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ABSTRAK

Proses pembelajaran sering kali terkendala oleh kesulitan siswa dalam mempertahankan fokus, terutama di
kelas dengan jumlah siswa yang banyak, sehingga observasi manual oleh guru di MTs Al-Mukhtariyah Mande
menjadi tidak efisien dan subjektif. Permasalahan ini mendorong perlunya solusi teknologi untuk pemantauan
yang objektif. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model deep learning berbasis
algoritma Ultralytics YOLOv11 untuk mendeteksi tingkat fokus siswa secara real-time melalui analisis multi-
kelas terhadap perilaku visual. Metode penelitian yang digunakan adalah metode eksperimental, yang mencakup
pengumpulan data melalui perekaman video di kelas, pelabelan manual terhadap 546 frame gambar ke dalam lima
kelas perilaku (membaca, memperhatikan, menoleh, menulis, dan menunduk), pelatihan model dengan strategi
fine-tuning dari model pre-trained COCO, dan evaluasi performa. Hasil evaluasi menunjukkan model mencapai
mean Average Precision (mAP) pada loU 50% (mAP50) sebesar 0,635 secara keseluruhan. Performa model
sangat baik dalam mendeteksi kelas 'menulis’ (mAP50: 0,776) dan 'menunduk’ (mAP50: 0,813), namun
menunjukkan tantangan pada kelas 'menoleh’ (mAP50: 0,483), yang mengindikasikan kesulitan dalam
membedakan pose yang mirip secara visual. Model yang dikembangkan berhasil diimplementasikan dalam
aplikasi web berbasis Flask untuk pemantauan real-time.

Kata kunci : Deep Learning, YOLOv11, Deteksi Fokus, Siswa, Pendidikan

1. PENDAHULUAN

Kemajuan teknologi di bidang kecerdasan
buatan, khususnya deep learning, telah membuka
peluang besar untuk meningkatkan kualitas
pembelajaran. Penerapan Al mendorong inovasi
dalam proses belajar-mengajar serta menciptakan
lingkungan belajar yang lebih interaktif dan adaptif
[1]. Salah satu aspek krusial dalam proses
pembelajaran adalah mempertahankan fokus siswa,
karena tingkat fokus sangat memengaruhi efektivitas
penerimaan materi dan hasil belajar [2]. Fokus siswa
didefinisikan sebagai tingkat keterlibatan perhatian
siswa terhadap materi yang disampaikan. Indikator
visual siswa yang fokus antara lain kontak mata yang
tertuju ke guru atau papan tulis, postur tubuh yang
tegap atau condong ke depan, serta gerakan tangan
aktif seperti mengangkat tangan untuk bertanya
sebagai tanda fokus tinggi [3]. Sebaliknya, tanda
kurang fokus meliputi mengalihkan pandangan,
menunduk tanpa membaca/menulis, atau terlibat
dalam aktivitas tidak relevan seperti bermain ponsel
[3].

Kemampuan memantau fokus siswa secara
otomatis menjadi sangat penting untuk meningkatkan
efisiensi pembelajaran. Pendekatan berbasis Al dapat
mengidentifikasi tingkat perhatian siswa dengan
menganalisis ekspresi wajah, arah pandangan, dan
postur tubuh [1]. Dengan data tersebut, guru dapat
memperoleh  umpan balik real-time tentang
keterlibatan siswa dan menyesuaikan strategi
pengajaran secara dinamis [2]. Sebaliknya, metode
konvensional bergantung pada observasi langsung
guru yang bersifat subjektif, memakan waktu, dan sulit

diterapkan pada kelas besar. Pendekatan manual
berpotensi  menimbulkan bias penilaian  serta
menghambat intervensi tepat waktu bagi siswa dengan
fokus menurun [4].

MTs Al-Mukhtariyah Mande, sebagai salah satu
institusi pendidikan, juga menghadapi permasalahan
serupa. Guru di sekolah tersebut umumnya
mengandalkan pengamatan manual untuk menilai
konsentrasi siswa, yang cenderung subjektif dan tidak
efisien, terutama pada kelas dengan banyak siswa.
Diperlukan solusi berbasis teknologi yang dapat secara
otomatis mendeteksi fokus siswa secara real-time
dengan memanfaatkan kecerdasan buatan. Solusi ini
diharapkan membantu guru memperoleh umpan balik
segera mengenai tingkat fokus siswa dan
menyesuaikan metode pengajaran jika diperlukan
demi meningkatkan kualitas pembelajaran [5].

