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Abstrak

Penelitian ini membahas perbandingan tiga arsitektur deep learning, vyaitu
Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), dan Vision
Transformer (ViT), dalam pengenalan bahasa isyarat multibahasa (ASL, ISL, dan BISINDO).
Eksperimen dilakukan menggunakan dataset video terstruktur dengan tahap pra-pemrosesan
berupa ekstraksi frame, segmentasi tangan, normalisasi, dan augmentasi data. Model dievaluasi
berdasarkan akurasi, F1-score, latensi inferensi, dan kompleksitas komputasi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa Transformer memberikan akurasi tertinggi sebesar 98,7%, namun
membutuhkan memori dan waktu inferensi terbesar. Model LSTM menghasilkan trade-off terbaik
dengan akurasi 96,7% dan latensi 120 ms/frame, sehingga lebih layak diterapkan pada sistem
real-time. Temuan ini membuktikan bahwa pemilihan model harus disesuaikan dengan konteks
implementasi, khususnya dalam pengembangan teknologi inklusif untuk komunitas Tuli di
Indonesia.
Kata kunci: bahasa isyarat, deep learning, CNN, LSTM, transformer

Abstract

This study compares three deep learning architectures, namely Convolutional Neural
Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), and Vision Transformer (ViT), for
multilingual sign language recognition (ASL, ISL, and BISINDO). The experiment uses structured
video datasets and includes preprocessing stages such as frame extraction, hand segmentation,
normalization, and data augmentation. The models were evaluated using accuracy, F1-score,
inference latency, and computational complexity. The results show that Transformer achieves the
highest accuracy of 98.7%, but requires the highest memory and inference time. Meanwhile, the
LSTM model provides the best trade-off with 96.7% accuracy and 120 ms/frame latency, making
it more suitable for real-time systems. These findings confirm that model selection must consider
deployment context, especially for inclusive Al technologies supporting the Deaf community in
Indonesia.
Keywords: sign language, deep learning, CNN, LSTM, transformer

1. PENDAHULUAN

Penyandang Tuli di seluruh dunia diperkirakan mencapai lebih dari 70 juta jiwa,
mayoritas di antaranya menggunakan bahasa isyarat sebagai media komunikasi utama [1]. Di
Indonesia, jumlah penyandang Tuli telah mencapai lebih dari 2,5 juta orang, termasuk anak-anak
usia sekolah, namun akses teknologi komunikasi inklusif seperti penerjemah bahasa isyarat
berbasis kecerdasan buatan (Al) masih sangat terbatas [2], [3]. Hal ini berkontribusi pada
hambatan berkomunikasi antara penyandang Tuli dan lingkungan sosial berbasis oral-auditori,
khususnya dalam sektor pendidikan, layanan publik, dan layanan kesehatan. Oleh karena itu,
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pengembangan teknologi Al for Accessibility, terutama sistem pengenal bahasa isyarat (Sign
Language Recognition, SLR), menjadi upaya penting dalam mewujudkan komunikasi yang setara
dan berkeadilan sosial.

Riset dalam bidang SLR telah mengalami kemajuan pesat sejak hadirnya pendekatan
deep learning pada 2015-2020. Beberapa studi menunjukkan keberhasilan model Convolutional
Neural Network (CNN) dalam mengenali gestur statis berbasis citra tangan [4], serta Long Short-
Term Memory (LSTM) untuk gestur sekuensial berbasis video jangka pendek [5], [6].
Belakangan ini, model berbasis Vision Transformer (ViT) dan keluarga Transformer lainnya
menunjukkan performa unggul dalam tugas pemodelan spasial-temporal karena mekanisme self-
attention yang lebih fleksibel dibanding CNN RNN konvensional [7], [9]. Meski demikian,
sebagian besar penelitian masih terfokus pada satu bahasa isyarat, terutama American Sign
Language (ASL), sehingga riset SLR yang bersifat multibahasa dan inklusif secara global belum
berkembang secara proporsional.

