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 Abstrak 

 

 

 

 

 

Pemalsuan dan penyuntingan dokumen digital merupakan ancaman serius dalam 

konteks keamanan informasi dan validitas dokumen resmi. Salah satu contoh aktual 

adalah kasus pemalsuan dokumen kependudukan untuk Penerimaan Peserta Didik Baru 

(PPDB) 2024 oleh Ato et al.(Kompas, 2024), telah ditemukan penyalahgunaan data dan 

perubahan pada dokumen seperti Kartu Keluarga (KK) untuk memanipulasi zonasi 

pendidikan. Kasus ini menunjukkan bahwa dokumen digital sangat rentan dimanipulasi 

salah satunya melalui ketidakkonsistenan jenis font pada struktur dokumen digital. 

Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi secara otomatis terhadap ketidakkonsistenan 

font dalam dokumen digital menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network  

(CNN). Model dilatih menggunakan 100.000 sampel dari Document Font Recognition 

Dataset (DTFR), dengan pra-pemrosesan berupa konversi grayscale, normalisasi dan 

resize citra menjadi 32×32 piksel. CNN dirancang dengan dua lapisan konvolusional, 

max pooling, dropout dan dense layer. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi sebesar 

96,85% dengan nilai precision, recall dan F1-score rata-rata sebesar 0,97. Pendekatan 

ini terbukti lebih akurat dibandingkan metode SVM yang sebelumnya dilaporkan hanya 

mencapai 94,6%. Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan CNN efektif untuk 

mendeteksi ketidakkonsistenan font sebagai indikator awal kemungkinan manipulasi 

dokumen digital. Meskipun model menunjukkan kinerja tinggi, ruang lingkup penelitian 

ini masih terbatas pada atribut font bold sebagai indikator utama. Pengembangan 

selanjutnya dapat mencakup eksplorasi atribut font lain serta validasi pada dokumen dari 

dunia nyata.  

Kata Kunci : Pemalsuan Dokumen, Dokumen Digital, Citra, CNN 

 

Abstract 

Digital document forgery and editing pose significant threats to information security 

and the authenticity of official records. A recent example is the 2024 case of falsified 

population documents for school admissions (PPDB), where Ato et al. (Kompas, 2024 ) 

reported data manipulation and alterations to documents such as family registration 

cards (Kartu Keluarga/KK) to exploit the zoning system. This case highlights the 

vulnerability of digital documents to visual manipulation, particularly through font 

inconsistencies within their structure. This study aims to automatically detect font 

inconsistencies in digital documents using a Convolutional Neural Network (CNN) 

architecture. The model was trained on 100,000 samples from the Document Font 

Recognition Dataset (DTFR), with preprocessing steps including grayscale conversion, 

normalization, and resizing of text images to 32×32 pixels. The CNN was designed with 

two convolutional layers, max pooling, dropout, and dense layers. The evaluation 

results show an accuracy of 96.85%, with average precision, recall, and F1-score 

values of 0.97, outperforming a previous SVM-based approach that achieved only 
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94.6%. These findings demonstrate that CNN is effective for detecting font 

inconsistencies as an early indicator of potential document manipulation. Although the 

model achieved high performance, this study is currently limited to detecting bold font 

attributes. Future work may explore additional font attributes and extend validation to 

real-world document sources to enhance the model’s generalization capability. 

 

Keyword : Document Forgery, Digital Document, Image, CNN 

 

1. PENDAHULUAN 
Pemalsuan dan penyuntingan dokumen digital menjadi isu yang semakin mengkhawatirkan seiring dengan 

meningkatnya digitalisasi dalam berbagai sektor, seperti pemerintahan, pendidikan dan keuangan[1]. Dokumen digital 

yang dipalsukan seperti ijazah, kontrak, atau identitas dapat disalahgunakan untuk kepentingan merugikan[2]. Salah satu 

kasus nyata terjadi pada proses Penerimaan Peserta Didik Baru (PPDB) tahun 2024, di mana ditemukan praktik pemalsuan 

dokumen kependudukan seperti Kartu Keluarga (KK) untuk memanipulasi sistem zonasi pen didikan[3]. Kasus ini 

menunjukkan bahwa dokumen digital sangat rentan terhadap manipulasi. Indikator awal dari manipulasi dokumen adalah 

ketidakkonsistenan dalam penggunaan font, seperti perubahan gaya huruf yang tidak sesuai dengan format atau gaya 

penulisan asli dokumen [4].  

Deteksi manual terhadap ketidakkonsistenan font sangat bergantung pada kejelian manusia, dan rawan kesalahan. 

Sejumlah penelitian telah dilakukan untuk mendeteksi pemalsuan dokumen menggunakan berbagai pendekatan, seperti 

analisis metadata, deteksi pola tanda tangan, serta pengenalan struktur dokumen. Di sisi lain, klasifikasi font dalam 

dokumen digital telah menjadi topik penting dalam bidang computer vision dan document analysis, dengan pendekatan 

berbasis machine learning maupun deep learning [4]. Namun, sebagian besar studi sebelumnya lebih fokus pada 

pengenalan font untuk keperluan Optical Character Recognition (OCR), bukan sebagai indikator penyuntingan atau 

manipulasi dokumen. Identifikasi perubahan font secara manual juga memerlukan waktu dan keahlian khusus  sehingga 

tidak efisien dalam skala besar [5]. 

