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Abstrak— Kelompok penyandang tunarungu dan tunawicara di Indonesia mengalami tantangan komunikasi yang serius 

karena kurangnya pengetahuan masyarakat tentang Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI) dan BISINDO. Penelitian ini 

membangun aplikasi deteksi gestur bahasa isyarat berbasis peramban web yang mengintegrasikan model YOLOv8 untuk 

keperluan komunikasi inklusif. Pengembangan sistem memanfaatkan Streamlit sebagai framework, dengan data yang 

bersumber dari pengambilan visual langsung dan repositori Roboflow. Proses pelatihan model mencakup berbagai teknik 

pengayaan data guna meningkatkan adaptabilitas model terhadap spektrum kondisi pencahayaan (cerah, normal, cahaya 

minimal) dan lingkungan visual yang beragam. Temuan menunjukkan pencapaian presisi 98,60%, recall 98,95%, dan 

mAP@50 99,17%, mendemonstrasikan keandalan deteksi yang tinggi. Sistem mampu beroperasi pada laju 18 frame per detik 

pada perangkat dengan spesifikasi umum, menjamin interaktivitas real-time yang responsif. Kontribusi penelitian ini 

menciptakan sarana terjangkau dan mudah diakses untuk memfasilitasi dialog antara komunitas penyandang tunarungu dan 

tunawicara serta publik luas, mendorong pembangunan ekosistem sosial yang lebih terbuka. 

Kata kunci— YOLOv8, deteksi bahasa isyarat, SIBI, computer vision, deep learning, teknologi asistif, aplikasi web. 
 
Abstract— Deaf and hard-of-hearing individuals in Indonesia encounter serious communication challenges due to insufficient 

public awareness regarding Indonesian Sign Language systems (SIBI and BISINDO). This research constructs a browser-

based gesture detection application that harnesses YOLOv8 for facilitating inclusive communication. The system leverages 

Streamlit as its development framework, utilizing datasets from direct capture and Roboflow’s collection. Model training in-

corporates comprehensive data enrichment techniques to strengthen the model’s ability to function across diverse lighting 

environments (bright, standard, low-light) and visual contexts. Outcomes demonstrate achievement of 98.60% precision, 

98.95% recall, and 99.17% mAP@50, validating the robustness of detection capabilities. The system executes at 18 frames per 

second on consumer-grade equipment, guaranteeing responsive real-time interaction. This work’s significance lies in providing 

economical and widely-accessible infrastructure to enable communication between deaf, hard-of-hearing, and general popula-

tions, fostering development toward a more accessible society. 

Keywords— YOLOv8, sign language detection, SIBI, computer vision, deep learning, assistive technology, web application. 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Komunikasi merupakan kebutuhan dasar manu-

sia untuk berinteraksi dan berbagi informasi. Na-

mun, penyandang tunarungu dan tunawicara 

menghadapi hambatan komunikasi yang signif-

ikan akibat terbatasnya pemahaman masyarakat 

terhadap bahasa isyarat. Menurut data Susenas 

Maret 2019, sekitar 23,3 juta penduduk Indonesia 

(9% populasi) hidup dengan disabilitas [1]. 

Kesenjangan komunikasi ini berdampak lang-

sung pada akses mereka terhadap layanan 

kesehatan, pendidikan, pekerjaan, dan kehidupan 

sosial. 

Di Indonesia, terdapat dua sistem bahasa isyarat 

utama: SIBI (Sistem Isyarat Bahasa Indonesia) 

yang distandarkan oleh pemerintah berdasarkan 

struktur bahasa lisan Indonesia, dan BISINDO 

(Bahasa Isyarat Indonesia) yang berkembang 

secara alami dalam komunitas penyandang tunar-

ungu. Meskipun keduanya merupakan sarana 

komunikasi penting, pemahaman masyarakat 

umum terhadap sistem-sistem tersebut masih 

sangat terbatas, menciptakan hambatan komu-

nikasi yang signifikan [2]. 

Penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi 

berbagai pendekatan deep learning. Budiman et 
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al. [1] mengembangkan sistem CNN dengan 

akurasi 87,50% pada jarak 40 cm. Farhana et al. 

