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MOTTO

Skripsi ini bukan hanya sebuah tugas akhir, melainkan sebuah proses
pendewasaan untuk melawan rasa takut dan keraguan diri. Melalui konsistensi kecil
setiap harinya, lembar demi lembar berhasil diselesaikan dengan berpegang pada
prinsip hidup ini:

Sesuatu yang dikerjakan setiap hari, biarpun sedikit, akan jauh lebih
menghasilkan daripada yang dikerjakan secara besar-besaran tapi cuma sekali. Rasa
takut itu wajar, yang tidak wajar adalah membiarkan rasa takut membuat kita berhenti
melangkah.

— Raditya Dika
“Do it scared, do it tired, just get it done “
Lakukan meskipun takut, lakukan meskipun lelah, yang penting selesaikan.



ABSTRAK

Dika Adi Prasetya: Klasifikasi Tingkat Fokus Peserta Didik Berdasarkan Head
Pose Estimation Menggunakan CNN MobilenetV3

Kata Kunci: Head Pose Estimation, MobileNetV3, Computer Vision, Real-time

Monitoring, Tingkat Fokus.

Perkembangan pembelajaran daring dan hibrid saat ini menuntut metode pengukuran
tingkat fokus peserta didik yang objektif, namun pemantauan yang ada masih sering
dilakukan secara manual dan subjektif. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan sistem klasifikasi tingkat fokus berbasis citra wajah menggunakan
arsitektur MobileNetV3 agar dapat berjalan secara real-time pada perangkat dengan
keterbatasan sumber daya.

Metode penelitian yang digunakan adalah (CRISP-DM) dengan
memanfaatkan AFLW2000-3D yang memiliki variasi orientasi kepala berupa
parameter yaw dan pitch dalam kondisi nyata (in-the-wild). Tahapan penelitian
meliputi preprocessing citra, pelabelan otomatis berdasarkan ambang batas
(threshold) sudut kepala, serta penerapan transfer learning menggunakan bobot pre-
trained dari ImageNet. Selain itu, penelitian ini juga membandingkan performa
MobileNetV3 dengan model YOLOvVS8 pada implementasi deteksi fokus secara real-
time.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model MobileNetV3 mampu
mencapai tingkat akurasi sebesar 93%, dengan nilai precision 0,84, recall 0,87, dan
Fl-score 0,85. Dalam pengujian real-time menggunakan Streamlit, model ini
menunjukkan performa kecepatan yang lebih baik dibandingkan YOLOvV8 dengan
capaian rata-rata FPS sebesar 2,5-4,7 pada perangkat CPU. Hasil pengujian juga
menunjukkan bahwa MobileNetV3 memiliki stabilitas prediksi yang lebih baik pada
berbagai kondisi arah pandangan wajah.

Kesimpulan dari penelitian ini adalah arsitektur MobileNetV3 efektif dan
stabil digunakan sebagai solusi pemantauan fokus secara otomatis karena memiliki
keseimbangan antara efisiensi komputasi dan akurasi prediksi. Limitasi penelitian ini
terletak pada ketergantungan terhadap kondisi pencahayaan dan sudut kamera
tertentu sehingga pengembangan selanjutnya disarankan untuk menambah variasi ,
integrasi deteksi ekspresi wajah, serta implementasi multi-face detection agar sistem
dapat digunakan pada lingkungan pembelajaran yang lebih luas.
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BAB 1
PENDAHULUAN
A. Latar Belakang
(Rohmah & Pradikto, n.d.),(Rohmah & Pradikto, n.d.), Di era digital
saat ini, pemanfaatan teknologi dalam proses pembelajaran jarak jauh (online
learning) maupun hibrida semakin meningkat dan berperan penting dalam
menunjang efektivitas kegiatan belajar mengajar. Salah satu faktor krusial
yang sangat memengaruhi keberhasilan pembelajaran adalah tingkat fokus
peserta didik, karena tingkat fokus berkaitan langsung dengan pemahaman
materi dan pencapaian hasil akademik (Rohmah & Pradikto, n.d.),. Namun,
dalam praktiknya, masih banyak peserta didik yang mengalami penurunan
fokus selama pembelajaran berlangsung tanpa diketahui oleh pengajar
(Simbolon & Amir Soleh, 2025)(Simbolon & Amir Soleh, 2025)(Angga
Cahyo Pradikdo & Aidina Ristyawan, 2018)(Angga Cahyo Pradikdo & Aidina
Ristyawan, 2018) Permasalahan utama yang dihadapi adalah masih
kurangnya metode pengukuran tingkat fokus peserta didik yang objektif dan
terukur (Rahma Setyani, 2018). Apalagi saat menggunakan platform video
conference seperti Zoom atau Google Meet. Selama ini, pengukuran fokus
masih dilakukan secara manual melalui pengamatan langsung oleh dosen dari
layar, di mana penilaian pengajar seringkali dipengaruhi oleh persepsi
subjektif yang rentan terhadap bias pengamatan(Angga Cahyo Pradikdo &
Aidina Ristyawan, 2018). Hal ini menjadi hambatan serius dalam proses
evaluasi pembelajaran, terutama pada lingkungan akademik dengan rasio
jumlah peserta didik yang besar, sehingga diperlukan mekanisme evaluasi
yang lebih sistematis dan terukur guna menjamin validitas data perhatian
mahasiswa secara real-time dan memiliki rekam jejak (log) evaluasi yang
valid(Simbolon & Amir Soleh, 2025).
Salah satu indikator visual yang dapat digunakan untuk mengukur
tingkat fokus adalah arah pandangan wajah (head pose), yang dapat
direpresentasikan melalui parameter yaw dan pitch. Namun, fokus tidak selalu

