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Peredaran uang palsu di Indonesia terus meningkat seiring dengan kemajuan
teknologi dan masih minimnya keaslian uang dengan menggunakan komputer.
Sehingga penelitian ini dilakukan bertujuan untuk membangun sistem pendeteksi
keaslian uang dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN).
Jenis penelitian yang digunakan adalah penelitian Eksperimen kuantitatif berbasis
pada Hardware Programming. Instrumen yang digunakan untuk membangun
algoritma metode CNN dan pengembangan Web adalah perangkat lunak Visual
Studio Code dan bahasa pemrograman Phython. Metode CNN digunakan untuk
mengklasifikasikan uang asli dan palsu berdasarkan gambar. Eksperimen
dilakukan dengan menggunakan dataset uang kertas yang mempunyai 2 kelas
yaitu uang asli sebanyak 1.015 dan uang palsu sebanyak 1.126. Proses penentuan
asli dan palsu dilakukan beberapa proses, yaitu: akuisisi data, seleksi data,
prapemrosesan data, transformasi, dan pemodelan. Sebelum melakukan proses

pembuatan model, data perlu diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel untuk
model GoogleNet, 256x256 untuk model AlexNet, dan 200x200 untuk model yang
dimodifikasi. Model yang dimodifikasi dirancang untuk membandingkan hasil dari
GoogleNet dan AlexNet, dengan mengurangi lapisan dan menyesuaikan parameter
dengan data yang ada. Analisis data dilakukan dengan cara membandingkan hasil
perhitungan nilai training loss, validation loss, akurasi pelatihan, dan akurasi
validasi pada variasi nilai epoch, pixel, dan learning rate untuk ketiga model. Hasil
terbaik diperoleh dengan parameter yang digunakan pada tahap uji yaitu nilai
epoch 50, pixel 244x244, dan learning rate 0.001, dengan pembagian jumlah data
latih dan data uji yaitu 70% dan 30%. Berdasarkan parameter tersebut didapatkan
hasil dari training loss sebesar 4%, validation loss sebesar 69,9%, training accuracy
sebesar 97,8% dan validation accuracy sebesar 82,65%. Hasil tersebut merupakan
hasil terbaik dari 3 arsitektur yang dibandingkan, dan dari berbagai jenis
pengujian.
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ABSTRACT

The circulation of counterfeit money in Indonesia continues to increase along with technological advances and the lack of
authenticity of money using computers. So, this study was conducted to build a money authenticity detection system using
the Convolutional Neural Network (CNN) method. The type of research used is quantitative Experimental research based
on Hardware Programming. The instruments used to build the CNN method algorithm and Web development are Visual
Studio Code software and Python. The CNN method is used to classify real and fake money based on images. The experiment
used a dataset of banknotes with two classes, namely 1,015 real money and 1,126 phony money. The process of determining
genuine and fake is carried out in several methods: data acquisition, data selection, data preprocessing, transformation,
and modelling. Before creating the model, the data needs to be resized to 224x224 pixels for the GoogleNet model, 256x256
for the AlexNet model, and 200x200 for the modified model. The modified model is designed to compare the results of
GoogleNet and AlexNet by reducing layers and adjusting parameters to existing data. Data analysis was performed by
comparing the calculation results of training loss, validation loss, training accuracy, and validation accuracy on variations
in epoch, pixel, and learning rate values for the three models. The best results were obtained with the parameters used in
the test stage, namely an epoch value of 50, pixels 244x244, and a learning rate of 0.001, with the division of the number of
training data and test data being 70% and 30%. Based on these parameters, the results of the training loss were 4%,
validation loss 69.9%, training accuracy 97.8% and validation accuracy 82.65%. These are the best results of the three
architectures compared to various types of testing.