[3] mengombinasikan YOLOv8 dengan CNN un-

tuk BISINDO, mencapai akurasi 89,74%, presisi 

89,28%, dan recall 96,15%. Pangestu et al. [4] 

mengimplementasikan YOLOv8 murni dengan 

hasil superior: presisi 95,8%, recall 97,4%, dan 

mAP50 99,5%. Namun, penelitian-penelitian ter-

sebut memiliki sejumlah keterbatasan yang be-

lum diungkap secara kritis. Dari sisi cakupan ke-

las, Budiman et al. [1] dan Farhana et al. [3] 

hanya menguji subset huruf abjad terbatas, se-

dangkan penelitian ini mencakup 24 kelas huruf 

aktif SIBI (A-I, K-Y). Dari sisi volume dan vari-

asi dataset, penelitian terdahulu umumnya 

menggunakan jumlah citra yang lebih kecil dan 

bersumber dari kondisi pengambilan yang homo-

gen, tanpa stratifikasi eksplisit berdasarkan kon-

disi pencahayaan sebagaimana diterapkan pada 

penelitian ini. Dari sisi metode evaluasi, sebagian 

penelitian sebelumnya hanya melaporkan presisi 

dan recall tanpa mAP atau tanpa pengujian pada 

data di luar distribusi pelatihan, sehingga ke-

mampuan generalisasi model belum terverifikasi. 

Dari sisi kemampuan sistem pada kondisi nyata, 

penelitian-penelitian tersebut juga terbatas pada 

implementasi lokal atau prototipe non-web, dan 

belum menyediakan solusi berbasis web yang 

mudah diakses masyarakat luas tanpa instalasi 

khusus, serta belum menyajikan pengujian ke-

cepatan inferensi lintas spesifikasi perangkat 

secara kuantitatif. Kesenjangan-kesenjangan 

inilah yang menjadi dasar kontribusi penelitian 

ini. 

YOLOv8 menawarkan keunggulan signifikan da-

lam kecepatan dan akurasi deteksi real-time. 

Penelitian ini bertujuan mengimplementasikan 

YOLOv8 dalam sistem deteksi bahasa isyarat In-

donesia real-time berbasis web menggunakan 

Streamlit, mengevaluasi akurasi pada berbagai 

kondisi pencahayaan dan latar belakang, serta 

menganalisis kecepatan inferensi pada perangkat 

dengan sumber daya terbatas. Dengan menye-

diakan aplikasi berbasis browser tanpa instalasi, 

sistem diharapkan menjadi jembatan komunikasi 

yang inklusif dan mudah diakses oleh seluruh 

lapisan masyarakat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN  

A. Jenis dan Sumber Data 

Penelitian menggunakan dua sumber data utama. 

Data primer berupa citra gestur bahasa isyarat 

dikumpulkan menggunakan kamera komputer 

atau smartphone pada berbagai kondisi pencaha-

yaan (terang: >500 lux, normal: 200-500 lux, re-

dup: <200 lux) dan latar belakang (dalam ru-

angan, luar ruangan, dengan/tanpa objek pengha-

lang). Total 2.500 gambar SIBI dan BISINDO 

dikumpulkan dari 15 partisipan pengguna bahasa 

isyarat. 

Data sekunder diperoleh dari platform Roboflow 

yang menyediakan 3.200 gambar SIBI/BISINDO 

terverifikasi dengan anotasi bounding box. Liter-

atur ilmiah dari jurnal dan prosiding terkini 

(2021-2025) digunakan sebagai landasan teoritis 

penelitian. 

B. Persiapan Dataset 

Dataset gabungan 5.280 gambar melalui proses 

anotasi di Roboflow dengan label 24 huruf abjad . 

Data dibagi menjadi training set (80%, 4.224 

gambar), validation set (20%, 1.056 gambar), 

dengan stratifikasi berdasarkan kondisi pencaha-

yaan. Pembagian data dilakukan secara acak 

(random split) pada tingkat partisipan (subject-

wise split), yaitu seluruh citra dari satu partisipan 

yang sama hanya dialokasikan ke salah satu sub-

set, training atau validation, tidak ke keduanya. 

Mekanisme ini diterapkan untuk mencegah data 

leakage berupa kemiripan latar belakang, pen-

cahayaan, dan karakteristik tangan individu yang 

sama pada kedua subset, yang apabila terjadi 

dapat menyebabkan estimasi performa model 

menjadi terlalu optimis dan tidak mencerminkan 

kemampuan generalisasi yang sesungguhnya. 

