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Abstrak: Pembelajaran daring menuntut mahasiswa untuk mempertahankan perhatian visual 
dalam durasi yang panjang, sedangkan pola tidur yang kurang baik dan kelelahan dapat 
menurunkan konsentrasi serta meningkatkan risiko kantuk. Penelitian ini membandingkan 
metode CNN-PERCLOS dan SVM-HOG untuk mendeteksi kantuk mahasiswa menggunakan 
data citra wajah. Dataset yang digunakan diperoleh dari Kaggle Drowsiness Dataset dan terdiri 
atas empat kelas, yaitu Closed_Eyes, Open_Eyes, Yawn, dan No_yawn. Tahapan penelitian 
meliputi akuisisi dataset, pra-pemrosesan, klasifikasi visual berbasis CNN, perhitungan 
PERCLOS, ekstraksi fitur HOG, klasifikasi SVM, dan evaluasi model. Evaluasi dilakukan 
menggunakan akurasi, presisi, recall, F1-score, dan confusion matrix. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa CNN-PERCLOS memperoleh performa lebih baik dibandingkan SVM-HOG, 
dengan akurasi 92.5%, presisi 92.9%, recall 92.5%, dan F1-score 92.5%. Sementara itu, SVM-
HOG memperoleh akurasi 82.7%, presisi 83.2%, recall 82.7%, dan F1-score 82.6%. Hasil 
tersebut menunjukkan bahwa CNN-PERCLOS lebih efektif dalam mengenali pola visual kantuk 
dibandingkan fitur manual HOG dengan SVM. 
  
Kata kunci: CNN, PERCLOS, SVM, HOG, deteksi kantuk 
 
Abstract: Online learning required students to maintain visual attention for long periods, while 
poor sleep patterns and fatigue could reduce concentration and increase drowsiness. This study 
compared CNN-PERCLOS and SVM-HOG methods for detecting student drowsiness using facial 
image data. The dataset was obtained from the Kaggle Drowsiness Dataset and consisted of four 
classes, namely Closed_Eyes, Open_Eyes, Yawn, and No_yawn. The research stages included 
dataset acquisition, preprocessing, CNN-based visual classification, PERCLOS calculation, HOG 
feature extraction, SVM classification, and model evaluation. The evaluation used accuracy, 
precision, recall, F1-score, and confusion matrix. The experimental results showed that CNN-
PERCLOS achieved better performance than SVM-HOG, with an accuracy of 92.5%, precision 
of 92.9%, recall of 92.5%, and F1-score of 92.5%. Meanwhile, SVM-HOG obtained an accuracy 
of 82.7%, precision of 83.2%, recall of 82.7%, and F1-score of 82.6%. These results indicated 
that CNN-PERCLOS was more effective in recognizing visual drowsiness patterns than 
handcrafted HOG features with SVM.  
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1. Pendahuluan 

Pembelajaran daring menjadi salah satu bentuk pembelajaran yang banyak digunakan 
pada pendidikan tinggi karena mampu memperluas akses belajar dan mendukung fleksibilitas 
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waktu. Namun, pembelajaran daring juga menimbulkan tantangan baru, terutama berkaitan 
dengan kemampuan mahasiswa mempertahankan konsentrasi ketika berinteraksi dengan layar 
komputer dalam waktu lama. Paparan video conference yang berulang, durasi perkuliahan yang 
panjang, serta rendahnya interaksi fisik dapat meningkatkan kelelahan belajar. Salim dkk. 
menemukan bahwa zoom fatigue pada mahasiswa Indonesia berkaitan dengan kualitas tidur 
yang buruk, durasi video conference yang panjang, serta faktor psikologis seperti stres, 
kecemasan, dan depresi [1]. 

Kondisi kantuk pada mahasiswa tidak hanya dipengaruhi oleh aktivitas pembelajaran 
daring, tetapi juga oleh pola tidur yang kurang baik. Azizah menjelaskan bahwa mahasiswa 
rentan mengalami gangguan tidur akibat tekanan akademik, jadwal belajar yang tidak teratur, 
penggunaan gawai secara berlebihan pada malam hari, serta stres akademik [2]. Kualitas tidur 
yang rendah dapat berdampak pada penurunan konsentrasi, kelelahan fisik, ketidakstabilan 
suasana hati, dan penurunan performa akademik. Oleh karena itu, deteksi kantuk pada 
mahasiswa saat pembelajaran daring menjadi topik yang relevan untuk dikaji, terutama dengan 
pendekatan berbasis kecerdasan buatan dan computer vision. 

Deteksi kantuk berbasis citra umumnya dilakukan dengan menganalisis ciri visual pada 
wajah, khususnya kondisi mata dan mulut. Indikator yang sering digunakan meliputi penutupan 
mata, frekuensi kedipan, durasi mata tertutup, serta perilaku menguap. Pengukuran kedipan mata 
juga telah digunakan dalam penelitian sebelumnya untuk mendeteksi kelelahan berbasis citra, 
sehingga area mata menjadi salah satu indikator penting dalam sistem deteksi kantuk [3] . Selain 
itu, pendekatan berbasis fitur wajah juga telah diterapkan dalam sistem peringatan dini kantuk 
dengan memanfaatkan facial landmark detection untuk mengamati kondisi mata secara otomatis 
[4]. Salah satu parameter yang banyak digunakan untuk mengukur kantuk adalah Percentage of 
Eye Closure atau PERCLOS, yaitu persentase waktu mata berada dalam kondisi tertutup selama 
periode tertentu [5]. PERCLOS relevan digunakan karena memiliki hubungan langsung dengan 
kondisi penurunan kewaspadaan visual, sehingga sesuai untuk sistem deteksi kantuk berbasis 
kamera. 