identik dengan posisi wajah yang menghadap lurus ke depan, karena aktivitas



seperti membaca atau menulis juga melibatkan variasi arah pandangan
yang masih termasuk dalam kategori fokus. Tantangan lain dalam
implementasi sistem ini adalah keterbatasan perangkat keras yang digunakan
oleh peserta didik, sehingga diperlukan model yang ringan dan efisien agar
dapat berjalan secara optimal pada berbagai perangkat, oleh karena itu
diperlukan arsitektur jaringan saraf tiruan yang sangat ringan agar tidak
membebani laptop mahasiswa, serta skema rekayasa jalur kamera agar
pemantauan dapat berjalan beriringan dengan platform video conference.

Penelitian sebelumnya menggabungkan beberapa model seperti
YOLO, MTCNN, dan MobileNet dalam satu sistem, yang menunjukkan
bahwa pendekatan tersebut memiliki kompleksitas arsitektur yang cukup
tinggi(Fitri p.t, 2024). Selain itu Pendekatan berbasis YOLO diketahui
memiliki keunggulan dalam deteksi objek secara real-time, namun sebagian
besar metode tersebut masih bergantung pada arsitektur jaringan yang
kompleks dan membutuhkan komputasi tinggi, sehingga kurang efisien untuk
diterapkan pada sistem pembelajaran berbasis perangkat dengan keterbatasan
sumber daya (Wang et al., 2025)

Selain itu, penelitian sebelumnya juga masih menggunakan
dengan kondisi lingkungan terkontrol, sehingga kurang merepresentasikan
kondisi nyata(Fanelli, Weise, et al., n.d.). Meskipun terdapat penelitian yang
menggunakan dengan variasi kondisi yang lebih beragam, seperti AFLW dan
sejenis, perbedaan karakteristik data tetap memengaruhi performa model
ketika diterapkan pada lingkungan pembelajaran yang dinamis. Oleh karena
itu, penelitian ini menggunakan AFLW2000-3D yang menyediakan variasi
pose wajah dalam kondisi nyata (in-the-wild) dan menyediakan orientasi
berupa parameter yaw (rotasi horizontal) dan pitch (rotasi vertikal), sehingga
diharapkan model yang dihasilkan lebih mampu beradaptasi pada berbagai
kondisi penggunaan(Zhu et al., n.d.).

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan sistem klasifikasi tingkat fokus peserta didik berbasis citra

wajah menggunakan arsitektur MobileNetV3. Model ini dipilih karena



memiliki keunggulan dalam efisiensi komputasi dan latensi rendah, sehingga
cocok untuk implementasi secara real-time pada perangkat dengan
keterbatasan sumber daya(Howard et al., n.d.), (Zhou et al., 2021). Dengan
demikian, sistem yang dikembangkan diharapkan mampu memberikan solusi

pemantauan fokus yang lebih objektif, efisien, dan dapat digunakan secara

praktis dalam lingkungan pembelajaran digital.

B. Batasan Masalah

Agar penelitian ini lebih terarah dan mendalam, ruang lingkup

permasalahan dibatasi pada:

1.

