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Abstrak−Kecelakaan lalu lintas akibat kelelahan dan kantuk pengemudi merupakan isu keselamatan yang serius di banyak negara, 

termasuk Indonesia. Berbagai sistem deteksi kantuk berbais citra telah dikembangkan, namun beberapa masih bergantung pada 
analisis frame tunggal dan kurang mampu menangkap konteks temporal secara menyeluruh. Untuk mengatasi masalah ini, 

diperlukan sistem yang mampu mendeteksi tanda-tanda kantuk secara akurat dan real-time. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi 

dan membandingkan kinerja algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dan Bidirectional LSTM (BiLSTM) untuk sistem 

deteksi kantuk berbasis fitur wajah. Dataset yang digunakan adalah YawDD, berisi video perilaku menguap dan kondisi netral 
pengemudi. Setiap video diekstrak menjadi frame dan dianalisis menggunakan MediaPipe untuk mendapatkan landmark wajah. 

Dua fitur utama yang digunakan adalah Eye Aspect Ratio (EAR) dan Mouth Opening Ratio (MOR). Dikarenakan data tidak imbang 

maka dilakukan teknik SMOTE pada kelas minoritas pada data train. Model LSTM dan BiLSTM dibandingkan dengan konfigurasi 

arsitektur yang serupa. Hasil menunjukkan bahwa BiLSTM unggul dengan akurasi 94,74% dan F1-score 94,82%, dibandingkan 
LSTM yang mencapai akurasi 92,98% dan F1-score 93,22%. Temuan ini menunjukkan bahwa pemrosesan data sekuensial dua 

arah pada BiLSTM lebih efektif dalam mengenali pola temporal dari gejala kantuk. Penelitian ini memberikan kontribusi bagi 

pengembangan sistem deteksi kantuk berbasis citra komputer yang akurat dan efisien. 

Kata Kunci: Deteksi Kantuk; LSTM; BiLSTM; Eye Aspect Ratio; Mouth Opening Ratio 

Abstract−Traffic accidents caused by driver fatigue and drowsiness remain a serious safety concern in many countries, including 

Indonesia. Various image-based drowsiness detection systems have been developed, yet many still rely on single-frame analysis 

and lack the ability to capture complete temporal context. To address this issue, a system capable of accurately and real-time 

detecting signs of drowsiness is required. This study aims to evaluate and compare the performance of Long Short-Term Memory 
(LSTM) and Bidirectional LSTM (BiLSTM) algorithms for a facial-feature-based drowsiness detection system. The dataset used 

is YawDD, which consists of videos of drivers yawning and in neutral conditions. Each video was decomposed into frames and 

analyzed using MediaPipe to extract facial landmarks. Two main features, Eye Aspect Ratio (EAR) and Mouth Opening Ratio 

(MOR), were utilized. Due to class imbalance, the SMOTE technique was applied to the minority class in the training data. Both 
LSTM and BiLSTM models were compared under similar architecture configurations. The results show that BiLSTM outperformed 

LSTM with an accuracy of 94,74% and an F1- score 94,82%, compared to 92,98% accuracy and 93,22% F1-score achieved by 

LSTM. These findings demonstrate that bidirectional sequential processing in BiLSTM is more effective in capturing the temporal 

patterns of drowsiness symptoms. This study contributes to the development of accurate and efficient computer vision-based 
drowsiness detection systems. 
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1. PENDAHULUAN 

Kecelakaan lalu lintas menjadi salah satu isu penting yang dapat memengaruhi keselamatan publik, menimbulkan 

korban jiwa, serta kerugian material yang signifikan baik bagi korban maupun pihak yang terlibat dalam kecelakaan. 

Jumlah angka kecelakaan lalu lintas di Indonesia terus meningkat seiring berjalannya waktu. Berdasarkan data dari 

Badan Pusat Statistik (BPS) Indonesia pada tahun 2022, tercatat peningkatan sebesar 35.613 kasus kecelakaan 

dibandingkan dengan tahun sebelumnya[1]. Beberapa faktor yang dapat meningkatkan risiko kecelakaan adalah 

kelelahan dan kantuk pengemudi. Kelelahan dapat menurunkan konsentrasi pengemudi, memperlambat waktu reaksi, 

serta meningkatkan kemungkinan pengemudi melakukan kesalahan yang berujung pada kecelakaan[2].  

Beberapa tahun terakhir, sejumlah metode telah dikembangkan untuk mendeteksi kantuk pengemudi, terutama 

dengan memanfaatkan teknologi computer berbasis visi. Penelitian Vaman memanfaatkan Histogram of Oriented 

Gradients (HOG) dalam mengklasifikasikan ekspresi wajah [3]. Tinaliah menggunakan CNN untuk melakukan 

klasifikasi pada ekspresi wajah manusia [4].  Kedua metode tersebut memiliki satu kesamaan yaitu kemampuannya 

untuk mendeteksi objek pada gambar tunggal. Karakteristik yang bersifat frame-based ini memunculkan keterbatasan 

dalam menangkap informasi yang bersifat dinamis. Dalam kehidupan nyata, gejala kantuk seperti menguap baru dapat 

diamati melalui perubahan berurutan dalam rentang waktu tertentu. Untuk mengatasi keterbatasan pendekatan 

tersebut, penelitian mengusulkan metode berbasis temporal dengan mendapatkan informasi berurutan dari sejumlah 

sekuens. Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan algoritma berbasis sequensial sebagai solusi dengan 

memanfaatkan mekanisme gerbang (gates) yang memungkinkan untuk menghilangkan permasalahan vanishing 

gradient pada RNN.  