Beberapa penelitian di Indonesia telah mengembangkan sistem deteksi kantuk 
menggunakan pendekatan deep learning maupun machine learning. Akbar dkk. menggunakan 
Convolutional Neural Network untuk mendeteksi kantuk pengendara berbasis citra [6]. Ritonga 
dan Muhandhis mengombinasikan Viola-Jones dan CNN pada sistem deteksi kantuk real-time 
[7], sedangkan Larasati mengembangkan deteksi kantuk berbasis CNN dan landmark wajah [8]. 
Selain itu, Lubis dkk. menerapkan metode Haar Cascade untuk mendeteksi kantuk berbasis 
computer vision melalui pengamatan kondisi wajah atau mata [9]. Di sisi lain, pendekatan 
machine learning juga banyak digunakan, seperti PCA dan SVM [10], SVM berbasis citra real-
time [11], serta HOG dan Linear SVM untuk analisis rasio mata [12]. 

Penelitian internasional juga menunjukkan arah pengembangan yang serupa. Li dkk. 
mengusulkan sistem berbasis CNN untuk mendeteksi kantuk melalui perangkat wearable [13]. 
Owen dan Surantha membahas deteksi kantuk berbasis computer vision menggunakan 
handcrafted feature extraction pada perangkat edge computing [14]. Vázquez-Santana dan 
Argüelles-Cruz mengembangkan pendekatan non-intrusive yang membandingkan fitur visual 
seperti HOG-SVM dan CNN untuk pencegahan kecelakaan [15]. Essahraui dkk. juga membahas 
pemanfaatan analisis wajah dan teknik machine learning untuk deteksi kantuk secara real-time 
[16]. 

Berdasarkan kajian tersebut, terdapat dua pendekatan utama yang dapat dibandingkan. 
Pendekatan pertama adalah CNN-PERCLOS, yaitu kombinasi deep learning untuk klasifikasi 
kondisi mata dan PERCLOS untuk mengukur persentase penutupan mata. Pendekatan kedua 
adalah SVM-HOG, yaitu kombinasi fitur manual HOG sebagai deskriptor bentuk dan tekstur, 
kemudian diklasifikasikan menggunakan Support Vector Machine. CNN memiliki keunggulan 
dalam ekstraksi fitur otomatis, sedangkan SVM-HOG memiliki keunggulan pada proses yang 
lebih sederhana dan dapat menjadi baseline yang kuat untuk dataset citra berukuran terbatas. 

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah belum adanya perbandingan yang 
spesifik antara CNN-PERCLOS dan SVM-HOG untuk konteks deteksi kantuk mahasiswa saat 
pembelajaran daring dengan menggunakan dataset citra mata dan mulut. Penelitian yang 
berfokus pada pengemudi sudah cukup banyak, namun konteks mahasiswa saat pembelajaran 
daring memiliki karakteristik berbeda, seperti posisi duduk yang lebih statis, intensitas paparan 
layar, kondisi pencahayaan ruang belajar, serta variasi ekspresi wajah ketika mengikuti kelas 
daring. 
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Tujuan penelitian ini adalah membandingkan performa model CNN-PERCLOS dan SVM-
HOG dalam mendeteksi kantuk mahasiswa berbasis citra. Perbandingan dilakukan 
menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan confusion matrix. Kontribusi penelitian 
ini adalah memberikan rancangan evaluasi komparatif yang dapat digunakan untuk menentukan 
pendekatan yang lebih sesuai dalam sistem deteksi kantuk mahasiswa saat pembelajaran daring. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan desain eksperimen komparatif untuk membandingkan 
performa dua pendekatan deteksi kantuk, yaitu CNN-PERCLOS sebagai model utama dan SVM-
HOG sebagai model pembanding atau baseline. Desain ini dipilih karena tujuan penelitian bukan 
membangun proses bisnis data mining, melainkan menguji dua metode klasifikasi pada dataset, 
skenario pra-pemrosesan, dan data uji yang sama. Dengan rancangan tersebut, perbedaan 
performa yang diperoleh dapat dikaitkan secara lebih jelas dengan karakteristik masing-masing 
metode. 

Objek penelitian berupa citra mata dan mulut yang merepresentasikan indikator visual 
kantuk. Dataset yang digunakan adalah Drowsiness Dataset dari Kaggle yang telah 
dikelompokkan ke dalam folder train, validation, dan test [18]. Dataset terdiri atas empat kelas, 
yaitu Open_Eyes, Closed_Eyes, Yawn, dan No_yawn. Kelas Open_Eyes dan Closed_Eyes 
digunakan untuk mendeteksi kondisi mata sebagai dasar perhitungan PERCLOS, sedangkan 
kelas Yawn dan No_yawn digunakan sebagai informasi pendukung terkait perilaku menguap.[18] 

Tahapan penelitian terdiri atas akuisisi dataset, pra-pemrosesan citra, ekstraksi region of 
interest (ROI) pada area mata dan mulut, pelatihan model CNN, perhitungan PERCLOS, 
ekstraksi fitur HOG, pelatihan model SVM, pengujian berbasis data test, pengujian real-time 
menggunakan kamera, dan perbandingan performa. Seluruh model dievaluasi menggunakan 
data uji yang sama untuk menjaga keadilan perbandingan. Evaluasi dilakukan menggunakan 
accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. 

