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Abstrak. Pengolahan Cira Digital (Digital Image Processing) adalah sebuah ilmu yang mempelajari tentang teknik-
teknik dalam mengolah citra. Ada beberapa metode dalam pengolahan citra digital salah satunya adalah template 
matching dan feature matching. Pada penelitian ini dalam template matching dilakukan perbandingan terhadap dua 
metode yaitu CV TM SQDIFF dengan CV TM CCOEFF, sedangkan pada feature matching dilakukam perbandingan 
terhadap dua algoritma yaitu ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) dengan SIFT (Scale-Invariant Feature 
Transform), pada feature matching hal pertama yang harus dilakukan ialah ekstraksi fitur, ekstraksi fitur memiliki 
banyak manfaat salah satunya adalah mendeteksi fitur-fitur pada benda. Pada penelitian ini ektraksi fitur digunakan 
untuk mengenali fitur-fitur pada mata uang negara India yang digunakan untuk mendeteksi nominal pada mata uang 
kertas yang diinputkan dan juga akan dilakukan perbandingan dari keempat algoritma diatas. Pada tahap pembuatan 
pembuatan system pengenalan nominal pada mata uang terdapat beberapa tahapan proses yaitu pengumpulan data, 
perancangan system, training dan testing.  Hasil yang didapatkan dalam penelitian ini menggunakan algoritma CV 
TM SQDIFF dikombinasi dengan ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) didapatkan akurasi sebesar 80%, ketika 
menggunakan algoritma CV TM SQDIFF dengan SIFT (Scale-Invariant Feature  Transform) didapatkan akurasi 
sebesar 94,28%, ketika menggunakan  algoritma CV TM CCOEFF dengan ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) 
didapatkan hasil akurasi 74%, dan ketika menggunakan algoritma CV TM CCOEFF dengan SIFT (Scale-Invariant 
Feature  Transform) didapatkan hasil 97%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa system pengenalan mata uang 
menggunakan algoritma CV TM CCOEFF dengan SIFT (Scale-Invariant Feature  Transform) dapat mendeteksi 
nominal uang dengan baik. 
 
Kata Kunci: pengolahan citra digital, template matching, feature matching, open cv, pengenalan mata 
uang. 

 
Uang kertas merupakan salah satu alat 

pembayaran yang sering digunakan oleh 
manusia hampir di seluruh penjuru dunia. 
Pasalnya, uang adalah alat untuk transaksi 
dalam jual beli barang dan jasa [1]. Di negara 
India banknya mengeluarkan berbagai jenis dan 
model uang kertas, sehingga membuat 
masyarakat di India dalam melakukan proses 
transaksi menggunakan uang kertas dengan 
beragam model dan nominal.  

Pada era saat ini perkembangan teknologi 
memiliki pengaruh besar terhadap kemudahan 
aktivitas manusia. Berbagai jenis sistem 
automasi sudah banyak dibuat dan telah banyak 
memberikan kemudahan dan dapat membantu 
pekerjaan [2]. Contoh kemudahan yang 
dirasakan manusia adalah mesin pendeteksi 
nominal mata uang. Pengenalan nilai atau 
nominal dari mata uang kertas tidak kalah 
pentingnya dengan pengenalan objek lain [3]. 

Nilai mata uang kertas di India sangat 
beragam dan berbeda-beda. Seperti, ukuran 
yang bervaritif, warna yang berbeda, dan pola 
yang beragam sehingga masyarakat India harus 

mengingat tampilan dari setiap uang kertas 
tersebut. Hal ini dapat menyebabkan 
pengenalan uang kertas yang salah sehingga 
orang membutuhkan sistem yang efisien dan 
tepat untuk membantu pekerjaan mereka [4].  