Meskipun beberapa penelitian terdahulu telah
menunjukkan potensi kecerdasan buatan untuk menilai
keterlibatan siswa, penerapan spesifik algoritma
YOLOvV11 untuk mendeteksi fokus siswa secara real-
time masih sangat terbatas. Oleh karena itu, penelitian
ini bertujuan mengembangkan model deteksi perilaku
siswa berbasis YOLOv11l yang mampu melakukan
klasifikasi multi-class pada aktivitas siswa di kelas.
Model ini dirancang untuk mendeteksi lima kategori
perilaku siswa yang mencerminkan tingkat fokus,
yaitu membaca, memperhatikan, menoleh, menulis,
dan menunduk. Dengan model ini, diharapkan guru
dapat lebih mudah mengidentifikasi siswa yang
membutuhkan perhatian lebih dan menyesuaikan
metode pengajaran berdasarkan tingkat fokus kelas
secara objektif. Hasil penelitian ini diharapkan dapat
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menjadi referensi bagi pengembangan sistem smart
classroom berbasis kecerdasan buatan yang lebih
adaptif dan efektif di masa depan.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Deep learning

Deep learning adalah cabang dari pembelajaran
mesin (machine learning) yang menggunakan jaringan
saraf tiruan dengan banyak lapisan (deep neural
networks) untuk memproses data dan mengekstrak
pola kompleks secara otomatis [6]. Dalam bidang
computer vision, model deep learning (khususnya
Convolutional Neural Network atau CNN) mampu
mengekstraksi fitur citra secara otomatis terhadap
variasi kondisi pencahayaan maupun pose. Bahkan,
akurasinya dapat melampaui kemampuan manusia
dalam tugas-tugas pengenalan pola tertentu.

Tidak hanya pada bidang pendidikan, deep
learning yang berbasis CNN juga telah menunjukkan
performa sangat tinggi di bidang pertanian. Salah satu
Penelitian  berhasil menggunakan EfficientNetBO
untuk Klasifikasi penyakit daun anggur dengan akurasi
99,36%, serta interpretasi hasil deteksi menggunakan
Grad-CAM visualization untuk  meningkatkan
kepercayaan pengguna terhadap model [7]. Temuan
ini menguatkan bahwa arsitektur CNN modern sangat
potensial untuk berbagai aplikasi Kklasifikasi citra,
termasuk analisis perilaku siswa di kelas.

2.2. You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) adalah algoritma
deteksi objek satu tahap (single-stage) yang
memproses seluruh gambar dalam satu kali forward
pass, memprediksi koordinat bounding box dan
probabilitas kelas secara simultan [8].

YOLO terus berkembang menjadi versi-versi
baru. Tiap iterasi (YOLOvV2 hingga YOLOV10)
menambahkan fitur teknik terkini seperti batch
normalization, anchor-free detection, dan mekanisme
attention, serta peningkatan arsitektur backbone dan
neck untuk akurasi dan kecepatan yang lebih baik [8].

YOLOv11, sebagai iterasi terbaru yang
dikenalkan pada konferensi YOLO Vision 2024,
memperkenalkan modul arsitektural seperti blok C3k2
(Cross Stage Partial kernel size 2), SPPF (Spatial
Pyramid Pooling — Fast), dan C2PSA (Convolutional
block with Parallel Spatial Attention) untuk
peningkatan ekstraksi fitur [9]. Desain YOLOv1l
yang inovatif menjaga jumlah parameter tetap ringan
sambil meningkatkan akurasi dan kecepatan deteksi
secara signifikan.

2.3. Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat
tinggi yang sering digunakan dalam pengembangan
aplikasi kecerdasan buatan (Al) dan deep learning.
Python memiliki sintak yang sederhana dan mudah
dipahami, menjadikannya pilihan utama dalam
penelitian dan pengembangan Al [10]. Selain itu,
Python memiliki ekosistem pustaka yang luas seperti

TensorFlow, PyTorch, dan OpenCV, yang sangat
mendukung pengolahan citra dan analisis data [11].

