TESIS
PENINGKATAN AKURASI PADA SLOWFAST NETWORK
MENGGUNAKAN MULTI-HEAD SELF ATTENTION LAYER

CL
iy

disusun oleh:

Muhammad Reza
23.55.2507
Konsentrasi : Business Intellizence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2026



TESIS
PENINGKATAN AKURASI PADA SLOWFAST NETWORK
MENGGUNAKAN WULTI-HEAD SELF ATTENTION LAYER

ACCURACY IMPROVEMENT IN SLOWFAST NETWORK USING
MULTI-HEAD SELF ATTENTION LAYER

Diajukan untuk memenuhi sslah satu syarat memperoleh derajat Pascasarjana

Program Studi Magister PIJ Informatika

disusun oleh:

Muhammad Keza
13.55.2507
Konsentrasl  : Business Intelligence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
FROGRAM MAGISTER UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
020



HALAMAN PERSETUJUAN

PENINGKATAN AKURASI PADA SLOWFAST NETWORK
MENGGUNAKAN MULTI-HEAD SELF ATTENTION LAYER

ACCURACY IMPROVEMENT IN SLOWFAST NETWORK USING MULTI-
HEAD SELF ATTENTION LAYER




HALAMAN FENGESAHAN

PENINGKATAN AKURASI PADA SLOWFAST NETWORK
MENGGUNAKAN MULTI-HEAD SELF ATTENTION LAYER

ACCURACY IMPROVEMENT IN SLOWFAST NETWORK USING MULTI-
HEAD SELF ATTENTION LAYER

Tesis ini telah diterima sebagai mllh:ﬂl:n?wsy

untuk memperoleh gelar Magister Komputer
Tanggal 02 Januari 2026

DEKAN FAKULTAS ILMU KOMPUTER

FProf. Dr. IEu.!:rInI. M.Kom.
NIK. 190302106

ii1



HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS

Yang bertandatangan di bawah ini,

Nama mahasiswa : Muhammad Reza
NIM : 23.55.2507

Menyatakan bahwa Tesis dengan judul berikut

Peninghkatan Akurasi Pada Slowfast Nefwork Menggunakan Mulri-Head Self
Arttention Layer

Dosen Pembimbing . Prof. Anef Setyanto, 5 S1, M.T , Ph D
1 Karya tulis im adalah bemar-benar ASLI dan BELUM PERNAH diajukan

(38 ]

untuk mendapatkan pelar akademik, baik & Universitas AMIKOM
Yogyakaria maupun di Perguruan Tingg lainnya.

Karya tulis 1m merupakan gagasan, rumusan dan penelitian SAYA sendiri,

hnp:hﬂnn pihak lain kecuali arahan dari Tim Dosen Pemhnm
Dllniuyl tulis ini tidak terdapat karya atau pendapat orang lain, kecuali

- secar fertulis dengan jelas dicantumkan sehagar acuan dalam noskith dengan

disehutkan nama pengarang dan disehutkan dalam Daftar Pustakn pada karva
tulis 1

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini sspenubnya menjadi
‘anggung jawab SAYA, bukan tanggung jawab Universitas AMIKOM
W

Pernyutaan ini SAYA dengan sesungguhnya, apabila di kemudian hari
terdapat p:n}mmnpm ketidakbenarun dalam pemnyataan ini, maka
SAYA bersedia menenma SANKSI AKADEMIK. dengan pencabutan gelor
yang sudah diperoleh, serta sanksi lainnya sesuai dengan norma yang berlaku
di Perguruan Tingg.

Yogyakarta, 02 Jamun 2026
Yang Menya

1

[ BT TS
Muhammad Reza



HALAMAN PERSEMBAHAN

Karya ini saya persembahkan istimewa untuk keluarga tercinta. Ayah dan
Ibu, yang doanya senantiasa menjadi jembatan bagi setiap kemudahan yang saya
lnlummknsﬂimkmhuynngdlnpmgwbuuuymghkm Kepada
-|:_'_:--'4' an




KATA PENGANTAR

hidayah-Nya sehingga penulis dapat menyelesaikan tesis ini yang berjudul
“Pculngtltu Abkurasl Pada Sznwfnﬂﬂtufwrt Menggunakan Multi-Head Self
' lepﬂhNnﬁiMldmnnnﬁd




DAFTARISI

HALAMAN JUDUL i
HALAMAN PERSETUJUAN. ... I
HALAMAN PENGESAHAN iil
HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN T iv

34. Alur Penelition 34

4.1. Deskripsi Umum Penelitian 16
4.2, Hasil dan Evaluas: Model 55
43 I{umpnmmdmgaanhhmehh;h 64
4.4, Anahsis Visual dan Efektivitas MHSA 67
4.5. Analisis Dampak Preprocessing 70

il



Sl o




DAFTAR TABEL

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian. 16
Tabel 4.1. Hasil Evaluasi Mode] SlowFast + Datazel SUST ...coviiimsivasinnsines 36
Tabel 4.2. Hasil Evaluasi Model SlowFast + MHSA + Dataset SUST ............... 59

Tabel 4.3. Hasil Evaluasi Model SlowFast + MHSA + SUST + NITYMED....... 62
Tabel 4.4. Komparasi Komprehensif dengan Penelitian Terdahult ... 65




DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1. Arsitektur Slowfast Network ; 28
Gumbar 3.1, Alur Penelitian SlowFast + MHSA M4
Gambar 3.2, Arsitektur SlowFast dan Multi-Head Self-Attention ..........coco...... .42
Gambar 4.1, DntuxﬁEUS‘IZDIdeNlTYMEIHJ 49

50




DAFTAR LAMBANG DAN SINGKATAN

Stride temporal (jarak antar frame)
Jalur Slow (Slow Pathwa
alur Fast (Fast P

"D T WM™ R

Tl
Jteritio



DAFTARISTILAH

Multi-Head Self Attention
Night Time Yawning Microsleep Eyeblink

xil



INTISARI

Kecelokaan lalu lintas akibat kelelahan pengemudi merupakan masalah
keselamatan global vang memerlukan solusi deteksi dini yang akurat. Penelitian ini
bertujuan untuk meningkatkan kinerja sistem deleksi kantuk berbasis video
menggunakon arsitektur SlowFast Network yang diintegrasikan dengan mekanisme
Multi-Head Self Attention (MHSA). Penchitian eksperimental ini menggunakan
pendekatan kuantitatif dengan WEM dataset SUST-DDD  dan
NITYMED guna mencakup variasi kor ])m:ah:lyﬂa.n siang dan malam han.
Metode embangan ‘model Bl n datn menggunakan
teknik Slﬁll::ﬁ window berdurasi 2 si, dan sugmentasi d.gugl:. sertu

divalidasi menggunakan pﬁﬁ! ﬁml ﬂﬂ'{m 'ﬂﬂﬁk “mengukur efektivitas
fokus atensi model.

memn cgras HH.S‘L secara signifikan
eni ipiian 1 fitur spasial-temporal yang
Hﬂpl.. ‘Model final berhasil mencapai akurasi- m mimdn data LIJI
gabungan, dengan nilai Recall untuk kelas dmmfwﬂﬁ"_[{npumn ini
mengungguli mode| baseline tanpa atens: yong hanys mencap akuras) B4.48%
pada mim sejenis. Analisis visual membuktikan bahwa w alensi
berhasil memfokuskan pembelajaran model pada area wajah yang relevan, seperti
mata dlq.m serta secam efektif melakukan supresi terhadap gangguan visual
&h‘l Ilh'_ elakang maupun kondisi minim cahmya.

ﬁ@‘.iﬁrﬂpulkﬂ.ﬂ bahwa kombinas msuekng-ﬂmﬁs} | MHSA
serta penggunaan dataset yung bervariasi mampu mm deteksi
kantuk yang handal (robust) don memiliki gmm:mi&m(iﬁnmm terbukti
efoktif dalam mengenali tanda-tands kantuk bmk:m bersifot halus maupun

eksplisit dalam berbagai kondisi lingkungan.

Kata kunel: Deteksi Kantuk Pengemudi. SlowFast Network, Multi-Head Self
ﬁtlentmﬁlqnﬁlr Vision, Video Classification
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ABSTRACT

Traffic accidents caused by driver fatigwe represent a significam glohal
safely issie, nocessitating accurate early detection sofutions. This study aims to
enhance the performance of video-based drovsiness detection systems by wiilizing
the SlowFast Network architecture integrated with o Multi-Head Self” Atteniion
{MHSA ) mechanism. This experimental vesearch emplays a quaniiiaiive approach
by combining the SUST-DDD and N, dliasels o encompass variations in
bacl!.'r dayiime and m,gkm'm lighting model developmenid method

iding  window  lechnigue,

mmmmm i
_hmﬂmﬁﬂhmlwdm#
il conditions.




