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Abstrak−Kecelakaan lalu lintas di Indonesia merupakan masalah serius dengan tingginya jumlah korban jiwa, dan salah satu 

penyebab utama adalah microsleep, yaitu kondisi tertidur sesaat saat mengemudi. Untuk mengatasi masalah ini, penelitian ini 

mengembangkan sistem deteksi kantuk berbasis Internet of Things (IoT) menggunakan Raspberry PI dan webcam yang 

memanfaatkan algoritma Support Vector Machine (SVM). Sistem ini dirancang untuk mendeteksi kondisi mata pengemudi dan 
memberikan peringatan melalui buzzer jika mata tertutup lebih dari 3 detik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM 

dengan kernel polinomial memiliki akurasi pelatihan sebesar 85,04%, menandakan kemampuannya dalam mengklasifikasikan 

data mata antara kategori "opened" dan "closed". Evaluasi dengan berbagai jenis kernel SVM, termasuk linear, radial basis 

function (RBF), dan polinomial, menunjukkan bahwa kernel polinomial memberikan performa terbaik dengan akurasi 85%, 
precision 86%, dan recall 85% dalam deteksi mata tertutup. Meskipun sistem ini efektif dalam mendeteksi kantuk pengemudi 

secara real-time, terdapat tantangan pada kondisi pencahayaan dan posisi kamera. Pengujian lebih lanjut diperlukan untuk 

meningkatkan keandalan dan akurasi sistem dalam berbagai situasi. Dengan kemampuan memberikan peringatan dini kepada 

pengemudi, sistem ini memiliki potensi besar untuk meningkatkan keselamatan berkendara dan mencegah kecelakaan akibat 

kantuk. 

Kata Kunci: Support Vector Machine (SVM); Machine Learning; Internet of Things; Raspberry PI; Deteksi kantuk; Kecelakaan 

lalu lintas 

Abstract−Traffic accidents in Indonesia are a serious issue with a high number of fatalities, and one of the main causes is 
microsleep, which is a brief moment of sleep while driving. To address this problem, this research has developed a sleePIness 

detection system based on the Internet of Things (IoT) using a Raspberry PI and a webcam, utilizing the Support Vector Machine 

(SVM) algorithm. The system is designed to detect the driver’s eye condition and provide a warning through a buzzer if the eyes 

are closed for more than 3 seconds. The research results indicate that the SVM model with a polynomial kernel has a training 
accuracy of 85.04%, demonstrating its ability to classify eye data into "opened" and "closed" categories. Evaluation with various 

SVM kernels, including linear, radial basis function (RBF), and polynomial, shows that the polynomial kernel performs the best 

with an accuracy of 85%, precision of 86%, and recall of 85% in detecting closed eyes. Although the system is effective in real-

time detection of driver sleePIness, challenges remain with lighting conditions and camera positioning. Further testing is needed 
to improve the reliability and accuracy of the system in various situations. By providing early warnings to drivers, this system 

has significant potential to enhance road safety and prevent accidents caused by drowsiness. 

Keywords Support Vector Machine (SVM); Machine Learning; Internet of Things; Raspberry PI; Drowsiness Detection; Traffic 

Accidents  

1. PENDAHULUAN 

Kecelakaan lalu lintas di Indonesia masih menjadi permasalahan serius yang berakibat fatal [1], [2]. Data dari 

Korlantas Polri menunjukkan bahwa pada tahun 2023, terdapat 7180 kasus kecelakaan lalu lintas dengan 1807 kasus 

merupakan kecelakaan lalu lintas dari pengguna kendaraan bermotor roda dua dan empat [3]. Hasil penelitian yang 

dilakukan oleh Rahmadiyani dan Widiyanti menunjukkan bahwa sebanyak 32% responden pernah mengalami 

kecelakaan saat mengemudi dalam keadaan mengantuk [4] Salah satu penyebab kecelakaan yang disebabkan oleh 

manusia selain penggunaan telepon genggam, pengaruh obat-obatan, alkohol ataupun narkotika yaitu microsleep [5]. 

Microsleep dapat menyebabkan pengemudi kehilangan kesadaran selama beberapa detik, yang dapat berakibat fatal 

dalam situasi mengemudi [6], [7]. 

