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Abstrak−Transformasi sistem pembayaran digital melalui Quick Response Code Indonesian Standard (QRIS) Merchant Presented 

Mode (MPM) Statis telah memberikan kemudahan bagi UMKM, namun juga memicu peningkatan risiko keamanan serius berupa 

serangan quishing melalui penempelan stiker palsu. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah sistem deteksi pemalsuan 

yang terintegrasi secara komprehensif menggunakan arsitektur Single-Stage Detector YOLOv11 dan mesin inferensi berbasis aturan 

(rule-based engine). Metodologi penelitian ini mencakup pembangunan dataset yang representatif sebanyak 898 citra serta penerapan 

mekanisme tiga lapisan validasi utama yang meliputi analisis tata letak spasial sesuai standar ASPI, validasi semantik tekstual 

menggunakan PaddleOCR, serta verifikasi geospasial berdasarkan koordinat GPS. Sistem ini mengimplementasikan algoritma 

SequenceMatcher dengan ambang batas adaptif guna mengakomodasi keberagaman tipografi pada merchant. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa varian YOLOv11-m memberikan akurasi lokalisasi terbaik dengan skor mean Average Precision (mAP) 50-95 

sebesar 0,8682. Evaluasi end-to-end terhadap citra uji menghasilkan akurasi sistem keseluruhan sebesar 96,15%. Secara signifikan, 

sistem mencapai nilai recall 1,00 pada kelas suspicious, yang membuktikan kemampuan sistem dalam mengidentifikasi seluruh potensi 

ancaman manipulasi visual tanpa ada yang terlewatkan. Meskipun terdapat kendala pada citra buram yang menurunkan recall kelas 

authentic menjadi 0,90, prinsip keamanan tetap terjaga dengan mengklasifikasikan data yang tidak tervalidasi sebagai suspicious. 

Penelitian ini memberikan kontribusi nyata dalam memperkuat integritas pembayaran digital melalui mekanisme deteksi yang presisi, 

ringan, dan sesuai dengan regulasi nasional Indonesia. 

Kata Kunci: QRIS; Pemalsuan; YOLOv11; PaddleOCR; Computer Vision; Keamanan Pembayaran 

Abstract−Transforming the digital payment system through Quick Response Code Indonesian Standard (QRIS) Static Merchant 

Presented Mode (MPM) has provided convenience for MSMEs, yet also triggered significant security risks, particularly quishing 

attacks involving fraudulent sticker overlays. This research aims to develop a comprehensively integrated fraud detection system using 

the YOLOv11 Single-Stage Detector architecture and a rule-based inference engine. The research methodology includes the 

construction of a representative dataset of 898 images and the implementation of a three-layer validation mechanism comprising spatial 

layout analysis based on ASPI standards, textual semantic validation using PaddleOCR, and geospatial verification of GPS coordinates. 

The system utilizes the SequenceMatcher algorithm with adaptive thresholds to accommodate merchant typography variations. 

Experimental results indicate that the YOLOv11-m variant provides the best localization accuracy with a mean Average Precision 

(mAP) 50-95 score of 0.8682. End-to-end evaluation test images yielded an overall system accuracy of 96.15%. Significantly, the 

system achieved a recall of 1.00 for the suspicious class, proving its ability to identify all potential visual manipulation threats without 

omission. Although blurred images lowered the authentic class recall to 0.90, security principles remained intact by classifying 

unvalidated data as suspicious. This study provides a significant contribution to strengthening digital payment integrity through a 

precise, lightweight detection mechanism aligned with Indonesian national regulations. 
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1. PENDAHULUAN  

Transformasi digital telah menjadi pendorong utama modernisasi sistem pembayaran di Indonesia, menciptakan 

pergeseran fundamental menuju ekosistem non-tunai yang lebih inklusif. Salah satu instrumen utama yang menjadi 

katalisator perubahan ini adalah Quick Response Code Indonesian Standard (QRIS), yang diluncurkan oleh Bank 

Indonesia melalui PBI No.21/18/PBI/2019 [1]. QRIS dirancang untuk menciptakan sistem pembayaran yang efisien dan 

terstandardisasi bagi berbagai platform pembayaran digital, sehingga memungkinkan interoperabilitas antar penyedia jasa 

pembayaran. Dalam penerapannya, QRIS memiliki dua mode utama: Merchant Presented Mode (MPM) dan Customer 

Presented Mode (CPM). QRIS MPM statis, yang berbentuk stiker atau cetakan fisik, menjadi pilihan populer bagi segmen 

Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) karena kemudahan implementasinya tanpa memerlukan perangkat kasir 

yang kompleks [2]. Keberhasilan adopsinya tercermin dari jumlah merchant yang terus tumbuh pesat hingga mencapai 

angka puluhan juta di seluruh wilayah Indonesia, menjadikannya tulang punggung ekonomi digital nasional [3]. 

Namun, pesatnya adopsi QRIS MPM Statis memunculkan tantangan keamanan yang signifikan bagi ekosistem 

finansial digital. Karena mengandalkan media fisik seperti stiker atau print-out, QRIS ini sangat rentan terhadap 

manipulasi fisik seperti serangan quishing (QR phishing), di mana pelaku menempelkan stiker QRIS palsu di atas QRIS 

asli milik pedagang. Kasus empiris yang mencuat pada tahun 2023 menunjukkan modus pemalsuan QRIS di kotak amal 

berbagai masjid di Jakarta, di mana dana donasi dialihkan ke rekening pribadi pelaku dengan memanipulasi tampilan 

visual nama merchant [4]. Insiden manipulasi visual seperti ini tidak hanya mengakibatkan kerugian finansial yang 

substansial tetapi juga berpotensi menggerus kepercayaan publik terhadap keandalan sistem pembayaran digital, yang 

jika dibiarkan dapat menghambat laju inklusi keuangan nasional. 

