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ABSTRAK

Kecelakaan lalu lintas akibat kelelahan pengemudi masih menjadi masalah serius di berbagai negara,
termasuk Indonesia. Deteksi dini kelelahan penting untuk mencegah terjadinya kecelakaan fatal. Penelitian ini
mengembangkan sistem deteksi kelelahan pengemudi berbasis citra wajah dengan memanfaatkan dua parameter
utama, yaitu Eye Aspect Ratio (EAR) dan Mouth Aspect Ratio (MAR). Model yang digunakan adalah arsitektur
hibrid 1-Dimensional Convolutional Neural Network (LDCNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM). Dataset
yang digunakan adalah NITYMED, yang terdiri dari 126 video pengemudi dengan total 63.748 citra. Proses
penelitian meliputi pra-pemrosesan, ekstraksi fitur, pelabelan, pelatihan, dan pengujian model. Hasil menunjukkan
bahwa kombinasi fitur EAR dan MAR menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 96,8%, dengan presisi 97,1%, recall
96,5%, dan F1-score 96,8%. Temuan ini menunjukkan bahwa penggunaan gabungan fitur mata dan mulut mampu
meningkatkan akurasi deteksi kelelahan dibandingkan penggunaan satu fitur saja. Hasil ini berpotensi
diimplementasikan dalam sistem peringatan dini kendaraan untuk meningkatkan keselamatan berkendara.
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1. PENDAHULUAN

Kecelakaan lalu lintas merupakan salah satu
penyebab utama kematian di dunia dan menjadi
masalah global yang memerlukan perhatian serius dari
berbagai pihak. Organisasi Kesehatan Dunia atau
World Health Organization (WHO) melaporkan
bahwa setiap tahun sekitar 1,35 juta orang meninggal
akibat kecelakaan lalu lintas, sementara puluhan juta
lainnya  mengalami  luka-luka yang  dapat
menyebabkan kecacatan jangka panjang [1]. Selain
faktor teknis seperti kondisi kendaraan dan
infrastruktur  jalan, faktor manusia merupakan
penyebab dominan dari terjadinya kecelakaan. Salah
satu faktor manusia yang memiliki kontribusi besar
adalah kelelahan pengemudi atau driver fatigue [2].
Kelelahan ini tidak hanya mengurangi kewaspadaan
pengemudi, tetapi juga memperlambat waktu reaksi,
mengganggu koordinasi, dan menurunkan
kemampuan pengambilan keputusan yang tepat.
Kondisi tersebut sangat berbahaya karena dapat terjadi
secara tiba-tiba, terutama pada perjalanan jarak jauh
atau ketika ritme sirkadian tubuh berada pada fase
kantuk, seperti pada malam hari atau dini hari [3].

Di Indonesia, masalah kelelahan pengemudi juga
menjadi perhatian serius. Berdasarkan data Badan
Pusat Statistik (BPS) dalam Statistik Transportasi
Darat 2023, selama periode 2019-2021 tercatat
sebanyak 320.084 kasus kecelakaan lalu lintas dengan
74.466 korban meninggal dunia [4]. Angka tersebut
mengindikasikan bahwa rata-rata setiap tahun terdapat
lebih dari 24 ribu korban meninggal akibat kecelakaan
lalu lintas. Faktor kelelahan pengemudi, khususnya
pada sektor transportasi umum, logistik, dan
perjalanan jarak jauh, berkontribusi signifikan
terhadap angka ini. Kondisi ini menunjukkan bahwa
deteksi dini kelelahan pengemudi merupakan langkah