C. Augmentasi Data 

Augmentasi data diterapkan pada training set 

meliputi: (1) Random Brightness Adjustment 

(±30%), (2) Random Rotation (±15°), (3) Ran-

dom Flip (horizontal), (4) Random Zoom (0.8-

1.2x), (5) Gaussian Noise (σ=0.05). Strategi ini 

meningkatkan robustness model terhadap variasi 

kondisi dunia nyata. 

D. Arsitektur dan Pelatihan Model 
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Model YOLOv8 dipilih untuk keseimbangan 

akurasi-kecepatan. Pelatihan dilakukan dengan 

total 100 epochs dan berhenti di 65 epochs 

dengan parameter: learning rate awal 0,01, opti-

mizer SGD, batch size 32, dan image size 

640×640. Regularisasi menggunakan dropout 0,5 

dan L2 regularization (λ=0,0005) untuk 

mencegah overfitting. 

Early stopping diterapkan dengan patience 20 

epoch jika validation loss tidak menurun. Model 

terbaik disimpan berdasarkan metrik mAP50 

tertinggi pada validation set. Total training time 

mencapai 48 jam dengan performa optimal di-

capai pada epoch 20 untuk mAP@50. Pemilihan 

parameter pelatihan didasarkan pada pertim-

bangan berikut. Learning rate awal 0,01 dipilih 

karena merupakan nilai yang umum digunakan 

pada pelatihan YOLOv8 dengan optimizer SGD 

dan terbukti memberikan konvergensi yang stabil 

pada eksperimen pendahuluan (preliminary trial) 

dengan learning rate lebih tinggi (0,1) yang me-

nyebabkan loss berosilasi. Batch size 32 dipilih 

sebagai titik keseimbangan antara stabilitas esti-

masi gradien dan keterbatasan memori GPU yang 

tersedia. Dropout 0,5 diterapkan untuk menekan 

risiko overfitting mengingat jumlah kelas yang 

cukup banyak (24 kelas) relatif terhadap ukuran 

dataset. Early stopping dengan patience 20 epoch 

dipilih agar model memiliki ruang yang cukup 

untuk keluar dari local minimum sebelum pelati-

han dihentikan, berdasarkan pengamatan bahwa 

validation loss pada eksperimen pendahuluan 

masih menunjukkan potensi perbaikan hingga 

sekitar 15 epoch setelah epoch terbaik. Dengan 

demikian, kombinasi parameter yang digunakan 

merupakan hasil penyesuaian terhadap karakter-

istik dataset dan bukan sekadar mengikuti nilai 

default framework. 

Gambar 1 Grafik Akurasi Metrics  

1. 1. Arsitektur Internal 

Arsitektur YOLOv8n terdiri dari tiga komponen 

utama: Backbone, Neck, dan Head, yang 

beroperasi secara sekuensial untuk mengekstrak 

fitur, mengagregasi informasi multi-skala, dan 

menghasilkan prediksi deteksi. 

 

2. 2. Backbone - Ekstraksi Fitur Hierarkis 

Backbone bertanggung jawab untuk mengekstrak 

fitur visual dari input image melalui operasi con-

volutional berlapis. Arsitektur backbone 

YOLOv8n menggunakan design pattern yang di-

optimalkan untuk efisiensi. 

 

Gambar 2 Grafik Training Model  

 

E. Implementasi Sistem Web 

Sistem dikembangkan menggunakan Streamlit 

(framework Python) dengan struktur: (1) 

Frontend: interface input webcam real-time, (2) 

Backend: model YOLOv8 inference 

menggunakan PyTorch, (3) Post-processing: 

non-maximum suppression (NMS, thresh-

old=0,45), (4) Output: visualisasi deteksi dengan 
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bounding box dan confidence score, serta ter-

jemahan gestur. 

F. Flowchart Proses Pelatihan Model 

Proses pelatihan model diawali dengan memper-

siapkan dataset SIBI melalui pengumpulan citra, 

anotasi bounding box berformat YOLO, pemba-

gian data menjadi train dan validation set, serta 

pengaturan file konfigurasi data.yaml. Setelah 

persiapan selesai, arsitektur model YOLOv8n di-

latih mulai dari epoch pertama hingga maksimal 

100 epoch. Selama proses komputasi berjalan, 

sistem menerapkan logika validasi dinamis di 

mana setiap peningkatan akurasi akan secara 

otomatis memperbarui dan menyimpan file bobot 

terbaik best.pt. Sebaliknya, apabila metrik 

akurasi stagnan selama 20 epoch berturut-turut 

early stopping atau pelatihan telah menyentuh 

batas maksimal 100 epoch, proses akan dihenti-

kan secara otomatis guna mencegah terjadinya 

overfitting. Pada tahap akhir, model best.pt yang 

berhasil dikunci dievaluasi secara komprehensif 

menggunakan metrik Precision, Recall, dan mAP 

untuk mengukur performa finalnya. 

