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Abstrak. Gaze tracking merupakan instrumen penting dalam realisasi interaksi adaptif
Human-Centric AI di era Industri 5.0. Namun, sebagian besar metode estimasi tatap-
an berbasis penampilan (appearance-based) saat ini bergantung pada arsitektur regresi
deep learning end-to-end berskala besar yang memiliki kompleksitas jaringan dan beb-
an komputasi tinggi. Penelitian ini mengusulkan sebuah kerangka kerja hibrida yang
mengintegrasikan model computer vision YOLOv8-Pose dengan algoritma machine le-
arning Random Forest Classifier untuk klasifikasi spasial gaze tracking. Matriks piksel
citra mentah secara efisien direduksi dengan melokalisasi 55 titik koordinat kritis (ke-
ypoints) area okular untuk diekstraksi menjadi 113 atribut fitur geometris tabular, yang
mencakup parameter Eye Aspect Ratio (EAR) dan pergeseran posisi relatif iris. Model
ansambel ini kemudian dilatih menggunakan dataset yang dibangkitkan secara sintetis
melalui simulator UnityEyes. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa sistem hibrida yang
diusulkan berhasil mencapai akurasi global sebesar 82,75%. Kemampuan diskriminasi
ruang fitur tertinggi tercatat pada kelas spasial TopRight (F1-score 0,91) dan Middle-
Right (F1-score 0,85). Pendekatan feature engineering terstruktur ini terbukti secara
empiris mampu memitigasi galat klasifikasi yang bersifat anisotropik tanpa memerlukan
sumber daya komputasi tingkat tinggi. Untuk pengembangan lebih lanjut, penelitian ma-
sa depan diarahkan pada eksplorasi hyperparameter tuning agresif, seleksi fitur berbasis
meta-heuristik Particle Swarm Optimization (PSO), serta pengujian ketahanan model
(robustness limit) menggunakan dataset dunia nyata di ranah publik yang tidak terken-
dali (unconstrained open domains).

Kata kunci: gaze tracking; YOLOv8; random forest; landmark mata; fitur geometris.

Abstract. Eye gaze tracking serves as a pivotal instrument in realizing adaptive Human-
Centric AI interactions within the Industry 5.0 era. However, current appearance-based
gaze estimation methods primarily rely on large-scale end-to-end deep learning regres-
sion architectures characterized by high network complexity and computational overhead.
This research proposes a hybrid framework integrating the YOLOv8-Pose computer vi-
sion model with the Random Forest Classifier machine learning algorithm for the spatial
classification of gaze directions. Raw image pixel matrices are efficiently reduced by
localizing 55 ocular keypoints, which are subsequently extracted into 113 tabular geo-
metric feature attributes, encompassing Eye Aspect Ratio (EAR) parameters and the
relative spatial shifts of the iris. The ensemble model was trained utilizing a synthetic
dataset generated via the UnityEyes simulator. Experimental results demonstrate that
the proposed hybrid system achieved a global accuracy of 82.75%. The highest feature
space discrimination capabilities were recorded in the TopRight (F1-score 0.91) and Mi-
ddleRight (F1-score 0.85) spatial classes. This structured feature engineering approach
is empirically proven to effectively mitigate anisotropic classification errors without ne-
cessitating high-end computational resources. For further development, future research
is directed towards exploring aggressive hyperparameter tuning, meta-heuristic feature
selection using Particle Swarm Optimization (PSO), and evaluating the model’s robust-
ness limit using real-world datasets in unconstrained open domains.
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi interaksi manusia dan komputer (Human-Computer
Interaction) telah mengalami transformasi menuju antarmuka pengguna cerdas
(Intelligent User Interfaces) yang lebih alami dan responsif. Di era Industri 5.0,
integrasi ilmu data (data science) dan otomatisasi melahirkan konsep Human-
Centric AI, yang menempatkan pemahaman terhadap perilaku dan atensi manu-
sia sebagai pusat sistem adaptif[1]. Melalui konsep tersebut, evaluasi antarmuka
cerdas dirancang untuk meningkatkan keandalan interaksi antara manusia dan
mesin cerdas[2]. Salah satu teknologi yang berperan penting dalam mendeteksi
perhatian visual manusia adalah gaze tracking, yang telah diterapkan pada sis-
tem otentikasi biometrik[3], pemantauan aktivitas kognitif dalam interaksi robot
cerdas[4], serta sistem keselamatan transportasi untuk mendeteksi kelalaian ma-
upun kelelahan pengemudi[5].

Secara umum, sistem estimasi gaze tracking diklasifikasikan menjadi dua pen-
dekatan utama, yaitu model-based dan appearance-based. Pendekatan model-based
memanfaatkan rekonstruksi geometri bola mata tiga dimensi menggunakan sen-
sor khusus, seperti kamera Time-of-Flight (ToF) dan cahaya inframerah, sehingga
mampu memberikan akurasi tinggi, tetapi kurang fleksibel untuk diterapkan pada
lingkungan publik[6]. Sebaliknya, pendekatan appearance-based memanfaatkan
citra wajah yang diproses menggunakan jaringan saraf tiruan (Deep Neural Ne-
tworks)[7]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ini lebih fleksi-
bel untuk diimplementasikan pada perangkat komersial tanpa memerlukan sensor
tambahan[8]. Jaringan saraf tersebut mempelajari representasi visual mata seca-
ra dinamis dari berbagai kondisi citra[9]. Meskipun demikian, implementasinya
masih dituntut mampu beradaptasi dengan keterbatasan sumber daya komputasi
pada lingkungan edge computing[10].

