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ABSTRACT

This study introduces an advanced system for classifying Indonesian Rupiah (IDR) banknotes using Convolutional
Neural Networks (CNNs). By harnessing sophisticated image processing techniques, the system analyzes surface
patterns on banknotes and categorizes them based on distinct visual features to determine their denominations. The
research utilizes a comprehensive dataset containing 1190 images across various IDR denominations, captured at a
standardized resolution of 224x224 pixels. Prior to model training, meticulous data preprocessing techniques such as
resizing, augmentation, and normalization are employed to optimize dataset quality and enhance model robustness.
The CNN architecture is specifically designed with convolutional and pooling layers to automatically extract intricate
features from banknote images, culminating in a softmax output layer for precise classification. Training the model
through multiple epochs ranging from 50 to 150 showcases notable enhancements in accuracy, achieving up to 100%
accuracy with minimal loss, indicative of its reliable performance. This research underscores the effectiveness of
CNNs in automating banknote classification tasks, promising improved accuracy and efficiency in real-world
applications.

Keywords: Convolutional Neural Network, Transfer Learning, banknote classification, image recognition, epoch
variation.
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PENDAHULUAN

Uang kertas merupakan alat pembayaran sah yang memegang peranan penting dalam kehidupan
sehari-hari. Nilai nominalnya tertera pada setiap lembarannya dan menjadi dasar transaksi jual beli. Di era
modern, mesin seperti ATM telah mampu mengenali nilai mata uang, namun kemampuannya terbatas pada
nilai nominal terbesar. Hal ini mendorong pengembangan sistem deteksi nominal uang kertas yang lebih
canggih [1].

Di Indonesia, Rupiah (IDR) merupakan mata uang yang sah untuk dipakai pada proses jual beli.
Pada tahun 2022, Pemerintah Republik Indonesia memperkenalkan uang kertas Rupiah baru dengan
berbagai denominasi, yang mencakup perubahan desain dan fitur keamanan.perubahan ini bertujuan
meningkatkan keamanan dan mencegah pemalsuan, hal tersebut juga menimbulkan tantangan baru bagi
mesin vending machine dalam mendeteksi dan memproses uang kertas baru secara akurat dan efisien [2].

Sistem deteksi nominal uang kertas Rupiah yang diusulkan dalam penelitian ini memanfaatkan
teknik pengenalan citra untuk menganalisis gambar permukaan uang kertas. Proses ini dilanjutkan dengan
klasifikasi, di mana pola-pola unik pada gambar dianalisis untuk mengkategorikan nominalnya. Klasifikasi
ini terbagi menjadi dua tahap: pelatihan (training) dan pengujian (testing). Pada tahap pelatihan, model
prediksi dibangun menggunakan data berlabel yang telah diketahui nominalnya. Model ini kemudian diuji
dengan data lain untuk mengevaluasi akurasinya. Jika akurasi optimal tercapai, model tersebut siap
digunakan untuk memprediksi nominal uang kertas yang belum diketahui[3].

Salah satu metode yang umum digunakan untuk memproses data gambar adalah Convolutional
Neural Network (CNN). CNN merupakan arsitektur jaringan saraf yang dirancang khusus untuk
pengolahan citra. Dengan memanfaatkan lapisan konvolusi dan pooling, CNN mampu mengenal pola,
tekstur, dan fitur penting dalam gambar uang kertas. Keunggulan utama CNN terletak pada kemampuannya
untuk melakukan ekstraksi fitur secara otomatis dari data pelatihan, sehingga mengurangi ketergantungan
pada fitur manual dan memungkinkan pembelajaran yang lebih mendalam [4].

Dalam Penelitian ini akan dilakukan beberapa tahapan penting, termasuk pra pemrosesan citra,
pelatihan model CNN, integrasi metode pemrosesan dan Kklasifikasi berbasis CNN, serta proses pra-proses
seperti Persiapan Dataset, Pra Pemprosesan Data, hingga Evaluasi dan Visualisasi Hasil.

METODE PENELITIAN

Metode yang diterapkan untuk membuat sistem klasifikasi uang kertas yaitu menggunakan Metode
CNN (Convolutional Neural Network). Pada penelitian ini, ada beberapa tahapan yang akan dilakukan
beberapa tahapan yang ditampilkan pada gambar 1 di bawah ini:
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Persiapan DataSet ——— | Fra P%rg;gsesan » Model CHN

Evaluasi Dan Hasil

o e—— 1 Pelatinan Model
Visualisasi

Gambar 1. FlowChart Metode Penelitian

A. Persiapan Dataset

Pada tahap ini, dataset yang digunakan terdiri dari gambar uang kertas yang diambil dari berbagai
sumber, seperti Kaggle dan foto yang diambil menggunakan kamera. Karena pada penelitian ini bersifat
supervised learning dimana pada proses klasifikasi menggunakan data yang sudah ada yang memiliki label
dari masing- masing kelas [5]. Citra-citra ini tersedia dalam format file .JPEG, dengan total 1190 gambar
uang kertas untuk setiap denominasi (100, 50, 20, 10, 5, 2, dan 1). Ukuran gambar diatur dengan resolusi
224x224 piksel untuk memastikan konsistensi dalam pemrosesan dan analisis data. Dataset diatur ke dalam
direktori utama yang terdiri dari direktori material, train, dan validation untuk melatih dan menguji model
klasifikasi, Data training adalah data yang benar-benar ada sebelumnya sesuai dengan fakta sedangkan data
testing adalah data yang digunakan untuk mengukur sejaun mana pengklasifikasi berhasil
mengklasifikasikan dengan benar[6].

