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Info Artikel  Abstract – This study aims to develop SentryNap, a real-time drowsiness warning and monitoring 

system for industrial control-room operators based on YOLOv5s using CCTV/webcam image input. 

Reduced alertness caused by long shift work and operator drowsiness can increase the risk of 

operational errors, while many previous approaches still rely on intrusive physiological sensors or 

visual methods that are sensitive to changes in lighting and head pose. The proposed system uses 
a YOLOv5s model fine-tuned on a Roboflow dataset with two classes, namely normal and sleeping, 

and integrates the inference results with a Node.js backend for JSON logging. Model training was 

conducted for 50 epochs at a resolution of 640 x 640 pixels using the SGD optimizer, while 
evaluation was carried out through static validation and real-time testing scenarios. The model 

achieved a precision of 0.986, recall of 1.000, mAP@0.5 of 0.995, and mAP@0.5:0.95 of 0.621. 

Real-time testing showed that detection results could be recorded by the backend in less than one 
second. These findings indicate that SentryNap has potential as a non-invasive operator safety 

monitoring prototype, although larger datasets and broader field validation are still required. 
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 Abstrak – Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan SentryNap, sistem peringatan dan 
pemantauan kantuk operator di ruang kontrol industri secara real-time berbasis YOLOv5s dengan 

masukan media secara real-time dari CCTV/webcam. Penurunan kewaspadaan akibat kerja shift 

yang panjang dan kantuk pada operator dapat meningkatkan risiko kesalahan operasional, 
sedangkan banyak pendekatan sebelumnya masih bergantung pada sensor fisiologis yang invasif 

atau metode visual yang sensitif terhadap perubahan pencahayaan dan pose kepala. Sistem yang 

diusulkan menggunakan model YOLOv5s yang difine-tune pada dataset Roboflow dengan dua 
kelas, yaitu normal dan sleeping, lalu diintegrasikan dengan backend Node.js untuk pencatatan 

log JSON. Pelatihan pada model dilakukan selama 50 epoch dengan resolusi 640 x 640 piksel 
dikombinasikan optimizer SGD, sedangkan evaluasi dilakukan pada skenario validasi statis dan 

pengujian real-time. Model menghasilkan precision 0,986, recall 1,000, mAP@0.5 0,995, dan 

mAP@0.5:0.95 0,621. Pengujian real-time menunjukkan hasil deteksi dapat dicatat ke backend 
dalam waktu kurang dari satu detik. Hasil ini menunjukkan bahwa SentryNap berpotensi sebagai 

prototipe pemantauan keselamatan operator yang non-invasif, meskipun masih memerlukan data 

yang lebih besar dan validasi lapangan yang lebih luas. 
 

Kata Kunci: Deteksi Kantuk, Keselamatan Industri, Visi Komputer, YOLOv5. 
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I. PENDAHULUAN 

Ruang kontrol industri berfungsi sebagai pusat pengendalian proses modern. Pada ruang kontrol, sekelompok 

kecil operator bertanggung jawab memantau banyak variabel proses dan mengambil keputusan secara langsung dan 

cepat, sehingga aspek kemudahan penggunaan, ketelitian, dan kewaspadaan operator menjadi sangat menentukan 

keberlangsungan operasi [1]. Namun, pola kerja bergiliran dengan durasi shift yang panjang dan terkadang pada 

malam hari sering kali mengganggu ritme biologis pada tubuh operator dan meningkatkan rasa kantuk. Tinjauan 

Folkard et al. menunjukkan bahwa risiko kecelakaan cenderung lebih tinggi pada shift malam, meningkat pada 

rangkaian shift berturut-turut, dan bertambah pada durasi kerja di atas delapan jam [2]. Temuan longitudinal pada 

operator mesin dan plant juga menunjukkan bahwa sistem shift 12 jam berkaitan dengan kualitas tidur yang lebih 

buruk dan peningkatan kelelahan kerja [3]. Dalam konteks ruang kontrol, beberapa detik micro-sleep saja dapat 

menurunkan respons operator terhadap alarm, panel, atau perubahan proses yang bersifat kritis dan meningkatkan 

resiko kecelakaan kerja. 

