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Abstrak — Masa usia dini merupakan tahap penting dalam pembelajaran membaca Al-Qur’an, 

khususnya dalam mengenal huruf hijaiyah. Namun, variasi tulisan tangan anak-anak serta 

kemiripan visual antarhuruf hijaiyah menjadikan proses identifikasi lebih menantang, terutama 

pada skenario multi-objek dalam satu gambar. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

sistem deteksi multi-objek secara real-time untuk huruf hijaiyah tulisan tangan anak usia dini 

menggunakan algoritma YOLOv11s dalam aplikasi berbasis web. Dataset terdiri dari 429 gambar 

tulisan tangan asli yang memuat lebih dari 3.250 objek huruf beranotasi dalam 20 kelas. Setelah 

proses preprocessing dan augmentasi data, dataset yang digunakan untuk pelatihan meningkat 

menjadi 732 gambar, yang dikumpulkan dari siswa usia 4–6 tahun di MDT Ula Addiya 

Kuwayuhan. Model dilatih menggunakan pendekatan object detection dengan anotasi bounding 

box dan dievaluasi menggunakan metrik precision, recall, dan mean Average Precision (mAP). 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model mencapai nilai precision sebesar 0,867, recall 

sebesar 0,831, mAP@0.5 sebesar 0,903, dan mAP@0.5:0.95 sebesar 0,700, dengan kecepatan 

inferensi sekitar 80 FPS. Sistem yang diimplementasikan mampu mendeteksi beberapa huruf 

hijaiyah secara simultan pada kondisi tulisan tangan yang tidak terstruktur secara real-time. 

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada penerapan YOLOv11s untuk deteksi multi-objek 

huruf hijaiyah tulisan tangan anak usia dini dengan variasi visual yang tinggi, yang diintegrasikan 

ke dalam sistem berbasis web secara real-time dan dilengkapi fitur Text-to-Speech (TTS) sebagai 

media pembelajaran interaktif. 

Kata Kunci — deteksi objek, huruf hijaiyah, multi-objek, tulisan tangan, pembelajaran interaktif, 

YOLOv11s. 

Abstract –Early childhood is a crucial stage in learning to read the Qur’an, particularly in 

recognizing hijaiyah letters. However, the variability of children’s handwriting and the visual 

similarity among hijaiyah letters make the identification process more challenging, especially in 

multi-object scenarios within a single image. This study aims to develop a real-time multi-object 

detection system for handwritten hijaiyah letters of early childhood learners using the YOLOv11s 

algorithm in a web-based application. The dataset consisted of 429 original handwritten images 

containing more than 3,250 annotated letter objects across 20 classes. After preprocessing and 

data augmentation, the dataset used for training increased to 732 images, collected from students 

aged 4–6 years at MDT Ula Addiya Kuwayuhan. The model was trained using an object detection 

approach with bounding box annotations and evaluated using precision, recall, and mean 

Average Precision (mAP) metrics. The experimental results showed that the model achieved a 

precision of 0.867, recall of 0.831, mAP@0.5 of 0.903, and mAP@0.5:0.95 of 0.700, with an 

inference speed of approximately 80 FPS. The implemented system was able to detect multiple 

hijaiyah letters simultaneously under unstructured handwritten conditions in real time. The main 

contribution of this study lies in the application of YOLOv11s for multi-object handwritten 

hijaiyah detection in early childhood handwriting with high visual variation, integrated into a 
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real-time web-based system equipped with a Text-to-Speech (TTS) feature as an interactive 

learning medium. 

 

Keywords -  object detection, hijaiyah letters, multi-object, handwriting, interactive learning, 

YOLOv11s.  
 

1. PENDAHULUAN 

 
Pendidikan Anak Usia Dini (PAUD) merupakan fase krusial dalam perkembangan anak 

yang sering disebut sebagai masa (golden age), dimana kemampuan kognitif, bahasa, dan literasi 

berkembang secara pesat [1]. Pada tahap ini, pemberian stimulasi yang tepat sangat diperlukan 

untuk membantu anak dalam mengenali simbol serta mengembangkan kemampuan membaca dan 

menulis sebagai dasar bagi pembelajaran selanjutnya. Dalam konteks pendidikan islam, 

pengenalan huruf hijaiyah sejak dini memiliki peran yang sangat penting, karena huruf hijaiyah 

menjadi dasar utama dalam proses membaca Al-Qur’an[2]. Pemahaman yang baik terhadap 

bentuk dan pelafalan huruf hijaiyah akan mempermudah anak dalam melanjutkan pembelajaran 

membaca Al-Qur’an pada tahap selanjutnya [3]. 

