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ABSTRAK

Pendeteksian kantuk merupakan hal penting dalam menjaga keselamatan, terutama dalam
konteks transportasi dan lingkungan kerja. Dalam upaya untuk mengembangkan aplikasi
pendeteksi kantuk yang efektif, metode-metode berbasis visi komputer, seperti YOLO (You Only
Look Once) dan Viola-Jones, telah menjadi fokus penelitian yang signifikan. Penelitian ini
bertujuan untuk membandingkan performa kedua metode tersebut dalam aplikasi pendeteksi
kantuk berbasis website. Pendekatan pemecahan masalah yang terstruktur digunakan untuk
mengidentifikasi kelebihan dan kekurangan dari masing-masing metode. Evaluasi dilakukan
menggunakan kriteria seperti akurasi deteksi, kecepatan pemrosesan, efisiensi sumber daya, dan
robustness terhadap variasi kondisi lingkungan. Data yang digunakan dalam penelitian ini
meliputi dataset video dan gambar yang mencakup berbagai kondisi pencahayaan dan posisi
wajah. Kedua metode YOLO dan Viola-Jones menggunakan dataset, algoritma untuk klasifikasi
menggunakan CNN (Convolutional Neural Network) dan jumlah epoch yang sama. training metode
Viola-Jones lebih cepat, 13 menit 37 detik. Dibandingkan dengan metode Yolo membutuhkan
waktu 400 menit. Perbandingan keakurasian kedua metode, nilai metrik Viola-Jones 0,9 lebih
besar dibandingkan metode Yolo 0,75, berarti metode Viola-Jones memiliki ketepatan yang tinggi
dalam mengklasifikasi kondisi “kantuk”. Nilai metrik Recall Viola-Jones 0,88 lebih besar
dibandingkan metode Yolo 0,75. Nilai metrik F1-score Viola~-Jones 0,88 lebih besar dibandingkan
metode Yolo 0,70, hal ini menunjukkan performa model metode Viola-Jones cukup baik dalam
mendeteksi kondisi "kantuk”.

Kata Kunci: Deteksi Kantuk, Metode YOLO, Metode Viola-Jones, Visi Komputer, Performa Algoritma.

ABSTRACT

Drowsiness detection is a crucial aspect of ensuring safety, particularly in the contexts of
transportation and work environments. In the effort to develop an effective drowsiness detection
application, computer vision-based methods such as YOLO (You Only Look Once) and Viola-Jones
have become significant research focuses. This study aims to compare the performance of these
two methods in a web-based drowsiness detection application. A structured problem-solving
approach is employed to identify the strengths and weaknesses of each method. The evaluation
is conducted using criteria such as detection accuracy, processing speed, resource efficiency, and
robustness to environmental condition variations. The data used in this study include video and
image datasets covering various lighting conditions and facial positions. Both the YOLO and
Viola-Jones methods utilize the same dataset, classification algorithm (Convolutional Neural
Network or CNN), and number of epochs. The training time for the Viola-Jones method is faster,
taking 13 minutes and 37 seconds, compared to YOLO, which requires 400 minutes. In terms of
accuracy, Viola-Jones achieves a metric value of 0.9, which is higher than YOLO's 0.75, indicating
that the Viola-Jones method is more precise in classifying “drowsiness” conditions. The Recall
metric for Viola-Jones is 0.88, surpassing YOLO's 0.75. Similarly, the F1-score for Viola-Jones is
0.88, greater than YOLO's 0.70. These results demonstrate that the Viola-Jones method performs
well in detecting “drowsiness” conditions.

Keywords: Drowsiness Detection, YOLO Method, Viola-Jones Method, Computer Vision, Algorithm Performance.
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I. PENDAHULUAN

Dalam era digital yang terus berkembang,
keselamatan dan kesehatan menjadi perhatian utama
dalam berbagai sektor, terutama di bidang transportasi
dan industri. Salah satu tantangan signifikan yang kerap
dihadapi adalah rasa kantuk, yang dapat menurunkan
produktivitas serta meningkatkan risiko kecelakaan.
Kondisi ini, yang sering kali tidak terdeteksi secara dini,

menjadi penyebab utama berbagai insiden yang
merugikan baik dari segi ekonomi maupun keselamatan
Jiwa.

