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 Kecurangan akademik, terutama yang melibatkan pemalsuan dokumen tulisan 
tangan, menjadi tantangan dalam dunia pendidikan. Salah satu modus yang 
sulit dideteksi adalah penyalahgunaan identitas, di mana seseorang menulis 
atau mengerjakan tugas atas nama orang lain. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan model deteksi kecurangan akademik berbasis tulisan tangan 
menggunakan pendekatan Siamese Network dan cosine similarity. 
Eksperimen dilakukan menggunakan perangkat HP Z8 G5 yang dilengkapi 

dengan dua GPU NVIDIA RTX 6000, dan dataset yang digunakan berasal dari 
Universitas Sjakhyakirti. Dataset ini terdiri dari 101.475 pasangan citra tulisan 
tangan, yang masing-masing diberi label 1 (mirip) untuk pasangan dari penulis 
yang sama dan 0 (tidak mirip) untuk pasangan dari penulis yang berbeda. Data 
tersebut dibagi menjadi 70% untuk pelatihan, 15% untuk validasi, dan 15% 
untuk pengujian.  Dataset penelitian ini berasal dokumen tulisan tangan dari 
450 mahasiswa yang berbeda yang terdiri dari 450 pasangan positif (label = 1) 
dan 101.025 pasangan negatif (label = 0). Model dievaluasi menggunakan 
threshold cosine similarity sebesar 0.5, dengan hasil akurasi pelatihan 

mencapai 95.34%, validasi 84.12%, dan pengujian 83.87%. Penelitian ini 
memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem deteksi kecurangan 
akademik berbasis tulisan tangan yang dapat diimplementasikan di institusi 
pendidikan tinggi. 
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Academic cheating, particularly involving the forgery of handwriting 
documents, has become a significant challenge in the field of education. One 

of the most difficult modes to detect is identity misuse, where an individual 
writes or completes tasks on behalf of someone else. This study aimed to 
develop an academic cheating detection model based on handwriting using the 
Siamese Network approach and cosine similarity. The experiment was 
conducted using an HP Z8 G5 device equipped with two NVIDIA RTX 6000 
GPUs, and the dataset used came from Universitas Sjakhyakirti. The dataset 
consisted of 101,475 pairs of handwriting images, each labeled as 1 (similar) 
for pairs from the same writer and 0 (dissimilar) for pairs from different 

writers. The data was divided into 70% for training, 15% for validation, and 
15% for testing. This research dataset was sourced from handwriting 
documents of 450 different students, consisting of 450 positive pairs (label = 
1) and 101,025 negative pairs (label = 0). The model was evaluated using a 
cosine similarity threshold of 0.5, with training accuracy reaching 95.34%, 
validation accuracy at 84.12%, and testing accuracy at 83.87%. This study 
contributes to the development of a handwriting-based academic cheating 
detection system that can be implemented in higher education institutions. 
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1. PENDAHULUAN 

Kecurangan akademik menjadi salah satu tantangan serius dalam dunia pendidikan, baik di tingkat 
sekolah menengah maupun perguruan tinggi [1], [2], [3]. Bentuk kecurangan ini beragam, mulai dari 

plagiarisme hingga pemalsuan dokumen seperti ujian dan tugas tertulis. Salah satu modus yang cukup sulit 

dideteksi secara manual adalah penyalahgunaan identitas, di mana seseorang menulis atau mengerjakan tugas 

atas nama orang lain [4], [5], [6]. Untuk deteksi kecurangan pada dokumen tulisan tangan, hal ini menjadi lebih 

kompleks karena verifikasi identitas penulis memerlukan ketelitian dan sering kali bersifat subjektif [7], [8], 

[9]. 

Penelitian sebelumnya telah mengkaji pendekatan dalam mendeteksi kemiripan tulisan tangan 

menggunakan berbagai teknik ekstraksi fitur dan metode pengukuran kemiripan. Penelitian oleh Bhatt, 

Nasriwala, dan Savant (2022) menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengekstraksi fitur 

tulisan tangan dalam bahasa India dan menghitung kemiripan antar tulisan menggunakan cosine similarity [10].  