B. Pra pemprosesan data

Pra-Pemrosesan data merupakan tahapan penting dalam persiapan data sebelum digunakan untuk
pelatihan atau pengujian model machine learning. Langkah ini bertujuan untuk memperbaiki kualitas data
agar sesuai dengan persyaratan model dan mengatasi masalah seperti kekurangan data, keberadaan outlier,
serta variasi skala.[7]. Pra-pemrosesan data melibatkan pengubahan ukuran gambar menjadi 224x224
piksel untuk konsistensi dalam analisis [8], dalam hal ini kami mengatur ukuran batch untuk menyesuaikan
jumlah sampel yang diproses dalam setiap iterasi pelatihan. Selain itu, dilakukan juga augmentasi data
untuk meningkatkan variasi dan kegeneralisasian model terhadap data uji. Dilakukan augmentasi data untuk
meningkatkan generalisasi model. Dataset dibagi 90% untuk pelatihan dan 10% untuk validasi. [9].
Pembagian ini memastikan model dapat dievaluasi dengan tepat sebelum digunakan dalam pengolahan data
sebenarnya.

C. Model CNN

Arsitektur model yang digunakan dalam penelitian ini didasarkan pada Sequential model dari
TensorFlow Keras, yang telah disesuaikan untuk mengklasifikasikan gambar uang kertas berdasarkan nilai
nominalnya. Perancangan Convolutional Neural Network (CNN) melibatkan proses merancang arsitektur
jaringan saraf tiruan yang menggunakan lapisan konvolusi untuk mengolah dan memahami ciri- ciri penting
dari data gambar secara hierarkis [10]. CNN dikenal sebagai metode yang efisien untuk memproses gambar
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(2DCNN), video (3DCNN), dan suara (LDCNN) [11]. Model ini terdiri dari lapisan-lapisan konvolusi dan
pooling untuk mengekstraksi fitur-fitur penting dari gambar uang kertas dengan resolusi 224x224 piksel
dan tiga saluran warna (RGB). Dimulai dengan lapisan Conv2D dengan 16 filter 3x3 dan fungsi aktivasi
ReLU, model mengekstraksi fitur-fitur dari gambar input. Dilanjutkan dengan lapisan Max Pooling 2D
untuk mereduksi dimensi spasial. Proses konvolusi dan max pooling diulang dalam dua blok tambahan
dengan 32 dan 64 filter berturut-turut. Data kemudian di-flatten untuk diproses oleh lapisan-lapisan fully
connected, termasuk dua lapisan Dense dengan 128 unit neuron dan aktivasi ReLU. Lapisan output
menggunakan fungsi softmax untuk menghasilkan probabilitas prediksi terhadap tujuh kelas nilai uang
kertas yang berbeda [12].

Conv2D(16,(3,3)) Danse Danse
Input_shape (244,244 3) (128) > (128) —
¥
Maxpooling2D Flatten
output(2,2) (None) Danse
O]
¥
Conv2D Maxpooling2D
Outtput (16,(3,3)) outpui(2,2)
¥ L‘
Maxpooling2D Conv2D
output(2,2) > Outtput (54,(3,3))

Gambar 2. Arsitektur CNN

D. Pelatihan Mode

Pada tahap awal, data citra diterima oleh lapisan input, di mana setiap nilai piksel direpresentasikan
dalam format RGB (Red, Green, Blue), kemudian, lapisan konvolusi melakukan operasi konvolusi terhadap
hasil output dari lapisan sebelumnya dengan menggunakan kernel dan stride. Proses ini menghasilkan
matriks nilai baru yang memuat fitur-fitur penting dari citra, yang diorganisir dalam bentuk filter dengan
dimensi panjang dan tinggi tertentu[13]. Selanjutnya, lapisan aktivasi mengaktifkan output dari lapisan
konvolusi menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) [14]. Akhirnya lapisan output
menghasilkan prediksi akhir dalam bentuk klasifikasi citra berdasarkan target kategorinya.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini, parameter epoch yang digunakan adalah 50, 100, dan 150 untuk melatih
model Convolutional Neural Network (CNN). Dataset terdiri dari 153 gambar untuk pelatihan dan 17
gambar untuk validasi, yang terbagi dalam 7 kelas. Tujuan dari pengujian ini adalah untuk mengevaluasi
pengaruh jumlah epoch terhadap akurasi model.
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Label Gambar Semua Data Gambar Untuk Gambar Untuk
Training Validasi
Money1 170 153 17
Money?2 170 153 17
Money5 170 153 17
Money10 170 153 17
Money20 170 153 17
Money50 170 153 17
Money100 170 153 17