Pendeteksian kantuk berbasis teknologi telah

menjadi salah satu solusi inovatif yang menjanjikan.
Menggunakan visi komputer, tanda-tanda kantuk
seperti mata tertutup, sering menguap, dan gerakan
kepala yang tidak stabil dapat dianalisis secara otomatis
dan real-time [1]. Teknologi ini tidak hanya relevan
bagi pengemudi dalam mencegah kecelakaan lalu lintas,
tetapi juga bagi pekerja di industri untuk meningkatkan
keselamatan kerja dan efisiensi operasional. Dalam
konteks ini, aplikasi berbasis website muncul sebagai
alat yang praktis dan mudah diakses, memungkinkan
pengguna dari  berbagai latar belakang untuk
memanfaatkan solusi ini.

Kemajuan dalam pengolahan citra dan kecerdasan
buatan telah membuka jalan bagi pengembangan
algoritma deteksi kantuk yang lebih canggih. Dua
pendekatan utama yang sering digunakan adalah
metode Viola-Jones dan YOLO (You Only Look Once)
[2] . Masing-masing metode memiliki keunggulan
dalam hal kecepatan, akurasi, dan efisiensi, yang
menjadi pertimbangan penting dalam implementasi
sistem berbasis web. Oleh karena itu, penelitian ini
bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan
performa kedua metode tersebut dalam konteks aplikasi
pendeteksi kantuk berbasis website [3].

Artikel ini akan mengeksplorasi latar belakang,
metode, dan tujuan penelitian, serta pendekatan
sistematis  yang digunakan untuk membandingkan
algoritma Viola-Jones dan YOLO. Dengan pemaparan
yang komprehensif, diharapkan dapat memberikan
panduan bagi pengembang dalam memilih teknologi
yang paling sesuai untuk mendeteksi tanda-tanda
kantuk secara efektif dan efisien.

II. METODE PENELITIAN
Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan utama
yang dirancang untuk memastikan pengembangan
sistem deteksi kantuk berbasis web yang efektif dan
efisien. Metode penelitian mencakup studi literatur,
pengumpulan dan persiapan dataset, pengembangan

aplikasi, integrasi metode deteksi, pengujian performa,
analisis hasil, dan penyusunan perbandingan performa
metode.

A. Studi Literatur

Studi literatur bertujuan untuk:

1. Mengkaji metode deteksi objek seperti YOLO
dan Viola-Jones [4].
Mempelajari aplikasi pendeteksi kantuk yang
telah ada dan teknologi pendukungnya.

3. Mengidentifikasi kesenjangan penelitian dan

kontribusi yang dapat diberikan.

Sumber literatur utama berupa artikel ilmiah yang
membahas  kedua metode, serta jurnal terkait
pengembangan aplikasi pendeteksi kantuk.

[S]

B. Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian adalah
data gambar (image) yang berasal dari sumber internal
yang diambil melalui kamera local peneliti [5], seperti
yang diperlihatkan di gambar 1, dan sumber eksternal
yang diunduh dari platform Reboflow dan CED Dataset,
seperti yang diperlihatkan pada gambar 2 berikut ini.
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Gambar. 2 Contoh Data Eksternal

C. Pembagian Data

Pembagian data ini tergantung metode apa yang
akan digunakan. Menggunakan metode Yolo, dataset
yang digunakan pada penelitian ini adalah sebanyak
3.232, dengan pembagian data traning 80% atau
sebanyak 2.586 data, dan data testing 20% atau
sebanyak 646 data [6]. Sedangkan menggunakan
metode Viola-Jones, dari 3.232 dataset tersebut,
kemudian dibagi 2 yaitu, data fokus sebanyak 1.432
data dan data kantuk sebanyak 1.800 data, kemudian
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masing-masing kelompok data dibagi 80% data training
dan 20% data testing [7].

D. Anotasi Data

Proses selanjutnya melibatkan anotasi dataset, di
mana setiap gambar diberi label "fokus" atau "kantuk".
Anotasi dilakukan menggunakan platform Roboflow
yang menghasilkan format data berupa file .txt berisi
koordinat bounding box (x, y, w, h) dan kelas objek (c¢),
seperti gambar 3 berikut ini [8].