Untuk mendeteksi kantuk sedini mungkin, penelitian sebelumnya menempuh jalur visual klasik, pendekatan 

fisiologis, dan pengamatan wajah secara non-intrusive. Pendekatan visual klasik seperti kombinasi Haar Cascade 

Classifier dan Support Vector Machine telah digunakan untuk mendeteksi pengendara mengantuk secara real-time 

[4]. Di sisi lain, pendekatan fisiologis berbasis respirasi, detak jantung, staging tidur, dan wearable sensor dapat 

menyediakan sinyal yang kaya untuk mengenali penurunan kewaspadaan [5], [6], [7], [8]. Meskipun demikian, 

pendekatan fisiologis cenderung kurang praktis untuk ruang kontrol karena memerlukan sensor tambahan atau alur 
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pengukuran yang lebih invasif. Sebaliknya, studi berbasis fitur visual menunjukkan bahwa informasi penutupan mata, 

gerak mulut, dan pose kepala cukup efektif sebagai indikator kantuk tanpa memerlukan sensor yang dikenakan 

pengguna [9]. Walaupun lebih praktis untuk implementasi lapangan, metode visual tetap menuntut model yang 

tangguh terhadap variasi pencahayaan, pose wajah, dan kualitas citra. 

Dengan kemajuan jaringan convolutional neural network (CNN), terutama YOLOv5, muncul peluang untuk 

membangun sistem deteksi kantuk yang non-invasif dengan akurasi dan latensi yang lebih baik. Peningkatan pada 

backbone, feature fusion, dan mekanisme attention dalam YOLOv5 terbukti dapat meningkatkan representasi fitur 

dan efisiensi deteksi [10]. Pada domain deteksi kantuk, integrasi lightweight YOLOv5s dengan facial 3D keypoints 

dilaporkan mampu meningkatkan ketahanan sistem terhadap variasi wajah [11], sedangkan kombinasi facial landmark 

dan YOLOv5 juga telah digunakan untuk skenario driver drowsiness detection [12]. 

Di atas jalur YOLOv5 tersebut, penelitian lain memperlihatkan bahwa analisis wajah real-time [13], 

pendekatan multimodal [14], dan arsitektur transformer [15] dapat mendorong akurasi yang lebih tinggi. Pada saat 

yang sama, pendekatan berbasis facial extraction dan machine learning [16] serta lightweight CNN dengan data 

terbatas [17] menegaskan bahwa kompromi antara akurasi dan efisiensi komputasi tetap menjadi isu penting dalam 

sistem deteksi kantuk real-time. 

Walaupun demikian, sebagian besar penelitian terdahulu masih berfokus pada pengemudi kendaraan. Pada 

konteks industri, Yuan et al. telah menggunakan YOLOv5 untuk mendeteksi perilaku abnormal di central control 

room [18], sedangkan Lozano-Reyes dan Mugruza-Vassallo menunjukkan bahwa sistem vision-based juga dapat 

diterapkan pada operator kereta secara real-time [19]. Namun, penelitian-penelitian tersebut belum secara spesifik 

membahas deteksi micro-sleep operator ruang kontrol industri dengan kamera tetap, skema klasifikasi ringan dua 

kelas yang dapat dijalankan pada perangkat komputasi standar, serta integrasi langsung ke backend pencatatan 

kejadian. Dengan demikian, research gap penelitian ini terletak pada belum tersedianya sistem deteksi kantuk operator 

industri yang sekaligus non-invasif, real-time, ringan, dan terhubung ke mekanisme logging kejadian. 

Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini memperkenalkan SentryNap sebagai prototipe sistem peringatan dan 

pemantauan kantuk operator berbasis YOLOv5s dan CCTV/webcam. Kebaruan utama dari penelitian ini ada pada 

pemfokusan deteksi visual dua kelas, yaitu normal dan sleeping, untuk konteks operator ruang kontrol industri dengan 

kamera tetap dan integrasi langsung ke backend pencatatan kejadian. Penelitian ini bertujuan merancang dan 

mengevaluasi SentryNap untuk mendeteksi kondisi kantuk operator secara non-invasif. Kontribusi utama penelitian 

ini mencakup penyusunan pipeline deteksi berbasis citra yang ringan dan real-time, integrasi hasil inferensi ke 

mekanisme logging backend, serta evaluasi performa model pada data validasi dan skenario pengujian langsung. 