Tabel 1. Struktur Dataset yang digunakan 

Subset Jumlah Citra Kelas Keterangan 

Train 8.548 Open_Eyes, Closed_Eyes, Yawn, No_yawn Data untuk pelatihan model 

Validation 1.554 Open_Eyes, Closed_Eyes, Yawn, No_yawn Data validasi parameter model 

Test 1.464 Open_Eyes, Closed_Eyes, Yawn, No_yawn Data pengujian akhir 

Total 11.566 4 kelas Dataset seimbang menurut deskripsi sumber 

Sumber: Hasil Penelitian (2026) 
  

  
Sumber: Hasil Penelitian (2026)    

Gambar 1.  Alur penelitian komparatif CNN-PERCLOS dan SVM-HOG 

2.1 Pra-pemrosesan data 
Pra-pemrosesan dilakukan agar citra memiliki ukuran, format, dan skala nilai piksel yang 

konsisten sebelum masuk ke model. Tahapan yang dilakukan meliputi pemilihan kelas, 
perubahan ukuran citra, normalisasi piksel, konversi warna sesuai kebutuhan model, pelabelan 
data, dan ekstraksi region of interest (ROI) pada area mata serta mulut. Pada model CNN, citra 
diubah ke ukuran 64 x 64 piksel dan nilai piksel dinormalisasi ke rentang 0 sampai 1. Pada model 
SVM-HOG, citra dikonversi ke grayscale sebelum fitur HOG diekstraksi. Untuk pengujian real-
time, MediaPipe Face Mesh digunakan untuk membantu memperoleh landmark wajah sehingga 
area mata dan mulut dapat diproses secara lebih terarah. 

Dalam konteks deteksi kantuk mahasiswa saat pembelajaran daring, citra mata tertutup 
diperlakukan sebagai indikasi awal kantuk, sedangkan citra mata terbuka diperlakukan sebagai 
kondisi tidak kantuk. Kelas Yawn dan No_yawn digunakan sebagai informasi tambahan karena 
perilaku menguap dapat memperkuat indikasi kantuk. Penggunaan ROI dilakukan agar model 
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lebih fokus pada area visual yang paling relevan dan mengurangi pengaruh latar belakang atau 
bagian wajah lain yang tidak diperlukan. 

 
2.2 Model CNN-PERCLOS 

Model CNN-PERCLOS digunakan sebagai pendekatan berbasis deep learning untuk 
mendeteksi indikasi kantuk melalui kondisi mata. CNN berperan dalam mempelajari pola visual 
pada citra secara otomatis, sedangkan PERCLOS digunakan sebagai parameter untuk mengukur 
tingkat kecenderungan kantuk berdasarkan persentase kondisi mata tertutup dalam suatu interval 
pengamatan. Pendekatan ini dipilih karena CNN mampu mengenali pola visual pada citra mata 
tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur manual [6] 

Arsitektur dasar CNN pada penelitian ini terdiri atas beberapa lapisan utama, yaitu 
convolution layer, pooling layer, flatten layer, fully connected layer, dan output layer. Convolution 
layer berfungsi untuk mengekstraksi fitur penting dari citra, seperti tepi, tekstur, dan pola bentuk 
mata. Selanjutnya, pooling layer digunakan untuk mereduksi dimensi fitur agar proses komputasi 
menjadi lebih efisien dan mengurangi risiko overfitting. Setelah itu, hasil ekstraksi fitur diubah 
menjadi vektor melalui flatten layer dan diproses oleh fully connected layer untuk menghasilkan 
keputusan klasifikasi. 

Pada penelitian ini, output CNN digunakan untuk mengklasifikasikan kondisi citra ke 
dalam beberapa kelas, yaitu Closed_Eyes, Open_Eyes, Yawn, dan No_yawn. Kelas 
Closed_Eyes dan Open_Eyes digunakan untuk merepresentasikan kondisi mata, sedangkan 
kelas Yawn dan No_yawn digunakan sebagai indikator tambahan yang berkaitan dengan gejala 
kantuk. Penggunaan CNN pada deteksi kantuk relevan karena metode ini mampu mempelajari 
fitur citra secara adaptif dari data pelatihan [13]. 

Setelah kondisi mata berhasil diklasifikasikan, nilai PERCLOS dihitung untuk mengetahui 
persentase kondisi mata tertutup dalam interval tertentu. PERCLOS merupakan salah satu 
indikator yang banyak digunakan dalam deteksi kantuk karena merepresentasikan durasi mata 
tertutup atau hampir tertutup selama periode pengamatan [5]. Secara umum, nilai PERCLOS 
dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut [17]. 