Tujuan dari sistem pengenalan uang 
kertas adalah mengenali nilai uang kertas secara 
otomatis dengan menggunakan berbagai teknik 
dan metode salah satunya adalah dengan 
template matching dan feature matching. 
Sistem pengenalan mata uang kertas juga 
dikembangkan berdasarkan pengolahan citra 
digital. Pengolahan Citra Digital (Digital Image 
Processing) merupakan salah satu disiplin ilmu 
yang mempelajari bagaimana citra dapat 
dibentuk, dilakukan pengolahan, dan dianalisis 
oleh komputer sehingga menghasilkan 
informasi yang dapat dipahami oleh manusia 
[5]. Input pada pengolahan citra adalah citra, 
sedangkan output yang dhasilkan adalah citra 
hasil pengolahan [6].Tahapan-tahapan tersebut 
diterapkan pada sistem ini dengan pra-
pengolahan (preprocessing) menggunakan 
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grayscaling, resizing, dan perbaikan citra yang 
di-input-kan.  
 
I. Metodologi  

Metodologi penelitian yang dilakukan 
sebagaimana ditunjukkan pada gambar 1, 
dimulai dari peng-input-an gambar yang akan 
diuji kemudian dilakukan pre-processing 
terhadap gambar input. Pre-processing yang 
dilakukan adalah merubah citra uang dari RGB 
menjadi grayscale kemudian mengubah ukuran 
sesuai dengan yang ditetapkan dan dilakukan 
konvolusi yaitu menggunakan operator Prewitt. 
Setelah itu gambar input dilakukan proses 
template matching dan feature matching untuk 
mencocokkan dengan dataset yang ada. Hasil 
dari template matching dan feature matching 
digunakan untuk menentukan nominal dari 
gambar mata uang yang di input-kan. 

 

 
Gambar 1. Metodologi Penelitian 

 
Konversi citra RGB ke Grayscale 
 Pada tahap Preprocessing Image yang 
pertama yaitu perubahan citra uang kertas dari 
citra RGB menjadi citra Grayscale. Citra 
grayscale dapat dihasilkan dari citra RGB 

dimana ketiga komponen warna citra RGB 
dikalikan dengan suatu koefisien yang 
jumlahnya satu. Citra grayscale dihitung 
menggunakan Persamaan 1. 
 

Y = (a × R) + (b × G) + (c × B)      (1) 
 

Y merupakan citra grayscale dan a ,b, c 
adalah variabel koefisien dengan nilai a + b + c 
= 1. Dalam komputasi, meskipun grayscale 
dapat dihitung menggunakan bilangan rasional, 
piksel citra tetap disimpan dalam bentuk biner 
dan sudah dikuantisasi. Hal ini disebabkan citra 
grayscale memiliki sturuktur yang lebih 
sederhana dibanding citra warna RGB sehingga 
komputasi dan pengolahan citra dapat 
dilakukan lebih cepat dan efisien. Intensitas 
keabuan biasanya disimpan sebagai data citra 8 
bit per sampel piksel atau 256 intensitas warna 
gray dari nilai 0 (hitam) dan 255 (putih)[7]. 
 
Deteksi Tepi Prewitt 

Edge detection atau disebut deteksi tepi 
yaitu merupakan suatu proses yang dilakukan 
pada citra yang memberikan hasil berupa tepian 
dari objek-onjek yang ada pada gambar. Pada 
deteksi tepi dari sebuah citra suatu titik (x,y) 
dapat dikatakan menjadi tepi dari suatu citra 
jika titik-titik tersebut memiliki perbedaan yang 
tinggi atau signifikan terhadap tetangga. Fungsi 
dari deteksi tepi yaitu memperoleh tepi dari 
setiap objek pada citra. Proses pada deteksi tepi 
merupakan hasil dari pemanfaatan perubahan 
nilai  intensitas yang signifikan pada batas dua 
area. Jika citra tersebut memiliki ketajaman dan 
kejelasan yang baik maka letak tepi dapat lebih 
mudah ditentukan, tetapi jika citra tidak jelas 
dan banyak terdapat noise dan gangguan maka 
letak tepi sulit untuk ditentukan[8]. deteksi tepi 
yang digunakan pada penelitian ini adalah 
menggunakan metode Prewitt. 