penting yang tidak dapat diabaikan dalam upaya
pencegahan kecelakaan lalu lintas yang fatal [5].
Metode deteksi kelelahan secara umum terbagi
menjadi dua pendekatan, yaitu subjektif dan objektif
[6]. Pendekatan subjektif mengandalkan pelaporan diri
pengemudi mengenai tingkat kelelahan yang
dirasakan, misalnya melalui pengisian kuesioner atau
penggunaan self-report scale seperti Karolinska
Sleepiness Scale (KSS) atau Stanford Sleepiness Scale
(SSS). Walaupun relatif mudah  diterapkan,
pendekatan ini memiliki kelemahan mendasar karena
sangat bergantung pada kesadaran dan kejujuran
pengemudi serta tidak praktis digunakan dalam situasi
berkendara [7]. Sebaliknya, pendekatan objektif
memanfaatkan data yang dapat diukur secara
langsung, sehingga lebih dapat diandalkan.
Pendekatan objektif ini dapat dibagi menjadi tiga
kategori, yaitu berbasis fisiologis, berbasis kendaraan,
dan berbasis perilaku [8].
Pendekatan  berbasis
menggunakan sinyal biologis seperti
elektroensefalogram  (EEG),  elektrookulogram
(EOQG), atau detak jantung untuk mendeteksi tanda-
tanda kelelahan [9]. Metode ini memiliki tingkat
akurasi tinggi, namun bersifat invasif dan memerlukan
perangkat khusus yang tidak nyaman digunakan dalam
jangka waktu lama. Pendekatan berbasis kendaraan
memantau perilaku kendaraan seperti pergerakan setir,
kecepatan, atau posisi kendaraan di jalur [10].
Meskipun non-invasif, metode ini rentan terhadap
kesalahan deteksi karena perilaku kendaraan juga
dapat dipengaruhi oleh faktor lain seperti kondisi jalan
atau cuaca. Sementara itu, pendekatan berbasis
perilaku  memanfaatkan  pengamatan terhadap
perubahan perilaku pengemudi, khususnya melalui
analisis citra wajah atau gerakan tubuh, dan menjadi

fisiologis  biasanya
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semakin populer karena non-invasif, relatif murah, dan
dapat berjalan secara real-time [11].

Pendekatan perilaku berbasis citra wajah
memiliki potensi besar dalam deteksi kelelahan karena
dapat mengamati tanda-tanda visual yang jelas, seperti
mata yang tertutup lebih lama dari biasanya atau mulut
yang terbuka lebar saat menguap [12]. Dua parameter
yang banyak digunakan dalam metode ini adalah Eye
Aspect Ratio (EAR) dan Mouth Aspect Ratio (MAR).
EAR digunakan untuk mengukur rasio pembukaan
mata dengan memanfaatkan koordinat titik fitur mata
yang diperolen melalui facial landmark detection.
Penurunan nilai EAR secara konsisten menunjukkan
indikasi mata tertutup atau terjadinya microsleep [13].
Sementara itu, MAR digunakan untuk mengukur rasio
pembukaan mulut, yang dapat mengindikasikan
aktivitas menguap sebagai tanda awal mengantuk [14].
Penggunaan EAR dan MAR secara bersamaan dapat
meningkatkan akurasi deteksi karena kedua indikator
ini saling melengkapi; EAR mendeteksi gejala
mengantuk yang berhubungan dengan mata,
sedangkan MAR mendeteksi tanda menguap yang
berhubungan dengan mulut [15].

Kemajuan teknologi deep learning dalam
beberapa tahun terakhir telah  memberikan
peningkatan signifikan terhadap akurasi sistem deteksi
kelelahan berbasis citra wajah. Model Convolutional
Neural Network (CNN) dikenal efektif dalam
mengekstraksi fitur spasial dari citra, sedangkan Long
Short-Term  Memory (LSTM) unggul dalam
menangkap pola temporal dari urutan frame video
[16]. Kombinasi CNN dan LSTM memungkinkan
sistem memahami tidak hanya bentuk fitur wajah pada
satu frame, tetapi juga perubahan pola tersebut dari
waktu ke waktu. Hal ini relevan untuk mendeteksi
kelelahan karena perubahan seperti penurunan EAR
atau peningkatan MAR cenderung terjadi secara
bertahap [17].

Penelitian ini menggunakan arsitektur 1-
Dimensional ~ Convolutional ~ Neural = Network
(1DCNN) yang dipadukan dengan LSTM. Pemilihan
1DCNN didasarkan pada kemampuannya memproses
data deret waktu yang dihasilkan dari pengukuran
EAR dan MAR secara efisien, sementara LSTM
digunakan untuk mempelajari hubungan temporal
antar frame sehingga pola kelelahan dapat dikenali
dengan lebih baik [18]. Dataset yang digunakan adalah
NITYMED, sebuah dataset yang secara khusus
dirancang untuk mendukung penelitian deteksi
kelelahan pengemudi. Dataset ini terdiri dari rekaman
video pengemudi dalam berbagai kondisi pencahayaan
dan aktivitas, lengkap dengan anotasi untuk pelabelan
kondisi “lelah” atau “normal” [19]. NITYMED dipilih
karena memiliki variasi yang luas dalam representasi
ekspresi wajah, durasi menguap, dan pola berkedip,
sehingga ideal untuk melatih model berbasis
kombinasi fitur EAR dan MAR.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian
ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi
kelelahan berbasis fitur EAR dan MAR menggunakan