BAB I

PENDAHULUAN

i .

nenga ...I-I-l atau kurs 0 .. gl T :l- § }mngsi.g:ﬂ'ﬁm

bk dari el mansia nEE . sy dipertilkan subi sisteri
yang dapat mendeteksi dan mencegah periliku berbahaya tersebui untuk
meningkatkan keselamatan pengemudi (Fangming Qu, 2024). Namun, penelitian
sebelumnya menghadapi beberapa keterbatasan. Sebagai contoh, algoritma
berbasis Convelutional Newral Neeworks (CNN) senng kali terbatas dalam
menangkap dinamika temporal dari perilaku pengemudi, seperti perubahan cepat
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pada gerakan tangan atau wajah. Selain itu, metode seperti Haar Cascade dan
pendekatan berbasis fitur (seperti Eve Aspect Ratio atau EAR) memiliki akurasi
yang terbatas dalam kondisi pencahayaan yang buruk atuu sudut pandang kamera
yang tidak ideal. Model deteksi berbasis pengenalan fitur wajah sensitif terhadap

seragam (Jing Liw, 2021)0

Penelitian ini mengadopsi arsitektur SlowFast Network yang dirancang untuk
menangkap informasi spasial dan temporal secara bersamaan melalui dua jalur
pemrosesan (slow dan fast pathway). Arsitektur ini efektif dalam memahami detail
gerakan halus sekaligus mendeteksi perubahan visual yang signifikan pada



rangkaian video. Namun, model ini masth memiliki kelemahan dalam
memproritaskan fitur-fitur vang benar-benar relevan untuk tugas deteksi kantuk.
Dalam kondisi nyata. video pengemudi mengandung banyak informasi visual yang
tidak terkait langsung dengon perilaku kantuk, seperti perubahan pencahayaan,
gerakan latar belakang. atau noise akibaligetaran kamern. SlowFost Network
cenderung memproses seluruh informase i secars. merata, schingp performa
dapat terpengaruh oleh fitur yang tidak penting. Keterbatasan ini sejalan dengan
temuan bahws arsitektur konvolusi 3D, termasuk mode! dua jalur, memiliki
keterbatasan dalam menangkap hubungan global antar frame dan perubshan
gerakan yang halus, schingga rentan melewatkan pola temporal yang jirang terjadi
(Qinnyi Jiang, 2023). Untuk mengatasi kelemahan ini., penelitian ini menambahkan
mekanisme Multi-Head Self Attention (MHSA) yang mampu memfokuskan
perhatian model pada fitur-fitur spasio-temporal yang paling signifikan. serta
miengahaikan informasi yang tidak relevan. Dengan demikian, dibarapkan integrasi
MH&Q dopat meningkatkan kemampuan model ;hhmmgumﬂimu pola
perilaku kantuk secara lebil akurat, bahkan pad kondisi pencahayaan yang buruk
atau sudut kamera yang bervariasi.

Selain tantangan arsitektur model, kualites din karakteristik datasel juga
berperan penting dalam keberhasilan sistem deteksi kantuk. Dataset deteksi kantuk
yang tersedia saot ini memiliki perbedsan signifikan dalam hal ekspresi,
pencahayaan. dan latar belakang, sehingga model yang dilatih pada satu dataset
sering kali sulit metakukan generalisasi pada dataset lain. Misalnya. SUST Driver

Drowsiness Datasel (SUST-DDI)) berisi rekaman video dari 19 pengemudi yang



merekam dirinya sendiri menggunakan ponsel pribadi dalam kondisi mengemudi
myata tanpa instruksi khusus, Meskipun datas ini merefleksikan ekspresi alami. sifat
natural tersebut membuat perbedaan antara label drowsy dan not_drowsy menjadi
sangat halus, sehingga rentan terjadi ambiguitas tabel (Esra Kavalei Yilmaz, 2022),
Sebaliknya, NITYMED Nighttime Drowsiness Dataset merekam pengemudi di
malam hari dengan dua kondisi kuﬂm&qﬁn vawning dan microsleep, di

Jelas, etapi terbatas pada skenario malum hari (Nikos Petrellis, 2022).

Berdasarkan perbedaan karakteristik terschut, penelitian ini melakukan
penggabungan kedua datoset untuk memanfaatkan kelebihan masing-masi
SUST-DDD memberikan variasi kondisi siang/malam dan wkspresi nafural.
sementarn NITYMED memberikan contoh kantuk yang eksplisit dant fantangan
pencahayaan rendab. Penggabungan ini dihorapkan dapal meningkatkan
kaunn. generalisasi model dalam mengenali perilaku L'mtuhﬁ berbagni
kondisi fiyata. Oleh Karena itu, penelitian ini bertujuan uniuk mengembangkan
sistem deteksi perilaku pengemudi menggunakan teknik computer vision dengan
SlowFast Network yang dipadukan dengan Multi-Head Self-Attention. Sistem ini
diharapkan dapat mendeteksi perilaky berbahays pengemudi secara real-fime,
menganalisis data video untuk mengidentifikasi pola risiko, dan memberikan

peringatan dini. Penelitian ini mencakup beberapa langksh uvtama, mulai dan
pengumpulan data video pengemudi, prapemrosesan data, pengembangan dan

pelatihan model deteksi, hingga evaluasi kinerja model secara ekspenmental.



1.2. Rumusan Masalah _
Terdapat beberapa rumusan masalah pada penelitian yang nantinya akan
diselesatkan seperti : |
o. Bagaimana membangun model deteksi perilaku kantuk pengemudi berbasis
video menggunakan arsitektur SlowFast Network dan Multi-Head Self Attention

SlowFast Network dengn

(MHSA). |
fitur wajah eksplisit (seperti mata atau mulut).



d. Sistem deteksi yang dikembangkan hanya akan diuji pada skenario simulasi dan
rekaman video pengemudi, bukan pada kendaraan yang sedang bergerak di
Jalan raya

e. Dataset yang akan digunakan dalam penelitian ini yaitu dataset SUST-dataset

1.4. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari
a. ;'1- Wik

(AL

Multi-Head Self Attention (MHSA),
b. Sistem vang dikembangkan dapat digunakan untuk mendeteksi perilaku

pengemudi yang berisiko, seperti kantuk, schingga berpotensi mengurangi
kecelakaan dan kerugian material,



(K3) di perusahasn ot gty g =B




1.6. Hipotesls

Berdasarkan tinjauan pustaka dan landasan teori, penelitian ini mengajukan
dua hipotesis utama. Pertama, terkait pengaruh penambahan Multi-Head Self
Attention (MHSA) pada arsitekrur SlowFast Network. HO tidak terdapat perbedaan

signifikan dalam performa deteksi penlaku kantuk pengemudi antara model
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TINJAUAN PUSTAKA

dinamika gerakan cepat dan informasi spasial secara bersamaan, digunakan jalur
lambat (slow path) untuk menangkap detail spasial dan jabur cepat (fast paths) untuk
menangkap perubshan cepat pada tiap modality. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa model multimodal (RGB + depth + audio) mencapai akurasi



deteksi sebesar 85,1%. lebih tingg dibandingkan arsitektur video lain seperh
MoViNet dan X3D. Penelitian ini menunjukkan bahwa arsitektur berbasis SlowFast
Network yang diperfuas sangat efektif untuk klasifikasi video aksi yang kompleks
dan cepat, serta menunjukkan potensi besar untuk digunakan dalom sistem
keselamatan transportasi. Kelebihan dari penelitian ini adalah pendekatannya yang
menyeluruh IE{hadaBpmma.n uuﬂiﬂxh[m Hmmpu:m deteksi waktu nyata,
Namun, kelemahan yang dicatat adalah meningkatnys kompleksitas dan konsumsi
komputasi akibat banyaknya jalur inpot yang digunakan, Relevansi penelitian ini
dengan penelition yang dilakukan penulis terietak pada penggunaan arsitekiur
SlowFast dalem mendeteksi perilaku dalam video berdurnsi pendek setar efisien,
yang dalam konteks ini difokuskan untuk deteksi kantuk pads pengemusdi berbasis
video,

Penelition olch (Zhao et al.. 2022) membahas pmgen.nl:.n nksi.mcmudi
ml'ldmmh]ﬂjlsllk dengan pendekatan temporal mﬁmhlﬁtmmu{fﬁu dan
klasifikesi ktivitas nwnggunakﬂ.n kombinasi orsitektur modem seperti Swin
Transformer, [3D, serta
ketepatan me track 3 Mﬁﬁr{'hﬂllenge. dengan data
dari 15 pengemudi yang mwm&mhm distraksi seperti
menggunakan ponsel dan makan di dalam kendarsan. Untuk menangani

sing untuk meningkatkan

kompleksitas data multi-view dan durasi aksi vang bervariasi, peneliti menerapkan
pendekatan  berbasis multi-perspektif dan modul temporal proposal untuk
menangkap batas waktu aksi dengan lebih akural. Hasil akhir menunjukkan nila

F1-score sebesar 29.05%, dengan peningkatan presisi dari 6.67% menjadi 33.33%



setelah integrasi modul koreksi berbasis deteksi objek dan keypoint. Namun,
meskipun pendekatan mereka cukup komprehensif. penelitian in1 masih
menghadapi tantangan dalam hal performa klasifikasi vang rendah akibat
keterbatasan kualitss dan jumlah data video, serta kompleksitas perilaku yang
terekam. Oleh karema itu, penelitin imi. masih menyisakan ruang untuk
pengembangan sisteny yang lebih efisien dan akurat, Penelitian vang dilakukan oleh
penulis merupakan pengembangan dori pendekatun ini, dengan mengadopsi
arsitekiur iﬁeﬂ berbasis dual-stream (SlowFast) Mdﬁmhmlknn dengan
Multi-Head Self Attention (MHSA) untuk mmm deteksi kantuk
lmnmuknn segmentasi perilaku secara manual.