Ketergantungan berlebihan pada dataset ASL menimbulkan fenomena dataset bias dan
domain shift, yang menyebabkan model gagal melakukan generalisasi ketika diuji menggunakan
bahasa isyarat lain seperti Indian Sign Language (ISL) atau Bahasa Isyarat Indonesia (BISINDO)
[10], [12]. Hal ini tampak pada perbandingan performa model yang mencapai akurasi > 95% pada
ASL, namun menurun menjadi < 90% pada BISINDO bahasa isyarat yang tergolong low-
resource, baik dari sisi dataset maupun dokumentasi linguistik [13]. Selain itu, sebagian besar
studi mengukur performa berdasarkan accuracy saja, tanpa mempertimbangkan aspek komputasi
seperti latensi inferensi (ms/frame), jumlah parameter (MB), dan kapasitas implementasi pada
perangkat edge computing seperti ponsel atau Raspberry Pi [14], [15].

Berdasarkan celah penelitian tersebut, studi ini bertujuan untuk memberikan benchmark
komparatif yang adil bagi tiga arsitektur unggulan deep learning CNN, LSTM, dan Vision
Transformer dalam konteks pengenalan bahasa isyarat multibahasa (ASL, ISL, BISINDO).
Evaluasi performa dilakukan menggunakan empat metrik utama: akurasi, F1-Score, latensi, dan
kompleksitas model. Selain itu, teknik pra-pemrosesan seperti segmentasi tangan, normalisasi
piksel, dan augmentasi data diterapkan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi, terutama
pada dataset low-resource seperti BISINDO. Penelitian ini juga menyertakan uji performa pada
lingkungan real-time berbasis stream kamera laptop sebagai pendekatan translasi aplikasi ke
konteks nyata.

Secara ilmiah, studi ini berkontribusi dalam tiga aspek: (1) menyediakan evaluasi
komprehensif dan seimbang antar tiga arsitektur populer dalam SLR lintas bahasa; (2)
memberikan rekomendasi model optimal berdasarkan konteks real-time, bukan sekadar akurasi
tertinggi; dan (3) memperkaya literatur teknologi inklusif di Indonesia melalui fokus pada
BISINDO yang selama ini kurang terwakili dalam riset global. To the best of our knowledge, this
is the first study that benchmarks CNN, LSTM, and Vision Transformer models on BISINDO
within a multilingual SLR setting using standardized accuracy latency complexity evaluation.

Dengan demikian, penelitian ini menjadi fondasi bagi pengembangan sistem penerjemah
BISINDO berbasis Al yang dapat dimanfaatkan dalam sektor pendidikan inklusif, layanan publik,
dan lingkungan kerja, serta menjadi langkah awal menuju penerapan Al for Accessibility yang
kontekstual dan berkeadilan sosial di Indonesia.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen komparatif untuk menganalisis
performa tiga arsitektur deep learning utama, yaitu Convolutional Neural Network (CNN), Long
Short-Term Memory (LSTM), dan Vision Transformer dalam tugas pengenalan bahasa isyarat
multibahasa (ASL, ISL, BISINDO). Setiap model diuji menggunakan dataset video yang sama
serta melalui proses pelatihan dan evaluasi terstruktur. Tujuan utama adalah menentukan
arsitektur terbaik berdasarkan akurasi, F1-score, latensi inferensi, dan kompleksitas model.
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2.2 Dataset dan Sumber Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas tiga bahasa isyarat dari tiga sumber
berbeda:

Tabel 1. Dataset yang digunakan

Bahasa

I Dataset Jumlah Video Resolusi Sumber
syarat
ASL OpenASL [5] ~ 80.000+ 224%224 zgg'z')k (EMNLP
ISL ISL Dataset [7] 10.000+ 224x224  Publik (2025)
+3.000 . .
BISINDO ekaman (augmentasi — 224x224 ~ Komunitas - Tuli
internal Pekanbaru
10.200)
Keterangan:

Tabel ini merangkum tiga dataset yang digunakan dalam penelitian untuk masing-masing bahasa
isyarat. Jumlah data BISINDO yang relatif sedikit ditingkatkan melalui augmentasi agar lebih
seimbang dengan dataset lain.