Penelitian yang dilaksanakan oleh Chen[5] berhasil menujukkan bahwa LSTM dapat digunakan untuk 

mendeteksi kantuk berbasis fitur wajah pada dataset sekuensial. Dengan hasil akurasi mencapai 88%, meskipun hasil 

ini masih terbatas oleh arsitektur yang hanya memproses informasi secara satu arah. Sebagai pengembangan lebih 

lanjut, Bidirectional LSTM (BiLSTM) dikembangkan dengan kemampuan memproses data dari dua arah sekaligus. 
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Dengan adanya mekanisme ini, BiLSTSM dapat menangkap pola temporal yang lebih lengkap karena memanfaatkan 

informasi dari masa lalu dan masa depan secara bersamaan[6]. Zhao berhasil mengimplementasikan BiLSTM dalam 

penelitiannya untuk mengklasifikasikan dan mendeskripsikan video pola pergerakan atlet dengan tingkat akurasi 

sebesar 95,03%, lebih tinggi dibandingkan LSTM konvensional[7]. Temuan ini menegaskan bahwa BiLSTM  relevan 

digunakan dalam sekuensial dan dapat dimanfaatkan pada tugas deteksi kantuk, dimana gejala kantuk tidak hanya 

bergantung pada kondisi satu frame. Namun, mempertimbangkan rangkaian perubahan sebelum dan sesudah suatu 

peristiwa. 

Selain pemilihan arsitektur model, penentuan fitur juga menjadi hal penting dalam sistem deteksi kantuk. 

Berbagai pendekatan yang ada dapat dikategorikan menjadi tiga kelompok, yaitu berbasis sinyal biologis, perilaku 

kendaraan, dan karakteristik visual pengemudi[8]. Penelitian memfokuskan pada fitur wajah berbasis landmark wajah 

Eye Aspect Ratio (EAR) dan Mouth Opening Ratio (MOR) yang digunakan karena dapat memberikan indikasi yang 

jelas terhadap kondisi kantuk pada pengemudi, seperti kelopak mata yang menutup saat mengantuk dan mulutyang 

terbuka lebar saat kondisi menguap. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi keunggulan pemrosesan konteks dua arah dengan 

membandingkan kinerja LSTM dan Bi-LSTM dalam mendeteksi kantuk pengemudi berdasarkan data sekuensial. 

Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem deteksi 

kantuk yang lebih akurat dan mendukung peningkatan keselamatan dan keamanan berkendara. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Gambar 1 menunjukkan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini, yang dimulai dengan mengumpulkan 

dataset pengemudi kendaraan yang mengantuk, kemudian dilanjutkan dengan tahapan pre-processing data. Lalu data 

yang sudah diproses dibagi menjadi tiga yaitu data train, evaluation, dan test. Ketiga data tersebut akan digunakan 

pada tahapan pelatihan model dan evaluasi model. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Secara garis besar, Gambar 1 memberikan gambaran alur penelitian mulai dari proses ekstraksi fitur pada 

dataset hingga tahapan evaluasi model. Setiap tahapan yang ditampilkan pada diagram diatas dijelaskan secara lebih 

rinci pada subbab 2.2 hingga 2.6. 

2.2 Data Collection 

Penelitian ini menggunakan dataset video YawDD (Yawning Detection Dataset). Dataset ini merupakan kumpulan 

rekaman di dalam mobil dengan berbagai karakteristik pengemudi. Karakteristik tersebut mencakup aspek fisik seperti 

jenis kelamin, etnis, dan gaya berpakaian, serta perilaku pengemudi seperti kondisi netral (terdiam) dan menguap[9]. 

Video yang digunakan yaitu video dengan label normal dan yawning (menguap) dengan total 181 video dengan durasi 

8 hingga 30 detik. 

2.2.1 Ekstraksi Fitur dengan Mediapipe 

Dataset video kemudian diekstaksi menggunakan mediapipe landmark menjadi data numerik melalui proses ekstraksi 

frame. Proses ini dilakukan pada setiap frame dengan menggunakan framework MediaPipe untuk mendeteksi 468 

titik landmark pada wajah secara real-time[10]. Dengan memanfaatkan titik landmark ini, dapat diperoleh dua 

parameter utama, yaitu nilai titik landmark EAR dan MOR yang kemudian diproses menjadi data .csv.  

 

Gambar 2. Ilustrasi Facemesh MediaPipe 

 Gambar 2 memperlihatkan ilustrasi titik landmark pada wajah yang dihasilkan oleh MediaPipe Facemesh 

dengan total 468 titik koordinat. Titik-titik ini berperan penting sebagai dasar perhitungan fitur EAR dan MOR pada 

penelitian ini. 
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2.2.2 Eye Aspect Ratio (EAR) 

Eye Aspect Ratio (EAR) digunakan untuk mengukur derajat keterbukaan mata dengan batas nilai yang sudah 

ditentukan. Derajat keterbukaan mata dihitung dari jarak enam titik landmark secara vertikal pada titik kelopak mata 

atas dan titik kelopak mata bawah [11]. Secara horizontal pada lebar kelopak mata yang sudah ditetapkan 

menggunakan MediaPipe pada masing-masing mata. Untuk mendapatkan nilai EAR dapat didefinisikan seperti (1). 

𝐸𝐴𝑅 =
‖𝑃2−𝑃6‖+‖𝑃3−𝑃5‖

2‖𝑃1−𝑃4‖
 (1) 

Nilai EAR akan menurun ketika kondisi mata tertutup dan akan tetap rendah selama kondisi pengendara 

terindikasi kantuk. Dalam penelitian ini batasan nilai EAR yang ditetapkan adalah 0.2. Berdasarkan penelitian 

sebelumnya[12], jika nilai EAR berada dibawah threshold tersebut secara berutur-turut maka kondisi tersebut 

diindikasikan sebagai mata tertutup atau kondisi kantuk. Pada penelitian ini, tititk landmark pada mata yang digunakan 

adalah sebagai berikut: [33, 160, 158, 133, 153, 144]. 