A i
Gambar. 3 Anotasi Data

E. Transformasi Data

Setelah proses anotasi dan ekstraksi data, maka
dataset akan bertambah, yaitu dataset gambar dan
dataset teks, seperti gambar 4 berikut ini.
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Gambar. 4 Tranformasi Data

Dataset teks berisi  angka-angka  yang
merepresentasikan titik anotasi sesuai dengan format
algoritma yang digunakan. Transformasi ini bertujuan
untuk mengubah data gambar yang awalnya belum
dianotasi menjadi data yang memiliki nilai numerik
dalam  bentuk teks. Meski demikian, proses
transformasi ini tidak mengubah fungsi utama data
gambar [9]. Kedua jenis data , baik gambar maupun teks,
akan digunakan bersamaan dalam proses
pelatihan model.

Secara

F. Modelling

1) Metode YOLO: YOLO adalah algoritma berbasis
CNN yang mendeteksi objek dengan menerapkan
jaringan syaraf tunggal pada keseluruhan gambar.
Algoritma ini membagi gambar menjadi grid dan
memprediksi keberadaan objek pada setiap sel dengan

menggunakan bounding box dan nilai confidence.
Versi yang digunakan peneliti adalah algoritma
"YOLOv8' dengan arsitektur "YOLOv8s.pt', yang sangat
sesuai dengan dataset yang digunakan. Dalam proses
pengolahan, penulis hanya membutuhkan dua kategori
untuk dipahami oleh model [10]. Selain itu, arsitektur
ini memiliki keunggulan dalam hal kecepatan pelatihan
dan tingkat presisi yang relatif tinggi. "YOLOv8s pt'
adalah model dengan bobot terkecil kedua di antara
model-model dalam algoritma "'YOLOVS'.

2) Metode Viola-Jones; penelitian ini  juga
memanfaatkan metode Viola-Jones dengan
Convolutional Neural Network (CNN) untuk deteksi
kantuk, dengan tujuan memanfaatkan keunggulan
masing-masing metode. Integrasi kedua metode ini
berfungsi untuk mendeteksi apakah mata tertutup atau
terbuka dengan cepat dan akurat, khususnya dalam
sistem deteksi kantuk. Viola-Jones adalah algoritma
deteksi objek klasik yang sangat efektif dalam
mendeteksi wajah dan fitur wajah seperti mata [11].
Pada tahap awal, metode ini digunakan untuk
menemukan area wajah pada gambar atau video melalui
beberapa langkah[12]:

e  Menggunakan detektor berbasis kaskade
(cascade classifier) untuk mengenali pola
wajah.

e Algoritma Viola-Jones mampu mengenali
lokasi wajah dengan sangat cepat, yang
penting untuk aplikasi deteksi objek secara
waktu nyata.

e Deteksi ini menghasilkan kotak pembatas

(bounding box) yang mengelilingi
wajah.Setelah  wajah  terdeteksi, sistem
kemudian menggunakan detektor mata

berbasis Viola-Jones untuk mendeteksi area
mata dalam wajah yang telah dikenali. Proses
deteksi mata ini membantu mempersempit
area yang akan diproses lebih lanjut oleh CNN,
meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam
mendeteksi kantuk.

G. Pengujian Performa Model
Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi akurasi,
kecepatan, dan efisiensi kedua metode. Data yang
digunakan untuk pengujian adalah dataset uji, dataset
beragam kondisi pencahayaan, sudut pandang, dan
ekspresi wajah. Metriks evaluasi yang digunakan, yaitu;
Akurasi, Presisi, Recall, Fl1-Score, dan waktu
pemrosesan, berikut penjelasan mengenai metriks
evaluasi tersebut [13];
¢ Akurasi: menunjukkan seberapa tepat model
dalam melakukan prediksi secara keseluruhan.
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e Presisi: digunakan untuk melihat ketepatan
model dalam  mengidentifikasi  kondisi
"kantuk" tanpa memprediksi secara salah.

e Recall: menunjukkan sensitivitas model atau
kemampuannya untuk mendeteksi kondisi
"kantuk" yang benar-benar terjadi.

e  Fl-Score:digunakan saat keseimbangan antara
precision dan recall penting untuk performa
model secara keseluruhan.

