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Abstrak – Penggunaan teknologi di sektor pendidikan, khususnya ketika ujian, masih menghadapi 

tantangan berupa tingkat kecurangan yang tinggi. Salah satu penerapan teknologi ini adalah pendeteksian 

kecurangan saat ujian menggunakan CCTV. YOLO merupaan salah satu metode yang cukup handal untuk 

melakukan deteksi objek, dan YOLOv5 adalah salah satu varian YOLO yang mampu memberikan performa baik 

pada perangkat yang minim.Penelitian ini mengusulkan penerapan algoritma YOLOv5 untuk mendeteksi 

kecurangan melalui CCTV. Penelitian ini fokus pada efisiensi dan performa, dengan membandingkan tiga 

varian YOLOv5, yaitu YOLOv5l, YOLOv5m, dan YOLOv5s. Dataset yang digunakan merupakan rekaman video 

CCTV yang berada pada ruang kelas, dimana dataset ini terdiri dari 5 kelas (1 kelas normal, dan 4 kelas 

tindakan kecurangan). Pengujian dilakukan dengan membandingkan performa dari ketiga varian YOLOv5. 

Berdasarkan hasil pengujian, beban komputasi YOLOv5s saat pelatihan adalah 9,1 ms, 7x jauh lebih kecil dari 

pada YOLOv5l dan 3x lebih kecil dari YOLOv5m. Selain itu performa YOLOv5s lebih baik dibandingkan dengan 

YOLOv5l dan YOLOv5m, dengan akurasi, AP, AR dan mAP:50 sebesar 0,43, 0,492, 0,431,dan 0,549 secara 

berurutan. Hasil tersebut menegaskan bahwa YOLOv5s yang terbaik baik secara beban komputasi maupun 

performa. Meskipun demikian, perlu dilakukan perbaikan kualitas dan kuantitas dataset dan juga metode untuk 

meningkatkan performa dari pendeteksi kecurangan melalui CCTV ini.  

 

Kata Kunci — deteksi, kecurangan, ujian, CCTV, YOLOv5 

1. PENDAHULUAN 

Penggunaan teknologi di era digitalisasi ini memang sangat masif terjadi, hampir seluruh sektor kehidupan 

sudah menerapkan teknologi dalam proses optimasi yang dilakukan. Optimalisasi anggaran, efisiensi kerja, dan 

pengurangan beban kerja menjadi salah satu parameter kunci dalam penerapan teknologi. Salah satu sektor 

penggunaan teknologi adalah sektor Pendidikan. Hingga saat ini, penggunaan teknologi telah terbukti dapat 

mengoptimalkan proses belajar mengajar [1] dan terbukti dapat meningkatkan kualitas penyerapan materi pada 

siswa [2]. Tidak hanya dari sisi siswa, staff pengajar juga dapat menggunakan teknologi untuk meningkatkan 

pengalaman belajar yang diberikan [3]. 

Dalam dunia Pendidikan, ujian merupakan salah satu aspek penting dalam institusi pendidikan untuk 

mengukur seberapa jauh kemampuan dan pengetahuan siswa terkait materi yang sudah diberikan [4]. Ujian tulis 

[5] merupakan salah satu metode yang paling banyak digunakan sampai saat ini [6]. Walaupun beberapa kampus 

atau sekolah sudah melakukan ujian berbasis komputer [7]. Kendati demikian, ujian tulis dan digital tetap 

memiliki persentase kecurangan yang tinggi dalam pelaksanaannya. Hal ini bisa disebabkan oeh berbagai faktor, 

beberapa diantaranya seperti rendahnya rasa efikasi diri [8], [9] dan ketakutan siswa menghadapi kegagalan 

dalam mengerjakan ujian [10]. Faktor tesebut merupakan faktor internal yang didorong oleh kepribadian masing-

masing siswa, namun terdapat pula faktor eksternal yang dapat mengakibatkan hal tersebut yakni rendahnya 

tingkat konsistensi proktor dalam mengwasi jalannya ujian.  

