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Abstract. Currency classification is one of the challenges in the field of digital image processing and computer 
vision which can be applied in various applications, such as ATM machines, automatic money exchange machines, 
and mobile banking applications. This research aims to develop a classification model that is able to differentiate 
between 5000 thousand rupiah and 2000 thousand rupiah currency using the Convolutional Neural Network 
(CNN) algorithm. CNN was chosen because of its ability to recognize complex visual patterns and specific features 
from images. The dataset used in this research consists of 10 currency images of 5000 thousand rupiah and 10 
images of 2000 thousand rupiah taken in lighting conditions and viewing angles vary and are classified into 2 
classes. The data is then processed and normalized to increase model accuracy. The proposed CNN model, namely 
the Squential Model, consists of several convolution layers, pooling layers, and fully connected layers which are 
optimized to detect visual differences between the two types of currency. 
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Abstrak. Pengklasifikasian mata uang merupakan salah satu tantangan dalam bidang pengolahan citra digital dan 
visi komputer yang dapat diterapkan dalam berbagai aplikasi, seperti mesin ATM, mesin penukar uang otomatis, 
dan aplikasi mobile banking. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi yang mampu 
membedakan antara mata uang 5000 ribu rupiah dan 2000 ribu rupiah menggunakan algoritma Convolutional 
Neural Network (CNN). CNN dipilih karena kemampuannya dalam mengenali pola-pola visual yang kompleks 
dan fitur-fitur spesifik dari citra, Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari gambar-gambar mata 
uang 5000 ribu rupiah sebnyak 10 citra gambar dan 2000 ribu rupiah 10 citra gambar yang diambil dalam kondisi 
pencahayaan dan sudut pandang yang bervariasi serta diklasifikasikan dalam 2 kelas. Data tersebut kemudian 
diproses dan dinormalisasi untuk meningkatkan akurasi model. Model CNN yang diusulkan yaitu Model Squential 
terdiri dari beberapa lapisan konvolusi, lapisan pooling, dan lapisan fully connected yang dioptimalkan untuk 
mendeteksi perbedaan visual antara kedua jenis mata uang tersebut. 
 
Kata Kunci: Convolutional Neural Network, Klasifikasi Gambar Mata Uang, Pengolahan Citra, Akurasi Model. 
 

PENDAHULUAN 

Era digital menunjukkan semakin berkembang, teknologi pengenalan citra 

memainkan peran yang penting dalam berbagai aspek kehidupan sehari-hari. Salah satu 

aplikasi utama dari teknologi ini adalah pengklasifikasian mata uang, yang menjadi dasar bagi 

sistem seperti mesin penukar uang otomatis, ATM, dan aplikasi perbankan digital. Akurasi 

dalam mengenali dan mengklasifikasikan berbagai jenis mata uang sangat penting untuk 

memastikan kelancaran dan keamanan transaksi keuangan. 

Pengklasifikasian mata uang kertas adalah tantangan yang signifikan karena 

desainnya yang kompleks dan beragam. Mata uang 5000 rupiah dan 2000 rupiah Indonesia, 

contohnya, memiliki elemen visual yang unik namun kadang sulit dibedakan dengan cepat 
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hanya melalui pengamatan sekilas. Kesalahan dalam pengklasifikasian mata uang ini bisa 

berdampak negatif, baik dari segi efisiensi operasional maupun dari segi keuangan. 

Algoritma Convolutional Neural Network (CNN) telah membuktikan diri sebagai alat 

yang sangat efektif dalam tugas pengenalan citra. CNN mampu mengenali dan mengekstrak 

fitur-fitur penting dari gambar melalui lapisan-lapisan konvolusi dan pooling, yang 

memungkinkan deteksi pola yang lebih kompleks. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi mata uang yang 

dapat membedakan antara mata uang 5000 rupiah dan 2000 rupiah menggunakan algoritma 

CNN. Kami akan menggunakan dataset gambar mata uang yang diambil dalam berbagai 

kondisi pencahayaan dan sudut pandang untuk melatih model serta kami akan melakukan 

pengelompokkan terhadap mata uang 5000 rupiah dan 2000 rupiah dalam 2 kelas yaitu bahan, 

training, validasi. Proses pelatihan ini mencakup preprocessing data untuk memastikan kualitas 

input yang optimal dan pengaturan parameter model untuk mencapai akurasi tertinggi. 

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan model klasifikasi yang tidak 

hanya akurat tetapi juga dapat diandalkan dalam kondisi nyata. Dengan implementasi yang 

sukses, model ini dapat digunakan dalam berbagai aplikasi praktis, seperti mesin penukar uang 

otomatis, sistem verifikasi uang di kasir, dan aplikasi mobile banking. Penelitian ini juga akan 

membuka jalan untuk studi lebih lanjut mengenai penerapan algoritma CNN dalam pengenalan 

dan klasifikasi objek lainnya. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada pengembangan 

teknologi pengenalan citra tetapi juga mendukung inovasi dalam teknologi keuangan yang 

lebih aman dan efisien. Bagian selanjutnya dari laporan ini akan membahas metodologi yang 

digunakan, termasuk pengumpulan data, preprocessing, dan struktur model CNN yang 

diterapkan, diikuti oleh hasil eksperimen dan analisis, serta kesimpulan dan rekomendasi untuk 

penelitian di masa mendatang. 