Penelitian oleh Alamin et al. menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) untuk untuk mengklasifikasikan 

lima jenis font populer dalam grayscale dan memperoleh akurasi 94,6%, tetapi masih terbatas pada karakter individu dan 

tergantung pada fitur manual [6]. Sementara itu, Convolutional Neural Network  (CNN) telah banyak digunakan untuk 

mendeteksi pemalsuan dokumen digital karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur visual secara otomatis [7]. CNN 

dipilih karena kemampuannya dalam mengenali pola visual secara otomatis dan akurat [8]. Indriani S. et al. menerapkan 

CNN untuk verifikasi tanda tangan dengan akurasi tinggi (97%), namun hanya terbatas pada aspek biometrik, bukan 

font[9]. Sementara itu, Qaroush et al. menggunakan CNN untuk OCR teks Arab dengan akurasi hampir sempurna 

(99,97%), tetapi fokus penelitiannya adalah pengenalan karakter, bukan deteksi ketidakkonsistenan font[10]. 

Dengan demikian, gap penelitian ini pada pemanfaatan CNN untuk mendeteksi ketidakkonsistenan font sebagai 

indikator pemalsuan dan penyuntingan dokumen digital, berbeda dari OCR biasa atau verifikasi tanda tangan. Penelitian 

ini menggunakan dataset Document Font Recognition Dataset (DTFR) yang berisi berbagai jenis font dalam dokumen 

digital untuk melatih model agar mampu mengenali dan membedakan jenis font yang digunakan dalam sebuah dokumen. 

Adapun pada arsitektur CNN penelitian ini resolusi input diubah ke dalam bentuk yang lebih kecil seperti 32×32 untuk 

menghasilkan performa klasifikasi yang kompetitif dan mengurangi kebutuhan komputasi secara signifikan sehingga 

dapat menjaga efisiensi proses pelatihan[11]. Arsitektur CNN yang digunakan dirancang dengan menggunakan dua 

lapisan konvolusional, masing-masing dengan 32 dan 64 filter berukuran 3×3 dan fungsi aktivasi Rectified Linear Unit 

(ReLU), yang bertugas mengekstraksi fitur visual dari teks sehingga nilai akhir citra  hasil konvolusi mempertahankan 

pola visual yang penting[12]. Kemudian menggunakan lapisan max-pooling yang berfungsi untuk mereduksi dimensi 

spasial serta mempercepat proses pelatihan[13]. Satu lapisan fully connected (dense) dengan 128 neuron untuk 

menggabungkan fitur hasil ekstraksi dari lapisan sebelumnya. Lapisan dropout sebesar 0,5 diterapkan sebagai teknik 

regularisasi guna mengurangi risiko overfitting[14]. Terakhir, lapisan output softmax dengan dua neuron digunakan untuk 

klasifikasi dua kelas: teks bold dan non-bold. 

Penelitian ini memiliki kontribusi dalam mendeteksi ketidakkonsistenan font berbasis citra dokumen. Berbeda dari 

pendekatan OCR umum, fokus penelitian ini adalah pada deteksi perubahan gaya penulisan font, khususnya atribut bold, 

sebagai indikator awal penyuntingan atau pemalsuan. Selain itu, penelitian ini membandingkan performa CNN dengan 

pendekatan SVM, serta mengevaluasi model pada dataset besar berjumlah 100.000 sampel untuk menguji akurasi dan 

generalisasi. Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan evaluasi dan pengembangan model deteksi otomatis berbasis 

CNN yang mampu mengidentifikasi ketidakkonsistenan font secara akurat dalam dokumen digital. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 
2.1 Tahapan Penelitian 

Pendekatan berbasis Convolutional Neural Network  (CNN) digunakan untuk mendeteksi ketidakkonsistenan font 

sebagai indikator pemalsuan dan penyuntingan dalam dokumen digital. Penelitian akan menggunakan metode berikut: 
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1. Pengumpulan Data 

Mengumpulkan dataset dokumen digital yang terdiri dari dokumen asli dan dokumen yang telah dimanipulasi. 

Dataset akan mencakup variasi font, gaya penulisan dan teknik penyuntingan yang berbeda-beda. 

2. Pra-pemrosesan Data 

Melakukan segmentasi dan ekstraksi area teks dari dokumen digital dan mengubah citra teks menjadi format 

yang sesuai untuk pemrosesan CNN. 

3. Arsitektur CNN 

Merancang arsitektur CNN yang terdiri dari lapisan konvolusional, lapisan pooling, dan lapisan fully connected. 

Kemudian peningkatan akurasi dengan mengoptimalkan hyperparameter CNN seperti jumlah lapisan, ukuran 

filter dan fungsi aktivasi. 