Pada saat ini, berbagai upaya telah banyak dilakukan oleh para peneliti untuk mengurangi tingkat kecelakaan 

lalu lintas akibat microsleep [7]. Di Indonesia sendiri, meskipun telah banyak dilakukan penelitian mengenai alat 

peringatan dini untuk pengendara, banyak dari alat tersebut masih memiliki kelemahan [5]. Kelemahan tersebut antara 

lain adalah ukuran alat yang cukup besar, ketidakgunaan sistem peringatan dini berbasis artificial intelligence, dan 

perlunya banyak parameter seperti informasi biometrik, kondisi fisiologis, dan perilaku pengemudi untuk 

meningkatkan akurasi deteksi kantuk [8]. Selain itu, penggunaan alat yang ada juga seringkali tidak praktis karena 

melibatkan banyak perangkat [9]. 

Dalam era perkembangan komputasi saat ini, penanganan terhadap kondisi mengantuk penyebab kecelakaan 

telah menjadi subjek penelitian yang terus berkembang secara signifikan [10]. Berbagai metode telah banyak 

dikembangkan untuk deteksi kantuk pada wajah manusia. Melalui penelitian sebelumnya digunakanlah Support 

Vector Machine (SVM) sebagai model untuk deteksi kantuk karena SVM merupakan salah satu metode terbaik yang 

bisa dipakai dalam permasalahan klasifikasi [11]. Algoritma SVM dapat menghasilkan akurasi yang signifikan dengan 

daya komputasi yang lebih sedikit [12], [13]. 
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Pada penelitian yang dilakukan oleh Ramadhani, dkk [8] yang melakukan penelitian dengan model SVM untuk 

mendeteksi kantuk pengemudi berdasarkan penginderaan pada dataset Yawning Detection Dataset (YawDD) 

mendapatkan tingkat akurasi sebesar 89,17% dengan menggunakan metode Principal Component Analysis (PCA). 

Selain machine learning, banyak alat IoT untuk mendeteksi kantuk telah dikembangkan. Menurut Peneliti [5] 

merancang alat pendeteksi kantuk berbasis IoT menggunakan Raspberry PI dan kamera dengan model SVM. Sistem 

mendeteksi mata terbuka, tertutup, dan frekuensi kedipan, serta memberi peringatan saat pengemudi mengantuk. 

Namun, keterbatasan dataset menyebabkan overfitting pada model. Pada penelitian [14] juga melakukan perancangan 

alat berbasis IoT dengan sistem dapat melakukan pembacaan bpm pengendara <60 dan akan mengaktifkan vibrator 

untuk memberikan peringatan dini pada pengendara. Meskipun alat yang dirancang memiliki tingkat efektivitas yang 

tinggi, namun masih bergantung pada kondisi helm yang digunakan sehingga mempengaruhi tingkat deteksi alat. Pada 

penelitian [15] dijelaskan bagaimana peneliti membangun sistem deteksi kantuk melalui pengambilan serta 

pengolahan citra mata pengendara. Namun terdapat keterbatasan pada penelitian ini yaitu penggunaan metode bwarea 

yang hanya bisa melakukan pengklasifikasian area objek dalam gambar biner sehingga tidak bisa digunakan 

pengenalan pola yang lebih kompleks. 

Dari penelitian sebelumnya yang telah dijabarkan diperlukan sistem deteksi kantuk berbasis IoT untuk 

memberikan peringatan dini dan mengurangi kecelakaan lalu lintas. Penelitian ini menggunakan model SVM untuk 

meningkatkan akurasi dan pengambilan keputusan. Data dari webcam di Raspberry PI dibaca oleh mikrokontroller, 

dikirim ke server, dan diolah oleh model SVM untuk memprediksi kondisi mata dan memberi peringatan suara dari 

buzzer. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1. Tahapan Penelitian 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pada Gambar 1, terlihat bahwa penelitian ini menggunakan metodologi Waterfall untuk mengembangkan 

sistem deteksi kantuk pada pengemudi dengan metode Support Vector Machine (SVM). Metodologi ini dimulai 

dengan tahap analisis kebutuhan, di mana spesifikasi perangkat keras seperti Raspberry PI, webcam, buzzer, UBEC, 

dan baterai LiPo, serta kebutuhan fungsional untuk deteksi dan klasifikasi wajah diidentifikasi secara mendetail. Hasil 

dari tahap ini adalah dokumentasi yang memastikan semua persyaratan teknis dan pengguna telah teridentifikasi 

dengan baik. Selanjutnya, tahap desain sistem melibatkan perancangan arsitektur dan integrasi perangkat keras, serta 

pengembangan algoritma SVM yang dioptimalkan untuk mendeteksi kantuk pada wajah pengemudi dengan akurasi 

tinggi. Diagram alir dan diagram blok sistem dibuat untuk menggambarkan hubungan antar komponen, memastikan 

integrasi yang efektif dan kinerja sistem yang optimal. 