2.3 Tahapan Pra-Pemrosesan Data
Tahapan preprocessing dilakukan untuk menstandarkan dan meningkatkan kualitas input model:

Tabel 2. Tahapan Pra Pemrosesan Data
Tahap Teknik Alat/Library Tujuan
Inte_:rval 0.1-0.2 OpenCV Menghasilkan
detik sequence gambar

Ekstraksi Frame

Segmentas| MediaPipe Hands TensorFlow.js Iso_las_l area tangan
Tangan & jari
. Piksel [0-1], resize . L
Normalisasi 294x224 NumPy, Pillow Standarisasi visual
Augmentasi thaS" ﬂ.' PPING.  Albumentations Generalisasi data
brightness, noise
. Manual + semi- VGG Image Menetapkan kelas
Labeling .
otomatis Annotator gestur
Keterangan:

Tabel ini menjelaskan keseluruhan proses preprocessing, yang bertujuan untuk mengoptimalkan
input visual sebelum dimasukkan ke dalam model. Teknik augmentasi digunakan untuk
meningkatkan generalisasi pada dataset kecil seperti BISINDO.

2.4 Arsitektur Model yang Dibandingkan

Tabel 3. Arsitektur Model

Deskripsi Pre- Parameter oo
Model Arsitektur Trained (juta) Optimizer
MobileNetV2, Adam
CNN dropout 0.3, ImageNet 35 _
(Ir=0.0001)
batchnorm
CNN feature
LSTM extractor — LSTM- ImageNet 5.8 RMSProp

128
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ViT-B/16, 12 heads, ImageNet- 850 AdamW

Transformer patch 16x16 21k : (Ir=0.0001)

Keterangan:

Tabel ini menunjukkan deskripsi ringkas konfigurasi setiap model yang diuji. CNN merupakan
model paling ringan, LSTM menawarkan keseimbangan, sedangkan Transformer adalah paling
kompleks namun presisi tinggi.

2.5 Alur Sistem Penelitian

Alur Kerja Pengembangan Model Deep Learning

Mengumpulkan dan

mengatur data untuk model PerS|apan Dataset

Preprocessing
Data

Menyiapkan data untuk
pelatihan model

Pelatihan
Model

Melatih model menggunakan
arsitektur yang sesuai

Evaluasi
Model

Menilai kinerja model
menggunakan metrik

Gambar 1. Alur Kerja Pengembangan Model Deep Learning

Keterangan: Diagram ini menggambarkan alur umum penelitian, mulai dari input dataset —
preprocessing — pelatihan model — evaluasi performa. Diagram disajikan dalam format teks
untuk keperluan jurnal dan akan dibuat dalam bentuk gambar saat layout akhir.

2.6 Evaluasi Kinerja Model
Model diuji menggunakan empat metrik utama:

1. Akurasi
Accuracy — TPETY
CEUTACY = Tp L TN + FP + FN
2. F1-Score
[ Precision % Recall

Precision + Recall
3. Latensi Inferensi (ms/frame)
Diukur pada GPU dan CPU (untuk uji edge deployment)
4. Kompleksitas Model
Diukur dari jumlah parameter dan penggunaan memori (MB)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Eksperimen Utama

Tabel 4. Perbandingan Kinerja Model pada Dataset Multibahasa

. Latensi Parameter
0, -
Model Akurasi (%) F1-Score (ms/frame) (juta)
CNN (MobileNetV2) 92,4 0,915 63 3,5
LSTM (CNN + LSTM) 96,7 0,964 120 5,8
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Transformer (ViT-B/16) 98,7 0,982 480 85,0

Keterangan:

Tabel ini menunjukkan performa komparatif antara tiga model utama berdasarkan empat metrik:
akurasi, F1-score, latensi inferensi, dan jumlah parameter. Transformer memberikan hasil terbaik
dalam akurasi, namun dengan latensi dan kompleksitas model tertinggi. Sementara itu, LSTM
memberikan keseimbangan antara akurasi dan latensi, membuatnya optimal untuk implementasi
real-time.