2.2.3 Mouth Opening Ratio (MOR) 

Mouth Opening Ratio (MOR) merupakan parameter yang digunkan untuk mendeteksi aktivitas bukaan mulut secara 

signifikan seperti saat pengemudi sedang menguap. Nilai MOR dapat dihitung berdasarkan jarak titik landmark 

vertikal antara bibir atas dan bawah terhadap lebar mulut secara horizontal [8]. Untuk mendapatkan nilai MOR dapat 

didefinisikan seperti (2). 

𝑀𝑂𝑅 =
‖𝑃2−𝑃6‖+‖𝑃3−𝑃5‖

2‖𝑃1−𝑃4‖
 (2) 

Jika nilai MOR melebihi ambang batas yang sudah ditetapkan maka kondisi tersebut akan diidentifikasikan 

sebagai aktivitas menguap atau kondisi kantuk pada mengemudi. Titik landmark yang digunakan untuk mendapatkan 

nilai MOR pada penelitian ini didefinisikan sebagai berikut: [78, 81, 402, 308, 311, 178]. 

2.2.4 Sliding Window 

Nilai EAR dan MOR yang berhasil diekstrak dikumpulkan menjadi data berbentuk sekuensial yang sesuai untuk 

training model. Teknik Sliding-Window digunakan untuk mengelompokkan nilai EAR dan MOR pada setiap sekuens. 

Teknik Sliding-Window merupakan pendekatan untuk membagi data sekuens menjadi beberapa potongan dengan 

ukuran jendela (window size) yang tetap dan berpindah secara bertahap sesuai dengan ukuran langkah (step size) yang 

ditentukan[13]. Dalam penelitian ini, digunakan window size sebesar 90 frame dan step size sebesar 30 frame. Dengan 

demikian, setiap sekuens terdiri dari 90 data EAR dan MOR yang mewakili 3 detik durasi video. 

2.3 Pre-Processing Data 

Pada tahapan ini beberapa langkah dilakukan untuk memastikan data siap digunakan sebelum proses training model. 

Pertama, diterapkan metode moving average dengan ukuran window size sebesar 5 pada setiap fitur dalam satu 

sekuens. Tujuan penerapan moving average adalah untuk mereduksi noise dan fluktuasi pada data, sehingga pola 

perubahan data menjadi lebih halus dan mudah dipelajari oleh model[14]. Perhitungan moving average didapatkan 

melalui rumus berikut (3). 

𝑋𝑡
′ =

𝑋𝑡+𝑋𝑡−1+𝑋𝑡−2+ ...+𝑋𝑡−(𝑛−1)

𝑛
 (3) 

Pada persamaan tersebut, 𝑋𝑡 merepresentasikan nilai data asli pada waktu ke-𝑡, sedangkan 𝑋𝑡
′ adalah nilai haril 

moving average pada waktu ke-𝑡. parameter 𝑛 menujukkan ukuran jendela (window size) yang digunakan dalam 

proses pemerataan data. Dengan menggunakan pendekatan ini, pola tren data dapat menjadi lebih halus sehingga 

meminimalisir noise sebelum masuk ke tahap pelatihan model. 

Setelah proses smoothing data dilakukan, dataset dibagi menjadi tiga subset dengan rasio 70% untuk data train, 

15% untuk data validation, dan 15% untuk data test. Data train digunakan untuk mempelajari pola perubahan data 

pada saat pelatihan model, sedangkan data validation digunakan untuk mengevaluasi kinerja model saat proses 

training dan sebagai acuan performa model yang dikembangkan[15]. Data test digunakan untuk mengukur performa 

model secara menyeluruh setelah proses training selesai. Selanjutnya, dilakukan proses normalisasi pada seluruh data 

menggunakan metode Min-Max Scaler agar setiap fitur memiliki bobot dan rentang nilai yang sama antara 0 dan 

1[16]. Rumus perhitungan Min-Max Scaler dapat dilihat pada (4). 

𝑋𝑠𝑐 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 (4) 

Pada persamaan tersebut, 𝑋𝑠𝑐 merepresentasikan nilai data hasil normalisasi, 𝑋 merupakan nilai data asli 

sebelum dilakukan normalisasi, sementara 𝑋𝑚𝑖𝑛 dan 𝑋𝑚𝑎𝑥 menunjukkan nilai minimum dan maksimum dari suatu 

atribut. Normalisasi ini memastikan semua fitur berada pada rentang 0 hingga 1 sehingga dapat menghindari bias 

akibat perbedaan skala antar fitur. 
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2.4 Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) 

Setelah melalui tahap pre-processing, dilakukan penanganan terhadap ketidakseimbangan kelas pada data train dengan 

penerapan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). SMOTE bekerja dengan cara menghasilkan 

sampel sintetis baru dari kelas minoritas melalui interpolasi antar data yang sudah ada [17]. Dengan demikian, jumlah 

sampel pada kelas minoritas bertambah dan distribusi kelas menjadi lebih seimbang. Pada penelitian ini, SMOTE 

hanya diterapkan hanya pada data train untuk mencegah adanya data leakage pada data validation maupun data test 

saat proses training model. Rumus perhitungan SMOTE didefinisikan seperti (5).  

𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝑋𝑖 + (𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) × 𝛿 (5) 

Pada persamaan tersebut 𝑋𝑛𝑒𝑤 adalah sampel sintetis baru, 𝑋𝑖  merupakan data asli yang dipilih dari kelas 

minoritas, 𝑋𝑗 adalah tetangga terdekat dari 𝑋𝑖, dan 𝛿 adalah bilangan acak antara 0 dan 1. Dalam konteks data 

sekuensial, setiap sampel data pada penelitian ini berupa rangkaian vector fitur dalam jendela waktu 90 frame per 

sekuens. Oleh karena itu, penerapan SMOTE dilakukan dengan memperlakukan satu sekuens penuh sebagai data 

berdimensi tinggi. Proses interpolasi kemudian diterapkan antara sekuens kelas minoritas dengan sekuens tetangga 

terdekatnya pada ruang fitur. Sehingga distribusi data antar kelas menjadi lebih seimbang tanpa menghilangkan 

informasi temporal dari data asli. 