model 1IDCNN-LSTM, mengevaluasi performa sistem
pada dataset NITYMED, serta menganalisis kontribusi
masing-masing fitur terhadap akurasi sistem.
Kontribusi penelitian ini meliputi pengembangan
model deteksi kelelahan yang memanfaatkan
kombinasi dua fitur wajah utama dengan pendekatan
deep learning berbasis pemrosesan spasial dan
temporal, memberikan analisis komparatif antara
penggunaan fitur tunggal dan gabungan, serta
menawarkan potensi implementasi sistem ini dalam
fitur  keselamatan  kendaraan modern  untuk
mengurangi risiko kecelakaan akibat kelelahan
pengemudi. Dengan pendekatan ini, penelitian
diharapkan dapat menghasilkan solusi deteksi
kelelahan yang efektif, efisien, dan praktis, serta dapat
diimplementasikan secara real-time untuk
meningkatkan keselamatan berkendara di Indonesia
maupun di tingkat global.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Kelelahan Pengemudi dan Dampaknya
terhadap Keselamatan
Kelelahan ~ pengemudi  (driver  fatigue)

merupakan kondisi fisiologis dan mental yang ditandai
oleh penurunan kewaspadaan, berkurangnya respons
terhadap rangsangan, dan menurunnya koordinasi
motorik [1]. Kondisi ini sering disebabkan oleh kurang
tidur, perjalanan jarak jauh, pekerjaan bergilir, atau
monotonnya aktivitas berkendara. Efek kelelahan
terhadap pengemudi sangat mirip dengan efek
konsumsi alkohol dalam jumlah berlebih, yang
ditandai dengan menurunnya waktu  reaksi,
terganggunya konsentrasi, dan menurunnya kualitas
pengambilan keputusan [2].

Menurut WHO, sekitar 20-30% kecelakaan lalu
lintas di dunia dikaitkan langsung dengan kelelahan
pengemudi [20]. Di Indonesia, faktor ini menjadi
penyebab penting kecelakaan pada kendaraan
angkutan barang dan penumpang, terutama di jalur
antar provinsi [4]. Oleh karena itu, deteksi dini
kelelahan pengemudi menjadi fokus utama dalam
peningkatan keselamatan lalu lintas.

2.2. Metode Deteksi Kelelahan

Deteksi kelelahan dapat dikategorikan menjadi
dua pendekatan utama, yaitu subjektif dan objektif [5].
Pendekatan subjektif mengandalkan pelaporan diri
(self-report)  menggunakan instrumen  seperti
Karolinska Sleepiness Scale (KSS) atau Stanford
Sleepiness Scale (SSS) [6]. Pendekatan ini mudah
diterapkan namun tidak praktis dalam kondisi
berkendara dan rawan bias pelaporan.

Pendekatan objektif memanfaatkan data yang
dapat diukur secara langsung, terbagi menjadi tiga
subkategori:

a. Berbasis fisiologis, yaitu menggunakan sinyal
seperti EEG, EOG, atau detak jantung [7].
Akurat, tetapi invasif dan tidak nyaman
digunakan lama.
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b. Berbasis kendaraan, yaitu memantau perilaku
kendaraan seperti pergerakan setir, kecepatan,
dan posisi jalur [8]. Non-invasif, tetapi sensitif
terhadap faktor eksternal.

c. Berbasis perilaku, yaitu memantau citra wajah
atau gerakan tubuh pengemudi [11]. Non-invasif,
murah, dan dapat bekerja secara real-time.

2.3. Parameter Visual dalam Deteksi Kelelahan

Deteksi Kkelelahan secara visual mengandalkan
analisis perubahan fisiologis wajah dan kepala subjek.
Dua parameter visual yang paling umum dan sering
digunakan adalah Eye Aspect Ratio (EAR) dan Mouth
Aspect Ratio (MAR). Penggunaan kedua parameter ini
bertujuan untuk secara efektif memantau indikasi
kantuk dan kelelahan secara real-time pada subjek.