Perbandingan Akurasi Model
96.7

100 98.7
Model
=3 CNN
N LSTM
80 B Transformer

60

Akurasi (%)

40

20

CNN LSTM Transformer
Model

Gambar 2. Grafik Perbandingan Akurasi Model
Keterangan: Perbandingan akurasi uji gabungan (ASL+ISL+BISINDO) untuk tiga arsitektur:

CNN (oranye), LSTM (biru), dan Transformer/ViT (hijau). Nilai di atas batang menunjukkan
akurasi (%) tiap model. Terlihat VIiT memberikan akurasi tertinggi, diikuti LSTM, lalu CNN.

Perbandingan Latensi Inferensi Model

500¢r 480.0
Model
0 CNN
HE LSTM
400 | B Transformer
o
£
© 300
=
1%2)
E
2z
I3 200
©
|
100

CNN LSTM Transformer
Model

Gambar 3. Perbandingan Latensi Inferensi Model
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Keterangan: Perbandingan latensi rata-rata per frame (ms/frame) pada skenario inferensi standar
untuk CNN (oranye), LSTM (biru), dan ViT (hijau). Angka di atas batang menunjukkan latensi
(lebih rendah lebih baik). CNN memberikan latensi terendah, LSTM moderat, sedangkan ViT
paling tinggi sehingga kurang efisien untuk real-time pada perangkat terbatas.

Perbandingan F1-Score Model

1.0 0.96 0.98
0.92 Model
1 CNN
B LSTM
0.8 B Transformer

0.6

F1-Score

0.4F

0.2t

0.0

CNN LSTM Transformer
Model

Gambar 4. Perbandingan F1-Score Model

Keterangan: Perbandingan F1-Score (skala 0-1) untuk CNN (oranye), LSTM (biru), dan ViT
(hijau). Nilai di atas batang menunjukkan skor F1 masing-masing model. Pola konsisten dengan
akurasi: ViT tertinggi, LSTM kedua, CNN terendah menunjukkan keseimbangan precision dan
recall paling baik pada ViT.

Perbandingan Akurasi per Bahasa Isyarat

100.0 95.0
97.8
97.5}| 97.1
95.0
925}
X
@ 90.0 f
S
=~
<C
87.5¢
85.3
85.0
Model
82.5F CNN
7| —m— LSTM
—#— Transformer
80.0 ASL ISL BISINDO

Bahasa Isyarat

Gambar 5. Perbandingan Akurasi per Bahasa Isyarat (ASL, ISL, BISINDO)
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Keterangan: Tren akurasi per bahasa untuk CNN (oranye), LSTM (biru), dan ViT (hijau). Anotasi
di tiap titik menunjukkan akurasi (%). Terlihat penurunan sistematis dari ASL — ISL —
BISINDO pada seluruh model (indikasi domain shift). LSTM dan ViT relatif lebih robust pada
BISINDO dibanding CNN.

3.2 Analisis Lintas Bahasa Isyarat

Tabel 5. Akurasi Model terhadap Bahasa Isyarat Berbeda

ii‘/g?;i‘ CNN (%) LSTM (%) (T(,;()"’;”Sformer
ASL 945 97.1 99,0
ISL 90,2 955 97,8
BISINDO 853 915 95,6

Keterangan: Tabel ini memperlihatkan kemampuan generalisasi model berdasarkan jenis bahasa
isyarat. Performa model cenderung lebih rendah pada BISINDO karena dataset yang lebih kecil
dan variabilitas yang lebih tinggi. Namun, LSTM dan Transformer tetap menunjukkan performa
lebih baik pada bahasa low-resource dibanding CNN.