Tahap implementasi dalam penelitian ini mencakup serangkaian kegiatan yang dimulai dengan pembangunan 

sistem sesuai dengan desain yang telah direncanakan. Pada tahap ini, perangkat keras seperti Raspberry PI, webcam, 

buzzer, UBEC, dan baterai LiPo diatur dan diintegrasikan sesuai dengan spesifikasi yang telah ditentukan sebelumnya. 

Pengembangan perangkat lunak juga dilakukan untuk memproses gambar yang diambil oleh webcam, mendeteksi 

tanda-tanda kantuk pada wajah pengemudi menggunakan algoritma SVM, dan mengaktifkan buzzer sebagai 

peringatan saat kantuk terdeteksi. Setelah sistem selesai dibangun, dilakukan pengujian dan evaluasi untuk 

memastikan bahwa setiap komponen berfungsi sesuai dengan spesifikasi. Pengujian ini melibatkan uji coba di 

laboratorium yang dilakukan dalam kondisi terkontrol, serta simulasi kondisi nyata di mana sistem diuji dalam situasi 

yang menyerupai penggunaan sebenarnya. Data yang dikumpulkan selama pengujian dianalisis untuk 

mengidentifikasi kelemahan dalam sistem, yang kemudian diperbaiki untuk meningkatkan kinerja dan akurasi. Setelah 

pengujian dan evaluasi selesai, sistem diterapkan dalam lingkungan nyata untuk penggunaan sehari-hari. Pada tahap 

ini, pemantauan kinerja dilakukan secara berkelanjutan untuk memastikan sistem tetap berfungsi dengan baik. Selain 

itu, pemeliharaan dan penyesuaian dilakukan berdasarkan umpan balik dari pengguna, yang memungkinkan 

peningkatan efektivitas deteksi kantuk. Pemantauan yang terus menerus ini juga penting untuk mendeteksi masalah 

yang mungkin tidak teridentifikasi selama tahap pengujian, dan umpan balik dari pengguna menjadi sumber informasi 

penting untuk melakukan perbaikan yang relevan, sehingga memastikan bahwa sistem tetap andal dan efektif dalam 

jangka panjang.. 
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2.2. Perancangan Perangkat Keras (Hardware) 

 

Gambar 2. Blok Diagram Perangkat Keras (Hardware) 

Pada gambar 2 memperlihatkan bagaimana perancangan perangkat keras melibatkan pemilihan komponen 

yang tepat untuk menghindari kerusakan saat pengujian sistem. Komponen utama dalam sistem ini meliputi Raspberry 

PI, webcam, buzzer, UBEC, dan baterai LiPo. Raspberry PI 4, yang berfungsi sebagai pusat pengendali, mengontrol 

aliran data [16] dari webcam, memproses gambar menggunakan SVM, dan mengelola output seperti sinyal ke buzzer 

melalui antarmuka GPIO . Webcam digunakan untuk menangkap gambar wajah pengemudi yang kemudian diproses 

oleh Raspberry PI [17]. UBEC 5V 15A menyediakan daya stabil untuk Raspberry PI dan komponen lainnya, 

memastikan pasokan daya yang cukup dan stabil. Buzzer berfungsi sebagai indikator peringatan ketika sistem 

mendeteksi tanda-tanda kantuk pada pengemudi, memberikan sinyal peringatan [18]. Breadboard mini digunakan 

untuk prototyping dan penyambungan sementara komponen elektronik, memudahkan pengujian dan perakitan 

sebelum pembuatan rangkaian permanen. Battery LiPo 2s 7.4V 3000mAh menyediakan sumber daya portabel untuk 

sistem, memungkinkan operasi mandiri tanpa bergantung pada sumber daya eksternal [19]. 

2.3. Perancangan Model 

Pada gambar 3 merupakan proses pembangunan model deteksi kantuk melibatkan beberapa langkah terstruktur. 

Pertama, dataset yang digunakan, diambil dari situs Kaggle dengan nama "Drowsiness Detection Dataset," mencakup 

sekitar 88.500 gambar mata terbuka dan tertutup, yang merupakan data dasar untuk pelatihan dan evaluasi model. 