Penelitian mitigasi sebelumnya telah dilakukan, seperti oleh Ajhari [5] yang mengusulkan sistem autentikasi ganda 

berbasis lokasi untuk mencegah quishing. Namun, pendekatan tersebut belum menginkorporasikan parameter validasi 

tampilan visual yang sesuai dengan regulasi resmi Asosiasi Sistem Pembayaran Indonesia (ASPI) dalam Buletin No: 
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3/III/2021 mengenai Tampilan QRIS MPM. Padahal, secara teknis, integritas atribut visual merupakan indikator fisik 

pertama yang dapat diverifikasi oleh sistem sebelum melakukan pemrosesan data digital lebih lanjut. Untuk menangani 

validasi struktur dokumen secara otomatis, beberapa teknologi telah dikembangkan. Penggunaan model multimodal 

seperti LayoutLMv3 [6] menawarkan akurasi tinggi dalam memahami dokumen, namun terbukti tidak efisien untuk 

aplikasi seluler karena rendahnya kecepatan proses atau Frame Per Second (FPS) yang hanya sebesar 9,0 dibandingkan 

model deteksi objek yang lebih ringan [7]. Di sisi lain, penggunaan teknologi Optical Character Recognition (OCR) 

seperti pada penelitian Sasinath [8] dan Bagaria [9] menunjukkan efektivitas dalam ekstraksi teks, namun belum mampu 

melakukan validasi struktur dokumen secara utuh tanpa integrasi dengan model deteksi objek yang mumpuni.  

Berdasarkan tinjauan tersebut, muncul gap analysis di mana terdapat kebutuhan akan sistem keamanan yang akurat 

namun cukup ringan untuk melakukan analisis layout dokumen secara real-time di perangkat mobile. Oleh karena itu, 

penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem deteksi objek menggunakan algoritma YOLO (You Only Look Once) 

yang dikombinasikan dengan metode rule-based untuk validasi spasial. YOLO merupakan algoritma deteksi objek yang 

populer karena kemampuannya dalam melakukan deteksi dalam satu proses jaringan saraf tunggal tanpa melalui tahap 

region proposal seperti pada metode dua tahap [10], [11], [12]. Pendekatan ini berimplikasi pada peningkatan efisiensi 

komputasi secara signifikan, sehingga model mampu memenuhi kriteria pemrosesan secara real-time bahkan pada 

perangkat dengan sumber daya terbatas seperti perangkat seluler [13]. Algoritma ini terus berkembang hingga versi 

terbaru yaitu YOLOv11 yang mengoptimalkan kecepatan dan akurasi secara bersamaan [11], Penelitian terbaru oleh 

Natih [14] menunjukkan bahwa dalam implementasi praktis, pemilihan varian arsitektur dan optimizer pada YOLOv11 

sangat krusial untuk menyeimbangkan antara cost (ukuran model dan kecepatan inferensi) serta benefit (akurasi deteksi). 

Efektivitas YOLO dalam analisis struktur dokumen telah dibuktikan oleh Santos Júnior [15], di mana YOLOv11 

menunjukkan performa yang paling seimbang dalam mendeteksi struktur visual dokumen secara presisi. Temuan ini 

sejalan dengan studi analisis cost-benefit pada YOLOv11 yang menemukan bahwa varian model yang lebih ringan, seperti 

YOLOv11n, mampu memberikan keseimbangan optimal antara akurasi tinggi dan efisiensi komputasi [14]. Hal ini 

menjadikannya kandidat ideal untuk implementasi pada perangkat dengan sumber daya terbatas atau edge devices seperti 

smartphone. Inovasi pada arsitektur YOLOv11, seperti penggunaan blok C3K2, modul SPPF (Spatial Pyramid Pooling 

- Fast), dan blok C2PSA, meningkatkan kemampuan pemrosesan informasi spasial tanpa mengorbankan kecepatan 

inferensi [16], [17]. Namun, deteksi objek saja tidak cukup untuk menentukan keaslian dokumen tanpa adanya logika 

yang mengatur hubungan antar objek tersebut. Di sinilah metode rule-based menjadi komponen krusial untuk 

mengevaluasi apakah posisi logo GPN, logo QRIS, dan QR Code hasil deteksi YOLOv11 telah memenuhi parameter 

jarak serta tata letak yang diatur secara resmi oleh ASPI. 

Penelitian ini mengusulkan sistem keamanan terintegrasi melalui tiga lapisan validasi. Lapisan pertama 

menggunakan model YOLOv11 yang dilatih untuk mengidentifikasi atribut visual wajib, yang kemudian diproses melalui 

metode rule-based untuk memastikan kepatuhan terhadap standar tata letak nasional. Lapisan kedua berfokus pada 

konsistensi data menggunakan teknologi PaddleOCRv5 untuk mengekstrak informasi tekstual seperti nama merchant dan 

NMID untuk dicocokkan dengan data dekode EMVCo. Terakhir, validasi lokasi memverifikasi koordinat GPS pengguna 

terhadap lokasi resmi merchant. Sistem ini dirancang untuk memberikan peringatan dini kepada pengguna jika terdeteksi 

potensi pemalsuan. Dengan memfokuskan pengembangan pada sinergi antara YOLOv11 dan metode rule-based sebagai 

inti dari analisis tata letak, penelitian ini bertujuan merancang sebuah model keamanan inovatif yang mampu memperkuat 

integritas ekosistem pembayaran digital di Indonesia melalui mekanisme deteksi yang presisi, ringan, dan sesuai dengan 

regulasi nasional. 

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan kontribusi pada penguatan sistem keamanan pembayaran digital 

melalui tiga aspek utama. Pertama, pengembangan pipeline validasi yang menyelaraskan arsitektur YOLOv11 dengan 

standar visual resmi ASPI (Buletin ASPI No. 3/III/2021), sehingga sistem mampu melakukan verifikasi integritas tata 

letak sesuai standar, bukan sekadar deteksi objek umum. Kedua, optimalisasi model untuk edge device yang 

memungkinkan deteksi real-time dengan efisiensi komputasi tinggi, menjawab keterbatasan kecepatan pada model 

multimodal sebelumnya. Ketiga, penyediaan mekanisme pertahanan berlapis yang mengintegrasikan validasi visual, 

tekstual (OCR), dan spasial (GPS) sebagai solusi proaktif dalam memitigasi risiko serangan quishing. Kontribusi ini 

diharapkan dapat menjadi referensi teknis dalam menjaga kepercayaan publik terhadap ekosistem QRIS di Indonesia. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Metodologi penelitian ini mengadopsi pendekatan sistematis yang terbagi menjadi tiga tahapan utama, yang dirancang 

secara sekuensial untuk mencapai tujuan deteksi pemalsuan secara presisi dan reliabel. Pendekatan terstruktur ini penting 

untuk memastikan bahwa setiap komponen sistem, mulai dari kualitas data hingga logika pengambilan keputusan, 

memiliki validitas yang tinggi sebelum diintegrasikan. Tahapan tersebut meliputi: (1) pembangunan dataset melalui 

akuisisi data lapangan dan simulasi anomali guna menciptakan basis pengetahuan model; (2) pengembangan model 