 

𝑃𝐸𝑅𝐶𝐿𝑂𝑆 =  
𝑇ℎ𝑒 𝑠𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒 𝑤ℎ𝑒𝑛 𝑒𝑦𝑒 𝑖𝑠 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒

𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙 𝑜𝑓 𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒 
Ã − 100%  ………………………………………….. (1) 

 
Nilai PERCLOS yang semakin tinggi menunjukkan bahwa mata berada dalam kondisi 

tertutup lebih lama, sehingga dapat mengindikasikan kecenderungan kantuk yang lebih kuat. 
Dalam konteks pembelajaran daring, indikator ini dapat digunakan untuk membantu mengamati 
penurunan kewaspadaan mahasiswa selama mengikuti proses belajar melalui perangkat 
kamera. Oleh karena itu, CNN-PERCLOS tidak hanya berfungsi sebagai model klasifikasi citra, 
tetapi juga sebagai pendekatan untuk mengukur kondisi kantuk berdasarkan pola visual mata. 

Pada dataset Kaggle yang digunakan, data pelatihan dan pengujian model masih 
berbentuk citra. Namun, implementasi sistem juga telah diuji secara real-time dengan mengambil 
frame dari video kamera. Setiap frame diklasifikasikan terlebih dahulu oleh CNN, kemudian hasil 
klasifikasi mata tertutup dihitung menggunakan rumus PERCLOS dalam interval waktu tertentu. 
Apabila indikasi kantuk terdeteksi, sistem memberikan peringatan berupa bunyi alarm. Dengan 
demikian, model CNN-PERCLOS tidak hanya diuji pada data citra statis, tetapi juga telah dicoba 
dalam skenario pemantauan kantuk berbasis video. 

 
2.3 Model SVM-HOG 

Model SVM-HOG digunakan sebagai metode pembanding berbasis machine learning 
klasik. Berbeda dengan CNN yang melakukan ekstraksi fitur secara otomatis, metode SVM-HOG 
memerlukan proses ekstraksi fitur terlebih dahulu sebelum data diklasifikasikan. Pada penelitian 
ini, HOG digunakan untuk mengambil informasi bentuk dan orientasi gradien dari citra mata, 
sedangkan SVM digunakan sebagai algoritma klasifikasi berdasarkan fitur yang telah diperoleh. 

HOG merupakan metode ekstraksi fitur yang bekerja dengan menghitung distribusi 
orientasi gradien pada area citra. Fitur ini dapat merepresentasikan pola tepi, kontur, dan 
perubahan intensitas piksel yang terdapat pada citra mata. Dalam deteksi kantuk, pola tersebut 
penting karena kondisi mata terbuka dan tertutup memiliki perbedaan bentuk visual yang dapat 
diamati melalui perubahan kontur kelopak mata. Oleh karena itu, HOG relevan digunakan untuk 
merepresentasikan karakteristik visual pada citra wajah atau mata [12]. 
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Setelah fitur HOG diperoleh, fitur tersebut digunakan sebagai input pada algoritma SVM. 
SVM bekerja dengan mencari bidang pemisah terbaik atau hyperplane yang dapat membedakan 
kelas data secara optimal. Pada penelitian ini, SVM digunakan untuk mengklasifikasikan citra 
berdasarkan fitur HOG ke dalam kelas yang sesuai. Metode SVM dipilih karena mampu 
menangani data berdimensi tinggi dan sering digunakan pada kasus klasifikasi citra berbasis fitur 
manual [10]. 

Model SVM-HOG berperan sebagai baseline untuk membandingkan performa 
pendekatan berbasis fitur manual dengan pendekatan berbasis deep learning. Perbandingan ini 
penting karena CNN umumnya memiliki kemampuan yang lebih baik dalam mempelajari pola 
visual kompleks, tetapi membutuhkan proses pelatihan yang lebih berat. Sebaliknya, SVM-HOG 
memiliki proses yang lebih sederhana dan relatif ringan, sehingga masih berpotensi digunakan 
pada perangkat dengan keterbatasan komputasi [14]. 

Pada penelitian ini, SVM-HOG digunakan untuk mengetahui sejauh mana fitur manual 
dapat mengenali kondisi mata dan gejala kantuk pada dataset yang sama. Dengan menggunakan 
dataset dan data uji yang sama, hasil evaluasi antara CNN-PERCLOS dan SVM-HOG dapat 
dibandingkan secara lebih adil. SVM-HOG tidak diposisikan sebagai sistem utama, tetapi sebagai 
baseline pembanding untuk melihat apakah ekstraksi fitur otomatis pada CNN-PERCLOS 
memberikan peningkatan performa yang signifikan dibandingkan pendekatan berbasis fitur 
manual. 

 
2.4 Skenario pengujian 

Skenario pengujian disusun agar kedua model diuji pada kondisi yang sebanding. Data 
train digunakan untuk melatih model, data validation digunakan untuk memantau kecenderungan 
overfitting dan penyesuaian parameter, sedangkan data test digunakan untuk evaluasi akhir. 
Pada CNN-PERCLOS, model mengklasifikasikan kondisi visual dari citra, kemudian hasil deteksi 
mata tertutup digunakan untuk menghitung nilai PERCLOS. Pada SVM-HOG, citra terlebih 
dahulu dikonversi ke grayscale, fitur HOG diekstraksi, kemudian klasifikasi dilakukan 
menggunakan SVM. Selain pengujian pada data test, sistem juga diuji secara real-time 
menggunakan kamera untuk memastikan alur deteksi, alarm, dan pencatatan hasil dapat 
berjalan. 