Dataset ini dibagi menjadi dua subset utama: data training dan data validasi. Data training digunakan untuk melatih 

model Support Vector Machine (SVM) dalam mengenali pola kantuk dari gambar mata, dengan pengaturan parameter 

yang optimal untuk meningkatkan akurasi model. Setelah proses pelatihan, model SVM diuji menggunakan data 

validasi untuk mengevaluasi kinerjanya melalui metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score. Jika hasil 

validasi menunjukkan performa yang kurang memadai, model akan diperbaiki dan dilatih ulang hingga mencapai 

kinerja yang diinginkan. Model yang telah divalidasi kemudian diimplementasikan dalam sistem deteksi kantuk, 

diintegrasikan dengan perangkat keras seperti Raspberry PI dan webcam untuk analisis gambar secara real-time. Hasil 

deteksi digunakan untuk mengaktifkan buzzer sebagai sinyal peringatan, dengan pemantauan dan pemeliharaan sistem 

dilakukan untuk memastikan bahwa model berfungsi dengan baik dalam kondisi nyata dan memberikan performa 

yang konsisten. Umpan balik dari implementasi juga digunakan untuk melakukan perbaikan lebih lanjut pada model 

dan sistem secara keseluruhan. 

 

  

Gambar 3. Flowchart Perancangan Model 
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2.4. Prinsip Kerja Alat 

Proses deteksi kantuk dimulai dengan inisialisasi sistem, termasuk persiapan perangkat keras seperti Raspberry PI dan 

kamera. Setelah sistem siap, langkah pertama adalah mengaktifkan kamera untuk menangkap gambar wajah 

pengemudi secara real-time. Jika mata tidak terdeteksi dalam gambar, sistem akan mencoba kembali dengan 

melakukan inisialisasi ulang pada kamera hingga mata berhasil terdeteksi. Setelah mata terdeteksi, gambar dipotong 

pada area mata untuk memfokuskan analisis dan mengurangi kompleksitas data, sehingga meningkatkan akurasi 

prediksi[15]. 

Gambar mata yang telah dipusatkan kemudian diproses menggunakan model Support Vector Machine (SVM) 

untuk menentukan apakah mata dalam keadaan terbuka atau tertutup. Jika SVM mendeteksi mata tertutup selama 

lebih dari 3 detik, buzzer akan diaktifkan untuk memberikan peringatan kepada pengemudi tentang potensi kantuk. 

Jika mata tertutup kurang dari 3 detik, buzzer akan dimatikan dan proses deteksi selesai. Dengan demikian, sistem ini 

secara otomatis menilai kondisi kantuk pengemudi dan memberikan respons yang sesuai, memastikan pengemudi 

mendapatkan peringatan yang diperlukan untuk menjaga kewaspadaan selama berkendara [5]. 

2.5. Tes Kerja Sistem 

Tes kinerja alat merupakan tahap penting dalam evaluasi sistem deteksi kantuk untuk memastikan perangkat berfungsi 

sesuai tujuan. Proses ini mencakup beberapa aspek untuk menilai efektivitas, akurasi, dan keandalan alat dalam 

kondisi nyata. Pertama, tes dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan sistem dalam mendeteksi mata pengemudi 

dengan akurat. Gambar wajah pengemudi diambil dalam berbagai kondisi pencahayaan dan sudut yang berbeda untuk 

mensimulasikan situasi berkendara yang nyata. Sistem diuji untuk memastikan bahwa kamera dapat menangkap 

gambar yang jelas dan model Support Vector Machine (SVM) dapat dengan tepat mengklasifikasikan mata sebagai 

terbuka atau tertutup. Akurasi deteksi mata sangat penting, karena kesalahan dalam mendeteksi mata dapat 

mempengaruhi hasil prediksi dan efektivitas sistem secara keseluruhan. Selanjutnya, tes dilakukan untuk menilai 

waktu respons sistem dalam mengidentifikasi kondisi mata dan memberikan peringatan. Ini melibatkan pengukuran 

waktu yang dibutuhkan dari saat mata tertutup terdeteksi hingga buzzer aktif, serta waktu yang diperlukan untuk 

mematikan buzzer ketika mata terbuka kembali. Evaluasi waktu respons penting untuk memastikan bahwa sistem 

dapat memberikan peringatan secara real-time tanpa penundaan yang signifikan, sehingga dapat efektif dalam 

mencegah kecelakaan akibat kantuk. Langkah terakhir adalah tes untuk memastikan integrasi yang baik antara 

perangkat keras dan perangkat lunak. Ini mencakup verifikasi bahwa semua komponen, seperti Raspberry PI, webcam, 

dan buzzer, berfungsi dengan baik bersama-sama dan bahwa perangkat lunak dapat mengontrol perangkat keras 

dengan benar. Keseluruhan tes kinerja alat bertujuan untuk memastikan bahwa sistem deteksi kantuk tidak hanya 

berfungsi dengan baik dalam lingkungan uji, tetapi. juga dapat diandalkan dan efektif saat diterapkan dalam kondisi 

nyata [5].  