 

II. METODE 

Penelitian ini mengadopsi pendekatan kuantitatif-eksperimental untuk mengembangkan dan mengevaluasi 

sistem deteksi otomatis yang dapat mengenali kondisi mengantuk atau tertidur pada operator di ruang kontrol industri. 

Sistem ini memanfaatkan teknologi computer vision berbasis deep learning, khususnya model deteksi objek 

YOLOv5s. Deteksi dilakukan menggunakan input visual dari kamera CCTV atau webcam yang kemudian 

dikategorikan ke dalam dua status, yaitu normal dan sleeping. 

Sistem ini dirancang untuk beroperasi secara real-time dan terintegrasi dengan backend Node.js untuk 

pencatatan log deteksi serta pengembangan mekanisme peringatan. Proses penelitian mencakup akuisisi dataset publik 

dari Roboflow, pelabelan, preprocessing, pelatihan model, evaluasi performa, dan pengujian sistem secara langsung 

menggunakan kamera tetap. Alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Flowchart penelitian dan integrasi sistem SentryNap. 
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A. Rancangan dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian terapan dengan desain eksperimen. Pengembangan, pelatihan, dan 

pengujian sistem dilakukan pada tahun 2025 di laboratorium pribadi peneliti yang disimulasikan sebagai ruang kontrol 

industri menggunakan satu kamera tetap yang merepresentasikan CCTV dan satu laptop sebagai node inferensi. 

Pendekatan kuantitatif digunakan karena performa sistem diukur menggunakan metrik numerik seperti precision, 

recall, confusion matrix, mAP@0.5, dan mAP@0.5:0.95. Selain itu, pengujian real-time dilakukan untuk mengamati 

latensi pengiriman data, kestabilan inferensi, dan konsistensi hasil pada kondisi operasional yang berubah. 

B. Objek, Data, dan Sumber Data 

Objek penelitian adalah prototipe SentryNap, yaitu sistem deteksi kantuk operator berbasis YOLOv5s yang 

terhubung dengan backend Node.js. Subjek penelitian berupa data visual operator yang berasal dari dua sumber, yaitu 

dataset publik dan video langsung dari webcam. Aktivitas operator dikategorikan ke dalam dua kelas, yaitu normal 

dan sleeping. Pemodelan dua kelas dipilih untuk menyesuaikan kebutuhan deteksi dini micro-sleep pada tahap awal 

implementasi, sejalan dengan beberapa studi deteksi kantuk berbasis wajah dan sistem kamera real-time [12], [13], 

[20], [21], [22]. Dataset pelatihan berasal dari Roboflow dengan format anotasi YOLO. Setelah berkas metadata non-

gambar diabaikan, dataset yang benar-benar digunakan terdiri dari 157 citra training dan 17 citra validation. Pada split 

training terdapat 118 instance kelas normal dan 97 instance kelas sleeping, sedangkan pada split validation terdapat 

11 instance normal dan 10 instance sleeping. Selain data statis, video langsung dari webcam digunakan untuk menilai 

perilaku sistem pada skenario real-time. 

C. Preprocessing dan Perancangan Sistem 

Tahap preprocessing mengikuti pipeline YOLOv5, yaitu pembacaan anotasi format YOLO, normalisasi 

bawaan loader, dan pengubahan ukuran citra menjadi 640 x 640 piksel pada saat training. Untuk meningkatkan 

keragaman data, digunakan augmentasi berupa hsv_h 0.015, hsv_s 0.7, hsv_v 0.4, translasi 0.1, skala 0.5, flip 

horizontal 0.5, dan mosaic 1.0, sehingga model lebih adaptif terhadap variasi pencahayaan, pose wajah, dan komposisi 

frame. 