Prewitt merupakan metode atau operator 
yang menggunakan matriks neighbor dengan 
ukuran 3x3 dengan titik yang sedang diperiksa 
sebagai titik tengah matriks. Prewitt diterapkan 
pada dua buah matriks mask yaitu matriks yang 
memiliki n x n ukuran yang sama dengan 
matriks neighbor[9].  Mask terbagi menjadi dua 
yaitu mask horizontal yang berfungsi untuk 
menghitung selisih antara titik pada sisi 
horizontal, mask vertikal memiliki fungsi 
menghitung selisih antara titik pada sisi 
vertikal.  Metode Prewitt adalah hasil 
pengembangan dari metode Robert yaitu 
menggunakan High pass Filter (HPF) yang 
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diberi satu angka nol sebagai penyangga[10] .  
Gambar 2 merupakan matriks horisontal dan 
vertikal pada metode Prewitt. 
 

 
Gambar 2. Matriks Prewitt 

 
Perhitungan yang dilakukan pada metode 

Prewitt yaitu dengan melakukan perkalian 
matriks antara matriks neighbor dengan matriks 
mask horisontal, selanjutnya melakukan 
perkalian matriks antara matriks neighbor 
dengan matriks mask vertikal. Hasil perkalian 
tersebut dijumlahkan yang memiliki hasil 
berupa penelusuran secara horisontal dan 
vertikal (G[fx,y]). 
 
Template Matching 

Template Matching merupakan salah satu 
teknik pengolahan citra yaitu membanding citra 
sumber (input-an) dengan citra template untuk 
menemukan bagian yang cocok dengan citra 
template. Template Matcing sendiri merupakan 
proses mencari suatu objek pada keseluruhan 
objek yang berada dalam suatu citra yang di-
input-kan[11]. Pada template matching 
dilakukan perbandingan terhadap dua metode 
yaitu CV TM SQDIFF dengan CV TM 
CCOEFF. CV TM SQDIFF yaitu metode yang 
melakukan perhitungan selisih kuadrat antara 
template dan gambar masukan, nilai kecocokan 
terbaik adalah 0, semakin buruk kecocokannya, 
semakin besar nilai kecocokannya. yang dapat 
dihitung pada Persamaan 2. 

 
𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ∑ [𝑡𝑡(𝑠𝑠, 𝑗𝑗)− 𝑠𝑠(𝑥𝑥+ 𝑠𝑠,𝑦𝑦+ 𝑗𝑗)]2

𝑠𝑠𝑗𝑗  (2) 
 

CV TM CCOEFF yaitu metode yang 
melakukan perhitungan korelasi co-efisien 
matching dan membuat korelasi antara template 
yang dikurangi dari rata-ratanya dan gambar 
sumber dikurangi dari rata-ratanya di setiap 
posisi, dengan mempertimbangkan ukuran 
template. Dalam menghitung koefisien korelasi 
digunakan persamaan 3, jika koefisien korelasi 
bernilsi 1 berarti kecocokan sempurna, jiks 
bernilai -1 berarti kecocokan sangat buruk[12]. 
 
𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = ∑ [(𝑡𝑡(𝑠𝑠, 𝑗𝑗)− 𝑡𝑡) ∗ (𝑠𝑠(𝑥𝑥 + 𝑠𝑠, 𝑦𝑦 + 𝑗𝑗)− 𝑠𝑠̅)]2𝑖𝑖𝑖𝑖  (3) 

 