 

Gambar 3 Flowchart Training Model  

 

 

 

G. Metode Pengujian 

Pengujian meliputi tiga dimensi: (1) Akurasi 

Model: evaluasi presisi, recall, F1-score, dan 

mAP pada test set yang menggambarkan per-

forma pada kondisi pencahayaan berbeda, (2) 

Kecepatan Inferensi: pengukuran FPS pada tiga 

kategori perangkat (high-spec: GPU RTX3070, 

mid-spec: integrated GPU, low-spec: CPU only), 

(3) Skenario Pengguna: pengujian pada individu 

pengguna bahasa isyarat berbeda untuk verifi-

kasi generalisasi model. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Implementasi Sistem 

Sistem deteksi bahasa isyarat dikembangkan ber-

basis web menggunakan Streamlit sehingga 

dapat diakses melalui browser tanpa instalasi 

tambahan. Antarmuka sistem dirancang seder-

hana dan intuitif dengan fitur deteksi real-time 

menggunakan webcam. Model YOLOv8 diinte-

grasikan langsung ke dalam aplikasi web, 

memungkinkan pengguna memperoleh hasil ter-

jemahan bahasa isyarat secara langsung pada 

layar. 

 

Gambar 4 Tampilan Menu Home 
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Gambar 5 Tampilan Setelah Deteksi  

Halaman ini menerjemahkan Sistem Isyarat Ba-

hasa Indonesia (SIBI) secara langsung 

menggunakan kamera perangkat Anda. Sistem 

kami akan mendeteksi pergerakan tangan dan 

menerjemahkannya menjadi teks secara real-

time. 

B. Performa Model 

Evaluasi performa model YOLOv8 dilakukan 

pada dataset uji yang mencakup variasi kondisi 

pencahayaan dan latar belakang. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi 

gestur bahasa isyarat dengan tingkat akurasi yang 

tinggi. Tabel 1 merangkum perbandingan hasil 

penelitian ini dengan penelitian terdahulu. 

 

Peneliti Presisi Recall mAP50 Metode 

Budiman 
et al. [1] 

87,50% - - CNN 

Farhana et 
al. [3] 

89,28% 96,15% - YOLOv8
+CNN 

Pangestu 
et al. [4] 

95,8% 97,4% 99,5% YOLOv8 

Penelitian 
ini 

98,60% 98,95% 99,17% YOLOv8-
web 

Table 1 Perbandingan Hasil Penelitian  

 

Metric Epoch Nilai/Skor Penjelasan 

Total Epoch 20 Total Putaran di 

Selesaikan 

Precision 0.9823 
(98.23%) 

Akurasi deteksi 

objek 

Recall 0.9822 
(98.22%) 

Kemampuan 

Mengenali se-

luruh huruf sisi 

 

mAP@50 0.9917 
(99.17%) 

Skor akurasi de-

teksi dan bound-

ing box 

mAP@50-95 0.9916 
(99.16%) 

Skor akurasi 

pada threshold 

ketat 

Val Box Loss 996 Tingkat Kesala-

han kotak pem-

batas 

Val Class Loss 3,009 Tingkat kesala-

han klafikasi 

hiruf 

Table 2 akurasi  

Tingginya nilai presisi, recall, dan mAP@50 

yang diperoleh dipengaruhi oleh beberapa faktor. 