YOLO melalui proses pelatihan intensif, optimasi arsitektur, dan evaluasi metrik deteksi; serta (3) pembangunan sistem 

terintegrasi yang menggabungkan deteksi objek dengan ekstraksi teks PaddleOCRv5 dan rule-based engine sebagai 

logika validasi spasial akhir. Alur kerja lengkap yang menggambarkan interkoneksi antar proses dalam penelitian ini 

dipaparkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1 Pembangunan Dataset 

Tahap pembangunan dataset bertujuan untuk menghasilkan himpunan data citra QRIS MPM Statis yang representatif, 

beragam, dan sesuai untuk kebutuhan pelatihan serta evaluasi sistem deteksi pemalsuan. Alur proses ini mencakup 

akuisisi data, simulasi pemalsuan, partisi dataset, anotasi, serta penyusunan ground truth untuk evaluasi end-to-end. 

2.1.1 Akuisisi Data 

Dataset diperoleh melalui pengambilan gambar langsung di berbagai unit usaha UMKM menggunakan kamera digital 

dan smartphone. Penggunaan kamera smartphone dipilih untuk mereplikasi skenario penggunaan perangkat yang umum 

tersedia di masyarakat dan memastikan model dapat bekerja pada perangkat dengan sumber daya terbatas [14]. 

Pendekatan pengambilan sampel dari berbagai lokasi ini penting untuk meningkatkan variasi citra sehingga sistem dapat 

lebih akurat dalam mempelajari fitur visual yang beragam [18]. Contoh sample citra QRIS MPM Statis diperlihatkan pada 

Gambar 2. 

 

Gambar 2. Sampel citra QRIS MPM Statis 

2.1.2 Pra-pemrosesan Geometris 

Setiap citra QRIS diproses melalui tahap pemotongan (cropping) dan koreksi perspektif untuk menghasilkan gambar yang 

tegak lurus dan konsisten. Tahap pra-pemrosesan ini krusial untuk menstandarisasi input model dan memfokuskan area 

kerja pada objek yang relevan sebelum masuk ke tahap pelatihan [18], [19]. Hal ini dilakukan untuk mengoptimalkan 

kualitas visual citra sebelum dilakukan anotasi. 

2.1.3 Rekayasa Data dan Simulasi Anomali 

Proses rekayasa data dilakukan secara manual untuk mensimulasikan berbagai anomali pada atribut QRIS. Teknik 

manipulasi atau augmentasi data sintetis seperti ini terbukti efektif untuk memperkaya variasi data latih, terutama ketika 

data asli untuk kasus tertentu (seperti pemalsuan) sulit didapatkan dalam jumlah besar [20]. Skenario manipulasi 

mencakup empat kategori utama: penghapusan atribut standar, perubahan tata letak, penggantian atribut (spoofing), dan 

penambahan elemen anomali. 

2.1.4 Partisi Dataset 

Data yang sudah terkumpul kemudian dipartisi secara acak menjadi tiga subset independen. Pembagian dilakukan dengan 

rasio data latih sebagai porsi mayoritas untuk generalisasi model, serta data validasi dan data uji untuk memantau 
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performa selama dan setelah proses pengembangan. Data tersebut dipartisi secara acak menjadi tiga subset independen 

dengan rasio 80% data latih, 10% data validasi, dan 10% data uji. Rasio pembagian 80:10:10 ini merupakan praktik umum 

dalam pengembangan model machine learning untuk menjaga keseimbangan antara pembelajaran fitur dan validasi 

performa [14], [20]. Proporsi data latih yang dominan ini juga sejalan dengan prinsip Pareto yang sering diterapkan dalam 

data mining untuk memaksimalkan pola yang dapat dipelajari oleh model [18]. 

2.1.5 Anotasi Data 

Seluruh dataset dianotasi menggunakan Label Studio dengan pendekatan bounding box. Teknik pelabelan bounding box 

dipilih karena kemampuannya yang presisi dalam melokalisasi objek spesifik dalam citra, yang merupakan standar dalam 

pelatihan model deteksi objek seperti YOLO [14], [21]. Pelabelan difokuskan pada dua jenis label utama: 

a. Atribut Standar QRIS: Mencakup atribut resmi sesuai Buletin ASPI No. 3/III/2021 yaitu Logo QRIS, Logo GPN, 

Nama Merchant, NMID, Terminal ID, QR code, Slogan, Situs QRIS, Informasi Cetak, dan Cara Pembayaran. 

b. Kelas Anomali: Untuk elemen visual tidak sah berupa teks dan gambar tambahan. 

2.1.6 Penyusunan Ground Truth untuk Evaluasi End-to-End 

Untuk setiap citra pada data uji, disusun berkas ground truth berformat JSON yang berfungsi sebagai referensi absolut 

dalam evaluasi sistem secara menyeluruh. Berkas ini memuat informasi status keaslian QRIS, konten QR, teks OCR, 

lokasi transaksi atau lokasi merchant serta anotasi atribut. Penggunaan ground truth yang terstruktur sangat penting untuk 

membandingkan hasil prediksi model dengan kondisi sebenarnya (actual values) guna mendapatkan metrik performa 

yang objektif [19]. Status keaslian diklasifikasikan ke dalam beberapa kategori, yaitu Authentic, Suspicious, Authentic 

Loc Not Match, QR Link, No QR, dan QR Other. Ground truth ini digunakan untuk membandingkan hasil prediksi sistem 

dengan kondisi sebenarnya sehingga memungkinkan evaluasi performa end-to-end secara objektif dan konsisten. 