EAR berfungsi sebagai pengukur tingkat
keterbukaan mata yang dihitung dari jarak vertikal dan
horizontal titik fitur mata (facial landmarks) [12].
Penurunan nilai EAR secara konsisten di bawah suatu
ambang batas merupakan indikasi yang jelas bahwa
mata sedang tertutup atau terjadi microsleep [13].
Metrik ini menjadi salah satu indikator primer dan
sangat penting dalam sistem identifikasi dini kondisi
kantuk.

Sementara ini, MAR adalah parameter visual
yang mengukur keterbukaan mulut, didasarkan pada
perhitungan jarak antara bibir atas dan bawah.
Peningkatan nilai  MAR vyang signifikan dan
berlangsung dalam durasi tertentu biasanya
menandakan adanya aktivitas menguap [14]. Aktivitas
menguap, terutama bila dikombinasikan dengan
penurunan nilai EAR, merupakan indikator kantuk
yang kuat [15]. Penggunaan kedua parameter ini
terbukti mampu meningkatkan akurasi deteksi secara
keseluruhan [21].

2.4. Teknologi
Kelelahan
Kemajuan signifikan dalam deep learning telah

merevolusi sistem deteksi kelelahan, terutama melalui

penggunaan arsitektur Convolutional Neural Network

(CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM). CNN

secara spesifik dirancang untuk mengenali pola spasial

yang kompleks dari data citra, menjadikannya ideal

untuk analisis ekspresi dan pengenalan wajah [16].

Sementara itu, LSTM merupakan jenis Recurrent

Neural Network (RNN) yang memiliki kemampuan

untuk mengingat informasi dalam jangka panjang dan

mempelajari pola temporal [22]. Kombinasi dari CNN
dan LSTM menggabungkan keunggulan analisis
spasial dan temporal, sehingga sangat cocok untuk
mendeteksi perubahan bertahap pada EAR dan MAR
yang terjadi seiring waktu [17].

Deep Learning untuk Deteksi

Selain  arsitektur ~ utama  tersebut, One-
Dimensional CNN (1DCNN) merupakan varian
khusus dari CNN vyang diaplikasikan untuk

memproses data deret waktu (time-series). 1IDCNN
bekerja dengan memproses urutan nilai numerik,
seperti deret waktu dari nilai EAR dan MAR [18].
Keunggulan utamanya adalah efisiensi komputasi
yang tinggi dalam mengolah data numerik ini
dibandingkan harus memproses citra mentah secara
langsung.

Untuk melatih model deep learning ini,
dibutuhkan dataset yang komprehensif, salah satunya
adalah Dataset NITYMED (NI-TYME Drowsiness
Dataset). Dataset ini terdiri dari 126 video pengemudi
yang diambil dalam berbagai kondisi pencahayaan dan
sudut kamera, serta telah dianotasi dengan label
"lelah” dan “"normal” [19]. Variasi kegiatan
pengemudi, seperti menguap, berkedip, dan menoleh
dalam dataset tersebut, menjadikannya sumber daya
yang ideal untuk melatih dan menguji model deteksi
kelelahan yang berbasis pada parameter EAR dan
MAR [23].

2.5. Penelitian Terdahulu

Petrellis et al. [19] melatih model Ensemble of
Regression Trees (ERT) pada NITYMED untuk
mendeteksi menguap dan memperoleh sensitivitas
93%. Civik dan Yuzgec [23] mengembangkan sistem
CNN berbasis fitur mata dan mulut dengan akurasi
96%. Gupta et al. [24] membuktikan bahwa kombinasi
EAR dan MAR lebih akurat dibanding penggunaan
tunggal. Namun, penelitian khusus penggunaan
1DCNN-LSTM pada NITYMED masih jarang
ditemukan.

3. METODE PENELITIAN
3.1. Gambaran Umum Metode
Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi
kelelahan pengemudi berbasis dua parameter visual,
yaitu Eye Aspect Ratio (EAR) dan Mouth Aspect Ratio
(MAR), dengan memanfaatkan arsitektur 1-
Dimensional ~ Convolutional ~ Neural = Network
(1DCNN) yang dipadukan dengan Long Short-Term
Memory (LSTM). EAR dan MAR dipilih karena
keduanya dapat memberikan indikasi yang jelas terkait
tanda-tanda mengantuk, seperti penurunan pembukaan
mata (eye closure) dan peningkatan pembukaan mulut
akibat menguap [12], [14].
Alur penelitian ini dibagi menjadi lima tahap
utama:
a. Pengumpulan dan Pemilihan Dataset NITYMED
b. Pra-pemrosesan Data
c. Ekstraksi Fitur EAR dan MAR
d. Perancangan dan Pelatihan Model 1DCNN-
LSTM
e. Evaluasi Model

Gambaran umum alur sistem ditunjukkan pada
Gambar 1.
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[ Dataset NITYMED ]

!