Penelitian oleh (Liang et al, 2024) mengkaji pengenalan dan prediksi
perubahan jalur kendaraan sebagai masalsh pengenalan aksi berbasis video dengan
menzounakan berbagai arsitektor 3D Convolutional Neural Networks {SIIENN}.
termasuk 131), X3D. dan SlowFast. Penelitian ini mengembangkan dua pendekatan:
Rffﬂ]i—SDN yang hanya menggunakan video kamera depan, sera RGB+BR+31DN
F“EM#MMMHE box kendaraan pada tisp frame, Model
diuji pada dataset PREVENTION dan dievaluasi berdasarkan skenario klasifikasi
serfa prediksi perubahan jalur dengan variasi wakiu (TTE: Time-To-Event). Hasil
menunjukkan bahwa SlowFast-R50 mencapai akurasi klasifikasi 81.04% dengan
data RGB murni, dan model X3D-5 bahkan mencapai 84.79%. Penelitian ini juga
menunjukkan bahwa penggunaan bounding box secara signifikan meningkatkan
akurasi hingga 98.50%, namun membutuhkan informasi tambahan vang tidak selalu

tersedia secara real-time. Kelebihan dari studi ini adalah desain end-to-end tanpa



segmentasi manual dan validasi terhadap berbagai konfigurasi temporal. Namun
demikian, keterbatasannya terletak pada ketergantungan performa terhadap vanas
data dan resolusi visual target, serta kebutuhan akan data anotasi tambahan untuk
prediksi tingkat lanjut. Penelitian yvang dilakukan oleh penulis merupakan bentuk
pengembangan dari studi ini, dengan fokusspada penggunaan SlowFast Network
yang dikombinasikan dengan Multi-Head Self Attention (MHSA) untuk
meningkatkan detekst perilaki kantuk pengemudi secarn lebih efisien dan akurat.
tanpa bergantung pada anotasi bounding box atnu fitur wajah eksplisit

Penelitian oleh (Yilmaz & Akcayol, EﬂM}ka dataset baru
bernama SUST-DDD (Sivas University of Science and Technology Driver
Drowsiness Dataset), yang dirancang untuk mendeteksi kantuk pengemudi secara
lebih realistis melalui data video dari pengendara sungguhan di kendisi jalan
sebenamya. Berbeda dengsn dataset simulasi seperti NTHU-DDD atau RLDD. data
pada SUST-DDD dikumpulkan langsung oleh 19 partisipan dengan menggunakan
komemn ponsel ssat mereks benar-benar merasa hﬂlﬁ gtin pormal selama
bmm&ﬁ l;d'ﬂiﬁﬂﬂﬂmd video berdurasi iﬂd‘cuhﬂmgnn resolusi
134:(2-1&';5', mdﬁhﬁﬁkﬂnﬂhﬁ Jurt mdepnmhu.fhlum evaluasi performa,
penulis menggunakan heberapa arsitektur CNN yang dikombinasikan dengan
LSTM, seperti VGGI9+LSTM, VGGI6-LSTM, dan AlexNet+LSTM. Hasil
terbaik dipercleh dari model VGG19+LSTM dengan akurasi 90,53%, precision
91,74%, recall 91,28%, dan Fl-score 91.46%, Kelebihan dari dataset ini adalah
sifatnya vang realistis dan tidak menginstruksikan perilaku tertentu selama

perekaman, sehingga ekspresi kantuk bersifat alami, Namun, salah satu



keterbatasannya adalah resolusi dan penrcahayaan video yang bervariasi tergantung
perangkat peserta, vang dapal memengaruhi stabilitas ekstraksi fitur. Penggunaan
dataset ini dalam penelitian penulis menjadi sangat relevan karena mendukung
pendekatan berbasis video utuh dan temporal, tanpa ketergantungan pada deteksi
fitur wajah eksplisit. Selain itu, penelitian infmengembangkan model yang berbeda
dari pendekatan CNNALETM sebehmyt;m menerapkan SlowFast Network
yang diperkuat Multi-Head Self Attention (MHSA | untuk meningkatkan efisiensi
klasifikasi perilaku kantuk secara langsung dari data video.

Penclitian olefr (Khattok, 2024) berfokus-pada hubungan antara dinamika
pase kepala pengemudi dan kejadian keselamatan kritis (Safety Crifical Events,
SCEs} dalam konteks mengemudi. Melalui data studi naturalistik dan algoritma
seperti RetinaFace untuk deteksi wajah serta Hopenet untuk estimasi pose kepala
(yaw. pitch, i-nll},lpeneﬁljnn ini mengevaluasi bagaimana perubahan arah kepala
berthubungan dengan peningkatan risiko kecelakagn, CNN digunakan untuk
mmg&srmkﬂ fitur wajah dan memprediksi tingﬁ kmﬂﬂbﬂ[ﬂlmi{m sudut
Eu1ettdm1m r milai Mean '\bmm {MAE) sebesar 6.1
derajot menggunakan Hulhd;m Rﬂchl:frﬂ ‘Kelebthan penelitian ini adplah
penggunaan datn mengemudi nyata dan pendekatan berbasis fitur geometrik yang
eksplisit. Namun, pendeiéatuﬁ ini s-an-g-at 'hm'_c_['unh'l'n'g pﬂ.dn kualitas deteksi wajah,

yang menjadi kelemahan signifikan dalam kondisi pencahayaan rendab atan sudut
pandang kamera yang tidak ideal, Oleh karena itu, penelitian ini masih menyisakan
ruang untuk pendekatan yang tidak berpantung pada deteksi bagian wajah tertentu.

Penelitian penulis merupakan pengembangan dan hal tersebut dengan mengadopsi



SlowFast Network dan MHSA untuk mendeteksi perilaku kantuk secara langsung
dari video penuh tanpa perlu segmentasi wajzh.

Dalam penelitian (Yang, 2024), sistem bernama DANet (Driver Attention
Network ) dikembangkan sebagai kerangka kerja pembelajaran multitugas berbasis
CNN untuk memantzu perhatian pengemudi. Model ini mampu secara simultan
mendeteksi pose kepala, arah pandangan, deteksi landmark wajah, serta kondisi
spers mengus dan it éttup. Aokt yur diginkan menggsbunglan
nmltizmﬂ;*:m dan ihl‘-niml M (DLB} untuk menpoptimalkan prediksi
berbasis klasifikasi dan regresi. Hasilnya menunjukkcan performa deteksi yang
efisien dengan nilai MAE sebesar 5,76 derajat untuk pose kepala dan'2.61 piksel
untuk fandmark wajah. Keunggulan stama dari pendekatan ini adaleh efisiensi
pemrosesan berbagai kondisi visual wajsh dalam satu arsitektur. Namun,
Ehfurgmﬂmppin segmentasi wajah menjadikan pendekatan i kurang adaptf
dalam kondisi nyata yang bervarissi. Penelitian vang dilakukan oleh penulis
menyempumakon arah ini dengan berfokus pada pemrosesan video tanpa
segm:ntlﬁ“ ﬁ%mﬂm hﬁiﬁﬂhl SlowFast Hﬂﬂ dan MHSA untuk
mmmmmthlm dalam dqm?aﬁhku kantuk pengemudi.

Berdasarkan tinjauan terhadsp m'mi_-ﬁrdahulu tersebul, dapat
disimpulkan bahwa metode detcksi kantuk pengemudi berhasis video masih
memiliki tantangan dalam hal akurasi, efisiensi komputasi. dan adaptasi terhadap
kondisi nyata. Beberapa pendekatan terdahulu masih bergantung pada segmentasi
wajah atau anotasi bounding box, vang rentan terhadap gangguan visual dan bising.

Oleh karena i, penelitan imi dilskukan sebagai pengembanga dari studi



15

sebelumnya, dengan mengusulkan arsitektur  SlowFast Network  yang
dikombinasikan dengan Multi-Head Self Attention (MHSA) untuk meningkatkan
akurasi klasifikasi temporal, tanpa bergantung pada segmentasi wajah csplisit
maupun sensor lambahan.




1.2, Keasllan Penelltinn
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2.3. Landasan Teord

Penelitian ini memerlukan landasan teori yang akan digunakan untuk
mendukung penelitian ataupun membantu dalam mengembangkan system deteksi
perilaku pengemudi menggunakan computer vision dengan SlowFast network dan
Self-Attention.