Hasil pengujian dianalisis untuk mengevaluasi

keunggulan dan kekurangan kedua metode berdasarkan
metriks evaluasi di atas.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Training Model Metode YOLO

Proses pelatihan model memerlukan waktu yang
bervariasi, tergantung pada beberapa faktor, seperti
nilai epoch, arsitektur model yang digunakan, ukuran
batch, dan jenis pelatihan yang diterapkan [14]. Dalam
penelitian ini, penulis mengatur nilai epoch sebesar 100,
menggunakan arsitektur model ‘yolov8s.pt’, ukuran
batch sebesar delapan, serta menerapkan pelatihan
parallel, seperti gambar 5 di bawah ini. Pelatihan paralel
ini berarti bahwa YOLO tidak hanya melibatkan
pemrosesan melalui inti CPU dan RAM, tetapi juga
memanfaatkan komponen GPU. GPU yang digunakan
dalam penelitian ini adalah GPU dari Nvidia.

o N . o, ,

Gambar. 5 Proses Training Berjalan

Proses pelatihan data yang dilakukan oleh penulis
berlangsung selama 400 menit, atau sekitar enam jam
40 menit, dengan waktu pelatihan untuk setiap epoch
adalah empat menit. Output dari proses pelatihan model
ini disimpan dalam sebuah folder sebagai hasil akhir
dari training tersebut.

B. Pengujian Model Metode YOLO

Model diuji selama proses pelatihan. Setelah
menyelesaikan satu epoch pelatihan, YOLO akan
menguji model tersebut menggunakan gambar dari
folder test. Hasil pengujian ini akan menghasilkan nilai
mAP untuk model pada epoch tersebut [15].

Seperti  gambar 6 berikut ini, adalah grafik
confidence precision (presisi). Grafik ini menunjukkan
bahwa seluruh kelas (fokus dan kantuk) memiliki
presisi 1.00 pada tingkat kepercayaan sekitar 0.884.
Artinya, pada tingkat kepercayaan tersebut, model
berhasil mendeteksi dengan sangat akurat baik kategori
fokus maupun kantuk.

Precision-Confidence Curve
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Gambar. 6 Grafik Precision

Grafik pada gambar 7 di bawah ini, menunjukkan
kurva pengujian metrik recall, yang mengindikasikan
performa model dengan nilai 0,87 untuk semua kelas.
Artinya, model berhasil mengenali 87 persen ulasan
positif dari kedua kelas. Jika dirinci, model mampu
mendeteksi kelas positif sebesar 425 persen untuk
kelas kantuk dan kelas fokus. Kinerja model pada
metrik recall berlawanan dengan metrik presisi, di mana
grafik recall menunjukkan peningkatan nilai ketika
tingkat confidence lebih rendah.

Recall-Confidence Curve

sakus.
antuk
= all classes 0.87 at 0.000
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Gambar. 7 Grafik Recall
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Hasil pengujian model menggunakan data testing
disajikan dalam bentuk grafik confusion matrix seperti
yang ditampilkan gambar 8, berikut ini.

Gambar. 8 Confusion Matriks Hasil Training

Gambar 8 di atas menunjukkan bahwa:

o Model cukup baik dalam mengklasifikasikan
"fokus" dan "kantuk", dengan 38 dan 61
prediksi yang benar untuk masing-masing
kategori tersebut.

e  Namun, model memiliki
mengklasifikasikan data sebagai
"background", dengan 2 data yang salah
diklasifikasikan sebagai "background" saat
seharusnya "fokus", dan 9 data "kantuk” yang
salah diklasifikasikan sebagai "background”.

o Secara keseluruhan, model dapat
membedakan  antara  kategori  "fokus",
"kantuk", dan "background", meskipun ada
beberapa kesalahan prediksi.

kesalahan dalam

Berdasarkan confusion matrik tersebut, bisa
dihitung metrik evaluasi, berikut ini.

e Presisi :0,75

*  Recall 10,75

e  Akurasi :0,82

* Fl1-Score 10,75

Evaluasi metrik secara keseluruhan, seperti yang
ditunjukkan di atas, memberikan gambaran menyeluruh
tentang kinerja model. Dari perhitungan tersebut,
metrik recall mencapai 75 persen, yang berarti model
berhasil mengenali 99 objek positif dari total 131 objek.
Rinciannya adalah 38 objek positif pada kelas fokus, 61
objek positif pada kelas kantuk, dan 0 objek pada kelas
background. Metrik precision juga mencatat nilai 75
persen, sejalan dengan nilai pada recall, dengan
pembagian objek yang sama. Untuk metrik akurasi,

model  mencapai 82 persen, menunjukkan
kemampuannya untuk memprediksi kelas positif dan
negatif dengan benar pada masing-masing kelas. Dari
361 prediksi yang dilakukan, model menghasilkan 99
prediksi positif dan 198 prediksi negatif untuk setiap
kelas.