Tabel 2. Skenario Pengujian dan Konfigurasi Model 

Komponen CNN-PERCLOS SVM-HOG 

Input Citra mata/mulut Citra mata/mulut grayscale 

Fitur Ekstraksi otomatis CNN Fitur HOG 

Klasifikasi Softmax/sigmoid Support Vector Machine 

Indikator Kantuk PERCLOS Prediksi SVM per citra 

Evaluasi Accuracy, precision, recall, F1-score Accuracy, precision, recall, F1-score 

Pengujian Real-Time Frame kamera, PERCLOS, dan alarm Tidak digunakan sebagai sistem utama 

 
2.5 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui tingkat keberhasilan CNN-PERCLOS dan SVM-
HOG dalam mengklasifikasikan kondisi kantuk berdasarkan citra. Evaluasi dilakukan 
menggunakan data uji yang tidak digunakan pada proses pelatihan model. Penggunaan data uji 
bertujuan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali data baru, sehingga hasil 
evaluasi dapat menggambarkan performa model secara lebih objektif. 

Pada penelitian ini, evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix dan beberapa metrik 
pengukuran, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score. Confusion matrix digunakan untuk 
menampilkan jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar maupun salah pada setiap kelas. 
Kelas yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas Closed_Eyes, Open_Eyes, Yawn, dan 
No_yawn. Melalui confusion matrix, dapat diketahui pola kesalahan klasifikasi yang terjadi pada 
masing-masing model, misalnya citra mata tertutup yang diprediksi sebagai mata terbuka atau 
citra menguap yang diprediksi sebagai tidak menguap. 

Akurasi digunakan untuk mengukur persentase jumlah prediksi benar dibandingkan seluruh 
data uji. Nilai akurasi dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut [17]. 

 

 ………………………………………….. (2) 
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Presisi digunakan untuk mengetahui tingkat ketepatan model dalam memprediksi suatu 
kelas sebagai positif. Nilai presisi dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut [17]. 

………………………………………….. (3) 

 

Recall digunakan untuk mengetahui kemampuan model dalam menemukan seluruh data 
positif yang sebenarnya. Nilai recall dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut 
[17]. 

 ………………………………………….. (4) 

 

Sementara itu, F1-score merupakan nilai rata-rata harmonik antara precision dan recall. 
Metrik ini digunakan untuk melihat keseimbangan antara ketepatan prediksi dan kemampuan 
model dalam mengenali data pada setiap kelas. Nilai F1-score dapat dihitung menggunakan 
persamaan sebagai berikut [17]. 

 ………………………………………….. (5) 

 

TP = True Positive, yaitu data positif yang diklasifikasikan dengan benar. 

TN = True Negative, yaitu data negatif yang diklasifikasikan dengan benar. 

FP = False Positive, yaitu data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif. 

FN = False Negative, yaitu data positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif. 

Karena penelitian ini menggunakan empat kelas, nilai precision, recall, dan F1-score dihitung 
berdasarkan hasil klasifikasi pada setiap kelas, kemudian dirata-ratakan untuk memperoleh nilai 
performa akhir model. Hasil evaluasi dari CNN-PERCLOS dan SVM-HOG kemudian 
dibandingkan untuk menentukan model yang memiliki performa terbaik dalam mendeteksi 
kantuk. Model dengan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang lebih tinggi menunjukkan 
kemampuan klasifikasi yang lebih baik. Selain itu, hasil confusion matrix juga dianalisis untuk 
melihat jenis kesalahan klasifikasi yang paling sering terjadi pada masing-masing model. 

2.6 Implementasi dan Pengujian Real-Time 
Selain pengujian berbasis dataset, sistem juga diuji menggunakan input kamera secara 

langsung. Pada tahap ini, video dari kamera diambil dalam bentuk frame, kemudian MediaPipe 
Face Mesh digunakan untuk mendeteksi landmark wajah. Area mata dan mulut dipotong sebagai 
ROI, diproses oleh model CNN, dan hasil klasifikasi digunakan untuk menentukan indikasi kantuk. 
Sistem tidak membunyikan alarm hanya berdasarkan satu frame, tetapi mempertimbangkan hasil 
beberapa frame terakhir agar kedipan normal tidak langsung dianggap sebagai kantuk. 

Ketika mata terdeteksi tertutup dalam durasi tertentu atau nilai PERCLOS melewati 
ambang yang ditentukan, sistem memberikan peringatan berupa bunyi alarm. Pengujian real-
time ini bertujuan memastikan bahwa alur deteksi tidak hanya berjalan pada dataset citra, tetapi 
juga dapat bekerja pada input video langsung. Meskipun demikian, implementasi real-time masih 
memiliki keterbatasan, seperti pencahayaan yang tidak stabil, wajah yang tidak terlihat, kamera 
tertutup, penggunaan kacamata, dan variasi bentuk mata. Kondisi tersebut menjadi dasar 
pengembangan fitur lanjutan seperti validasi kamera aktif, status wajah tidak terdeteksi, dan 
threshold yang lebih adaptif. 
 