4. Pelatihan dan Validasi Model 

Membagi dataset menjadi set pelatihan dan validasi untuk memastikan generalisasi model dan menerapkan 

teknik augmentasi data untuk meningkatkan keragaman data pelatihan dan mengatasi overfitting. 

5. Evaluasi Kinerja 

Menguji model pada set data uji yang terpisah untuk mengevaluasi akurasi kinerja model CNN pada deteksi 

pemalsuan dokumen. 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

 

2.2 Dataset 

Dalam penelitian ini digunakan Document Font Recognition Dataset (DTFR), yaitu dataset publik yang tersedia di 

Kaggle dan terdiri atas 31.100 file dokumen digital dalam format gambar (.png) dengan label dalam format JSON yang 

memuat daftar blok teks (lines) yang dipecah menjadi potongan-potongan (spans). Format JSON berisi informasi gaya 

tulisan seperti bold, italic, monospaced dan serif dalam format boolean (true/false) . Label dalam dataset ini tidak 

mencantumkan nama font eksplisit, melainkan berfokus pada karakteristik visual dari teks. Berdasarkan hasil parsing 

seluruh struktur label, diketahui bahwa dataset ini mengandung total sekitar 1.976.600 span teks. Namun, untuk keperluan 

pelatihan dan pengujian model, digunakan sebanyak 100.000 span teks yang dikumpulkan dari 3.804 dari total 31.100 

dokumen JSON (sekitar 12% dari total dokumen), hingga mencapai batas maksimum (max_data=100_000) yang telah 

ditentukan dalam program ekstraksi. 

Dari data tersebut, didapatkan distribusi label yaitu 49.982 span teks berlabel bold (49,98%) dan 50.018 span berlabel 

non-bold (50,02%). Distribusi label pada data yang digunakan sudah alami seimbang sehingga p roses penyeimbangan 

data tidak diperlukan dalam penelitian ini. Dari total 100.000 span teks hasil ekstraksi, selisih data berlabel bold dan non-

bold sangat kecil yaitu 0,036%[15]. Dengan distribusi hampir 50:50 menunjukkan bahwa tidak perlu untuk menerapkan 

teknik balancing seperti undersampling atau oversampling. Selanjutnya, data dibagi menjadi 80.000 untuk pelatihan dan 

20.000 untuk pengujian, dan seluruh proses ekstraksi serta pra-pemrosesan dilakukan menggunakan bahasa pemrograman 

Python. 
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Gambar 2. Sampel Dataset 

 

2.3 Pra-pemrosesan Data 

Langkah pra-pemrosesan dilakukan untuk mengekstrak informasi yang relevan dari dataset  yang digunakan, pada 

DTFR ini file .json dibaca untuk mengidentifikasi area teks pada dokumen dan label gaya font-nya (khususnya atribut 

bold sebagai indikator ketidakkonsistenan). Setiap area teks yang berlabel dihubungkan dengan citra dokumen yang 

sesuai. Citra teks dipotong berdasarkan koordinat bounding box (bbox) untuk membatasi area citra yang dideteksi[16]. 

Hasil ekstraksi citra dikonversi ke dalam format grayscale untuk mengurangi kompleksitas data visual dari tiga kanal 

warna Red, Green, Blue (RGB) tanpa menghilangkan informasi penting seperti bentuk, tepi, dan ketebalan huruf. Hal ini 

dilakukan untuk menyederhanakan proses komputasi dan mempercepat pelatihan CNN, juga membantu mencegah 

overfitting akibat informasi warna yang tidak relevan dalam tugas klasifikasi font. Efektivitas penggunaan grayscale 

dalam klasifikasi visual berbasis CNN telah dibuktikan dalam penelitian oleh  Wang & Lee, yang menunjukkan bahwa 

fitur struktural tetap dapat dikenali dengan baik meskipun hanya menggunakan kanal grayscale[17]. 

Setiap gambar diubah ukurannya menjadi 32×32 piksel untuk menghasilkan performa klasifikasi yang efisien dengan 

kebutuhan komputasi yang lebih rendah. Kemudian data dinormalisasi ke rentang [0,1] untuk diproses oleh CNN. Proses 

ini menghasilkan dua array yaitu X sebagai kumpulan gambar teks, dan y sebagai label binari (0 untuk non-bold, 1 untuk 

bold). Penelitian ini secara khusus memfokuskan klasifikasi pada atribut bold sebagai indikator utama ketidakkonsistenan 

font, karena perubahan ketebalan huruf merupakan salah satu bentuk manipulasi dokumen digital yang paling umum dan 

paling mudah terdeteksi dalam dokumen palsu seperti yang dilakukan oleh Chernyshova et al. menggunakan CNN untuk 

mendeteksi ketidaksesuaian font dalam dokumen identitas yang diambil menggunakan kamera smartphone[18]. Atribut 

lain seperti italic, monospaced, dan serif memang juga tersedia dalam metadata DTFR, namun tidak dijadikan fokus 

dalam tahap klasifikasi model ini karena keterbatasan ruang lingkup dan untuk menjaga spesifikasi tujuan penelitian.  