Pemasangan Closed Circuit Television (CCTV) di ruang kelas merupakan salah satu upaya untuk 

mempermudah melakukan pengawasan ujian. Namun, dalam beberapa kasus, sering kali manusia atau proktor 

yang mengawasi ujian sering mengalami rasa jenuh dan bosan dalam melihat aktifitas yang monoton. Oleh 

karena itu, diperlukan sebuah algoritma visi komputer untuk mengoptimasi proses tersebut melaui CCTV [11]. 

Salah satu algoritma yang populer dalam dunia visi komputer saat ini adalah You Only Look Once (YOLO) 

[12], [13]. Pada implementasinya, YOLO sering kali digunakan untuk melakukan pendeteksian dan pengenalan 

objek, beberapa diantaranya seperti deteksi masker dan jarak sosial [14], [15], deteksi kecelakaan lalu lintas [16], 

deteksi ketertarikan pakaian [17], dan menghitung jumlah kendaraan yang lewat di jalan raya [18]. Berdasarkan 

informasi dari beberapa referensi di atas, maka algoritma ini juga sangat memungkinkan untuk diterapkan dalam 

mendeteksi aktivitas kecurangan siswa saat mengikuti ujian di dalam rungan kelas [11]. 
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Melihat pada penelitian yang dilakukan sebelumnya, Arinaldi A et al. [19] melakukan penelitian tentang 

kecurangan ujian berdasarkan gestur tubuh menggunakan Algoritma 3D CNN dan XGBoost. Dataset yang 

digunakan terdiri dari 6 class, yakni Exchange Paper, Use Cheat Seet, Talking Friend, Giving Code, Looking 

Friend, dan No Cheat. Penelitian ini berhasil memperoleh akurasi terbaik sebesar 81,1% menggunakan algoritma 

XGBoost disusul dengan 3D CNN dengan akurasi sebesar 70%. 

Kemudian, mengacu pada penelitian terbaru lainnya, Aqeel et al.  [20] membuat model deteksi kecurangan 

elektronik yang memungkinkan pengawas dapat melakukan Deteksi dan Pelacakan Siswa/Orang, Mendeteksi 

aktivitas yang mencurigakan, Membuat peringatan, dan Menandai kehadiran. Deteksi siswa dari video dilakukan 

dengan menggunakan YOLOv7 dan pelacak DeepSort digunakan untuk melacak orang yang terdeteksi oleh 

algoritma YOLOv7. Akurasi yang didapatkan pada penelitian ini adalah 81.67%. 

Studi komparasi terkait YOLOv5 dan YOLOv7 dilakukan dengan menggunakan dataset yang berbeda 

yakni untuk pendeteksian penyakit padi [21] dan dataset Remote Weapon Station [22] menghasilkan kesimpulan 

yang serupa. Berdasarkan pengujian yang dilakukan dengan dataset penyakit padi YOLOv5 dan YOLOv7 

memiliki performa yang hampir sama. Selain itu, YOLOv5 memberikan kinerja yang lebih baik pada lingkungan 

dengan sumber daya yang minim[21]. Pada penelitian yang menggunakan pengenalan objek senjata sebagai 

objektifnya, YOLOv5 juga mampu memberikan performa yang lebih baik dibandingkan dengan YOLOv7. Pada 

penelitian ini dicatatkan bahwa akurasi YOLOv5 4% lebih baik daripada YOLOv7[22]. 

Berdasarkan beberapa referensi yang diuraikan diatas, penelitian ini akan fokus menggunakan algoritma 

YOLOv5. Pemilihan algoritma ini didasarkan pada tingkat eksistensinya dalam permasalahan visi komputer saat 

ini, khususnya pada permasalahan object detection dan object classification. Salah satu hal yang menarik dalam 

pemilihan algoritma ini adalah ukuran model YOLOv5 yang relatif kecil dan memiliki performa yang bagus 

dalam melakukan prediksi citra. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini mengusung YOLOv5 sebagai solusi dalam mengoptimasi proses pengawasan ujian 

menggunakan CCTV. Detail dari metode penelitian yang diusulkan dapat dilihat pada gambar di bawah ini. 

