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INTISARI

Minimnya pemahaman masvarakat umum terhadap Bahssa Isyarat
Indonesia (BISINDO) menciptakan kesenjangan komunikasi dan hambatan sosial
vang signifikan bagi komunitas Tuli. Upava menjembatani kendala ini
menggunakan teknolog! Decp Learming sering kali terhambat oleh masalah
kelangkaan data (data scarcity) citra BISINDO jika dibandingkan dengan bahasa
isyarat internasionaIEABvbatusAUIAEARAE B AN cisiko cverfining, di mann
model klasifikasi rentan hanys menghafal data latih samun gagal melakukan
generalisesi sant dibadapkan pads viriasi data baru secam akurat. Untuk
menyelesaikan masalah tersebut. penelitian ini menerapkan metode Tramsfor

Learming menggunakan arsilektur MobileNetV2 mm dan efisien untuk
ﬂ‘mmxlkaﬂ alfabet BISINDO. Mengingat kmmm‘g hanya
berjumlah 3’.ﬂ citra, metode ini dioptimasi dengan teknik Augmentas Mﬁuua
mcw variasi fitur visual secara ariifisinl. Selain |t|.|. m&hﬂn& Eariv
mw:kﬂn ke dalam model guna memantau performa validasi secara
berkelanjutan ﬂlﬂmenghenhkm proses pelutihan secara otomatis pada titik paling
optimal lmtnk mencegah terjudinyg evertraining. Hnﬂpﬂpﬁﬂm menunjukkan
bahwa model usulan sangat tangguh dengan tgkat akurasi meneapai 92,3 1%, nilai
validation. Itm :.umdnh njms,dm waktu kumpumiwuﬁsmninma 35.01
; ihanding VGGlﬁm.mEnan i akurasi 81%.
Penelﬁﬂthihw m mEh:dLﬂﬂpWan keterbatasan data
yang hasﬂnyn dapat dimanfaotkan oleh pm#teknulngl asistif untuk
membangun sistem penérjemah isyaral pada perngkal mobile bersumber daya
rendah agar komunikasi ﬂ.ntam L’.unnmit;:s:[uﬁ da.n m.a.sd\mlmt umum menjadi kebih
inklusif.

menit, ms

Kata kunel: BISINDO, MobileNetV2, Transfor Learning, Augmentasi Data,
Early Stopping.
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ABSTRACT

The fack of public understanding of Indonesian Sign Language (BISINDO)
creates  significant commumication gaps and secial barriers for the Deaf
community. Efforis to bridge these obstacles using Deep Learning technology are
aften findered by data scarcity of BISINDNG images compared to intermational sign
languages. This limited dataset irimzey verfitting, where classification
models tend ta eneralize accurately when
witiet, fhis sty applies the

efficient, MohileNetV2
ta [imitations of only

) mmﬂbﬂ-iﬁwﬂ'_ﬁﬁ? i,
architecture which stugnated ar §1%
ety fow handling data i

Keyword: BISINDO, MobileNetV2, Transfer Learming, Data Augmentation,
Early Stopping.
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