Pada tahap perancangan sistem, SentryNap dibangun dalam beberapa komponen utama, yaitu modul akuisisi 

citra, modul inferensi YOLOv5s, modul validasi durasi kejadian sleeping, dan modul backend logging berbasis 

Node.js. Hubungan antar komponen tersebut ditunjukkan pada Gambar 2, yang memperlihatkan alur aplikasi mulai 

dari pengambilan frame kamera, proses inferensi, validasi durasi kantuk, penyimpanan snapshot, hingga pengiriman 

payload JSON ke backend untuk keperluan logging dan monitoring. 

 

 
Gambar 2. Flowchart aplikasi SentryNap pada deteksi real-time. 
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D. Implementasi dan Konfigurasi Model 

Model utama yang digunakan adalah YOLOv5s dengan bobot awal yolov5s.pt. Pemilihan model ini didasarkan 

pada karakteristik YOLO yang efisien untuk deteksi real-time, hasil komparatif yang menunjukkan keluarga YOLO 

tetap kompetitif pada kompromi kecepatan dan akurasi [23], serta keberhasilannya pada tugas deteksi perilaku 

abnormal dan perilaku tidak aman di lingkungan kerja [10], [18], [24], [25]. Implementasi sistem dilakukan 

menggunakan Python, PyTorch, dan Node.js. Pelatihan dilakukan selama 50 epoch dengan batch size 16 dan image 

size 640. Optimizer yang digunakan adalah SGD dengan learning rate awal 0.01, momentum 0.937, weight decay 

0.0005, dan 8 worker. Pada tahap inferensi real-time, confidence threshold diset sebesar 0.4. Ambang sleeping event 

ditetapkan selama 5 detik berturut-turut untuk mengurangi alarm palsu akibat deteksi sesaat. Hyperparameter yang 

digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 1. 

TABEL 1 

HYPERPARAMETER SISTEM SENTRYNAP 

Parameter Nilai 

Model YOLOv5s 

Input size 640 x 640 

Epoch                    50 
Batch size 16 

Optimizer SGD 

Learning rate 0.01 
Momentum 0.937 

Weight decay 0.0005 

Workers 8 
Confidence threshold 0.4 

Sleeping duration 5 detik 

 

E. Pengujian dan Teknik Analisis 

Pengujian dilakukan pada dua tahap, yaitu evaluasi kuantitatif pada data validation dan evaluasi implementasi 

pada skenario real-time. Evaluasi kuantitatif menggunakan confusion matrix, precision, recall, mAP@0.5, dan 

mAP@0.5:0.95 untuk menilai kemampuan model dalam membedakan kondisi normal dan sleeping. Pada pengujian 

real-time, kamera mengirim frame ke modul Python berbasis YOLOv5s. Jika label sleeping terdeteksi konsisten 

selama minimal 5 detik, sistem menyimpan snapshot dan mengirim payload JSON ke endpoint backend yang berisi 

device_id, label, confidence, timestamp, durasi, nama berkas gambar, dan bounding box. Skenario uji real-time 

mencakup operator dalam posisi tegak, operator menunduk seperti tertidur, perubahan sudut wajah terhadap kamera, 

dan pencahayaan yang lebih redup daripada kondisi pelatihan. Evaluasi implementasi meliputi waktu respons 

backend, konsistensi logging, dan kestabilan deteksi pada variasi pose kepala dan pencahayaan. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil Pelatihan dan Evaluasi Kuantitatif 

Model yang digunakan pada penelitian ini adalah YOLOv5s yang telah dilatih selama 50 epoch dengan resolusi 

640 x 640 piksel dan batch size 16. Hasil akhir training menunjukkan nilai train/box_loss 0.0236, val/box_loss 0.0262, 

dan konvergensi yang stabil tanpa indikasi kenaikan loss validasi yang tajam. Tabel 2 memperlihatkan bahwa model 

mencapai precision 0.986, recall 1.000, mAP@0.5 0.995, dan mAP@0.5:0.95 0.621. Nilai recall yang sempurna 

menunjukkan bahwa seluruh instance sleeping pada data validasi berhasil dikenali, sedangkan selisih antara 

mAP@0.5 dan mAP@0.5:0.95 mengindikasikan bahwa kualitas lokalisasi bounding box masih lebih sensitif pada 

ambang IoU yang lebih ketat. 