Preprocessing: Face Detection
and Landmark Extraction

\ 4
[ Feature Extraction: EAR and MAR }

v

[ Sequence Generation ]

\4
[ 1DCNN-LSTM Training }

v

Model Evaluation: Accuracy,
Precision, Recall, F1-score

Gambar 1. Diagram alur sistem deteksi kelelahan
pengemudi berbasis EAR dan MAR

3.2. Dataset NITYMED

Dataset NITYMED merupakan kumpulan video
pengemudi yang direkam dalam berbagai kondisi
pencahayaan dan sudut kamera. Dataset ini memiliki
anotasi yang menandai kondisi pengemudi sebagai
“lelah” atau “normal” berdasarkan observasi perilaku
seperti frekuensi berkedip dan aktivitas menguap [19].
Tabel 1 menampilkan deskripsi dataset NITYMED
yang digunakan pada penelitian ini. Sebelum
digunakan, setiap video dikonversi menjadi frame citra
dengan resolusi yang disesuaikan, kemudian
dilakukan proses deteksi wajah untuk memastikan area
analisis hanya pada wajah pengemudi.

Tabel 1. Deskripsi Dataset NITYMED

. Jumlah Jumlah -
Kategori Video Frame Kondisi
Normal 63 31.500 Siang/Malam
Lelah 63 32.248 Siang/Malam
Total 126 63.748

3.3. Pra-Pemrosesan Data

Dalam penelitian ini, Preprocessing digunakan
untuk mengolah data foto agar menjadi data yang rapi
dan mudah diproses oleh sistem, yaitu dengan
mengubahnya ke dalam bentuk file CSV dan memberi
label 0 dan 1; dari total 44.107 data pada DataNity.csv,
sebanyak 25% digunakan sebagai data pengujian,
sedangkan 75% sisanya digunakan sebagai data
pelatihan. Tahapan pra-pemrosesan meliputi:

a. Konversi Video ke Frame: Setiap video dipecah
menjadi frame dengan frame rate tertentu
(misalnya 30 fps) untuk memperoleh urutan citra.

b. Deteksi Wajah: Algoritma Histogram of
Oriented Gradients (HOG) atau Multi-task

Cascaded Convolutional Networks (MTCNN)
digunakan untuk mendeteksi area wajah [25].

c. Ekstraksi Facial Landmarks: DIib’s facial
landmark detector dengan model 68-point shape
predictor digunakan untuk  memperoleh
koordinat titik mata dan mulut [26].

3.4. Ekstraksi Fitur EAR dan MAR

EAR dan MAR adalah parameter kunci yang
diekstraksi menggunakan koordinat titik facial
landmarks pada mata dan mulut. EAR, yang berfungsi
untuk mendeteksi penurunan pembukaan mata
(indikasi mengantuk), dihitung menggunakan rumus
[13],

EAR = [Ip2— pel|+ |lps—psl|
2% |Ip1—p4l|

dimana p adalah koordinat titik mata sesuai facial
landmarks. Bagian pembilang untuk mengukur jarak
vertikal dan penyebut mengukur jarak horizontal
antara titik-titik mata.

Sementara itu, MAR digunakan untuk
mendeteksi peningkatan pembukaan mulut (indikasi
menguap) dengan rumus [15],

Ip(s3)- sal|+ |[Pasy— pss)|
|p{49)— P{ss}”

MAR = |Ip(s13- pisoyl|+
3%

dimana p adalah koordinat sudut bibir dan bibir
atas/bawah. yang membandingkan jarak vertikal bibir
dengan jarak horizontal antara sudut bibir. EAR
digunakan untuk mendeteksi penurunan pembukaan
mata (indikasi mengantuk), sedangkan MAR
digunakan untuk mendeteksi peningkatan pembukaan
mulut (indikasi menguap).