A. Computer Vislon

dan video untuk mengekstrak informasi yang berarti

Sejarah computer vision dimulai pada tahun 1960-an ketika ilmuwan mulai
mengeksplorasi cara agar komputer bisa melihat dan memahami gambar.
Proyek ini dianggap sebagai kelshiran resmi computer vision sebagai bidang



ilmiah. Pada tohun 1982, David Marr, seorang ahli neurohiologi,
memperkenalkan kerangka kerja representasional untuk visi, yang mencakup
konsep-konsep seperti "primal sketch” dan model 3D, Karya Marr ini penting
dalam pemahaman hierarkis tentang bagaimana visi bekerja. Atallah. 5. (2020).

beberapa tahapan lainnya yang akan dijelaskan lebih lengkap berikut ini :
l. Image Processing
a. Thresholding yaitu Teknik untuk memisahkan objek dari latar belakang

gambar berdasarkan nilai piksel,
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b. Filtering melibatkan penggunaan filter untuk menghilangkan noise dan
¢. Edge Detection yaitu untuk Mengidentifikasi tepi objek dalam gambar
menggunakan algoritma seperti Canny atau Sobel.

kecil dari gambar, menghasilkan representasi fitur yang Kuat
terhadap variasi lokal dalam pencahayaan dan pose objek.



3. Object Recognition
a. Template matching adalah metode pencocokan pola yang mencari
bagian dari gambar yang mirip dengan template yang telah
ditentukan sebelumnya

urutan data yang pa

video atau urutan aksi.

c. Generative Adversarial Networks (GANs) digunakan untuk
menghasilkan gambar baru yang tampak realistis dengan belajar dari
datasel gambar. GAN terdini dari dua jaringan saraf, generator dan



discriminator, yang berinteraksi dalam proses pelatihan adversarial
untuk meningkatkan kualitas gambar yang dibasilkan.
Pada penelitian ini peneliti akan mmenggunakan SlowFast dan Self-
attention pada computer vision untuk membantu membuat system deteksi
C. SlowFast N :

lowFast dan juga Self-attention

pemahaman temporal jangka panjang.
banyak frame dengan kecepatan lebih tinggi, menghasilkan pola gerakan yang
lehih detail. Christoph Feichtenhofer (2019),

Salah satu aspek penting dari SlowFast Network adalsh fusion

mechanismnya, di mana fitur gerakan dari cabang fast diintegrasikan ke dalam
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cabang slow. Kombinasi ini memungkinkan model memanfaatkan fitur
gerakan yang mendetail sekaligus konteks adegan secara keseluruhan,
sehingga meningkatkan kinerja action recognition

1. Slow Pathway

Slow Pathway mengambil input frame video dengan sampling rate

ni. Untuk memproses frame dalam jalur lambat, digunakan convelution 3D
yang bertujuan untuk menangkap detail spasial secara mendalam. Biasanya,
model yang digunakan adalah ResNet-3D atau varian lain dari model

convolutional 30 yang memiliki kemampuan menangani input tiga dimensi



(spasial dan temporal), Proses konvolusi pada jalur lambat ini mengikuti

sehingga jumlah frame yang diproses (77} sama dengan jumiah frame asli
video (T, yang berarti frame rate-nya tetap sama dengan frame rate asli. Hal
ini memungkinkan jalur cepat untuk menangkap perubahan temporal yang
lebih mendetail dalam video, seperti gerakan tangan yang cepat. Proses
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konvolusi 3D pada jalur cepat bekerja dengan cara yang sama seperti pada
jalur lambat, di mana operasi ini menggunakan filter konvolusi untuk
mengekstraksi fitur dari video dalam ruang tiga dimensi (spasial dan
temporal). Namun, karena resolusi yang lebih rendah, jumlah parameter

on konvolusi di jalur cepal menjadi

.'. i arsitekiur  SlowFast.

gkap oleh jalur lambat dapat
diperkaya dengan informasi temporal yang lebih dinamis dari jalur cepat.
Proses penggabungan ini dilakukan dalam beberapa langkah utama, yang
masing-masing dirancang untuk menyelaraskan dan mengintegrasikan fitur
dari kedua jalur. Langkah pertama adalah menyamakan dimensi fitur dari



kedua jalur dengan menggunakan konvolusi 1x1. Pada tahap ini. fitur dori
jalur cepat (Frust) diproyeksikan ke resolusi yang sama dengan fitur dari
jalur lambat, sehingga dimensi spasial dan jumlah channel menjadi serasi,
Proses ini dapat dirumuskan sebagai:

ngsung ke fitur dari jalur lambat (Fslow). Proses ini dapat din

ari jalur cepat. Penjumlahan
lateral ini memungkinkan jatur lambat menerima informasi temporal yang
lebih mendetail dari jalur cepat, schingga memperkaya representasi fitur
keseluruhan dengan baik. Setelsh penggabungan fitur antara kedua jalur
selesai, model melanjutkan dengan operasi konvolusi dan pooling tambahan
untuk mengurangi dimensi dan memperkaya representasi fitur lebih lanjut.



Langkah ini penting agar mode] dapat menghasilkan fitur yang lebih ringkas
dan bermakna, vang kemudian digunakan untuk tugas akhir seperti
klasifikasi video atau deteksi objek. Proses ini memastikan bahwa fitur

gabungan tidok hanya kuat secarn spasial tetapi juga tajam dalam

menangkap dinamika temporal, menjadikan arsitektur SlowFast sangat

efektif untuk berbagai tugas pengenalan video.

i

BEpgRipgh

Gambar 2.1. Arsitektur Slowfast Network:
[). Self-attention

Self-attention adalah metode yang memungkinkan model untuk menghitung
karelasi antara elemen-elemen dalam sebuah urutan data, memberikan bobot
yang Ie-i:-iﬁ besar pada elemen-elemen vang lebih relevan terhadap elemen
targel. Proses selfaltention melibatkan tign komponen utama yang disebut
girery (), key (K). dan value (1), yvang merupakan representasi vektor dari
elemen-elemen dalam urutan input. Setiop elemen dalam uratan bertindak
sehagai pusat perhatian, di mana korelasinya dengan elemen-elemen lain dalam
urutan dihitung berdasarkan kesamaan antara query dan key. Tingkat kesamaan

i kemudian digunakan untuk memben bobot pada nilm {value) masing-



masing elemen. menghasilkan output yang memperkuat informasi kontekstual
yang ebih relevan dalam urutan tersebut. Sangwoo Cho (2020). Rumus utama
dari self-attention adalah:
. o QR”)
At KW= V
tention(Q, K, V) = softmax (ﬂ;

Dalam persamaan | 1 |_l- iﬂnmtp‘uduﬂﬂﬂlm‘a query

o mengurangi risiko nilo

i “ : ';5"':_-.1.-” Flmgsi

kembali ke dimensi
informasi konteks tetap sesual dengan skala input.
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

litian ini meliputi SUST Driver Drowsiness

Dataset sebagai dota utama, serta NITYMED Dataset sebagai data tambahan
untuk menguji kemampuan generalisasi model pada kondisi pencahayaan
malam hari. Keduanya berisi video pengemudi nyata dalam kondisi kantuk dan
tidak kantuk.

30
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2. Pre-processing
Tahap ini meliputi resizing frame video ke resolusi 112x112 piksel,
pembentukan klip temporal menggunakan metode sliding window, serta
normalisasi nilai piksel dan sugmentasi dota untuk meningkathcan variasi input

melengkapi. yaitu SUST Driver Drowsiness Dataset
Dataset. Penggunaan dua sumber data ind bertujuan untuk memastikan model
memiliki  kemampuan generalisasi yang baik terhadap berbagai  kondisi
pencohavaan dan ksrakteristik subjek. Dataset utama yang digunakan adalah

L ili - ]mﬂl[tﬂl‘lﬁ&k .ﬂ]IDEI
SUST-DDD) dan NITYMED

SUST-DDD yang dikemhangkan oleh Yilmaz dan Akcayol (2024). Dutaset ini



memuat 2.074 video rekaman perilaku pengemudi yang terbagi dalam dua kondisi,
vaitu kantuk (drowsy) dan tidak kantuk (not drowsy). Seturuh video direkam secara
langsung oleh 19 partisipan (terditi dari 3 perempuan dan 16 laki-laki)
menggunakon kamera ponsel di kendsraan masing-masing tanpa adanya skenario
yang diatur sebelumnya. Kondisi perekaman ini menghasilkan ekspresi yang
bersifat alami (in-the-wild) dan merepresentasikan kondisi pengemudi pada
pencahayaan siang har atou standar kabin. Selunjutnya, sehagai data uji tambahan
unlut-tla_nnpmlunsi:tdﬂhmhnhu‘hnml model pgh_kmﬁ-ﬁngkungan yang
lebih menantang, penelitian ini menggunakan NITYMED Datasel. Dutaset ini berisi

130 viden yang dirckam dalam kondisi kendaman bergerak i ‘malam hari

akibat minimnys pencahayasn. Integrasi kedus dotaset ini memungkinkan
pengembangan sistem deteksi yang tidak hanya akurat pads kondisi ideal
mmm direpresentasikan oleh SUST, tetapi /jugn mﬁ‘i handal dalam
menangani fantangan visual seperti pencahayaan rendah dan ekspresi kaniuk yang
Eimpm;ﬂtmmmm data video dari kedus sumber tersebut
kemudion direpresentasikan dalam bentuk sckuens frame untuk diproses lebih
lanjut dalam pemodelan Decp Leaming,

3.3. Metode Analisis Data

(nighttime conditions), di mana deteksi kantuk menjadi lebih krusial namun sulit

Metode analisis data dalam penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
kinerja sistem deteksi perilaku konmtuk pengemudi berbasis video, yang
dikembangkan menggunakan arsitekiur SlowFast Network dan diperkuat dengan

Multi-Head Self Attention (MHSA). Analisis dilakukan terhadap hasil klasifikasi
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video ke dalam dua kategori, yaitu drowsy (kantuk) dan not drowsy (normal). Tahap
awal analisis dimulai setelah model selesai dilatih. Dataset pengujian yang telah
melalui proses pre-processing akan diprediksi oleh model, dan hasil prediksi akan
dibandingkan dengan label ground-truth. Selanjutnva, evaluasi dilakukan dengan
menggunakan metode confusion matrix, yang mencakup beberapa metrik utama,

nesifikasi GPU untuk
mengetahui sejouh mana integrasi MHSA dolam arsitektur SlowFast dapat
meningkatkan performa model dalam mendeteksi perilaku kantuk berbasis data

video utuh tanpa memerfukan segmentasi wajah atau input multimodal tambahan.