 

2.4 Arsitektur CNN 

Model CNN dirancang secara bertahap untuk mengekstraksi fitur visual dari citra teks hasil potongan dokumen. 

Arsitektur terdiri dari dua lapisan konvolusional dengan jumlah filter masing -masing 32 dan 64, ukuran kernel 3×3 dan 

fungsi aktivasi ReLU. Lapisan ini bertugas mengekstraksi pola visual penting dari teks seperti ketebalan huruf dan batas 

tepi, yang menjadi karakteristik utama dalam membedakan teks bold dan non-bold. Setelah setiap lapisan konvolusi, 

digunakan lapisan MaxPooling 2×2 untuk mereduksi dimensi spasial dari citra, mempercepat proses pelatihan, dan 

meningkatkan ketahanan model terhadap translasi minor. Kemudian, diterapkan Dropout layer sebesar 0,5 sebagai teknik 

regularisasi untuk menghindari overfitting dengan cara mengabaikan sebagian neuron secara acak saat pelatihan. 

Selanjutnya, hasil ekstraksi fitur diratakan menggunakan lapisan Flatten, lalu dimasukkan ke dalam lapisan fully 

connected (dense)  dengan 128 neuron, yang menggabungkan semua fitur untuk klasifikasi akhir. Lapisan terakhir adalah 

output layer dengan dua neuron dan fungsi aktivasi softmax, yang digunakan untuk mengklasifikasikan teks ke dalam dua 

kelas yaitu bold dan non-bold. Pemilihan softmax dilakukan untuk menghasilkan output probabilitas dari masing-masing 

kelas sehingga lebih sesuai untuk klasifikasi dua kelas dengan evaluasi berbasis metrik precision, recall dan f1-score[19].  

 

2.5 Pelatihan dan Validasi Model 

Dataset dibagi menjadi 80% data latih (80.000 sampel) dan 20% data uji (20.000 sampel). Model CNN dilatih selama 

lima epoch, menggunakan optimizer Adam dan loss function categorical cross-entropy. Arsitektur model menggunakan 

dua lapisan konvolusional dan total lima lapisan utama, termasuk max pooling, dropout, dan dense layer. Teknik data 

augmentasi ringan juga digunakan, seperti rotasi acak dalam kisaran ±10 derajat dan flipping horizontal untuk 

meningkatkan keragaman data pelatihan dan mencegah overfitting[20]. Label yang digunakan bersifat biner, yaitu 1 untuk 

teks bold dan 0 untuk non-bold, berdasarkan atribut bold pada metadata file JSON. Meskipun informasi lain seperti italic, 
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serif dan monospaced tersedia, penelitian ini hanya memfokuskan klasifikasi pada atribut bold sebagai indikator utama 

ketidakkonsistenan font. 

 

2.6 Evaluasi Kinerja 

Setelah model dilatih, langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi dengan menggunakan beberapa metrik, yaitu 

akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Akurasi digunakan untuk mengindikasikan seberapa baik model dapat 

mengklasifikasikan data secara keseluruhan dengan benar, sementara presisi menunjukkan proporsi prediksi positif yang 

benar. Recall mengukur kemampuan model dalam mendeteksi kelas positif dengan akurat, sedangkan F1-Score adalah 

kombinasi dari presisi dan recall. F1-Score yang tinggi menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang baik 

antara Precision dan Recall[21]. Pengukuran performa klasifikasi data model menggunakan metrik evaluasi dalam 

klasifikasikan data tersebut[22]. Selain itu, digunakan confusion matrix untuk melihat distribusi prediksi antar kelas, serta 

dilakukan perbandingan dengan model pembanding berdasarkan akurasi akhir[23]. Evaluasi dilakukan pada 20% data uji 

yang telah dipisahkan secara acak dari data utama. Perhitungan ini penting untuk memahami bagaimana model menangani 

prediksi benar dan salah pada masing-masing kategori, serta untuk mengetahui keseimbangan kinerjanya terhadap seluruh 

data[24]. 

Implementasi model dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python 3.11.13, dengan pustaka TensorFlow 

2.18.0 dan Keras 3.8.0 sebagai framework  utama pengembangan CNN. Eksperimen dijalankan di lingkungan Google 

Colaboratory tanpa akselerasi GPU (CPU-only). Pemrosesan dan pelatihan data didukung oleh pustaka tambahan seperti, 

NumPy untuk manipulasi array dan normalisasi data, OpenCV untuk pembacaan gambar, konversi ke grayscale, cropping 

dan resize citra, tqdm untuk menampilkan progres saat pemrosesan batch data, matplotlib.pyplot untuk visualisasi grafik 

pelatihan dan metrik evaluasi, scikit-learn untuk pembagian data latih-uji dan evaluasi metrik model, serta pustaka standar 

os dan json untuk navigasi file sistem dan membaca label dari file JSON. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan eksperimental untuk membangun sistem deteksi 

ketidakkonsistenan font sebagai indikator awal pemalsuan dokumen digital. Tahapan implementasi dimulai dari 

pengumpulan dan pra-pemrosesan data, perancangan arsitektur CNN, hingga pelatihan dan evaluasi model. 

