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ANALISIS PERFORMANSI METODE CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK (CNN) DAN SUPPORT VECTOR MACHINE
(SVM) DALAM MENDETEKSI KEASLIAN DAN NOMINAL
CITRA UANG KERTAS RUPIAH

Jonathan Andrew Pandapotan Simarmata

ABSTRAK
Sulitnya membedakan uang asli dengan palsu mengharuskan masyarakat
untuk meningkatkan kewaspadaannya terhadap keaslian uvang yang dimiliki.
Meskipun sekarang sudah banyak traksaksi non-tunai namun demikian masih
diperlukan adanya transaksi tunai dalam beberapa bidang. Terlebih pengecekan
keaslian uang secara manual terbilang kurang efektif dan efisien karena apabila
dilakukan dalam jumlah banyak memakan waktu dan cukup membuang energi.
Akibatnya, sistem deteksi keaslian uang kertas rupiah perlu dibuat dan sistem ini
Ea nantinya dapat digunakan dalam perangkat atau mesin transaksi tunai..
Convelutional Neural Network (CNN) yang merupakan salah satu metode untuk
melakukan klasifikasi citra dan mendeteksi sebuah objek. CNN merupakan sebuah
metode terbaik yang sering digunakan dalam memecffkan permasalahan image
classification dan object detection. Pada penelitian ini akan dilakukan proses
pengklasifikasian pada vang kertas rupiah dengan menggunakan kumpulan data
Eltra uang rupiah untuk mengklasifikasikan 6 kelas citra uang kertas rupiah yaitu
20.000 Asli, 20000 Palsu 50.000 Asli, 50000 Palsu 100.000 Asli, dan 100.000
Palsyffengan menggunakan metode CNN dan SVM untuk melakukan klasifikasi

citra uang kertas rupiah. o
6

Kata Kunci: Uang Kertas Rupiah, Klasifikasi Citra, Convolutional Neural Network
(CNN), Support Vector Machine (SVM), Deep Learning, Machine Learning
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PERFORMANCE ANALYSIS OF THE CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK (CNN) AND SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)
METHODS IN DETECTING THE AUTHENTICITY AND NOMINAL
VALUE OF THE RUPIAH BANKNOTES

Jonathan Andrew Pandapotan Simarmata

ABSTRACT

The difficulty of distinguishing real money from fake money requires the public to
increase their awareness of the authenticity of the money they have. Even though
there are now many non-cash transactions, cash transactions are still needed in
several fields. Moreover, checking the authenticity of money manually is
somewhat less effective and efficient because if done i} large quantities, it takes
time and is quite a waste of energy. As a result, a system for detecting the
authenticity of rupiah banknotes needs to be deve§fed and this system can later
be used in devices or cash transaction machines. Convolutional Neural Network
(CNN) is a method for classifying images and detecting an object. CNN is the best
method that is often used in solving image classification and object dgfktion
problems. In this study, a classification process for rupiah banknotes will be
carried out using a data collection of rupiah banknote imagery to classify 6 image
classes of rupiah banknotes, namely 20,000 Genuine, 20,000 Counterfeit, 50,000
Genuine, 50,000 Counterfeit, 100,000 Genuine, and 100,000 Counterfeit using the
CNN and SVM methods for classify the image of rupgz banknotes.

Keywords: Rupiah Banknotes, Image Classification, Convolutional Neural Network
(CNN), Support Vector Machine (SVM), Deep Learning, Machine Learning
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BAB1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi semakin pesat perkembangannya terkhusus di
bidang komunikasi dan informasi. Oleh karena itu, informasi dan komunikasi
sangat mudah dan sangat cepat terjadi pada setiap orang. Hal tersebut sangat
berpengaruh pada segala as&k di kehidupan yang terjadi setiap hari. Namun,
teknologi yang berkembang saat ini baik secara langsung maupun tidak langsung
menjadi pedang bermata dua. Hal tersebut karenaﬁemajuan perkembangan
teknologi yang dapat mendorong dan mempermudah peningkatan kesejahteraan
serta kemajuan dalam peradaban manusia, sekaligus menjadikannya sebagai alat
yvang efektif untuk melakukan kegiatan ilegal/melawan hukum.

Dengan perkembangan dari teknologi saat ini, kejahatan yang disebabkan
oleh penggunaan perkembangan teknologi juga semakin meningkat. Tindak pidana
yang dimaksud merupakan perbuatan yang bertentangan dengan aturan hukum dan
dapat meresah]ﬁ masyarakat. Salah satu tindak pidana dengan memanfaatkan
perkembangan teknologi adalah pembuatan uang palsu. Peredaran uang kertas
palsu umumnya terdiri dari pecahan Rp. 1.000 hingga pecahan Rp. 100,000 dengan
jumlah banyaknya yang berbeda - beda.

Jumlah Peredaran Uang Palsu di Indonesia
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Gambar l.hJumlah Peredaran Uang Palsu di Indonesia
Sulitnya dalam membedakan wuang rupiah asli dengan yang palsu
membuat masyarakat harus meningkatkan kewaspadaannya terhadap keaslian nang
yang diterima setiap bertransaksi. Meskipun saat ini sudah banyak diterapkan
transaksi non-tunai namun keberadaan transaksi tunai masih diperlukan dalam

beberapa bidang. Lebih lagi, pendeteksian keaslian uang rupiah secara manual




terbilang kurang efektif dan efisien karena apabila dilakukan dalam jumlah banyak
memakan waktu dan cukup membuang energi. Akibatnya, sistem deteksi keaslian
uang kertas rupiah perlu dibuat dan sistem ini juga nantinya dapat digunakan dalam
perangkat atau mesin transaksi tunai.
Dalam melakukan proses deteksi keaslian uang kertas rupiah, tﬁdapat
beberapa metode yang dapat dilakukan salah satunya yaitu deteksi citra atau disebut
pengolahan citra digital (digital image processing). Pengolahan citra digital adalah
suatu teknik pengolahan citra yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas suatu
citra agar dapat dengan mudah diinterpretasikan oleh manusia atau komputer yang
berasal dari fofo atau gambar bergerak. Penulis ingin melakukan penelitian sistem
pcngolaharﬁitra dengan memtfokuskan pada perbandingan antara metode
klasifikasi Support Vector Machine (SVM) dan Convolutional Neural Network
(CNN) untuk sistem pengolahan citra ini. Hal ini didasari untuk mendapatkan
metode klasifikasi terbaik yang digunakan pada sistem pengolahan citra uang
rtas. Judul dari penelitian yang akan penulis buat adalah “Analisis Performansi
t(lde Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine (SVM) dalam
Mendeteksi Keaslian dan Nominal Citra Uang Kertas Rupiah”™. Alasan menggunakan
algoritma CNN beserta SVM adalah karena algoritma Deep Learning dan Machine
Learning tersebut merupakan yang terbaik dan umumnya digunakan dengan
pengaplikasian pengolahan citra yang sederhana.
1.2 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian tugas akhir ini adalah:
a. Membuat sistem klasifikasi uang kertas rupiah berbasis aplikasi pada
smartphone.
b. Untuk melakukan analisa perfomansi dari klasifikasi citra menggunakan
metode SVM dan CNN dalam mendeteksi keaslian dan nominal uang

kertas rupiah.




1.3 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dalam pe&iiian tugas akhir ini adalah sebagai berikut.

a. Bagaimana membuat aplikasi yang dapat mendeteksi keaslian dan
nominal uang kertas rupiah?

b. Bagaimana hasil Analisa perfomansi untuk melakukan klasifikasi citra
menggunakan metode SVM dan CNN dalam penerapan klasifikasi uang
kertas?

1.4 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian tugas akhir ini adalah sebagai berikut.

a. Pembuatan hanya terfokus berupa sistem yaitu aplikasi pada
smartphone.

b. Citra vang kertas yang digunakan adalah citra u kertas rupiah
cetakan PERURI dengan emisi tahun 2022 pecahan Rp 20.000.00, Rp
50.000,00, dan Rp 100.000,00 dan uang palsu berupa cetakan (print)
&rtas HVS dengan kategori nominal yang sama.