Meskipun menawarkan fleksibilitas yang tinggi, metode appearance-based ga-
ze estimation berbasis deep learning end-to-end masih menghadapi tantangan
berupa kompleksitas model yang berdampak pada tingginya kebutuhan memori
dan komputasi [8], [10]. Analisis sebelumnya juga menunjukkan adanya trade-off
antara peningkatan akurasi dan kebutuhan sumber daya komputasi pada model
berskala besar [11]. Selain itu, performa model end-to-end cenderung menurun
ketika menghadapi perubahan pencahayaan, oklusi wajah, maupun variasi orien-
tasi kepala[12]. Li dkk. [12] melaporkan bahwa model Appearance-Based Gaze
Estimation (AGE) mengalami anisotropic error, yaitu galat prediksi pada sumbu
vertikal (pitch) yang lebih besar dibandingkan sumbu horizontal (yaw) akibat fe-
ature collapse dan bias penyelarasan label geometris. Di sisi lain, Park dkk. [13]
menunjukkan bahwa MediaPipe Facemesh mengalami penurunan akurasi pada ro-
tasi wajah hingga 450, sedangkan Dlib rentan mengalami kegagalan regresi pada
kondisi pencahayaan yang tidak ideal [13]. Keterbatasan tersebut menunjukkan
perlunya pendekatan yang lebih ringan, stabil, dan adaptif terhadap kondisi dunia
nyata.

Sebagai upaya mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan hybrid machine
learning mulai dikembangkan dengan memisahkan proses ekstraksi fitur visual dan
klasifikasi. Dalam tugas estimasi pose dan pelokalan landmark, keluarga model
You Only Look Once (YOLO) dikenal sebagai salah satu metode state-of-the-art
yang mampu melakukan deteksi objek, estimasi pose, dan orientasi kepala se-
cara simultan[14]. Dibandingkan generasi sebelumnya, YOLOv8 menghadirkan
peningkatan melalui mekanisme anchor-free detection dan optimasi pose loss, se-
hingga mampu meningkatkan presisi regresi koordinat spasial dua dimensi pada
objek yang kompleks maupun teroklusi[15]. Koordinat landmark yang diperoleh
kemudian dapat ditransformasikan menjadi fitur geometris, seperti jarak Eucli-
dean dan Eye Aspect Ratio (EAR), menggunakan transformasi matematis[16].
Fitur-fitur tersebut selanjutnya dapat diklasifikasikan secara efisien menggunakan
Random Forest[17], yang memiliki interpretabilitas tinggi[18], mampu menangani
fitur geometris berdimensi tinggi dengan risiko overfitting yang rendah melalui
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mekanisme majority voting [19], serta menghasilkan representasi numerik yang le-
bih ringkas dan efisien untuk diproses[20].

Meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan keunggulan YOLOv8 da-
lam estimasi pose dan Random Forest dalam klasifikasi data tabular, integrasi
kedua metode tersebut untuk klasifikasi arah tatapan berbasis representasi geo-
metris lokal masih belum banyak dieksplorasi. Berdasarkan kesenjangan tersebut,
penelitian ini mengembangkan sistem gaze tracking hibrida yang mengintegrasik-
an model regresi landmark berbasis YOLOv8 dengan algoritma Random Forest.
Integrasi kedua algoritma dipilih untuk mengatasi keterbatasan model deep le-
arning end-to-end yang membutuhkan sumber daya komputasi tinggi [8], [10]
serta keterbatasan Dlib dan MediaPipe yang mengalami penurunan kinerja pada
rotasi wajah ekstrem dan kondisi pencahayaan yang berubah-ubah [13]. YO-
LOv8 digunakan untuk mengekstraksi 55 titik landmark kontur kelopak mata
dan pupil dari Eye Gaze Detection Dataset [21]. Koordinat landmark hasil re-
gresi kemudian dikonversi menjadi parameter geometris berupa Eye Aspect Ratio
(EAR) dan pergeseran posisi relatif iris sebagai representasi fitur numerik. Selan-
jutnya, fitur tersebut dimasukkan ke dalam algoritma Random Forest Classifier
untuk mengklasifikasikan arah tatapan ke dalam delapan kelas spasial (gaze di-
rection). Kinerja sistem dievaluasi menggunakan accuracy matrix, classification
report, dan confusion matrix. Tujuan utama penelitian ini adalah membuktikan
bahwa representasi geometris lokal hasil ekstraksi landmark mampu menghasilkan
klasifikasi gaze tracking yang stabil dan berakurasi tinggi, sekaligus mengurangi
ketergantungan terhadap arsitektur deep learning end-to-end yang kompleks dan
membutuhkan sumber daya komputasi besar.

2. Bahan dan Metode

Sistem gaze tracking hybrid yang dikembangkan dalam penelitian ini meng-
integrasikan pemrosesan visi komputer tingkat lanjut untuk ekstraksi landmark
lokal dengan pemodelan pembelajaran mesin berbasis statistik. Kerangka kerja
dirancang menggunakan skema hibrida untuk mereduksi kompleksitas masukan
citra visual menjadi representasi data tabular numerik yang ringkas dan andal.

2.1. Dataset dan Sumber Bahan Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang bersumber dari public repo-
sitory, yaitu Eye Gaze Detection Dataset yang diunggah oleh Hazem Fahmy [21].
Karakteristik instansiasi data sintetik di dalam basis data tersebut dibangkitk-
an melalui perangkat simulator UnityEyes, sehingga menyajikan variasi geometri
mata, pantulan spekular kornea, dan pergeseran posisi pupil beresolusi tinggi
yang menyerupai kondisi anatomi mata manusia nyata. Karena dataset ini murni
merupakan hasil simulasi berbasis grafik komputer tiga dimensi (3D) tanpa me-
libatkan intervensi langsung terhadap partisipan manusia atau hewan, penelitian
ini secara hukum tidak memerlukan kode persetujuan etik khusus.