 

3.1 Hasil Pra-Pemrosesan Data 

Dataset DTFR diproses dengan mengekstraksi area teks dari citra dokumen berdasarkan informasi koordinat yang 

tersedia pada file .json. Fokus utama adalah membedakan area teks berjenis bold dan non-bold sebagai indikator awal 

dari ketidakkonsistenan font. Tahap pra-pemrosesan merupakan langkah krusial untuk menyiapkan data agar dapat 

digunakan dalam pelatihan model CNN. Pada dataset ini yang berisi dokumen digital dalam bentuk gambar (.png) dan 

label terkait dalam format .json. Setiap file .json berisi informasi struktur dokumen, termasuk koordinat bounding box 

(bbox) dari area teks serta atribut font seperti ukuran huruf, tebal (bold), miring (italic), jenis huruf (serifed, monospaced 

dan jenis huruf lainnya). Penelitian ini hanya fokus pada atribut "bold", karena ketidakkonsistenan tebal huruf dapat 

menjadi salah satu indikator terjadinya manipulasi dokumen. Langkah-langkah pra-pemrosesan data : 

a. Pembacaan file JSON dan gambar 

Setiap file .json di-parsing untuk mendapatkan posisi area teks (bounding box) dari setiap baris atau span teks, 

gambar terkait dibaca dalam mode grayscale menggunakan OpenCV (cv2.IMREAD_GRAYSCALE) agar lebih 

ringan diproses. Berikut ini hasil pembacaan citra dokumen dalam mode grayscale : 

 
Gambar 3. Citra Dokumen Dalam Mode Grayscale 

Hasil awal dari proses membaca file JSON dan gambar dokumen dapat dilihat pada gambar di bawah ini. File 

JSON digunakan untuk mendapatkan posisi area teks (bounding box) di dalam gambar dokumen. Visualisasi 

yang digunakan yaitu kotak-kotak (bounding box) yang mengelilingi tiap baris atau span teks pada citra 

dokumen. Fungsi utama tahap ini adalah mendeteksi lokasi teks sebelum dilakukan pemrosesan lebih lanjut.  
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Gambar 4. Hasil Pembacaan File JSON dan Gambar Untuk Bounding Box 

b. Ekstraksi dan pemotongan area teks 

Berdasarkan koordinat bounding box, sistem memotong bagian citra yang mengandung teks dari keseluruhan 

gambar dokumen. Gambar berikut menampilkan potongan-potongan citra hasil ekstraksi area teks berdasarkan 

koordinat bounding box yang telah didapat sebelumnya. Setiap potongan hanya berisi bagian gambar yang 

relevan dengan teks, sehingga informasi di luar teks dihilangkan. Tujuannya adalah agar model hanya fokus pada 

fitur visual dari teks. 

 
Gambar 5. Hasil Pemotongan Area Teks  

c. Resize gambar 

Setiap potongan teks hasil ekstraksi diubah ukurannya menjadi 32x32 piksel untuk menyeragamkan dimensi 

input ke CNN (cv2.resize). Citra ini masih memiliki ukuran bervariasi sesuai ukuran teks aslinya dalam 

dokumen. Adapun citra asli sebelum proses resize dapat dilihat pada gambar berikut : 

 
Gambar 6. Citra Asli Sebelum Resize 

Resize dilakukan untuk menyeragamkan ukuran input ke model CNN sehingga proses pelatihan menjadi lebih 

konsisten dan efisien. Berikut hasil dari perbandingan citra asli dokumen dengan hasil resize yang telah 

dilakukan. 

 
Gambar 7. Perbandingan Hasil Citra Asli dan Resize 

d. Pemberian label 

Gambar berikut menampilkan potongan-potongan citra yang sudah diberi label. Label 1 (Bold) untuk area teks 

yang dalam atribut JSON-nya memiliki "bold" : True dan label 0 (Non-Bold) untuk area teks yang tidak memiliki 

atribut "bold": True. Label ini digunakan sebagai target dalam pelatihan model untuk mendeteksi teks tersebut 

bold atau tidak.. 

 
Gambar 8. Hasil Pra-Pemrosesan Dengan Label 

e. Normalisasi data: 

Setiap nilai piksel dalam gambar dinormalisasi ke rentang [0, 1] agar stabil dalam pelatihan model. 
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Gambar 9. Hasil Normalisasi Data  

 

f. Penyimpanan dalam format .npy: 

Untuk efisiensi pemuatan saat pelatihan, seluruh dataset hasil pra-pemrosesan disimpan dalam format NumPy 

(X 100k.npy untuk gambar, dan y100k.npy untuk label). Untuk menghemat penggunaan memori (RAM) selama 

proses pelatihan di Google Colab, dari seluruh data yang tersedia dalam dataset DTFR, hanya 100.000 sampel 

data yang digunakan sebagai subset. Pemilihan ini dilakukan secara berurutan dari data yang berhasil diproses, 

dan tetap mempertahankan distribusi label yang seimbang. Hasil akhir pra-pemrosesan menghasilkan : 

Tabel 1. Hasil Pra-Pemrosesan Data 
Hasil Akhir 

Jumlah Total Citra Teks 100.000 

Label Bold (1) 49.982 

Label Non-Bold (0) 50.018 

 

Distribusi label yang hampir seimbang ini memastikan model dapat belajar secara adil tanpa bias ke salah satu kelas. 