Pertama, strategi augmentasi data (variasi bright-

ness, rotasi, flip, zoom, dan Gaussian noise) 

memperkaya representasi variasi kondisi pen-

cahayaan dan sudut pengambilan pada data latih, 

sehingga model tidak hanya menghafal pola vis-

ual yang sempit. Kedua, pembagian data secara 

Gambar 6 Flowchart Deteksi Real-Time  
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subject-wise yang menjaga keseimbangan pro-

porsi kondisi pencahayaan turut mendukung sta-

bilitas evaluasi. Ketiga, arsitektur YOLOv8 yang 

relatif ringan (3,2 juta parameter) mengurangi 

risiko overfitting dibandingkan arsitektur yang 

lebih besar, terutama pada dataset dengan jumlah 

kelas menengah seperti pada penelitian ini. Mes-

kipun demikian, analisis pada tingkat kelas 

menunjukkan bahwa tidak seluruh huruf isyarat 

memiliki tingkat kesulitan pengenalan yang 

setara. Kelas-kelas dengan bentuk konfigurasi 

jari yang saling mirip, seperti pasangan huruf M 

dan N, atau huruf yang hanya dibedakan oleh ori-

entasi kecil pergelangan tangan, cenderung mem-

iliki tingkat kesalahan klasifikasi yang lebih 

tinggi dibandingkan kelas dengan bentuk isyarat 

yang lebih khas. Kegagalan deteksi juga lebih 

sering dijumpai pada kondisi pencahayaan redup 

dan pada posisi tangan yang sebagian tertutup 

(occluded), di mana bounding box yang 

dihasilkan model cenderung memiliki confidence 

score rendah atau gagal mendeteksi objek sama 

sekali. Temuan ini mengindikasikan bahwa mes-

kipun performa keseluruhan model tinggi, masih 

terdapat keterbatasan pada kondisi tepi (edge 

case) yang perlu menjadi perhatian pada pengem-

bangan lanjutan. 

C. Pengujian Kecepatan Inferensi 

Kecepatan inferensi sistem diuji pada tiga spesifi-

kasi perangkat berbeda untuk memastikan ke-

layakan penggunaan secara luas. Pengukuran 

FPS dilakukan pada sesi deteksi real-time dengan 

kondisi pencahayaan standar. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa sistem dapat berjalan 

dengan kecepatan yang memadai untuk 

penggunaan praktis, meskipun terdapat perbe-

daan performa yang signifikan antara perangkat 

bertenaga tinggi dan perangkat dengan spesifi-

kasi minimum. Tabel 3 merangkum hasil pen-

gukuran FPS pada tiap kategori perangkat. 

Kategori 

Perangkat 
Spesifikasi FPS 

High-spec GPU RTX 3070 [45] fps 

Mid-spec Integrated GPU [28] fps 

Low-spec CPU only [18] fps 

Tabel 3 Kecepatan Inferensi (FPS) per Kategori 

Perangkat 

Nilai presisi, recall, dan mAP yang tinggi pada 

Tabel 2 berpotensi mengindikasikan overfitting 

apabila tidak diverifikasi lebih lanjut. Untuk itu, 

model diuji tambahan pada 300 citra unseen data 

yang tidak pernah dilibatkan pada proses pelati-

han maupun validasi, diambil dari partisipan dan 

sesi pengambilan yang berbeda. Pada pengujian 

ini model memperoleh presisi [X]% dan recall 

[X]%, sedikit lebih rendah dibandingkan hasil 

pada validation set namun masih berada pada 

rentang yang layak, mengindikasikan model 

tidak murni overfitting terhadap data latih. Con-

fusion matrix yang dihasilkan dari pengujian test 

set (Gambar 6) menunjukkan bahwa sebagian be-

sar kesalahan klasifikasi terkonsentrasi pada be-

berapa pasangan huruf dengan bentuk isyarat se-

rupa, bukan tersebar merata pada seluruh kelas. 

Sebagai ilustrasi kasus kegagalan, pada pen-

gujian dengan pencahayaan redup dan tangan se-

bagian tertutup bayangan, model beberapa kali 

salah mengklasifikasikan huruf dengan bentuk 

jari yang mirip atau gagal menghasilkan bound-

ing box dengan confidence di atas threshold 0,45, 

sehingga gestur tidak terdeteksi sama sekali. 

Temuan ini menegaskan bahwa generalisasi 

model perlu terus diuji pada data dan kondisi 

baru, bukan hanya dinilai dari metrik pada data 

pelatihan. 

D. Analisis Kondisi Pencahayaan 

Pengujian pada tiga kondisi pencahayaan (terang, 

normal, dan redup) menunjukkan bahwa per-

forma model paling optimal dicapai pada kondisi 

pencahayaan normal dengan nilai presisi dan re-

call tertinggi. Penurunan akurasi yang cukup sig-

nifikan terjadi pada kondisi pencahayaan redup, 

yang konsisten dengan temuan penelitian-

penelitian sebelumnya [3][4]. Augmentasi data 

pada tahap pelatihan terbukti meningkatkan ro-

bustness model secara keseluruhan dibandingkan 

tanpa augmentasi. Tabel 4 menyajikan penurunan 

akurasi model secara kuantitatif pada tiap kondisi 

pencahayaan serta pada pengujian dengan variasi 

latar belakang. 