C: &ng kertas yang digunakan dalam kondisi baik dan tidak terlipat.

d. Data citra yang digunakan adalah citra uang kertas rupiah yang diambil
menggunakan kamera utama smartphone.

e. Algoritma g digunakan adalah Convolutional Neural Network
(CNN) dan Support Vector Machine (SYM).

1.5 Sistematika Penulisan

Beriklﬁ]i merupakan sistematika penulisan yang berupa penjelasan susunan

penulisan dari bab I sampai dengan bab V, adapun isi bab— bab tersebut adalah sebagai

berikut.
BAB I PENDAHULUAN

Bab ini berisi latar belakang, rumusan masalah, tujuan, batasan permasalahan,

dan sistematika penulisan.
BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisikan dasar ilmu yang mendukung dan penelitian terdahulu yang

berkaitan dengan penelitian ini.




BAB III METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi rancangan penelitian berupa metode penelitian digunakan,
prosedur penelitian berupa flowchart, dimana dalam tahap ini akan
dilakukan pengolahan citra digital sesuai dengan metode dan algoritma yang
telah ditetapkan. Penelitian ini menggunakan metode eksperimental untuk
melakukan uji coba metode CNN & SVM dalam deteksi keaslian mata uang
rupiah kertas.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi proses uji coba berdasarkan parameter-parameter yang
ditetapkan, dan kemudian dilakukan analisa terhadap hasil uji coba tersebut.
BAB V PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan yang dapat diambil dari penelitian ini serta saran
untuk pengembangan selanjutnya dengan tujuan agar lebih bermanfaat untuk

banvak orang.




BAB 2
LANDASAN TEORI

2.1 Uang Kertas

Uang kertas rupiah adalggg alat untuk transaksi perdagangan. Alat tukar ini
mempunyai bentuk lembaran dari bahan baik kertas ataupun bahan lainnya yang
memiliki karakteristik layaknya kertas. Uang ini memilimizin penggunaan
sebagai sarana pertukaran di seluruh Republik lndnlesia yang terdapat pada
Undang — Undang No. 23 tahun 1999. yang diadopsi oleh Pemerintah Indonesia,
dalam hal ini Bank Indonesia.

Suatu identitas diaplikasikan dalam uang rupiah berupa tanda dengan
simbol unik untuk mencegah manipulasi atau penyelewengan terhadap uang
rupiah. Menurut informasi dari Bank Indonesia, pemahaman tentang karakteristik
pencetakan uang didasarkan pada gagasan bahwa semakin banyak pengmman
(security features) sebuah uang, maka semakin tinggi nilai nominalnya. Secara
umum, ciri-ciri keaslian uang rupiah dapat dikenali berupa unsur pengaman yang
tertanam pada bahan uang dan teknik cetak yang digunakan, yaitu sebagai berikut:

1) Watermark (tanda air), dengan menggunakan cahaya akan terdapat
simbol gambar yang dapat dilihat secara tembus pandang.

2) Security thread (benang pengaman), ketika terkena sinar ultraviolet
benang yang ditanam atau dipasang ke dalam bentuk garis lurus
vertikal akan berkilau. Pada gambar 2.1. merupakan contoh uang kertas
rupiah yang asli dengan tampilan visual Security Thread.
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Gambar 2.1. Security Thread
3) Intaglio (cetak dalam), tanda pengamanan berupa cetak dalam akan
terasa kasar ketika disentuh. Pada gambar 2.2. merupakan contoh
tampilan visual Intaglio.

Gambar 2.2. Intaglio
4) Rectoverso (gambar saling isi) merupakan metode pencetakan yang
digunakan pada bagian depan dan belakang dengan bentuk tertentu,
ketika diterangi cahaya, terlihat menggabungkan atau mengisi. pada

Gambar 23. merupakan uang kertas rupiah yang asli dari tanda
pengaman Rectoverso.
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Gambar 2.3. Rectoverso
5) Optically variable ink (tinta berubah warna) yaitu perubahan warna
pada tinta yang tercetak apabila dilihat dari berbagai sudut pandangan.

Berikut contoh uang kertas rupiah pada Gambar 2.4 dengan tampilan
visual Optically Variable Ink.

- .

Gambar 2.4. Optically Variable Ink
6) Invisible ink (tinta tidak tampak) dengan penyinaran ultraviolet akan
terlihat perubahan tinta bagian tertentu yang sebelumnya tidak tampak
pada kondisi normal. Pada Gambar 2.5 berikut terdapat tampilan
visual Invisible Ink pada uang kertas rupiah.

Gambar 2.5. Invisible Ink
7) Latent image (gambar tersembunyi) dengan penglihatan sudut
pandang tertentu, akan terdapat suatu gambar tersembunyi tern)at
pada vang. Latent Image dalam uang kertas rupiah terdapat pada
Gambar 2.6. dibawah ini.
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Gambar 2.6. Latent Image

22 Ciwa Digital

Dalam bentuk yang paling sederhana, citra adalah gambar atau representasi
tampilan sebuah objek. Komputer tidak dapat mewakili visual analog; oleh karena
itu, mereka tidak dapat memprosesnya secara langsung. Sebuah citra analog harus
diubah menjadi citra digital sebelum dapat diproses oleh komputer. Gambar yang
dapat diproses oleh kongggter disebut citra digital. Sebuah citra yang dihasilkan
oleh perangkat rekammdata..dapat optik, seperti foto, analog, seperti sinyal video
yang ditampilkan di televisi, atau digital, yang dapat langsung disimpan pada
media penyimpanan..




Sebuah citra digital adalah matriks di mana terdiri dari indeks baris dan
kolom menandai titik dalam gambar, dan elemen matriksnya (disebut sebagai
elemen pixel atau gambar) menandakan tingkat keabuan di titik tersebut. Pada
gambar 2.7, citra digital akan dinyatakan berupa matriks N x M (baris x kolom).
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Gambar 2.7. Koordinat Citra Digital

Ketika citra diproses menggunakan komputer digital, citra pertama kali
diubah menjadi nilai diskrit dari tingkat abu-abu sesuai posisi dimana gambar atau
clemen piksel berada. Sebuah citra digital adalah sebutan gang diberikan untuk
pemrosesan citra ini. Setiap citra digital berbeda dalam hal ukuran citra, resolusi,
dan format lainnya. citra digital biasanya memiliki bentuk persegi. lebar dan
tinggi tertentu, dan diukur sebagai titik atau piksel.

23 Pengolahan Citra

Beberapa disiplin ilmu, termasuk fisika (optik, nuklir, gelombang, dll),
elektronika, matematika, seni. fotografi, dan teknologi informasi, semuanya
termasuk dalam bidang multidisiplin pemrosesan gambar. Komputer biasanya
digunakan sebagai dasar untuk pemprosesan gambar dua dimensi yang
merupakan pemrosesan gambar digital secara umum. Pengolahan gambar digital
juga dapat diterapkan pada pengolahan data dua dimensi dalam arti yang lebih
luas. Sebuah gambar digital adalah array yang mencakup nilai nyata dan
kompleks, masing-masing diwakili oleh deret bit tertentu.

Pengolahan gambar digital adalah bidang yang menangani masalah seperti
meningkatkan kualitas gambar, transformasi gambar, memilih fitur gambar
terbaik untuk analisis, ekstraksi informasi, deskripsi objek, pengujian objek, dan
kompresi. Untuk tujuan pemrosesan, transportasi, dan penyimpanan data,
pengurangan data. Sebuah gambar berfungsi sebagai input untuk pemrosesan
gambar, sementara gambar yang diproses berfungsi sebagai output..

2.3.1 Akusisi Citra

Tahap awal dalam membuat gambar digital biasanya adalah akuisisi
citra. Menemukan data penting dan mempelajari cara menyimpan citra
digital adalah dua tujuan pengambilan citra. Alat-alat untuk pencitraan
dipersiapkan terlebih dahulu dalam langkah ini. Imaging adalah proses
mengubah gambar yang terlihat — sgperti foto, lukisan, patung, dll —
menjadi gambar digital. Ini sering dilakukan melalui kamera digital,
seanner, dan kamera tradisional.