 

 

Gambar 1. Penelitian yang Diusulkan 

Berdasarkan Gambar 1. penelitian ini akan menggunakan beberapa metode, diantaranya Pengumpulan 

Dataset, Data Pre-Processing, Object Detection dan Object Tracking menggunakan YOLOv5, dan evaluasi 

menggunakan metrik yang sudah ditentukan. Penelitian ini akan difokuskan untuk mengevaluasi kinerja yang 

diberikan oleh model YOLOv5 untuk mendeteksi kegiatan kecurangan di dalam kelas. 

2.1 Pengumpulan Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset yang dikumpulkan sendiri oleh peneliti melalui Closed Circuit 

Television (CCTV) dengan resolusi 1920x1080, 25 fps. Pengambilan dataset diambil di ruangan A3-01 yang 

berlokasi di Gedung A, Program Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknik, Universitas Mataram. Ruangan ini 

memiliki kapasitas 35 orang dan memiliki luas sekitar 40 m3. 
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Gambar 2. Pengambilan Dataset 

 

Gambar 2. merupakan gambar tangkapan layar dari video dataset yang dimbil pada ruangan A3-01. Jika 

mengacu pada gambar tersebut, dataset yang diperoleh cukup jelas untuk dilakukan proses pelatihan model. 

Setelah video dikumpulkan, akan dilakukan proses pengubahan video ke dalam bentuk frame untuk 

memudahkan proses training model. 

2.2 Data Pre-Processing 

Preprocessing merupakan suatu teknik untuk meningkatkan kualitas gambar agar memperoleh hasil  terbaik 

dari hasil yang diperoleh. Metode klasik yang umum digunakan meliputi deteksi tepi, peningkatan kontras, 

pengurangan noise gambar, dan normalisasi warna gambar. Sering digunakan untuk memfokuskan dan 

memperoleh gambar dari objek penelitian, dan metode deviasi standar sering digunakan untuk menampilkan 

warna gambar dengan lebih jelas [23]. 

Langkah awal yang dilakukan dalam proses Pre-Processing adalah pengubahan format dataset, yang semula 

berformat “.mp4” menjadi potongan-potongan frame dalam format “.jpg”. Proses ini dilakukan menggunakan 

bahasa python dengan interval pengambilan frame setiap 7 detik. 

Setelah melakukan transformasi format, penulis melakukan anotasi pada dataset gambar, anotasi ini 

bertujuan untuk mengambil objek manusia yang ada dalam gambar dan memisahkannya ke dalam kelas-kelas 

yang sudah ditentukan. Dalam implementasinya, penulis menggunakan bantuan tools Roboflow untuk membantu 

mempermudah proses anotasi dataset. 

 

Gambar 3. Anotasi Dataset 

Gambar 3. merupakan salah satu dataset yang telah menjalani proses anotasi. Proses anotasi ini akan 

mengelompokkan data ke dalam lima kelas, yaitu "normal," "cheating," "exchange paper," "giving code," dan 

"looking friends." Data-data ini dianotasi secara menyeluruh, mulai dari kepala hingga tangan peserta ujian, 

sehingga secara jelas memperlihatkan gestur tubuh yang diperagakan oleh peserta ujian. 

Setelah proses anotasi selesai, proses selanjutnya adalah proses pre-processing dan augmentasi. Proses ini 

melibatkan 3 operasi manipulasi citra seperti flip horizontal, rotasi (antara -5° hingga 5°), peningkatan kecerahan 

(antara -25% hingga 25%), dan peningkatan exposure (antara -10% hingga 10%). Selain itu, dilakukan pula 

augmentasi pada dataset sebanyak tiga kali, sehingga jumlah total data yang telah diannotasi mencapai 10.252. 