2.2 Pengembangan Model YOLO 

Penelitian ini menggunakan arsitektur Single-Stage Detector modern, YOLOv11, yang menawarkan keseimbangan 

optimal antara kecepatan dan akurasi untuk memvalidasi integritas visual QRIS secara real-time [11]. Pendekatan single-

stage seperti YOLO memiliki keunggulan kecepatan yang signifikan dibandingkan metode dua tahap (seperti R-CNN) 

karena memproses prediksi bounding box dan probabilitas kelas dalam satu evaluasi tunggal jaringan saraf [14]. Dalam 

konteks aplikasi praktis di lapangan, varian arsitektur YOLO yang lebih ringan (seperti YOLOv11n) terbukti memberikan 

efisiensi komputasi yang tinggi tanpa mengorbankan akurasi secara drastis, menjadikannya ideal untuk perangkat dengan 

sumber daya terbatas [14]. 

2.2.1 Persiapan Lingkungan Kerja 

Pelatihan model YOLOv11 dilakukan pada lingkungan komputasi berbasis Python untuk memastikan efisiensi proses 

training yang intensif. Penggunaan lingkungan berbasis Python dan pustaka deep learning seperti PyTorch 

memungkinkan pemanfaatan akselerasi GPU secara optimal, yang krusial untuk mempercepat proses komputasi yang 

berat [14], [22].  

2.2.2 Pelatihan Model  

Pelatihan model dilakukan menggunakan arsitektur YOLOv11 (skala n hingga m) dengan pendekatan transfer learning 

untuk mengoptimalkan deteksi atribut QRIS dan elemen anomali. Transfer learning memungkinkan model 

memanfaatkan bobot yang telah dilatih sebelumnya (pre-trained weights) dari dataset besar, sehingga mempercepat 

konvergensi dan meningkatkan kinerja model pada dataset spesifik yang lebih kecil [24]. Pemilihan optimizer AdamW 

dimaksudkan untuk menjaga stabilitas pelatihan dan mencegah overfitting [16].  

2.2.3 Evaluasi dan Metrik Kinerja Model 

Dalam konteks deteksi objek menggunakan YOLO, kinerja model diukur berdasarkan komponen Confusion Matrix yang 

terdiri dari True Positive (TP), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Komponen-komponen tersebut kemudian 

diturunkan menjadi metrik utama [14], [18], [21], [23], yaitu: 

a. Precision 

Metrik ini mengukur seberapa akurat prediksi positif yang dihasilkan oleh model. Nilai presisi yang tinggi 

mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat kesalahan deteksi palsu (False Positive) yang rendah [24], [25]. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP+FP
           (1) 

b. Recall 

Dikenal juga sebagai sensitivitas, metrik ini mengukur kemampuan model dalam menemukan seluruh objek yang 

seharusnya terdeteksi (ground truth). Nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu meminimalkan 

objek yang terlewat (False Negative) [24], [25]. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
           (2) 
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c. F1-Score 

Merupakan rata-rata harmonik dari Precision dan Recall. Metrik ini memberikan gambaran kinerja tunggal yang 

menyeimbangkan antara ketepatan deteksi dan kelengkapan deteksi, yang sangat berguna ketika terdapat 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset [21], [24]. 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
         (3) 

d. Mean Average Precision (mAP) 

Metrik mAP merupakan rata-rata dari Average Precision (AP) di seluruh kelas objek yang dideteksi. Dalam penelitian 

ini, evaluasi dilakukan menggunakan dua standar ambang batas Intersection over Union (IoU)  sebagai berikut [14], 

[21], [23]: 

1. mAP50: Merepresentasikan rata-rata presisi pada ambang batas IoU sebesar 0,5. Metrik ini merupakan standar 

utama dalam deteksi objek, di mana sebuah prediksi dianggap benar (TP) jika area tumpang tindih (overlap) antara 

kotak prediksi dan ground truth mencapai minimal 50%. 

2. mAP50-95: Merupakan rata-rata dari nilai mAP yang dihitung pada rentang ambang batas IoU mulai dari 0,5 hingga 

0,95 dengan interval 0,05. Metrik ini memberikan evaluasi yang lebih ketat dan komprehensif mengenai seberapa 

presisi posisi bounding box yang dihasilkan model terhadap objek target. 

e. Frames Per Second (FPS) 

Kecepatan Inferensi yang diikur untuk menguji efisiensi pemrosesan model. 

2.3 Pembangunan Sistem Terintegrasi 

Tahapan pengembangan sistem bertujuan untuk membangun sistem deteksi pemalsuan QRIS MPM Statis yang 

terintegrasi secara end-to-end. Pendekatan ini mengadopsi alur kerja siklus proyek AI (AI Project Cycle) yang mencakup 

akuisisi data, eksplorasi, pemodelan, hingga evaluasi untuk memastikan sistem dapat berjalan secara otomatis dan efisien 

[19]. Integrasi ini dirancang untuk mensinkronisasi aliran data dari berbagai sumber yang berbeda mulai dari citra visual, 

ekstraksi teks, hingga koordinat lokasi ke dalam satu pipeline pemrosesan tunggal. Hal ini sangat krusial untuk menjamin 

responsivitas sistem saat diimplementasikan pada perangkat seluler, di mana kecepatan eksekusi harus seimbang dengan 

kompleksitas data yang diolah. Pada tahap ini, seluruh komponen utama (YOLO, OCR, dan Rule-Based) digabungkan ke 

dalam satu kesatuan sistem utuh dengan alur yang digambarkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Flowchart Sistem Terintegrasi/End-to-End. 

2.3.1 Integrasi Rule-Based 

Modul ini berfungsi sebagai pusat pengambilan keputusan (decision-making center) yang mengagregasi keluaran dari 

model YOLOv11 dan hasil ekstraksi teks menggunakan PaddleOCRv5. Mekanisme integrasi dibagi menjadi 3 lapisan 

validasi yang berfungsi sebagai pusat pengambilan keputusan antara lain: 

a. Analisis Kehadiran & Tata Letak Spasial 

Memverifikasi hierarki atribut visual berdasarkan koordinat bounding box YOLO. Teknik ini serupa dengan metode 

validasi dokumen kerja sama yang menggunakan deteksi objek untuk memverifikasi keberadaan dan jumlah 

komponen vital (seperti stempel, meterai, dan tanda tangan) dalam sebuah area Region of Interest (ROI) tertentu [19]. 