Pendekatan serupa juga diterapkan oleh Cui (2025), yang menggunakan CNN dan cosine similarity dalam 
konteks tulisan tangan berbahasa Korea [11]. Sementara itu, Kumar et al. (2023) mengadopsi CNN dengan 

pendekatan Euclidean distance untuk mendeteksi kemiripan tulisan tangan dalam bahasa India [12].  

Berbeda dari pendekatan CNN, Tahir et al. (2021) memanfaatkan Multi-Layer Perceptron (MLP) dan 

Euclidean distance dalam analisis tulisan tangan berbahasa China [13]. Miao et al. (2024) mengembangkan 

sistem berbasis CNN dan autoencoder untuk menghasilkan latent vector yang dibandingkan menggunakan 

cosine similarity dalam konteks tulisan tangan berbahasa Inggris [14]. Dalam penelitian yang serupa, Singh 

dan Chaturvedi (2024) juga mengimplementasikan CNN dan autoencoder untuk ekstraksi fitur tulisan tangan 

berbahasa Inggris dengan pengukuran kemiripan menggunakan cosine similarity [15]. Keseluruhan studi ini 

menunjukkan kecenderungan pemanfaatan CNN sebagai metode utama dalam ekstraksi fitur, serta variasi 

dalam metode pembanding yang digunakan untuk mengukur kemiripan tulisan tangan. Ringkasan penelitian 

terkait menunjukkan berbagai pendekatan yang telah dikembangkan dalam mendeteksi kemiripan tulisan 

tangan dapat dilihat pada Tabel 1. 
 

Tabel 1 Penelitian Terkait 
No Sumber Ekstraksi Fitur Latent Vector Skor Kemiripan Bahasa 

1 [10] CNN x Cosine Similarity India 

2 [11] CNN x Cosine Similarity Korea 

3 [12] CNN x Euclidean Distance India 

4 [13] MLP x Euclidean Distance China 

5 [14] CNN Autoencoder Cosine Similarity Inggris 

6 [15] CNN Autoencoder Cosine Similarity Inggris 

7 Usulan ResNet Siamse Cosine Similarity Indonesia 

 

Seiring berkembangnya teknologi kecerdasan buatan, pendekatan berbasis deep learning mulai 

digunakan untuk mengenali pola tulisan tangan. Salah satu metode yang menjanjikan adalah penggunaan 

Siamese Neural Network, yang mampu membandingkan dua input gambar dan menentukan tingkat kemiripan 

di antara kedua citra input yang dibandingkan. Pada penelitian ini akan menggabungkan arsitektur ResNet 

sebagai backbone pada Siamese Neural Network untuk mengekstraksi fitur tulisan tangan.  

Usulan penelitian ini focus pada kebaruan dengan menggabungkan arsitektur Residual Network 

(ResNet) sebagai metode ekstraksi fitur dan Siamese Neural Network sebagai pendekatan pembanding 
kemiripan tulisan tangan, yang hingga kini belum diterapkan pada konteks tulisan tangan berbahasa Indonesia. 

Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang sebagian besar menggunakan Convolutional Neural Network 

(CNN) standar atau Multi-Layer Perceptron (MLP), ResNet memiliki keunggulan dalam mengatasi masalah 

vanishing gradient pada jaringan yang sangat dalam, sehingga mampu mengekstraksi fitur yang lebih 

kompleks dan mendalam dari dokumen tulisan tangan [16], [17]. Sementara itu, arsitektur Siamese Neural 

Network memungkinkan pembelajaran berbasis perbandingan dua input, sehingga lebih cocok untuk tugas 

verifikasi identitas, karena berfokus pada relasi antar pasangan gambar daripada klasifikasi tunggal [18], [19], 

[20]. 