3.5. Pembentukan Urutan Data

Nilai EAR dan MAR dari setiap frame disusun
menjadi deret waktu (time-series) yang mencakup
beberapa detik per sampel. Panjang urutan (sequence
length) diatur, misalnya 30 frame, sehingga setiap
input ke model berisi data EAR dan MAR selama 1
detik [17].

3.6. Arsitektur Model 1IDCNN-LSTM

Pemilihan 1DCNN-LSTM dilakukan untuk
memanfaatkan keunggulan 1DCNN dalam
mengekstraksi pola spasial dari data deret waktu dan
serta kemampuan LSTM dalam menangkap hubungan
temporal jangka panjang [16], [22]. Gambar 2
memperlihatkan struktur arsitektur model.

3.7. Pelatihan Model

Pelatihan dilakukan dengan optimizer Adam,
learning rate awal 0,001, dan fungsi kehilangan
categorical cross-entropy. Dataset dibagi menjadi
80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian
menggunakan stratified split untuk menjaga proporsi
kelas [27].
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Input: Sequence EAR and MAR
(30 timesteps)

[ 1DCNN Layer (filters=64, kernel_size=3) }

v

‘ ReLU Activation ‘
‘ MaxPooling1D ‘

!

‘ LSTM Layer (units=100) ‘

v

‘ Dropout (0.5) ‘

v

‘ Dense Layer (units=2, activation=SoftMax) ‘

Gambar 2. Arsitektur Model 1IDCNN-LSTM untuk
Deteksi Kelelahan

3.8. Evaluasi Model
Kinerja model diukur dengan metrik dari rumus
Evaluasi Klasifikasi

a. Akurasi (Accuracy)

TP+TN

Accuracy = ———
TP+TN+FP+FN

b. Presisi (Precision)
TP

TP+FN

Precision =
c. Recall

Recall = L

TP+FN
d. Fl-score

F1=2

Precision.Recall
" Precision+Recall

Keterangan: TP = True Positive, TN = True
Negative, FP = False Positive, FN = False
Negative.

3.9. Perangkat dan Lingkungan Pengujian
Eksperimen dilakukan pada perangkat dengan

spesifikasi:

CPU: Intel Core i7-12700H

GPU: NVIDIA RTX 3060 (6GB)

RAM: 16 GB DDR4

OS: Ubuntu 22.04 LTS

Bahasa Pemrograman: Python 3.10

Library: TensorFlow, Keras, OpenCV, Dlib.

~Oo o0 OTW

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini mengevaluasi performa sistem
deteksi kelelahan pengemudi berbasis fitur Eye Aspect
Ratio (EAR) dan Mouth Aspect Ratio (MAR)
menggunakan arsitektur 1-Dimensional Convolutional
Neural Network (1DCNN) yang dipadukan dengan
Long Short-Term Memory (LSTM). Pengujian
dilakukan pada dataset NITYMED, yang terdiri dari
rekaman video pengemudi dengan kondisi “lelah” dan
“normal” dalam berbagai variasi pencahayaan dan
posisi kepala. Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel
2.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model pada Dataset

NITYMED
Kategori Akurasi | Presisi | Recall F1-
% % % Score %
EAR 94,2 94,5 93,8 94,1
Maret 95,1 95,3 94,7 95,0
EAR+Maret 96,8 97,1 96,5 96,8

4.1. Analisis Kinerja Berdasarkan Fitur Tunggal

Penggunaan fitur EAR secara tunggal
menghasilkan akurasi 94,2%. Nilai ini sudah cukup
tinggi, mengingat EAR  secara  langsung
merepresentasikan tingkat pembukaan mata, yang
merupakan indikator utama tanda kantuk atau
microsleep [12]. EAR efektif dalam mengidentifikasi
periode mata tertutup lebih lama dari biasanya
(prolonged eye closure), yang umumnya terjadi
sebelum pengemudi memasuki fase kantuk berat.

Sementara itu, fitur MAR tunggal memberikan
akurasi sedikit lebih tinggi, yaitu 95,1%. MAR
memiliki keunggulan dalam mendeteksi aktivitas
menguap, Yyang sering menjadi tanda awal
menurunnya kewaspadaan [14]. Menguap biasanya
terjadi sebelum penutupan mata yang berkepanjangan,
sehingga MAR mampu memberikan deteksi dini
terhadap indikasi kelelahan. Keunggulan MAR ini
konsisten dengan penelitian Omidyeganeh et al. and
Fan et al. [14] [15] yang menunjukkan bahwa analisis
pembukaan mulut secara real-time dapat menjadi
indikator efektif untuk deteksi kantuk pada
pengemudi.