1. PENDAHULUAN

Pengadaan dan peredaran uang palsu merupakan masalah serius karena merupakan tindak pidana
yang melanggar pasal 244 & 245 Kitab Undang-Undang Hukum Pidana (KUHP) dan pasal 11 Undang-
Undang No.7 Tahun 2011 (Saputra, R etal., 2022; Siregar & [shaq, 2023). Penyebaran uang palsu tidak hanya
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berdampak pada kerugian finansial bagi individu maupun perusahaan, tetapi juga dapat mengganggu
kepercayaan masyarakat terhadap sistem keuangan. Ketika uang palsu tersebar luas, keyakinan masyarakat
terhadap nilai mata uang serta kemampuan pemerintah untuk menjaga kestabilan ekonomi dapat
terguncang. Hal ini dapat berujung pada meningkatnya inflasi, melemahnya daya beli masyarakat, dan
menimbulkan kerugian yang signifikan bagi para pelaku usaha yang tanpa sadar menerima uang palsu
sebagai alat transaksi. Peningkatan peredaran uang palsu disebabkan oleh teknologi percetakan,
kemudahan memperoleh informasi tentang cara membuat uang palsu di internet, dan perkembangan
teknologi printer berwarna (Dimas, 2021; Wardani et al.,, 2024). Oleh karena itu penting untuk kita cermat
dalam mengenali uang asli dan uang palsu. Karakteristik keaslian uang kertas rupiah dapat ditentukan
secara konvensional melalui inspeksi visual, sentuhan, dan pencahayaan. Namun, penggunaan panca indera
dalam menentukan keaslian uang kertas dianggap tidak efisien karena penilaian setiap individu bersifat
subyektif (Atmojo, 2020; Horst et al., 2021). Perkembangan teknologi telah menyebabkan pergeseran dari
deteksi keaslian uang berbasis penglihatan manusia ke penglihatan komputer, sehingga lebih akurat untuk
melihat karakteristik yang tidak terlihat. seperti tinta tak terlihat yang hanya ada pada uang asli (Widianto
et al, 2023). Salah satu cara untuk mendeteksi keaslian uang adalah berbasis citra, sehingga mudah
diinterpretasikan oleh manusia atau mesin komputer, dengan objek uang bisa berupa foto (Balakrishnan et
al., 2023; Hamidah et al., 2022). Penggunaan komputer meningkat pesat seiring dengan perkembangan
internet, yang sangat penting digunakan untuk menyelesaikan berbagai masalah saat ini, terutama
membangun sistem pendeteksi keaslian uang berbasis citra.

Penelitian tentang pemrosesan citra telah dilakukan dengan menggunakan beberapa metode,
diantaranya berdasarkan fitur warna Merah, Hijau, Biru (RGB) menggunakan K-Nearest Neighbor (KNN) .
Pada penelitian tersebut, dari 16 data uji menunjukkan 15 objek uang kertas berhasildideteksi dengan
benar. Akurasi yang dihasilkan sebesar 93,7% dengan nilai K=5. Hasil yang diperoleh dari metode ini kurang
representatif karena jumlah data uji yang masih sedikit. Penelitian lain dilakukan dengan berbasis citra
menggunakan Local Binary Patterns (LBP) (Miladiah. et al.,, 2019; Pratama, A et al,, 2020) Sampel yang
digunakan dalam penelitian ini adalah pecahan 50.000 dan 100.000 rupiah. Dari hasil penelitian ini, rata-
rata akurasi dari total 120 data uji dengan masing-masing 30 data set pecahan asli 50.000, 30 data set
pecahan palsu 50.000, dan 30 data set pecahan asli 100.000 serta 30 data set pecahan palsu 100.000 adalah
95% dengan nilai k=1. Namun, LBP standar beroperasi pada jendela ukuran tetap (biasanya 3x3).
Keterbatasan ini kemungkinan tidak dapat menangkap informasi tekstur secara efektif pada skala yang
berbeda, yang mengarah pada kinerja yang buruk pada tekstur dengan skala yang bervariasi. Penelitian lain
adalah menggunakan metode Artificial Neural Network (ANN) pada penentuan keaslian uang (Kaya et al,,
2016; Wong, 2020). Dalam penelitian tersebut, empat parameter input, satu lapisan tersembunyi dengan
10 neuron dan satu output telah digunakan untuk ANN. Proses Kklasifikasi 1372 unit data dengan
menggunakan ANN menghasilkan regresi latih sebesar 0.99914, regresi uji sebesar 0.99786 dan regresi
validasi sebesar 0.9953. Namun, metode ANN memiliki beberapa kelemahan, diantaranya ANN memerlukan
sejumlah besar data berlabel untuk dilatih secara efektif dan pelabelan data bisa membutuhkan waktu dan
biaya. Peneliti lain menggunakan snapshot berbasis algoritma Hyperspectral Imaging (HSI), yang
mengkonversi citra RGB menjadi citra HSI (Firatetal.,, 2023; Makundan et al., 2023). Pada penelitian ini, tiga
sampel uang kertas 100 NTD palsu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa uang kertas dapat dengan mudah
dibedakan berdasarkan nilai rata-rata abu-abu (MGV) dalam panjang gelombang yang lebih pendek, antara
400 nm dan 500 nm dengan tingkat kepercayaan 90%. Kelemahan metode ini jika menggunakan panjang
gelombang yang lebih panjang dan menambahkan pengujian dengan tambahan uang kertas polimer serta
ROl yang berbeda.