Gambar 1. Contoh Citra pada Eye Gaze Detection Dataset

Dataset visual ini memuat citra area mata terisolasi yang telah dianotasi
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secara terstruktur. Dataset yang digunakan terdiri atas 4.000 sampel citra dengan
resolusi 640 × 480 piksel. Dataset dibagi menjadi data pelatihan sebanyak 2.800
sampel (70%), data validasi sebanyak 800 sampel (20%), dan data pengujian
sebanyak 400 sampel (10%). Untuk kebutuhan pemodelan, dataset dibagi menjadi
dua komponen utama:

1. Dataset Visi Komputer: Digunakan untuk melatih model regresi landmark
mata berbasis YOLOv8. Citra masukan memiliki sebaran koordinat titik
kritis (keypoints) yang menandai kontur kelopak mata dan batas iris.

2. Dataset Tabular Numerik: Hasil konversi geometris dari koordinat landmark
untuk melatih dan menguji model klasifikasi arah tatapan. Basis data tabu-
lar ini mendistribusikan sampel ke dalam 8 kelas spasial arah tatapan (gaze
direction), yaitu: TopCenter, TopLeft, TopRight, MiddleLeft, MiddleRight,
BottomLeft, BottomRight, BottomCenter.

2.2. Deskripsi Diagram Alir Pemrosesan Sistem

Sesuai dengan metodologi perancangan arsitektur cerdas, seluruh rangkaian
proses pemrosesan data di dalam sistem harus berjalan secara sekuensial. Alur
kerja operasional dari sistem gaze tracking hybrid yang diusulkan dijabarkan se-
cara rinci melalui tahapan-tahapan di bawah ini:

Gambar 2. Flowchart metode penelitian sistem gaze tracking berbasis YOLOv8
dan Random Forest melalui ekstraksi fitur geometris landmark mata

1. Mulai (Citra Area Mata Masukan): Sistem menerima masukan berupa ber-
kas citra digital area mata (baik mata kiri maupun kanan) dalam format
RGB (Red, Green, Blue) yang diekstrak dari repositori dataset [21].

2. Tahap 1 (Prapemrosesan Citra Masukan): Citra mentah dikonversi ke dalam
ruang matriks numerik melalui pustaka visi komputer. Proses ini melibatkan
operasi resizing untuk menyelaraskan dimensi resolusi gambar agar sesuai
dengan konfigurasi lapisan input model YOLOv8, diikuti dengan normalisasi
nilai intensitas piksel menuju rentang matematis [0, 1] untuk mempercepat
konvergensi gradien.

3. Tahap 2 (Inferensi & Regresi Spasial YOLOv8): Matriks citra diumpankan
ke dalam arsitektur model YOLOv8 yang telah dilatih secara khusus untuk
ekstraksi keypoint. Lapisan output head model melakukan regresi spasial
dua dimensi (2D) untuk memprediksi lokasi presisi dari 55 titik landmark
kustom yang mengitari kontur kelopak mata dan lingkaran iris[14].

4. Tahap 3 (Ekstraksi Fitur Geometris): Nilai koordinat spasial (𝑥, 𝑦) hasil pro-
yeksi YOLOv8 diisolasi. Logika matematika diterapkan untuk menghitung
jarak Euclidean antar-titik kelopak mata guna menghasilkan nilai Eye Aspe-
ct Ratio (EAR) serta melokalisasi selisih jarak absolut antara pusat massa
iris dengan sudut mata interior dan eksterior[16].
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5. Tahap 4 (Rekonstruksi Matriks Tabular): Seluruh parameter fitur skalar
hasil kalkulasi geometris disusun menjadi satu baris vektor fitur tunggal.
Kumpulan vektor dari ribuan citra diakumulasikan menjadi sebuah matriks
data tabular berdimensi tinggi terstruktur[19]. Matriks ini selanjutnya di-
bagi menjadi training set dan testing set.

6. Tahap 5 (Pembelajaran Statistik Random Forest): Data tabular diumpankan
ke dalam model Random Forest Classifier. Struktur algoritma mengeksekusi
proses klasifikasi melalui sekumpulan pohon keputusan independen (ensem-
ble decision trees)[19].

7. Selesai (Hasil Akhir Klasifikasi): Setiap pohon keputusan di dalam Random
Forest mengeluarkan prediksi label arah tatapan secara independen. Sis-
tem melakukan pemungutan suara terbanyak (majority voting) [18] untuk
menetapkan keputusan akhir ke dalam salah satu dari 8 kelas spasial gaze
tracking.

2.3. Penaksiran Titik Kritis (Keypoints) Menggunakan YOLOv8

Arsitektur penaksiran landmark mata pada penelitian ini menggunakan mo-
del YOLOv8 kustom. Berbeda dengan pendekatan regresi koordinat global end-
to-end yang rentan terhadap masalah feature collapse akibat perubahan orientasi
kepala[12], model YOLOv8 dilatih untuk memetakan struktur spasial lokal area
mata. Jaringan ini tersusun atas komponen Backbone berbasis DarkNet53 yang
dikombinasikan dengan lapisan Path Aggregation Network (PANet) sebagai Neck
untuk mengekstrak fitur multi-skala wajah[7]. Lapisan head dari YOLOv8 dimo-
difikasi secara struktural untuk menghasilkan keluaran tensor koordinat landmark
kustom berjumlah 55 titik keypoint. Setiap titik kritis memuat informasi lokasi
spasial berupa sepasang koordinat kartesius 2D (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖). Proses optimalisasi bobot
jaringan memanfaatkan fungsi kerugian Objectness Loss untuk pelokalan kotak
pembatas (bounding box ) area mata, serta Keypoint Regression Loss berbasis Me-
an Squared Error (MSE) untuk meminimalkan deviasi jarak antara titik prediksi
sistem dengan label ground truth[8].