Tes kinerja model merupakan tahap kritis dalam menilai efektivitas dan akurasi model Support Vector Machine 

(SVM) yang digunakan dalam deteksi kantuk. Proses ini dimulai dengan evaluasi akurasi model menggunakan data 

validasi yang dipisahkan dari data training, dengan mengukur sejauh mana model dapat mengklasifikasikan gambar 

mata sebagai terbuka atau tertutup dengan benar dan membandingkan hasil prediksi model dengan label sebenarnya 

dari data validasi. Selain akurasi, tes juga mengukur precision, recall, dan F1-score untuk mendapatkan gambaran 

lebih mendalam mengenai performa model; precision menilai keakuratan prediksi positif, recall mengukur 

kemampuan model dalam mendeteksi semua kasus mata tertutup yang sebenarnya, dan F1-score memberikan ukuran 

keseimbangan antara keduanya yang penting untuk menilai kinerja model dalam mengidentifikasi kondisi kantuk 

dengan akurat. Setelah model SVM dilatih dan divalidasi, langkah berikutnya adalah menguji model pada data uji 

eksternal yang tidak digunakan selama pelatihan atau validasi untuk memastikan bahwa model tidak hanya bekerja 

dengan baik pada data yang telah dikenal, tetaPI juga dapat melakukan generalisasi dengan baik pada data baru dengan 

variasi berbeda. Selanjutnya, model diuji untuk memastikan kemampuannya dalam mendeteksi mata tertutup selama 

periode waktu yang tepat, termasuk memeriksa apakah model dapat mendeteksi mata tertutup lebih dari 3 detik sesuai 

dengan kriteria yang ditetapkan untuk mengaktifkan buzzer jika diperlukan [5]. 

2.6. Evaluasi Model 

Tujuan dari pengujian model ini adalah untuk memperoleh hasil klasifikasi sampah dari data uji yang disediakan. 

Untuk mengevaluasi akurasi, digunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Akurasi menunjukkan 

seberapa efektif model dalam mengidentifikasi kelas yang benar secara keseluruhan. Presisi mengukur ketepatan 

model dalam mengidentifikasi kelas positif dari semua prediksi positif yang dibuat. Recall menunjukkan sejauh mana 

model dapat mendeteksi semua instance positif dalam dataset, sehingga recall mencerminkan proporsi instance positif 

yang berhasil dideteksi oleh model dibandingkan dengan total instance positif yang ada dalam dataset. F1-Score 

digunakan untuk menyeimbangkan antara presisi dan recall, memberikan gambaran yang lebih lengkap tentang kinerja 

model. Persamaan 1 hingga 4 digunakan untuk menghitung metrik-metrik tersebut.  

Berdasarkan persamaan (1), akurasi dapat dihitung dengan membagi jumlah prediksi positif dan negatif yang 

benar dengan total jumlah data. Nilai akurasi dapat diperoleh menggunakan rumus berikut [20]: 

Akurasi=
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100% (1) 
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Persamaan (2) menyatakan bahwa presisi adalah rasio antara jumlah data positif yang benar-benar 

diidentifikasi sebagai positif dengan total jumlah prediksi positif. Presisi dihitung menggunakan rumus berikut: 

Precission =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100% (2) 

Recall didefinisikan sebagai rasio antara jumlah prediksi positif yang benar dengan total jumlah data positif 

yang sebenarnya, seperti yang dijelaskan dalam persamaan (3). Nilai recall dihitung menggunakan rumus berikut: 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100% (3) 

F1-Score adalah rata-rata harmonik dari recall dan presisi, sebagaimana dijelaskan dalam persamaan (4). 

Rumus berikut digunakan untuk menghitung nilai F1-Score: 

F1-Score= 2(
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
) × 100 (4) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil 

Pada gambar 4 merupakan hasil perancangan perangkat keras secara keseluruhan mencakup integrasi berbagai 

komponen untuk menciptakan sistem yang efektif dalam memantau kondisi mata pengemudi dan memberikan 

peringatan jika terdeteksi kantuk. Raspberry PI 4 berfungsi sebagai pusat kontrol utama, menangani pengolahan data 

dari kamera webcam dan menjalankan model SVM untuk analisis deteksi kantuk. Kamera webcam, yang terhubung 

ke Raspberry PI, mengambil gambar wajah pengemudi secara real-time, yang kemudian dianalisis oleh model SVM 

untuk mendeteksi kondisi mata. Jika mata pengemudi terdeteksi tertutup lebih dari 3 detik, buzzer aktif memberikan 

sinyal peringatan sebagai respons terhadap hasil analisis tersebut. 