Madrasah Diniyah Takmiliyah Ula Addiya Kuwayuhan (MDT Ula Addiya Kuwayuhan ) 

sebagai lembaga pendidikan islam nonformal memiliki santri dengan rentang usia yang beragam, 

yaitu antara 3 hingga 15 tahun. Namun, fokus penelitian ini berada pada kelompok anak usia dini, 

khususnya usia 4 hingga 6 tahun, yang menjadi sumber utama dalam proses pengumpulan data. 

Pembelajaran pada anak usia ini masih menerapkan metode pembelajaran konvensional dalam 

pengenalan huruf hijaiyah, seperti penggunaan buku Iqro dan kartu huruf. Berdasarkan hasil 

observasi awal pada tanggal 28 Januari 2026, ditemukan bahwa anak-anak sering mengalami 

kesulitan dalam membedakan huruf hijaiyah yang memiliki kemiripan bentuk visual, seperti huruf 

ba (ب), ta (ت), dan tsa (ث) yang hanya dibedakan oleh jumlah serta posisi titik. Selain itu, 

ketidakkonsistenan tulisan tangan anak juga menyulitkan guru dalam melakukan penilaian, proses 

evaluasi yang masih dilakukan secara manual membuat kegiatan pembelajaran menjadi kurang 

efisien dan memerlukan waktu yang lebih lama. Kondisi ini menunjukkan perlunya suatu sistem 

yang dapat membantu mengidentifikasi tulisan huruf hijaiyah secara otomatis guna mendukung 

pembelajaran yang lebih efektif[4]. Tulisan tangan anak usia dini memiliki karakteristik yang 

cukup beragam sehingga menimbulkan tantangan tersendiri dalam penerapan computer vision[5].  

Ketidakstabilan bentuk huruf, ukuran tulisan yang tidak seragam, serta posisi titik huruf hijaiyah 

yang sering berubah menyebabkan proses pengenaalan karakter menjadi lebih kompleks [6]. 

Selain itu, keberadaan beberapa huruf dalam satu citra membuat sistem harus mampu mendeteksi 

dan menentukan lokasi tiap objek secara akurat. Dengan demikian, deteksi huruf hijaiyah tulisan 

tangan termasuk ke dalam permasalahan multi-object detection yang membutuhkan kemampuan 

klasifikasi dan lokalisasi objek secara simultan.  

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) dan machine learning 

telah membawa kemajuan signifikan dalam bidang pengolahan citra digital, khususnya dalam 

pengenalan objek secara otomatis pada suatu citra [7]. Penerapan teknik computer vision 

memungkinkan sistem untuk mengekstraksi informasi visual serta mengidentifikasi objek secara 

efisien dan akurat [8]. Dalam konteks tulisan tangan anak usia dini, diperlukan metode yang 

mampu mendeteksi beberapa objek sekaligus dalam satu citra dengan kondisi yang tidak 

terstruktur. Salah satu pendekatan yang sesuai adalah You Only Look Once (YOLO), yaitu metode 

object detection satu tahap (single-stage detector) yang mampu mendeteksi beberapa objek dalam 

satu proses inferensi dengan kecepatan tinggi [9]. Karakteristik ini menunjukan bahwa YOLO 

relevan untuk skenario multi-object handwritten hijaiyah yang memerlukan deteksi real-time 

pada beberapa huruf sekaligus dalam satu citra. 

 Penelitian ini menggunakan YOLOv11s karena memiliki ukuran model yang relatif ringan 

namun tetap mampu mempertahankan performa deteksi yang baik. YOLOv11s memiliki jumlah 
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parameter dan kompleksitas komputasi yang lebih rendah sehingga lebih sesuai untuk 

implementasi sistem berbasis web dengan keterbatasan sumber daya komputasi. Selain itu, 

YOLOv11 mendukung proses ekstrasi fitur multi-skala yang berpotensi membantu model dalam 

mengenali objek kecil dan detail visual yang halus[10]. Karakteristis ini relevan dengan penelitian 

ini karena huruf hijaiyah tulisan tangan anak usia dini memiliki variasi bentuk yang tinggi serta 

beberapa huruf hanya dibedakan oleh titik. Dengan demikian, YOLOv11s dipilih untuk 

memperoleh keseimbangan antara akurasi dan kecepatan inferensi pada proses deteksi multi-

objek secara real-time[11]. Model yang dikembangkan kemudian diintegrasikan ke dalam 

aplikasi berbasis web untuk mendukung implementasi deteksi huruf secara real-time pada proses 

pembelajaran. Sistem juga dilengkapi dengan fitur umpan balik suara berbasis Text-to-Speech 