Dalam konteks ini, sistem memastikan elemen kritis berada pada posisi yang seharusnya sesuai Buletin ASPI No: 

3/III/2021. Jika komponen wajib tidak terdeteksi atau jumlahnya tidak sesuai dengan ground truth standar, dokumen 

dapat langsung dikategorikan sebagai anomali. 

b. Validasi Tekstual 

Validasi tekstual dilakukan melalui inspeksi terhadap konten teks yang berhasil diekstraksi oleh modul OCR untuk 

menjamin integritas data semantik. Proses ini diawali dengan tahap normalisasi teks menggunakan Regular 

Expression (Regex) untuk membersihkan simbol-simbol noise hasil pemindaian. Selanjutnya, tingkat kesesuaian teks 

dihitung menggunakan metode SequenceMatcher untuk mendapatkan rasio kemiripan antara teks hasil pemindaian 

dengan data referensi standar EMVCo. Penggunaan algoritma pembanding ini memungkinkan sistem tetap toleran 

terhadap kesalahan tipografi kecil pada OCR, namun tetap tegas terhadap perbedaan data yang signifikan yang 

mengindikasikan upaya pengalihan dana. 

c. Verifikasi Geospasial 

Mencocokkan koordinat GPS pengguna dengan metadata lokasi pada QRIS yaitu pada Tag 60 untuk Kota dan Tag 61 

untuk Kode Pos mengikuti panduan EMVCo. Verifikasi ini bertujuan untuk memitigasi risiko serangan quishing yang 

dilakukan secara jarak jauh, di mana sebuah kode QR dari wilayah geografis yang berbeda ditempatkan secara ilegal 

di lokasi baru. Dengan membandingkan radius lokasi transaksi dengan metadata QRIS, sistem dapat mendeteksi 

diskrepansi lokasi meskipun secara visual dokumen tersebut terlihat autentik. 
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Hasil agregasi dari lapisan validasi spasial, semantik, dan geospasial diklasifikasikan ke dalam enam status keputusan 

akhir. Klasifikasi ini bertujuan untuk memberikan informasi spesifik mengenai jenis anomali atau tingkat risiko yang 

terdeteksi, sebagaimana dijelaskan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Definisi dan Logika Status Keputusan Akhir 

Status Keputusan Deskripsi Kondisi / Logika 

Authentic Seluruh parameter visual, semantik, dan lokasi sesuai dengan standar ASPI dan metadata 

QRIS 

Suspicious Terdeteksi pelanggaran pada tata letak (layout) atau ketidaksesuaian data semantik (indikasi 

manipulasi). 

Authentic Loc Not 

Match 

Atribut visual dan data semantik dinyatakan valid, namun terdapat diskrepansi antara lokasi 

fisik dan metadata geospasial. 

QR Link QR code bukan merupakan string QRIS, melainkan tautan URL eksternal atau situs web. 

No QR Tidak adanya QR code yang terbaca pada citra 

QR Other QR code terdeteksi, namun menggunakan protokol atau format di luar spesifikasi QRIS 

MPM Statis. 

2.3.2 Evaluasi End-to-End 

Sistem dievaluasi menggunakan data testing end-to-end yang telah dikonsolidasikan dengan ground truth. Evaluasi 

dilakukan melalui dua pendekatan utama untuk memastikan keandalan sistem secara menyeluruh: 

a. Evaluasi Kinerja Prediksi 

Menggunakan metrik Precision, Recall, F1-Score, serta Confusion Matrix multi-kelas. Metrik ini bertujuan 

memetakan distribusi prediksi terhadap label aktual di antara enam kategori keputusan, sehingga dapat diidentifikasi 

kelas mana yang paling sering mengalami kesalahan klasifikasi [24], [25]. Akurasi keseluruhan dihitung berdasarkan 

persentase total prediksi status akhir yang benar terhadap keseluruhan data uji sesuai dengan Persamaan (4). 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 =
TP+TN

TP+FP+FN+TN
        (4) 

b. Evaluasi Efisiensi Operasional 

Selain akurasi, peneliti melakukan pengukuran waktu pemrosesan (processing time) pada setiap komponen inti AI 

(YOLOv11 dan PaddleOCR). Pengukuran ini dilakukan untuk memvalidasi responsivitas sistem dalam menangani 

permintaan pengguna secara real-time serta mengidentifikasi titik hambat (bottleneck) dalam pipeline deteksi. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini memaparkan seluruh temuan yang diperoleh dari setiap tahapan penelitian, mulai dari hasil pembangunan 

dataset, performa pelatihan model deteksi objek, hingga evaluasi integrasi sistem secara end-to-end. Hasil yang disajikan 

mencakup data kuantitatif dalam bentuk tabel dan metrik performa, yang kemudian dianalisis pada bagian pembahasan 

untuk memberikan interpretasi mengenai penggunaan YOLOv11, PaddleOCRv5, dan Rule-Based Engine dalam 

mendeteksi pemalsuan QRIS MPM Statis. 

3.1 Implementasi Lingkungan Kerja 

Pelatihan model dan pengembangan sistem dilaksanakan pada lingkungan komputasi yang dioptimalkan untuk 

pengolahan deep learning. Lingkungan ini dirancang untuk menjamin efisiensi pelatihan serta kecepatan inferensi model 

YOLOv11. Seluruh eksperimen dijalankan dengan dukungan akselerasi CUDA pada perangkat keras yang terdiri dari 

prosesor AMD Ryzen 5 7500F, kartu grafis NVIDIA GeForce RTX 4060 dengan memori 8 GB, serta memori utama 

sebesar 32 GB DDR5. Dari sisi perangkat lunak, sistem menggunakan sistem operasi Windows 11 dengan bahasa 

pemrograman Python versi 3.13.5. Framework utama yang digunakan adalah PyTorch versi 2.9.0 dengan dukungan 

CUDA 12.8, didukung oleh pustaka deep learning Ultralytics versi 8.3.221 dan CUDA Toolkit versi 12.9 untuk 

memastikan kompatibilitas serta performa komputasi yang optimal.. 