Feature Matching 
 Feature matching merupakan sebuah 
metode yang melibatkan pendeteksian feature 
yang memiliki descriptor yang sama atau mirip. 
Fitur citra adalah potongan atau bagian kecil 
dari gambar yang berguna dalam menghitung 
kemiripan antara dua citra[13]. Feature sendiri 
merupakan karakteristik unik dari suatu 
gambar. Deteksi feature merupakan langkah 
pertama yang harus dilakukan dalam proses 
pengenalan, karena feature yang ditemukan 
memiliki peran penting dalam proses 
pencocokkan dengan gambar template. Setelah 
itu melakukan feature description yaitu 
memberi deskripsi atas area sekitarnya pada 
setiap keypoint yang ditemukan. Algoritma 
yang dapat memenuhi hal tersebut adalah ORB, 
SURF, dan SIFT [14]. Pada feature matching 
dilakukan perbandingan terhadap dua algoritma 
yaitu ORB (Oriented FAST and Rotated 
BRIEF) dengan SIFT (Scale-Invariant Feature  
Transform). 
 ORB adalah perpaduan dari detektor titik 
kunci FAST dan deskriptor BRIEF dengan 
beberapa modifikasi. FAST digunakan untuk 
menentukan poin kunci. Untuk menemukan 
poin N teratas maka diterapkan ukuran sudut 
Harris. FAST merupakan varian rotasi sehingga 
tidak melakukan perhitungan orientasi. FAST 
menghitung intensitas pusat massa patch 
menggunakan sudut yang terletak di tengah. 
Arah vektor dari titik sudut tersebut ke pusat 
massa memberikan orientasi. Untuk 
meningkatkan invarian rotasi dilakukan 
perhitungan momen. Deskriptor BRIEF tidak 
dapat bekerja dengan baik jika terdapat rotasi. 
Dalam ORB, untuk menghitung matriks rotasi 
digunakan orientasi tambalan yang kemudian 
deskriptor BRIEF diarahkan sesuai dengan 
orientasi [15]. 
 Pada ORB metode yang digunakan 
adalah FAST-9 dalam mendeteksi feature, yaitu 
kandidat keypoint dibandingkan dengan pixel 
lingkaran disekitarnya dengan radius sebesar 9 
pixel. Setiap keypoint dihitung bobotnya pada 
persamaan 4[16]. 
 

𝑚𝑚𝑝𝑝𝑝𝑝 =  ∑ 𝑥𝑥𝑝𝑝𝑦𝑦𝑝𝑝𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)𝑥𝑥,𝑦𝑦      (4) 
 

 SIFT merupakan algoritma yang 
diusulkan oleh Lowe yang bertujuan untuk 
memecahkan rotasi gambar, transformasi 
affine, intensitas, dan perubahan sudut pandang 
dalam fitur yang cocok. Dalam algoritma SIFT 
terdapat 4 langkah dasar. Pertama yaitu 
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memperkirakan ekstrema ruang skala 
menggunakan Difference of Gaussian (DoG). 
Pada tahap ini gambar diperkecil sejumlah oktaf 
dimana setiap oktaf akan dilakukan Gaussian 
blur dengan tingkat level Difference of 
Gaussian (DoG) yang didapat dari selisih 
gambar setiap oktaf. Kedua, lokalisasi titik 
kunci yaitu pada setiap kandidat titik kunci 
dilokalkan dan disempurnakan dengan cara 
menghilangkan titik kontras rendah. Setiap 
kandidat titik kunci dicari maksimal dan 
minimalnya menggunakan perbandingan 3x3x3 
tetangga pada level yang sama, level dibawah 
dan diatasnya. Ketiga, penetapan orientasi 
kanonik titik kunci yang mengacu pada gradien 
gambar lokal. Pada tahap ini dilakukan 
filterisasi pada titik kunci menggunakan kontras 
rendah dan edge dengan menngunakan matriks 
Hessian dari titik kunci dan nilai eigenvalue-
nya dari keduanya dapat diambil menggunakan 
persamaan 5. 
 

𝑇𝑇𝑇𝑇(𝐻𝐻)2

𝐷𝐷𝑐𝑐𝐷𝐷(𝐻𝐻)
<  (𝑇𝑇+1)2

𝑇𝑇
           (5) 

 
 Terakhir generator descriptor pada titik 
kunci yang digunakan untuk menghitung 
deskriptor gambar lokal pada setiap titik kunci 
berdasarkan besaran dan orientasi gradien 
gambar. Dari 16x16 piksel yang dibagi menjadi 
4x4 untuk dibentuk histogram yang kemudian 
menghasilkan descriptor sebesar 128 
dimensi[17]. 
 
II. Hasil dan Pembahasan 
 Pada hasil dan pembahasan memuat 
jawaban atas pertanyaan-pertanyaan penelitian. 
Hasil yang disajikan adalah ’hasil bersih’. 
Penyampaian hasil penelitian dapat dibantu 
dengan pemakaian tabel, grafik, atau 
bentuk/format komunikasi yang lain. Grafik 
dan tabel harus dibahas dalam tubuh artikel. 
Jika penyajian hasil cukup panjang, dapat 
dibagi dalam beberapa sub bagian. 