(TTS) sebagai elemen interaktif pendukung pembelajaran. Dengan demikian, penelitian tidak 

hanya berfokus pada pengembangan model deteksi objek, tetapi juga pada implementasi sistem 

yang dapat digunakan secara langsung[12]. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah mengkaji pengenalan huruf Arab dan tulisan tangan 

menggunakan pendekatan kecerdasan buatan. Penelitian oleh [13] menunjukan bahwa 

penggunaan YOLOv9 mampu mendeteksi huruf Arab dengan kecepatan dan akurasi yang baik, 

namun penelitian tersebut belum berfokus pada tulisan tangan anak usia dini yang memiliki 

variasi visual tinggi. Penelitian lain oleh [14] menggunakan Convolutional Neural Network 

(CNN) dan menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi, tetapi terbatas pada klasifikasi satu objek 

dalam satu citra sehingga kurang sesuai untuk skenario multi-objek. Sementara itu, penelitian 

oleh[15] telah mengintegrasikan YOLO dengan teknologi Text-To-Speech (TTS), namun masih 

berfokus pada huruf alfabet latin sehingga belum dapat diterapkan secara langsung pada 

pembelajaran huruf hijaiyah 

 Berdasarkan penelitian terdahulu, masih terdapat keterbatasan pada penerapan deteksi 

objek untuk tulisan tangan huruf hijaiyah anak usia dini dalam skenario multi-object secara real-

time. Sebagian besar penelitian sebelumnya berfokus pada klasifikasi satu karakter atau 

menggunakan dataset tulisan tangan yang lebih terstruktur. Padahal, tulisan tangan anak usia dini 

memiliki tingkat variasi bentuk yang tinggi serta sering mengandung beberapa objek huruf dalam 

satu citra. Oleh karena itu, penelitian ini difokuskan pada pengembangan sistem object detection 

berbasis YOLOv11s untuk mendeteksi multi-objek huruf hijaiyah tulisan tangan anak usia dini 

secara real-time. 

Berdasarkan permasalahan dan kajian penelitian terdahulu, penelitian ini mengembangkan 

sistem deteksi multi-objek huruf hijaiyah tulisan tangan anak usia dini berbasis YOLOv11s yang 

mampu melakukan deteksi secara real-time pada beberapa huruf dalam satu citra. Sistem 

menghasilkan bounding box dan label kelas pada setiap objek huruf yang terdeteksi, serta 

dilengkapi dengan fitur Text-to-Speech (TTS) sebagai umpan balik interaktif pendukung 

pembelajaran. Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan sistem deteksi multi-objek huruf 

hijaiyah tulisan tangan anak usia dini berbasis YOLOv11s serta menganalisis kemampuan model 

dalam mengenali huruf dengan kemiripan bentuk visual tinggi pada kondisi tulisan tangan yang 

tidak terstruktur. Penelitian ini juga mengevaluasi performa model dalam skenario real-time 

berbasis web untuk mendukung pembelajaran interaktif huruf hijaiyah. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

2.1.  Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan utama yang meliputi pengumpulan 

dataset, pengolahan data, pelatihan model YOLO, evaluasi model, serta implementasi sistem 

berbasis web menggunakan Flask dan TTS. Alur tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.  
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 
  

Tahapan penelitian ini dimulai dari proses pengumpulan dataset tulisan tangan huruf 

hijaiyah langsung dari siswa MDT Ula Addiya Kuwayuhan. Dataset kemudian diproses melalui 

tahap preprocessing, anotasi bounding box dan augmentasi data untuk meningkatkan variasi 

sampel dan mengurangi overfitting. Dataset yang telah diproses selanjutnya digunakan pada tahap 

pelatihan model YOLOv11s. Model yang dihasilkan kemudian dievaluasi menggunkan metrik 

precision, recall dan mean average Precision (mAP). Tahap terakhir adalah implementasi model 

ke dalam sistem berbasis web menggunakan framework Flask yang dilengkapi dengan fitur 

umpan balik suara menggunakan teknologi TTS.  
 

2.2. Pengumpulan Dataset 

Dataset yang digunakan terdiri dari 429 citra asli tulisan tangan huruf hijaiyah yang 

dikumpulkan dari siswa usia 4–6 tahun di MDT Ula Addiya Kuwayuhan. Setelah melalui tahap 

preprocessing dan augmentasi data menggunakan Roboflow, jumlah dataset yang digunakan pada 

proses pelatihan meningkat menjadi 732 citra.Dataset memiliki karakteristik multi-object dengan 

tingkat variasi visual yang tinggi akibat perbedaan bentuk tulisan, ukuran huruf, ketebalan garis, 

serta posisi titik yang tidak konsisten. 

 

2.3. Pengolahan Dataset 

2.3.1 Preprocessing 

Tahap preprocessing dilakukan menggunakan platform Roboflow untuk menyiapkan 

dataset sebelum proses pelatihan model. Dataset diekspor melalui Roboflow dengan 

preprocessing dasar, kemudian pada tahap pelatihan model seluruh citra diproses menggunakan 

ukuran input 832 × 832 piksel sesuai parameter YOLOv11s. Penggunaan resolusi 832 dipilih 

untuk membantu model menangkap detail objek kecil, khususnya elemen titik pada huruf hijaiyah 

yang memiliki kemiripan visual tinggi. 