Kt

3.4, Alur Penelitian

Penelitian ini terdiri dari tiga konfigurasi eksperimen utama berdasarkan
kombinasi arsitektur model (SlowFast Network, dengan/ tanpa Multi-Head Self
Attention) dan jenis dataset yang digunakan (SUST-DDD saja atau SUST-DDD
digabung dengan NITYMED). Setiap konfi

& n

s Evaluns kel
= [T (LTI

"E ; Frocstsan Beal, T

& Faa AT AN

Sebesal

Gambar 3.1. Alur Penelitian SlowFast + MHSA
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sistematis dari perumusan permasalahan hingga evaluasi model. Langkah-langkah
ini divisualisasikan dalsm bentuk diagram alir penelitian yang menggambarkan
urutan proses dan komponen utama yang digunakan dalam sistem deteksi kantuk
pengemudi berbasi video. Berikut penjelasan tia tahap:
A Pengumpulan Diata i

video dengan penamaan d_X.mpd condisi drowsy, dan n_X.mp4
untuk kondisi not drowsy. Namun, dalam praktiknya, berdasarkan
observasi dan uji coba model, diketahui bahwa ekspresi drowsy pada
dataset ini terlalu halus dan tidak dapat dipastikan kebenarannya secara

visual maupun fisiologis. Oleh karena itu, dalam konteks penelitian ini,
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seluruh video dari SUST-DDD diklasifikasikan ulang sebagai kategori
not_drowsy. Hal ini dilakukan untuk menjaga validitas klasifikasi biner

yang lebih tegas, serta mencegah bias label dari data yang ambigu.
2. NITYMED (Nighttime Driver Drowsiness Dutaset — Pawras, Greece):

sistem klasifikasi yang g
penggabungan dan relabeling dataset, d
dikategorikan sebagai not_drowsy karena sifat ekspresinya yang natural dan
tidak terstruktur, sedangkan semua video dari NITYMED diklasifikasikan
sehagai drowsy karena menampilkan tanda kantuk yang eksplisit. Gabungan

mana seluruh video dari SUST-DDD

kedua dataset ini membentuk sistem klasifikasi biner yang lebih seimbang dan
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jelas. Tahap preprocessing mencakup segmentasi temporal dengan memotong
video menjadi lip berdurasi 2 detik menggunakan metode sliding window,
dilanjutkan dengan augmentasi serta normalisasi warna untuk memperkaya
variasi data dan meningkatkan konsistensi input. Selanjutnya, pengembangan
maodel dilakukan menggunakan arsitektu SlowFast. di mana output dari jalur

dleh lapisan Multi-Head Self

kombinasi antara arsitektur SlowFast + MHS
o et i SUSTO0D, i s
P p————

Untuk meningkatkan &
beberapa tahap preprocessing, yaitu:
1. Sliding Window
Setiap video berdurasi 10 detik dipotong menjadi klip pendek berdurasi
sekitar 2 detik menggunakan metode sliding window dengan panjang 60
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frame dan overlap 50%. Segmentasi ini bertujuan untuk mempertahankan
kontinuitas pola temporal dan meningkatkan jumlah sampel pelatihan.

2. Normalisasi Citra
Setiap frame yang diambil dari video terlebih dahulu dikonversi dari format

wama BGR (standar default pada @penCV) menjadi format RGB yang

Model yang dikembangkan dalam penelitian ini menggunakan arsitekiur
SlowFast Network yang dimodifikasi dan dikombinasikan dengan mekanisme
Self-Attention. Arsitektur ini dirancang untuk menangkap informasi temporal
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dan spasial dari video secara lebih efektif dalam konteks deteksi perilaku
kantuk pengemudi.
I. SlowFast Network
Model yang dikembangkan dalam penelitian ini menggunakan arsitekiur
ang untuk menangkap

SlowFast Network yang dim




« C: jumlah channel warna (RGB = 3),

¢ R: himpunan bilangan real, menunjukkan bahwa nilai piksel pada
tensor X berada dalam domain bilangan riil (floating point), bukan
bilangan bulat

Operast Conv3D dilakukan menggunak kn:n:'l ukurnn 3=3*3, vang dijalankan

Masing-masing jalur akan menghasilkan vektor berdimensi tetap, misalnya
1 %128, Kedua vektor dari Slow dan Fast Pathway kemudisn digabungkan
{concatenated ) menjadi:

FusedFeature = [Ffast || Fslow] € R2*2%
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Vektor ini menjadi representasi akhir dari video, yang memuat informasi
komprehensif dari kedua perspektif: cepat dan lambat. Representasi ini
diteruskan ke tahap selanjutnya. vaitu Self-Attention dan Klasifikasi

2. Multi-Head Self-Attention

* Xt Vektor input (hasil penggabungan
lﬁl

e Q.K.V: Vekiar hasil proyeksi input ke ruang Query. Key, dan Value
Kemudian, perhatian dihitung menggunakan fungsi Softmax dan hasil dot-
product antara () dan K, dibagi dengan akar dari dimensi key (dk):
Aﬂ:rﬁuriﬂsﬂﬂ=ﬂm(%3i'



42

Mekanisme ini menghasilkan vektor fitur baru yang memprioritaskan
bagian-bagian penting dari inpul gabungan, seperti ekspresi wajah atau
gerakan kepala yang relevan terhadap deteksi kantuk. Setelah perhatian
dihitung, vektor hasil Self-Attention diteruskan ke dense laver atau loyer
klasifikasi, Fungsi aktivasi sigmoid-digunakan untuk menghasilkan nilai

e

uu-u L
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klasifikasi akhir.
D. Pelatihan Model
Model SlowFast yang telah dikembangkan dilatih menggunaken dataset
video yang sebelummnya telah p segmentasi dan normalisasi,

pelatihan (training), 15%

kantuk. Setiap batch terdiri
dan proses pelatihan dilokukan sefama 50 epoch. Tujuan utama dari pelatihan
ini adalah agar model dapat mempelajari pola perilaku pengemudi berdasarkan
informasi temporal dan spasial dalam video. serta mampu melakukan

generalisasi dengan baik terhadap data baru,



E. Evaluasi Model
Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa sistem dalam
mengklasifikasikan kondisi pengemudi berdasarkan data video menjadi dua
kelas, vaitu kantuk (drowsy) dan tidok kantuk (not drowsy). Proses evaluasi

Multi-Head Self Attention (MHSA). Tujuan dari perbandingan ini adalah
untuk mengetahui sejouh mana kontribusi MHSA dalam meningkatkan akurasi
dan ketepatan klasifikasi temporal pada data video pengemudi. Hasil evaluasi

dari kedua model digunakan untuk menarik kesimpulan tentang efektivitas
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dan adaptif terhadap kendisi nyata.




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Umunm Penelitian

frame secara kontekstual, schingga sistem dapat membedakan sinyal kantuk yang
halus maupun eksplisit dengan lebih presisi dibandingkan arsitektur konvensional.
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4.1.1. Dataset

Penelitian inl memanfaatkan dua sumber data utama, yaitu SUST Driver
Dyevwsiness Davaset (SUST-DDD) dan NITYMED Nigit time yawning microsieep
eveblink distraction deteser, untuk menguji kehandalan model dalam berbagai
skenario. Penggunaan dataset ini dibagicke dalam dua skenario ekspenimen;
skenario  pertama hmy:__meuggpmb m-blm untuk keperluan validasi
baseline dan_perbandingan adil (fiir comparison) dengai:penclitian terdahulu,
sedangkan skenario kﬂdmmgknn SUST-DDD dan NITYMED untuk
lebih Juas. Karakteristik kedua dataset ini saling melengkapi. SUSTEBRDD berisi
rekmvidmdun 19 partisipan vang mereknm diri sendin mengp
ponsel saat berkendara, dengan keunggulan sifatnya yang natural EW:} di