C. Hasil Training Model Metode Viola-Jones

Gambar 9 di bawah ini, menunjukkan grafik progres
pelatihan model yang terdiri dari dua bagian: akurasi
dan loss selama pelatihan (training) dan validasi.
Akurasi meningkat secara signifikan pada awal iterasi
hingga sekitar 500 iterasi, lalu stabil mendekati nilai
maksimum (94,86% untuk validasi), menunjukkan
bahwa Akurasi pelatihan dan validasi menunjukkan
pola konsisten, yang menunjukkan bahwa model tidak
mengalami overfitting [16]. Mencapai akurasi validasi
94 86% menunjukkan tingkat akurasi model pada data
validasi setelah pelatihan selesai, dengan durasi
pelatihan 23 menit 36 detik. Pelatihan dilakukan selama
100 epoch (setiap epoch terdiri dari 20 iterasi), dengan
parameter learning rate 0 001.

o e AR

e
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Gambar. 9 Grafik Proses Training

D. Pengujian Model Metode Viola-Jones

Proses training model dengan jumlah epoch
maksimal 100, learning rata 0,001 dan menggunakan
GPU single, diperoleh nilai-nilai metrik berikut ini;

s Precision : 0,90
e Recall ;0,86
e Fl-Score - 0,88
o Akurasi . 0,87

Nilai metrik precision meningkat seiring dengan
mening katnya nilai confidence. Nilai confidence sekitar
0,90. Menunjukkan bahwa model memiliki ketepatan
yang tinggi dalam mengklasifikasikan kondisi "kantuk”
(atau "mata tertutup") dengan benar. Nilai metrik recall
yang menunjukkan performa model menunjukkan nilai
0,86 di semua kelas. Menunjukkan bahwa model Anda
cukup baik dalam menemukan kondisi "kantuk" yang
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sebenarnya terjadi dalam data uji. Nilai metrik F1-score
sebesar 0,88 hampir mendekati 1 menunjukkan kinerja
model dalam menyeimbangkan antara precision
(ketepatan) dan recall (kelengkapan) dalam klasifikasi.
Ini berarti model berhasil dalam mengidentifikasi
kondisi kantuk (mata tertutup) dan kondisi fokus (mata
terbuka) dengan cukup akurat dan konsisten.

Nilai-nilai metrik yang disebutkan di atas juga dapat
disajikan dalam bentuk confusion matrix, seperti yang
ditampilkan pada Gambar 10 berikut ini.

True Class

kantuk

fokus.

kantuk

Predicted Class
Gambar. 10 Confusion Matriks Hasil Training

Berdasarkan confusion matrix yang ditampilkan,
berbagai metrik evaluasi dapat dihitung untuk menilai
kinerja model dalam mendeteksi kondisi “fokus™
dan "kantuk.” Berikut adalah penjelasan confusion
matrix:

o True Positives (TP):311 — Model berhasil

memprediksi kondisi "kantuk™ dengan benar.

o  False Positives (FP):34 - Model

memprediksi “kantuk,” tetapi sebenarnya
kondisi tersebut adalah “fokus™.

o  True Negatives (TN):252 — Model berhasil

memprediksi kondisi "fokus” dengan benar.

¢  False Negatives (FN):49-Model

memprediksi  “fokus,” tetapi sebenarnya
kondisi tersebut adalah “kantuk™.

Dari confusion matrix ini, bisa menyimpulkan
bahwa model memiliki performa yang baik dalam
mendeteksi kantuk dengan precision, recall, dan F1-
score  yang  tinggi. Precision  yang  tinggi
mengindikasikan sedikitnya prediksi salah
untuk “kantuk,” sementara recall yang cukup tinggi
menunjukkan model mampu mendeteksi sebagian besar
kondisi "kantuk” yang sebenarnya ada.

E. Penerapan Metode YOLO dan Viola-Jones

Gambar 11 di bawah ini adalah tampilan webcam
deteksi YOLO dalam tampilan website ketika fitur
webcam detection berjalan. Fitur ini mendeteksi secara
realtime menggunakan perantara webcam sebagai input
data yang akan diprediksi. Dicontohkan pada tampilan
gambar 11 ini, model meyakini input data tersebut
masuk dalam kelas fokus dengan persentase kantuk
70%.