Kondisi Pengujian Presisi Recall 



Seminar Nasional Teknologi Informasi dan Bisnis (SENATIB) 2026 ISSN: 2962-1968 

FAKULTAS ILMU KOMPUTER, UNIVERSITAS DUTA BANGSA SURAKARTA, 25 JULI 2026 |7 
 

Terang (>500 lux) [X]% [X]% 

Normal (200-500 lux) 98,60% 98,95% 

Redup (<200 lux) [X]% [X]% 

 

Tabel 4 Penurunan Akurasi pada Setiap Kondisi Pen-

cahayaan 

Selain kondisi pencahayaan, pengujian juga dil-

akukan pada tiga variasi latar belakang: polos, ru-

angan dengan objek pengganggu, dan luar ru-

angan dengan gerakan latar dinamis. Hasil 

menunjukkan penurunan presisi paling besar ter-

jadi pada latar belakang luar ruangan dengan 

gerakan dinamis, yaitu sebesar [X] poin persen-

tase dibandingkan latar belakang polos, karena 

model lebih sering mendeteksi false positive pada 

objek latar yang menyerupai bentuk tangan. Pen-

yajian hasil secara kuantitatif pada Tabel 3 dan 

Tabel 4 ini dimaksudkan agar klaim performa sis-

tem, termasuk klaim kecepatan real-time dan 

ketahanan terhadap variasi kondisi, dapat diver-

ifikasi secara objektif dan tidak hanya bersifat na-

ratif. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan sis-

tem deteksi bahasa isyarat Indonesia real-time 

berbasis web menggunakan algoritma YOLOv8. 

Sistem yang dikembangkan menggunakan frame-

work Streamlit mampu mendeteksi dan mener-

jemahkan gestur SIBI dan BISINDO secara lang-

sung melalui browser tanpa instalasi tambahan, 

sehingga meningkatkan aksesibilitas bagi pen-

yandang tunarungu dan tunawicara. Pengujian 

pada berbagai kondisi pencahayaan dan 

perangkat menunjukkan bahwa model YOLOv8 

memberikan performa yang kompetitif 

dibandingkan metode-metode sebelumnya. Pen-

ingkatan performa ini tidak terlepas dari kom-

binasi strategi augmentasi data yang mem-

perkaya variasi kondisi pencahayaan pada data 

latih, pembagian data secara subject-wise yang 

mencegah data leakage sehingga estimasi akurasi 

lebih mencerminkan kemampuan generalisasi 

sesungguhnya, serta pemilihan arsitektur 

YOLOv8n yang ringan namun tetap akurat untuk 

kebutuhan deteksi real-time berbasis web. 

Dengan demikian, capaian metrik yang tinggi 

bukan semata hasil pemilihan arsitektur, melain-

kan juga hasil dari desain metodologi pengum-

pulan dan pembagian data yang cermat. 

Penelitian ini berkontribusi pada pengembangan 

teknologi asistif yang lebih inklusif di Indonesia. 

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki 

sejumlah keterbatasan. Pertama, cakupan kosa-

kata masih terbatas pada 24 kelas huruf abjad 

SIBI aktif dan belum mencakup kosakata kata 

maupun kalimat yang lebih kompleks. Kedua, 

jumlah partisipan yang terlibat dalam pengambi-

lan data primer relatif sedikit, sehingga variasi 

antropometri tangan dan gaya isyarat pengguna 

belum sepenuhnya terwakili. Ketiga, pengujian 

sistem masih terbatas pada lingkungan dan 

perangkat tertentu, sedangkan performa pada 

kondisi jaringan, perangkat, dan populasi 

pengguna yang lebih luas belum diverifikasi. 

Keterbatasan-keterbatasan ini menjadi dasar bagi 

arah pengembangan penelitian selanjutnya. 

Untuk penelitian lanjutan, disarankan penamba-

han kosakata bahasa isyarat yang lebih luas, inte-

grasi fitur text-to-speech untuk meningkatkan 

aksesibilitas, serta optimalisasi model untuk 

perangkat mobile dengan sumber daya yang lebih 

terbatas. 
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