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ABSTRAK

Pemahaman terhadap arah perhatian visual siswa sangat penting dalam
mengevaluasi keterlibatan mereka selama pembelajaran di kelas. Head Pose
Estimation (HPE) menjadi metode yang efektif dalam mengidentifikasi focus
atensi, namun penerapannya di kelas nyata sering terkendala oleh kualitas citra
rendah dan posisi duduk siswa yang bervariasi yang menyebabkan metode regresi
untuk memprediksi landmark wajah atau sudut Euler tidak optimal. Penelitian ini
menggunakan pendekatan klasifikasi berbasis citra sebagai alternatif dan
mengusulkan modifikasi arsitektur EfficientNetV2-S dengan menambahkan Seat
Position Embedding (SPE) sebagai konteks spasial untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi pose kepala siswa. Set data dikembangkan melalui rekaman langsung di
kelas dan diproses menjadi 4.574 gambar pose kepala dengan lima label arah (atas,
bawah, depan, kanan, kiri). Evaluasi dilakukan pada beberapa arsitektur CNN
dengan dan tanpa SPE. Hasil menunjukkan bahwa penambahan SPE pada model
yang diusulkan memperoleh akurasi sebesar 83,25%, melebihi akurasi model
baseline pada 82,53%. Pendekatan ini terbukti efisien dalam mengurangi
ambiguitas visual dan memberikan interpretasi lebih akurat terhadap atensi siswa.

Kata kunci: Deteksi Atensi Siswa, EfficientNetV2, Estimasi Pose Kepala, Ruang
Kelas, Siswa

vii



VISUAL ATTENTION FOCUS DETECTION OF STUDENTS IN
CLASSROOM BASED ON HEAD POSE USING EFFICIENTNETV2 WITH
SEAT POSITION EMBEDDING
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Ananda Myzza Marhelio
2100702

ABSTRACT

Understanding students’ visual attention direction is essential for
evaluating their engagement during classroom learning. Head Pose Estimation
(HPE) is an effective method for identifying attention focus, however, its
application in real classroom settings is often hindered by low image quality and
varied student seating positions, which makes regression-based methods for
predicting facial landmarks or Euler angles suboptimal. This study adopts an
image-based classification approach as an alternative and proposes a modification
of the EfficientNetV2-S architecture by integrating Seat Position Embedding (SPE)
as spatial context to improve the accuracy of head pose classification. The dataset
was developed from direct classroom recordings and processed into 4,574 head
pose images with five directional labels (up, down, front, right, left). Several CNN
architectures were evaluated with and without SPE. The results show that the
proposed model with SPE achieved an accuracy of 83.25%, surpassing the baseline
model’s accuracy of 82.53%. This approach has proven effective in reducing visual
ambiguity and providing a more accurate interpretation of students’ attention.

Keywords: Classroom, EfficientNetV2, Head Pose Estimation, Student, Student
Attention Detection
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