Proses pra-pemrosesan ini menjadi fondasi penting dalam mendukung pelatihan model deep learning yang efektif dan 

efisien, terutama saat sumber daya komputasi terbatas .  

 

3.2 Hasil Pelatihan CNN 

Arsitektur CNN dirancang untuk mendeteksi ketidakkonsistenan font, khususnya membedakan antara teks bold dan 

non-bold sebagai indikasi pemalsuan dokumen. Arsitektur model terdiri atas: 

a. 2 lapisan konvolusional, masing-masing dengan 32 dan 64 filter berukuran 3x3, dilengkapi dengan fungsi 

aktivasi ReLU untuk mengekstraksi fitur visual dari teks  sehingga nilai akhir citra hasil konvolusi bernilai sama 

dengan konvolusinya. 

b. 2 lapisan max-pooling 2x2 untuk mereduksi dimensi spasial dan mempercepat proses pelatihan. 

c. 1 lapisan fully connected (dense) dengan 128 neuron untuk menggabungkan fitur-fitur hasil konvolusi. 

d. Lapisan Dropout sebesar 0.5 digunakan sebagai teknik regularisasi guna menghindari overfitting. 

e. Lapisan output softmax dengan 2 neuron (klasifikasi 2 kelas: bold dan non-bold). 

Model dilatih menggunakan data hasil pra-pemrosesan sebanyak 80.000 data latih dan diuji pada 20.000 data uji, 

dengan batch size 128 selama 5 epoch. Hasil pelatihan yang terlihat pada tabel menunjukkan tren akurasi yang meningkat 

dan loss yang menurun seiring bertambahnya epoch. 

Tabel 2. Tren Akurasi Hasil Pelatihan CNN 
Epoch ke - Akurasi Loss 

1 0,8487 0,3390 

2 0,9333 0,1733 

3 0,9473 0,1278 

4 0,9582 0,0985 

5 0,9627 0,0836 

Hasil 0,9685 0,0315 

 

Akurasi pada data uji setelah pelatihan adalah 96,85%, menunjukkan kemampuan model untuk melakukan 

generalisasi yang sangat baik terhadap data baru. Hasil ini memvalidasi bahwa arsitektur CNN yang digunakan sangat 

efektif pada klasifikasi teks dokumen berdasarkan jenis font dan dapat dimanfaatkan untuk mendeteksi indikasi pemalsuan 

berbasis visual font. 

 

3.3 Visualisasi Proses Pelatihan 

Proses pelatihan model CNN divisualisasikan dalam dua grafik utama yaitu grafik akurasi dan grafik loss, yang 

masing-masing membandingkan performa pada data pelatihan dan data validasi selama lima epoch. 
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Gambar 10. Grafik Akurasi dan Loss Training 

 

Pada grafik sebelah kiri, terlihat bahwa akurasi data pelatihan (Training Accuracy, garis biru) meningkat dari sekitar 

89% di epoch 1 menjadi hampir 96% di epoch 5. Akurasi validasi (Validation Accuracy, garis hijau putus-putus) 

menunjukkan pola yang serupa, naik dari sekitar 92% hingga mencapai 96,5% di akhir pelatihan. Perbedaan akurasi antara 

training dan validasi sangat kecil, mengindikasikan bahwa generalisasi model baik dan tidak terjadi overfitting. 

Sedangkan pada grafik di sebelah kanan nilai loss pada data pelatihan (Training Loss, garis biru) menurun secara 

signifikan dari sekitar 0.26 di epoch 1 menjadi 0.09 di epoch 5. Nilai loss validasi (Validation Loss, garis hijau putus-

putus) juga menurun secara konsisten dari 0.19 ke 0.0797, mengikuti tren yang sama dengan training loss. Konsistensi 

penurunan loss di grafik yang tersedia dapat terlihat model data terlatih dengan efektif, tidak mengalami masalah 

underfitting maupun overfitting. Visualisasi ini menjelaskan bahwa model CNN yang dibangun belajar secara stabil dan 

efisien dari data. Akurasi yang terus meningkat dan loss yang menurun di kedua set (training dan validasi) menunjukkan 

bahwa arsitektur model dan parameter yang digunakan sudah optimal untuk tugas deteksi font dalam dokumen digital. 

 

3.4 Evaluasi Model 

Model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix dan Classification Report untuk mengukur performa dalam 

mengklasifikasikan teks menjadi dua kelas: Bold dan Non-Bold. Confusion Matrix dimanfaatkan untuk menilai kinerja 

model dengan menghitung berbagai metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, Recall, dan skor F1[23]. 