3.2  Hasil Pembangunan Dataset 

Tahap pembangunan dataset merupakan fase krusial dalam penelitian ini untuk memastikan model YOLOv11 memiliki 

variasi data yang cukup untuk generalisasi. Total 898 citra yang terkumpul dikurasi secara ketat untuk merepresentasikan 

kondisi penggunaan QRIS MPM Statis di ekosistem UMKM. 

3.2.1 Hasil Akuisisi Data Lapangan 

Dari total dataset, sebanyak 509 citra merupakan data yang diambil melalui kamera smartphone dengan berbagai kondisi 

pencahayaan. Variasi ini penting untuk memastikan sistem tetap andal saat digunakan di lokasi dengan cahaya redup 

maupun pantulan cahaya matahari pada cetakan QRIS yang menggunakan laminasi glossy. 
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3.2.2 Hasil Pra-pemrosesan 

Data mentah hasil akuisisi seringkali memiliki distorsi akibat sudut pengambilan gambar. Proses koreksi perspektif 

dilakukan untuk menstandarisasi input model. Sebagaimana diperlihatkan pada Gambar 4, proses ini berhasil 

mentransformasi citra yang miring menjadi tegak lurus. Hal ini secara teknis akan mempermudah modul PaddleOCR 

dalam mengenali karakter teks, karena distorsi geometri pada huruf-huruf NMID dan nama merchant telah diminimalisir.  

 
(a) (b) 

Gambar 4. (a) Sebelum; (b) Sesudah dipotong & Koreksi Perspektif 

3.2.1 Implementasi Rekayasa Data dan Simulasi Anomali 

Untuk menutupi kelangkaan data serangan nyata (real-world fraud), penelitian ini mengimplementasikan teknik simulasi 

anomali secara manual menggunakan perangkat lunak Adobe Photoshop. Proses rekayasa ini menghasilkan variasi 

anomali yang sistematis untuk melatih kepekaan model terhadap perubahan atribut. Dengan distribusi data hasil rekayasa 

disajikan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Skenario Rekayasa dan Simulasi Anomali QRIS 

Kategori Rekayasa Deskripsi Manipulasi Jumlah Sample Hasil 

Penghapusan 

Atribut Standar 

Penghilangan elemen wajib 

seperti nama merchant, NMID, 

Terminal ID, logo QRIS, atau 

teks pada logo. 

149 

 
Perubahan Tata 

Letak 

Pemindahan posisi atribut utama 

(Logo QRIS, GPN, atau nama 

merchant) dari posisi 

standarnya. 

60 

 
Penggantian Atribut 

(Spoofing) 

Penggantian kode QR asli 

dengan QR merchant lain, 

tautan URL eksternal, atau 

string teks dummy. 

90 

 
Penambahan 

Elemen Anomali 

Penambahan teks atau gambar 

mencurigakan yang tumpang 

tindih dengan desain asli QRIS 

MPM. 

90 

 
Total Citra Rekayasa 389  
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3.2.2 Hasil Partisi Dataset 

Data yang terkumpul dipartisi secara acak untuk menjamin objektivitas evaluasi sesuai perancangan. Hasil partisi 

disajikan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Partisi Dataset 

Kategori Proporsi Jumlah Citra 

Training Set 80% 718 

Validation Set 10% 88 

Test Set 10% 92 

Selain data uji berjumlah 92, penelitian ini menyiapkan tambahan 38 citra bukan QRIS (seperti foto menu, objek 

umum, atau QR non-pembayaran) sebagai negative samples. Total data untuk evaluasi end-to-end berjumlah 130 citra 

yang telah dikonsolidasikan dengan ground truth. Penggunaan tambahan data non-QRIS ini bertujuan untuk menguji 

kemampuan sistem dalam menolak input yang tidak relevan secara otomatis sebelum diproses oleh lapisan validasi yang 

lebih mendalam. 

3.3 Hasil & Evaluasi Model YOLO 

Proses pelatihan model dilakukan secara sistematis menggunakan arsitektur YOLOv11 (nano, small, dan medium) dengan 

pendekatan transfer learning. Konfigurasi hyperparameter yang diterapkan dirancang untuk mengoptimalkan proses 

konvergensi bobot pada dataset spesifik QRIS MPM, sembari mempertimbangkan batasan sumber daya perangkat keras 

yang digunakan. Dapat dilihat pada Tabel 5 yaitu detail konfigurasi yang digunakan. 

Tabel 5. Konfigurasi Hyperparameter Pelatihan 

Hyperparameter Nilai 

Input Image Size 640x640px 

Epoch  100 

Patience 20 

Batch Size 32 

Optimizer AdamW 

Initial Learning Rate (lr0) 0.001 

Final Learning Rate (lrf) 0.01 

Momentum 0,9 

3.3.1 Perbandingan Metrik Performa Model 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur efektivitas model dalam mengenali atribut visual QRIS serta menguji efisiensi 

pemrosesan. Pengujian ini membandingkan tiga skala arsitektur YOLOv11, yaitu varian Nano (n), Small (s), dan Medium 

(m), guna menemukan keseimbangan terbaik antara akurasi lokalisasi dan kecepatan inferensi. Hasil pengujian performa 

tersebut disajikan secara rinci pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Evaluasi Metrik Performa dan Kecepatan Model YOLOv11 

Model Precision Recall F1-Score mAP50 mAP50-95 

yolo11-n 0.9971 0.9977 0.9974 0.9943 86.23 

yolo11-s 0.9947 0.9949 0.9948 0.9945 90.33 

yolo11-m 0.9964 0.9948 0.9956 0.994 75.97 

Berdasarkan data pada Tabel 6 menunjukkan bahwa seluruh varian model memiliki nilai Precision dan Recall 

yang sangat stabil di atas 0.99. Hal ini mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam 

meminimalisir kesalahan deteksi (false positive) maupun objek yang terlewat (false negative). Metrik mAP50-95, yang 

merupakan indikator utama akurasi lokalisasi pada berbagai ambang batas Intersection over Union (IoU), mencapai nilai 

tertinggi pada varian yolo11-m sebesar 0.8682. Di sisi lain, varian yolo11-s mencatatkan kecepatan inferensi tertinggi 

dengan 90.33 FPS, memberikan keseimbangan paling optimal antara akurasi deteksi dan kecepatan pemrosesan data. 