2.4. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision
Library) adalah pustaka sumber terbuka yang
digunakan untuk pengolahan citra dan visi komputer.
OpenCV  menyediakan berbagai fungsi untuk
manipulasi gambar, deteksi wajah, pengenalan
ekspresi, serta analisis citra secara real-time [12].

2.5. Roboflow

Roboflow adalah sebuah platform berbasis web
yang dirancang khusus untuk mempermudah dan
mempercepat proses manajemen data computer vision,
khususnya untuk proyek-proyek machine learning
seperti deteksi objek (misalnya, dengan YOLO),
segmentasi, dan klasifikasi gambar [13]. Dalam
penggunaannya, Roboflow menyediakan fitur untuk
mengelola, mengonversi, serta membagi data set ke
dalam beberapa bagian, seperti data pelatihan,
validasi, dan pengujian. Pembagian ini umumnya
dilakukan secara acak untuk memastikan distribusi
yang seimbang pada setiap kelas perilaku di dalam
dataset. Praktik pembagian dataset ini menjadi salah
satu standar dalam pengembangan model machine
learning, karena dapat membantu memastikan
kemampuan generalisasi model selama proses
pelatihan serta mencegah terjadinya overfitting pada
data pelatihan [11].

2.6. Flask

Flask adalah framework berbasis Python yang
digunakan untuk membangun aplikasi web dan API
(Application Programming Interface). Flask memiliki
desain yang ringan dan fleksibel, sehingga cocok
untuk mengembangkan sistem berbasis Al yang
memerlukan komunikasi antara backend dan frontend
secara real-time [14].

2.7. Studi Literatur

Sejumlah penelitian memanfaatkan deep learning
untuk memantau perilaku atau emosi siswa dalam
konteks pembelajaran. Misalnya, penggunaan
algoritma YOLOV4 untuk mengklasifikasikan gambar
siswa menjadi kelas “engaged” (terlibat) dan “not
engaged” (tidak terlibat), dengan data kamera kelas
sebagai sumber citra [15]. Penelitian lain di Indonesia,
menerapkan Face Emotion Recognition (FER)
menggunakan YOLOv8 untuk mendeteksi tingkat
antusiasme siswa pada kelas daring [16].

Studi-studi ini menunjukkan tren pemanfaatan
YOLO dalam mengklasifikasi perilaku atau ekspresi
peserta didik. Semua literatur ini menegaskan bahwa
teknologi computer vision, khususnya varian YOLO,
sangat potensial untuk aplikasi pemantauan kelas yang
bertujuan meningkatkan keterlibatan dan hasil belajar
siswa.
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3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi metode eksperimental
sebagai pendekatan utama untuk mencapai tujuan
pengembangan dan evaluasi model deteksi multi-class
perilaku siswa berbasis YOLOv11.

[ Pengumpulan ]—p[ Pelabelan data
Data

Pelatihan Model

- Evaluasi Performa
[ Implementasi H Model Pi

Gambar 1. Alur penelitian

Seluruh proses penelitian terdiri dari beberapa
tahapan utama seperti yang terlihat pada gambar 1,
yaitu pengumpulan data, pelabelan data, pelatihan

model, evaluasi performa model, dan implementasi
model.

3.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data pada penelitian ini diperoleh
dari video pembelajaran yang direkam di kelas MTs
Al-Mukhtariyah Mande. Perekaman dilakukan selama
beberapa sesi belajar mengajar tanpa adanya intervensi
khusus dari peneliti, agar data yang terkumpul
mencerminkan kondisi kelas yang nyata. Setelah data
video terkumpul, kemudian frame di ekstrak secara
berkala untuk dijadikan dataset.

3.2. Pelabelan Data

Selanjutnya adalah proses pelabelan atau anotasi,
setiap objek siswa diberi label perilaku sesuai kategori
yang  telah  ditetapkan,  vaitu:  membaca,
memperhatikan, menoleh, menulis, dan menunduk.
Kriteria pelabelan dibuat berdasarkan ciri-ciri visual
utama yang dapat di lihat pada tabel 1.