 

METODOLOGI PENELITIAN 

 Tahap awal melibatkan persiapan dataset. Setelah itu dilakukan praproses data. 

Langkah berikutnya adalah merangcang arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang 

akan dijadikan model. 
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 Dataset yang digunakan terdiri dari 20 citra/gambar yang dicapture/foto secara 

manual menggunakan Oppo A5s. 

Kelas 1 2 

 

5000 

  

 

2000 

  

  

Data yang dihasilkan dari capture/foto menggunakan Oppo A5s. kemudian, kami train dan 

validasi semua data sampel yang telah kami capture. 

 

Dataset terdiri dari 2 kelas, yaitu limaribu dan duaribu setiap kelas memiliki 10 sampel 

data. Dataset ini kemudian dibagi menjadi dua bagian 80% untuk pelatihan dan 20% untuk 

pengujian seusai dengan prinsip patero. Dengan demikian, data pelatihan terdiri dari 10 sampel 

data, sedangkan data pengujian terdiri dari 5 dan 7 sampel data. 

 

Processing Data 

 Diprocessing data kami menggunakan google colab dengan mengimport tensorflow 

untuk memprocessing datanya serta juga mengimport program optimizer Adam dan  

mengimport ImageDataGenerator agar program yang kami buat bisa mengenali berbagai 

jenis kondisi dataset yang telah kami siapkan. 

 

 Dengan 20 data, jumlah ini mungkin terlihat sedikit. Namun, ada metode yang efektif 

untuk memperkaya variasi fitur, yaitu dengan menggunakan teknik augmentasi data.  
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 Tahap praproses meliputi penyesuaian ukuran citra dari berbagai ukuran menjadi 

150×150 piksel, serta menggunakan batch_size 10 dengan kelas modenya categorical dan 

hasil output yang dihasilkan sebagai berikut. 

 

A. Ditemukan 20 gambar milik 2 kelas. 

B. Ditemukan 12 gambar milik 2 kelas. 

 

CNN Architecture 

 Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu metode yang populer dalam 

deep learning. CNN dapat digunakan untuk pelatihan baik melalui supervised learning maupun 

unsupervised learning. 

 

 Kami menggunkan sistem keraas untuk membuat model CNN Sequensial dengan 3 

layers Convensional dengan matrixnya 3,3 atau ordonya 3x3 menggunakan fungsi activasion 

relu dan input shape 150x150x3. Kemudian kami membuat sistem MaxPooling dengan 

Matrix 2,2 atau 2x2. Berikut sistem yang kami buat. 

 

  

 Setelah kami mengimplementasikan sistem model squensial yang telah dibuat, kami 

coba menjalankan sistem tersebut. lapisan konvolusi pertama dengan input 148x148, filter 3x3, 

stride (1,1), dan padding 0 menghasilkan output 76x76. 
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Training 

 Dimulai  dengan  inisialisasi  berbagai parameter  penting.  Parameter-parameter  ini 

meliputi  jumlah epoch  sebanyak 25, jumlah langkah per epoch 2 yang disesuaikan dengan 

jumlah data uji dan pelatihan, dan ukuran batch sebesar 10. Optimizer yang digunakan adalah 

Adam, sementara fungsi loss yang diterapkan adalah Sparse Categorical Cross Entropy 

(SCCE). Untuk menghitung error atau loss dalam pelatihan penelitian ini, digunakan fungsi 

loss Sparse Categorical Cross Entropy (SCCE). SCCE adalah fungsi loss yang dirancang untuk 

klasifikasi multi-kelas di mana label kelas dinyatakan sebagai integer.  

 

 

Evaluate 

 Evaluasi model CNN dalam klasifikasi mata uang lima ribu rupiah dan dua ribu rupiah 

melibatkan berbagai metrik dan analisis untuk memastikan model berfungsi dengan baik. 

Dengan memahami kinerja model melalui metrik seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, dan 

analisis confusion matrix, kita dapat mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan model, serta 

mengambil langkah-langkah untuk perbaikan lebih lanjut jika diperlukan. Evaluasi yang 
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komprehensif memastikan bahwa model tidak hanya bekerja baik pada data pelatihan, tetapi 

juga mampu menggeneralisasi dengan baik pada data baru dan tidak terlihat sebelumnya. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Lingkungan percobaan yang digunakan dalam penelitian ini melibatkan platform 

Google Colab dengan bahasa pemrograman Python serta framework deep learning 

TensorFlow.Keras. Platform Google Colab dipilih karena menyediakan sumber daya 

komputasi yang cukup untuk melatih model  deep learning secara efisien dan tanpa biaya 

tambahan. TensorFlow.Keras digunakan sebagai framework karena kemudahannya dalam 

mengembangkan dan menguji berbagai  arsitektur  neural  network.  Beberapa  hasil  yang  

diperoleh  dari  penelitian  ini diantaranya: 