 

2.3.2 Pelabelan Data 

Pelabelan data dilakukan menggunakan platform Roboflow dengan teknik bounding box 

untuk menandai lokasi setiap huruf hijaiyah pada citra. Setiap objek diberi label kelas sesuai 

kategori huruf hijaiyah sehingga menghasilkan dataset terstruktur yang dapat digunakan dalam 

proses pelatihan model YOLO. Hasil anotasi disimpan dalam format YOLO (.txt) yang memuat 

informasi kelas objek serta koordinat bounding box dalam bentuk (x_center, y_center, width, 

height) dengan rentang nilai 0–1. Proses anotasi dilakukan secara manual untuk memastikan 

ketepatan posisi bounding box pada setiap objek huruf. Tahap ini menjadi penting karena 

beberapa huruf memiliki posisi yang berdekatan atau saling tumpang tindih sehingga 

membutuhkan ketelitian dalam proses pelabelan. 

 

2.3.3 Augmentasi Data 

Augmentasi data dilakukan untuk meningkatkan variasi dataset, memperbaiki kemampuan 

generalisasi model terhadap data baru, serta mengurangi risiko overfitting. Proses augmentasi 

dilakukan menggunakan platform Roboflow. Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi rotasi 

ringan (±10°), penyesuaian brightness dan exposure, gaussian blur, serta penambahan noise. 

Teknik-teknik ini digunakan untuk mensimulasikan variasi tulisan tangan dan kondisi 

pencahayaan yang berbeda. Proses augmentasi menghasilkan peningkatan jumlah dataset dari 429 

citra asli menjadi 732 citra yang digunakan pada tahap pelatihan model, kemudian secara otomatis 

Pengumpulan 
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Pengolahan 
Data 

Pelatihan 
Model YOLO 

 Evaluasi  
Kinerja Model 

Implementasi 
Sistem 
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dibagi menjadi data training, validation, dan testing. Selanjutnya, dataset diekspor dalam format 

YOLOv11 untuk digunakan pada tahap pelatihan model. 

 

2.4. Pelatihan Model YOLO 

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan framework Ultralytics YOLO dengan 

bahasa pemrograman Python[9]. Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah YOLOv11 

dengan varian YOLOv11s (small variant), yang memiliki jumlah parameter lebih ringan namun 

tetap mampu memberikan performa deteksi objek yang baik. Dalam proses pelatihan, model 

melakukan ekstraksi fitur citra melalui jaringan konvolusi untuk mempelajari pola visual setiap 

huruf hijaiyah. Pelatihan dilakukan pada lingkungan Google Colab dengan dukungan GPU Tesla 

T4 untuk mempercepat proses komputasi. 

 Untuk kebutuhan pelatihan model, dataset dibagi menjadi data training, validation, dan 

testing  dengan rasio 70:20:10. Pembagian dataset dilakukan secara otomatis menggunakan 

Roboflow untuk memastikan distribusi data yang proporsional pada seiap subset. Untuk 

mengurangi potensi overfiting akibat jumlah dataset yang relative terbatas, penelitian ini 

menerapkan data augmentation pada tahap preprocessing serta memantau training loss dan 

validation loss selama proses pelatihan. Selain itu, early stopping digunakan untuk menghentikan 

proses pelatihan Ketika performa validasi tidak lagi mengalami peningkatan secara signifikan.. 

Spesifikasi perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Spesifikasi Perangkat Lunak 

Komponen Spesifikasi 

Framework Ultralytics YOLO 

Bahasa Pemrograman Python 

GPU Tesla T4 

Data pelatihan 732 hasil augmentasi 

Jumlah Kelas 20 Kelas Huruf 

Parameter pelatihan yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Parameter Pelatihan Model 

Komponen Spesifikasi 

Model  YOLOv11s 

Epoch  200 

Image Size 832 

Batch Size 16 
 

Model dilatih menggunakan optimizer bawaan YOLO dengan pendekatan stochastic 

gradient descent (SGD) untuk meminimalkan fungsi loss yang terdiri dari bounding box loss, 

classification loss, dan distribution focal loss. Selama proses pelatihan, model secara iteratif 

memperbarui bobot jaringan untuk meningkatkan kemampuan dalam mengenali pola visual huruf 

hijaiyah berdasarkan dataset yang telah dianotasi. 
 