Tabel 1. Kriteria pelabelan

Kriteria Ciri-ciri
Membaca Siswa menunduk dengan pandangan tertuju pada buku atau kertas
Memperhatikan | Siswa menatap ke arah guru atau papan tulis dengan ekspresi wajah fokus
Menoleh Kepala atau mata siswa terlihat mengarah ke samping, menjauh dari pusat perhatian pembelajaran
Menulis Siswa terlihat memegang alat tulis dan melakukan gerakan menulis di atas meja
Menunduk Kepala siswa menunduk tanpa aktivitas membaca atau menulis yang jelas

Data set hasil anotasi atau pelabelan, kemudian
dibagi menjadi tiga bagian: data latih sebanyak 70%,
data validasi sebanyak 20%, dan data uji sebanyak
10%. Pembagian ini dilakukan secara acak untuk
memastikan distribusi yang seimbang pada setiap
kelas perilaku.

3.3. Pelatihan Model

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan
YOLOv11 dengan lingkungan pemrograman Python
dan library PyTorch. Model YOLOv1l vyang
digunakan merupakan model pre-trained dari data set
COCO yang selanjutnya di fine-tune menggunakan
data perilaku siswa agar model lebih adaptif pada
karakteristik data lokal [8], [17].

3.4. Evaluasi Performa Model

Selanjutnya dilakukan evaluasi performa model
untuk mengukur kemampuan generalisasi terhadap
data yang belum terlihat. Metrik yang digunakan
meliputi Accuracy, Precision, Recall, F1-score, dan
mean Average Precision (mAP) untuk setiap kelas
perilaku siswa. Konsep dasar evaluasi melibatkan True
Positives (TP), True Negatives (TN), False Positives
(FP), dan False Negatives (FN) [11].

Berdasarkan konsep tersebut, metrik
didefinisikan sebagai berikut:
a. Accuracy: Proporsi total True Positives.
Accuracy = T
TP+FN
1)

b. Precision: Proporsi prediksi True Positives dari
semua prediksi positif model.

p . TP
recision = TP + FP
(2
c. Recall: Proporsi kasus positif aktual yang
teridentifikasi model.
Recall=L
TP+FN
3)
d. Fl-score: Rata-rata harmonis Precision dan
Recall.

Precision x Recall
Fl1l—score=2x ——
Precision+ Recall

(4)
e. Mean Average Precision (mAP): Metrik utama
deteksi  objek seperti YOLOv1l. mAP

menghitung rata-rata Average Precision (AP)
untuk setiap kelas, di mana AP adalah area di
bawah kurva Precision-Recall.

Selain  metrik numerik, confusion matrix
dihasilkan untuk visualisasi dan analisis kesalahan
klasifikasi [11]. Hasil deteksi juga diamati secara
visual pada frame-frame video guna memastikan
kemampuan model membedakan perilaku di kondisi
nyata.

3.5. Implementasi

Model deteksi perilaku siswa yang telah terlatih
diimplementasikan dalam sebuah aplikasi web
interaktif. Aplikasi ini dikembangkan menggunakan
framework Python Flask, yang berfungsi sebagai
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antarmuka pengguna untuk memanfaatkan model
YOLOv11l secara praktis. Implementasi web ini
bertujuan untuk menyajikan demonstrasi fungsional
model serta potensi aplikasinya sebagai alat bantu bagi
pengajar dalam memantau dan mengevaluasi
partisipasi siswa di kelas.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Pengumpulan Data

Data di ambil dari perekaman video kegiatan
belajar mengajar di MTs Al-Mukhtariyah Mande pada
beberapa kelas dan mata pelajaran berbeda. Proses
perekaman berlangsung secara natural, tanpa ada
pengarahan khusus, agar perilaku yang terekam benar-
benar merepresentasikan suasana kelas yang otentik.
Setelah seluruh sesi perekaman selesai, peneliti
melakukan ekstraksi frame dari video menggunakan
perangkat lunak OpenCV. Dari total video yang
direkam, diperoleh 546 frame berkualitas baik yang
memperlihatkan wajah siswa secara jelas sepeti yang
terlihat pada gambar 2.