Tabel 1. DataSet

1) Hasil Pengujian Epoch

Dalam jaringan saraf tiruan, proses pembelajaran dilakukan secara berulang-ulang untuk menyesuaikan
bobot hingga mencapai keselarasan. Dengan setiap iterasi, model secara bertahap memperbaiki bobotnya,
memungkinkan jaringan untuk belajar dari data dan meningkatkan akurasi prediksi. Upaya ini penting untuk
memastikan bahwa model dapat berfungsi dengan baik dan memberikan hasil yang baik[15]. Berikut ini adalah hasil
dari beberapa sesi pelatihan yang telah dilakukan:

Training and Validation accuracy

Training and Validation accuracy
1.0 1 = Training Accuracy

— Validation Accuracy

= Training Loss

2.00 —— Validation Loss

0.8 1751

1,50
061 1.25

1.001
0.4

0.75

0.50
0.2 1
0.25 1

0 10 20 % 40 50 0 10 20 20 40 50
Gambar 3 . Training Accuracy Epoch 50 Gambar 4. Training Loss Epoch 50
Pada gambar [3] [4] pengujian dengan 50 epoch, model mencapai tingkat akurasi sebesar 89% dengan nilai

loss 0,418. Ini menunjukkan bahwa model sudah mulai mengenali pola dasar dalam data, meskipun masih ada
kesalahan prediksi yang cukup signifikan.
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Training and Validation accuracy Training and Validation accuracy
1.0 | — Training Accuracy - o— Training Loss
—— Validation Accuracy : — Validation Loss
0.8 1
151
0.6
1.01
0.4
0.5 1
0.2 1
0.0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Gambar 5. Training Accuracy Epoch 100 Gambar 6. Training Loss Epoch 100

Ketika jumlah epoch dinaikkan menjadi 100 seperti pada gambar [5] [6], akurasi model meningkat menjadi
92% dan nilai loss menurun menjadi 0,194. Peningkatan ini mengindikasikan bahwa model terus memperbaiki
kemampuannya dalam mengenali dan mengklasifikasikan data dengan lebih akurat, serta mengurangi jumlah
kesalahan prediksi secara signifikan.

1

by Training and Validation accuracy . Training and Validation accuracy
]
1.001 — Traiang Loss
A Vabdation Logs
0,951 o
0.90 1
0.85 1 \J
0.80 1 #
0.751 o
- |
0.70 1
—— Training Accuracy ~ &
0.65- — Validation Accuracy L - - - v x
o 10 20 n a0 £ 60 ] 80

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Gambar 7 . Training Accuracy Epoch 150 Gambar 8. Training Loss Epoch 150

Pada pengujian dengan 150 epoch seperti pada gambar [7][8], model berhasil mencapai akurasi sebesar 100%
dengan nilai loss yang sangat rendah, yaitu 0,034. Hasil ini menunjukkan bahwa model telah belajar sepenuhnya dari
data pelatihan dan mampu melakukan prediksi dengan sangat akurat, dengan hampir tidak ada kesalahan prediksi.

2) Hasil Pengujian Dan Analisis
Berdasarkan hasil pengujian seperti pada Tabel [2], penggunaan parameter epoch yang bervariasi memiliki
dampak signifikan terhadap akurasi model CNN.
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Jumlah Epoch Dimensi Accuracy Training
DataSet Loss
50 224x224 89 0,418
153 100 224x224 92 0,194
150 224x224 100 0,034

Tabel 2. Hasil Pengujian

Pada pengujian dengan 50 epoch, model mencapai akurasi 89% dengan nilai loss 0,418. Ketika epoch
ditingkatkan menjadi 100, akurasi meningkat menjadi 92% dan loss menurun ke 0,194. Pada 150 epoch, model
mencapai akurasi 100% dengan loss 0,034. Ini menunjukkan bahwa semakin tinggi jumlah epoch, model semakin
baik dalam mengenali pola data, meskipun harus diwaspadai risiko overfitting.

KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, Convolutional Neural Network (CNN) telah berhasil diterapkan untuk sistem
deteksi nominal uang kertas Rupiah. Melalui serangkaian tahap yang mencakup pra-pemrosesan data,
pembangunan model CNN, dan evaluasi kinerja dengan variasi epoch, penelitian ini menghasilkan temuan
yang signifikan. CNN berhasil mencapai akurasi puncak 100% dalam pengujian, menegaskan
kemampuannya yang luar biasa dalam mengklasifikasikan gambar uang kertas dengan tingkat presisi yang
tinggi. Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan CNN tidak hanya efektif namun juga relevan dalam
menghadapi tantangan seperti variasi desain dan fitur keamanan baru pada uang kertas Rupiah. Langkah
selanjutnya adalah meningkatkan adaptabilitas sistem terhadap perubahan dalam uang kertas Rupiah dan
mengeksplorasi integrasi dengan teknologi terbaru untuk aplikasi yang lebih luas dan efektif di berbagai
konteks. Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam pengembangan teknologi deteksi uang kertas
yang lebih canggih, memperkuat evolusi teknologi dalam pengolahan gambar dan aplikasi keuangan.
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