2.5. Evaluasi Model YOLO 

Evaluasi kinerja model YOLO dilakukan menggunakan beberapa metrik kuantitatif, yaitu 

precision, recall, F1-score, dan mean Average Precision (mAP) yang umum digunakan dalam 

sistem deteksi objek[16]. Penggunaan metode deep learning dalam berbagai penelitian 

menunjukkan bahwa pendekatan ini efektif dalam melakukan klasifikasi citra dengan tingkat 

akurasi yang tinggi [17]. Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi model 

terhadap objek yang terdeteksi, sedangkan recall digunakan untuk mengukur kemampuan model 

dalam mendeteksi seluruh objek yang seharusnya terdeteksi. F1-score merupakan rata-rata 

harmonik antara precision dan recall yang digunakan untuk mengevaluasi keseimbangan antara 

kedua metrik tersebut[18].  
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Precision dihitung menggunakan persamaan berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                              (1)  

Recall dihitung menggunakan persamaan berikut :  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                              (2)  

 

F1-Score dihitung sebagai rata-rata harmonik antara precision dan recall dengan 

persamaan berikut :  

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                (3)  

 

Keterangan : 

• TP (True Positive) adalah jumlah objek yang terdeteksi dengan benar. 

• FP (False Positive) adalah jumlah objek yang terdeteksi tetapi sebenarnya bukan objek 

yang dimaksud. 

• FN ( False Negative) adalah objek yang seharusnya terdeteksi tetapi tidak berhasil di 

deteksi oleh model. 

 

Selain itu, performa deteksi objek secara keseluruhan diukur menggunakan  mean Average 

Precision (mAP) berdasarkan kurva precision, recall pada setiap objek. Selain metrik akurasi, 

penelitian ini juga mengukur kecepatan inferesni model menggunakan indikator Frames per 

Second (FPS) untuk mengetahui kemampuan sistem dalam melakukan seteksi huruf secara real-

time [19]. Analisis performa model pada setiap kelas huruf hijaiyah dilakukan menggunakan 

confusion matrix yang menunjukan hubungan antara kelas prediksi dan label sebenarnya. 

Penggunaan mAP@0.5 digunakan untuk mengukur kemampuan umum model dalam mendeteksi 

objek, sedangkan mAP@0.5:0.95 digunakan untuk mengevaluasi ketepatan lokalisasi bounding 

box pada berbagai tingkat Intersection over Union (IoU) yang lebih ketat. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1 Pengumpulan Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 429 citra tulisan tangan huruf hijaiyah 

yang dikumpulkan dari siswa MDT Ula Addiya Kuwayuhan dengan rentang usia 4 sampai 6 

tahun. Meskipun jumlah citra relatif terbatas, setiap citra mengandung beberapa objek huruf 

sehingga total objek yang dianotasi mencapai lebih dari 3.250 objek dalam 20 kelas. Kondisi ini 

menunjukkan bahwa dataset memiliki karakteristik multi-object dengan kepadatan objek yang 

tinggi dalam setiap citra. Contoh dataset mentah dapat dilihat pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Dataset Mentah 

Berdasarkan Gambar 2, setiap citra memuat lebih dari satu objek huruf sehingga dataset 

berada pada skenario multi-object detection. Tulisan tangan siswa menunjukkan variasi yang 

signifikan dalam bentuk, ukuran, dan ketebalan garis huruf, sehingga dataset memiliki 

karakteristik yang beragam [4]. Variasi bentuk tulisan, ukuran huruf, serta karakteristik multi-

objest pada dataset meningkatkan kompleksitas data yang digunakan dalam proses pelatihan 

model. Sebelum digunakan pada tahap pelatihan, dataset dipersiapkan melalui proses anotasi. 

Setiap objek huruf pada citra diberi label menggunakan teknik bounding box untuk 

merepresentasikan lokasi dan kelas objek secara terstruktur. Proses anotasi dilakukan 

menggunakan platform Roboflow. Contoh hasil anotasi dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Hasil Anotasi Data 

Berdasarkan Gambar 3, setiap objek huruf telah diberi anotasi berupa bounding box yang 

merepresentasikan lokasi dan kelas huruf dalam citra. Namun, dalam beberapa kasus, jarak antar 

huruf yang berdekatan serta variasi ukuran tulisan menyebabkan terjadinya tumpang tindih 

(overlapping) antar bounding box. Kondisi overlapping antar objek meningkatkan kompleksittas 

dataset, khususnya pada proses lokalisasi objek.  