2.3.2 Segmentasi Citra

Proses segmentasi citra melibatkan memisahkan hal-hal yang
berbeda satu sama lain atau antara objek dan latar belakang. Setiap objek
dalam citra dapat dipisahkan menggunakan metode segmentasi ini dan
kemudian digunakan sebagai input untuk operasi lain. Metode pemrosesan
citra yang dikenal sebagai segmentasi gambar yang juga dapat dipahami
sebagai cara untuk analisa dan identifikasi objek yang membutuhkan
persepsi visual dengan memisahkan area (region) objek dari area latar nya
(background).

Hal ini dapat diklaim bahwa segmentasi citra dilakukan untuk
menjaga objek dalam gambar atau untuk membagi gambar menjadi bagian
yang berbeda, masing-masing akan memiliki atribut yang sama untuk
objek atau wilayah. Gambar dengan objek tunggal dibedakan dari latar
belakang mereka. Segmentasi sering dilakukan sebagai langkah pertama
dalam mengkategorikan objek. Karakteristik objek akan ditentukan setelah
segmen gambar selesai. Ciri-ciri item tersebut dapat ditentukan dengan
membandingkan lebar dan panjang objek, warna, atau bahkan teksturnya.
2.3.3 Preprocessing

Pre-processing adalah langkah dalam proses pengolahan citra yang
memperbaiki atau meningkatkan citra asli sebelum proses selanjutnya.
Untuk membuat citra yang lebih baik selama tahap pemisahan data,
pengolahan citra menggunakan teknik pra-pengolahan. Pengujian pola dan
teknik pra-pengolahan memiliki banyak kesamaan. Ilmu pengujian pola
menggunakan pengukuran numerik dari karakteristik atau kualitas objek
untuk mengkategorikan atau mengklasifikasikan sesuatu. Satu hal yang
dapat diidentifikasi dan diberi nama adalah model itu sendiri. Sidik Jari
adalah ilustrasi dari sebuah pola. Sebuah pola adalah kumpulan hasil
pengukuran atau observasi yang dapat dicitrakan sebagai vektor atau
matriks.

2.34 Principles Component Analysis

Secara umum, PCA adalah transformasi ruang vektor yang
digunakan untuk mengurangi ukuran kumpulan data yang sangat besar.
Dengan pemetaan, data asli dengfuﬂanyak variabel dapat diinterpretasikan
menjadi beberapa variabel saja. Tujuan dari metode ini adalggyuntuk
menemukan komponen utama yang akan digunakan. PCA biasanya
digunakan untuk mengurangi atau memilih fitur dalam data tanpa
mengubah karakteristik data secara signifikan.




2.35 Klasifikasi Citra

Klasifikasi citra yaitu cara untuk mengelompokkan piksel-piksel
suatu citra ke dalam beberapa kelas sehingga setiap kelas dapat
mendesk_ripsikm suatu entitas dengan karakteristik tertentu. Klasifikasi
adalah teknik pengambilan data yang digunakggy untuk membuat model
sampel data yang tidak terklasifikasi yang digunakan untuk
mengklasifikasikan sampel data baru ke dalam kelas yang sesuai. Pada
tahap klasifikasi citra, nilai parameter yang merepresentasikan properti dari
objek pada setiap kategori digunakan sebagai data masukan. Data masukan
kemudian diproses untuk mendapatkan formula yang digunakan untuk
mengidentifikasi objek.

Ada dua proses utama dalam tahap klasifikasi, yaitu proses pelatihan
dan proses pengujian. Dalam proses pelatihan, data pelatihan dianalisis
menggunakan algoritma klasifikasi. Data uji kemudian digunakan untuk
memastilgg keakuratan dari klasifikasi yang digunakan..

1) Convolutional Neural Network (CNN)

Salah satu algoritma deep learning yang dibuat oleh Multilayer
Perceptron  (MLP), Convolutional Neuwral Network (CNN),
memproses data menjadi representasi dua dimensi seperti gambar
atau suara. Menggunakan teknik pembelajaran terstruktur
(supervised learning), CNN digunakan untuk mengkategorikan data
label. Variabel yanaditargetkan dan data terlatih menjadi aspek
penting dengan ftujuan dari metode ini adalah untuk
mengelompokkan suatu data pada kategori data yang sudah ada.
Untuk deteksi, identifikasi, dan segmentasi objek, metode CNN
sering digunakan. CNN menggunakan data gambar untuk belajar
secara langsung sehingga menghilangkan persyaratan untuk ekstraksi
fitur terpisah.

Terdapat beberapa langkah dan perencanaan arsitektur yang
dapat digunakan secara teknis pada CNN. Sebuah peta fitur atau
feature map berupa beberapa tabel merupakan tahapan dalam

osesan suatu masukan (input) hingga ke masukan (output).
convolution layer, pooling laver, dan fully connected layer
merupakan tiga lapisan utama pada setiap tahapan yang akan
dirancang pada metode CNN.

.............
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Gambar 2.8 Arsitektur Convolutional Neural Network




Pada Gambar 2.8 yaitu lapisan — lapisan pada metode CNN
terdiri dari neuron tiga dimensi yang berupa lebar, tinggi, dan
kedalaman. Dimensi kedalaman menunjukkan jumlah lapisan,
sedangkan lebar dan tinggi menunjukkan ukuran lapisan.
Convolution adalah tahap awal dalam arsitektur CNN ggang
didasarkan pada gambar-gambar tersebut. Penggunaaan kernel
dengan ukuran tertentu didasarkan pada perhitungan jumlah kernel
yang akan digunakan memiliki keterkaitan dengan jumlah fitur
yang dihasilkan. Setelah proses fungsi aktivitas selesai, proses
berlanjut pada proscsammlmg. Biasanya, tfungsi aktivasi
dipertahankan dengan menggunakgy fungsi Aktivasi ReLU
(Rectifier Linear Unit). Sampai ada peta fitur yang cukup untuk
pindah ke lapisan fully connected dan kelas output, proses ini dapat
dilgggkan secara berulang.

2) Support Vector Machine (SVM)

Tujuan utama dari Support Vector Machine (SVM) adalah
untuk mengidentifikasi hyperplane terbaik di ruang input pemisahan
setiap kelas. Dengan menggunakan fungsi kernel untuk menentukan
margin maksimum dari hyperplane, maka akan didapat hyperplane
optimal. Data yang telah diproses ke dimensi yang lebih lanjut
nggunakan hyperplane dipisahkan menggunakan teknik kernel.
Seperti yang ditunjukkan pada gambar 2.2, dengan memaksimalkan
jarak antara hyperplane dan margin didapatkan akurasi tertinggi
dapat diperoleh.

Dalam SVM mencoba untuk menemukan fungsi splitter atau
pemisah sebagai batasan setiap kelas, yaitu pemisahan kelas berbeda

dengan optimalisasi hyperplane, sebagaimana diilustrasikan pada gambar
2.10.

Gambar 2.9 Hyperplane pada Support Vector Machine (SVM)
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23.6 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan metode untuk mendapatkan hasil
prediksi dari pelatihan model yang telah dijalankan. Hasil dari confusion
matrix merupakan hasil klasifikasi sistem yang telah melakukan prediksi
pada data kemudian dikagggorikan terhadap data actual. Hasil dari Confusion
matrix akan ditampilkan seperti pada tabel 2.1.

Tabel 2.1 Model Contusion Matrix

Predicted Value

Positive (0) Negative (1)
Actual Positive (0) TP FN
Value =
Negative (1) FP ™
Dimana :

TP = true positive, data aktual positif yang diprediksi benar
FP = false positive, data aktual negatif yang diprediksi positif
FN = false negative, data aktual positif yang diprediksi negatif
TN = true negative, data aktual negatif yang diprediksi benar

24 Library Keras & Scikit Learn

Keras adalah pustaka yang terdapat dalam pemrograman python berguna
untuk memecahkan masalah terkait jaringan saraf. Keras dikembangkan untuk
memungkinkan eksperimen cepat dengan jaringan saraf. Pemodelan keras mudah
karena modul dasar sudah tersedia dan Anda tidak perlu menulis kode
perhitungan satu per satu. Komputer yang dibuat dengan Keras dapat berjalan
dengan baik saat menggunakan CPU atau GPU. Selanjutnya, terdapat Scikit
Learn yang merupakan pustaka pada pemrograman python yang
mengimplementasikan serangkaian pembelajaran mesin, pra-pemrosesan,
validasi silang, dan algoritma untuk visualisasi melalui antarmuka terpadu.
Manfaat Scikit-Learn mencakup berbagai algoritma klasifikasi, regresi, dan
pengelompokan untuk masalah terkait data..