Pendekatan yang dirumuskan dalam penelitian ini menggabungkan arsitektur Residual Network 

(ResNet) untuk ekstraksi fitur mendalam dari citra tulisan tangan dengan Siamese Neural Network sebagai 

strategi pembandingan dua input. Strategi ini dirancang untuk mengatasi permasalahan kecurangan akademik 
berupa pemalsuan identitas penulis dalam dokumen tulisan tangan, dengan menggukan metode cosine 

similarity sebagai metrik pengukuran kedekatan antar fitur. Sistem ini akan dilatih menggunakan pasangan 

citra tulisan tangan yang telah dilabeli (mirip atau tidak mirip), sehingga model dapat belajar mengenali pola 

dan karakteristik khas dari tulisan tangan individu.   
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2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini merupakan bagian dari pengembangan arsitektur sistem informasi akademik yang 
dikembangkan yang akan mengintegrasikan data tulisan tangan mahasiswa. Sistem ini dirancang untuk 

mendukung digitalisasi proses akademik, termasuk pengumpulan dokumen tulisan tangan sehingga 

memudahkan analisis deteksi kecurangan berbasis AI [21]. Penelitian ini fokus pengumpulan dataset tulisan 

tangan, proses preprocessing, perancangan arsitektur model dan eksperimen. 

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah integrasi arsitektur Residual Network (ResNet) untuk 

mengekstraksi fitur visual dari citra tulisan tangan dan arsitektur Siamese Network untuk membandingkan 

pasangan citra tulisan tanggan dengan menggunakan cosine similarity sebagai metrik perhitungan. Adapun 

tahapan penelitian dapat digambarkan pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1 Tahapan Penelitian 

 

Eksperimen dilakukan pada lingkungan komputasi menggunakan perangkat HP Z8 G5 yang dilengkapi 

dengan dua GPU NVIDIA RTX 6000. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari institusi 

pendidikan tinggi, yaitu Universitas Sjakhyakirti. Dokumen tulisan tangan dikumpulkan dari mahasiswa aktif 

di kedua universitas melalui integrasi dengan sistem informasi akademik masing-masing institusi. Jenis data 

yang dikumpulkan berupa lembar yang memuat tulisan tangan asli dari 450 mahasiswa. Setiap data dilengkapi 

dengan metadata seperti nama institusi, ID mahasiswa, mata kuliah, tanggal pengumpulan, dan jenis dokumen. 

Untuk pelatihan model Siamese Network, data tersebut diproses melalui tahap preprocessing berupa 

segmentasi area tulisan. Pelabelan data dalam bentuk pasangan data dengan label pasangan tulisan dari penulis 

yang sama (diberikan label 1) dan pasangan dari penulis berbeda (diberikan label 0). 

Metodologi dimulai dari tahap document profile, yaitu pengumpulan sampel tulisan tangan mahasiswa 

yang menjadi data utama. Selanjutnya, dilakukan tahap data preprocessing yang meliputi pemisahan sederhana 
(simple split), deteksi area teks, dan bootstrapping untuk augmentasi data, sehingga dokumen siap untuk 

diproses lebih lanjut. Pada tahap feature extraction, citra tulisan tangan dianalisis menggunakan arsitektur 

Residual Network (ResNet) untuk mengekstraksi fitur setiap penulis. Hasil ekstraksi kemudian dikonversi 

menjadi vektor melalui Siamese Network, yang dirancang untuk membandingkan dua input dan menentukan 

tingkat kemiripan di antara citra input. Proses selanjutnya adalah similarity scoring, di mana dua vektor 

dibandingkan menggunakan metode cosine similarity untuk menghasilkan nilai kemiripan.  

Nilai yang dihasilkan berada dalam rentang -1 hingga 1, di mana nilai 1 menunjukkan bahwa dua tulisan 

memiliki kemiripan arah vektor yang tinggi (sangat mirip), nilai 0 menunjukkan tidak ada hubungan arah (tidak 

mirip), dan nilai -1 menunjukkan arah vektor yang berlawanan (sangat berbeda) [24], [25]. Perhitungan cosine 

similarity antara dua representasi vektor dari tulisan tangan mahasiswa dijelaskan dalam Persamaan (1). 