Metode terbaru untuk mendeteksi keaslian uang juga telah dilakukan oleh para peneliti di negara
lain, yaitu Chemometrics Fuzzy Autocatalytic Set. Pada penelitian tersebut, metode Advanced Fuzzy Graph
Chemometrics digunakan untuk membedakan uang kertas lima puluh Ringgit Malaysia (RM50) asli dan
palsu (Hassan et al., 2022). Metode baru ini lebih cepat dari PCA dalam analisis keaslian uang kertas palsu.
Namun, metode tersebut memiliki dua kelemahan, yaitu: permintaan komputasi yang tinggi dan
implementasi yang rumit. Berdasarkan permasalahan dan penelitian yang telah dilakukan, dibangun
sebuah sistem untuk mendeteksi keaslian uang menggunakan metode pemrosesan citra yang lebih akurat,
yaitu metode Convolutional Neural Network (CNN).

Metode CNN adalah prosedur penyelesaian jaringan saraf dalam yang paling umum diterapkan
untuk menganalisis gambar visual. CNN adalah multilayer perceptron dengan setiap neuron terhubung ke
semua neuron di lapisan berikutnya (Andika et al., 2023; Yamashita et al., 2018). Selain itu, ada keunggulan
metode CNN yaitu dapat secara otomatis mengekstraksi fitur penting dari setiap gambar tanpa bantuan
manusia (Chen et al., 2021; Haider et al,, 2023), Metode CNN juga lebih efisien dibandingkan metode
jaringan saraflainnya, terutama dalam hal memori dan kompleksitas (Alzubaidi et al., 2021; Irfansyah et al,,
2021). Metode CNN juga berhasil mendeteksi keaslian uang dengan akurasi di atas 90% dibandingkan
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dengan metode lainnya. Penelitian ini menggunakan dua arsitektur CNN pra-terlatih yang terkenal dan
arsitektur model yang dimodifikasi, yaitu GoogLeNet, AlexNet, dan model yang dimodifikasi. GoogLeNet
memiliki modul inception, yang melakukan berbagai ukuran konvolusi dan menggabungkan filter untuk
lapisan selanjutnya, sedangkan AlexNet memiliki input lapisan yang disediakan oleh satu lapisan
sebelumnya, bukan serangkaian filter (Firat et al., 2023; Singh et al., 2022). Kedua arsitektur ini memiliki
sejumlah lapisan dan parameter yang kompleks, oleh karena itu dibuatlah model yang dimodifikasi untuk
membandingkan hasil keduanya, dengan mengurangi lapisan dan menyesuaikan parameter dengan data
yang ada.

Beberapa penelitian sebelumnya menyatakan bahwa identifikasi dengan metode CNN dapat
dilakukan secara otomatis dan cepat, memungkinkan pengguna untuk segera menentukan apakah uang
yang diterima adalah asli atau palsu (Andika et al.,, 2023; Pratama, A & Cobantoro, A, 2023). Penelitian
lainnya menyatakan bahwa metode CNN dapat diintegrasikan dengan teknologi lain, seperti sistem
pemindai otomatis dan aplikasi mobile (Han et al.,, 2018; Soeharto et al., 2024). Berdsarkan temuan tersebut
dapat dikatakan metode ini memberikan dampak yang psoitif. Sehingga dilakukan penelitian ini yang
bertujuan untuk membangun algoritma CNN pada sistem pendeteksi keaslian uang dengan berbasis citra.
Sistem dalam bentuk aplikasi Website dengan menggunakan Visual Studio Code. Hasil pengukuran sistem
dengan metode CNN dapat menentukan keaslian uang dengan tingakt akurasi diatas.

2. METODE

Penelitian ini dilakukan di lingkungan terkontrol, seperti laboratorium komputer dan melibatkan
tahapan pengembangan, yaitu merancang, membangun, dan menguji sistem pendeteksi keaslian uang
berbasis metode CNN. Convolutional Neural Network (CNN) adalah bagian dari beberapa jenis jaringan saraf
atau jaringan saraf tiruan yang biasa digunakan untuk memproses dan mengolah data gambar. CNN juga
merupakan pengembangan dari metode Multi Layer Perceptron (MLP) (Taye, 2023). Dibandingkan dengan
MLP, CNN memiliki jumlah dimensi yang lebih besar. CNN memiliki beberapa lapisan yang digunakan untuk
menyaring setiap proses, yaitu lapisan convolution, lapisan pooling, dan lapisan fully connected (Adi et al,
2024). Lapisan convolution adalah lapisan pertama yang mengekstraksi fitur dari gambar input. Pada
lapisan ini, "encoding" gambar akan menjadi peta fitur. Dalam contoh aplikasi, lapisan pooling yang biasa
digunakan adalah pooling maksimum dan pooling rata-rata. Proses pooling maksimum adalah lapisan yang
berfungsi untuk mengurangi ukuran spasial guna mengurangi jumlah parameter dan perhitungan ketika
ukuran gambar terlalu besar (Zafar et al,, 2022). Peta fitur yang dihasilkan oleh tahap sebelumnya, yaitu
lapisan pooling, akan membentuk array multidimensional, sehingga sebelum melanjutkan ke tahap lapisan
fully connected, peta fitur yang telah dihasilkan akan melalui proses flatten atau reshape terlebih dahulu.
Proses flatten akan mengubahnya menjadiktor yang nantinya dapat digunakan sebagai input dari lapisan
fully connected (Jeczmionek & Kowalski, P, 2021). Adapun tahapan metode CNN dakam mendeteksi keaslian
uang adalah sebagai berikut:

Akuisisi Data

Tahap pertama dari metode CNN adalah proses akuisisi data dengan mengambil data uang asli
menggunakan proses pengambilan gambar sehingga diperoleh data digital. Selanjutnya, gambar uang asli
diedit menggunakan Adobe Photoshop untuk menghapus beberapa elemen penting pada uang seperti
benang pengaman dan watermark sehingga berbeda dari uang asli, yang kemudian disimpan sebagai
dataset uang palsu (Ibrahim et al., 2023; Saputra, R et al., 2022).

Seleksi Data

Seleksi adalah proses memilih atau mengumpulkan data yang dianggap relevan untuk analisis
(Ferreira & Mendonca, M, Dinic, P, S, 2021). Data yang digunakan adalah gambar digital uang asli dalam
berbagai denominasi. (2) Gambar yang digunakan adalah gambar uang kertas rupiah yang diterbitkan pada
tahun 2016 dengan denominasi IDR 1.000,00, IDR 2.000,00, IDR 5.000,00, IDR 10.000,00, IDR 20.000,00,
IDR 50.000,00, dan IDR 100.000,00. Gambar uang kertas rupiah tahun 2010-2014 dengan denominasi IDR
10.000,00, IDR 20.000,00, IDR 50.000,00, dan IDR 100.000,00. Gambar uang kertas rupiah tahun 2009
dengan denominasi Rp 2.000,00 dan gambar uang kertas rupiah tahun 2005 dengan denominasi Rp
50.000,00 dan Rp 10.000,00. Pada tahap seleksi, gambar digital uang asli dan uang palsu akan dipisahkan
ke dalam dua folder. Proses seleksi yang dilakukan oleh Python dilakukan dengan looping data dalam
direktori dan memberikan label untuk setiap loop. Data yang digunakan adalah gambar digital uang asli dan
uang palsu dalam berbagai denominasi. Total data yang digunakan berjumlah 2.141 gambar digital.
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Prapemrosesan Data

Tahap berikutnya adalah prapemrosesan. Pada tahap ini, proses mengubah ukuran gambar digital
uang asli dan uang palsu akan dilakukan (Aprillia et al., 2024; Dimas, 2021). Gambar-gambar akan diproses
untuk diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel untuk model GoogleNet, 256x256 untuk model AlexNet,
dan 200x200 untuk model yang dimodifikasi yang sebelumnya berukuran 670 x 1530, sehingga ukuran file
gambar lebih kecil dan mempercepat proses pelatihan. Ukuran pengubahan ini dibedakan berdasarkan
ukuran optimal yang disediakan oleh masing-masing model. Selain itu, gambar digital akan ditingkatkan
seperti crop, flip, dan mirror sehingga data yang dihasilkan menjadi lebih beragam

Transformasi

Transformasi adalah proses mengubah data ke dalam bentuk lain sehingga menghasilkan
penyajian yang sesuai dengan tugas yang akan dilakukan dalam proses data mining. Transformasi
umumnya melibatkan banyak metode mulai dari smoothing, agregasi, diskretisasi, konstruksi atribut,
generalisasi. Transformasi data yang dilakukan adalah membagi data menjadi 70% data pelatihan dan 30%
data pengujian, dengan jumlah ini menghasilkan hasil terbaik berdasarkan pengujian yang telah dilakukan.
Proses berikutnya adalah mengubabh tipe data awal, yaitu unit8 menjadi float32, karena tipe data float32
adalah angka pecahan dengan presisi lebih tinggi daripada angka bulat. Selain itu, proses penskalaan data
juga dilakukan, yaitu dengan membagi konstanta dengan 255, karena intensitas cahaya RGB berada dalam
kisaran 0 - 255. Dalam proses ini, gambar digital akan diubah menjadi array multidimensional.