2.5 Penelitian Terkait Pengolahan Citra Uang Kertas Rupiah

Beberapa penelitian terdahulu yang berkaitan dengan klasifikasi uang
kertas rupiah telah dilakukan oleh beberapa peneliti, sehingga penulis nggyjadikan
hal tersebut sebagai acuan agar terhindar dari adanya duplikasi dalam penelitian
[0 g3 akan dilakukan. Beberapa penelitian yang telah dilakukan terhadap citra
uang kertas rupiah dengan menggunakan metode klasifikasi CNN dan SVM dapat
dilihat pada tabel sebagai berikut.
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Tabel 2.2 Perbandingan Studi Relevan

No | Judul Objek | Data Sampel Metode Keterangan

1 | Counterfeit | Uanz | Total dataset yang Convolutional | Hasil
Currency Kertas | dizunakan sebanyak Neural ekspenmen
Detection Negara | 10.000 gambar dengan | Network menunjukkan
using Deen India bantuan proses menggunakan | bahwa rasio
Convolutional augmentas dan 100 model vggl6 | pembagian data
Neural gambar awal untuk trammg-data
Network setiap kelasnya yang vahdation
(Kamble, K., terdin dan 7 2000 ash. sebesar 80% :
2019) 2000 palsu, ¥ 500 ash 20%

dan ¥ 500 rupee palsu. menghasilkan
akurasi traiming
98.57% dan
akurasi
vahdation
96.55%.

2 | Automated Uang | Pecahan uang yang k-Nearest Hasil  deteks1
System for Kertas | diteliti adalah ¥ 10, ¥ 20 Neyghbors dan | €l uang pada
Indian Negara | 30,7100, 7200, % Convolutional | metode k-NN
Banknote Indiz | 500, dan ¥ 2000 yang | Newral menghasilkan
Recognition masing berjumlah 10 Network. akurasi sebesar
using Image gambar setiap 91.18% dam
Processing nommalnya. Kemudian metode CNN
and Deep dizunakan 34 gambar menghasilkan
Learmning berbedz dengan nommal akurasi sebesar
(Chowdbury, acak untuk dilakukan 100%

UR dkk, pengujian
2020)
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3 | Ethiopian Uang Jumlah data 500 citra | SVM Dengan pembagian
Banimote Kertas yang dibagi menjadi | dengan data set 80% data uji
Recognition Negara dua data set. yartu 400 | ekstraksi | dan 20% data latih
and Fake Etiopia data train dan 100 data | fitur [BP | dani total 500 citra
Detection Using test dengan uang menghasilian alnrast
Support Vector kertas nonunal 1 terbaik sebesar 98%.
Machine etiopia bur. 5 etiopia
(Tessfaw, E. A birr, 10 etiopia by, 50
2018) etiopia bur, dan 100

etiopia birr

4 | Mengenali Uang Citra vang kertas SVM Dalam proses
Keaslian Mata | Kertas rupiah Talmn Emisi dengan identifilasi yang
Uang Kertas | Negara 2016 sejumlah 100 elstraksi | dilakukan Sistem
Rupiah Dengan| Indonesia | citra dengan nominal | fitur GLCM| menghasilikan
Penerapan vang Rp 50.000,00 performa yang baik
Metode sebanyak 20 citra nang dengan mencapai rata
Support Vector asli dan 24 citra nang — rata mlai alurasi
Machine palsu. Lalu untuk sebesar 95%.
(Sekarani F. nominal uang Rp
H,& 100.000.00
Chamudah N menggunakan 30 citra
2020) vang asli dan 26 citra

vang palsu.

Pada penelitian kali irasaya akan melakukan perbandingan antara metode CNN
dan metode SVM dalam mendeteksi keaslian dan nominal uang kertas rupiah.
Perbanding#gini dilakukan dengan cara yang berbeda dari penelitian tertera pada tabel
2.2 dimana untuk mendeteksi keaslian dan nominal uang kertas rupiah, penulis akan
melakukan pembuatan arsitektur CNN menggunakan skema 3 layer dengan parameter
yang akan penulis tentukan tanpa menggunakan pre-trained model seperti vggl6.
Kemudian untuk metode SVM, penulis akan mengubah penggunaan metode ekstraksi

fitur menjadi metode seleksi fitur yaitu Principal Component Analysis (PCA).
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BAB3
4
METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Kerangka Pikir
Dalam melaksanakan penelitian ini, penulis menyusun prosedur penelitian
yang dituang da.lan&erangka pikir pada gambar 3.1, beberapa langkah disajikan

dalam diagram alir sebagai berikut:

Identifikas dan
Perumusan Mazalah

¥

Studi Pustaka

¥

Pengumpulan Data

i

Pra Pengolahan Data

v

Perancangan Model |
CNN dan SVM

Tidak

Hasil dan
Perbandingan Model

¥

Kesimpulan dan
Saran

Gambar 3.1 Diagram Alir
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3.1.1.Identifikasi dan Perumusan Masalah

Pada tahap awal penelitian yang meliputi latar belakang dan
identifikasi masalah yang ada di wilayah penelitian. Dalam perumusan
masalah ditentukan tujuan dari masalah yang dijadikan sebagai solusi

untuk memecahkan masalah, sebagai contoh besar kecilnya masalah.

3.1.2.Studi Pustaka

Tahap ini penulis mendalami dan memahami buku-buku, majalah
penelitian dan literatur lainnya, seperti video tutorial, sebagai referensi
materi terkait image processing, SVM, machine learning, deep Ie&*m’ng,
CNN dan wawasan lainnya yang masih memiliki keterkaitan dengan

penelitian.

3.1.3.Pengumpulan Data

Prosedur pengumpulan data di dapatkan dengan melakukan
pengambilan sampel citra uang kertas rupiah berupa uang rupiah asli dan
uang rupiah palsu yang dicetak pada kertas HVS. Citra dari uang rupiah
tersebut diambil menggunakan kamera smartphone 12 mini dengan
bantuan fitur night mode dengan jarak + 22 sentimeter diatas objek.
Pengambilan citra uang dilakukan pada bagian depan dan belakang
dengan dua kondisi yaitu kondisi pertama dengan bantuan 2 buah lampu
penerang (lighting) LED sejauh + 25 sentimeter dan 2 meter (lampu
ruangan) diatas objek. Sedangkan, kondisi kedua dilakukan dengan
bantuan 1 buah lampu penerang (lighting) ultraviolet tanpa adanya lanﬁ
ruangan. Penelitian dibagi menjadi enam kategori yaitu nominal uang Rp
20.000, Rp 50.000. Rp 100.000 asli serta nominal Rp 20.000, Rp 50.000,
Rp 100.000 palsu dengan masing — masing kategori berjumlah 100 citra.

Berikut disajikan tabel data citra yang telah dikumpulkan.
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Tabel 3.1 Jumlah Sampel Citra

ﬁo Kategori Jumlah Sampel
1. | Rp20.000 asli 100
2. | Rp 20.000 palsu 100
3. | Rp 50.000 asli 100
4. | Rp50.000 palsu 100
5. | Rp 100.000 asli 100
6. | Rp 100.000 palsu 100
Total 600

3.14. PraPengolahan Data

Pada tahap pra pengolahan dilakukan pemrosesan awal dari dataset
yang sudah dikumpulkan dan diklasifikasikan. Pemrosesan awal berupa
cropping dan resizing pada setiap citra uang kertas rupiah di masing — masing
kelasnya. Kedua hal ini dilakukan untuk menyesuaikan arsitektur algoritma

CNN dan SVM agar kompatibel dengan citra masukan.