2.5 Perancangan Model 

Model LSTM dan BiLSTM yang digunakan, dirancang dan dikonfigurasi pada setiap layer model yang digunakan. 

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu arsitektur RNN yang sudah dikembangkan lebih lanjut dengan 

kelebihan dapat memecahkan permasalahan yang terdapat pada algoritma RNN seperti permasalahan vanishing 

gradient [18]. LSTM tediri dari tiga struktur gerbang yaitu input gate, output gate, dan forget gate yang masing-

masing berfungsi untuk menentukan informasi apa saja yang perlu ditambahkan, dijadikan output, dan dibuang dari 

memori[19]. Persamaan yang digunakan dalam ketiga proses tersebut dapat diformulakan sebagai berikut. 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (6) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑖] + 𝑏𝑖) (7) 

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) (8) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡𝐶̃𝑡 (9) 

𝑂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑖] + 𝑏𝑜)  (10) 

ℎ𝑡 = 𝑂𝑡 × tanh𝐶𝑡  (11) 

Berdasarkan formula diatas, 𝑓𝑡 merepresentasikan forget gate yang berfungsi untuk mengatur informasi yang 

perlu dipertahankan atau dibuang dari memori sebelumnya. Input gate yang dilambangkan dengan 𝑖𝑡 menentukan 

informasi baru yang perlu untuk ditambahkan dalam memori. 𝐶̃𝑡 merupakan kandidat nilai baru yang akan dimasukkan 

dalam  memori dengan fungsi aktivasi 𝑡𝑎𝑛ℎ. Persamaan 𝐶𝑡 merepresentasikan memori terkini yang menggabungkan 

informasi lama dan informasi baru. Output gate yang direpresentasikan dengan persamaan 𝑂𝑡, menentukan besarnya 

informasi dari memori yang akan dikeluarkan. Persamaan ℎ𝑡 menjadi hidden state pada pada waktu ke- 𝑡 yang 

merepresentasikan keluaran utama LSTM. 

 

Gambar 2. Ilustrasi Arsitektur LSTM 

 Gambar 2 memperlihatkan representasi visual arsitektur LSTM. Ilustrasi ini menekankan bagaimana aliran 

data dikelola melalui tiga gerbang utama untuk mengatur informasi yang masuk sebagai input, informasi yang 

dipertahankan dalam memori, maupun dikeluarkan sebagai output. 

Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) merupakan perkembangan lanjut dari model LSTM. 

Dengan mengimplementasikan cara kerja yang sama dengan Bidirectional RNN, BiLSTM dapat mengolah input data 

sekuensial tidak hanya dari arah maju (forward) namun juga dari arah mundur (backward) [20]. Hal ini 
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memungkinkan BiLSTM untuk mempelajari pola dan informasi masa lalu dan masa depan dalam sebuah sekuens 

dengan lebih baik dibandingkan dengan LSTM biasa[21]. Pada arsitektur BiLSTM persamaan yang digunakan dapat 

dirumuskan sebagai berikut.  

ℎ𝑡 = [ℎ𝑡
⃗⃗  ⃗, ℎ𝑡

⃖⃗ ⃗⃗ ]  (12) 

Pada persamaan diatas, nilai keluaran BiLSTM pada waktu ke- 𝑡 dilambangkan dengan ℎ𝑡. Komponen ℎ𝑡
⃗⃗  ⃗ 

menunjukkan hasil perhitungan LSTM pada arah maju (forward), sedangkan ℎ𝑡
⃖⃗ ⃗⃗  menunjukkan hasil perhitungan 

LSTM pada arah mundur (backward). 

 

Gambar 3. Ilustrasi Arsitektur BiLSTM 

Gambar 3 memperlihatkan ilustrasi arsitektur BiLSTM yang terdiri dari dua lapisan LSTM yang memproses 

data sekuensial secara paralel dalam arah yang berlawanan. Hasil pemrosesan dari kedua arah tersebut kemudian 

digabungkan pada setiap Langkah waktu, sehingga model dapat menangkap pola temporal secara lebih menyeluruh 

dibandingkan dengan LSTM satu arah.  

Optimizer Adam (Adaptive Moment Estimation) merupakan algoritma optimisasi berbasis stochastic gradient 

descent yang dapat menyesuaikan diri dan banyak digunakan pada deep learning. Optimizer Adam digunakan karena 

penggunaannya yang kompatibel dengan berbagai arsitektur dan model, serta kemampuannya dalam menyesuaikan 

learning rate pada setiap parameter dengan efisien[22]. Proses perhitungan optimizer Adam dapat dituliskan melalui 

rumus berikut. 

𝑚1 = 𝛽1 × 𝑚1 + (1 − 𝛽1 ) × 𝑔𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡   (13) 

𝑚2 = 𝛽2 × 𝑚2 + (1 − 𝛽2 ) × 𝑔𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡   (14) 

𝑚̂1 = 𝑚1 ÷ (1 − 𝛽1
𝑡)   (15) 

𝑚̂2 = 𝑚2 ÷ (1 − 𝛽2
𝑡)   (16) 

𝑝 = 𝑝 − 𝑙𝑟 × 𝑚̂1(√𝑚̂2 + 𝜀)   (17) 

Pada persemaan tersebut, 𝑚1 dan 𝑚2 mewakilkan momentum orde pertama dan orde kedua. Parameter 𝛽 

berfungsi untuk mengatur peluruhan momentum pada setiap iterasi. Nilai 𝑚̂1 dan 𝑚̂2 merupakan hasil koreksi bias. 