&thui kantuk muncul spontan. Namun, tantangan utamanya adalah
perbedaan visual antara kelas drowsy dan not drowsy yang sering kali sangat halus
lsuh‘l&]-. Untuk me!vmgka.pi kekurangan tersebut, dataset NITYMED ditambahkan
 tahap)kodhun Datiset ini menyediskan tekarmén pengemudi i
malam: hary. W m:;mng sangal ukq]l‘ﬂﬁl,*sepfm menguap lebar
atau microsleep nyata, yang membuntu model mempelajan fitur kantuk yang lebih
tegas. Sebelum digunokan untuk pelatihan, seluruh video dari kedua dataset

melewati tahapan pra-pemrosesan yang ketat guna menstandarisasi input model.
Tahap pertama adalah segmentasi temporal, di mana video asli dipotong menjadi
klip-klip pendek berdurasi 2 detik menggunakan metode shiding window dengan

overlap sebesar 50%. Penerapan overlap ini tidak hanya berfungsi untuk



memperbanyak sampel data. tetapi juga menjaga kontinuitas informasi temporal
antar-Klip agar tidak ada transisi gerakan mikro yang terputus. Selanjutnya. setiap
frame dalam klip diubah resolusinya (resizing) menjadi 112%112 piksel dan
dikonversi dari format BGR ke RGB, kemudian nilai piksel dinormalisasi ke

rentang [0, 1] untuk mempercepat konyergensi gradien saat pelatihan. Selain

o Test Set: Terdiri dari 876 klip video drowsy dan 1003 klip video not drowsy,
digunakan sebagai dota wji final yang tidaok pernah dilihat oleh model

sebelummnya
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SUST Driver Drowsiness Daotaset

Drowsiness HEE Do airaas

Night Time Yowning Microsleep Eyablink Distroction Dataset (MITYMED)

Uironaminess Hek browsiness

Gambar 4.1. Dataset SUST-DDD dan NITYMEDD
Visualisasi pads Gambar 4.1 di atas memperlihatkan perbandingan
karakterstk visual dain mentah (raw data) antars SUST-DDD vang cenderung
natural dengan NITYMED vung ekspresif. Sementara itu, untuk memastikan mode]
menerma input yang konsisten don kayn vanasi, do tersebut ditransformasi
melalui tahapan preprocessing dan sugmentasi. Hasil dapat dilihat pada Gambar 4.2

berikut.



Dataset Pra proce nslng

SUST Driver Drowsiness Daotasel
Beritarniinang et DrwRiness

Might Time ?nwning-MJnrdnlaép Eyablink Distroction Dotasat (NITYMED)

Broiaman aas Rl Dravwenese

Gambar 4.2, Dataset Setelah Preprocessing

4,12, Arsitektor dan Metode

Dalam  penelitian jni, peneliti mengembangiom model berbasis video
dengan arsitektur SlowFast Network vang telah dimodifikasi dengan penambahan

Multi-Head Self Attention Layer untuk meningkatkan kemampuan model dalam

menrdeteksi perilaku kantuk pada pengemudi.

Arsitektur Slowfast

Model SlowFast memproses video melalui dua jalur paralel, vaitu Fast

Pathway dan Slow Pathway, yang masing-masing menerima input frame

dengan frekuensi berbeda, Fast Pathway menerima 32 fmme berukuran
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112#112 piksel dengan sampling rate tinggi dan bertugas menangkap
perubahan cepat secara temporal seperti kedipan maia atau gerukan kepala.
Sementara itu, Slow Pathway menerima § frame dengan sampling rate rendah
dan fokus pada konteks spasial yang lebih stabil, seperti postur wajah atau arah
w30 Blocks



temporal jangka panjang antae- : | terlewatkan oleh operasi
kﬂnvu!mmdnrlmp apisan ini menggunakan 4 heads
yang bekerja secara poralel untuk mempelajari berbagai aspek dinamika
kantuk. Struktur MHSA ini menerapkan mekanisme Residual Connection dan
Layer Normalization untuk menjaga stabilitas aliran gradien selama pelatihan.
Selanjutnys, dimensi temporal dirangkum menjadi satu vektor fitur
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representatif menggunakan Global Average Pooling 1D. Vektor fitur tersebut
kemudian diteruskan ke lapisan Dense dengan |28 unit (aktivasi ReLU) dan
regulerisasi Dropout sebesar 0.5 untuk mencegah overfitting, sebefum akhimya
masuk ke lapisan output dengan aktivasi Sigmoid untuk klasifikasi biner
(Drowsy / Not Drowsy),

IR

Struktur Model Akhir

Model vang diusulkan dalam penelitian ini dibangun dengan struktur integrasi
dua jalur input video yang diproses secarn paralel. Jalur Fast menerima 32
frame dan jalur Slow menerima § frame, masing-masing dengan resolusi
112<112 piksel. Setiap jalur melewati tign tahapan blok Conv3D untuk
mengekstraksi fitur spasial dan temporal secara mendalam, dengan mekanisme
lateral canneetion di setiap tahapnya. Hasil ekstraksi fitur dari kedua jalur tidak



langsung  diringkas habis, melainkan melalui tahap Spatial Pooling
(mempertahankan dimensi waktu) dan penyelarasan waktu (Time Alignment)
pada jalur cepat. Fitur kemudian digabung melalui operusi concatenation.
Vektor gabungan ini selanjutnya diproses oleh lapisan Multi-Head Self
Attention (MHSA) untuk memperkuat pemahaman terhadap keterksitan antar
fitur dalam domin, spasio-temporal. Oufput. dari lapisan attention ini

Gambar 4.5. Arsitektur model SlowFast dengan penambahan Multi-Head
Self Attention



35

4.2. Hasll dan Evaluasi Model

Paparan hasil eksperimen dalam penelitian ini mencakup analisis kinerja dari
tiga skenario pengembangan model, yaitu model SlowFast Network sebagai
baseline, model SlowFast dengan integrasi Multi-Head Self Attention {MHSA),
serta model final yang dilatth menggunakamdataset gabungan. Seluruh rangkaian
eksperimen, mulai dari pelatihan hingga pengujian; dilaksanakan menggunakan
mfmsl:mkh:rkm MMW{ME Prucmfﬂml} RTX 3060 12GB
untuk mengoptimalkan efisiensi komputasi paralel pada operasi konvolusi 3D,
Konsistensi dan validitas komparasi antar-model dijaga melalui penerapan
EMEJWM&H yang seragam, Proses pehﬁlmm selama
50 wm;pn ukuran batch sebesar 8, serin menyunak.ﬂwww:m
Adam dengan laju pembelajaran (leamning rate) swal sebesar 1e-4. Fungsi kerngian
Binary Cross-Entropy  diterapkan  sebagai fungsi objekif, sesuni dengan
karakteristik klasifikasi biner pada penelitian ini. Selain itu, mekanisme adaptif
Reducel ROnPlatean diimplementasikan untuk menurunkan laju pembelajaran
Secars ofomatis apubila skurasi validasi mengalor sagnasi, secngkan ftur Early
Stopping;.&ihiﬁhu- mmﬁﬂ proses. ]nhﬁhrl lebih awal sebagai
langkah preventif terhadap overfitting. Strategi augmentasi data diimplementasikan
secars acak pada setiap batch peiﬁﬁlian untuk meni:ﬁgkﬁ.l'knn variabilitas visual dan

generalisasi model. Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi Horizontal Flip,
rotasi acak, serta pemyesuaian intensitas cahaya (Brightness) dan koreksi gamma.
Selanjutnya. pengukuran kinerja model dilakukan berdasarkan metrik evaluas

standar yang mencakup Akurasi, Precision, Recall, dan Fl-Score. Perhitungan
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metrik tersebut didasarkan pada hasil prediksi model terhadap data uji (test set)

vang terisolasi dan tidak pernah dilibatkan dalam proses pelatihan maupun validasi.

4.2.1. Ewvaluasi Model SlowFast dan Dataset SUST
Sebagui langkah awal untuk menetapkan standar kinea (baseline),
arsitektur SlowFast diuji dalam bentuk murninya tanpa penambahan lapisan
Multi-Hend Self Attention (MHSA). Eksperimen ini menggunakan dataset
SUST dengan konfigurasi Ws-ing yang sama persis dengan
eksperimen utama. bertujuan untuk mengukur kemampuan dasar arsitektur
SlowFast dalam menangkap fitur kantuk fnpa bantuan mekonisme atensi,
Hasil pengujian pada data uji (test set) menunfukkan bahwa mode| baseline
ini mampu mencapai Akurasi sebesar 84 48%, Meskipun hasil ini culoup
baik, mmalisis mendalam pada setiap kelas menunjukkan adanya
keseimbangsn kinerja yang belum optimal antara deteksi kondisiterjuga dan
mengantuk. Rincian evaluasi performa untuk sefiap kelas dissjikan secara
lengkap pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1. Hasil Evaluasi Model SlowFast + Dataset SUST

‘Evaluasi Nilal | Keterangun
Accuracy #4.48% | Proporsi prediksi yang benar dari
seluruh data uji.

Precision Not Drowsy | .83 Kemampuan model mempredikst mo

drewsy secara tepat tanpa kesalahan.




Recall Not Drowsy

(.86

Kemampuan model  menangkap
semua  kasus  pol  drowsy  vang

sebenamya

Precision Drowsy

0.83

Tingkat ketepatan prediksi drowsy
yang benar dari seluruh prediksi
drowsy.

Recall Drowsy

083

Tingkat keberhasilan model
mengennli e video drowsy vang
sebenarmya.

Fl-Score Not Drowsy

(135

Harmoni antara precision dan recall

pada kelas not drowsy, mencerminkan
kesermbangan klasifikasi.