Pemodelan

Proses pemodelan adalah proses menentukan jumlah lapisan pada arsitektur CNN yang digunakan.
Pada proses pemodelan terdapat 3 tahapan yaitu: tahap convolution, pooling , dan flatten (Alwanda et al,
2020). Input dari proses ini berupa gambar dan akan menghasilkan output berupa data vektor yang akan
menjadi input pada proses pengujian.

lapisan convolution adalah lapisan pertama yang mengekstraksi ciri dari citra yang dimasukan.
Pada penelitian ini misalnya, dataset uang asli Rp. 20.000 di resize menjadi 224 x 224 dan kemudian
ditentukan kedalamannya menjadi 224 x 224 x 3. Angka 3 merupakan notasi jumlah layer yaitu red, green,
dan blue. Dari contoh data citra tersebut, diambil sebagian pixel yang berukuran 5x5 yang nantinya akan
dikalikan dengan matriks kernel 3x3 dengan nilai antara -1 sampai 1. Contoh perkalian citra 5x5 dengan
kernel 3x3 sebagaimana pada Gambar 1.

azq ayo a23 Ayy a25 bll b12 b13 C11 C12 C13
Q31 | A3z | G35 | azq | a3 X byy | by | ba3 = €1 | C22 | C23
Qg | Qg | Qu3 | Qg | 45 bsy | bsy | bsz C31 | C32 | €33

Gambar 1. Hasil dari Proses Convolution berupa Feature Map
Contoh perhitungan untuk mendapatkan hasil pada posisi 1 seperti berikut:

€11 = Q11 X byg + @13 X bip + @13 X byz + Ayq X byy + Gz X byy + ay3 X byg + azq X bzg + azp X by

Untuk mendapatkan hasil pada posisi yang lain adalah menggunakan cara yang sama. Hasil output
(0) dari proses lapisan konvolusi menggunakan rumus (1) (Zhao et al, 2024):

0= —W";”P +1 1)

W adalah ukuran gambar, F adalah ukuran filter atau kernel, P adalah padding, dan S adalah stride.
Hasil konvolusi matriks gambar dengan filter (kernel) disebut peta fitur atau peta aktivasi. Pada penelitian
ini, padding mengambil nilai 0.

Pada tahapan max pooling, stride yang digunakan adalah 1 dengan kernel 2x2. Pada diketahui nilai
W =5 x5 dan F = 2 X 2. Dengan menggunakan perumusan (1), didapatkan hasil output dengan ukuran
yang lebih kecil, yaitu 2. Untuk mendapatkan matriks max pooling, diambil nilai maksimum matriks 2 x 2
dari matriks hasil konvolusi
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C11 | G2 || C13
Co1q Cro Cra dll d12
= dyy | dy

C31 | C37 1| C33

Gambar 2. Proses Pembentukan Max Pooling

Tahap selanjutnya adalah flatten, yaitu transformasi hasil matriks pada tahapan max pooling
kedalam bentuk vektor. Contoh pembentukan vektor dari matriks ditunjukkan pada Gambar 3.

dyy
diy | dip diz
day | da2 = dy,
dz;

Gambar 3. Hasil Proses Flatten berupa Vektor

Pengujian Model

Setelah ketiga model telah dibentuk, maka akan dilakukan proses pengujian dengan 9 kali
percobaan agar melihat perbedaan hasil yang didapatkan. Parameter yang akan dipakai pada penelitian ini
antara lain epoch bernilai 10, 25, dan 50, dan ukuran pixel berukuran 200x200, dan 244x244, 256x256.

Evaluasi

Proses evaluasi atau interpretasi adalah visualisasi hasil dari pengujian dataset yang dilakukan.
Visualisasi ditampilkan bisa dalam bentuk grafik dengan sumbu X menunjukkan jumlah perulangan atau
epoch yang dipakai, sedangkan untuk sumbu Y menunjukkan nilai dari hasil pengujian yang memiliki
rentang dari 0 - 1 atau dikalikan 100, sehingga hasil pengujian dalam bentuk persentase. Analisis data
dilakukan dengan cara membandingkan hasil perhitungan nilai training loss, validation loss, akurasi
pelatihan, dan akurasi validasi pada variasi nilai epoch, pixel, dan learning rate.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil

Pembentukan model CNN pada penelitian ini adalah menggunakan model AlexNet (Irfansyah et al,
2021) dan model GoogleNet. Pada model AlexNet, terdiri atas 5 buah convolution layer, 3 max pooling layer,
1 flatten layer dan 3 dense layer. Sedangkan pada model GoogleNet, terdiri atas 32 buah convolution layer, 7
buah max pooling layer, 1 buah dropout layer, 1 buah flatten layer, dan 3 buah dense layer.

Pada tahap pengujian dilakukan modifikasi dari arsitektur yang berbeda yaitu AlexNet dan
GoogleNet. Modifikasi dilakukan pada proses pengujian dengan ukuran 224x224 pixel untuk model
GoogleNet, 256x256 untuk model AlexNet dan 200x200 untuk model modifikasi dan epoch sebesar 10. Tabel
1. menunjukan bahwa hasil dari proses training model dengan menggunakan perulangan atau epoch
sebesar 10 mendapatkan hasil akhir berupa training loss sebesar 40%, validation loss = 50%, training
accuracy = 80% dan validation accuracy = 78%.