Symbol gradient menunjukkan gradien dari loss fungction terhadap parameter 𝑝. 𝑙𝑟 adalah learning rate, sedangkan 

𝜀 ditambahkan untuk mencegah terjadinya pembagian dengan nol. 

Binary Cross-Entropy (BCE) merupakan salah satu loss function yang digunakan pada klasifikasi biner untuk 

mengukur perbedaan antara probabilitas prediksi model dan label sebenarnya. Fungsi ini menghitung nilai loss secara 

independen untuk setiap komponen output[23]. Rumus umum untuk menghitungnilai loss dengan BCE dapat 

dituliskan sebagai berikut. 

𝐵𝐶𝐸 =  −
1

𝑁
∑ [𝑦𝑖 ∙ log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) ∙ log(1 − 𝑦̂𝑖)]

𝑁
𝑖=1   (18) 

2.6 Performance Measurement 

Pengujian model akan dilakukan dengan data test yang sudah dibagi sebelumnya, yang dimana 15% dari dataset akan 

digunakan untuk pengujian klasifikasi dan untuk mendapatkan hasil akurasi dari keseluruhan dataset. Penelitian ini 

menggunakan classification report untuk mendapatkan nilai pada confusion matrix. Nilai ini mencatat jumlah 

keseluruhan True Positives (TP), False Positves (FN), True Negatives (TN), dan False Negatives (FN). Dengan 

menggunakan nilai yang didapatkan melalui confusion matrix tersebut, nilai recall, precision, dan F1-score pada 

weighted average bisa didapatkan untuk membandingkan performa LSTM dan BiLSTM. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (19) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (20) 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (21) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2×(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
  (22) 

Setiap metrik penilaian memiliki tujuan yang berbeda. Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model 

dalam mengenali data positif secara menyeluruh, sedangkan precision menilai ketepatan model dalam 

mengklasifikasikan data positif dengan benar dibandingkan dengan seluruh prediksi positif yang dihasilkan. Accuracy 

menunjukkan proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan kelas positif maupun negatif, sehingga accuracy dapat 

memberikan gambaran umum mengenai keakuratan model. F1-score merupakan perhitungan rata-rata dari precision 

dan recall yang memberikan gambaran evaluasi yang lebih seimbang pada performa model, khususnya saat jumlah 

data antar kelas tidak seimbang[24].  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Data Collection  

Berdasarkan hasil ekstraksi fitur pada dataset YawDD[25] menggunakan MediaPipe, didapatkan total 3038 sekuens 

data dengan dua kelas, yaitu normal sebanyak 2368 sekuens dan yawning sebanyak 670 sekuens. Setiap sekuens terdiri 

atas 90 pasang nilai Eye Aspect Ratio (EAR) dan Mouth Opening Ratio (MOR) yang mewakili jumlah frame dalam 

satu sekuens, serta kolom label sebagai penanda kondisi pengemudi berdasarkan nilai EAR dan MOR yang tersebut. 

Nilai rata-rata EAR tercatat sebesar 0,23 dengan rentang 0,01 hingga 0,72. Sedangkan nilai rata-rata MOR tercatat 

sebesar 0,09 dengan rentang 0,00 hingga 1,19. Nilai EAR yang berada di bawah batas 0,2 mengindikasikan kondisi 

mata tertutup, sementara nilai MOR diatas batas 0,5 mengindikasikan kondisi mulut yang sednag menguap. Dengan 

demikian, kedua parameter ini dapat digunakan untk membedakan kondisi pengemudi antara keadaan normal dan 

keadaan mengantuk (yawning). Contoh hasil ekstraksi fitur EAR dan MOR ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Contoh Hasil Ekstraksi Fitur 

EAR_1 MOR_1 EAR_2 MOR_2 ... EAR_90 MOR_90 Label 

0.32 0.03 0.32 0.04  0.29 0.03 Normal 

0.17 0.13 0.12 0.15  0.16 0.00 Yawning 

0.25 0.00 0.23 0.00  0.23 0.00 Normal 

Tabel 1 memperlihatkan contoh representasi data hasil ekstraksi fitur dalam bentuk sekuens yang digunakan 

sebagai input pada tahap pemodelan. Jumlah tersebut merepresentasikan 90 frame pada video berdurasi 3 detik. 

Pemilihan durasi didasarkan pada pertimbangan gejala kantuk saat mengemudi umumnya terjadi dalam rentang waktu 

3 hingga 10 detik [26].  

3.2 Hasil Pre-Processing Data 

Dari data yang diperloleh dilakukan label encoding dimana normal berubah menjadi 0 dan kantuk menjadi 1. 

Kemudain hasil analisis awal terhadap dataset memperlihatkan bahwa jumlah sekuens pada kelas Normal lebih 

dominan dibandingkan kelas Yawning. Ketidakseimbangan ini berpotensi mengurangi kemampuan model dalam 

mengenali pola dari kelas minoritas, sehingga diperlukan tahap pre-processing untuk menyeimbangkan distribusi 

data. Salah satu langkah yang dilakukan adalah menerapkan metode moving average dengan window size sebesar 5 

pada setiap sekuens. Penerapan metode ini terbukti mampu mereduksi fluktuasi pada nilai EAR dan MOR, sehingga 

pola perubahannya lebih stabil dan tidak ekstrim. Setelah itu, dilakukan normalisasi menggunakan metode Min-Max 

Scaler agar fitur berada pada rentang 0 hingga 1. Normalisasi memastikan skala antar fitur menjadi lebih seragam 

serta mempermudah proses training model dengan lebih stabil. Dari seluruh dataset yang didapat, memiliki sebaran 

normal 2368 sekuens dan yawning sebanyak 670 sekuens atau sebesar 1:3.53 yang menandakan bahwa persebaran 

data tersebut imbalance. 