Gabar 2. Fr berkutas baik

Frame yang buram, gelap, atau wajah tertutup
objek seperti pada gambar 3 dieliminasi dari data set.

Gambar 3. Frame berkualitas buruk

4.2. Pelabelan Data

Setelah data frame berhasil dikumpulkan, tahap
selanjutnya adalah proses pelabelan (anotasi) pada
setiap wajah siswa yang tampak di frame. Pelabelan
data dilakukan secara manual menggunakan platform
Roboflow, yang memudahkan proses penandaan
bounding box pada objek wajah siswa seperti yang
terlihat pada gambar 4.

Gambar 4. Penandaan bounding box pada objek
wajah siswa

Setiap wajah siswa yang terdeteksi dalam frame
diberikan label perilaku sesuai kategori yang telah
ditentukan, yaitu: membaca, memperhatikan,
menoleh, menulis, dan menunduk. Dihasilkan jumlah
untuk tiap kategori perilaku siswa yang bisa di liat di
tabel 2.

Tabel 2. Jumlah label tiap kelas

Label Jumlah
Membaca 871
Memperhatikan 1052
Menoleh 569
Menoleh 220
Menunduk 336

Proses pelabelan memerlukan ketelitian ekstra,
terutama untuk membedakan perilaku yang memiliki
kemiripan  secara  visual, misalnya antara
memperhatikan dan menoleh atau antara menulis dan
membaca. Untuk memastikan konsistensi, peneliti
menggunakan panduan label visual yang telah dibuat
pada tahap perancangan penelitian.

Data set hasil anotasi, yang terdiri dari 546
gambar, kemudian dibagi menjadi tiga bagian: data
latih sebanyak 70%, data validasi sebanyak 20%, dan
data uji sebanyak 10% yang dapat dilihat pada gambar
5.

Train
70%

Image Distribution

Train: 382 images
Valid: 109 images
Test: 55 images

Gambar 5. Pembagian dataset

4.3. Pelatihan Model

Pelatihan model YOLOv1l dilakukan untuk
mengoptimalkan ~ kemampuan  model  dalam
mendeteksi dan mengklasifikasikan perilaku siswa
secara otomatis dari citra kelas yang terekam.

Agar proses pelatihan berjalan optimal,
digunakan PC dengan spesifikasi sebagai berikut:
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Tabel 3. Spesifikasi PC

Komponen Spesifikasi
Processor Intel Core i5-12400F
RAM 32 GB DDR4
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Super
(12GB VRAM)
Penyimpanan SSD1TB
Sistem Windows 11 64-bit
Operasi
Python 3.9, YOLOv11, PyTorch,
Software CUDA Toolkit
Tahapan pelatihan model dimulai dengan
inisialisasi model  YOLOv1l  menggunakan

konfigurasi yang telah disesuaikan dengan kebutuhan
deteksi perilaku siswa. Selanjutnya, model dilatih
selama 100 epoch dengan parameter batch size 16,
ukuran gambar 640%x640 piksel, learning rate 0.001,
serta optimizer Adam untuk mempercepat proses
konvergensi. Pada setiap epoch, model melakukan
proses forward pass untuk memprediksi bounding box
dan kelas perilaku siswa pada setiap gambar. Hasil
prediksi tersebut kemudian dievaluasi menggunakan
fungsi loss gabungan yang terdiri dari box loss,
classification loss, dan DFL loss. Proses
backpropagation dijalankan untuk memperbarui bobot
model berdasarkan hasil perhitungan loss tersebut
sehingga model dapat terus belajar dan menyesuaikan
parameter terhadap data yang diberikan..

3

etrics/recall(8)

llllll {
00

metrics/mAPS0-95(8)

100

;
|
=

100 100 ) 100 0 50 100

Gambar 6. Hasil pelatihan model

Selama proses pelatihan, performa model
dipantau secara berkala melalui pencatatan nilai loss,
precision, recall, dan mean Average Precision (mAP)
pada data validasi di setiap epoch. Hasil monitoring
ditampilkan pada Gambar 6, yang menunjukkan tren
penurunan loss yang konsisten dan peningkatan mAP
pada data validasi, menandakan bahwa model berhasil
mengalami konvergensi dan belajar secara efektif.
Model terbaik, yakni model dengan nilai mAP
tertinggi pada data validasi, kemudian disimpan untuk

digunakan pada tahap evaluasi dan implementasi
model deteksi perilaku siswa.