Selain sebagai tantangan, keberagaman dan kompleksitas dataset ini juga berperan dalam 

menguji kemampuan generalisasi model terhadap variasi data di dunia nyata. Namun demikian, 

jumlah citra yang relatif terbatas tetap menjadi salah satu keterbatasan dalam penelitian ini, karena 

berpotensi memengaruhi kemampuan model dalam melakukan generalisasi terhadap data dengan 

variasi yang lebih luas. 
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3.2 Pelatihan Model 

Pelatihan model dilakukan menggunakan platform Google Colab dengan dukungan GPU 

Tesla T4 untuk mempercepat proses komputasi. Selama proses pelatihan, performa model 

dipantau menggunakan metrik evaluasi yang umum digunakan dalam deteksi objek, yaitu 

precision, recall, serta mean Average Precision (mAP)[16]. Hasil pelatihan model YOLOv11s 

ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. Gambar Training YOLO 

 

Berdasarkan Gambar 4, terlihat bahwa nilai training loss yang terdiri dari box loss, 

classification loss, dan distribution focal loss (DFL) mengalami penurunan secara signifikan pada 

fase awal pelatihan dan kemudian cenderung stabil seiring bertambahnya epoch. Hal ini 

menunjukkan bahwa model mampu mempelajari representasi fitur visual huruf hijaiyah secara 

efektif. Pada sisi validasi, nilai validation loss juga menunjukkan tren penurunan meskipun 

dengan fluktuasi yang lebih tinggi, yang mengindikasikan adanya variasi data yang cukup 

kompleks, terutama akibat karakteristik tulisan tangan anak yang tidak seragam. 

Selain itu, kurva precision dan recall menunjukkan peningkatan yang cepat pada awal 

pelatihan dan kemudian mencapai kondisi relatif stabil. Hal ini menandakan bahwa model secara 

bertahap mampu meningkatkan kemampuan dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek 

huruf. Berdasarkan hasil evaluasi akhir, model memperoleh nilai precision sebesar 0,867 dan 

recall sebesar 0,831, yang menunjukkan keseimbangan performa yang cukup baik antara 

ketepatan deteksi dan kemampuan menemukan objek [16]. 

Nilai mAP@0.5 sebesar 0,903 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan deteksi 

objek yang baik dalam mengenali huruf hijaiyah. Namun demikian, nilai mAP@0.5:0.95 yang 

lebih rendah, yaitu sebesar 0,700, mengindikasikan bahwa performa model masih mengalami 

penurunan pada ambang Intersection over Union (IoU) yang lebih ketat. Hal ini menunjukkan 

bahwa meskipun model mampu mendeteksi keberadaan objek dengan baik, ketepatan dalam 

menentukan lokasi bounding box secara presisi masih perlu ditingkatkan[18]. Hasil tersebut 

menunjukan bahwa model mampu memperthankan performa yang cukup baik meskipun 

dihadapkan dengan dataset dengan karakteristik multi-object dan variasi tulisan tangan yang 

tinggi.  

Perbedaan nilai precision dan recall menunjukkan bahwa model cenderung lebih 

konservatif dalam melakukan prediksi, sehingga tingkat false positive yang relatif lebih rendah 

dibandingkan false negative. Kondisi ini menunjukan bahwa model masih berpotensi melewatkan 

beberapa objek pada tulisan yang kurang jelas atau  Dari sisi efisiensi, model menunjukkan 

kecepatan inferensi sebesar 12,3 ms per citra atau sekitar 80 Frames Per Second (FPS), yang 

menunjukkan bahwa sistem mampu melakukan deteksi secara real-time. Kecepatan ini menjadi 

salah satu keunggulan utama pendekatan YOLO dalam implementasi sistem berbasis 

interaktif[18]. 
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Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan bahwa model YOLOv11s mampu 

memberikan kinerja yang baik pada dataset dengan karakteristik multi-object dan kompleksitas 

tinggi. Meskipun demikian, masih terdapat keterbatasan dalam aspek lokalisasi objek secara 

presisi serta potensi terjadinya miss detection pada huruf dengan kemiripan bentuk visual. 

3.3 Confusion Matrix 

Untuk menganalisis performa model secara lebih rinci pada setiap kelas huruf hijaiyah, 

digunakan confusion matrix yang memperlihatkan perbandingan antara label sebenarnya dan hasil 

prediksi model. Hasil confusion matrix ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5. Confusion Matrix 

 

Berdasarkan Gambar 5, terlihat bahwa sebagian besar kelas huruf memiliki nilai yang 

dominan pada diagonal utama. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan 

sebagian besar huruf dengan benar. Beberapa kelas seperti ba, ta, tsa, qaf, dan zay menunjukkan 

tingkat prediksi yang relatif tinggi, yang mengindikasikan bahwa model lebih mampu mengenali 

huruf dengan karakteristik visual yang lebih konsisten dan tidak terlalu bervariasi. 