UBEC 5V 15A menyediakan tegangan stabil untuk Raspberry PI dan komponen lainnya, memastikan 

kestabilan operasi sistem. Baterai LiPo 2s 7.4V 3000mAh menyediakan sumber daya portabel, memungkinkan sistem 

untuk beroperasi secara independen tanpa bergantung pada sumber daya listrik eksternal. Breadboard mini digunakan 

untuk menghubungkan dan menguji komponen elektronik sebelum finalisasi desain, memastikan bahwa setiap bagian 

sistem berfungsi dengan baik dan saling mendukung. Dengan perancangan ini, alat deteksi kantuk diharapkan dapat 

memantau kondisi mata pengemudi secara akurat dan memberikan peringatan yang efektif jika terdeteksi tanda-tanda 

kantuk, sehingga meningkatkan keselamatan selama berkendara.  

 

Gambar 4. Perangkat Keras (Hardware) Secara Keseluruhan 

Pada gambar 5 yang merupakan hasil confusion matrix dari model SVM dengan kernel linear menunjukkan 

bahwa model ini mampu mengidentifikasi kondisi mata dengan baik. Dari hasil pengujian, terdapat 150 gambar 

mata tertutup yang benar-benar terdeteksi sebagai tertutup (True Positive) dan 137 gambar mata terbuka yang benar-

benar terdeteksi sebagai terbuka (True Negative). Namun, ada 28 gambar mata terbuka yang salah terdeteksi sebagai 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v6i2.5701
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 6, No 2, September 2024, Page: 940−949  
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v6i2.5701 

Copyright © 2024 Authors, Page 945  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

tertutup (False Positive) dan 26 gambar mata tertutup yang salah terdeteksi sebagai terbuka (False Negative). 

 

Gambar 5. Hasil confusion matrix kernel linear 

Pada gambar 6 hasil confusion matrix model SVM dengan kernel polinomial menunjukkan kemampuan model 

dalam mengidentifikasi kondisi mata dengan baik. Model ini berhasil mendeteksi 150 gambar mata tertutup yang 

benar-benar tertutup (True Positive) dan 140 gambar mata terbuka yang benar-benar terbuka (True Negative). Namun, 

terdapat 25 gambar mata terbuka yang salah terdeteksi sebagai tertutup (False Positive) dan 26 gambar mata tertutup 

yang salah terdeteksi sebagai terbuka (False Negative).  

 

Gambar 6. Hasil confusion matrix kernel polinomial 

Gambar 7 merupakan hasil uji coba terakhi hasil confusion matrix model SVM dengan kernel RBF 

menunjukkan bahwa model ini memiliki kinerja yang baik dalam mengidentifikasi kondisi mata. Model ini berhasil 

mendeteksi 154 gambar mata tertutup yang benar-benar tertutup (True Positive) dan 130 gambar mata terbuka yang 

benar-benar terbuka (True Negative). Namun, terdapat 35 gambar mata terbuka yang salah terdeteksi sebagai tertutup 

(False Positive) dan 22 gambar mata tertutup yang salah terdeteksi sebagai terbuka (False Negative). 
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Gambar 7. Hasil confusion matrix model SVM dengan kernel RBF 

Tabel 2 adalah membandingkan akurasi tiga jenis kernel, yaitu Linear, Polynomial, dan RBF. Dari hasil yang 

ditunjukkan, kernel Polynomial memiliki akurasi tertinggi sebesar 85%, diikuti oleh Linear dengan 84% dan RBF 

dengan 83% 

Tabel 1. Hasil akurasi setiap kernel 

Kategori Akurasi 

Linear 84% 

Polynomial 85% 

RBF 83% 

Tabel 3 menyajikan metrik kinerja untuk model klasifikasi, mengevaluasi dua kategori: "Opened" dan 

"Closed." Metrik yang disertakan meliputi presisi, recall, skor F1, dan akurasi keseluruhan. Untuk kategori "Opened," 

presisi adalah 34%, menunjukkan bahwa hanya 34% dari kasus yang diprediksi sebagai "Opened" yang benar. Recall 

untuk "Opened" adalah 85%, menunjukkan tingkat true positive yang tinggi, dan F1-Score yang menyeimbangkan 

antara presisi dan recall, juga 85%. Sebaliknya, kategori "Closed" memiliki presisi sebesar 86%, recall 83%, dan skor 