Selanjutnya, dataset dibagi menjadi tiga subset, yaitu  train 70%, val 15%, dan 15% untuk data test dengan 

proporsi sesuai data asli. Dari hasil pembagian ini diperoleh 2126 sekuens untuk training, 456 sekuens untuk 

validation, dan 456 sekuens untuk test. Pada data train, jumlah sampel kelas normal adalah 1657 sekuens, dan kelas 

yawning sebanyak 469 sekuens. Sementara itu, pada data validation dan test masing-masing terdiri dari 355 sekuens 

kelas normal dan 101 sekuens kelas yawning.  

Distribusi data ini memperlihatkan adanya ketidakseimbangan jumlah sampel antar kelas yang berpotensi 

menimbulkan bias pada model. Untuk mengatasi hal tersebut, penelitian ini menerapkan SMOTE pada data train 

dengan tujuan menyeimbangkan jumlah sekuens antara kelas mayoritas (Normal) dan kelas minoritas (Yawning). 

Penerapan SMOTE dibatasi hanya pada data train untuk mencegah terjadinya kebocoran data. Perbedaan distribusi 

data sebelum dan sesudah penerapan SMOTE dapat diamati pada Gambar 4 dan Gambar 5. 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v7i2.8219
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 7, No 2, September 2025 Page: 1343−1354 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v7i2.8219  

Copyright © 2025 Author, Page 1349  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

 

Gambar 4. Distribusi Data Asli 

 

Gambar 5. Distribusi Data Setelah SMOTE 

Gambar 4 memperlihatkan distribusi data sebelum penerapan SMOTE, dimana jumlah sekuens pada kelas 

normal jauh lebih besar dibandingkan kelas yawning. Sedangkan, Gambar 5 menunjukkan sebaran data setelah 

penerapan SMOTE pada data train dengan jumlah yang seimbang antar kelas. Dan untuk perbandingan data hasil 

SMOTE dengan data train yang asli divisualkan pada Gambar 6 berikut. Visualisasi tersebut menunjukan data sintetis 

yang dihasilkan sebarannya sejalan dengan sekuens data train. 

 
 

(a) (b) 

 Gambar 6. Data Train Hasil SMOTE (a) EAR, (b) MOR 

3.3 Hasil Perancangan Model 

Pada tahapan ini kedua model, yaitu LSTM dan BiLSTM dirancang menggunakan konfigurasi parameter dan jumlah 

lapisan (layer) yang serupa dengan tujuan agar performa kedua model dapat dibandingkan secara objektif. Kedua 

model dilatih menggunakan optimizer Adam serta fungsi loss Binary Cross Entropy. Selama proses pelatihan, model 

dilatih dengan jumlah epoch sebanyak 100, batch size sebesar 32, serta learning rate sebesar 0,0001. Pemilihan 

parameter tersebut bertujuan agar model dapat memepalajari pola data sekuensial secara menyeluruh, sekaligus 

meminimalkan kemungkinan kegagalan pembaruan bobot selama proses training. Penggunaan learning rate yang 

kecil bertujuan untuk meningkatkan ketelitian pembelajaran model, sehingga proses konvergensi dapat berlangsung 

secara stabil tanpa melewati nilai minimum lokal[27].  

3.3.1 LSTM 

Model LSTM yang dirancang pada penelitian ini dibangun dengan arsitektur berlapis untuk mengolah data sekuensial 

searah maju. Data input dalam bentuk vector EAR dan MOR sepanjang 90 timestep diproses oleh lapisan LSTM 

pertama dengan 64 unit untuk mengekstraksi pola temporal awal, dan terdapat layer seperti batch normalization, dense 

dropout dan regulasi yang digunakan untuk yang lengkapnya model ditunjukkan pada Tabel 2. 
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Tabel 2. Arsitektur Model LSTM 

Layer Input Output Parameter 

Input (None, 90, 2) (None, 90, 2)  

LSTM (None, 90, 2) (None, 90, 64) 17.152 

Batch Normalization (None, 90, 64) (None, 90, 64) 256 

LSTM (None, 90, 64) (None, 32) 12.416 

Dropout (None, 32) (None, 32) 0 

Dense (None, 32) (None, 32) 1.056 

Dropout (None, 32) (None, 32) 0 

Dense (None, 32) (None, 1) 33 

Detail konfigurasi pada Tabel 2 memperlihatkan bahwa lapisan LSTM pertama memiliki 17.152 parameter 

yang mencerminkan kompleksitas dalam menagnkap pola sekuensial awal. Batch Normalization digunakan untuk 

menstabilkan distribusi input antar layer. Lapisan LSTM kedua dengan 12.416 parameter berperan dalam menyaring 

informasi sehingga representasi yang dihasilkan lebih padat namun tetap bermakna. Lapisan Dense dengan activation 

function ReLU dan jumlah neuron sebanyak 32 unit, menambahkan 1.056 parameter untuk memproyeksikan hasil 

sebelumnya ke dimensi klasifikasi. Pada lapisan LSTM maupun Dense, L2 Regularization diterapkan sehingga bobot 

model yang besar dikenai penalty. Mekanisme ini dapat mencegah kompleksitas berlebih yang dapat menyebabkan 

overfitting pada model. Sementara penggunaan dua lapisan Dropout dengan masing-masing dropout rate sebesar 0,5 

juga berfungsi untuk membantu mengurangi fluktuasi dan mencegah terjadinya overfitting pada model. Lapisan 

output Sigmoid dengan 1 unit neuron menghasilkan probabilitas prediksi untuk klasifikasi biner. Jumlah parameter 

trainable yang digunakan dalam proses training model LSTM ini yaitu 30.785. hal ini menunjukkan bahwa model 

cukup efisien namun tetap memiliki kapasitas yang memadai untuk mempelajari pola dari data sekuensial yang 

digunakan. 