TABEL 2 

METRIK EVALUASI MODEL PADA DATA VALIDASI 

Metrik Nilai 

Precision 0.986 

Recall 1.000 

mAP@0.5                    0.995 
mAP@0.5:095                    0.621 

B. Visualisasi Performa Model 

Visualisasi performa digunakan untuk memverifikasi bahwa hasil numerik benar-benar mencerminkan 

perilaku model. Confusion matrix pada Gambar 3 menunjukkan bahwa seluruh data validasi berada pada diagonal 

utama, sehingga kesalahan klasifikasi antar kelas tidak muncul pada set validasi yang terbatas. Kurva precision-recall 

pada Gambar 4 berada sangat dekat dengan sudut kanan atas. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu menjaga 

precision tetap tinggi ketika recall ditingkatkan, sehingga prediksi sleeping tidak terlalu sering menghasilkan false 
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alarm. Jika ruang masih mencukupi, distribusi label dataset dapat ditampilkan pada Gambar 5 untuk menunjukkan 

bahwa dua kelas utama tidak sangat timpang. 

 

 Gambar 3. Confusion matrix. 

 
Gambar 4. Kurva precision-recall. 

 

 
Gambar 5. Distribusi label dataset. 

C. Pengujian Real-Time dan Integrasi Sistem 

Contoh inferensi real-time ditunjukkan pada Gambar 6, yang memuat dua kondisi, yaitu normal dan sleeping, 

dalam satu panel visual. Penyajian gabungan ini lebih hemat ruang, tetapi tetap cukup untuk menunjukkan bahwa 

sistem mampu memberikan bounding box dan confidence score secara langsung pada dua kondisi utama. Pada 

pengujian real-time, sistem dijalankan pada perangkat komputasi standar tanpa GPU dan tetap mampu mengirim hasil 

deteksi ke backend dalam waktu kurang dari satu detik setelah kejadian sleeping memenuhi ambang waktu 5 detik. 

 
Gambar 5. Pengujian real-time: (a) kondisi normal, (b) kondisi sleeping. 

Setiap deteksi sleeping yang telah melewati durasi ambang menghasilkan objek JSON yang memuat label, 

confidence, timestamp, durasi, nama berkas gambar, image base64, dan bounding box. Payload ini kemudian dikirim 

melalui HTTP POST ke endpoint backend agar dapat dicatat sebagai log kejadian. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa pencatatan hasil deteksi dapat dilakukan dalam rata-rata waktu kurang dari satu detik, koneksi antara modul 
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Python dan Node.js tetap stabil selama pengujian berulang, dan format payload JSON konsisten sehingga data dapat 

langsung diproses untuk keperluan log, audit, atau analitik lanjutan. 

D. Pembahasan 

Penelitian menunjukkan bahwa tujuan utama penelitian, yaitu membangun sistem deteksi kantuk operator 

secara real-time, telah tercapai pada level prototipe. Nilai precision 0.986 dan recall 1.000 menunjukkan bahwa 

pendekatan computer vision berbasis YOLOv5s cukup efektif untuk membedakan dua kondisi utama, yakni normal 

dan sleeping, tanpa memerlukan sensor yang menempel pada tubuh operator. 

Jika dibandingkan dengan studi vision-based yang paling dekat, performa SentryNap berada pada kisaran yang 

kompetitif untuk sistem dua kelas berbasis kamera tunggal. Penelitian Albadawi et al. [9], Kanigoro dan Asdyo [12], 

serta Essahraui et al. [13] sama-sama menunjukkan bahwa drowsiness detection real-time sangat dipengaruhi oleh 

kualitas fitur wajah, konsistensi pose kepala, dan keragaman data. Temuan pada SentryNap sejalan dengan pola 

tersebut, karena performa terbaik muncul ketika wajah operator berada dalam area pandang yang stabil dan 

pencahayaan tidak terlalu berubah. 