 

Cosine similarity (𝐴, 𝐵) =
𝐴⋅𝐵

||𝐴||||𝐵||
=

∑ 𝐴𝑖𝐵𝑖
𝑛
𝑖=1

√∑ 𝐴𝑖
2𝑛

𝑖=1 ⋅√∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1

     (1) 
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Berdasarkan persamaan diatas, operasi dot product A · B merepresentasikan jumlah dari hasil perkalian 

antara elemen-elemen yang sesuai pada dua vektor representasi tulisan. Sementara nilai ||A|| dan ||B|| masing-
masing menunjukkan besar atau panjang dari vektor A dan B. Elemen Aᵢ dan Bᵢ merupakan komponen ke-i 

dari masing-masing vektor yang mewakili ciri khas tulisan tangan mahasiswa, dan n menunjukkan jumlah 

dimensi atau panjang dari vektor tersebut. Tahap akhir adalah decision making untuk memberikan rekomendasi 

apakah dua tulisan berasal dari penulis yang sama (matching) atau berbeda (non-matching), berdasarkan nilai 

ambang kemiripan yang telah ditentukan.  

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Pada penelitian ini menggunakan siamese network yang merupakan arsitektur jaringan saraf yang 

dirancang untuk menerima dua input, memproses keduanya melalui jaringan yang sama, dan menghasilkan 

satu output yang merepresentasikan tingkat kemiripan antara kedua input tulisan tangan mahasiswa. Jaringan 

(network) ini digunakan untuk membandingkan dua citra tulisan tangan dan menentukan apakah keduanya 
berasal dari penulis yang sama. Struktur siamese network terdiri atas dua komponen utama, yaitu feature 

extractor yang bertugas mengekstraksi ciri atau fitur dari masing-masing tulisan, serta layer perhitungan 

kemiripan berdasarkan fitur yang dihasilka2. Komponen lengkap dari arsitektur model template matching yang 

diusulkan dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2 Arsitektur Model Deteksi Tulisan Tangan 

 

Dataset penelitian ini berasal dokumen tulisan tangan dari 450 mahasiswa yang berbeda. Pada pelabelan 

dataset terdapat 450 pasangan positif (label = 1), yang merupakan jumlah pasangan citra dari mahasiswa yang 

sama, serta 101.025 pasangan negatif (label = 0), yang merupakan jumlah pasangan citra dari mahasiswa yang 

berbeda. Dengan total pasangan citra dan label yang mencapai 101.475 untuk membedakan apakah dua citra 

tulisan tangan berasal dari mahasiswa yang sama atau berbeda. Contoh pelabelan dataset tulisan tangan 

mahasiswa dapat dilihat pada Tabel 2. 
 

Tabel 2 Penelitian Terkait 
Input 1 Input 2 Label 

 
mhs001_citra001.jpg 

 
mhs001_citra002.jpg 

1 

 
mhs002_citra001.jpg 

 
mhs002_citra002.jpg 

1 

 
mhs003_citra001.jpg 

 
mhs003_citra002.jpg 

1 

 

Dalam penelitian ini, pembagian dataset dalam bentuk dataset pelatihan (70%), dataset validasi (15%), 
dan dataset pengujian (15%). Total jumlah pasangan citra dan label adalah 101.475 yang terdiri dari 450 

pasangan label positif dan 101.025 pasangan label negatif. Jika dihitung berdasarkan presentase 70% dari 

dataset maka dataset pelatihan sebanyak 71.032, presentase 15% atau sebanyak 15.221 pasangan citra 

digunakan untuk dataset validasi, dan presentase 15% atau sebanyak sebanyak 15.221 pasangan citra 

digunakan untuk dataset pengujian. Eksperimen dilakukan dengan mengimplementasikan model Siamse 