Tabel 1. Evaluasi Hasil Pengujian Model

Epoch Training Loss Validation Loss Training Accuracy Validation Accuracy
1 0,90 0,65 0,64 0,65
2 0,63 0,60 0,65 0,76
3 0,60 0,57 0,70 0,72
10 0,40 0,50 0,80 0,78

Selanjutnya dilakukan proses Confusion Matrix untuk melihat hasil prediksi dari hasil ujinya
apakah data yang di uji sesuai dengan prediksi dari masing masing model yang telah dibangun. Hasil dari
pengujian confusion matrix terdapat pada Tabel 2.
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Tabel 2. Tabel Perbandingan Hasil Confusion Matrix

Model Uang Asli Benar Uang Asli Salah Uang Palsu Benar Uang Palsu Salah
AlexNet 221 93 239 88
GoogleNet 92 224 264 62
Modifikasi 196 107 466 76

Pengujian berikutnya adalah melihat perbedaan hasil jika masing- masing model di uji dengan
ukuran pixel dan epoch yang berbeda beda. Hasil pengujian dari ketiga model dapat dilihat pada Tabel 2.
224x224 pixel untuk model GoogleNet, 256x256 untuk model AlexNet dan 200x200 untuk model modifikasi,
sebagaimana pada Tabel 3

Tabel 3. Tabel Hasil Pengujian dengan Ukuran yang Berbeda

, Training Validation
Model  EEpoch Pixel Accuracy Loss Accuracy Loss t (Hour)

AlexNet 10 200x 200 61,0% 30,9% 60,9% 45,0% 2,50
25 200x 200 59,8% 40,0% 58,4% 70,2% 5,40
50 322 iy ;22 55,2% 35,2% 63,2% 29,5% ;'(2)8
10 244 x 244 64,4% 65,0% 64,4% 70,0% 5'92
25 244 x 244 67,7% 35,0% 68,1% 31,7% 7'67
50 256 % 256 61,2% 62,6% 62,4% 40,0% 3'50
10 256 x 256 64,2% 65,0% 64,4% 70,0% 6'17
25 256 % 256 63,6% 52,2% 61,2% 50,0% 7'83

50 65,5% 49,0% 66,3% 43,9% ’
Google Net 10 200x 200 61,3% 37,1% 59,9% 45,2% 4,00
25 200x 200 68,2% 29,4% 66,2% 40,2% 7,83
50 200x 200 63,6% 41,5% 62,2% 54,5% 12,13
10 244 x 244 61,0% 30,9% 60,9% 45,0% 4,50
25 244 x 244 65,0% 65,8% 64,0% 65,2% 8,00
50 244 x 244 60,2% 35,2% 63,2% 29,5% 13,0
10 256 x 256 63,0% 65,8% 64,0% 65,2% 4,67
25 256 x 256 61,2% 42,6% 65,2% 61,0% 8,20
50 256 x 256 65,5% 53,0% 67,3% 42,3% 13,13
Modifikasi 10 200x 200 95,6% 13,0% 82,2% 46,0% 0,28
25 200x 200 96,4% 9,00% 80,0% 54,0% 0,58
50 200x 200 97,7% 5,00% 80,0% 83,0% 0,83
10 244 x 244 81,4% 40,5% 78,3% 45,9% 0,33
25 244 x 244 97,0% 7,00% 79,7% 66.0% 0,75
50 244 x 244 97,8% 4,00% 82,6% 69,9% 1,50
10 256 x 256 87,0% 28,0% 77,0% 50,0% 0,67
25 256 x 256 95,6% 10,0% 82,0% 53,0% 1,40
50 256x256 96,7% 6,00% 82,8% 52,0% 1,83

Berdasarkan hasil Tabel 3, hasil terbaik dari masing masing model disimpan dalam format.h5 dan
dilakukan uji coba model kedalam website dengan menggunakan Bahasa python. Ketiga model yaitu Alexnet,
Googlenet dan modifikasi akan dipakai bersamaan agar bisa terlhat hasil prediksi dari tiap-tiap model. File
python dijalankan melalui terminal dan akan menghasilkan tampilan website seperti Gambar 4, yang
didapatkan hasil bahwa model Alexnet memprediksi uang tersebut palsu, model Googlenet memprediksi
uang tersebut asli, dan untuk model modifikasi memprediksi uang tersebut asli.
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Gambar 4. User Interface Website