Selama proses pelatihan, model LSTM menunjukkan perkembangan akurasi dan loss yang stabil. Perubahan 

performa model dari epoch awal hingga epoch ke-100 dapat diamati melalui kurva akurasi dan loss yang ditampilkan 

pada Gambar 7 dan 8. 

 

Gambar 7. Kurva training dan validation accuracy model LSTM 

 Pada Gambar 7 terlihat bahwa nilai training accuracy mengalami peningkatan konsisten sejak epoch awal 

hingga mendekati konvergensi pada sekitar epoch ke-70. Validation accuracy juga menunjukkan pola kenaikan yang 

relative sejalan dengan training accuracy. Pada epoch ke-100 training accuracy mencapai 92,91%, sementara 

validation accuracy sebesar 91,01%. Perbedaan yang relatif kecil ini menunjukkan bahwa model meiliki kemampuan 

generalisasi yang cukup baik. 

 

Gambar 8. Kurva training dan validation loss model LSTM 
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 Gambar 8 memperlihatkan penurunan nilai loss pada kedua kurva yang berlangsung secara konsisten hingga 

akhir pelatihan. Training loss menurun pada epoch awal dan berjalan dengan stabil. Sedangkan validation loss juga 

menunjukkan pola penurunan yang serupa dengan tingkat fluktuasi yang rendah. Pada epoch ke-100, nilai training 

loss berada pada 0,23 dan validation loss pada 0,25. Indikasi model tidak mengalami overfitting yang signifikan 

diperkuat dengan kestabilan performa antara data train dan validation serta selisih yang relatife kecil antara kedua loss 

curve. 

3.3.2 Bi-LSTM 

Model BiLSTM yang digunakan pada penelitian ini dirancang untuk memproses data sekuensial dari dua arah, yaitu 

forward dan backward, sehingga mampu memanfaatkan konteks temporal baik dari masa lalu maupun masa depan 

dalam satu rangkaian sekuens. Arsitektur model terdiri dari dua lapisan Bidirectional LSTM berurutan, Batch 

Normalization, lapisan Dense dengan aktivasi ReLU, serta dua lapisan Dropout untuk regularisasi. Selain itu, L2 

Regularization diterapkan pada lapisan utama untuk mencegah bobot berlebih, dan lapisan output Sigmoid digunakan 

untuk menghasilkan probabilitas klasifikasi biner. Arsitektur lengkap ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Arsitektur Model BiLSTM 

Layer Input Output  Parameter 

Input (None, 90, 2) (None, 90, 2)  

Bidirectional LSTM (None, 90, 2) (None, 90, 128) 34.304 

Batch Normalization (None, 90, 128) (None, 90, 128) 512 

Bidirectional LSTM (None, 90, 128) (None, 64) 41.216 

Dropout (None, 64) (None, 64) 0 

Dense (None, 64) (None, 32) 2.080 

Dropout (None, 32) (None, 32) 0 

Dense (None, 32) (None, 1) 33 

Detail konfigurasi pada Tabel 3 menunjukkan bahwa lapisan Bidirectional LSTM pertama memiliki 34.304 

parameter yang digunakan untuk mengekstraksi pola sekuensial dari arah maju dan mundur secara parallel. Batch 

Normalization dengan 256 parameter membantu menstabilkan distribusi input. Lapisan Bidirectional LSTM kedua 

dengan jumlah parameter sebanyak 41.216 menghasilkan representasi yang lebih padat, sementara lapisan Dense 

dengan 2.080 parameter dan activation function ReLU berperan dalam memproyeksikan hasil ke dimensi klasifikasi. 

Pada lapisan Bidirectional maupun Dense, diterapkan L2 Regularization untuk memberikan penalty pada bobot yang 

berlebih. Selain itu, dua lapisan Dropout dengan dropout rate sebesar 0,5 turut digunakan utnuk mengurangi fluktuasi 

dan overfitting saat proses training model. Lapisan output Sigmoid dengan 1 unit neuron menghasilkan porbabilitas 

prediksi biner antara normal atau yawning. Jumlah trainable parameter yang digunakan dalam proses BiLSTM yaitu 

77.889. Hal ini menunjukkan bahwa model BiLSTM lebih kompleks dibandingkan LSTM, namun kompleksitas 

tambahan tersebut memberikan kemampuan representasi temporal yang lebih kaya jika dibandingkan LSTM 

konvensional. Selama proses pelatihan, model Bidirectional LSTM menunjukkan perkembangan akurasi dan loss 

yang lebih stabil jika dibandingkan dengan LSTM konvensional. Perubahan performa model dari epoch awal hingga 

epoch ke-100 dapat diamati melalui kurva akurasi dan loss yang ditampilkan pada Gambar 9 dan 10. 

 

Gambar 9. Kurva training dan validation accuracy model BiLSTM 

Pada Gambar 9 terlihat bahwa akurasi model BiLSTM meningkat stabil sejak awal proses training dan mulai 

mencapai titik konvergensi pada sekitar epoch ke-60. Pola peningkatan pada kurva training dan validation relative 

konsisten dengan fluktuasi yang minim pada validation accuracy. Hingga epoch ke-100, training accuracy tercatat 

sebesar 93,27%, sementara validation accuracy mencapai 91,23%. Selisih yang kecil antara keduanya menandakan 
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bahwa model tidak mengalami overfitting yang signifikan serta memiliki kemampuan generalisasi yang baik. Hal ini 

membuktikan bahwa pemrosesan dua arah pada BiLSTM membantu memperkuat representasi temporal sehingga 

akurasi pada validation dapat terjaga dengan stabil. 