2.4. Ekstraksi Fitur Geometris Landmark Mata

Koordinat spasial 2D dari 55 titik landmark mata yang dihasilkan oleh YO-
LOv8 diubah menjadi data parameter numerik terstruktur melalui pendekatan
pemodelan geometris[16]. Transformasi ini krusial untuk mengeliminasi keter-
gantungan model terhadap intensitas piksel citra yang sensitif terhadap fluktuasi
pencahayaan luar [13]. Fitur geometris pertama yang diekstrak adalah Eye As-
pect Ratio (EAR) untuk memetakan derajat keterbukan atau penutupan kelopak
mata pada sumbu vertikal dan horizontal. Persamaan matematis untuk menghi-
tung nilai skalar EAR didefinisikan pada Persamaan (1) [13]:

𝐸𝐴𝑅 =
∥𝑝2 − 𝑝6∥ + ∥𝑝3 − 𝑝5∥

2∥𝑝1 − 𝑝4∥
(1)

Keterangan:
𝑝1 dan 𝑝4 : titik sudut mata kiri dan kanan
𝑝2, 𝑝3, 𝑝5, 𝑝6 : titik kelopak mata atas dan bawah
∥𝑝𝑖 − 𝑝 𝑗 ∥ : jarak Euclidean antara dua landmark

Melalui skema ekstraksi fitur ini, informasi visual berdimensi tinggi dari gam-
bar dinormalisasi menjadi kumpulan parameter numerik skalar terstruktur di da-
lam ruang fitur tabular baru[19].

2.5. Pemodelan Klasifikasi Berbasis Random Forest Classifier

Tahap akhir dari pipeline hibrida ini adalah mengimplementasikan algoritma
pembelajaran mesin tradisional Random Forest Classifier untuk melakukan peme-
taan nonlinear dari data tabular geometris menuju kelas spasial target tatapan
mata. Pendekatan hibrida ini menawarkan efisiensi komputasi yang jauh lebih
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tinggi dibandingkan struktur regresi deep learning nonlinear berskala besar[11].
Struktur model Random Forest dikonfigurasi dengan membangun sejumlah 300
pohon keputusan (decision trees) secara paralel menggunakan metode bagging
atau Bootstrap Aggregating[9]. Setiap pohon keputusan dilatih menggunakan
subset sampel acak yang diambil dari dataset tabular dengan pengembalian. Pa-
da setiap simpul internal (internal node) di dalam pohon, pemilihan percabangan
keputusan dioptimalkan berdasarkan kriteria Gini Impurity untuk mengukur de-
rajat keheterogenan kelas sampel, seperti yang ditunjukkan pada Persamaan (2)
[22]:

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑡) = 1 −
𝑘∑︁

𝑘=1

(𝑝𝑘)2 (2)

Keterangan:
𝑡 : node yang sedang dievaluasi
𝑘 : jumlah kelas
𝑝𝑘 : proporsi data yang termasuk kelas ke-𝑘 pada node tersebut

di mana 𝑝𝑘 merepresentasikan probabilitas kemunculan kelas tatapan k pada sim-
pul tersebut. Selama fase inferensi klasifikasi, vektor fitur geometris baru akan
diuji melintasi seluruh percabangan pohon keputusan. Setiap pohon akan meng-
hasilkan satu vote kelas secara independen, dan keputusan akhir arah tatapan
dikunci menggunakan prinsip majority voting demi meminimalkan kesalahan va-
rians dan mencegah risiko overfitting [18].

2.6. Prosedur Pengujian dan Validasi Performa

Untuk mengevaluasi tingkat keandalan dan stabilitas sistem gaze tracking hi-
brida yang diusulkan, pengujian dilakukan menggunakan skema pembagian data
(train–validation–test split) dengan rasio 70%:20%:10%. Dari total 4.000 sampel
citra, sebanyak 2.800 sampel digunakan sebagai data pelatihan, 800 sampel se-
bagai data validasi, dan 400 sampel sebagai data pengujian. Evaluasi dilakukan
pada data uji yang tidak digunakan selama proses pelatihan maupun validasi,
tanpa menerapkan teknik cross-validation. Evaluasi difokuskan sepenuhnya pada
kualitas performa klasifikasi statistik model cerdas, dengan mengabaikan metrik
operasional eksternal seperti waktu inferensi (inference time) atau tingkat bingkai
per detik (FPS).

Metrik pengujian utama yang digunakan untuk menilai performa sistem me-
liputi:

1. Akurasi Klasifikasi Global (Accuracy): Rasio total prediksi gaze tracking
yang benar terhadap keseluruhan jumlah sampel uji.

2. Classification Report : Membedah performa model secara spesifik pada tiap-
tiap kelas arah tatapan melalui nilai Precision (kemampuan model menghin-
dari salah prediksi), Recall (kemampuan model menemukan seluruh sampel
kelas terkait), dan F1-Score (rata-rata harmonik antara presisi dan recall).

3. Confusion Matrix : Matriks kontingensi berukuran 8 × 8 yang memetakan
frekuensi kecocokan antara label prediksi spasial sistem dengan label gro-
und truth riil dari dataset, guna menganalisis kesalahan anisotropik atau
pergeseran prediksi antar-kelas tatapan secara visual dan mendetail.

3. Hasil

Bagian ini memaparkan seluruh temuan eksperimen dari implementasi sistem
gaze tracking hybrid berbasis YOLOv8 dan Random Forest Classifier. Penje-
lasan disajikan secara kronologis berdasarkan urutan kotak proses pada diagram
alir (pipeline) sistem, yang mencakup prapemrosesan citra before-after, metrik
internal pemodelan arsitektur, hingga evaluasi matriks kebingungan (confusion
matrix ).
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3.1. Hasil Prapemrosesan Citra dan Pelatihan Model Regresi Landmark
(YOLOv8m-Pose)

Eksperimen diawali dengan memproses Eye Gaze Detection Dataset yang
memuat citra area mata dan anotasi landmark dalam format JSON [21]. Sesuai
dengan diagram alir penelitian, Tahap 1 (Persiapan Dataset YOLO) dilakukan
dengan mengekstraksi data mentah dan mengonversi berkas anotasi JSON ke
dalam format YOLO-Pose yang memuat 55 keypoint mata. Selanjutnya, dataset
dibagi secara acak menggunakan skema train–validation–test split dengan rasio
70%:20%:10%, yang terdiri atas data latih (train) sebanyak 2.800 citra, data
validasi (validation) sebanyak 800 citra, dan data uji (test) sebanyak 400 citra.
Pembagian ini dipilih untuk menyediakan data pelatihan yang memadai dalam
proses pembelajaran model, sementara data validasi digunakan untuk memantau
kinerja model selama pelatihan dan data uji digunakan sebagai data independen
untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model.