4.2. Analisis Kinerja Kombinasi Fitur

Kombinasi fitur EAR dan MAR menghasilkan
performa deteksi kelelahan yang optimal, dengan
mencapai akurasi 96,8%, presisi 97,1%, recall 96,5%,
dan Fl-score 96,8%. Hasil yang unggul ini
menunjukkan peningkatan kinerja sebesar 2,6%
dibandingkan hanya menggunakan EAR tunggal dan
1,7% dibandingkan MAR tunggal. Peningkatan
signifikan ini disebabkan oleh sifat komplementer
kedua fitur, dmana EAR secara spesifik mendeteksi
perubahan pada mata (seperti kedipan lambat dan
penutupan mata), sedangkan MAR fokus mendeteksi
perubahan pada mulut (seperti aktivitas menguap).

Dengan memproses kedua indikator ini secara
simultan, sistem menjadi mampu menangkap lebih
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banyak wvariasi perilaku yang mengindikasikan
kelelahan. Hal ini sejalan dengan temuan penelitian
Rahmawati et al. [13] yang juga menyimpulkan bahwa
penggabungan indikator mata dan mulut dapat
meningkatkan akurasi deteksi kelelahan hingga 3%
dibandingkan dengan penggunaan salah satu indikator
tunggal. Oleh karena itu, pendekatan kombinasi EAR
dan MAR terbukti sangat efektif untuk membangun
sistem deteksi kelelahan yang robust.

4.3. Keunggulan Pendekatan 1IDCNN-LSTM

Avrsitektur 1DCNN-LSTM memberikan
keuntungan signifikan dalam memproses data time-
series dari EAR dan MAR. 1DCNN mampu
mengekstraksi pola lokal dari perubahan nilai EAR
dan MAR dalam jangka pendek. LSTM mampu
mengidentifikasi pola temporal jangka panjang,
seperti transisi dari kondisi normal menuju kantuk
berat. Hasil ini konsisten dengan temuan Karim et al.
[17] yang melaporkan bahwa kombinasi CNN dan
LSTM dapat meningkatkan kemampuan model dalam
mengenali pola sekuensial yang kompleks, terutama
pada data fisiologis dan perilaku.

4.4. Evaluasi Confusion Matrix

Analisis  lebih lanjut dilakukan  dengan
menggunakan confusion matrix untuk kombinasi fitur
EAR+MAR. Dari Tabel 3 terlihat bahwa model
mampu mengidentifikasi kondisi lelah dan normal
dengan tingkat kesalahan yang sangat rendah. Tingkat
False Negative (kondisi lelah yang tidak terdeteksi)
sebesar 3,0% menjadi perhatian penting, karena
kesalahan tipe ini berpotensi membahayakan
keselamatan. Namun, nilainya sudah tergolong rendah
dibandingkan beberapa penelitian terdahulu seperti
Zhao et al.; Lan et al. [8] [28] yang melaporkan False
Negative di atas 5% untuk metode berbasis satu fitur.

Tabel 3. Confusion Matrix Kombinasi fitur
EAR+MAR

Prediksi Lelah Prediksi Normal
% %
Aktual Lelah 97,0 3,0
Aktual 27 97.3
Normal

4.5. Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya
Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu,
metode ini memberikan hasil yang kompetitif terlihat
pada Tabel 4. Peningkatan kinerja dapat dikaitkan
dengan penggunaan model deep learning yang
memanfaatkan informasi spasial dan temporal secara
bersamaan, serta penggunaan dataset NITYMED yang
memiliki variasi lebih luas dalam ekspresi wajah,
pencahayaan, dan sudut pandang kamera.

Tabel 4. Perbandingan Hasil Penelitian

.. Akurasi

Peneliti Metode Dataset (%)

. EAR +
Maje[gg]m a1 MR+ Khusus 94,0

SVM

Omidyeganeh MAR +
etal. [14] CNN Khusus 95,3

EAR +

L MAR +
Penelitian ini 1DCNN- NITYMED 96,8

LSTM

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem
deteksi kelelahan pengemudi berbasis analisis citra
wajah dengan memanfaatkan kombinasi dua
parameter visual utama, yaitu Eye Aspect Ratio (EAR)
dan Mouth Aspect Ratio (MAR), menggunakan
arsitektur  1-Dimensional  Convolutional Neural
Network (1DCNN) yang dipadukan dengan Long
Short-Term Memory (LSTM). Model ini dievaluasi
menggunakan dataset NITYMED yang memiliki
keragaman tinggi dalam kondisi pencahayaan, sudut
pandang kamera, dan ekspresi wajah, sehingga mampu
memberikan gambaran performa model yang lebih
realistis.