F1 83%. Akurasi keseluruhan dari model ini adalah 85%, yang berarti 85% dari semua prediksi, baik untuk kategori 

"Opened" maupun "Closed," adalah benar. Metrik-metrik ini memberikan gambaran komprehensif tentang kinerja 

model, menyoroti kekuatan dan area yang perlu ditingkatkan. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Kinerja Model SVM Kernel Polinomial 

Kategori Precision Recall F1-Score Akurasi 

Opened 84% 85% 85% 
85% 

Closed 86% 85% 85% 

3.2. Implementasi/Pengujian  

Implementasi model pada alat adalah tahap kunci dalam menerjemahkan hasil penelitian ke dalam aplikasi praktis 

yang berfungsi dalam kondisi nyata. Pada tahap ini, model SVM yang telah dilatih diterapkan pada sistem deteksi 

kantuk berbasis Raspberry PI dan webcam. Model ini diintegrasikan ke dalam sistem untuk memantau mata 

pengemudi secara real-time. Proses ini dimulai dengan konfigurasi perangkat keras, termasuk pengaturan Raspberry 

PI, pemasangan kamera, dan koneksi ke sistem pemantauan. Model SVM yang terlatih kemudian diimplementasikan 

di lingkungan eksekusi yang memproses aliran video dari webcam untuk mendeteksi kondisi mata pengemudi dan 

mengklasifikasikan statusnya sebagai 'Opened' atau 'Closed'. Selama pengujian real-time, sistem memantau secara 

terus-menerus dan memberikan peringatan melalui buzzer ketika mata pengemudi terdeteksi tertutup lebih dari tiga 

detik. Hasil real-time ini mengonfirmasi keberhasilan implementasi model dan memberikan wawasan tentang kinerja 

sistem dalam situasi nyata, serta memberikan peringatan dini yang penting untuk meningkatkan keselamatan 

berkendara. 

Pada Gambar 5 yang merupakan hasil uji coba menamPIlkan dua kotak hijau menandai area di sekitar matanya. 

Di dalam setiap kotak terdapat teks "Not Sleepy" yang menunjukkan bahwa sistem telah mendeteksi kondisi tidak 

mengantuk berdasarkan posisi matanya yang terbuka. 
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Gambar 8. Hasil uji coba deteksi “Not Sleepy” 

Pada Gambar 6 yang merupakan hasil uji coba menamPIlkan dua kotak hijau menandai area di sekitar matanya. 

Di dalam setiap kotak terdapat teks "Sleepy" yang menunjukkan bahwa sistem telah mendeteksi kondisi sedang 

mengantuk berdasarkan posisi matanya yang terbuka. 

 

Gambar 9. Hasil uji coba deteksi “Sleepy” 

3.3. Pembahasan  

Penelitian ini ditunjukkan nilai akurasi pelatihan model SVM pada kernel polinomial sebesar 85,04%. Nilai ini 

menunjukkan performa keseluruhan model dalam mengklasifikasikan data pelatihan. Dengan akurasi tersebut, model 

menunjukkan kemampuannya untuk secara efektif membedakan antara kategori "opened" dan "closed" dalam mata. 

Akurasi ini diperoleh setelah model dilatih dengan data yang telah diproses dan dibagi, di mana SVM menggunakan 

kernel polinomial untuk klasifikasi. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki tingkat kesuksesan yang signifikan 

dalam mengidentifikasi kondisi mata berdasarkan data pelatihan yang diberikan. Berdasarkan confusion matrix, 

terlihat bahwa model dapat mengenali data mata terbuka dan tertutup dengan baik. Dari 341 data pengujian, model 

dapat mengenali 140 data "opened" dan 150 data "closed". Sedangkan data "opened" yang terdeteksi sebagai "closed" 

sebanyak 25 data dan data "closed" yang terdeteksi sebagai "opened" sebanyak 26 data. 

Precision merupakan indikator kemampuan sistem untuk mengidentifikasi dengan tepat sampel-sampel positif 

dari kelas yang diinginkan, yakni "opened" dan "closed". Penilaian sistem menunjukkan bahwa precision untuk kelas 

"opened" adalah 84%, menandakan bahwa 84% dari sampel yang diklasifikasikan sebagai "opened" adalah benar-

benar "opened". Sementara itu, precision untuk kelas "closed" adalah 86%, artinya 86% dari sampel yang 

diklasifikasikan sebagai "closed" adalah benar-benar "closed". Recall, juga dikenal sebagai sensitivitas, digunakan 

untuk mengukur kemampuan sistem untuk mengidentifikasi semua sampel positif dari kelas yang diinginkan. Evaluasi 

menunjukkan bahwa sistem memiliki recall sebesar 85% untuk kelas "opened", yang berarti sistem mampu 

mengidentifikasi 85% dari seluruh sampel "opened" yang ada. Sedangkan untuk kelas "closed" memiliki recall sebesar 