Proses prapemrosesan secara struktural mentransformasikan karakteristik da-
ta visual mentah (before) menjadi data koordinat spasial terisolasi (after). Per-
bandingan karakteristik data sebelum dan sesudah prapemrosesan dirinci pada
Tabel 1 dan Gambar 1.

Tabel 1. Matriks Perbandingan Karakteristik Citra Before-After Prapemrosesan
Spasial

Parameter Anali-
sis

Kondisi Masukan Men-
tah (Before)

Hasil Ekstraksi Sistem
(After)

Format Representasi
Data

Berkas piksel gambar visual
digital (RGB)

Tensor numerik koordinat
grid kartesius 2D

Dimensi Kuantitas
Atribut

Kandungan Informasi Array terstruktur dengan
ukuran tetap 55 × 2

Sensitivitas Ling-
kungan

Resolusi piksel gambar ti-
dak seragam; memuat de-
rau latar belakang citra wa-
jah; rentan terhadap fluktu-
asi cahaya eksternal [13]

Terisolasi murni pada kon-
tur kelopak mata dan pupil;
kebal terhadap gangguan in-
tensitas piksel visual

Gambar 3. Perbandingan Citra Sebelum dan Sesudah Preprocessing serta Hasil
Anotasi Landmark Mata

Pada Tahap 2 (Pelatihan YOLOv8m-Pose), model dilatih menggunakan ba-
tasan parameter nonlinear sebanyak 100 epoch dengan total durasi komputasi se-
lama 1.074 jam. Detail arsitektur model terpadu (fused summary) menunjukkan
bahwa jaringan YOLOv8m-Pose kustom ini tersusun atas 102 layers, 28.369.294
parameters, dan beban komputasi sebesar 89.4 GFLOPs.

Setelah pelatihan selesai, evaluasi performa model YOLOv8m-Pose dalam
melokalisasi area mata dan meregresi titik kritis landmark (keypoints) menun-
jukkan tingkat presisi yang sangat tinggi. Nilai evaluasi internal model diringkas
pada Tabel 2.
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Tabel 2. Metrik Evaluasi Kinerja Ekstraksi Keypoint Jaringan YOLOv8m-Pose
Terlatih

Komponen Evalu-
asi Objek

Presisi
(Precision)

Pemanggilan
(Recall)

mAP50 mAP50-95

Lokalisasi Kotak
(Box )

1.000 1.000 0.995 0.980

Penanda Kritis (Po-
se/Keypoint)

0.996 0.996 0.995 0.754

Hasil statistik pada Tabel 2 membuktikan bahwa model YOLOv8m-Pose sa-
ngat kokoh dalam menangkap detail spasial struktur okular mata secara konver-
gen, sehingga mampu menghasilkan koordinat keypoint yang stabil untuk tahapan
berikutnya.

3.2. Hasil Ekstraksi Fitur Geometris dan Pemodelan Tabular

Koordinat spasial 2D dari 55 titik landmark okular yang berhasil diisola-
si oleh model YOLOv8m-Pose kemudian dialirkan ke Tahap 3 (Ekstraksi Fitur
Geometris). Pada tahapan ini, logika matematika berbasis jarak Euclidean dite-
rapkan untuk menghitung nilai koordinat pusat relatif iris (𝑟𝑥 , 𝑟𝑦) serta nilai rasio
keterbukan kelopak mata (Eye Aspect Ratio) [16].

Hasil transformasi parameter geometris dari keseluruhan sampel dikompi-
lasi secara otomatis menjadi berkas terstruktur berbentuk Dataset Fitur CSV
[19]. Kumpulan data tabular berdimensi tinggi ini memuat total 113 atribut fitur
geometris fungsional dan 1 kolom label target spasial. Berkas CSV inilah yang
menjadi basis data utama untuk menjembatani sistem visi komputer menuju pem-
rosesan klasifikasi pembelajaran mesin tradisional [11]. Contoh struktur Dataset
Fitur CSV hasil ekstraksi ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Contoh Struktur Dataset Fitur CSV Hasil Ekstraksi

Class 𝑟𝑥 𝑟𝑦 EAR 𝑝𝑡0 𝑝𝑡1 . . . 𝑝𝑡109

TopCenter 0.497867 0.281137 0.479336 0.106334 0.707011 . . . 0.470254
TopCenter 0.423194 0.352119 0.484710 0.192817 0.760764 . . . 0.533439
MiddleRight 0.260922 0.491466 0.483731 0.176873 0.791970 . . . 0.646772

3.3. Evaluasi Klasifikasi Spasial dan Analisis Representasi Confusion
Matrix

Pada Tahap 4 (Klasifikasi Random Forest), model dilatih menggunakan da-
taset fitur CSV terstruktur yang mendistribusikan sampel uji secara merata ke
dalam 400 total support. Berdasarkan pengujian akhir pada subset data uji,
model gaze tracking hybrid yang diusulkan berhasil mencapai nilai akurasi total
sistem sebesar 82.75%.