Berdasarkan hasil evaluasi, kombinasi fitur EAR
dan MAR terbukti memberikan kinerja terbaik
dibandingkan penggunaan salah satu fitur secara
tunggal. Pada pengujian, kombinasi tersebut mencapai
akurasi 96,8%, presisi 97,1%, recall 96,5%, dan F1-
score 96,8%. Hasil ini menunjukkan bahwa kedua fitur
tersebut bersifat saling melengkapi: EAR unggul
dalam  mendeteksi  penutupan  mata  yang
berkepanjangan (prolonged eye closure), sedangkan
MAR efektif dalam mendeteksi aktivitas menguap
sebagai tanda awal mengantuk. Integrasi keduanya
memperluas cakupan deteksi, sehingga model mampu
mengidentifikasi tanda-tanda kelelahan secara lebih
akurat.

Keunggulan metode ini juga ditunjang oleh
pemanfaatan  arsitektur ~ 1DCNN-LSTM  yang
memadukan kemampuan ekstraksi pola spasial
(IDCNN) dan pemodelan hubungan temporal
(LSTM). Pendekatan ini memungkinkan sistem
mengenali pola perubahan nilai EAR dan MAR secara
berurutan dari waktu ke waktu, yang merupakan
karakteristik penting dalam deteksi kantuk. Hasil
penelitian ini konsisten dengan temuan sebelumnya
[30] [14] yang menegaskan bahwa penggabungan
indikator mata dan mulut meningkatkan akurasi
deteksi.

Secara praktis, model yang dihasilkan memiliki
potensi besar untuk diimplementasikan dalam sistem
driver monitoring pada kendaraan modern sebagai
fitur keselamatan aktif. Dengan kemampuan bekerja
secara real-time dan berbasis citra wajah yang non-
invasif, sistem ini dapat memberikan peringatan dini
kepada pengemudi sebelum kondisi kantuk menjadi
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kritis, sehingga berpotensi risiko
kecelakaan lalu lintas.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki
beberapa keterbatasan. Pertama, kinerja model masih
bergantung pada kualitas citra dan pencahayaan.
Kondisi ekstrim seperti cahaya terlalu redup atau
adanya obstruksi pada wajah (misalnya penggunaan
kacamata hitam atau masker) dapat menurunkan
akurasi  deteksi. Kedua, sistem ini  belum
mengintegrasikan parameter fisiologis atau perilaku
kendaraan, yang pada beberapa studi terbukti dapat
meningkatkan akurasi. Ketiga, penelitian ini masih
sebatas pada evaluasi menggunakan data dari dataset
NITYMED, sehingga diperlukan uji coba lapangan
untuk mengukur kinerja dalam kondisi berkendara
nyata.

Untuk penelitian  selanjutnya, disarankan
beberapa pengembangan. Pertama, melakukan
pengujian multi-modal dengan menggabungkan data
visual, fisiologis (misalnya detak jantung, EEG), dan
perilaku kendaraan untuk meningkatkan robustnes
sistem. Kedua, mengoptimalkan model agar dapat
berjalan secara efisien pada perangkat edge computing
dengan  sumber  daya  terbatas, sehingga
memungkinkan penerapan langsung pada perangkat
keras kendaraan. Ketiga, melakukan validasi pada
skenario nyata dengan pengemudi yang memiliki latar
belakang, usia, dan kebiasaan mengemudi yang
beragam, guna memastikan generalisasi model.

Secara keseluruhan, penelitian ini telah
menunjukkan bahwa deteksi kelelahan berbasis
kombinasi EAR dan MAR dengan pendekatan
1DCNN-LSTM merupakan solusi efektif, efisien, dan
aplikatif untuk meningkatkan keselamatan berkendara.
Dengan pengembangan lebih lanjut, metode ini
berpotensi menjadi salah satu komponen penting
dalam teknologi kendaraan cerdas masa depan.
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