Penurunan performa dari ASL ke BISINDO mengindikasikan adanya fenomena domain shift,
yang dipicu oleh perbedaan morfologi gestur, latar belakang visual, serta variasi budaya dalam
ekspresi bahasa isyarat. Dataset ASL umumnya memiliki kondisi pencahayaan yang lebih
seragam dan latar belakang terkendali, sedangkan data BISINDO bersifat lebih heterogen karena
direkam dalam lingkungan alami komunitas Tuli. Temuan ini konsisten dengan Wu et al. (2024)
yang menyatakan bahwa model SLR cenderung mengalami degradasi performa ketika diterapkan
lintas domain tanpa adaptasi khusus.

Meskipun demikian, hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM dan Transformer relatif lebih
robust terhadap domain shift dibanding CNN. Hal ini menunjukkan bahwa pemodelan temporal
dan global attention dapat membantu meningkatkan generalisasi pada bahasa isyarat low-resource
seperti BISINDO, terutama ketika dikombinasikan dengan teknik augmentasi data dan fine-
tuning berbasis domain lokal.

3.3 Diskusi llmiah

Berdasarkan hasil eksperimen, beberapa temuan ilmiah dapat diidentifikasi:

1. Transformer mencapai performa tertinggi dalam hal akurasi dan F1-score berkat mekanisme
global attention yang mampu menangkap representasi spasial-temporal secara menyeluruh.
Namun, kompleksitas komputasi dan latensinya menghambat penerapan pada perangkat lokal
atau real-time.

2. LSTM memberikan trade-off terbaik antara akurasi dan latensi, karena arsitekturnya mampu
memanfaatkan fitur sekuensial serta memiliki ukuran parameter yang masih moderat. Model
ini ideal untuk implementasi sistem real-time pada BISINDO berbasis kamera laptop atau
smartphone.

3. CNN menunjukkan keterbatasan dalam mengenali pola temporal gerakan dalam bahasa
isyarat, sehingga cocok untuk klasifikasi gambar statis atau gestur sederhana, namun tidak
optimal untuk sekuens video.

4. Hasil komparatif lintas bahasa isyarat mengindikasikan tantangan domain shift antara ASL
dan BISINDO, yang menegaskan pentingnya teknik augmentasi data dan pelatihan ulang
model (fine-tuning) untuk konteks lokal.

5. Hasil ini mengonfirmasi teori bahwa pemilihan model harus mempertimbangkan konteks
implementasi, bukan semata berdasarkan akurasi tertinggi. Untuk aplikasi inklusif di
Indonesia, LSTM menjadi kandidat terbaik untuk sistem BISINDO real-time.

Hasil penelitian ini sejalan dengan temuan Zhang dan Wang (2024) serta Kothadiya et al. (2024)

yang menunjukkan bahwa arsitektur Transformer unggul dalam pemodelan relasi spasial—
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temporal melalui mekanisme self-attention global. Pada konteks bahasa isyarat, kemampuan ini
memungkinkan model menangkap hubungan antar posisi jari, orientasi telapak, serta transisi antar
frame secara lebih komprehensif dibanding CNN konvensional. Namun, kompleksitas parameter
yang tinggi (85 juta parameter) menyebabkan latensi inferensi meningkat secara signifikan,
sehingga membatasi kelayakan penerapan pada perangkat edge seperti ponsel atau embedded
system.