Analisis melalui Confusion Matrix pada Gambar 5 mengonfirmasi bahwa model mampu mengklasifikasikan 

atribut standar QRIS dan elemen anomali dengan tingkat kesalahan yang minimal. Kemampuan model dalam 

mempertahankan akurasi deteksi pada berbagai tingkat Intersection over Union (IoU) membuktikan bahwa arsitektur 

YOLOv11 sangat reliabel untuk digunakan sebagai lapisan pertahanan utama dalam mengidentifikasi integritas visual 

QRIS. Mengingat sistem ini dikembangkan untuk tujuan validasi keamanan yang memprioritaskan akurasi posisi atribut 

secara detail, maka varian yolo11-m dipilih sebagai model yang diimplementasikan ke dalam sistem end-to-end. 

Meskipun yolo11-s menawarkan efisiensi operasional yang lebih tinggi dari sisi kecepatan inferensi, keunggulan yolo11-

m dalam melokalisasi objek secara detail menjadi prioritas guna meminimalisir risiko kesalahan deteksi pada atribut kritis 

QRIS. 
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(a) (b) 

 
(c) 

Gambar 5. Confusion Matrix Normalized Model YOLO11: (a) YOLO11-n, (b) YOLO11-s, dan (c) YOLO11-m. 

3.4 Hasil Evaluasi Sistem End-to-End 

Evaluasi end-to-end bertujuan untuk memvalidasi performa sistem secara utuh, mulai dari pemrosesan citra mentah 

hingga pengambilan keputusan akhir terkait status keaslian QRIS. Pengujian ini menggunakan dataset independen 

sebanyak 130 citra yang mencakup skenario variatif, termasuk citra non-QRIS untuk menguji ketahanan sistem terhadap 

input yang tidak relevan. Kinerja sistem diukur menggunakan metrik Precision, Recall, dan F1-Score untuk setiap kelas 

status, sebagaimana disajikan pada Tabel 7. 

Tabel 7. Laporan Metrik Klasifikasi Evaluasi End-to-End 

 

 

 

 

 

Berdasarkan Tabel 7, sistem menunjukkan performa dengan akurasi keseluruhan mencapai 96,15%. Capaian F1-

Score sebesar 1.00 pada kelas-kelas teknis seperti Authentic Loc Not Match, No QR, QR Link, dan QR Other 

mengindikasikan bahwa logika sistem dalam melakukan kategorisasi jenis kode QR serta validasi metadata geospasial 

berbasis koordinat GPS telah berjalan dengan akurasi yang konsisten pada dataset uji ini. Tingginya nilai presisi pada 

kelas-kelas anomali tersebut menunjukkan bahwa sistem memiliki sensitivitas yang sangat baik dalam mendeteksi 

pemalsuan pada QRIS MPM Statis, sehingga berkontribusi pada pengurangan risiko penipuan dalam transaksi digital 

menggunakan QRIS. 

Class Precision Recall F1-Score 

Authentic 1.00 0.90 0.95 

Suspicious 0.89 1.00 0.94 

Authentic Loc Not Match 1.00 1.00 1.00 

QR Link 1.00 1.00 1.00 

No QR 1.00 1.00 1.00 

QR Other 1.00 1.00 1.00 

Overall Accuracy 96,15% 
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Gambar 7. Confusion Matrix Pengujian Sistem End-to-End. 

Visualisasi pada Gambar 7 memperlihatkan bahwa meskipun performa sistem cukup tinggi, terdapat 5 kasus di 

mana data Authentic terprediksi sebagai Suspicious. Secara statistik, hal ini tercermin pada nilai Recall kelas Authentic 

yang berada di angka 0,90, berbanding terbalik dengan nilai Recall kelas Suspicious yang mencapai 1,00. Fenomena ini 

mengindikasikan bahwa sistem cenderung bersifat over-strict atau sangat ketat dalam melakukan validasi. 

3.4.1 Analisis Log Sistem dan Kegagalan Ekstraksi 

Penelusuran pada log sistem (Gambar 8) menunjukkan bahwa model YOLOv11-m sebenarnya berhasil menjalankan 

tugasnya dengan sangat baik. Model mampu melokalisasi seluruh atribut visual (Sesuai Buletin ASPI No: 3/III/2021) 

dengan confidence score yang tinggi. 

 

Gambar 8. Log Missmatch/False Predict dari Evaluasi End-to-End. 

Namun, kegagalan terjadi pada tahap ekstraksi teks oleh modul PaddleOCR. Ketidakmampuan mesin OCR dalam 

membaca karakter teks disebabkan oleh kualitas citra input yang mengalami blur atau kerusakan visual, sebagaimana 

diperlihatkan pada Gambar 9. Kegagalan ekstraksi NMID ini menyebabkan Rule-Based Engine tidak memiliki data 

pembanding untuk dicocokkan dengan hasil dekode QR, sehingga sistem secara otomatis mengambil keputusan 

konservatif dengan memberikan label Suspicious. Meskipun mengakibatkan false positive, karakteristik sistem yang 

konservatif ini memastikan bahwa tidak ada upaya manipulasi visual yang lolos dari deteksi (zero false negative), yang 

menjadi prioritas utama dalam pengembangan sistem keamanan finansial. 

 
(a)  (b) (c) (d) (e) 

Gambar 9. Sampel Citra Penyebab Kegagalan OCR (a) Gambar 0004; (b) Gambar 0050; 

(c) Gambar 0238, (d) Gambar 0530; (e) Gambar qris_switch-0027 
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3.4.2  Analisis Efisiensi dan Kelayakan Implementasi 

Untuk memvalidasi kelayakan sistem dalam skenario penggunaan nyata, peneliti melakukan pengukuran terhadap waktu 

pemrosesan pada setiap komponen utama. Data pada Tabel 8 menunjukkan rata-rata latensi yang dihasilkan oleh modul 

deteksi objek, ekstraksi teks, dan mesin inferensi. 