 

 
 

Selama pelatihan model menggunakan Arsitektur CNN. Hasilnya sangat  

menjanjikan,  ditunjukkan  oleh  grafik  yang  tidak  menunjukkan  adanya overfitting. Pada 

epoch 1 hingga 25, akurasi model untuk training dan validasi meningkat dengan cepat dari 
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sekitar 0% hingga mencapai 70%, menunjukkan bahwa model dengan cepat mempelajari pola 

dasar dalam data. Selanjutnya, pada epoch 15 hingga 25, terjadi beberapa fluktuasi,  terutama  

dalam  akurasi  validasi,  yang  mengindikasikan  bahwa  model  mungkin sedang 

menyesuaikan parameter dengan data yang bervariasi. Akurasi training dan validasi tetap 

cukup berdekatan, yang menunjukkan bahwa overfitting belum terjadi secara signifikan. 

Akhirnya, pada epoch 20 hingga 25, akurasi model stabil di sekitar 90% baik untuk training 

maupun validasi. Fluktuasi kecil yang terlihat menunjukkan bahwa model telah mencapai 

stabilitas dalam kinerjanya. 

Model CNN yang dikembangkan berhasil mencapai akurasi yang tinggi pada dataset 

pengujian, menunjukkan bahwa algoritma ini sangat efektif untuk tugas klasifikasi mata uang. 

Arsitektur model yang digunakan mampu menangkap fitur-fitur penting dari gambar mata uang 

yang membedakan antara lima ribu rupiah dan dua ribu rupiah. 

Model menunjukkan robustnes yang baik dalam menghadapi variasi kondisi 

pencahayaan dan sudut pandang gambar. Ini mengindikasikan bahwa teknik augmentasi data 

yang diterapkan selama pelatihan berhasil membantu model untuk generalisasi dengan baik 

pada data yang tidak terlihat sebelumnya. 

Dibandingkan dengan metode klasifikasi tradisional seperti Support Vector Machine 

(SVM) atau K-Nearest Neighbors (KNN), model CNN menunjukkan peningkatan yang 

signifikan dalam hal akurasi dan efisiensi komputasi. CNN mampu melakukan ekstraksi fitur 

secara otomatis, yang memberikan keunggulan dalam menangani kompleksitas citra mata 

uang. 

Hasil yang diperoleh menunjukkan potensi besar untuk implementasi praktis dalam 

berbagai aplikasi seperti mesin penukar uang otomatis dan sistem verifikasi uang di kasir. 

Namun, sebelum implementasi skala besar, perlu dilakukan uji coba lebih lanjut di lingkungan 

nyata untuk memastikan performa model dalam kondisi operasional yang sebenarnya. 

Secara keseluruhan, kedua grafik tersebut menunjukkan bahwa model telah dilatih 

dengan baik, mencapai akurasi yang tinggi pada set training dan validasi. Fluktuasi kecil pada 

akurasi validasi mencerminkan adaptasi model terhadap variasi dalam data validasi, sedangkan 

stabilitas pada akhir pelatihan menunjukkan bahwa model telah berhasil mempelajari pola 

secara efektif tanpa overfitting yang berlebihan. Akurasi validasi tertinggi yang mencapai 90% 

menunjukkan kinerja yang sangat baik dari model tersebut. 

Salah satu tantangan utama adalah memastikan bahwa model tetap efektif meskipun 

terdapat perubahan desain mata uang atau munculnya uang palsu. Untuk mengatasi ini, model 
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perlu dilatih ulang secara berkala dengan dataset yang diperbarui, termasuk gambar mata uang 

terbaru dan contoh uang palsu. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 Teknik  augmentasi  data  sangat  efektif  dalam  meningkatkan  performa  model 

Convolutional Neural Network (CNN) untuk mendeteksi Gambar mata uang 5000 rupiah dan 

2000 rupiah. Berbagai transformasi seperti  rotasi, penskalaan, dan penambahan noise 

diterapkan untuk menghasilkan variasi data pelatihan yang lebih banyak, membantu model 

mengenali pola-pola gambar mata uang dengan lebih baik. Setelah pelatihan selama 25 epoch, 

model mencapai akurasi 0.9000 dengan loss 0.4900, menunjukkan kemampuan deteksi yang 

tinggi. Implementasi algoritma CNN ini memiliki potensi signifikan dalam berbagai aplikasi 

praktis seperti pendidikan, digitalisasi dan interpretasi dokumen sejarah, pembacaan otomatis 

jam dinding klasik, dan penomoran urutan acara. Penelitian ini membuka jalan bagi inovasi 

lebih lanjut dalam teknologi, memberikan solusi yang menjanjikan untuk berbagai kebutuhan 

deteksi gambar/foto mata uang. 
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