 

 
Gambar 11. Confusion Matrix 

Dari Confusion Matrix, kita dapat melihat distribusi prediksi model terhadap label yang sebenarnya dengan hasil 

berikut : 

a. True Positives (Bold terhadap Bold), jumlah data berlabel "Bold" dan berhasil diprediksi dengan benar sebagai 

"Bold" oleh model adalah 9499. 

b. True Negatives (Non-Bold terhadap Non-Bold), jumlah data berlabel "Non-Bold" dan berhasil diprediksi dengan 

benar sebagai "Non-Bold" oleh model adalah 9870. 

c. False Positives (Non-Bold terhadap Bold), jumlah data berlabel "Non-Bold" dan diprediksi salah sebagai "Bold" 

oleh model adalah 156. 

d. False Negatives (Bold terhadap Non-Bold), jumlah data berlabel "Bold" dan diprediksi salah sebagai "Non-Bold" 

oleh model adalah 475. 

Berdasarkan hasil Confusion Matrix tersebut, False Positive yang berarti teks yang sebenarnya sah (non-bold) 

diprediksi sebagai bold, dapat menyebabkan false alarm dalam sistem deteksi dokumen. Sebaliknya, false negative (FN) 
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berpotensi lebih berbahaya, karena bagian yang seharusnya terdeteksi sebagai manipulasi (bold) justru luput dari deteksi. 

Oleh karena itu, recall yang tinggi menunjukkan dapat meminimalisir kelolosan pemalsuan data. Selanjutnya dilakukan 

penilaian performa model dalam mengklasifikasikan teks bold dan non-bold, dilakukan analisis Confusion Matrix. Dan 

dihitung metrik evaluasi utama Classification Report seperti Accuracy, Precision, Recall, dan f1-score untuk masing-

masing kelas. Perhitungan ini penting untuk memahami bagaimana model menangani prediksi benar dan salah pada 

masing-masing kategori, serta untuk mengetahui keseimbangan kinerjanya terhadap seluruh data. 

a. Akurasi 

Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar dibandingkan dengan seluruh jumlah data. 

Akurasi =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
                                              (1) 

 

Akurasi =
9870 + 9499

9870 + 9499 + 156 + 475
 =

19369

20000
 = 0,96845  

 

b. Precision 

Precision mengukur seberapa banyak prediksi yang benar-benar positif 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                                              (2) 

 

1. Precision untuk kelas Bold 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
9499

9499 + 156
=  

9499

9655
≈  0.9840  

 

2. Precision untuk kelas Non-Bold 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
9870

9870 + 475
=  

9870

10345
≈  0.9541  

 

c. Recall 

Recall mengukur seberapa banyak data positif yang berhasil dikenali. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                              (3) 

 

1. Recall untuk kelas Bold 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
9499

9499 + 475
=  

9499

9974
≈  0.9524  

 

2. Recall untuk kelas Non-Bold 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
9870

9870 + 156
=  

9870

10026
≈  0.9844 

 

d. F1-score 

F1-score adalah rata-rata keselerasan dari Precision dan Recall.. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                              (4) 

 

1. F1-score untuk kelas Bold 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
0.9840 × 0.9524

0.9840 + 0.9524
 ≈  2 ×

0.9371

1.9364
≈  0.967  

 

2. F1-score untuk kelas Non-Bold 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
0.9541 × 0.9844

0.9541 + 0.9844
 ≈  2 ×

0.9393

1.9385
≈  0.968  

 

 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Precision, Recall dan F1-score 
Kelas Precision Recall F1-score Support 

Bold 0,98 0,95 0,97 9.974 

Non-Bold 0,95 0,98 0,97 10.026 

Rata-rata 0,97 0,97 0,97 20.000 
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Rata-rata Tertimbang 0,97 0,97 0,97 20.000 

Hasil 0,97 (97%) 20.000 

 

Berdasarkan tabel di atas terlihat bahwa Precision yang tinggi untuk kedua kelas menunjukkan bahwa model jarang 

memberikan prediksi positif palsu. Recall yang juga tinggi memastikan bahwa klasifikasi sebagian besar sebagai "Bold" 

atau "Non-Bold" telah berhasil dikenali. F1-score sebesar 0.96–0.97 menunjukkan keselarasan yang sangat baik antara 

Precision dan Recall. Akurasi keseluruhan mencapai 97%, yang berarti hanya 3% kesalahan pada dataset pengujian 

sebanyak 20.000 sampel. 