Untuk menganalisis performa klasifikasi model secara mendetail pada masing-
masing arah pandang, laporan klasifikasi (classification report) riil hasil pengujian
sistem disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Laporan Hasil Evaluasi Performa Klasifikasi Spasial Arah Tatapan Model Hybrid

Label Kelas Nilai Presisi Nilai Pemanggilan Skor Keseimbangan Jumlah Sampel Uji
Spasial Tatapan (Precision) (Recall) (F1-Score) (Support)

BottomCenter 0.80 0.78 0.79 55
BottomLeft 0.82 0.82 0.82 51
BottomRight 0.79 0.77 0.78 53
MiddleLeft 0.83 0.85 0.84 47
MiddleRight 0.86 0.84 0.85 45
TopCenter 0.77 0.82 0.80 50
TopLeft 0.86 0.81 0.84 54
TopRight 0.89 0.93 0.91 45
Macro Avg 0.83 0.83 0.83 0.83
Weighted Avg 0.83 0.83 0.83 0.83

Berdasarkan data statistik pada Tabel 3, performa klasifikasi tertinggi dicapai
oleh kelas TopRight dengan nilai F1-score sebesar 0.91 (presisi 0.89 dan recall
0.93). Sebaliknya, nilai presisi terendah berada pada kelas TopCenter sebesar
0.77, yang mengindikasikan adanya bias klasifikasi minor pada sumbu vertikal
atas. Secara global, nilai rata-rata makro (macro average) terkunci stabil pada
angka 0.83, menegaskan ketangguhan kombinasi arsitektur hibrida ini [19].

Karakteristik penyebaran error dianalisis lebih lanjut secara visual melalui
matriks kontingensi 8 × 8 (Confusion Matrix ) yang ditunjukkan pada Gambar 4.

Gambar 4. Representasi Distribusi Nilai Confusion Matrix Pengujian Sistem (Aku-
rasi: 82.75%)

Melalui analisis diagonal Gambar 2, akumulasi tebakan benar bernilai tinggi
(44, 41, 42, 40, 38, 42, 43, 41). Sebaran galat menunjukkan bahwa kesalahan pre-
diksi terbesar bersifat lokal dan terkonsentrasi pada kelas spasial yang saling ber-
tetangga secara vertikal. Fenomena ini terlihat jelas pada 8 sampel BottomCen-
ter yang salah diklasifikasikan sebagai BottomRight, serta 7 sampel BottomRight
yang terprediksi sebagai BottomCenter. Hal tersebut terjadi karena pergeseran
mikro koordinat posisi iris (𝑟𝑥) berada sangat dekat dengan ambang batas ke-
putusan (decision boundary) pohon keputusan Random Forest ketika pengguna
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melihat di area batas sudut bawah [18].

Meskipun terdapat galat minor antar-kelas tetangga, integrasi parameter EAR
dan koordinat penanda lokal terbukti sukses mereduksi masalah degradasi per-
forma yang bersifat anisotropik (di mana pada model regresi AGE terdahulu,
tingkat kesalahan sumbu vertikal/pitch selalu jauh lebih besar dari sumbu hori-
zontal/yaw) [12].

Tahap akhir dari pipeline ditutup dengan Visualisasi Hasil Prediksi melalui
pengujian demonstrasi visual citra mata. Hasil pengujian demo fungsional dicon-
tohkan secara visual pada Gambar 5.

Gambar 5. Draf Representasi Sampel Visualisasi Hasil Prediksi Gaze Tracking
Demo

Hasil visualisasi pada Gambar 3 menunjukkan bahwa dari 16 sampel uji inte-
raktif area okular mata manusia, sistem berhasil memetakan 15 dari 16 prediksi
secara benar (93.8%). Gambar demo membuktikan plot 55 titik landmark kus-
tom berwarna hijau melingkari kontur kelopak mata dan iris dengan sangat presisi.
Satu-satunya kegagalan klasifikasi (label merah) terjadi ketika mata objek dengan
label asli MiddleRight terprediksi keliru sebagai TopCenter, yang mengonfirmasi
kembali karakteristik batasan ambang batas keputusan lokal yang telah dianalisis
pada confusion matrix.

Secara keseluruhan, hasil eksperimen ini membuktikan secara valid bahwa
pengubahan ruang citra mentah menjadi representasi fitur geometris penanda
lokal berbasis YOLOv8 dan Random Forest Classifier berhasil menyajikan akurasi
klasifikasi spasial gaze tracking yang kokoh dan stabil tanpa memerlukan model
regresi deep learning end-to-end berskala besar yang rumit[11].

4. Pembahasan

Bagian ini membahas interpretasi mendalam terhadap temuan eksperimen sis-
tem gaze tracking hybrid berbasis YOLOv8 dan Random Forest Classifier. Hasil
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uji statistik akan ditelaah dan dikontekstualisasikan melalui analisis kesenjang-
an (gap analysis) terhadap karakteristik model-model pada penelitian terdahulu,
pembuktian hipotesis kerja, implikasi ilmiah yang lebih luas, serta pemetaan arah
riset di masa depan.

4.1. Interpretasi Hasil dan Hipotesis Kerja

Validasi Performa Akurasi: Pencapaian metrik akurasi global sebesar 82.75%
memberikan bukti empiris yang kuat bahwa kerangka kerja hibrida yang diusulk-
an berhasil mencapai performa klasifikasi arah tatapan yang kokoh. Hasil ini
memvalidasi hipotesis kerja utama bahwa pengubahan citra visual mentah men-
jadi representasi fitur geometris lokal mampu menghasilkan tingkat presisi tinggi
tanpa harus bergantung pada jaringan regresi deep learning end-to-end yang kom-
pleks dan berat.

Diskriminasi Ruang Fitur: Berdasarkan laporan klasifikasi pada Tabel 3, kon-
sistensi performa yang stabil terlihat di seluruh ruang spasial tatapan, terutama
pada kelas TopRight dengan nilai F1-score sebesar 0.91 (presisi 0.89 dan recall
0.93) serta kelas MiddleRight dengan F1-score sebesar 0.85 (presisi 0.86 dan reca-
ll 0.84). Temuan ini membuktikan keandalan struktural dari rekonstruksi ruang
fitur tabular yang diusulkan. Akumulasi 113 atribut fitur geometris tingkat ting-
gi yang mengekstrak parameter Eye Aspect Ratio (EAR) serta pergeseran posisi
relatif iris terbukti menyajikan aturan pemisahan nonlinear yang sangat diskri-
minatif bagi komponen pohon keputusan di dalam model ensemble learning.

