
DETEKSI AKTIVITAS MENCURIGAKAN UNTUK MEMANTAU
KECURANGAN DALAM UJIAN MENGGUNAKAN ALGORITMA

YOLOV8

SKRIPSI

Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo
00000042580

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK DAN INFORMATIKA

UNIVERSITAS MULTIMEDIA NUSANTARA
TANGERANG

2024



DETEKSI AKTIVITAS MENCURIGAKAN UNTUK MEMANTAU
KECURANGAN DALAM UJIAN MENGGUNAKAN ALGORITMA

YOLOV8

SKRIPSI

Diajukan sebagai salah satu syarat untuk memperoleh
Gelar Sarjana Komputer (S.Kom.)

Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo
00000042580

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK DAN INFORMATIKA

UNIVERSITAS MULTIMEDIA NUSANTARA
TANGERANG

2024

i
Deteksi Aktivitas Mencurigakan..., Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo, Universitas Multimedia

Nusantara







HALAMAN PERSETUJUAN PUBLIKASI KARYA ILMIAH UNTUK
KEPENTINGAN AKADEMIS

Yang bertanda tangan di bawah ini:
Nama : Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo
NIM : 00000042580
Program Studi : Informatika
Jenjang : S1
Jenis Karya : Skripsi

Menyatakan dengan sesungguhnya bahwa:

✓□ Saya bersedia memberikan izin sepenuhnya kepada Universitas Multimedia
Nusantara untuk mempublikasikan hasil karya ilmiah saya di repositori
Knowledge Center, sehingga dapat diakses oleh Civitas Akademika/Publik.
Saya menyatakan bahwa karya ilmiah yang saya buat tidak mengandung data
yang bersifat konfidensial dan saya juga tidak akan mencabut kembali izin
yang telah saya berikan dengan alasan apapun.

□ Saya tidak bersedia karena dalam proses pengajuan untuk diterbitkan
ke jurnal/konferensi nasional/internasional (dibuktikan dengan letter of

acceptance)**.

Tangerang, 22 Mei 2024
Yang menyatakan

Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo

** Jika tidak bisa membuktikan LoA jurnal/HKI selama enam bulan ke depan, saya bersedia
mengizinkan penuh karya ilmiah saya untuk diunggah ke KC UMN dan menjadi hak institusi UMN.

iv
Deteksi Aktivitas Mencurigakan..., Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo, Universitas Multimedia

Nusantara



Halaman Persembahan / Motto

”You will succeed in whatever you choose to do, and light will shine
on the road ahead of you.”

Job 22:28 (NLT)

v
Deteksi Aktivitas Mencurigakan..., Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo, Universitas Multimedia

Nusantara



KATA PENGANTAR

Puji Syukur atas berkat dan rahmat kepada Tuhan Yang Maha Esa,
atas selesainya penulisan laporan Skripsi ini dengan judul: Deteksi Aktivitas
Mencurigakan untuk Memantau Kecurangan dalam Ujian Menggunakan Algoritma
YOLOv8 dilakukan untuk memenuhi salah satu syarat untuk mencapai gelar
Sarjana Komputer Jurusan Informatika Pada Fakultas Teknik dan Informatika
Universitas Multimedia Nusantara.

Penerapan ujian sebagai metode untuk mengukur pemahaman siswa
terhadap materi yang telah diberikan merupakan hal yang umum pada dunia
pendidikan saat ini. Namun, ditemukan bahwa beberapa siswa melakukan tindakan
menyontek sehingga metode ujian tidak lagi mencerminkan pemahaman yang
sebenarnya serta tidak membangun etika dan moral yang baik. Hal ini, disebabkan
oleh pengawasan ujian yang dilakukan secara konvensional seringkali mengalami
keterbatasan seperti jumlah siswa yang tidak seimbang dengan jumlah pengawas
dan kemampuan pengawas yang berbeda-beda. Dari permasalahan yang ada,
penulis tertarik untuk mengembangkan teknologi computer vision yang dapat
membantu pengawas dalam mendeteksi aktivitas mencurigakan selama ujian.

Penulis menyadari bahwa, tanpa bantuan dan bimbingan dari berbagai pihak,
sejak masa perkuliahan sampai pada penyusunan skripsi ini, sangatlah sulit bagi
penulis untuk menyelesaikan skripsi ini. Oleh karena itu, ucapan terima kasih
secara khusus disampaikan kepada pihak-pihak berikut yang sudah ikut berperan
serta dalam penyusunan karya ilmiah ini:

1. Kedua orang tua dan keluarga yang selalu memberikan doa, dukungan, dan
motivasi sehingga tugas akhir ini dapat terselesaikan.