Namun demikian, masih terdapat kesalahan deteksi pada huruf yang memiliki kemiripan 

bentuk visual, seperti huruf ‘ain (ع) dan ghain ( غ), serta huruf yang hanya dibedakan oleh jumlah 

atau posisi titik seperti ba (ب), ta (ت), dan tsa ( ث). Kesalahan ini menunjukkan bahwa model 

mengalami kesulitan dalam membedakan fitur diskriminatif yang bersifat halus (fine-grained 

features), khususnya pada elemen kecil seperti titik. Kondisi ini sejalan dengan karakteristik 

tulisan tangan anak usia dini yang cenderung belum konsisten, sehingga menghasilkan variasi 

visual huruf yang tinggi dan meningkatkan potensi kesalahan klasifikasi antar kelas. [20] 

Variasi tulisan tangan anak, baik dari segi ukuran huruf, ketebalan garis, maupun posisi 

titik yang tidak konsisten, turut meningkatkan kompleksitas data[21]. Temuan ini juga sejalan 

dengan penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa tulisan tangan anak usia dini cenderung 

tidak stabil, sehingga menyulitkan model dalam membedakan huruf dengan struktur visual yang 

mirip[22]. 

Dari perspektif deteksi objek, karakteristik dataset yang bersifat multi-object juga 

berkontribusi terhadap kesalahan prediksi. Dalam satu citra, beberapa huruf dapat berada pada 

posisi yang berdekatan atau bahkan saling tumpang tindih (overlapping), sehingga menyulitkan 

model dalam melakukan lokalisasi dan klasifikasi objek secara akurat. Kondisi ini dapat 

menyebabkan terjadinya kesalahan baik dalam bentuk miss classification maupun miss detection. 

Selain itu, confusion matrix juga menunjukkan adanya prediksi pada kelas background, 

yang mengindikasikan bahwa model masih mengalami kesalahan dalam membedakan objek 

huruf dengan latar belakang. Hal ini menunjukkan bahwa kemampuan lokalisasi objek masih 
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dapat ditingkatkan, yang konsisten dengan hasil evaluasi sebelumnya, khususnya pada nilai 

mAP@0.5:0.95 yang lebih rendah dibandingkan mAP@0.5 [19]. 

Untuk meningktkan performa model, penelitian selanjutnya dapat di fokuskan pada 

penambahan jumlah dan keragaman dataset, khususnya pada huruf dengan kemiripan visual 

tinggi, serta perbaikan kualitas anotasi untuk meningkatkan presisi lokalisasi objek. 

 

3.4 Implementasi Sistem  

Model YOLOv11s yang telah dilatih kemudian diimplementasikan ke dalam sistem deteksi 

huruf hijaiyah berbasis web menggunakan framework Flask. Framework Flask dipilih karena 

bersifat ringan, fleksibel, serta mampu mengintegrasikan model machine learning ke dalam 

aplikasi web secara efisien [23]. Sistem yang dikembangkan mampu melakukan deteksi secara 

real-time dengan menampilkan bounding box, label kelas, serta nilai confidence pada setiap objek 

yang terdeteksi. Hasil implementasi sistem ditunjukkan pada Gambar 6 dan Gambar 7. 

 

Gambar 6. Hasil Prediksi Benar Gambar 7. Hasil Prediksi Salah 

 

Pada Gambar 6 ditunjukkan contoh hasil deteksi yang benar, di mana model mampu 

mengenali huruf dengan baik pada kondisi nyata (in-the-wild). Hal ini menunjukkan bahwa model 

telah mampu menangkap pola visual huruf hijaiyah meskipun terdapat variasi pada tulisan tangan 

yang digunakan. Namun demikian, model belum sepenuhnya konsisten dalam melakukan deteksi. 

Hal ini terlihat pada Gambar 7 yang menunjukkan contoh kesalahan prediksi, terutama pada 

huruf yang memiliki kemiripan bentuk visual tinggi, seperti ‘ain ( ع) dan ghain (غ), serta ba (ب), 

ta (ت), dan tsa )[24] )ث. Fenomena ini menunjukkan adanya keterbatasan model dalam 

membedakan fitur diskriminatif yang bersifat halus (fine-grained features), khususnya pada 

elemen kecil seperti titik.  

Selain itu, dari perspektif deteksi objek, kesalahan prediksi juga dipengaruhi oleh 

ketidaktepatan lokalisasi bounding box. Hal ini konsisten dengan hasil evaluasi sebelumnya, di 

mana nilai mAP@0.5:0.95 lebih rendah dibandingkan mAP@0.5, yang menunjukkan bahwa 

performa model menurun pada ambang Intersection over Union (IoU) yang lebih ketat[19]. 

Keterbatasan lain juga berasal dari jumlah dan keragaman dataset yang masih terbatas sehingga 

variasi tulisan tangan dunia nyata belum sepenuhnya terwakili. Selain itu, faktor eksternal seperti 

pencahayaan dan kompleksitas latar belakang citra juga dapat memengaruhi kualitas prediksi, 

terutama dalam menurunkan nilai confidence dan stabilitas deteksi. 