Normalisasi Dimensi Tinggi: Keberhasilan pemetaan statistik ini mengonfir-
masi bahwa reduksi dimensi dari matriks piksel visual menjadi parameter numerik
skalar terstruktur berhasil mengisolasi informasi fungsional esensial pada kontur
kelopak mata dan pupil secara optimal.

4.2. Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu (Analisis Kesenjangan)

Mitigasi Kompleksitas Lapisan Jaringan: Pendekatan hibrida yang diusulkan
dirancang untuk mengurangi kompleksitas komputasi yang umum dijumpai pada
metode appearance-based berbasis deep learning end-to-end. Model-model muta-
khir, seperti ETH-XGaze dan PureGaze, masing-masing memiliki sekitar 25,6 juta
dan 31 juta parameter sehingga memerlukan sumber daya komputasi dan memori
yang relatif besar [12]. Selain itu, Bhatt dkk. [7] melaporkan bahwa arsitektur
berbasis VGG16 dengan empat ekstraktor fitur masih menghasilkan selisih galat
absolut sebesar 2,4 cm pada proses pemetaan titik pandang. Pada penelitian
ini, proses ekstraksi fitur dipisahkan dari proses klasifikasi dengan memanfaatk-
an YOLOv8 untuk pelokalan 55 titik landmark mata dan Random Forest untuk
klasifikasi arah tatapan. Pendekatan tersebut menghasilkan akurasi klasifikasi
sebesar 82,75% dengan arsitektur klasifikasi yang lebih sederhana dibandingkan
model deep learning end-to-end. Dibandingkan dengan penelitian Li dkk. [12] dan
Bhatt dkk. [7], hasil ini menunjukkan bahwa pemisahan proses ekstraksi fitur dan
klasifikasi dapat menjadi alternatif untuk mengurangi kompleksitas model tanpa
mengorbankan performa klasifikasi secara signifikan.

Solusi atas Anisotropic Error : Analisis confusion matrix pada Gambar 2 me-
nunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi masih didominasi oleh kelas-kelas yang
berdekatan secara spasial, khususnya pada arah vertikal. Sebagai contoh, se-
banyak delapan sampel pada kelas BottomCenter diklasifikasikan sebagai Bot-
tomRight, sedangkan tujuh sampel pada kelas BottomRight diprediksi sebagai
BottomCenter. Kesalahan tersebut mengindikasikan bahwa pergeseran posisi iris
pada kedua kelas memiliki karakteristik geometris yang relatif serupa sehingga
berada di sekitar batas keputusan (decision boundary) algoritma Random Forest.
Berbeda dengan penelitian Li dkk. [12], yang melaporkan anisotropic error pa-
da model Appearance-Based Gaze Estimation (AGE) dengan galat prediksi pada
sumbu vertikal (pitch) sebesar 5, 100 dan pada sumbu horizontal (yaw) sebesar
3, 730, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi terutama ter-
jadi pada kelas-kelas yang berdekatan secara spasial tanpa menunjukkan dominasi
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kesalahan pada satu sumbu tertentu. Temuan tersebut mengindikasikan bahwa
penggunaan fitur geometris hasil ekstraksi YOLOv8 mampu menghasilkan repre-
sentasi fitur yang memadai untuk membedakan arah tatapan pada delapan kelas
yang digunakan.

Ketahanan Terhadap Bias Lingkungan Nyata: Pendekatan yang diusulkan
juga dirancang untuk meningkatkan ketahanan sistem terhadap variasi kondi-
si lingkungan melalui kombinasi YOLOv8 dan Random Forest. Park dkk. [13]
melaporkan bahwa akurasi MediaPipe FaceMesh mengalami penurunan ketika ro-
tasi wajah mencapai 450, sedangkan Dlib menunjukkan sensitivitas yang tinggi
terhadap perubahan pencahayaan sehingga sering mengalami kegagalan dalam
melokalisasi landmark mata [13]. Pada penelitian ini, YOLOv8 digunakan untuk
mengekstraksi landmark mata sebelum proses klasifikasi dilakukan menggunak-
an Random Forest. Karakteristik Random Forest yang mampu menangani data
tabular berdimensi tinggi melalui mekanisme ensemble dan majority voting [19]
mendukung proses klasifikasi berdasarkan fitur geometris yang diekstraksi. Diban-
dingkan dengan keterbatasan yang dilaporkan oleh Park dkk. [13], pendekatan
hibrida yang diusulkan menghasilkan akurasi klasifikasi sebesar 82,75%, sehingga
mengindikasikan bahwa kombinasi YOLOv8 dan Random Forest merupakan pen-
dekatan yang efektif untuk klasifikasi arah tatapan berbasis fitur geometris pada
dataset yang digunakan.

4.3. Implikasi Luas dan Arah Penelitian Masa Depan

Konseptualisasi Human-Centric AI : Dalam konteks ilmiah yang lebih luas,
perancangan sistem pelacakan gaze tracking yang efisien dan akurat ini memiliki
implikasi penting terhadap percepatan implementasi konsep Human-Centric AI
pada lingkungan kerja modern Industri 5.0. Di era di mana pemahaman terha-
dap perilaku dan atensi manusia menjadi pusat dari sistem adaptif, teknologi ini
dapat dikembangkan sebagai instrumen fungsional untuk meningkatkan derajat
keandalan interaksi fungsional antara manusia dan mesin cerdas.

Aksesibilitas Sistem pada Perangkat Umum: Dengan mengeliminasi depen-
densi terhadap arsitektur regresi end-to-end yang berat atau sensor perangkat
keras khusus yang mahal seperti kamera Time-of-Flight (TOF), sistem ini mena-
warkan fleksibilitas integrasi yang sangat tinggi pada berbagai perangkat kompu-
tasi umum maupun platform mobile. Kerangka kerja ini sangat potensial untuk
diaplikasikan secara luas pada sistem otentikasi biometrik fungsional, pemanta-
uan aktivitas kognitif pada interaksi robotik cerdas, hingga sistem keselamatan
transportasi nyata untuk mendeteksi tingkat kelalaian atau kelelahan pengemudi
demi menekan angka kecelakaan lalu lintas.