3. Hasil dan Pembahasan 
Evaluasi performa sistem dalam penelitian ini difokuskan pada pengujian terhadap dua 

pendekatan utama, yaitu model CNN-PERCLOS yang berbasis deep learning dan model SVM-
HOG yang berbasis machine learning konvensional. Model CNN-PERCLOS dievaluasi secara 
komprehensif berdasarkan kemampuan arsitektur jaringan saraf tiruan dalam mengenali 
karakteristik visual mata secara otomatis, yang kemudian diintegrasikan dengan perhitungan 
matematis proporsi durasi mata tertutup (PERCLOS) dalam kurun waktu tertentu. Di sisi lain, 
model SVM-HOG dievaluasi berdasarkan efektivitas deskriptor fitur Histogram of Oriented 
Gradients (HOG) dalam menangkap orientasi gradien lokal dan kemampuan classifier Support 
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Vector Machine (SVM) dalam menentukan garis pembatas (hyperplane) optimal untuk 
membedakan antara citra kondisi mata terbuka dan mata tertutup.  

3.1. Hasil Pengujian CNN-PERCLOS 

Model CNN-PERCLOS diuji menggunakan data test setelah proses pelatihan selesai. 
Pada pendekatan ini, CNN menghasilkan klasifikasi kondisi mata, kemudian hasil klasifikasi 
tersebut digunakan untuk menghitung nilai PERCLOS. Nilai PERCLOS yang tinggi menunjukkan 
bahwa mata lebih sering berada dalam kondisi tertutup selama periode pengamatan. Selain itu, 
CNN juga menghasilkan klasifikasi kondisi mulut sebagai pendukung indikator kantuk. Tabel 3 
menunjukkan hasil Confusion Matrix dari model Convolutional Neural Network. 

Tabel 3. Tabel Confusion Matrix CNN-PERCLOS 

Kelas Aktual Prediksi Benar Prediksi Salah Total Data Uji 

Open_Eyes 150 36 186 

Closed_Eyes 305 56 361 

Yawn 443 5 448 

No_yawn 452 17 469 

Sumber: Hasil Pengujian Model (2026) 

Berdasarkan Tabel 3, model CNN + PERCLOS menunjukkan performa klasifikasi yang 
cukup baik pada sebagian besar kelas. Kelas No_yawn dan Yawn memiliki jumlah prediksi benar 
yang tinggi, yaitu masing-masing 452 dan 443 data. Pada kelas Closed_Eyes, model mampu 
mengklasifikasikan 305 data dengan benar, namun masih terdapat kesalahan klasifikasi 
sebanyak 56 data. Hal ini menunjukkan bahwa perbedaan visual antara kondisi mata tertutup dan 
terbuka masih menjadi tantangan pada beberapa citra. Secara umum, model CNN + PERCLOS 
mampu mengenali pola kantuk dengan baik karena proses ekstraksi fitur dilakukan secara 
otomatis melalui lapisan konvolusi. Tabel 4 menunjukkan hasil pengujian menggunakan evaluasi 
metrik pada model Convolutional Neural Network. 

Tabel 4. Hasil Pengujian CNN-PERCLOS 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

92.5% 92.9% 92.5% 92.5% 

Sumber: Hasil Pengujian Model (2026) 

Berdasarkan Tabel 4, model CNN-PERCLOS menunjukkan performa yang sangat luar 
biasa dengan tingkat akurasi global mencapai 92.5%. Nilai recall dan precision yang tinggi 
membuktikan bahwa integrasi antara pengenalan pola visual oleh CNN dan perhitungan durasi 
mata tertutup melalui PERCLOS berjalan sangat baik. Hal ini krusial untuk sistem deteksi kantuk 
mahasiswa, karena kombinasi ini tidak hanya akurat dalam mengenali tanda kantuk, tetapi juga 
berhasil menekan false alarm (salah tebak) sekaligus memastikan sistem tidak melewatkan 
kondisi kritis saat mahasiswa benar-benar tertidur di kelas. 

3.2. Hasil Pengujian SVM-HOG 

Model SVM-HOG diuji dengan fitur HOG yang diekstraksi dari citra mata grayscale. Hasil 
ekstraksi fitur kemudian diklasifikasikan menggunakan SVM. Pendekatan ini tidak mempelajari 
fitur secara otomatis seperti CNN, tetapi menggunakan representasi gradien yang 
menggambarkan bentuk dan arah tepi pada citra. Tabel 5 menunjukkan hasil Confusion Matrix 
dari model Support Vector Machine. 

Tabel 5. Tabel Confusion Matrix SVM-HOG 

Kelas Aktual Prediksi Benar Prediksi Salah Total Data Uji 

Open_Eyes 126 60 186 

Closed_Eyes 285 76 361 

Yawn 383 65 448 
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No_yawn 417 52 469 

Sumber: Hasil Pengujian Model (2026) 

Berdasarkan Tabel 5, model SVM + HOG juga mampu melakukan klasifikasi kondisi 
kantuk, namun jumlah kesalahan prediksi lebih tinggi dibandingkan model CNN + PERCLOS. 
Pada kelas Closed_Eyes, terdapat 285 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, tetapi 
76 data salah diklasifikasikan. Pada kelas Yawn, model berhasil memprediksi 383 data dengan 
benar, tetapi masih terdapat 65 data yang juga salah diklasifikasikan. Kesalahan ini menunjukkan 
bahwa fitur HOG masih memiliki keterbatasan dalam merepresentasikan variasi ekspresi wajah 
dan kondisi mata, terutama ketika terdapat perbedaan pencahayaan, pose wajah, atau bentuk 
mata. Tabel 6 menunjukkan hasil pengujian menggunakan evaluasi metrik pada model 
Convolutional Neural Network. 