F1-Scare Drowsy

(.53

Harmoni antacs precision dan recall
puda kelas drowsy, mencerminkan

keseimbangan klasifikasi.

Berdazarkan Tabel 4.1, terlihat bahwa performa mode] pada kelos Drowsy
{Precision (.83, Recall 0.83) sedikit Iehih rendah dibandingkan kelas Not

Drowsy (Precision 0,85, Recall 0:86), Hal ini mengindikasikan bahwa tanpa

mekanisme attention, model SlowFast standar masth memiliki sedikit

kesulitan dalsm membedakan cin-cin kantuk vang halus (subtle)

dibandingkan dengan ekspresi terjaga vang lebih jelas. Analisis kesalahan

klasifikasi diperjelas melalui Confusion Matrix pada Gambar 4.6. Diar total

sampel uji, model melakukan kesalshan prediksi yang cukup merata di
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kedua sisi: terdapat 147 video Drowsy vang gagal dideteksi (terbaca sebagai

Not Drowsy) dan 145 video Nol Drowsy yanp salah diprediksi sebagai

kantuk
Confusion Matrix - Evaluasi SUST
800
B
2 00
&
= &00
|
3 s00
&
-
.- 400
3
=
3 - 300
= 200

Nat Drowsy Dowsy
Prediks) Moded

Ciambar 4.6, Confusion Matrix Hasil Predikisi Model SlowFast (Baseline)
pada Datnset SUST
4.2.2. Evaludsi Model SlowFast + MHSA dan Dataset SUST
Model integrasi SlowFast Network dan Multi-Head Self- Attention (MHSA)
yang diusulkan dalam penelitian ini dievaluasi menggunakan dataset SUST,
di mana dataset tersebut telah melewati serangkaian tahapan pra-
pemrosesan standar. Tahapan ini melipuli segmentasi temporal dengan
memotong video menjadi klip berdurasi 2 detik dan overlap 0.5 detik untuk

menjagn kontinuitas informasi, serfa augmentasi datn yang menerapkan
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teknik Horizontal Flip, Rotation (- 107 hingga 107), Brightness Adjustment,
dan Gamma Correction secara acak khusus pada data latih (training set)
guna meningkatkan ketahanan model terhadap variasi posisi kepala dan
pencahayaan. Selain i, dilakukan normalisasi melalui konversi ruang
wama dari BGR ke RGB sera penskalaan nilai piksel (rescaling) menjadi
rentang (- 1. Hasil pengujian menunjukkan baliwa penambahan mekanisme
MHSA memberikon dampak krusial terhadsp performa model, di mana
mekanisme atensi ini ferbukti berhasil menmgkatkan kemampuan model
dalom menangkap dependensi spasial-temporal jangka panjang sekaligus
memfilter noise latar belakang yang tidak relevan, Berdasarkan pengujian
pada dataset SUST, model berhasil mencapai akurasi sebesar 93.30%,
dengan kinerja model yang dinilai melalui confusion matrix sebagaimana
dirangkum dalam Tabel berikut:

Tabel 4.2. Hasil Evaluasi Model SlowFast + MHSA + Dataset SUST

: Evaluast Milal | Keterangan
Accuracy 183 | Proporsi prediksi vang benar dari
seturuh dats uji.

Precision Not Drowsy [ 0.94 | Kemampuan model memprediksi ot

drawsy secarn tepat tanpa kesalahan.

Recall Not Drowsy (.93 | Kemampuan model menangkap semus

kasus noi drowsy yang sebenarmya.




Precision Drowsy (.92 | Tingkat ketepalan prediksi drowsy
vang benar dari ‘seluruh prediksi

drowsy.

Recall Drowsy 0.94 | Tingkat keberhasilan model mengenali

semua video drowsy yang sebenamya.

Fl-Score Not Drowsy | 084 | Hurmoni aotara precision dan recall
pada kelas not drowsy. mencerminkan
keseimbangan klxsifikasi

Fl-Score Drowsy 093 | Harmoni antars precision dan recall
pada kelos drowsy, mencerminkan

leseimbangan klasHikasi,

Berdasarkan Tabel 4.2, teclihat lonjakan performa  yang signifikan
dibandingkan mode! baseline (yang hunya mencapai 84.48%). Pemingkatan
paling krusial terlihat pada metrik Recall untuk kelas Drowsy yang
mencapai angka 0.94 (94%). Kenaikan ini mmglﬂdﬁ:ﬂilm habiwa integrasi
MHSA berhasil mengatasi kelemahan utama arsitektur kenvolusi standar,
yaitu sensitivites yang rendah terhadop sinval kantuk vang halus. Dengan
bantuan attention, model menjadi jauh lebih peka dalam mendeteksi tanda-
tanda kantuk yang sebenarnya. Validasi lebih lanjut terhadap kinerja model
dilakukan melalui analisis Confusion Matrix yang ditampilkan pada
Gumbar 4.7, Berdasarkan pengujian pada total 1.88] sampel data yang
sama, integrasi mekanisme MHSA terbukii berhasil menekan tingkat

kesalahan klasifikas: secara drastis dibandingkan dengan model baseline.
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Peningkatan yang paling krusial terlthat pado penurunon angka False
Negative, di mana kegagalan deteksi kantuk berkurang tajam dani 147 kasus
menjadi hanya 56 kasus

Confusion Matrix - Evaluasi SUST

800

Mot Drowsy

Mot Drowsy Drowsy
Prediks: Model

Giambar 4.7. Confusion Matrix Hasil Predikisi Model SlowFast + MHSA
pada Datnset SUST
4.2.3. " Evaluasi Model Slowfast + MHSA dan Datuset SUST + NITYMED
Skenario pengujian kebiga merupakan @valuasi terhadap model final yang
dilatih menggunakan dataset gabungan (SUST-DDD dan NITYMED),
Pengujian ini bertujuan untuk mengukur kemampuon generalisasi moded
ketika dihadapkan pada varasi data yang ekstrim, mulm dan ekspresi
kantuk natural hinggs ekspresi eksplisit di malam harn. Evaluasi dilakukan

pada data uji {test set) dengan total 2.537 klip video. yang terdiri dari 1.401



sampel kelas Mot Drowsy dan 1136 sampel kelas Drowsy. Hasil evaluasi
menunjukkan performa puncak. di mana model berhasil mencapal Akurasi
sebesar 96.65%,. Capaisn ini mengonfirmasi hipotesis bahwa penggabungan
dataset yang memiliki korakteristik saling melengkapi (naturzl dan
eksplisit), dikombinasikan dengan kemampuan atensi temporal MHSA,
mampu menghasilkan model yung sangat robust. Rincian metrik evaluasi
disajikan pada Tabel 4.3,
Tabel 4.3 Hasil Evaluasi Model SlowFast +MHSA + Dataset SUST +

NITYMED
Evaluas| Nilal Keterangan
Accuracy 96,65% | Proporsi prediksi yang benar dan
seluruh data wi.

Precision Not Drowsy [ 0.99 Kemampuan model memprediksi e

sirowsy secara tepat tanpa kesalahan,

Recall Not Drowsy 0.95 Kemampuan  maodel  menangkap
semus  Kasis  moi  drowsy  yang
sehenamya.

Precision Drowsy 0.94 Tingkat ketepatan prediksi drowsy

yang benar dan seluruh prediksi

drowsy.

Recall Drowsy 0.99 Tingkat keberhasilan midel
mengenali semua video drowsy vang

sebenarmya.




FlScore (rato-rata)  [0.97 [Rats-rata harmonis precision dan

recall, menggambarkan
keseimbangan prediksi,

Analisis pada Tabel 4.3 menunjukkasapaian signifikan pada metrik Recall

untuk kelas Drowsy yang méncapai angka (.99 (99%). Tingginya nilai ini

n model pada fitar temporsl yang.
QEITIAr MEMM'W ::..__.'_:
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Gambar 4.5, Confusion Matrix Hasil Prediks: mode] SlowFast + MHSA +

Diataset SUST = NITYMED

4.3. Komparasi dengan Fenelitian Terdahulu

Perbandingan komprehensif dilakukan antara selurub konfigurasi mode]
yang dikembangkan dalam penelition ini dengan penefitian terdahulu yang menjadi
rujukan Uthima, yaitu karva Yilmaz dan Akcayol (2022). Langkah validasi ini
melibatkan tiga skenano pengujian internal serta satu pembanding eksternal guna
memberikan gambaran holistik terkait efektivitas arsitektur SlowFast Network
yang dikombinasikan dengan lapisan Multi-Head Self Attention (MHSA). Validasi
ini bertujuan untuk memverifikasi posisi kontribusi  penelitian  terhadap

perkembangan metode deteksi kantuk saat ini.