Jika dijabarkan lebih lanjut, kelas "normal" memiliki 3.975 gambar, "Looking Friend" memiliki 3.897 gambar, 

"Cheat Sheet" memiliki 1.890 gambar, "Giving Code" memiliki 372 gambar, dan kelas terakhir, "Exchange 

Paper," memiliki 136 gambar. 

2.3 Algoritma YOLOv5 

Pengenalan objek secara real time adalah elemen penting dalam sistem visi komputer [20]. Sedangkan 

pelacakan objek adalah salah aspek fundamental dalam konsep visi komputer yang mencoba mendeteksi dan 

melacak setiap objek dalam rangkaian gambar [24]. Pengenalan objek melibatkan pengklasifikasian dan 
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penentuan lokasi objek yang potensial dalam satu gambar secara bersamaan [25]. Terdapat banyak sekali 

algoritma yang dapat digunakan dalam object detection seperti Faster R-CNN, SSD, RetinaNet, and YOLO [20].  

YOLOv5 adalah salah satu variasi model YOLO yang dirilis oleh ultralytics dan saat ini YOLOv5 

merupakan model paling populer yang digunakan dalam dunia deteksi objek dan pelacakan objek. Saat ini 

pengembangan algoritma YOLO sudah sampai pada YOLOv8, tetapi hal yang menarik adalah YOLOv5 masih 

banyak digunakan oleh berbagai kalangan untuk berbagai kebutuhan. Arsitektur model yang efisien dan kecil 

dari segi ukuran menjadikan YOLOv5 masih menjadi primadona untuk melakukan berbagai pekerjaan. Oleh 

karena itu, peneliti tertarik untuk menggunakan algoritma YOLOv5 dalam kasus pendeteksian kecurangan ujian 

melalui CCTV. 

Secara umum, arsitektur YOLO dapat digambarkan sebagai pendekatan deteksi objek yang memproses 
gambar secara keseluruhan dan menghasilkan prediksi objek dalam satu feedforward pass melalui neural 
network. Pendekatan ini memungkinkan deteksi objek yang cepat dan efisien. Dengan menggunakan berbagai 
varian YOLO, peneliti akan melakukan evaluasi kinerja dan keakuratan setiap model dalam mendeteksi perilaku 
mencurigakan selama ujian. Berikut arsitektur YOLO [26]. 

 

Gambar 4. Arsitektur Umum YOLO 

Gambar 1. Memperlihatkan bahwa algoritma YOLO dimulai dengan memasukkan gambar sebagai langkah 
pertama. Masukan ini kemudian akan melewati serangkaian tahap ekstraksi fitur di dalam Convolutional Neural 
Network (CNN). Tahap ini bertujuan untuk mengidentifikasi fitur-fitur unik yang ada dalam gambar, seperti tepi 
objek, tekstur, warna, dan pola lainnya. Hasil dari tahap ekstraksi fitur ini adalah representasi data berdimensi 
tinggi yang menggambarkan gambar dengan cara yang lebih abstrak. 

Setelah fitur-fitur tersebut berhasil diekstraksi, langkah selanjutnya adalah mengirimkannya ke lapisan Fully 
Connected Layer (FC) dalam Neural Network. Lapisan FC ini kemudian berfungsi untuk menggabungkan dan 
memproses fitur-fitur yang telah diambil sebelumnya. Dalam proses ini, pengolahan akan melibatkan 
perhitungan yang lebih kompleks dan pembentukan representasi data yang lebih abstrak. Output dari lapisan FC 
inilah yang akan menentukan hasil akhir dalam proses klasifikasi pada algoritma YOLO. Hasil output ini 
melibatkan informasi terkait lokasi objek (koordinat bounding box), kelas objek yang terdeteksi, dan tingkat 
kepercayaan (confidence) terhadap deteksi tersebut. Dengan kata lain, YOLO menggunakan fitur-fitur yang telah 
diproses melalui lapisan FC untuk menghasilkan informasi komprehensif tentang objek-objek dalam gambar, 
mencakup jenis objek, lokasinya, dan seberapa yakinnya algoritma terhadap deteksinya. 