3.1.5. Perancangan Model CNN dan SVM

Pada tahap pcrancal&n model, dilakukan pembuatan arsitektur pada
algoritma CNN dan SVM yang akan digunakan dalam proses pelalihanéan
pengujian data. Disamping itu, dataset yang ada dilakukan pembagian data
uji dan data latih dengan ketentuan yang telah ditentukan oleh penulis.
Pembuatan sebuah model CNN pada penelitian ini terdiri dari beberapa
layer yang akan digunakan, seperti konvolusi, max polling, dan fully-
connected. Kemudian dilakukan langkah pengoptimalan atau normalisasi
dengan aktivasi fungsi dan optimizer serta ditentukan parameter apa saja
yang dibutuhkan pada perancangan arsitektur ini. Untuk parameter yang
digunakan antara lain adalah epoch, dan learning rate.

Epoch merupakan kondisi semua dataset yang sudah melalui proses
training pada perancangan sistem dipmﬁ kembali mulai dari awal.
Sedangkan learning rate diguﬁan untuk menghitung nilai koreksi bobot

pada saat training process, saat nilai learning rate semakin besar maka proses
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traning akan berjalan lebih cepat, begitu juga sebaliknya.

Sﬁmgkan untuk sebuah model SVM pada penelitian ini terdiri dari
seleksi fitur menggunakan Principal Component Analysis (PCA) dan
klasifikasi menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). PCA berfungsi
untuk membantu model dalam mengenali citra dari setiap kelas agar saat proses
komputasi, interpretasi data dapat lebih cepat. Sedangkan untuk menentukan
Kklasitikasi menggunakan SVM, digunakan kernel fitnction dan margin (disimbolkan
dengan C) sebagai hyperplane yang berguna untuk pembatas antara setiap kelas dari

input data tersebut.

3.1.6. Pengujian Alat/Sistem

Pengujian di lakukan untuk memeriksa rancangan software dapat
berjalan dengan baik atau tidak. Pengujian pada penelitian ini ditinjau
berdasarkan percobaan pelatihan model apakah model termasuk good fit
atau mengalami error (overfitting atau wunderfitting). Model dapat
dikategorikan good fit atau tidak dapat dilihat dengan menggunakan grafik

pelatihan selama training atau learning curve.

3.1.7. Hasil dan Perbandingan Model

Pada tahap ini dilakukan interpresentasi hasil yang telah didapat dari
proses pengolahan data dalam penelitian yang telah dilakukan. Selanjutnya
dilakukan analisis dari hasil tersebut dan dibandingkan untuk masing —
masing metode untuk menemukan keunggulan dari masing — masing metode
dan menentukan metode yang terbaik.
3.1.8. Kesimpulan dan Saran

Pada bagian ini, menghasilkan kesimpulan dari semua temuan
penelitian, yaitu temuan dari pemeriksaan perbandingan akurasi antara
metode CNN dan metode SVM. Kemudian, saran dapat dibuat untuk lebih

banyak peneliti untuk memperluas penelitian ini.
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3.2. Perangkat Penelitian
Dalam melakukan penelitian, maka dibutuhkan perngkat keras dan perangkat
lunak sebagai penunjang dilakukannya penelitian.
3.2.1. _Perangkat Keras
Perangkat keras dan spesifikasi dari perangkat keras yang digunakan
yaitu sebagai berikut:
1. Laptop atau Personal Computer
e Model sistem : Macbook Air 7,1 11 inch (2015)

. Prﬁsor : Intel Core 15 5250U quad-core processor (up
to 3 MB L3 cache, up to 2.7 GHz)

e Memori :4GB DDR3

e Storage :512GB PCle SSD

2. Lampu LED Ultraviolet
Merk : Gaxindo
Tipe : GX-M2048 (20 Watt)
3. Lampu LED
Merk : Hannochs
Tipe : Sonic (15 Watt)
4. Lampu LED
Merk : Hannochs
Tipe : Sonic (7 Watt)
5. Kamera Smartphone atau Kamera Digital
¢ Model : Iphone 12 Mini
e Resolusi: 12 Megapixel
e Fitur Night Mode : Ya
32.2. Perangkat Lunak
Spesifikasi peragkat lunak yang digunakan adalah sebagai berikut :
1. Sistem Operasi : Windows 10 Pro-64 Bit
2. Aplikasi yang digunakan
a. Microsoft Word 2019 sebagai pengolahan dokumen,
b. Android IDE sebagai media penerapan model
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pembelajaran mesin dalam bentuk aplikasi,

c. Jupyter Notebook dan Google Collaboratory sebagai
pengolahan kode program Phyton,

d. Adobe Photoshop CS6 2020 sebagai media pra-

pengolahan data citra.

3.3. Timeline Pelaksanaan Penelitian B

Pelaksanaan penelitian ini dilakukan secara sistematis, mulai dari enﬁfﬂca-si
masalah, studi literatur, pengumpulan data, hingga pengolahan dan analisis data.
evaluasi hasil serta penulisan laporan. Penelitian ini dilaksanakan selama 6 bulan,
berikut ini merupakan timeline pada penelitian ini yang ditunjukan pada Tabel 3.3.
maka dibutuhkan perngkat keras dan perangkat lunak sebagai penunjang
dilakukannya penelitian.

Tabel 3.2 Timeline Pelaksanaan Penelitian

Waktu

ST

1 Identifikasi
Masalah
2 s
Studi Literatur
3 Pengambilan
' Data

Pengolahan Data
-+ dan Perancangan
Sistem

5 Evaluasi Sistem dan
’ Penerapan pada
Mobile Apps

6. Kesimpulan
Penelitian

Penulisan Laporan
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BAB 4
PEMBAHASAN DAN HASIL PENELITIAN

Tahap - tahap yang dilakukan pada penelitian ini dimulai dari pengumpulan
data, pengolahan data dan perancangan sistem, pelatihan model, evaluasi model,

sampai dengan deployment model ke mobile apps .

_
4.1 Pengumpulan Data

Tahapan awal pada penelitian ini adalah pengump&an data citra. Data citra
yang digunakan merupakan citra uang ker&s rupiah bagian depan dan bagian
belakang yang terdiri dari 6 kelas yaitu 20.000 Asli, 20.000 Palsu, 50.000
Asli, 50000 Palsu, 100000 Asli, dan 100.000 Palsu. Dataset tersebut
diperoleh dari pengambilan citra menggunakan kamera smartphone 12 mini
dengan bantuan fitur night mode ﬁngan jarak + 22 sentimeter diatas objek.
Persebaran data pada tiap kelasnya ditunjukan pada tabel 4.1

Tabel 4.1 Persebaran Data

Kelas Dataset Jumlah

20.000 Asli 100
20.000 Palsu 100
50.000 Asli 100
50.000 Palsu 100
100.000 Asli 100
100.000 Palsu 100
Total 600

Berikut contoh citra uang kertas rupiah pada masing-masing kelas.

S—

20k_back24 20k_back25 20k_front1 20k_front2
Gambar 4.1 Kelas 20.000 Asli
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3 S 6

20k_palsu_backZ  20k_palsu_back2  20k_palsu_front1  20k_palsu_front2
4 5

Gambar 4.2 Kelas 20.000 Palsu

Fed Fis
(SR Ry —

50k_palsu_front2  50k_palsu_front2 50k_uv_palsu_ba  50k_uv_palsu_ba
4 5 ckl ck2

Gambar 4.3 Kelas 50.000 Asli

&2 FRE

50k_front24 50k_front25 50k_uv_backl 50k_uv_back2
Gambar 4 .4 Kelas 50.000 Palsu

-»

100k_uv_palsu_b 100k_uv_palsu_b 100k_uv_palsu_fr  100k_uv_palsu_fr
ack24 ack25 ontl ont2

Gambar 4.5 Kelas 100.000 Asli

100k_uv_back24 100k_uv_back25 100k_uv_front1 100k_uv_front2
Gambar 4.6 Kelas 100.000 Palsu
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4.2 Pengolahan Data dan Perancangan Sistem

Tahapan pengolahan data dan perancangan sistem ini merupakan tahapan

dilakukannya pra proses data, perancangan model CNN, dan perancangan
model SVM .