3.5 Uji Coba Pada Dokumen Nyata 

Pada bagian ini, menjelaskan model CNN yang telah dilatih diuji terhadap dokumen asli dan dokumen hasil 

penyuntingan (pemalsuan) yang diunggah secara manual. Sepasang dokumen Badan Akreditasi Nasional Pendidikan 

Anak Usia Dini dan Pendidikan Nonformal (BAN PAUD dan PNF) yang digunakan terdiri dari versi asli 

(sampel_undangan_rapat.png) sesuai dengan file yang diberikan oleh BAN PAUD dan PNF mengenai pemberitahuan 

Rapat Koordinasi Nasional dan versi hasil penyuntingan (forgery_undangan_rapat.png) yang sudah diedit pada nomor 

telepon “7658424” menjadi “7558442”, Meeting ID “857-105-3278” menjadi “587-501-2378” dan Password 

“BANP#2021” menjadi “BANP*2021”. Model CNN yang telah dilatih digunakan untuk memindai kedua dokumen dan 

mengklasifikasikan setiap span teks berdasarkan ketebalan huruf (bold atau non-bold). Hasil pemindaian menunjukkan 

bahwa terdapat sejumlah perbedaan klasifikasi gaya font yang mengindikasikan adanya manipulasi pada bagian tertentu 

dokumen hasil penyuntingan. Eksperimen ini bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mendeteksi 

perubahan gaya font (bold vs non-bold) sebagai indikasi pemalsuan dan penyuntingan dokumen digital. 

 
Gambar 12. Dokumen Asli 

 
Gambar 13. Hasil Deteksi Font Dokumen Asli 

Pada gambar 12. menampilkan dokumen yang belum mengalami perubahan atau manipulasi. Dokumen asli digunakan 

sebagai acuan dalam proses deteksi pemalsuan. Semua elemen teks pada dokumen ini konsisten baik dari segi font, 

ukuran, maupun atribut lainnya. Kemudian pada gambar 13. Setelah dilakukan pra-pemrosesan data menunjukkan hasil 

proses deteksi font pada dokumen asli. Sistem mendeteksi dan memetakan area-area teks dalam dokumen, memastikan 

bahwa seluruh font yang digunakan seragam dan sesuai dengan standar dokumen asli. Hasil ini menjadi pemba nding 

untuk mendeteksi adanya anomali pada dokumen yang dicurigai palsu. 

 
Gambar 14. Dokumen Pemalsuan 

 
Gambar 15. Hasil Deteksi Perubahan Font Dokumen 
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Sedangkan pada gambar selanjutnya memperlihatkan contoh dokumen yang telah dimanipulasi atau dipalsukan. Pada 

dokumen ini terdapat perbedaan atau ketidakkonsistenan pada elemen font, yang mungkin terjadi akibat penyuntingan 

sebagian teks. Perubahan ini bisa menjadi indikator adanya upaya memalsukan isi dokumen. Gambar 15. menampilkan 

hasil deteksi sistem terhadap dokumen palsu, khususnya pada bagian font. Sistem mendeteksi area teks yang font -nya 

berbeda dari dokumen asli dan menandai bagian tersebut. Hasil ini membantu dalam mengidentifikasi bagian dokumen 

yang mengalami manipulasi font, sehingga memudahkan proses verifikasi keaslian dokumen. Berikut hasil perubahan 

font yang terdeteksi setelah dilakukan proses cropping dan resize.  

Tabel 4. Perubahan Font Terdeteksi 

Dokumen Asli Dokumen Pemalsuan 

  

  
Berdasarkan tabel di atas menunjukkan bahwa pemalsuan dan penyuntingan dokumen digital dapat dideteksi 

menggunakan CNN, meskipun ada beberapa kata yang tidak termasuk dalam manipulasi dan ada kata yang tidak 

terdeteksi manipulasi, hal ini menunjukkan bahwa perlu dilakukan lagi pelatihan CNN pada model baru yang akan 

dideteksi untuk mempelajari model dokumen asli sehingga perubahan font terdeteksi dapat lebih baik dan akurat.  

 

4. KESIMPULAN 
Penelitian ini berhasil mengembangkan dan mengevaluasi model deteksi o tomatis terhadap ketidakkonsistenan jenis 

font dalam dokumen digital, yang dapat menjadi indikator awal adanya penyuntingan atau pemalsuan. Dengan 

menggunakan pendekatan Convolutional Neural Network  (CNN), model dilatih pada 100.000 sampel dari dataset 

Document Font Recognition Dataset (DTFR), yang telah diproses dalam bentuk citra grayscale berukuran 32×32 piksel. 

Arsitektur CNN terdiri dari dua lapisan konvolusional, max pooling, dropout dan dense layer. Klasifikasi dua kelas untuk  

yaitu bold dan non-bold menggunakan softmax. Model menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi sebesar 

96,85% dan nilai precision, recall, serta f1-score rata-rata sebesar 0,97, melampaui metode SVM dari penelitian 

sebelumnya yang mencatat akurasi 94,6%. Selain itu, model diuji pada dokumen digital nyata dan berhasil 

mengidentifikasi beberapa perubahan gaya font antara versi asli dan versi yang telah dimanipulasi.  Meskipun memberikan 

hasil yang cukup baik, penelitian ini masih terbatas pada deteksi atribut bold sebagai indikator utama. Pengembangan 

lebih lanjut dapat dilakukan dengan memperluas cakupan ke atribut font lainnya seperti italic, ukuran huruf dan jenis font 

tertentu. Selain itu, validasi pada dokumen dari berbagai institusi dan format yang lebih kompleks d apat meningkatkan 

generalisasi model untuk digunakan dalam konteks nyata yang lebih luas. 
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