Secara keseluruhan, implementasi sistem menunjukkan bahwa model YOLOv11s dapat 

diterapkan secara efektif dalam aplikasi berbasis web dengan kemampuan deteksi real-time. 

Sistem mampu memberikan umpan balik visual secara langsung, yang berpotensi mendukung 

proses pembelajaran interaktif. Meskipun demikian, masih terdapat keterbatasan dalam 

membedakan huruf dengan kemiripan visual tinggi, sehingga diperlukan pengembangan lebih 

lanjut, khususnya pada peningkatan kualitas dataset dan optimasi model, untuk meningkatkan 

akurasi dan konsistensi deteksi. 
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3.5 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

Penelitian ini memiliki beberapa perbedaan dibandingkan dengan penelitian sebelumnya 

dalam bidang pengenalan huruf Arab dan tulisan tangan berbasis kecerdasan buatan. Perbadingan 

penelitian ditunjukan pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Perbandingan Penelitian dengan Penelitian Sebelumnya 

Penelitian Metode Fokus Penelitian Jenis Deteksi 

 

[13] YOLOv9 Huruf Arab umum Belum focus pada tulisan tangan 

anak usia dini 

[14] CNN Klsifikasi huruf Arab Hanya mendeteksi satu objek 

dalam satu citra  

[15] YOLO+TTS Deteksi huruf alfabet dengan 

TTS 

Belum diterapkan pada huruf 

hijaiyah 

Penelitian 

ini  

YOLOv11s Deteksi multi-objek huruf 

hijaiyah tulisan tangan anak 

usia dini secara real-time 

Masih terbatas pada jumlah dan 

variasi dataset 

  

Berdasarkan Tabel 3. Penelitian sebelumnya umunya masih berfokus pada klasifikasi satu 

karakter, penggunaan dataset yang lebih terstruktur, atau implementasi pada objek selain huruf 

hijaiyah tulisan tangan anak usia dini. Sementara itu penelitian ini difoksukan pada scenario 

multi-object handwritten hijaiyah dengan Tingkat kompleksitas yang lebih tinggi akibat variai 

bentuk tulisan, ukuran huruf serta kemiripan visual antar kelas.  

Selain itu, penelitian ini tidak hanya berfokus pada pengembangan model deteksi objek, 

tetapi juga mengimplementasikan sistem berbasis web secara real-time yang dilengkapi fitur Text-

to-Speech (TTS) sebagai media pembelajaran interaktif. Pendekatan ini memungkinkan sistem 

memberikan umpan balik visual dan audio secara langsung pada proses pembelajaran huruf 

hijaiyah. 

Meskipun penelitian ini tidak melakukan perbandingan eksperimental secara langsung 

dengan model object detection lain, hasil evaluasi menunjukkan bahwa YOLOv11s mampu 

memberikan performa yang baik pada dataset dengan karakteristik multi-object dan variasi tulisan 

tangan yang tinggi. Nilai mAP@0.5 sebesar 0,903 menunjukkan bahwa model mampu 

mendeteksi objek huruf dengan baik meskipun dihadapkan pada kondisi tulisan tangan yang tidak 

terstruktur. Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan YOLOv11s 

memiliki potensi yang baik untuk diterapkan pada skenario deteksi huruf hijaiyah tulisan tangan 

anak usia dini secara real-time. 

4. KESIMPULAN 

 

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan YOLOv11s untuk mendeteksi multi-objek 

huruf hijaiyah tulisan tangan anak usia dini secara real-time pada aplikasi berbasis web. Model 

mampu mengenali beberap huruf dalam satu citra dengan nilai precision 0,867, recall 0,831, 

mAP@0.5 sebesar 0,903, dan kecepatan inferensi sekitar 80 FPS. Hasil tersebut manunjukan 

bahwa YOLOv11s cukup mampu menangani deteksi tulisan tangan huruf hijaiyah yang memiliki 

variai visual tinggi dan pola tulisan yang tidak seragam. Kontribusi penelitian ini terletak pada 

penerapan object detection berbasis YOLOv11s pada tulisan tangan anak usia dini dengan 

Tingkat kompleksitas yang tinggi, terutama karena kemiripan bentur antarhuruf, variasi ukuran 

tulisan, dan keberadaan beberapa objek dalam satu citra. Selain itu, sistem diimplementasikan 

dalam aplikasi web yang dilengkapi fitur Text-To-Speech (TTS) sebagai media pembelajaran 

interaktif. Namun keterbatasan penelitian ini pada jumlah dan variasi dataset yang digunakan 

sehingga kesalahan deteksi pada huruf dengan bentuk serupa masih ditemukan. Penelitian 
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selanjutnya dapat difokuskan pada penambahan dataset, peningkatan kualitas anotasi, dan 

optimasi model untuk meningkatkan akurasi serta kemampuan generalisasi model. 
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