Pengujian yang dilakukan menggunakan 
perangkat keras dengan CPU AMD Ryzen 
3550H @2.1GHz – 3.7GHz, GPU NVIDIA 
GTX 1650 4GB, RAM DDR4 8 GB. Kemudian 
untuk perangkat lunak menggunakan sistem 
operasi Windows 10 64-bit, Python versi 
3.8.10, Jupyter Notebook versi 6.4.0. Hasil 
Penelitian yang dilakukan adalah sebagai 
berikut. 
 
 

Input Gambar 
 Proses memasukkan gambar kedalam 
sistem yaitu menggunakan folder yang sudah di 
inisiasi, sehingga ketika tombol pilih gambar 
ditekan maka otomatis folder terbuka dan 
menampilkan gambar yang akan dipilih. 
Gambar 3 merupakan tampilan ketika proses 
memilih dan memasukkan gambar ke dalam 
sistem. 
 

 
 

Gambar 3. Proses Input Gambar 
 

Konversi RGB menjadi Grayscale 
 Dari hasil gambar yang telah dimasukkan 
ke sistem pengenalan, gambar akan dikonversi 
menjadi grayscale dengan tujuan memudahkan 
dan meringankan komputasi. Gambar 4 
merupakan hasil dari konversi RGB menjadi 
grayscale. 
 

 
 

Gambar 4. Hasil konversi RGB ke Grayscale 
 

Operator Prewitt 
 Dari hasil gambar grayscale yang telah 
diresize dilanjutkan ketahap konvolusi yaitu 
deteksi tepi menggunakan operator Prewitt. 
Gambar 5 merupakan hasil dari deteksi tepi 
menggunakan operator Prewitt. 
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Gambar 5. Hasil Deteksi Tepi Prewitt 
 

Template matching dan Feature matching 
 Pada tahap ini proses dilakukan secara 
bersamaan menggunakan kombinasi metode 
dan algoritma sebagai berikut. 
 
CV TM SQDIFF dengan ORB (Oriented 
FAST and Rotated BRIEF) 
 Tahap ini setelah gambar dilakukan 
deteksi tepi menggunakan operator Prewitt 
dilanjutkan pada proses template matching 
dtean feature matching menggunakan CV TM 
SQDIFF dengan ORB (Oriented FAST and 
Rotated BRIEF). Setelah proses selesai gambar 
dikembalikan menjadi citra RGB dan 
ditampilkan hasil rosesnya. Gambar 6 
merupakan hasil proses pada tahap ini. 
 

 
Gambar 6. Hasil Proses CV TM SQDIFF dengan 

ORB 
 

Tabel 1. Hasil Pengujian CV TM SQDIFF dengan 
ORB 

No Nominal 
yang diuji Salah Benar Persentase  

1. 10 0 5 100% 
2. 20 1 4 80% 
3. 50 1 4 80% 
4. 100 1 4 80% 
5. 200 1 4 80% 
6. 500 2 3 60% 
7. 2000 1 4 80% 

Total 80% 

 Pada Tabel 1 merupakan hasil pengujian 
menggunakan metode template matching CV 
TM SQDIFF dengan algoritma ORB pada 
feature matching yang menghasilkan nilai rata-
rata keberhasilan sebesar 80% pada akurasi 
pendeteksian nominal uang kertas. Hasilnya 
cukup baik walaupun ada sedikit kegagalan 
deteksi hampir disetiap jenis mata uang. 
 
CV TM SQDIFF dengan SIFT (Scale-
Invariant Feature  Transform) 
 Tahap ini setelah gambar dilakukan 
deteksi tepi menggunakan operator Prewitt 
dilanjutkan pada proses template matching dan 
feature matching menggunakan CV TM 
SQDIFF dengan SIFT (Scale-Invariant Feature  
Transform). Setelah proses selesai gambar 
dikembalikan menjadi citra RGB dan 
ditampilkan hasil rosesnya. Gambar 7 
merupakan hasil proses pada tahap ini. 
 

