BAB V
KESIMPULAN

V.1 Kesimpulan
Penelitian ini berhasil mengevaluasi performa tiga model YOLO (You Only

Look Once) yaitu YOLOv5, YOLOv8 dan YOLOv10 dalam mendeteksi tingkat

kantuk pada pengemudi pada 5 dataset dengan berbagai ukuran (200-1000)

yang menghasilkan 55 hasil pelatihan. Dari penelitian yang telah dilakukan,

kesimpulan yang dapat diambil adalah:

1. Penelitian ini menggunakan total 1.000 gambar yang terdiri dari 500 data
primer dan 500 data sekunder. Data tersebut kemudian diberi anotasi dan
diklasifikasikan ke dalam empat kelas, yaitu: alert, low vigilance, drowsy,
dan microsleep. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi tiga subset, yaitu data
latih (train), data validasi (valid), dan data uji (fest). Proses pelatihan model
dilakukan menggunakan Google Collaboratory dengan arsitektur YOLO.

2. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penambahan jumlah dataset tidak
memberikan pengaruh signifikan terhadap kinerja model YOLO (You Only
Look Once). Hal ini terlihat dari fakta bahwa dataset pertama dengan 200
gambar menghasilkan nilai tertinggi untuk accuracy (88%), dan F1-Score
(95%). Sementara untuk metrik recall, nilai tertinggi (100%) dicapai pada
dataset kedua yang berisi 400 gambar, dan untuk nilai tertinggi metrik
precision mencapai 99% pada dataset kelima yang berisi 1000 gambar.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa peningkatan jumlah data tidak
selalu memberikan kontribusi langsung terhadap peningkatan kinerja
model. Dalam hal ini, kualitas data memegang peranan yang lebih
signifikan dibandingkan kuantitas. Kualitas yang dimaksud mencakup
ketepatan dan konsistensi anotasi, keragaman kondisi visual seperti
pencahayaan dan sudut pandang, serta resolusi citra yang memadai,
sehingga objek dapat terdeteksi dengan jelas, tanpa tertutup atau
terpotong.

3. Kelas alertdan /ow vigilance menunjukkan performa yang paling konsisten
di seluruh model yang diuji. Konsistensi ini menunjukkan bahwa model
mampu mengenali kondisi alert dan /low vigilance secara efektif berkat ciri-

ciri visual yang lebih jelas, stabil, dan seragam di seluruh dataset.
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Karakteristik visual pada kelas ini memberikan pola yang mudah dikenali
oleh model, sehingga meminimalkan kesalahan Kklasifikasi. Sebaliknya,
kelas drowsy dan microsieep menunjukkan tren penurunan performa yang
konsisten pada setiap model. Penurunan ini disebabkan oleh tingkat variasi
visual yang lebih tinggi dan perbedaan karakteristik yang lebih halus antar
individu, yang membuat proses klasifikasi menjadi lebih kompleks. Model
mengalami tantangan dalam membedakan fitur-fitur yang tumpang tindih
antar kedua kelas ini, yang berdampak langsung pada peningkatan tingkat
kesalahan klasifikasi. Dengan demikian, kelas drowsy dan microsleep
memerlukan pendekatan pelatihan yang lebih cermat, termasuk
penyempurnaan data pelatihan dan penguatan fitur yang relevan, agar
model mampu mengidentifikasi kondisi ini dengan akurasi yang lebih tinggi.
4. Implementasi model YOLO untuk deteksi tingkat kantuk secara rea/ time
menunjukkan performa yang sangat baik, dengan rata-rata performa di
atas 90% pada setiap model. Model terbaik dari masing-masing versi
adalah YOLOv5n (200 gambar), YOLOv8s (800 gambar), dan YOLOv10s
(800 gambar), yang menunjukkan kemampuan optimal meskipun jumlah
data latih berbeda. Hasil ini mengindikasikan bahwa arsitektur model yang
tepat, dipadukan dengan jumlah data yang sesuai, dapat menghasilkan
performa deteksi yang akurat dan efisien. Dengan konsistensi hasil
tersebut, model YOLO dinilai sangat potensial untuk diterapkan dalam
sistem pemantauan kantuk secara langsung, terutama dalam konteks

keselamatan dan kenyamanan pengguna.

V.2 Saran

Berdasarkan kesimpulan yang telah disampaikan, terdapat beberapa
saran yang dapat dipertimbangkan untuk pengembangan penelitian
selanjutnya. Disarankan agar penelitian berikutnya lebih fokus pada
peningkatan kualitas dataset, baik dalam bentuk video maupun gambar, serta
mempertimbangkan penggunaan variasi sudut pandang pengambilan data
dengan memanfaatkan kamera 360°. Penggunaan kamera 360°
memungkinkan cakupan pengawasan yang lebih luas dan fleksibel, sehingga
dapat menangkap ekspresi wajah dan postur tubuh pengemudi dari berbagai

arah secara simultan. Namun, perlu ditekankan bahwa sudut pandang
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menghadap depan tetap perlu diprioritaskan sebagai sudut utama, mengingat
hasil penelitian ini menunjukkan bahwa sudut depan memberikan performa
deteksi terbaik dan paling konsisten dalam berbagai kondisi pencahayaan.
Selain itu, pengaturan parameter pelatihan seperti jumlah epoch dan ukuran
batch yang lebih besar juga dapat dieksplorasi guna mengoptimalkan proses
pembelajaran model. Penelitian selanjutnya juga diharapkan dapat
memanfaatkan versi terbaru dari arsitektur YOLO, serta menambahkan
analisis terhadap waktu latensi dan kecepatan inferensi sebagai indikator
tambahan dalam mengevaluasi performa model secara real/ time. Dengan
mempertimbangkan saran-saran tersebut, diharapkan penelitian lanjutan
dapat menghasilkan sistem deteksi yang lebih akurat, responsif, dan aplikatif,
khususnya dalam konteks pemantauan kondisi pengemudi secara langsung

demi mendukung aspek keselamatan dan kenyamanan.
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