Pembahasan

Pada penelitian ini model yang akan dilatih dengan 3 arsitektur yang berbeda yaitu AlexNet,
GoogleNet dan Modifikasi model. Ketiga arsiktetur tersebut di latih dengan ukuran 224x224 pixel untuk
model GoogleNet, 256x256 untuk model AlexNet, dan 200x200 untuk model modifikasi dengan epoch
sebesar 10. Pada model dengan arsitektur AlexNet didapatkan bahwa nilai training loss sebesar 65%,
validation loss = 70%, training accuracy = 64% dan validation accuracy = 64%. Model selanjutnya adalah
model dengan arsitektur GoogleNet didapatkan hasil bahwa nilai training loss sebesar 65,8%, validation loss
= 65,2%, training accuracy = 63% dan validation accuracy = 64%. Dan model terakhir adalah model dengan
arsitektur modifikasi didpatkan hasil bahwa nilai training loss sebesar 40.5%, validation loss = 45.9%,
training accuracy = 81.4% dan validation accuracy = 78.3%. Berdasarkan data pada Tabel 1 didapatkan nilai
penurunan untuk training loss dan validation loss, sedangkan untuk training accuracy dan validation
accuracy mengalami peningkatan nilai. Hasil ini sesuai dengan teori dan hasil penelitian sebelumnya
(Sadewa & Yamasari, 2024).

Tabel 2 menunjukkan sebanyak 196 data diklasifikasikan benar sesuai target yaitu uang asli dan
107 data diklasifikasikan tidak sesuai target yaitu uang palsu. Kemudian sebanyak 466 data diklasifikasikan
benar sesuai target yaitu uang palsu dan 76 data diklasifikasikan tidak sesuai target yaitu uang asli. Dari
hasil perhitungan akurasi, dapat disimpulkan bahwa metode CNN dapat melakukan klasifikasi keaslian
uang kertas rupiah dengan cukup baik. Kesalahan-kesalahan CNN dalam mengklasifikasi citra uang kertas
disebabkan oleh adanya perbedaan citra yang dideteksi, yaitu terdapat uang lusuh yang invisible ink-nya
tidak begitu tampak. Oleh karena itu, diperlukan penambahan data training yang lebih banyak dan
bervariasi khususnya citra uang lusuh, sehingga uang tersebut dapat terdeteksi dengan baik. Selain itu, juga
dapat ditambahkan fitur hasil ekstraksi sehingga masing-masing kelas dapat memiliki lebih banyak
parameter yang beragam untuk memudahkan metode CNN dalam mengenali pola serta mengidentifikasi
keaslian uang kertas dengan lebih spesifik.

Berdasarkan Tabel 3, Pada model AlexNet, hasil terbaik diperoleh pada percobaan ke 9 yang
menggunakan epoch 50 dan pixel 256x256 dengan training loss sebesar 49%, validation loss = 43.9%,
training accuracy = 65.5% dan validation accuracy = 66.3%. Pada model GoogleNet, hasil terbaik diperoleh
pada percobaan ke 2 yang menggunakan epoch 25 dan pixel 200x200 dengan training loss sebesar 29.4%,
validation loss = 40.2%, training accuracy = 68.2% dan validation accuracy = 66.2%. dan pada model
modifikasi, hasil terbaik diperoleh pada percobaan ke 3 yang menggunakan epoch 50 dan pixel 244x244
dengan training loss sebesar 4%, validation loss = 69.9%, training accuracy = 97.8% dan validation accuracy
= 82.65%. Untuk proses waktu pengujian, peningkatan pixel menyebabkan waktu pengujian semakin lama,
contohnya AlexNet pada pixel 200 x 200 membutuhkan waktu 2.5 jam, sedangkan pada pixel 256 x 256
membutuhkan waktu 7.83 jam. Hal ini bisa dijelaskan bahwa, jika ukuran gambar meningkat, jumlah
operasi konvolusi yang harus dilakukan juga meningkat secara proporsional. Contohnya Sebagai contoh,
jika gambar awal berukuran 64x64 pixel dan meningkat menjadi 128x128 pixel, jumlah total operasi
konvolusi meningkat dari 64x64=409664x64=4096 operasi menjadi 128x128=16384128x128=16384
operasi untuk setiap filter. Untuk model AlexNet, membutuhkan waktu proses lebih singkat dibandingkan
dengan GoogleNet disebabkan AlexNet memiliki 8 lapisan (5 lapisan konvolusi dan 3 lapisan fully
connected). Arsitektur ini relatif sederhana dan memiliki lebih sedikit parameter dibandingkan dengan
GoogLeNet memiliki 22 lapisan yang jauh lebih dalam dan lebih kompleks dibandingkan dengan AlexNet.
Untuk model modifikasi, waktu proses lebih singkat lagi karena ada pengurangan lapisan. Hasil dari ketiga
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model yang telah dilatih dan dicoba berbeda-beda dikarenakan beberapa faktor, salah satunya adalah
jumlah layer atau kompleksitas layer perlu sesuai dengan jumlah data dan kompleksitas data, CNN dapat
digunakan untuk memodelkan hubungan yang kompleks antara input dan output untuk menemukan pola-
pola pada data sehingga layer yang kompleks dapat mengurangi kemampuan model untuk mempelajari
pola-pola yang relevan pada data input. Layer model yang kompleks tidak selalu meningkatkan kinerja
model secara signifikan, pengoptimalan parameter dapat lebih membantu kinerja model secara
keseluruhan. Pada model modifikasi, memiliki hasil yang jauh lebih baik dibandingkan dengan 2 model
sebelumnya, dengan nilai persentase accuracy yang tinggi, nilai loss yang rendah dan waktu yang
dibutuhkan lebih singkat. Hal tersebut dikarenakan salah satu faktor nya adalah jumlah dataset,
kompleksitas layer dan pengoptimalan parameter cocok dengan jenis model ketiga yaitu model modifikasi
sehingga proses pelatihan menghasilkan hasil yang lebih baik.