 

Gambar 10. Kurva training dan validation loss model BiLSTM 

Gambar 10 memperlihatkan bahwa nilai loss pada kurva training dan validation mengalami penurunan yang 

konsisten hingga mendekati konvergensi di epoch akhir. Training loss pada epoch ke-100 tercatat sebesar 0,24, 

sementara validation loss juga sebesar 0,24. Nilai yang relatif serupa memperkuat indikasi bahwa model BiLSTM 

mampu menjaga keseimbangan performa antara data train dan data validation. Kurva loss pada BiLSTM terlihat lebih 

stabil dibandingkan dengan LSTM. Hal ini menunjukkan bahwa kemampuan pemrosesan informasi secara dua arah 

dapat membantu model dalam mengenali pola urutan waktu secara lebih konsisten. Sehingga, fluktuasi selama 

pelatihan dapat diminimalkan. 

3.4 Hasil Evaluasi Model 

Pada tahapan ini evaluasi model dilakukan terhadap data uji, yang diawali dengan mengidentifikasi matrik dari 

confussion matrix untuk memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score pada weighted average. 

Confusion matrix memberikan gambaran rinci mengenai distribusi klasifikasi benar maupun salah pada masing-

masing kelas. Hasil confusion matrix pada kedua model dapat dilihat pada Gambar 11. 

  
(a) (b) 

Gambar 11. Confusion Matrix model (a) LSTM dan (b) BiLSTM 

Pada model LSTM, dari 356 data kelas normal, 329 diprediksi benar dan 27 salah ke yawning; sedangkan dari 

kelas yawning, 95 benar dan 5 salah ke normal. Pada model BiLSTM, akurasi lebih seimbang: 339 data normal benar 

(17 salah), dan 93 data yawning benar (7 salah). Model BiLSTM menunjukkan kinerja yang lebih stabil dibanding 

LSTM karena mampu menjaga keseimbangan antara prediksi pada kelas normal dan yawning. Meskipun keduanya 

memiliki performa baik, BiLSTM lebih unggul dengan kesalahan klasifikasi yang lebih sedikit dan distribusi prediksi 

yang lebih proporsional. Kemudian untuk performa kedua model dapat dilihat pada Tabel 4 berikut. 
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Tabel 4. Perbandingan performa model LSTM dan BiLSTM  

Model Accuracy Precision Recall F1-score 

LSTM 92,98% 93,98% 92,98% 93,22% 

BiLSTM 94,74% 95,03% 94,74% 94,82% 

Hasil pada Tabel 4 menunjukkan bahwa model LSTM mencapai akurasi 92,98% dengan precision 93,98%, 

recall 92,98%, dan F1-score 93,22%. Sementara itu, BiLSTM memberikan hasil lebih baik dengan akurasi 94,74%, 

precision 95,03%, recall 94,74%, dan F1-score 94,82%. Peningkatan ini menunjukkan bahwa BiLSTM lebih konsisten 

dalam mengenali kelas mayoritas (normal) maupun minoritas (yawning), dengan tingkat false positives dan false 

negatives yang lebih rendah. Keunggulan BiLSTM berasal dari kemampuannya memanfaatkan konteks temporal dua 

arah, sehingga lebih efektif dalam mengenali pola dinamis seperti menguap atau menutup mata. Selain itu, BiLSTM 

juga lebih stabil dalam generalisasi, yang terlihat dari perbedaan metrik training dan validation yang kecil. 

Perbandingan dengan penelitian terdahulu menggunakan dataset serupa ditunjukkan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Perbandingan Hasil Penelitian  

Penelitian Algoritma Akurasi 

Long et al. LSTM 88,00% 

Jing et al. 2s-STGCN 93,40% 

Our* BiLSTM 94,74% 

Tabel 5 memperlihatkan bahwa performa BiLSTM pada penelitian ini lebih tinggi dibandingkan dengan hasil 

kedua penelitian lainnya. Dengan capaian akurasi 94,74%, penelitian ini memberikan kontribusi praktis berupa 

peningkatan performa deteksi kantuk pengemudi berbasis data sekuensial.  

Meskipun hasil yang diperoleh cukup baik, penelitian ini masih memiliki keterbatasan. Fitur yang digunakan 

hanya mencakup EAR dan MOR sehingga belum menggambarkan tanda kantuk lain seperti pergerakan kepala atau 

ekspresi wajah yang lebih kompleks. Selain itu, dataset yang digunakan masih terbatas pada kondisi dan kelas tertentu.  

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil membuktikan bahwa penggunaan algoritma LSTM dan BiLSTM efektif untuk mendeteksi 

kantuk pengemudi berdasarkan fitur sekuensial wajah berupa EAR dan MOR. Kedua model menujukkan performa 

yang baik, namun hasil pengujian memperlihatkan bahwa BiLSTM lebih unggul dibandingkan LSTM. BiLSTM 

mampu mencapai akurasi 94,47% dan F1-score 94,82%, sementara LSTM hanya mencapai akurasi 92,98% dan F1-

score 93,22%. Peningkatan ini menegaskan bahwa pemrosesan data dua arah pada BiLSTM memberikan kemampuan 

yang lebih kuat dalam menangkap pola temporal yang kompleks, sehingga model dapat mengidentifikasi gejala kantuk 

seperti menutupnya mata atau menguap dengan lebih akurat. Secara praktis, temuan ini berkontribusi pada 

pengembangan sistem deteksi kantuk berbasis visi computer yang lebih handal dan dapat diimplementasikan dalam 

teknologi keselamatan berkendara. Implikasi penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi BiLSTM dalam sistem 

monitoring pengemudi dapat membantu mengurangi risiko kecelakaan akibat kantuk. Kedepannya, penelitian dapat 

dikembangkan dengan memperkaya fitur melalui pendekatan multimodal serta mengeksplorasi arsitektur deep 

learning lain untuk menghasilkan model yang lebih adaptif dan akurat dalam kondisi nyata. 
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