Jika dianalisis lebih jauh, penggunaan spesifik terhadap arsitektur YOLOv5 dapat divisualisasikan ke dalam 
bentuk Gambar 5. 

 
Gambar 5. Arsiektur YOLOv5 
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Perbedaan utama dari YOLOv5 jika dibandingkan dengan model sejenis dan model sebelumnya terletak 

pada penggunaan CrossStage Partial Network (CSPNet) sebagai tulang punggung model dan Path Aggregation 

Network (PANet) sebagai leher agregasi fitur. Arsitektur model dapat dilihat pada Gambar 1. Perbaikan-

perbaikan ini menghasilkan ekstraksi fitur yang lebih optimal dan peningkatan yang signifikan dalam nilai mAP 

score [27]. 

Dengan pendekatan ini, YOLOv5 dapat secara efisien dan akurat mendeteksi objek-objek dalam gambar 
dengan menggabungkan ekstraksi fitur yang canggih dengan pengolahan informasi dalam lapisan fully 
connected untuk memberikan hasil klasifikasi yang kuat. 

2.4 Metrik Evaluasi 
Untuk mengevaluasi kinerja model dalam penelitian ini, digunakan beberapa metrik alternatif seperti 

Confusion Matrix untuk mengukur kinerja klasifikasi model, Average Precision (AP), dan mean Average 
Precision (mAP) untuk mengukur seberapa jauh model mampu melakukan deteksi objek secara presisi. Ketiga 
evaluasi ini dilakukan secara berurutan untuk mendapatkan hasil evaluasi performa yang optimal. 

Confusion Matrix merupakan salah satu skema evaluasi yang paling sering digunakan dalam machine 
learning, khususnya supervised learning [28]. Confusion matrix terdiri dari 4 nilai evaluasi, yakni True Positive 
(TP), True Negatif (TN), False Positif (FP) dan False Negatif (FN) [29]. 

Tabel 1. Confusion Matrix Theory 

 Prediction 

 Positive Negative 

Actual 
Positive TP TN 

Negative FP FN 

Tabel 1. Menunjukkan komposisi penyususn yang ada pada confusion matrix, berdasarkan tabel tersebut 
dapat dihitung matrix evaluasi berupa accuracy, precision dan recall. Persamaan (1), (2), dan (3) merupakan 

persamaan yang digunakan untuk menghitung nilai evaluasi [30]. 

𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
 ……………….(1) 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
…………………………...(2) 

𝑅 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 ………………………….(3) 

Accuracy (Acc) merupakan salah satu metode pengujian berdasarkan tingkat kedekatan keseluruhan antara 
nilai prediksi dengan nilai actual. Precission (P) didefinisikan sebagai ketepatan prediksi yang memiliki label 
benar dengan hasil positif. Sedangkan Recall (R) merepresentasikan bagaimana kuantitas dari kualitas pada 
seluruh proses prediksinya [31]. 

Dalam algoritma YOLO, salah satu indikator utama untuk menilai performa model adalah dengan 

menghitung nilai Mean Average Precision (mAP) [32]. Metrics mAP adalah metrik yang umum digunakan 

dalam tugas deteksi objek untuk mengukur sejauh mana model mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan 
objek dengan akurasi tinggi [33]. 

Secara konsep, mAP akan menghitung presisi rata-rata (Average Precision) untuk setiap kelas objek [34] 
Presisi mengukur sejauh mana deteksi yang dilakukan oleh model benar-benar merupakan objek yang dimaksud, 
dan ini dihitung dengan menghitung jumlah true positive (TP) dibagi dengan jumlah total prediksi positif yang 
dibuat oleh model [35]. 