85%, yang mengartikan bahwa sistem mampu mengidentifikasi 85% dari seluruh sampel "closed" yang ada. F1-score 

adalah ukuran gabungan yang menggabungkan precision dan recall, yang memberikan gambaran tentang 

keseimbangan antara keduanya. Hasil evaluasi menunjukkan F1-score sebesar 85% untuk kelas "opened", dan 85% 

untuk kelas "closed", yang menandakan performa keseluruhan yang cukup baik dalam mengenali kedua kategori. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem deteksi kantuk yang dirancang berhasil mengintegrasikan berbagai 

komponen perangkat keras dan perangkat lunak untuk mencapai tujuan yang diinginkan. Alat yang dirancang, yang 

menggabungkan Raspberry PI, webcam, buzzer, dan model SVM, berhasil mengaktifkan buzzer sebagai respons 

terhadap deteksi kantuk. Implementasi sistem ini berfungsi secara efektif dengan memberikan peringatan ketika mata 

pengemudi terdeteksi tertutup lebih dari 3 detik, sesuai dengan desain dan tujuan penelitian. Dalam aspek perancangan 

model SVM, eksperimen dilakukan dengan menggunakan tiga jenis kernel yang berbeda yaitu kernel linear, 

polinomial, dan Radial Basis Function (RBF). Setiap kernel diuji untuk menentukan performa terbaik dalam 

mengklasifikasikan kondisi mata pengemudi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kernel polinomial memberikan 

akurasi tertinggi dibandingkan dengan kernel linear dan RBF. Kernel polinomial, dengan kemampuannya untuk 
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menangani batas keputusan yang lebih kompleks dan non-linear, terbukti lebih efektif dalam mendeteksi kondisi mata 

dengan akurat. 

Dengan penggunaan kernel polinomial, model SVM tidak hanya berhasil dalam mengklasifikasikan mata 

sebagai terbuka atau tertutup tetapi juga memberikan performa yang konsisten dan andal dalam berbagai kondisi 

wajah. Keberhasilan ini menegaskan bahwa pemilihan kernel yang tepat sangat penting untuk meningkatkan akurasi 

deteksi dalam aplikasi real-time seperti deteksi kantuk pada pengemudi. Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan 

bahwa model SVM dengan kernel polinomial adalah solusi yang optimal untuk deteksi kantuk, memberikan kontribusi 

signifikan terhadap keselamatan berkendara melalui peringatan dini yang efektif.  

4. KESIMPULAN 

Kesimpulan dari penelitian mengenai analisa alat deteksi kantuk menggunakan model Support Vector Machine (SVM) 

menunjukkan bahwa sistem deteksi kantuk yang dikembangkan telah berhasil menciptakan alat yang efektif dalam 

memberikan peringatan dini kepada pengemudi yang terindikasi menutup mata lebih dari 3 detik melalui buzzer. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa model SVM dengan kernel polinomial paling efektif dengan akurasi sebesar 85,04%, 

dibandingkan dengan kernel linear sebesar 84,16% dan kernel RBF sebesar 83,28%. Selain itu, uji coba pada data 

real-time menunjukkan bahwa sistem berhasil mendeteksi dengan benar sampel data yang digunakan, yang 

mengindikasikan tingkat keandalan yang tinggi. Alat ini memiliki potensi besar dalam meningkatkan keselamatan 

berkendara dengan memberikan peringatan dini untuk mencegah kecelakaan yang disebabkan oleh kantuk. 

Implementasi alat ini dapat dilakukan pada berbagai jenis kendaraan dan dapat diintegrasikan dengan teknologi 

kendaraan modern lainnya untuk menciptakan lingkungan berkendara yang lebih aman dan responsif. Penelitian ini 

juga membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut dengan menggunakan kombinasi model machine learning 

lainnya dan sensor tambahan untuk meningkatkan akurasi dan keandalan. Secara keseluruhan, sistem deteksi kantuk 

menggunakan model SVM, terutama dengan kernel polinomial, merupakan alat yang efektif dan andal untuk 

meningkatkan keselamatan berkendara, dengan potensi besar untuk diimplementasikan secara luas dan memberikan 

kontribusi signifikan dalam mengurangi kecelakaan lalu lintas yang disebabkan oleh kantuk. 
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