Tabel 6. Hasil Pengujian SVM-HOG 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

82.7% 83.2% 82.7% 82.6% 

Sumber: Hasil Pengujian Model (2026) 

Berdasarkan Tabel 6, model SVM-HOG menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam 
mengenali pola visual kantuk melalui ekstraksi bentuk mata dan mulut. Nilai precision yang tinggi 
dikombinasikan dengan recall menunjukkan bahwa model memiliki akurasi yang seimbang dalam 
mengenali kondisi mahasiswa. Hal ini sangat penting dalam sistem deteksi kantuk mahasiswa, 
karena nilai recall yang tinggi memastikan sistem minim melewatkan kondisi mahasiswa yang 
sebenarnya mengantuk, sehingga risiko kegagalan sistem dalam memberikan peringatan pada 
situasi kritis dapat ditekan seminimal mungkin.  

3.3 Perbandingan Performa Model 

Pengujian komparatif antara metode CNN-PERCLOS dan metode SVM-HOG dilakukan 
untuk menentukan arsitektur terbaik dalam mendeteksi tingkat kantuk mahasiswa. Evaluasi 
dilakukan menggunakan empat metrik utama, yaitu Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score. 
Hasil perbandingan performa dari kedua model tersebut disajikan secara rinci pada Tabel 7.  

Tabel 7. Tabel Confusion Matrix SVM-HOG 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

CNN-PERCLOS 92.5% 92.9% 92.5% 92.5% 

SVM-HOG 82.7% 83.2% 82.7% 82.6% 

Sumber: Hasil Pengujian Model (2026) 

Berdasarkan Tabel 7, dapat disimpulkan bahwa model CNN-PERCLOS menunjukkan 
keunggulan performa yang signifikan di seluruh metrik evaluasi dibandingkan dengan SVM-HOG, 
dengan selisih akurasi mencapai 9.8%. Tingginya nilai recall (92.5%) pada CNN-PERCLOS 
menandakan bahwa integrasi ekstraksi fitur otomatis oleh CNN dan kalkulasi waktu kedipan 
melalui metrik PERCLOS jauh lebih sensitif dan akurat dalam mengenali kondisi mengantuk yang 
sebenarnya. Sementara itu, meskipun model SVM-HOG menghasilkan performa yang cukup 
stabil di kisaran 82%-83%, keterbatasan ekstraksi fitur HOG yang bersifat statis membuatnya 
kurang adaptif terhadap variasi dinamis visual wajah mahasiswa jika dibandingkan dengan 
pendekatan representasi hierarkis pada CNN. Dengan demikian, model CNN-PERCLOS menjadi 
representasi arsitektur yang paling ideal dan andal untuk diterapkan pada sistem deteksi kantuk 
mahasiswa guna menjamin efektivitas peringatan dini secara real-time.  

3.4 Hasil Implementasi dan Pengujian Real-Time 

Selain pengujian menggunakan dataset, penelitian ini juga mengimplementasikan sistem 
deteksi kantuk secara real-time menggunakan input kamera. Pada tahap ini, sistem membaca 
frame dari video secara langsung, kemudian mendeteksi area wajah menggunakan MediaPipe 
Face Mesh. Landmark wajah yang diperoleh digunakan untuk mengambil area mata dan mulut 
sebagai input klasifikasi model CNN-PERCLOS. 
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Gambar 2 menunjukkan tampilan sistem ketika kamera berhasil mendeteksi wajah 
pengguna secara real-time. Pada kondisi ini, sistem mampu membaca posisi wajah dan 
memproses area mata serta mulut untuk menentukan kondisi pengguna. Proses ini menunjukkan 
bahwa model tidak hanya diuji menggunakan citra statis dari dataset, tetapi juga telah diterapkan 
pada input video langsung. 

 

 
Sumber: Hasil Penelitian (2026)    

Gambar 2.  Tampilan Deteksi Wajah Secara Real-Time 
 
Ketika sistem mendeteksi indikasi kantuk, misalnya mata tertutup dalam durasi tertentu 

atau nilai PERCLOS melewati ambang batas yang ditentukan, sistem akan memberikan 
peringatan berupa bunyi alarm. Alarm ini berfungsi sebagai peringatan awal agar pengguna dapat 
kembali fokus. Gambar 5 menunjukkan tampilan sistem ketika kondisi kantuk terdeteksi dan 
alarm diaktifkan. 

 

 
Sumber: Hasil Penelitian (2026)    

Gambar 5.  Tampilan Peringatan Kantuk dan Aktivasi Alarm 
Hasil implementasi ini menunjukkan bahwa sistem CNN-PERCLOS telah dapat 

digunakan pada skenario real-time dengan input kamera. Sistem mampu melakukan deteksi 
wajah, mengambil area mata dan mulut, melakukan klasifikasi kondisi visual, serta memberikan 
peringatan ketika indikasi kantuk terdeteksi. Meskipun demikian, pengujian real-time masih perlu 
diperluas pada lebih banyak pengguna dan variasi kondisi lingkungan agar sistem dapat bekerja 
lebih stabil pada situasi pembelajaran daring yang sebenarnya. 