Model LSTM menunjukkan performa yang kompetitif karena mampu memanfaatkan dependensi
temporal antar frame video. Arsitektur CNN-LSTM berfungsi sebagai extractor fitur spasial
sekaligus pemodel urutan gerak, yang sesuai dengan karakteristik bahasa isyarat yang bersifat
dinamis dan sekuensial. Temuan ini konsisten dengan Lee (2024) yang melaporkan bahwa model
hybrid CNN-LSTM dengan atau tanpa attention memberikan keseimbangan optimal antara
presisi dan efisiensi komputasi pada tugas sign language recognition dinamis.

Sementara itu, CNN murni mengalami keterbatasan dalam menangkap pola temporal karena
bekerja secara independen pada setiap frame. Hal ini menyebabkan penurunan akurasi terutama
pada gestur yang memiliki kemiripan visual tetapi berbeda dalam urutan gerakan. Kondisi ini
memperkuat argumen bahwa bahasa isyarat tidak dapat diperlakukan sebagai klasifikasi citra
statis semata, melainkan harus dimodelkan sebagai data sekuensial.

3.4 Analisis Sensitivitas dan Kasus Kesalahan Model
Untuk melengkapi analisis performa utama yang telah disajikan pada Tabel 4 dan Gambar 2-5,
dilakukan uji sensitivitas model terhadap variasi kondisi visual dan konteks gestur nyata. Uji ini
mencakup analisis distribusi prediksi salah (misclassification) pada ketiga model (CNN, LSTM,
Transformer) dalam tiga kategori kasus:

1. Variasi pencahayaan — rendah (lampu > 150 lux), sedang (300400 lux), tinggi (>700

lux)
2. Perubahan sudut kamera (angle) — frontal (0°), oblique (30°), miring (60°)
3. Kemunculan obstruksi parsial — tangan tertutup sebagian, kaos lengan panjang, rambut

Confusion Matrix for BISINDO (Transformer Model)
35
30
25

120

Actual Class

- 15

-10

Predicted Class

Gambar 6.confusion matrix (BISINDO — Transformer)

Keterangan : Terlihat bahwa gestur B — A dan C — D sering keliru diklasifikasikan, yang
menunjukkan kesamaan fitur visual utama (misal: arah jari atau bukaan telapak). Saran perbaikan:
tambahkan lapisan attention berbasis tampilan multi-sudut atau gunakan model multi-view.
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Tabel 6. Hasil Ablation Study (BISINDO — LSTM Model)

Pengaturan Dataset Akurasi (%0) F1-Score (ml_s?:fgrsr:e)
Tanpa augmentasi 86.2 0.854 118
+ Rotasi & Flip 89.7 0.891 119
+ Brightness Shift 91.2 0.904 118
+ Noise & Blur 91.8 0.910 120
+ Semua augmentasi 93.5 0.934 121

Keterangan: Augmentasi data meningkatkan akurasi BISINDO hingga 7,3% dibanding baseline
tanpa augmentasi, sementara latensi naik hanya +3 ms/frame, sehingga trade-off ini dianggap
efektif untuk implementasi real-time.

Input Video Frame N Patch Embedding o Linear Projection
” (16x16) "
MLP Head Transformers Positional -
Ll Ll
- Encode (12 Layers) Encode

Gambar 6. Diagram Sederhana Model Vision Transformer (ViT-B/16)

Keterangan: Model memecah frame input menjadi patch 16x16, menyandikannya dalam urutan
linear seperti token bahasa, lalu menjalankan proses global attention untuk setiap patch melalui
blok encoder. Inilah yang membuat ViT unggul dalam hubungan spasial + temporal lintas frame
video.