Meskipun sistem hibrida ini telah menunjukkan hasil yang kokoh, beberapa
batasan dalam penelitian ini dapat dijadikan sebagai arah fokus bagi penelitian
masa depan:

1. Optimalisasi Hiperparameter Percabangan: Menjelajahi metode hyperpara-
meter tuning yang lebih agresif pada model Random Forest (seperti optimasi
kombinasi n estimators dan max depth) untuk memperketat batas pemi-
sahan kelas nonlinear, sehingga dapat meminimalkan sebaran galat klasifikasi
fungsional pada sumbu vertikal (pitch).

2. Eksplorasi Algoritma Seleksi Fitur: Mengintegrasikan algoritma seleksi fitur
berbasis meta-heuristik, seperti Particle Swarm Optimization (PSO), untuk
menyaring 113 atribut fitur geometris yang ada. Langkah ini ditujukan untuk
mereduksi dimensi ruang data tabular menjadi subset parameter yang lebih
ringkas namun tetap mempertahankan atau bahkan meningkatkan metrik
akurasi global.

3. Justifikasi Data Eksperimen dan Pengujian Domain Terbuka: Penelitian ini
menggunakan data sekunder berupa Eye Gaze Detection Dataset yang di-
bangkitkan melalui simulator UnityEyes. Karakteristik instansiasi data sin-
tetik ini valid dan memadai untuk pembuktian konsep Tugas Akhir karena
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menyajikan variasi geometri mata, pantulan spekular kornea, dan sebaran
koordinat titik kritis (keypoints) beresolusi tinggi tanpa memerlukan kode
persetujuan etik khusus. Namun, model yang dilatih murni dengan data sin-
tetis berpotensi menghadapi tantangan pergeseran domain (domain shift).
Oleh karena itu, pengembangan riset selanjutnya wajib menguji batas keta-
hanan (robustness limit) model dengan melibatkan dataset dunia nyata yang
memiliki tingkat oklusi wajah kompleks, variasi etnis, serta penggunaan ak-
sesoris mata (seperti kacamata) guna menjamin keandalan sistem pelacakan
spasial di ranah publik yang tidak terkendali (unconstrained open domains).

5. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan dan mengevaluasi sistem gaze tracking
hibrida yang mengintegrasikan model computer vision YOLOv8-Pose dengan al-
goritma machine learning Random Forest Classifier melalui pendekatan feature
engineering berbasis fitur geometris mata. Berdasarkan hasil pengujian meng-
gunakan Eye Gaze Detection Dataset berbasis UnityEyes, sistem yang diusulkan
mencapai akurasi klasifikasi sebesar 82,75%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
representasi fitur geometris yang terdiri atas nilai Eye Aspect Ratio (EAR) dan
koordinat relatif iris mampu memberikan informasi yang memadai untuk proses
klasifikasi arah tatapan. Selain itu, pemisahan proses ekstraksi fitur menggunak-
an YOLOv8 dan klasifikasi menggunakan Random Forest menunjukkan potensi
sebagai alternatif terhadap pendekatan deep learning end-to-end yang umumnya
memiliki kompleksitas model lebih tinggi.

Penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan. Seluruh proses pela-
tihan dan evaluasi dilakukan menggunakan dataset sintetis berbasis UnityEyes
sehingga kemampuan model dalam menghadapi variasi kondisi dunia nyata, se-
perti perubahan pencahayaan, rotasi wajah, oklusi, maupun perbedaan karakte-
ristik pengguna, belum dievaluasi secara langsung. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya dapat difokuskan pada pengujian menggunakan dataset dunia nyata
(real-world datasets) untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model. Selain
itu, optimalisasi hyperparameter Random Forest, penerapan metode seleksi fitur
berbasis metaheuristik seperti Particle Swarm Optimization (PSO), serta analisis
pengaruh jumlah fitur geometris terhadap performa klasifikasi merupakan arah
pengembangan yang dapat dilakukan untuk meningkatkan kinerja sistem.
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mini AI untuk pemeriksaan tata bahasa, penyuntingan bahasa, atau peningkatan
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Pernyataan Konflik Kepentingan. Penulis menyatakan bahwa tidak terda-
pat konflik kepentingan yang berkaitan dengan penelitian, kepengarangan, dan
publikasi artikel ini.

Pernyataan Pendanaan. Penelitian ini tidak menerima pendanaan khusus dari
lembaga pemerintah, komersial, maupun organisasi nirlaba.



JTIM 2026, Vol. 8, No. 4 803

Ucapan Terima Kasih. Kami menyampaikan apresiasi dan rasa terima kasih
yang sebesar-besarnya kepada Program Studi S1 Teknik Informatika di Direktorat
Kampus Purwokerto, Universitas Telkom, atas penyediaan fasilitas laboratorium,
dukungan administratif, serta ekosistem akademik yang representatif selama pe-
laksanaan penelitian Tugas Akhir ini. Penulis juga mengucapkan terima kasih
kepada para dosen pembimbing atas arahan, bimbingan teknis, dan evaluasi ber-
kala yang diberikan dalam penyusunan manuskrip ini. Selain itu, penghargaan
khusus diberikan kepada penyedia open-source dataset ”Eye Gaze Detection” di
platform Kaggle yang telah membagikan basis data citra simulator esensial sehing-
ga eksperimen dan validasi statistik pada penelitian ini dapat dieksekusi dengan
optimal.

Pustaka

[1] M. V. Raja, H. Thaker, S. R. Katragadda, and S. Kadam, “A review of human-centric ai in industry 5.0:
Integrating data science with mechanical automation,” Journal of Economics, Finance and Accounting
Studies, vol. 7, no. 1, pp. 42–58, 2025. https://doi.org/10.32996/jefas.2025.7.4.4.
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