Tabel 4.4. Komparssi Komprehensif dengan Penelitian Terdahulu

Metode Datas | Akurasi | Precisio | Recall | FI-Score | Keterangan

el n

VGGIHLS [ SUST | 90.53% | 91.74% | 91.28% | 91.46% Yilmaz &
™ -DnD Alkcayol

(2022)

SlowFast SUST | R4.4B% | B340 [83.22% | B331% Model
(Basefing) |-DDD Diasar
{Tanpa
MHSA)

SlowFast + [ SUST | 93506 |492.13% | 93.61% | 92.87% Muodel

MHSA -bDD Perbanding
an
SlowFast + | SUST | 96.65% | 97% 0% 9T Muodel
MHSA -bDD Terbaik
+ {Data
NITY Fusion)
MED

Berdasarkan Tabel 4.4, analisis hasil menunjukkan bahwa model SlowFast murni
tanpa MHSA menghasilkan akurasi sebesar 84.48%. Capaian ini masih berada di
bawah performa penelitian terdahulo yang mencapai 90.53%. Rendahnya akurasi

pada model dossr ini mengindikasikan bahwa arsitektur SlowFast  standar



menghadapi kendala dalam menangkap fitur temporal kritis pada dataset SUST,
terutama karena ekspresi kantuk vang terekam pada dataset tersebut cenderung
halus (subtle) dan sulit dideteksi tanpa mekanisme atensi tambahan. Penambahan
lapisan Multi-Head Self Attention (MHSA) pada arsitektur SlowFast terbukti
memberikan kenaikan performa yang signifikan. Pada pengujian dengan datasct
yang sama (SUST-DDD). akurasi meningkat dari £4.48% menjadi 93.30%.

SI{I"IFFHII bE'IuI]'I I:Elh.lp mftukupmgun W

terbukti menjadi komponen vang menaikan performa model, terutama dalam aspek
sensitivitas (Recall) deteksi kantuk.
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4.4. Analisls Visual dan Efektivitas MHSA

Selain evaluasi kuantitatif menggunakan metrik akurasi dan recall, validasi
kualitatif dilakukan untuk memahami bagaimana model mengambil keputusan.
Teknik visualisasi Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)
diterapkan untuk menghasilkan peta panas (keatmap) yang menunjukkan area mana
pada frame video yang disnggap paling penting oleh model sant memprediksi
kondisi kantuk. Analisis inf berfujuan untuk membaktiksn secarn visual klaim
bahwa mekanisme Multi-Head Self Attention (MHSA) mampu memfokuskan
perhatian model pada fitue-ftur wajah yang relevan don mengsbaikan latar
belakang yang tidak periu.
a.  Analisis Dampak MHSA padna Fokus Atensi Model

Perbandingan visual antara model baseline (tanpa MHSA) dan model usulan

{dengan MHSA ) pada dataset SUST disajikan dalam Gambar 4.9, Sampel yang

diambil adalah kondisi pengemudi yang sedang memejamkan mata (drowsy ),

Uirdpmal Videw 20T Bl f Tarmpas SIS A Mol dmpr | 154

Gambar 4.9. Perbandingan Visualisasi Atensi (Grad-CAM) pada Dataset

SUST
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Berdasarkan Gambar 4.9, dapat diamati perbedaan pola atensi yang sangat
signifikan antara kedua model. Pada visuahsasi model tanpa MHSA (bagian
tengah). distribusi peta panas terlihat menyebar secara tidak beraturan, di mana
midel baseline tampak mengalami "kebingungan” fitur dengan memberikan
bobot atensi yang tinggi pada area yang tidak relevan, seperti lipatan jilbab,
leher, serta seboagian:latar belakang mobil, sementara area mata justru tidak
mendapatkan fokus utama. Distraksi oleh noise visual ini menjelaskan secara
logis mengaps model baseline memiliki nilsi Recall yang lebih rendah
(83.22%), karena kegngnlannya dalam mengisolssi fitur kunci kantuk.
Sebaliknya, setelah mekanisme MHSA diintegrasikan (bagian kenan), peta
panas menunjukkan lokalisasi fitur yang sangat presisi. Area dengan aktivasi
fertinggi—yang ditandai dengan wama biru hingga kuning cerah—
terkonsentrasi secara wkurat pada wilayah periocular {sekitar mata) dan panghal
hidung, sembari melakukan supresi (suppression) yang efektif terhadap fitur
tidak relevan seperti pakaian dan latar belakang. Fenomens ini membuktikan
hahwa lapisan MHSA berhasil mempelajari dependensi temporal jangka
mewmmmp mata adalah ﬁhr dinamis vang terikat
waktu. MHSA memampukan model untuk memfokuskan "perhatian” pada area
vang mengalami perubéhuﬁ é;éfnk mikro tersebut. sehingga menghasilkan
keputusan klasifikasi yang jauh lebih akurat.
Analisis Robusiness pada Dataset Gabungan
Analisis visual selanjutnya dilakukan pada model final yang dilatih dengan

dataset gabungan (SUST + NITYMED). Gambar 4. |0 memperlihatkan respons
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model terhadap video dan dotaset NITYMED yang memiliki kondisi

pencahayaan malam har dan ekspresi menguap.

Crigmal Viden MITTRET Mokl Blrwd e - MY A denge grragan dwaun

Gambar 4. 1), Vismlisasi Atensi Model Final pada Dataset NITYMED
Analisis visual pada Gambar 4.10 mempeclibatkan respons model terhadap
subjek yang sedang menunjukkan ekspresi menguap diseria Kondisi.mata yang
menyipit.  Hasil visualisasi Grd-CAM  mengindikasiken bahwa model
mengalokasikon atensi gands secara simultan, yang terpusat pada area mata
dan mulut. Distribusi atenst i menunjukkan. bahwa model memiliki
kemnmpuan untuk mengmiegmsikan berbagai indikator visunl knnfuk secara
komprehensif, dan tidak hanva terbatas pada satu fitur waiah tungeal. Selain
itu, meskipun terdapat objek distraktif berupd penumpang bermsker di latar
belakang. peta aktivasi pada area tersebut mentnjukkan intensitas yang rendah
atau tidak aktif. Hal ini mengonfirmasi tingkat ketahanan (robustness) model
yang tinggi dalam mendiskriminasi subjek utama (pengemudi) terhadap objek
latar belakang, behkan dalam kondisi pencahayaan minim. Konsistensi visual
ini selaras dengan capaian okurasi dan recall tmgm (999%) pada evalunsi
kuantitatif. sekalipus menegaskan bahwa performa model didasari oleh

pemahaman fitur visual, bukan sekadar korelasi statistik semata
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4.5. Analisls Dampak Preprocessing
Kinerja tinggi vang dicapai oleh model tidak hanyva bergantung pada
arsitektur jaringan saraf semata, melainkan juga sangat dipengaruhi oleh kualitas
dan kesiapan dats input. Sesuni dengan hasil evaluasi yang telah dipaparkan,
tahapan preprocessing dan augmentasi datw terbukti memiliki dampak signifikan
terhadap stabilitas pelatihan dan kemampuan generalisasi model. Berikut adalah
analisis dampak dari setiap tahapan pemrosesan data berdasarkan bukti empiris
hasil eksperimen:
a Efektivitas Mekanisme Sliding Window den,gﬁimﬂhp
Penerapan teknik sliding window dengan durasi 2 detik dan overlap 50%
terbukti menjadi strategi yang krusial. Bukti efektivitus i terfihat pada milai
Recall model basetine (83.22%) dan model usulan (93.61%) yang cukuptinggi.
Hul ini mengindikasikan bahwa jendels waktu 2 detik sdalsh durasi yang

optimal untuk menangkap fitur dinamis kantuk seperti microsleep atay kedipan

lambat, yang umumnya berlangsung dalam l'ulunmihﬁi. Tanpa segmentasi
yang {epal. informasi temporal ini berisiko hilang stan tertutup oleh durasi
video yang terlalu M{m information), yang akan menyebabkan
model kesulitan mengisolasi momen krites kanfuk.
b. Dampak Normalisasi lerﬁndap i{cmvﬂgaim

Proses resizing ke 112112 piksel dan normalizasi nilai piksel ke rentang [0,
| ] memberikan kontribusi langsung terhadap stabilitas proses pelatihan. Hal ini
dibuktikan melalui grafik Training Loss (sebagaimana diamati pada proses

pelatihian) vang menunjukkan penurunan gradien yang stabil dan konvergensi



m

model yang cepat dalam 50 epoch. Tanpa normalisasi, variasi intensitas piksel
yang ekstrim antar-video seringkali menyebabkan vanishing gradient stau
osilasi loss vang membuat model sulit belajar.

. Peran Augmentasi terhadap Robustness (Ketahanan)




BAB Y
PENUTUP
5.1. Kesimpulan
Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan menguji cfektivitss metode
deteksi kantuk berbasis video menggu

akan arsitektur SlowFast Network yang
lti-Head Self Attention (MHSA),
ndalam yang telah

A) menjadi 03.30%
(pada model dengan MHS
visual. mekanisme ini terbukti mampu membantu model untuk lebih
"fokus" pada area wajah yang penting, seperti mata dan mulut, serta
mengabaikan bagian latar belakang vang tidak perlu. Tanpa MHSA. model
cenderung kurang sensitif dalam mendeteksi tanda-tanda kantuk yang halus,

datasel yang sama. Secara



3. Model mencapai performa terbaiknya ketika dilatih menggunakan
gabungan dataset (SUST dan NITYMED), dengan capaian akurasi tertinggi

sebesar 96.63%. Yang paling penting, model ini memiliki kemampuan
deteksi kantuk (Recall) schesar 99%, yang berarti sistem hampir tidak

berbapai kelompaok usia, jenis kelamin, dan latar belakang pengemudi.
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