4.2.1 PraProses Data

Citra yang memiliki resolusi yang besar dan berbeda perlu
disesuaikan agar menjadikan proses pengolahan data lebih cepat. Pada
penelitian ini, dilakukan proses cropping pada ukuran panjang dan lebar
citra dengan rasio 1 : 1 dan resizing sebesar 299%299 pixels
menggunakan software Adobe Photoshop CS6. Contoh proses cropping

dan resizing pada citra ditunjukan pada gambar berikut.

Gambar 4.7 Proses cropping dan resizing citra uang kertas rupiah

4.2.2 Perancangan Model CNN

Pada penelitian ini proses utama yang harus dilakukan yaitu membuat
model klasifikasi menggunakan CNN agar menghasilkan model yang
mampu memberikan nilai akurasi yang terbaik. Hal pertama yang
dilakukan yaitu dengan memasukkan alamat data dan membaca jumlah
data yang telah dibagi setiap kelasnya menggunakan Google
Colaboratory sebagﬁ' media pengolahan pemrograman python. Data
yang terbaca sudah dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio
80% : 2%: Data yang terbaca untuk masing — masing enam kelas yaitu
80 citra data latih dan 20 citra data uji.
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set_1 = os.path.joln('/content/drive/My Drive/Uang/train/2e.808 asl
set_2 = os.path.join{ /content/drive/My Drive/Uang/train/Ze.p8e pal
set_3 - -os.path.join{’fcontent/drive/My D JUang/trai .@8@-asli”
set_4 = os.path.join{ /content/drive/My Drive/Uang/train/5€.888 pal
set & = os.path.join(’/fcontent/drive/My Drive/Uang/train/166.068 as
set_6 = os.path.join("/ ve/Uang/trai

set_7 = os.path.join{ JUang/test/20.008 5
set 8 = os.path.join( te ir lang/tes L
set 8 = os.path. join{'/ / /My Drive/Uang/test/50.008
set_18 = os.path.join(’/content/drive/My Br

set_11 = os.path.join('/content/drive/My Drive/Uang/test/100.808 as
set_12 - ps.path.join(’/content/drive/My Drive/Uang/test/166. 808 asli')

print ( train uang 20.9088 asli:’, len(os.listdir{set_1)))
print train wang 20.888@ palsu:®, len{os.listdir{set_2)))
print train uang 58,880 asl len{os,listdir(set_3)))
print train uang 50.880 palsu:®, len{os.listdir(set 4)))
print ( train vang 186.8688 asli len{os.listdir(set !

print t
#train test)
orint{*\n')

print ("total data

uang 160.868 palsu:®, len{os.listdir(set. 6))

st uang 28.808 asli:', (os.1istdir(set_7)))

print data test uang 20.868 palsu:’, len{os.listdir(set_8)))
print (* date TesT uang 56.088 asli:", len(os.listdir(ser_9)))

print ( "ic data test wang 58.802 palsu:’, len{os.listdir{set_1@}))
print data test uang 180.880 asli:®, len{os.listdir(set_11}))

print data test uang 188.888 palsu:', len(os.listdir(set_12)))

C totsl data train uang 20.880 asli: 88
totsl data train uang 20.90@ palsu: 8@
total data train vang 58.60@ asli: 88
total data train uang 58.80@ palszu: 28
total data train uang 180.60¢ asli: 20
total data traln uvang 186.80@ palsu: 5@

total data test uang 28.8e@ acli: 28
total data test uang 20.8@0 palsu: 28
total data test vang 58.88@ asli: 28
total data test uang 58.800 palsu: 28
total data test uang 188.80@ asli: 28
total data test vang 18@.808@ palsu: 20

Selanjutnya dilakukan proses rescale untuk membagi nilai RBG dari

0-255 dengan 255, sehingga didapatkan nilai RGB di rentan 0-1. Lalu,

Pada statement pemrograman “train_generator” dan “valid_generator”

digunakan sebagai proses pembangkitan data berdasarkan citra data latih

dan citra data validasi. Kode pemrograman tersebut merubah data berupa

raw image menjadi dataset yang terdiri dari 480 citra data latih pada 6

kelas dan 120 citra data uji pada 6 kelas untuk digunakan pada proses

pembuatan model.
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from keras.preprocessing.image import ImageDstaGensrator

train_datagen = ImagsbataGensrator(rescale=1,/255
)

valid_datagen = ImageDataGeneratar|rescale=1,/255
)

train_generator = train_datagen.flow_from_diractory('/content/drive/My Drive/Uang/train’,

batch_size =
target_siz 3,299
elass_mode="categorical”,
seed-45)
validation generator - valid datagen.flow from directory{'/content/drive/My Drive/Uang/test’,
batch_size -
target_siz
class_mode="categorical™,

seed=df)

B i 12 imges belomeing n & classes,

Untuk mengetahui urutan kelas yang terbaca oleh mesin, digunakan
kode pemrograman "label _map ". Urutan citra uang rupiah yang terbaca
yaitu kelas “100.000_Asli” dengan label “0”, kelas“100.000 Palsu”
dengan label *1”, *20.000 Asli” dengan label “2” *“20.000 Palsu”
dengan label “37, *“50.000 Asli” dengan label *4”, “50.000 Palsu™
dengan label *'5”.

° label map={train_generator.class_indices)
t{label_map)

C» ('100.888 asli’: @, "188.060 palsu': 1, '18.088 a 2, '20.80@ palsu’: 3, '50.008-asli’: 4. "50.064 palsu’: 5}

Dalam pembuatan model, digunakan Library “Tensorflow” yang
merupakan sebuah framework yang digunakan untuk melakukan
penyelesaian masalah machine learning dan deep learning. Library
“Keras” merupakan /ibrary yang biasa digunakan untuk permasalahan

deep learning seperti CNN atau Recurrent Neural Network (RNN).

tivationa"relu’, paddingsssme’, kernel initislizers’hs noresi’,

tivatione"relu’,

o T keres-layers
+ tfkeres. Layers. MasPaol ing20.

tivationa"rely’,

artivity_rogularizarsregalarizens. 1208, b63), activations 'relu’),

&f keras.layers.Dense(6, activations'softmay
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Dalam Model CNN, arsitektur dapat diatur dan d&iat dengan
beberapa layer berbeda beda yang terdiri dari convelution layer, pooling
layer, flatten layer, dan fully-connected layer. Pada penelitian ini .,
arsitektur CNN yang dibuat digunakan 3 proses konvolusi dan 3 proses
pooling. Konvolusi pertama menggunakan filter sebanyak 16 dengan
ukuran kernel sebesar 3x3, fungsi aktivasi yang digunakan dalam
konvolusi ini yaitu menggunakan ReLu. Pada penelitian ini digunakan
maxpolling dengan ukuran kernel 2x2 mengambil nilai terbesar dari
bagian pada area tertentu gambar sehingga menciptakan gambar baru.
Pada proses konvolusi kedua menggunakan filter sebanyak 32 karena
jumlah masukan pada layer kedua akan semakin kecil sehingga
dibutuhkan banyak filter dalam mengekstrak informasi citra. Selanjutnya
tetap menggunakan aktivasi ReLu, serta ukuran kernel dan maxpolling
yang sama seperti konvolusi pertama. Proses konvolusi ketiga filter
ditambah yaitu sebanyak 64, proses maxpolling masih sama seperti
konvolusi sebelumnya dengan kernel polling sebesar 2x2, fungsi aktivasi

tetap menggunakan ReLu.