ResNet dan dihitung dengan menggunakan metode cosine similarity dengan contoh hasil seperti pada Tabel 

3. 
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Tabel 3 Hasil Perhitungan Cosine Similarity 
Input Citra 1 Input Citra 2 Cosine Similarity 

mhs001_citra001.jpg mhs001_citra002.jpg 0.98 

mhs001_citra001.jpg mhs002_citra001.jpg 0.45 

mhs002_citra001.jpg mhs003_citra001.jpg 0.60 

mhs002_citra001.jpg mhs002_citra002.jpg 0.97 

mhs001_citra001.jpg mhs003_citra001.jpg 0.40 

 

Dalam eksperimen, label aktual dan prediksi digunakan untuk menilai hasil deteksi kecurangan 

berdasarkan pasangan citra tulisan tangan mahasiswa. Label aktual untuk setiap pasangan citra adalah 1 (mirip) 
atau 0 (tidak mirip), yang menunjukkan sejauh mana dua citra tersebut berasal dari mahasiswa yang sama atau 

berbeda. Prediksi model menggunakan nilai cosine similarity dengan nilai ambang batas (threshold) lebih besar 

atau sama dengan 0.5 untuk hasil prediksi label 1 (mirip), yang berarti kedua citra tersebut berasal dari tulisan 

mahasiswa yang sama. Jika nilai cosine similarity kurang dari 0.5, maka model akan memprediksi label 0 (tidak 

mirip), yang menunjukkan bahwa citra tersebut berasal dari tulisan mahasiswa yang berbeda. Contoh hasil 

eksperimen pada dataset pengujian dapat dilihat pada Tabel 4. 

 

Tabel 4 Perhitungan Prediksi Threshold 0.5 
Input 1 Input 2 Cosine Similarity Prediksi Model Label Aktual Kesimpulan  

mhs001_citra001.jpg mhs001_citra002.jpg 0.98 1 1 True 

mhs001_citra001.jpg mhs002_citra001.jpg 0.45 0 0 True 

mhs002_citra001.jpg mhs002_citra002.jpg 0.97 1 1 True 

... ... ... ... ... ... 

mhs001_citra001.jpg mhs003_citra001.jpg 0.40 0 0 True 

 

Berdasarkan evaluasi dengan menggunakan threshold 0.5, model menunjukkan akurasi yang sangat 

baik pada setiap tahap evaluasi. Akurasi pelatihan mencapai 95.34%, yang menunjukkan bahwa model mampu 

memprediksi pasangan citra dengan sangat tepat selama proses pelatihan. Untuk validasi, akurasi mencapai 

84.12%, yang menunjukkan bahwa model juga berhasil dengan baik dalam menggeneralisasi dataset. Akurasi 

pengujian sedikit lebih rendah, yaitu 83.87%, namun masih menunjukkan performa yang sangat baik dalam 
mengklasifikasikan pasangan citra tulisan tangan mahasiswa. 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil eksperimen dengan menggnakan menggunakan pendekatan Siamese ResNet dan 

perhitungan cosine similarity dengan threshold 0.5, hasil menunjukkan akurasi yang sangat pada setiap tahap 

evaluasi pelatihan, validasi dan pengujuan. Pembagian dataset yang proporsional menjadi pelatihan (70%), 

validasi (15%), dan pengujian (15%) memberikan dasar yang kuat untuk evaluasi model. Model ini 

menggunakan label aktual dan prediksi berbasis cosine similarity untuk menentukan apakah pasangan citra 

berasal dari mahasiswa yang sama atau berbeda. Akurasi pelatihan yang mencapai 95.34% menunjukkan 

bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam memprediksi pasangan citra yang mirip atau tidak 

mirip. Meskipun akurasi validasi dan pengujian sedikit lebih rendah, yaitu 84.12% dan 83.87%, hasil akurasi 

masih menunjukkan kinerja yang baik dalam menggeneralisasi dataset.  
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