Evaluasi Real-time Deployment
Uji performa dilakukan pada perangkat mid-range:

Tabel 7. Evaluasi Real-time Deployment

Perangkat CPU GPU RAM FPS _
Inferensi
Laptop A Intel i5-1135G7 NVIDIA MX350 8GB ~19 fps
(LSTM)
Android KK Snapdragon 778G Adreno 642L 6GB ~121ps
(CNN)
Maxwell 128 ~8 fps
Jetson Nano  Quad Core ARM A57 CUDA 4GB (LSTM)

Kesimpulan:
o LSTM mendapatkan titik seimbang antara speed dan akurasi
e CNN cukup cepat pada Android tetapi akurasi 8-12% lebih rendah
e Transformer hanya mampu 4-6 fps — tidak layak real-time tanpa optimasi pruning or
guantization
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini melakukan analisis komparatif terhadap tiga arsitektur deep learning—CNN,

LSTM, dan Vision Transformer untuk tugas pengenalan bahasa isyarat multibahasa (ASL, ISL,

dan BISINDO). Berdasarkan hasil eksperimen, diperoleh beberapa poin utama sebagai berikut:

1. Vision Transformer (ViT) menghasilkan performa tertinggi dengan akurasi 98,7% dan F1-
score 0,982, namun memiliki latensi inferensi dan kompleksitas parameter yang paling besar,
sehingga kurang ideal untuk implementasi real-time pada perangkat terbatas.

2. LSTM menunjukkan keseimbangan terbaik antara akurasi (96,7%), F1-score (0,964), dan
latensi (120 ms/frame). Model ini direkomendasikan sebagai solusi untuk sistem pengenalan
bahasa isyarat BISINDO berbasis aplikasi ringan atau perangkat mobile.

3. CNN memiliki latensi terendah dan jumlah parameter paling kecil, tetapi performanya
konsisten berada pada posisi terendah, terutama ketika diuji pada bahasa isyarat low-resource
seperti BISINDO.

4. Hasil evaluasi lintas bahasa mengungkapkan adanya fenomena penurunan akurasi sistematis
antara ASL, ISL, dan BISINDO. Hal ini menegaskan bahwa dataset bias dan domain shift
tetap menjadi tantangan utama dalam pengembangan teknologi SLR yang bersifat universal.

5. Penelitian ini berkontribusi dalam menyediakan benchmark terstandarisasi untuk tiga
arsitektur model, sekaligus memberikan rujukan empiris bagi pengembangan Al inklusif
untuk komunitas Tuli di Indonesia.

Arah Penelitian Selanjutnya

Penelitian lanjutan dapat dikembangkan ke beberapa arah berikut:

1. Pengayaan dataset BISINDO melalui kolaborasi komunitas untuk mengurangi ketimpangan
data dan meningkatkan generalisasi model.

2. Pengembangan model hibrida kompresi—transformer, misalnya MobileViT atau Tiny-
Transformer, untuk mencapai rasio akurasi tinggi namun tetap efisien.

3. Integrasi sign-to-text atau sign-to-speech agar pengenalan bahasa isyarat tidak hanya berhenti
pada Klasifikasi gestur, melainkan berfungsi sebagai alat komunikasi interaktif.

4. Uji implementasi edge computing (mis. Raspberry Pi, Android, Jetson Nano) untuk menilai
performa di lingkungan nyata.

5. Penggabungan multimodal input, seperti deteksi wajah, ekspresi, dan body pose, untuk
meningkatkan akurasi interpretasi tanda kompleks.

Evaluasi implementasi real-time menunjukkan bahwa hanya CNN dan LSTM yang layak
digunakan tanpa optimasi lanjutan pada perangkat menengah. Transformer membutuhkan teknik
tambahan seperti pruning, quantization, atau distillation agar dapat diterapkan secara praktis. Hal
ini menunjukkan bahwa keberhasilan model dalam konteks laboratorium belum tentu
merepresentasikan kelayakan sistem dalam aplikasi nyata.

Dengan mempertimbangkan konteks penggunaan di Indonesia, khususnya untuk pengembangan
penerjemah BISINDO berbasis kamera laptop atau smartphone, model LSTM menjadi solusi
yang paling realistis karena menawarkan keseimbangan antara akurasi tinggi dan latensi yang
dapat diterima pengguna.
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