4.4. Skenario Pengujian

Skenario pengujian pada penelitian ini dirancang
untuk mengevaluasi kemampuan model YOLOv11
dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan perilaku
siswa pada data yang benar-benar baru dan belum
pernah digunakan selama pelatihan. Pengujian
dilakukan menggunakan data uji yang telah dipisahkan
secara acak sebanyak 10% dari total dataset utama,
sehingga proses evaluasi dapat mengukur kemampuan
generalisasi model secara objektif terhadap berbagai
kategori perilaku siswa.

Seluruh data uji tersebut diberikan ke model
deteksi untuk menghasilkan prediksi bounding box
dan label perilaku pada setiap wajah siswa dalam
gambar. Kinerja model dievaluasi menggunakan
sejumlah metrik, yaitu precision, recall, mean Average
Precision (MAP50 dan mAP50-95), serta confusion
matrix untuk tiap kategori perilaku. Selain evaluasi
kuantitatif, dilakukan juga evaluasi kualitatif dengan
cara meninjau hasil visualisasi prediksi model pada
frame data uji, guna memastikan bahwa model mampu
membedakan masing-masing kategori perilaku siswa
dalam situasi kelas nyata.

4.5. Evaluasi Performa Model

Model YOLOV11 diuji pada lima kelas perilaku
siswa, yaitu membaca, memperhatikan, menoleh,
menulis, dan menunduk. Beberapa metrik utama yang
digunakan dalam evaluasi adalah precision (presisi),
recall (sensitivitas), serta mean Average Precision
pada dua ambang loU, yaitu mAP50 (loU 50%) dan
mAP50-95 (loU 50%-95%). Secara umum, hasil
evaluasi model dapat dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Hasil evaluasi model yolov11 secara umum

Metrik Nilai
Precision 0,701 (70,1%)
Recall 0,624 (62,4%)
mMAP50 0,635 (63,5%)
mAP50-95 0,415 (41,5%)
Nilai tersebut menunjukkan bahwa model

memiliki tingkat ketepatan yang baik dalam
mendeteksi perilaku siswa di kelas, meskipun masih
terdapat beberapa kekeliruan deteksi pada kelas
tertentu.

Tabel 5 merangkum performa model pada
masing-masing kelas perilaku siswa:

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model yolov11 Per-Kelas

Kelas Precision Recall mAP50 mAP50-95
Membaca 0,656 0,729 0,714 0,471
Memperhatikan 0,753 0,665 0,743 0,473
Menoleh 0,565 0,514 0,483 0,298
Menulis 0,804 0,735 0,776 0,508
Menunduk 0,713 0,840 0,813 0,503
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Dari tabel di atas, dapat dilihat bahwa kelas
menulis memperoleh nilai Precision tertinggi (0,804),
menunjukkan bahwa prediksi menulis oleh model
umumnya sangat akurat dan jarang keliru. Sementara
itu, kelas menunduk memiliki nilai recall tertinggi
(0,840), artinya sebagian besar perilaku menunduk
pada siswa berhasil dideteksi oleh model. Kedua kelas
ini juga mendapatkan skor mAP50 yang paling tinggi,
yaitu 0,776 untuk menulis dan 0,813 untuk menunduk,
menandakan model sangat andal dalam mengenali
aktivitas tersebut di dalam kelas.

Kelas memperhatikan dan membaca juga
menunjukkan performa yang baik, dengan skor
mAP50 sekitar 0,74 dan 0,71, sehingga sistem cukup
andal dalam mengenali siswa yang memperhatikan
guru atau sedang membaca buku. Namun, pada kelas
menoleh, nilai Precision dan recall berada pada posisi
terendah (0,565 dan 0,514), demikian juga nilai
mAP50 (0,483). Hal ini menunjukkan bahwa model
sering mengalami kesulitan membedakan perilaku
menoleh dari perilaku lain yang secara visual mirip,
seperti memperhatikan atau menunduk. Hal ini dapat
disebabkan oleh kemiripan visual (misal, sudut
pandang kepala yang hanya sedikit berubah), variasi
pose yang sangat beragam, atau jumlah data menoleh
yang lebih sedikit dalam dataset sehingga model
kurang terlatih pada kelas tersebut.