3.5 Pembahasan Keterbatasan Penelitian 

Keterbatasan utama penelitian ini adalah dataset pelatihan yang digunakan berasal dari 
platform publik dan tidak secara khusus dikumpulkan dari mahasiswa saat pembelajaran daring. 
Dengan demikian, konteks mahasiswa direpresentasikan melalui latar belakang penelitian dan 
skenario implementasi sistem, sedangkan data pelatihan model masih berasal dari dataset 
drowsiness umum. Penelitian lanjutan disarankan untuk mengumpulkan data aktual dari 
mahasiswa saat mengikuti pembelajaran daring dengan tetap memperhatikan etika penelitian, 
persetujuan partisipan, dan perlindungan privasi data. 



 

 

 

33 Journal of Vocational Education and Information Technology 
  

Vol. 7, No.1 , Juli 2026, 24 - 34 
 

 

Raden Muhammad Raditya Rahman II Perbandingan Model CNN 
 

Keterbatasan lain berkaitan dengan kondisi pencahayaan, kualitas kamera, posisi wajah, 
serta variasi bentuk mata. Pada pengguna dengan bentuk mata sipit, penggunaan kacamata, 
atau kondisi wajah yang tidak menghadap kamera dengan stabil, sistem dapat mengalami 
kesulitan dalam membedakan kondisi mata terbuka dan tertutup. Meskipun sistem telah diuji 
secara real-time menggunakan kamera, pengujian tersebut masih perlu diperluas pada jumlah 
pengguna dan kondisi lingkungan yang lebih beragam agar performa sistem dapat divalidasi 
secara lebih kuat pada situasi pembelajaran daring yang sebenarnya. 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil membandingkan performa model CNN-PERCLOS dan SVM-HOG 
untuk sistem deteksi kantuk mahasiswa berbasis citra digital menggunakan Drowsiness Dataset. 
CNN-PERCLOS merepresentasikan pendekatan deep learning yang mempelajari fitur visual 
secara otomatis dan memanfaatkan metrik durasi penutupan mata (PERCLOS). Sementara itu, 
SVM-HOG merepresentasikan pendekatan machine learning konvensional yang mengandalkan 
ekstraksi fitur gradien manual HOG sebelum diklasifikasikan oleh SVM. 

Hasil eksperimen aktual menunjukkan bahwa model CNN-PERCLOS memiliki performa 
yang signifikan lebih unggul dan efektif dibandingkan SVM-HOG di seluruh metrik evaluasi. Model 
CNN-PERCLOS berhasil mencapai nilai accuracy sebesar 92,5%, precision 92,9%, recall 92,5%, 
dan F1-score 92,5%. Di sisi lain, model SVM-HOG hanya memperoleh accuracy sebesar 82,7%, 
precision 83,2%, recall 82,7%, dan F1-score 82,6%. Nilai recall dan F1-score yang tinggi pada 
CNN-PERCLOS membuktikan bahwa integrasi fitur hierarkis dan perhitungan durasi kedipan 
mata jauh lebih andal dalam mengenali pola visual kantuk serta meminimalkan risiko kegagalan 
sistem dalam memberikan peringatan dini. Oleh karena itu, model CNN-PERCLOS 
direkomendasikan sebagai arsitektur utama untuk diterapkan pada sistem deteksi kantuk 
mahasiswa. 

Selain memiliki performa yang lebih tinggi, model CNN-PERCLOS juga menunjukkan 
kemampuan yang lebih baik dalam menghadapi variasi kondisi citra, seperti perubahan ekspresi 
wajah, posisi kepala, dan tingkat pencahayaan yang berbeda. Kemampuan CNN dalam 
mengekstraksi fitur secara otomatis memungkinkan sistem mengenali karakteristik mata dan 
wajah secara lebih mendalam dibandingkan metode HOG yang hanya bergantung pada pola 
gradien tertentu. Integrasi metode PERCLOS juga memberikan nilai tambah karena sistem tidak 
hanya mendeteksi kondisi mata secara statis, tetapi juga memperhitungkan durasi penutupan 
mata dalam rentang waktu tertentu sebagai indikator utama kantuk. Dengan demikian, sistem 
mampu memberikan deteksi yang lebih stabil dan realistis untuk implementasi pada lingkungan 
pembelajaran mahasiswa. 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa kombinasi metode deep learning 
dan indikator fisiologis seperti PERCLOS memberikan hasil yang lebih optimal dibandingkan 
pendekatan machine learning konvensional. Sistem yang dikembangkan memiliki potensi untuk 
diterapkan sebagai media pendukung dalam meningkatkan konsentrasi dan keselamatan 
mahasiswa, khususnya pada aktivitas pembelajaran daring maupun aktivitas yang membutuhkan 
fokus tinggi dalam waktu lama. Selain itu, penelitian ini juga menunjukkan bahwa pemanfaatan 
teknologi computer vision dan artificial intelligence dapat memberikan kontribusi nyata dalam 
pengembangan sistem monitoring perilaku manusia secara otomatis dan real-time. 

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, pengujian real-time perlu diperluas pada 
lebih banyak partisipan, variasi kamera, dan kondisi pencahayaan yang berbeda. Sistem juga 
dapat dikembangkan dengan menambahkan validasi kamera aktif, status wajah tidak terdeteksi, 
logging riwayat kantuk, serta dashboard monitoring yang menggunakan lebih banyak data aktual. 
Selain itu, penggunaan arsitektur deep learning yang lebih ringan seperti MobileNet atau 
EfficientNet dapat dipertimbangkan agar sistem lebih cepat dan stabil ketika dijalankan pada 
perangkat dengan spesifikasi terbatas. 
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