𝐴𝑃 =  ∑ 𝑃(𝑖)∆R(i)𝑁
𝑖=1  …………….…(4) 

𝑚𝐴𝑃 =  
1

𝑁
∑ 𝐴𝑃(𝑖𝑚𝑔𝑖)𝑁

𝑖=1  …………..(5) 

Dimana AP mendefinisikan average precision, sedangkan N mendefinisikan jumlah class dan 𝑖𝑚𝑔𝑖 
melambangkan image pada tiap iterasi. Nilai AP dan mAP memiliki rentang 0-1, sedangkan nilai ideal pada 
kedua tolak ukur tersebut adalah 1. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pengujian yang dilakukan pada penelitian ini dengan membandingkan beban komputasi, performa dan 

menganalisis hasil prediksi dari 3 jenis YOLOv5 yaitu YOLOv5l, YOLOv5m, dan YOLOv5s. Berdasarkan 

Tabel 1, beban komputasi dari ketiga jenis YOLOv5 dihitung berdasarkan jumlah parameter, GFLOPS dan 

waktu eksekusi ketika preproses, pelatihan dan pengujian. Tabel 3 menunjukkan bahwa YOLOv5s memiliki 

jumlah parameter yang jauh lebih kecil dari YOLOv5 yang lainnya, hampir 7 kali lebih kecil dari YOLOv5l dan 
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3x lebih kecil dari YOLOv5m. Hal ini tentu mempengaruhi waktu pelatihannya, dapat dilihat waktu pelatihan 

meningkat sesuai dengan jumlah parameter yang dimiliki masing-masing model. Namun hal tersebut tidak 

mempengaruhi secara signifikan waktu preproses dan pengujian. Parameter lainnya yang menyatakan beban 

komputasi adalah GFLOPs, berdasarkan Tabel 3 YOLOv5l memiliki GFLOPs tertinggi, sedangkan YOLOv5m 

dan YOLOv5s memberikan GFLOPs yang serupa. Secara umum, Tabel 1 menunjukkan bahwa YOLOv5s 

memiliki beban komputasi yang  paling ringan dibandingkan 2 varian YOLOv5 yang lainnya. 

Tabel 3. Komparasi Komputasi YOLOv5 

Algoritma Parameter GFLOPs 

Waktu rata-rata 

preproses pelatihan pengujian 

YOLOv5l 46.13 M 107.7 0.4 ms 40.6 ms 1.6 ms 

YOLOv5m 20.87 M 47.9 0.4 ms 22.0 ms 1.6 ms 

YOLOv5s 7.02 M 45.153 0.4 ms 9.1 ms 1.2 ms 

 

Tabel 4 menunjukkan performa untuk ketiga YOLOv5 berdasarkan nilai akurasi, rata-rata presisi (AP), 

rata-rata recall (AR), dan mAP:50. Nilai akurasi, AP dan AR yang dihasilkan oleh YOLOv5s lebih baik daripada 

kedua YOLOv5 lainnya. Sedangkan YOLOv5l dan YOLOv5m memiliki performa yang serupa pada metrik 

evaluasi ini. Namun hal ini berbeda ketika melihat nilai mAP:50, walaupun tidak signifikan, YOLOv5l dan 

YOLOv5s memberikan nilai mAP yang serupa sedangkan YOLOv5m memiliki nilai yang sedikit lebih rendah. 

Dapat disimpulkan berdasarkan Tabel 4, secara performa YOLOv5s memberikan performa yang lebih baik 

dibandingkan YOLOv5l dan YOLOv5m. 

Tabel 4. Metrik Evaluasi YOLOv5 

Algoritma Akurasi AP AR mAP:50 

YOLOv5l 0,39 0,401 0,391 0,555 

YOLOv5m 0,39 0,406 0,385 0,497 

YOLOv5s 0,43 0,492 0,431 0,549 

 

Tabel 5 memberikan informasi tentang hasil prediksi 5 kelas dari YOLOv5 yang terdiri dari Cheat Sheet 

(CS), Exchange Paper (EP), Giving Code (GC), Looking Friend (LF) dan Normal (N). Kelas LF merupkan kelas 

yang konsisten memberikan nilai ketepatan yang tinggi dibandingkan kelas yang lainnya pada setiap metode, 

sedangkan kelas GC merupakan kelas dengan nilai ketepatan prediksi terendah, bahkan hanya YOLOv5s yang 

mampu memberikan nilai prediksi diatas 0. YOLOv5l baik dalam menentukan kelas normal dengan ketepatan 