Pada sisi implementasi, literatur berbasis YOLO untuk deteksi kantuk real-time menegaskan bahwa kecepatan 

inferensi dan modularitas deployment sama pentingnya dengan akurasi model [20], [21], [22]. Karena itu, nilai tambah 

SentryNap bukan hanya pada klasifikasi visual, tetapi pada integrasi hasil inferensi ke backend logging. Alur ini 

membuat hasil deteksi tidak berhenti sebagai bounding box dan label, melainkan langsung menjadi jejak data yang 

dapat dipakai untuk audit kejadian, notifikasi supervisor, dan pemantauan shift. 

Jika dibandingkan dengan pendekatan yang lebih kompleks, seperti multimodal [14], transformer [15], 

wearable sensor berbasis heart rate variability [8], facial extraction berbasis machine learning [16], dan lightweight 

CNN dengan data terbatas [17], SentryNap menawarkan kompromi yang lebih sederhana untuk deployment. 

Keunggulan utamanya bukan sekadar mengejar angka akurasi tertinggi, melainkan menjaga keseimbangan antara 

performa, kemudahan integrasi, dan kebutuhan operasional pada skenario pemantauan operator. 

Dari sisi konteks industri, penelitian pada ruang kontrol dan operator transportasi menunjukkan bahwa kamera 

tetap relevan untuk sistem keselamatan berbasis AI [18], [19]. Temuan pada deteksi perilaku tidak aman di lingkungan 

industri dan konstruksi juga mendukung pendekatan vision-based untuk area kerja yang menuntut kewaspadaan tinggi 

[24], [25]. Namun, sebagian besar studi tersebut masih berfokus pada perilaku abnormal umum atau pengemudi, bukan 

micro-sleep operator ruang kontrol yang terhubung ke sistem pencatatan kejadian. Di titik inilah SentryNap mengisi 

celah yang lebih spesifik. 

E. Keterbatasan dan Implikasi Praktis 

Performa model yang tinggi pada penelitian ini dipengaruhi oleh beberapa faktor: tugas klasifikasi hanya dua 

kelas, posisi wajah pada frame relatif konsisten, dan augmentasi data membantu model beradaptasi terhadap variasi 

terbatas. Namun, faktor yang sama juga menjadi sumber keterbatasan. Dataset masih kecil, belum ada test set 

independen, pengujian dilakukan pada satu jenis kamera, dan skenario lapangan nyata dengan occlusion, glare, atau 

banyak operator belum dievaluasi. Karena itu, hasil penelitian ini harus dibaca sebagai bukti awal yang menjanjikan, 

bukan sebagai validasi akhir untuk implementasi industri berskala penuh. 

Dari sisi praktis, sistem ini menunjukkan bahwa kamera tunggal yang dipadukan dengan model ringan dan 

backend logging sudah cukup untuk membangun prototipe pemantauan kantuk operator. Implikasi utamanya adalah 

peluang integrasi dengan dashboard pengawasan shift, notifikasi supervisor, audit kejadian, dan analisis perilaku 

operator secara berkala. Meski demikian, penerapan industri nyata tetap memerlukan validasi lapangan, pengujian 

multi kamera, dan penyesuaian terhadap kondisi pencahayaan yang lebih beragam. 

 

IV. SIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan SentryNap sebagai prototipe sistem peringatan dan pemantauan kantuk 

operator industri berbasis YOLOv5s yang terintegrasi dengan backend Node.js untuk pencatatan kejadian secara real-

time. Model yang dilatih pada dataset dua kelas menghasilkan precision 0.986, recall 1.000, mAP@0.5 0.995, dan 

mAP@0.5:0.95 0.621, serta mampu mengirim hasil deteksi ke server dalam waktu kurang dari satu detik pada skenario 

pengujian normal. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan non invasif berbasis kamera tunggal cukup potensial 

untuk mendukung keselamatan kerja operator pada lingkungan ruang kontrol. Meskipun demikian, ukuran dataset 

yang masih terbatas, belum adanya test set independen, dan belum dilakukannya validasi lapangan pada CCTV 

industri nyata menjadi batasan utama penelitian ini. Oleh karena itu, penelitian lanjutan perlu menambah variasi data, 

menguji pada multi-kamera dan kondisi pencahayaan yang lebih beragam, serta mengevaluasi integrasi notifikasi agar 

sistem siap diterapkan pada skenario industri yang sesungguhnya.  
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