[———

FREVEN PENDETEXSAN REALTINE

ER rn 7
Gambar. 11 Tampilan Webcam Deteksi YOLO

Pada gambar 12 berikut ini, ini menunjukkan
tampilan antarmuka dari sistem deteksi kantuk yang
menggunakan metode Viola-Jones dan Convolutional
Neural Network (CNN) untuk memantau kondisi mata
pengguna. Kotak berwarna kuning di sekitar wajah
bertuliskan "Wajah" menunjukkan area wajah yang
berhasil terdeteksi oleh sistem dengan metode Viola-
Jones. Kotak kecil di dalam area wajah bertuliskan
"Mata" menandakan lokasi mata pengguna yang juga
dideteksi menggunakan metode yang sama. Area mata
milah yang nantinya akan diproses oleh CNN untuk
menentukan apakah mata dalam kondisi fokus atau
kantuk. Pada gambar ini, sistem mendeteksi bahwa
pengguna berada dalam keadaan fokus dengan tingkat
keyakinan 98.1%.

Mo 04t Vew imaet Took Desitop Windes betp

ODdde @ 0B 3T

Gambar. 12 Tampilan Webcam Deteksi Viola-Jones
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F. Perbandingan Performa Metode YOLO dengan
Viola-Jones
Berikut ini pada tabel 1 adalah tabel perbandingan
performa antara metode YOLO (You Only Look Once)
dan Viola-Jones berdasarkan hasil penelitian yang
diperoleh, dengan menggunakan parameter jumlah
epoch 100 dan learning rate 0,001.

Tabel 1
Performa Metode Yolo Dan Metode Viola-Jones
Metod | Waktu | Presis | Recal | F1- | Akuras
e Trainin i 1 Scor i
g e
YOLO 400 0.5 075 0.75 0.82
Menit
Viola- 13 0.90 0,86 088 0,87
Jones Menit
37 detik

G. Pengaruh Kualitas Kamera Laptop Terhadap
Performa Model.

Kualitas kamera memainkan peran penting dalam
memengaruhi hasil pengolahan citra, terutama dalam
proses deteksi kondisi fokus dan kantuk [17]. Pada
penelitian  ini menggunakan kamera laptop pada
umumnya memiliki spesifikasi yang lebih rendah, yang
berdampak pada aspek berikut:

e Area deteksi menjadi lebih buram, sehingga
model seperti YOLO mengalami kesulitan dalam
mengenali fitur yang diperlukan untuk klasifikasi.
Hal ini berkontribusi pada tingkat presisi dan
recall yang lebih rendah (masing-masing sebesar
0.75) dibandingkan dengan metode Viola-Jones.

e  Kurang mampu menangkap gambar dengan baik
di lingkungan bercahaya rendah, menghasilkan
noise atau gangguan visual, mengakibatkan
Penurunan performa model, terutama pada
metode YOLO yang bergantung pada kualitas
citra dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan
objek.

e Pada metode Viola-Jones, pengaruh kualitas
kamera laptop relatif lebih kecil dibandingkan
YOLO  karena Viola-Jones menggunakan
pendekatan berbasis fitur (seperti pola wajah dan
mata).

IV. KESIMPULAN

Ada beberapa kesimpulan yang diambil dari hasil
dan pembahasan.

1. Metode Viola-Jones menunjukkan keunggulan
dalam hal precision 0,90, recall 0,86, Fl-score
0,88, mencapai akurasi yang lebih baik secara
keseluruhan 87% dan waktu pelatihan yang jauh
lebih cepat 13 menit 37 detik. Hal ini
menjadikannya metode yang lebih efisien untuk
deteksi kondisi fokus dan kantuk.

Metode YOLO, meskipun memiliki waktu

pelatihan yang lebih lama 400 menit, mencapai

akurasi yang baik secara keseluruhan 82%.

Namun, nilai precision dan recall masing-

masing hanya sebesar 0,75, menunjukkan

performa yang kurang optimal dibandingkan

Viola-Jones.

3. Viola-Jones lebih stabil dalam mendeteksi
wajah dan mata meskipun menggunakan kamera
dengan kualitas rendah, menjadikannya lebih
andal untuk aplikasi berbasis pengawasan.

(8]
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