76%, sedangkan YOLOv5m sangat baik dalam melakukan prediksi LF. Namun secara umum, YOLOv5s mampu 

menghasilkan prediksi bukan 0 pada setiap kelas, dan juga unggul dalam melakukan prediksi pada kelas EP dan 

GC dimana kedua kelas ini memiliki jumlah dataset yang paling sedikit. Walaupun pada kelas yang lainnya tidak 

unggul, namun perbedaan jumlah prediksi yang diberikan tidaklah signifikan. 

Tabel 5. Confusion Matrix YOLOv5s 

    YOLOv5-L   YOLOv5-M   YOLOv5-S 

  Predicted 

    CS EP GC LF N BG   CS EP GC LF N BG   CS EP GC LF N BG 

A
c
tu

a
l 

CS 0,71 0,06 0,03 0,04 0,05 0,3   0,69 0,08 0,01 0,05 0,07 0,28   0,69 0,06 0,03 0,04 0,08 0,25 

EP 0 0,08 0 0 0 0  0 0,08 0 0 0 0  0 0,25 0 0 0 0,03 

GC 0 0 0 0 0 0  0 0 0 0 0 0  0 0,03 0,11 0 0,01 0,02 

LF 0,1 0,58 0,62 0,79 0,15 0,42  0,11 0,64 0,65 0,82 0,17 0,5  0,11 0,56 0,57 0,78 0,14 0,39 

N 0,14 0,03 0,17 0,11 0,76 0,27  0,12 0 0,13 0,08 0,72 0,22  0,14 0 0,17 0,11 0,75 0,31 

BG 0,05 0,25 0,18 0,05 0,04 0   0,08 0,19 0,21 0,05 0,04 0   0,06 0,11 0,13 0,05 0,03 0 

 

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, YOLOv5s mampu memberikan performa yang lebih optimal 

daripada kedua varian YOLOv5 yang lain. Hal ini terlihat bagaimana arsitektur YOLOv5s yang kecil mampu 

membuat beban komputasinya jadi jauh lebih ringan. Walaupun dengan arsitektur yang kecil, YOLOv5s 
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memberikan performa yang baik, selain itu YOLOv5s mampu mendeteksi dengan baik kelas EP dan GC yang 

tidak mampu dideteksi oleh YOLOv5l dan YOLOv5m.  

4. SIMPULAN 

YOLOv5 merupakan varian YOLO yang baik digunakan untuk pendeteksian objek. Dalam menentukan 

kecurangan melalui CCTV, YOLOv5 mampu memberikan performa yang cukup baik walaupun masih jauh dari 

kata ideal. Hal ini terlihat dari akurasi, AP, AR, dan mAP terbaik sebesar 0,43, 0,492, 0,431, dan 0,555. Salah 

satu yang menjadi penyebabnya adalah adanya ketidakseimbangan jumlah data pada setiap kelasnya. 

Selanjutnya, YOLOv5s, yang merupakan varian YOLOv5 dengan arsitektur paling kecil mampu memberikan 

yang terbaik dari kedua model lainnya. Dengan keunggulan jumlah parameter paling sedikit, YOLOv5s 

memberikan performa yang paling baik walaupun tidak signifikan. Selain itu, YOLOv5s mampu memprediksi 

dua kelas yang tidak dapat diprediksi oleh YOLOv5l dan YOLOv5m.  

5. SARAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, rencana penelitian kedepannya yakni dengan memperbaiki 

kualitas dataset dengan upaya memperbanyak jumlah dataset terutama pada kelas-kelas dengan jumlah data 

paling sedikit. Selain itu, perlu dilakukan pengujian dengan menggunakan metode-metode deep learning yang 

lainnya disertai tuning pada hyperparameternya. Diharapkan dengan melakukan hal tersebut akan membuat 

performa dari pendeteksi kecurangan melalui CCTV akan meningkat. 
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