2. Bapak Dr. Ninok Leksono, selaku Rektor Universitas Multimedia Nusantara.

3. Bapak Dr. Eng. Niki Prastomo, S.T., M.Sc., selaku Dekan Fakultas Teknik
dan Informatika serta Pjs. Ketua Program Studi Informatika Universitas
Multimedia Nusantara.

4. Bapak Alexander Waworuntu, S.Kom., M.T.I., sebagai Pembimbing pertama
yang telah banyak meluangkan waktu untuk memberikan bimbingan, arahan
dan motivasi atas terselesaikannya tugas akhir ini.

vi
Deteksi Aktivitas Mencurigakan..., Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo, Universitas Multimedia

Nusantara



5. Laboratorium software engineering Universitas Multimedia Nusantara yang
telah meminjamkan sarana dan prasarana untuk melakukan penelitian ini.

6. Teman-teman yang telah memberikan dukungan dan bantuan selama proses
penelitian ini hingga akhir.

7. dan kepada semua pihak yang tidak dapat disebutkan satu persatu, namun
telah membantu penulis dalam menyelesaikan tugas akhir ini.

Akhir kata, penelitian ini tidak terlepas dari berbagai kekurangan baik
metode penelitian maupun penulisan. Oleh karena itu, kritik dan saran dari pembaca
diharapkan agar penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan lebih baik lagi.
Penulis berharap semoga skripsi ini dapat bermanfaat bagi pembaca dan dapat
dijadikan referensi demi pengembangan ke arah yang lebih baik.

Tangerang, 22 Mei 2024

Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo

vii
Deteksi Aktivitas Mencurigakan..., Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo, Universitas Multimedia

Nusantara



DETEKSI AKTIVITAS MENCURIGAKAN UNTUK MEMANTAU
KECURANGAN DALAM UJIAN MENGGUNAKAN ALGORITMA

YOLOV8

Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo

ABSTRAK

Pengawasan ujian yang dilakukan secara konvensional seringkali mengalami
keterbatasan seperti jumlah siswa yang tidak seimbang dengan jumlah pengawas
dan kemampuan pengawas yang berbeda-beda. Dari permasalahan yang ada,
pengembangan teknologi computer vision dapat menjadi solusi potensial dalam
mendeteksi aktivitas mencurigakan selama ujian. Pada penelitian ini, algoritma
YOLOv8 digunakan untuk merancang model yang dapat melakukan object
detection melalui beberapa sudut pandang dalam ruang ujian. Selain itu, diterapkan
teknik transfer learning dan konfigurasi hyperparameter untuk menghasilkan
model dengan performa yang optimal. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan,
ditemukan bahwa konfigurasi hyperparameter mempengaruhi performa model
yang dihasilkan sementara penggunaan teknik transfer learning tidak berdampak
signifikan. Selanjutnya, terdapat dua model yang diusulkan, yakni model F(D-3)
yang optimal pada sudut kamera kanan dengan nilai recall: 0.8165 dan mAP50:
0.8289, serta model J(D-3) yang optimal pada semua sudut kamera dengan nilai
recall: 0.8274 dan mAP50: 0.8279. Dengan demikian, algoritma YOLOv8 dapat
diimplementasikan untuk mendeteksi aktivitas mencurigakan yang dilakukan oleh
siswa selama ujian melalui aplikasi berbasis web.

Kata kunci: hyperparameter, sistem pengawasan ujian, TensorflowJS, transfer
learning, YOLOv8
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Detecting Suspicious Activities for Monitoring Cheating in Examinations Using
YOLOv8 Algorithm

Bonifasius Ariesto Adrian Finantyo

ABSTRACT

Conventional exam supervision often faces limitations such as an imbalanced
ratio of students to supervisors and varying supervisor capabilities. From these
challenges, the development of computer vision technology emerges as a potential
solution for detecting suspicious activities during exams. In this study, the
YOLOv8 algorithm is utilized to design a model capable of object detection
from multiple perspectives within the examination space. Additionally, transfer
learning techniques and hyperparameter configurations are applied to generate
a model with optimal performance. Based on the conducted research, it was
found that hyperparameter configurations significantly affect the resulting model’s
performance while the use of transfer learning techniques has a negligible impact.
Furthermore, two proposed models are identified: the F(D-3) model, optimal for the
right camera angle, achieving a recall of 0.8165 and mAP50 of 0.8289, and the J(D-
3) model, optimal for all camera angles, achieving a recall of 0.8274 and mAP50
of 0.8279. Thus, the YOLOv8 algorithm can be implemented to detect suspicious
activities performed by students during exams through a web-based application.

Keywords: exam supervision system, hyperparameter, TensorflowJS, transfer
learning, YOLOv8
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