Selanjutnya dilakukan flatten dan dropout. Flatten layer terhadap
feature maps mengubah nilai masukan menjadi sebuah array hasil
polling yang dilakukan untuk proses Fully-connected layer

enghasilkan klasifikasi dari citra. Dropout Layer digunakan untuk
mencegah terjadinya r}uerﬁniné sehingga dapat mempercepat proses
learning, pada dropout neuron apilih secara acak dan tidak digunakan
selama proses pelatihan, menghilangkan suatu  neuron dan
menghilangkan sementara jariﬁan yang ada. Dense layer berfungsi
untuk menambahkan layer pada fully-connected layer. Terdapat
regularizer yang berfungsi untuk membantu dalam menghindari error
selama proses pelatihan model dan fungsi aktivasi softmax classifier
sebagai proses klasifikasi karena memberikan hasil yang lebih baik serta
lebih perseptif yang membantu dalam proses klasifikasi dalam banyak

kelas.
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Dengan menggunakan kode “model.summary()”, maka akapn akan
menampilkan uraian tersebut dari model CNN yang telah dibuat. Jumlah
parameter yang dilatih pada model ini sebanyak 761.894 parameter.

kuran citra pada setiap layernya semakin berkurang, sebelum terakhir
masuk ke fully-connected layer adalah 9x9 piksel dan jumlah filter yang
digunakan sebanyak 64. Lalu dilakukan reshape menghasilkan 5184
neuron yang akan masuk pada fully-connected layer. Pada hidden layer,
jumlah neuron yang digunakan sebanyak 512 neuron, dan pada akhirnya
klasifikasi yang dilakukan sebanyak 6 kategori.
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from tensorflow.keras.optimizers import Adam
adam = Adaa(learning rate = 2.881)

#compile

model.complle{loss = 'cavegorical_crossentropy’, optimizer- tf.optimizers.adas{), metrics-['accuracy'])

history=model.fit(
train_generator, steps_per_epoche3, epochs=18@, validation_data=validation_generator, validatlon_steps=3

Dengan kode seperti diatas, dilakukan proses compile model dengan
menggunakan optimizer Adam, learning rate sebesar 0001, loss
Junction ~menggunakan categorical crossentropy, dan metrics
menggunakan accuracy. Kemudian pada proses training model
menggunakan data training yang ada pada training_generator dan data
validation dari validation_generator, dengﬁ epoch sebanyak 100 dan
step_per_epoch sebanyak 3 step. Hasil dari proses training adalah

sebagai berikut.

Epoch 1/100

.......................... ] - Z2s Bs/step - loss: 2.6999 - accurscy: 9.1771 - val_loss: 1.8902 - val_accuracy

Gambar 4.8 Hasil proses training model CNN

4.2.3 Perancangan Model SVM

Pada penelitian ini proses utama yang harus dilakukan yaitu membuat
model klasifikasi menggunakan algoritma SVM. Hal pertama yang
dilakukan yaitu dengan memasukkan alamat data untuk membaca data
citra yang akan digunakan melalui Google Colaboratory sebagai media
pengolahan pemrograman python. ". Terdapat kode pemrograman
“classes” sebagai pernyataan urutan kelas citra uang rupiah yaitu kelas
“100.000_Asli” dengan label “07, kelas*100.000 Palsu™ dengan label
“17, “20.000_Asli” dengan label “2” “20.000_Palsu™ dengan label “3”,
“50.000_Asli” dengan label “4”, “50.000_Palsu” dengan label “5”.

import os

path = o5.1istdir('/con
classes - [“100.00@ Asl

worive/Data_uang/ready” )

Kode dibawah ini digunakan menyatakan bahwa setiap kelas yang
terbaca telah berhasil di simplikasi agar dapat digunakan pada proses

selanjutnya.
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8.1562
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flat_data_arr=[]
target_arr=[]
#please use datadir='/content’ 1f the flles are upload on to google ccllab
#else mount the drive and give path of the parent-felder containing all category images folders.
datadir='/content/drive/MyDrive/Data_uang/ready
for 1 in classes:
print{f'loading... category : {i}')
path=o0s.path.join(datadir,i)
for img in os.listdir{path):
img_array=imread(os.path.join(path,img))
img _resized=resize{img_array, (292,2%2,3))
flat_date_arr.append(img resized.flatten())
target_arr.append(classes[i])
print(f'loaded category;{i} successfully')

Selanjutnya data diubah menjadi bentuk array dan dinyatwn dalam x
dan y. selanjutnya dilakukan proses pemisahan data train dan data test

dengan rasio 80% data latih dan 20% data uji pada setiap kelasnya.

flat_data=np.array(flat_data_arr)
target=np.array(target_arr)
df=pd.DataFrame(flat_data)

df[ 'Target' |=target
x=df.iloc[:,1-1]
y=df.iloc[:,-1]

x_train,x test,y train,y test=train_test_split(x,y,test size=8.28,random_state=42,stratify=y)
princ{ "Splitted Successfully')

Setelah dibagi data uji dan data latih, dilakukan feature scaling
menggunakan minmax scaler, dimana minmax scaler mengubah data
dari rentan 0 - 255 menjadi O - 1 agar data mengolah data. Kemudian
dilakukan metode dimensionality reduction menggunakan metode
Principle Component Analysis (PCA) agar mempermudah proses
pembelajaran mesin dalam interpretasi data.

x_train = x_train/25s
X_test = X _test/255

print(x_train.max(), x_train.min())
print(x test.max(), x test.min())

from sklearn.decomposition import PCA

print(x_train.shape, x test.shape)
pca = PCA{.98)
pca_train = x_train

pca_test = x_test

Model yang sudah dilakukan feature selection dilanjutkan dengan

proses training menggunakan algoritma SVM seperti kode berikut.
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Hyperparameter pada metode SVM digunakan secara default. Artinya,
nilai C sebesar 1 dan kernel yang digunakan adalah rbf. Pernyataan “.fit”

digunakan untuk melakukan pelatihan dataset menggunakan model

SVM.
from sklearn.svm import SVC
sv = SVC()
sv.fit(x_train, y train)
4.3 Evaluasi Sistem

Pada tahapan ini dilakukan Evaluasi terhadap model CNN dan model
SVM yang telah dibuat. Lalu, hasil dari model terbaik antara kedua algoritma

akan diterapkan pada aplikasi berdasarkan nilai accuracy tertinggi.
43.1 Evaluasi Model CNN

Setelah melakukan proses training, model yang sudah terlatih pada
proses training dievaluasi menggunakan validation data untuk mendapat
nilai akhir accuracy. Untuk melakukan evaluasi model terhadap data test

set menggunakan kode sebagai berikut :

model.evaluate(validation_generator)

Kemudian didapatkan hasil output seperti gambar 4.9, terlihat
didapatkan hasil evaluasi model dengan nilai loss 13.71% dan accuracy

sebesar 98.33%.

4/4 [zeeme—r—rer————me e ] - 55 1s/step - loss: @.1371 - accuracy: @.9833
[©.1379515376329422, ©.9833333492279e53]

Gambar 4.9 Hasil Evaluasi Model

Kode dibawah merupakan kode untuk menampilkan grafik
menampilkan akurasi dari model yang telah dipilih, grafik menunjukkan

seberapa besar akurasi pada model selama dilatih.
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import matplotlib.pyplct as plt
acc = history.histery['accuracy']
val_acc = history.history['val_accuracy’]

plt.figure(figsize=(8, 8))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(acc, label="training accuracy')
plt.plot{val_acc, label='validation accuracy')
plt.legend(loc="lower right*)
plt.ylabel('accuracy’)

plt.title('training and validation accuracy')
plt.show()

Gambar 4.10 menunjukkan grafik accuracy selama proses training

dan validation berlangsung. Dilihat dari gambar grafik tersebut, model

sudah good fit, tidak mengalami overfitting ataupun underfitting.

Artinya, model dapat berjalan dengan baik tanpa error yang signifikan.

training and validation accuracy

101

e kol
] @
A

accuracy

o
B
i

0.2

— training accuracy
—— validation accuracy

0

20 40 60 80 100

Gambar 4.10 Grafik Pelatihan Model CNN

Selanjutnya dilakukan prediksi untuk mendapatkan hasil pengujian

model dari confusion matrix menggunakan validasi data. Pada kode

dibawah ini, label yang digunakan merupakan kelas dari dataset yang

telah ditentukan sebelumnya yaitu, label 0 untuk kelas “100.000 Asli”.
Label 1 untuk kelas *“100.000 Palsu”. Label 2 untuk kelas *“20.000 Asli”.
Label 3 untuk kelas “20.000 Palsu”. Label 4 untuk kelas “50.000 Asli”.
Label 5 untuk kelas “50.000 Palsu™.
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learn

sklearn.metric

T numpy as

for x in label map:

int(label map[x],":

predik t_dats_generator

i=model.predict_generat

y_pred=np.argnax(pred

plt.figure(figsize=(3,8))

rix(test data penerator.classes,y pred),annot=True)

Pada gambar 4.11 menunjukkan bahwa dari total 120 data validasi
yang tersebar pada 6 kelas, terdapat | kelas yang mengalami error dalam

proses prediksi kelas terhadap actual kelas.