Confusion Matrix
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Gambar 7. Confusion matrix

Canfusion Matrix Normalized
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Gambar 8. Confusion matrix normalized

Confusion matrix yang dihasilkan seperti yang
terlihat pada gambar 7 dan gambar 8 memperlihatkan
bahwa prediksi benar (true positive) paling banyak
berada di diagonal, khususnya untuk kelas membaca,
memperhatikan, menulis, dan menunduk. Hal ini
sejalan dengan nilai presisi dan recall yang tinggi pada
kelas tersebut.

Namun, pada kelas menoleh, terdapat
kecenderungan  model  melakukan  kesalahan
klasifikasi ke kelas memperhatikan dan menunduk.
Kesalahan ini umumnya terjadi karena dalam beberapa
kasus siswa yang hanya sedikit memalingkan wajah
masih dapat dikira sebagai memperhatikan, atau jika
kepala sedikit menunduk saat menoleh, dapat
terklasifikasi sebagai menunduk.

Selain confusion matrix, performa model juga
dievaluasi menggunakan berbagai kurva metrik,
seperti Precision-Recall (PR), Precision, Recall, dan
F1-Score.

Precision-Recall Curve
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Gambar 9. Precision-Recall

Berdasarkan analisis kurva Precision-Recall pada
gambar 9, kelas menunduk dan menulis memiliki area
di bawah kurva (average precision/AP) yang paling
besar, yang sejalan dengan nilai mAP yang tinggi pada
dua kelas tersebut. Sementara itu, kurva Precision-
Recall untuk kelas menoleh tampak lebih rendah,
menandakan bahwa model mengalami kompromi
lebih besar antara presisi dan recall pada kelas tersebut
dibanding kelas lainnya.

Precision-Confidence Curve
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Gambar 10. Precision
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Recall-Confidence Curve
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Gambar 11. Recall

Kurva Precision pada gambar 10 memperlihatkan
bahwa semakin tinggi ambang Kkepercayaan
(confidence threshold), nilai presisi model juga
meningkat. Hal ini terjadi karena prediksi yang
dihasilkan pada confidence tinggi umumnya lebih
akurat sehingga jumlah false positive menurun.
Sebaliknya, kurva Recall pada gambar 11 cenderung
menurun seiring meningkatnya threshold, karena
prediksi menjadi semakin selektif dan lebih banyak
objek aktual yang terlewat (false negative bertambah).

F1-Confidence Curve
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Gambar 12. F1-score

Sementara itu, kurva F1-Score pada gambar 12
menunjukkan adanya titik optimal pada threshold
confidence sekitar 0,25 hingga 0,30. Pada rentang nilai
threshold tersebut, model mencapai keseimbangan
terbaik antara presisi dan recall, sehingga dapat
dijadikan acuan dalam menentukan threshold operasi
model untuk aplikasi di lingkungan nyata.

4.6. Implementasi Model

Setelah proses pelatihan dan evaluasi selesali,
model YOLOv1l diimplementasikan dalam sistem
real-time menggunakan aplikasi web berbasis Flask.
Sistem ini memungkinkan deteksi fokus siswa
dilakukan secara langsung di kelas dan hasilnya dapat
diakses oleh guru melalui dashboard web interaktif
yang dapat di lihat pada gambar 13.

Deteksi Fokus Siswa

EE
;

Upload Video

Gambar 13. Tampilan menu utama deteksi fokus
siswa pada aplikasi web

Proses deteksi perilaku siswa dalam aplikasi ini
dilakukan secara real-time dengan memanfaatkan
keunggulan YOLOv11, baik pada mode live webcam,
upload gambar, maupun upload video. Setiap frame
yang masuk ke sistem akan diproses oleh model untuk
mendeteksi wajah siswa, kemudian
mengklasifikasikan masing-masing ke dalam lima
perilaku utama, yaitu membaca, memperhatikan,
menoleh, menulis, dan menunduk. Hasil deteksi
divisualisasikan secara langsung dalam bentuk
bounding box dan label perilaku pada wajah siswa,
sehingga guru atau pengamat dapat memantau kondisi
fokus kelas secara aktual.