Tabel 8. Laporan Metrik Klasifikasi Evaluasi End-to-End 

 

 

 

 
Berdasarkan Tabel 8, terlihat bahwa YOLOv11-m bekerja dengan sangat efisien, hanya membutuhkan sekitar 0,06 

detik untuk memetakan seluruh atribut visual QRIS. Hal ini menunjukkan keunggulan arsitektur single-stage detector 

terbaru yang mampu melakukan komputasi berat dengan latensi minimal. Sebaliknya, modul PaddleOCRv5 

mengonsumsi hampir 90% dari total waktu pemrosesan, yang mengindikasikan bahwa komponen ini merupakan 

bottleneck utama dalam pipeline deteksi. Dominasi waktu pada tahap ekstraksi teks ini menunjukkan bahwa sistem masih 

memerlukan optimasi lebih lanjut, baik melalui penyederhanaan arsitektur OCR maupun implementasi teknik 

preprocessing yang lebih efisien, guna meningkatkan reliabilitas sistem saat menangani volume transaksi yang tinggi. 

3.5 Pembahasan  

Hasil pengujian menunjukkan bahwa integrasi antara deteksi objek berbasis deep learning dan logika aturan (rule-based) 

menghasilkan sistem pertahanan berlapis yang tangguh.  

3.5.1  Batasan Sistem terhadap Kualitas Citra 

Kesalahan klasifikasi pada 5 data Authentic yang terbaca sebagai Suspicious memberikan gambaran nyata mengenai 

batasan operasional sistem. Dalam skenario ini, integritas sistem tetap terjaga karena ia lebih memilih untuk menandai 

gambar yang tidak tervalidasi secara sempurna sebagai Suspicious daripada meloloskan data yang berpotensi 

membahayakan pengguna. Dari sudut pandang keamanan siber, fenomena ini dikenal sebagai False Frustrating 

(pengguna asli yang terhalang) yang lebih baik daripada False Acceptance (penipu yang lolos). Hal ini memperkuat 

reliabilitas sistem dalam menghadapi kondisi pengambilan gambar yang tidak ideal di lapangan. 

3.5.2  Sinergi Lapisan Validasi 

Keunggulan utama sistem ini terletak pada kemampuannya mencapai nilai Recall 1.00 pada kelas Suspicious dan QR 

Link. Hal ini berarti sistem tidak melewatkan satu pun potensi ancaman pemalsuan yang ada pada data uji. Konsistensi 

ini dicapai melalui sinergi tiga lapisan validasi utama: 

a. Lapisan Visual: YOLOv11-m bertindak sebagai gerbang pertama untuk memastikan seluruh komponen fisik QRIS 

sesuai dengan standar ASPI No. 3/III/2021 secara spasial. 

b. Lapisan Semantik: Validasi tekstual melalui PaddleOCR memastikan data yang tercetak secara fisik sinkron dengan 

konten digital yang tertanam di dalam kode QR. Lapisan ini efektif mencegah penggantian kode QR (sticker overlay). 

c. Lapisan Geospasial: Verifikasi lokasi menggunakan metadata GPS memastikan merchant beroperasi pada koordinat 

yang sesuai dengan wilayah pendaftaran NMID (Tag 60 dan 61 pada spesifikasi EMVCo). 

3.5.3  Analisis Efektivitas Deteksi QR Link dan QR Other 

Identifikasi sempurna (F1-Score 1.00)  pada kategori QR Link menunjukkan sensitivitas tinggi sistem terhadap serangan 

quishing yang mencoba mengalihkan pengguna ke situs web eksternal. Dengan melakukan inspeksi terhadap payload 

dari kode QR yang dipindai, sistem mampu mengenali format string yang tidak sesuai dengan protokol QRIS MPM Statis. 

Hal ini memberikan perlindungan preventif yang krusial, mengingat banyak serangan pemalsuan QRIS saat ini tidak 

mengubah tampilan fisik namun mengubah tujuan transaksi secara digital. 

4. KESIMPULAN 

Sistem deteksi pemalsuan QRIS MPM Statis yang dikembangkan melalui integrasi model deteksi objek, teknologi OCR, 

dan mesin inferensi berbasis aturan telah menunjukkan hasil yang sangat efektif dalam memitigasi berbagai risiko 

penipuan digital. Penggunaan arsitektur YOLOv11-m terbukti memberikan akurasi lokalisasi atribut visual yang sangat 

presisi dengan nilai mAP50-95 sebesar 0,8682, sehingga mampu mengenali seluruh komponen wajib QRIS sesuai dengan 

Buletin ASPI No: 3/III/2021. Melalui pengujian end-to-end terhadap 130 citra uji, sistem ini mencatatkan performa yang 

sangat impresif dengan tingkat Overall Accuracy mencapai 96,15%, serta nilai Recall sebesar 1,00 pada kelas Suspicious 

yang menjamin seluruh potensi manipulasi visual berhasil diidentifikasi. Meskipun terdapat beberapa kasus kesalahan 

klasifikasi pada citra dengan tingkat kekaburan (blur) yang ekstrem, sistem secara konsisten menerapkan prinsip 

Komponen Sistem Rata-rata Waktu Proses (Detik) 

YOLOv11-m 0,061 

PaddleOCRv5 0,568 

Rule-Based Engine < 0,01 

Total Core Process 0,629 
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keamanan ketat dengan menandai data yang tidak tervalidasi sebagai Suspicious. Namun, evaluasi performansi 

menunjukkan bahwa efisiensi operasional sistem masih sangat bergantung pada modul OCR, di mana total durasi 

pemrosesan inti sebesar 0,629 detik didominasi oleh modul PaddleOCRv5 yang mengambil porsi 90,3% dari keseluruhan 

beban proses. Hal ini mengindikasikan bahwa optimasi pada modul ekstraksi teks merupakan syarat mutlak untuk 

meningkatkan reliabilitas pada perangkat dengan spesifikasi terbatas. Pengembangan masa depan disarankan fokus pada 

integrasi modul image enhancement atau super-resolution guna meningkatkan ketahanan terhadap citra berkualitas 

rendah, perluasan dataset dengan kondisi fisik QRIS yang rusak, serta optimasi model ke format TensorRT atau ONNX 

untuk memastikan kecepatan deteksi tetap optimal saat diimplementasikan secara luas pada perangkat seluler guna 

menjaga integritas ekosistem pembayaran digital di Indonesia. 
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