Pada Gambar 4, sistem interface yang dibangun telah menunjukkan hasil deteksi keaslian uang
kertas dengan cukup baik, dengan tampilan desain yang sederhana dan mudah difahami, navigasi yang
mudah, interaktif dan user-friendly, fungsionalitas yang konsisten. Kesalahan penentuan uang asli pada
model Alexnet disebabkan karena ketidaktepatan mengolah data citra melalui pembacaan tanda watermark
pada uang asli.

Hasil penelitian ini, dapat dibandingkan dengan penelitian lain dari nilai accuracy training dan
accuracy testing sebagaimana pada Tabel 4. Metode ANN ternyata memiliki accuracy training dan accuracy
testing yang lebih besar dibandingkan metode CNN dengan nilai epoch dan pixel yang lebih besar.

Tabel 4. Tabel Perbandingan Hasil Penelitian dengan Penelitian Lain

i Accuracy .
Model EEpoch Pixel Training Testing Referensi
CNN 15 224x224 94,26% 92,86% (Sadewa et al, 2024).
KNN 34 400 x 800 94,00% 88,00% (Tamara et al, 2022).
ANN 206 400 x 400 99,91% 99,78% (Kaya et al, 2016)
CNN 50 244 x 244 97,80% 82,65% (Prihastuti Harsani).

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini dapat memberikan kontribusi signifikan dalam
meningkatkan keakuratan, efisiensi, dan keamanan dalam proses deteksi keaslian uang, serta mendorong
inovasi dan pengembangan sistem serupa. Selain itu, hasil penelitian juga dapat memberikan dampak
positif pada industri keuangan, penegakan hukum, efisiensi operasional, edukasi masyarakat, serta
pengembangan teknologi di masa depan. Temuan ini sejalan dengan hasil penelitian sebelumnya yang
menyatakan bahwa identifikasi dengan metode CNN dapat dilakukan secara otomatis dan cepat,
memungkinkan pengguna untuk segera menentukan apakah uang yang diterima adalah asli atau palsu
(Andika et al,, 2023; Pratama, A & Cobantoro, A, 2023). Penelitian lainnya menyatakan bahwa metode CNN
dapat diintegrasikan dengan teknologi lain, seperti sistem pemindai otomatis dan aplikasi mobile (Han et
al, 2018; Soeharto et al,, 2024). Namun, tentunya penelitian ini masih memiliki kekurangan, meliputi
perlunya eksperimen lebih lanjut untuk meningkatkan training accuracy dan validation accuracy.
Saranuntuk penelitian selanjutnya adalah melakukan uji coba yang lebih luas dan mendalam dengan cara
menanbah jumlah layer dan menggunakan komputer dengan spesifikasi yang lebih tinggi agar pemrosesan
menjadi lebih singkat.

4. SIMPULAN

Perancangan sistem identifikasi uang palsu berbasis citra telah dilakukan menggunakan metode
CNN. Dalam penelitian ini digunakan dataset sebanyak 2.141 uang kertas yang terdiri atas 1015 uang asli
dan 1126 uang palsu. Sebelum dilakukan proses pembuatan model data, perlu dilakukan resize menjadi
224x224 pixel untuk model GoogleNet, 256x256 untuk model AlexNet dan 200x200 untuk model modifikasi.
Data yang telah diubah ukurannya kemudian dilakukan proses transformasi. Pada tahap ini data dibagi
menjadi 70% data latih dan 30% data uji. Proses selanjutnya adalah tahap konversi tipe data dari unit8 ke
float32 dan penskalaan data sebesar 255. Hasil terbaik diperoleh dengan parameter yang digunakan pada
tahap pegujian yaitu nilai epoch 50 dan pixel 244x244, learning rate 0.001.Berdasarkan pada parameter
yang digunakan, hasil yang diperoleh adalah training loss sebesar 4%, validation loss = 69.9%, training
accuracy = 97.8% dan akurasi validation accuracy = 82.65%. Penambahan jumlah leyer dapat mrnyebabkan
waktu pemrosesan menjadi lebih lama.
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