Deteksi Fokus Siswa

Gambar 14. Tampilan deteksi webcam

Pada mode Live Webcam (Gambar 14), sistem
memproses input video dari kamera secara kontinu dan
menampilkan hasil deteksi secara langsung. Guru
dapat memantau perilaku siswa di kelas secara real-
time, serta melihat perbandingan jumlah siswa yang
fokus dan tidak fokus melalui diagram yang
ditampilkan di sisi dashboard.

Deteksi Fokus Siswa

Gambar 15. Tampilan deteksi gambar
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Pada mode Upload Gambar (Gambar 15),
aplikasi memungkinkan pengguna mengunggah foto
kelas, kemudian sistem akan memproses citra tersebut
untuk mendeteksi perilaku setiap siswa. Hasil deteksi
berupa bounding box dan label perilaku langsung
divisualisasikan di atas gambar, sementara persentase
fokus siswa juga diperbarui secara otomatis.

Deteksi Fokus Siswa

Pilih Video |

Gambar 16. Tampilan deteksi video

Pada mode Upload Video (Gambar 16), aplikasi
dapat menganalisis perilaku siswa dalam rekaman
pembelajaran. Setiap frame video akan diproses secara
bertahap sehingga distribusi perilaku siswa dapat
diamati sepanjang durasi video. Sistem juga
menghitung persentase fokus siswa secara kumulatif
dan menampilkannya dalam bentuk pie chart.

Fitur analisis statistik menjadi nilai tambah yang
signifikan pada sistem ini. Diagram pie chart
menyajikan proporsi siswa dengan status “fokus”
(membaca, memperhatikan, menulis) dan “tidak
fokus” (menoleh, menunduk), schingga guru bisa
segera mengidentifikasi  situasi kelas secara
kuantitatif. Ketika presentase siswa yang tidak fokus
melampaui ambang batas tertentu, aplikasi secara
otomatis memunculkan notifikasi suara sebagai
peringatan seperti yang terlihat di gambar 17,
memungkinkan intervensi lebih cepat oleh guru.

Deteksi Fokus Siswa

Gambar 17. Tampilan deteksi video ketika presentasi
fokus kurang dari seharusnya

Fitur-fitur ini membuat sistem deteksi fokus
siswa menjadi tidak hanya informatif, tetapi juga
sangat aplikatif dalam mendukung aktivitas belajar

mengajar secara langsung. Implementasi web ini telah
diuji secara nyata di kelas dan berjalan stabil, dengan
hasil deteksi yang sesuai dengan kondisi aktual di
lapangan.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan
bahwa penerapan deep learning dengan model
YOLOv11 mampu menghasilkan sistem deteksi
perilaku siswa yang akurat dan berjalan secara real-
time di lingkungan kelas, dengan kemampuan
mengenali lima kategori aktivitas utama vyaitu
membaca, memperhatikan, menoleh, menulis, dan
menunduk serta rata-rata mAP50 di atas 70% pada
sebagian besar kelas perilaku. Integrasi model ke
dalam aplikasi web berbasis Flask terbukti efektif
dalam mendukung pemantauan fokus siswa secara
interaktif oleh guru. Namun, masih ditemukan
tantangan pada deteksi perilaku menoleh yang
memiliki akurasi relatif lebih rendah, sehingga
disarankan untuk meningkatkan jumlah data pelatihan
pada kategori tersebut, melakukan augmentasi data
yang lebih beragam, serta mengoptimalkan arsitektur
model dan menambah fitur notifikasi otomatis guna
meningkatkan keandalan sistem. Secara umum,
penelitian ini menunjukkan bahwa teknologi deteksi
objek berbasis deep learning sangat potensial
diterapkan di bidang pendidikan, dan diharapkan dapat
menjadi landasan bagi pengembangan  smart
classroom yang lebih efektif dan adaptif di masa
depan.
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