Sistem dibatasi pada analisis orientasi kepala yang mencakup sudut yaw dan
pitch wajah sebagai indikator fokus, tanpa mempertimbangkan ekspresi
wajah, gerakan mata (eye tracking), atau gestur tubuh lainnya.

Sumber data menggunakan AFLW2000-3D yang memuat citra kondisi dunia
nyata (in the wild).

Model deep learning yang digunakan adalah MobileNetV3 melalui
pendekatan transfer learning.

Sistem menggunakan metode deteksi wajah berbasis Haar Cascade sebagai
tahap awal untuk memperoleh area wajah sebelum dilakukan klasifikasi
menggunakan MobileNetV3. Metode ini dipilih karena ringan dan
mendukung proses real-time, meskipun memiliki keterbatasan pada kondisi
wajah non-frontal.

Sistem difokuskan pada deteksi dan klasifikasi fokus untuk satu wajah
(single-person/single-face detection) dalam satu waktu, sehingga penelitian
ini tidak mencakup skenario multi-face atau pemantauan kelas dengan banyak
peserta didik secara bersamaan. Fokus pada single-person ini sejalan dengan
karakteristik pemrosesan pengenalan wajah individu pada sistem klasifikasi

ini.



C. Rumusan Masalah
Rumusan masalah untuk mendeteksi fokus peserta didik adalah:

1. Bagaimana merancang model deteksi tingkat fokus peserta didik secara
individual berdasarkan orientasi yaw & pitch menggunakan CNN
MobileNetV3 dengan batas toleransi tertentu, sehingga kondisi menunduk
atau mendongak tetap dikategorikan sebagai fokus?

2. Bagaimana mengukur tingkat akurasi klasifikasi tingkat fokus (Fokus dan
Tidak Fokus) yang dihasilkan oleh model CNN MobileNetV3 menggunakan
metrik accuracy, precision, recall, dan Fl-score?

D. Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan melatih model
Convolutional Neural Network (CNN) berbasis arsitektur MobileNetV3 agar
mampu mengklasifikasikan tingkat fokus peserta didik ke dalam 2 kategori, yaitu
Fokus dan Tidak Fokus berdasarkan analisis orientasi kepala (yaw dan pitch).
Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk mengukur performa klasifikasi
model menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan Fl-score untuk
memastikan kinerjanya sebagai sistem deteksi fokus yang akurat dan dapat
diandalkan.

Penelitian ini juga bertujuan untuk mengimplementasikan model deteksi
fokus ke dalam sistem monitoring berbasis Streamlit yang mampu melakukan
deteksi secara real-time menggunakan webcam serta menampilkan hasil
monitoring melalui dashboard mahasiswa dan dashboard dosen.

Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa model
MobileNetV3 dengan YOLOvVS dalam mendeteksi fokus mahasiswa berdasarkan
tingkat akurasi, stabilitas prediksi, dan performa guna menentukan model yang
paling optimal untuk diterapkan pada sistem monitoring fokus mahasiswa.

E. Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat dalam
pengembangan teknologi deteksi fokus berbasis computer vision melalui
pemanfaatan orientasi kepala (yaw dan pitch) sebagai indikator tingkat perhatian

peserta didik. Penelitian ini juga dapat menjadi referensi dalam pengembangan



sistem klasifikasi fokus yang ringan, efisien, dan mampu berjalan secara
menggunakan arsitektur MobileNetV3.

Secara praktis, sistem yang dikembangkan dapat membantu dosen
dalam memonitor tingkat fokus mahasiswa selama proses pembelajaran melalui
dashboard monitoring yang menampilkan hasil deteksi, persentase fokus, grafik
monitoring, serta ranking mahasiswa berdasarkan tingkat fokus. Selain itu, sistem
ini juga dapat membantu mahasiswa dalam meningkatkan kesadaran terhadap
tingkat perhatian selama proses pembelajaran berlangsung.

Sistem berbasis Streamlit yang dikembangkan juga memungkinkan
proses monitoring dilakukan secara menggunakan webcam tanpa memerlukan
perangkat tambahan atau sensor khusus, sehingga lebih mudah diterapkan pada
lingkungan pembelajaran digital maupun laboratorium komputer. Secara
akademis, penelitian ini memberikan kontribusi dalam bidang pemrosesan citra
dan deep learning, khususnya dalam penerapan MobileNetV3 dan YOLOvS
untuk klasifikasi fokus berbasis orientasi kepala serta implementasinya pada

sistem monitoring berbasis web.
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