Confusion Matrix

0.0

Prodiks

Gambar 4.11 Confusion Matrix pada Model CNN

43.2 Evaluasi Model SVM

Pada tahapan evaluasi model, model yang telah berhasil dilakukan
training dinyatakan menggunakan kode di bawah ini untuk mendapat

hasil score dari proses training yang sudah berlangsung.

. sv.score{x_train, y_train))

5 sv.score(x_test, y test))
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Sesuai dengan output pemrograman diatas, nilai training yang didapat
setelah diubah ke bentuk persen sebesar 97% dan nilai validasi sebesar
96.7%. Lalu, untuk memastikan proses training berjalan dengan baik dan
tidak terdapat error, maka dibuat sebuah learning curve. Model yang
baik apabila kurva training dan kurva validasi memiliki jarak yang
berdekatan. Kode program dibawah ini digunakan untuk membuat

learning curve.

from sklearn.model selection import learning curve

train_sizes, train_scores, test scores = learning curve({estimatoresv, Xex_train, y=y train,
cv=18, train_sizes=np.linspace(@.1, 1.8, 18),
n_jobs=1)

ple.plot(train_sizes, train mean, color='biue', marker='o', markersire=s, label="Training Accurscy')
plt.fill_between(train_sizes, train_mean + train_std, train_mean - t std, alpha: color="blue")
ple.plot{train_sizes, tast mean, colors'gresn’, marker='s', markersi: linestylas'--", labels'Validation Accurscy’)
plt.fill_between(train_sizes, test_mean + test_std, test_mean - test_std, alphasd.15, colors'green’)

ple.titla] 'SW Laar
ple.xlabal( Nunk, e
plt.ylabel( Modal accuracy')
ple.grid(}

plt. legend(loc=" lower right™)
plt. showi}

Pada gambar 4.12, kurva training dan kurva validasi.memiliki jarak
yang semakin lama semakin berdekatan. Artinya, proses pelatihan model

berjalan dengan baik dan tidak terjadi overfitting maupun underfitting.

SVM Learning Curve

10
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o e
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Model accuracy
2
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0.4 i
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=== Validation Accuracy

50 100 150 200 250 300 350 400 450

Gambar 4.12 Learning Curve pada model SVM

Kemudian, dilakukan pembuatan confusion matrix untuk melihat
performa model SVM terhadap wvalidasi data menggunakan kode

pemrograman dibawah beserta label kelasnya.
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Pada gambar 4.12, menunjukkan bahwa dari total 120 data validasi
yang tersebar pada 6 kelas, terdapat 2 kelas yang mengalami error dalam

proses prediksi kelas terhadap actual kelas.

Confusion Matrix

100,000 Ash -
100.000 Palsu

20.000 Ash

Akt

20.000 Palsy

50,000 Ask

50.000 Palsu

S

0.000 Asl
0,000 Pal
50.000 Asli |

50.000 Palsu

100,

100.000 Palsu

Precitsi
Gambar 4.13 confusion matrix model SVM

43.3 Penentuan Model Terbaik
Model dari dua percobaan algoritma CNN dan SVM memiliki
performa akurasi yang tidak jauh berbeda. Berdasarkan hasil pelatihan
model, masing — masing algoritma mendapatkan nilai accuracy sebesar
98.33% untuk CNN dan 96.67% untuk algoritma SVM. Dari Gambar
4.13 yang menunjukkan confusion matrix CNN dan SVM menampilkan
bahwa terdapat selisih 1 kelas error dimana aktual kelas dengan label O
yaitu “100.000 Asli” dapat diprediksi sempurna oleh CNN. Oleh sebab
itu nilai accuracy model SVM dapat lebih unggul dibandingkan dengan

nilai accuracy model CNN.




CNN SVM

orhanen Mitri

Gambar 4.14 confusion matrix model CNN dan SVM

4.4 Penerapan Model pada Aplikasi
Pengimplementasian penelitian ini yaitu pada pembuatan mobile apps
yang dapat digunakan pada sistem mobile berbasis android, model terbaik
yang diambil pada penelitian ini yaitu_model CNN dengan nilai accuracy

sebesar 98.33% menggunakan software Android Studio.

44.1 Tampilan Awal
Tampilan awal ini merupakan pembuka ketika awal membuka aplikasi.
Tampilan ini akan muncul beberapa detik lalu melanjutkan ke tampilan

berikutnya. Berikut merupakan tampilan awal pada aplikasi.

Detektor Uang

Detektor Uang

Gambar 4.15 Tampilan awal pada aplikasi
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442 Tampilan Utama

Tampilan utama merupakan halaman yang terbuka setelah tampilan awal
pada aplikasi. Pada tampilan ini digunakan sistem klasifikasi menggunakan
model terbaik yaitu model CNN yang telah dibuat sebelumnya. Untuk
melakukan unggah gambar dapat menggunakan ambil gambar menggunakan
kamera atau menggunakan gambar yang terdapat pada gallery. Dibawah ini

merupakan tampilan utama yang telah dibuat

Detektor Uang

Hasll Deteks

Ambil Gambar

Gambar 4.16 Tampilan utama pada aplikasi

Apabila gambar berhasil diunggah, maka akan menampilkan Wil prediksi
dan menampilkan gambar yang diunggah pada aplikasi seperti pada gambar

dibawah ini.

Detektor Uang

Hasil Deteks}
Rp 100.000
Asli

Ambil Gambar
Gallery

Gambar 4.17 Tampilan hasil klasifikasi pada aplikasi

35




Dalam beberapa kali percobaan seperti contoh pada gambar 4.18, dapat
disimpulkan bahwa pendeteksian uang dengan berbagai latar belakang citra
yang berbeda dapat membuat sistem kurang maksimal dalam melakukan
klasifikasi. Hal ini dapat dikarenakan minim nya variasi dari input dataset
maupun minimnya pengembangan pra-pengolahan data yang menyebabkan

sistem hanya mengenali data yang berlatar identik.

Vhuml Dotk
Ep 100.000
Patsu

(benar)

(salah) (salah) (benar) (benar)
Gambar 4.18 Hasil Percobaan Klasifikasi pada Mobile Apps
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarlﬁ'l hasil pembahasan pada penelitian ini yang berjudul analisis
performansi metode Convolutional Neumﬁ\’envmk (CNN) dan Support
Vector Machine (SVM) dalam mendeteksi keaslian dan nominal citra uang
kertas rupiah emisi tahun 2022 , maka dapat disimpulkan :
1. Sistem klasifikasi citra vang kertas rupiah menggunakan metode

Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine

(SVM) mampu menghasilkan model yang baik. Nilai accuracy yang

didapat sebesar 98.33% untuk algoritma CNN dan 96.67% untuk

algoritma SVM. Dalam hal pengolahan citra vang kertas rupiah,
algoritma CNN memiliki nilai acc&acy yang lebih unggul.

2. Pengimplementasian model dalam mendeteksi keaslian dan nominal uang
kertas rupiah pada suatu mobile apps dapat digunakan namun kurang
maksimal. Hal ini dikarenakan minim nya variasi dari input dataset maupun
minimnya pengembangan pra-pengolahan data yang menyebabkan sistem

hanya mengenali data yang berlatar identik

5.2 Saran

Setelah dilakukan penelitian ini, penelitian ¢ telah dibuat ini masih
dapat dilakukan pengembangan lebih lanjut, "faka dapat diberikan saran
sebagai berikut :

1. Pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan data citra/ sampel yang lebih

banyak.

2. Modifikasi pada proses pra-pengolahan data dalam membantu
memaksimalkan keakuratan pada sistem deteksi citra vang kertas rupiah
contohnya seperti augmentasi data, perubahan ke grayscale. dan lain
sebagainya.

3. Pengimplementasian model pada mobile apps dapat dibuat pada mobile
berbasis [0S dengan tampilan yang memiliki banyak menu dan menarik.

4. Melakukan proses deployment yang lebih baik seperti membuat real-

time image recognition untuk penerapan model lebih lanjut.
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