 
 

Gambar 7. Hasil Proses CV TM SQDIFF dengan 
SIFT 

 
Tabel 2. Hasil Pengujian CV TM SQDIFF dengan 

SIFT 

No Nominal 
yang diuji Salah Benar Persentase  

1. 10 0 5 100% 
2. 20 0 5 100% 
3. 50 0 5 100% 
4. 100 1 4 80% 
5. 200 1 4 80% 
6. 500 0 5 100% 
7. 2000 0 5 100% 

Total 94.28% 
 
 Pada Tabel 2 merupakan hasil pengujian 
menggunakan metode template matching CV 
TM SQDIFF dengan algoritma SIFT pada 
feature matching yang menghasilkan nilai rata-
rata keberhasilan sebesar 94.28% pada akurasi 
pendeteksian nominal uang kertas. Hasilnya 
menunjukkan peningkatan dibanding 
menggunakan algoritma ORB pada feature 
matchingnya. 
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CV TM CCOEFF dengan ORB (Oriented 
FAST and Rotated BRIEF) 
 Tahap ini setelah gambar dilakukan 
deteksi tepi menggunakan operator Prewitt 
dilanjutkan pada proses template matching dan 
feature matching menggunakan CV TM 
CCOEFF dengan ORB (Oriented FAST and 
Rotated BRIEF). Setelah proses selesai gambar 
dikembalikan menjadi citra RGB dan 
ditampilkan hasil rosesnya. Gambar 8 
merupakan hasil proses pada tahap ini. 
 

 
 

Gambar 8. Hasil Proses CV TM CCOEFF dengan 
ORB 

 
Tabel 3. Hasil Pengujian CV TM CCOEFF dengan 

ORB 

No Nominal 
yang diuji Salah Benar Persentase  

1. 10 0 5 100% 
2. 20 2 3 60% 
3. 50 1 4 80% 
4. 100 1 4 80% 
5. 200 2 3 60% 
6. 500 1 4 80% 
7. 2000 2 3 60% 

Total 74% 
 
 Pada Tabel 3 merupakan hasil pengujian 
menggunakan metode template matching CV 
TM CCOEFF dengan algoritma ORB pada 
feature matching yang menghasilkan nilai rata-
rata keberhasilan sebesar 74% pada akurasi 
pendeteksian nominal uang kertas. Hasilnya 
menurun drastis dibandingkan dengan 
menggunakan CV TM SQDIFF dengan SIFT 
maupun  CV TM SQDIFF dengan ORB. 
 
CV TM CCOEFF dengan SIFT (Scale-
Invariant Feature  Transform) 
 Tahap ini setelah gambar dilakukan 
deteksi tepi menggunakan operator Prewitt 
dilanjutkan pada proses template matching dan 
feature matching menggunakan CV TM 
CCOEFF dengan SIFT (Scale-Invariant Feature  
Transform). Setelah proses selesai gambar 

dikembalikan menjadi citra RGB dan 
ditampilkan hasil rosesnya. Gambar 9 
merupakan hasil proses pada tahap ini. 
 

 
 

Gambar 9. . Hasil Proses CV TM CCOEFF dengan 
SIFT 

 
Tabel 4. Hasil Pengujian CV TM CCOEFF dengan 

SIFT 

No Nominal 
yang diuji Salah Benar Persentase  

1. 10 0 5 100% 
2. 20 0 5 100% 
3. 50 0 5 100% 
4. 100 0 5 100% 
5. 200 0 5 100% 
6. 500 0 5 100% 
7. 2000 1 4 80% 

Total 97% 
 
 Pada Tabel 4 merupakan hasil pengujian 
menggunakan metode template matching CV 
TM CCOEFF dengan algoritma FIST pada 
feature matching yang menghasilkan nilai rata-
rata keberhasilan sebesar 97% pada akurasi 
pendeteksian nominal uang kertas. Hasilnya 
menjadi yang paling tinggi dibanding ketiga 
percobaan dengan metode dan algoritma yang 
berbeda. 
 Dari hasil seluruh pengujian dilakukan 
perhitungan persentase keberhasilan deteksi 
nominal, tujuannya adalah untuk mencari dan 
membandingkan hasil yang paling optimal. 
 

Tabel 5. Perbandingan Setiap Percobaan 
No Jenis Percobaan Persentase 
1. CV TM SQDIFF dengan 

ORB (Oriented FAST and 
Rotated BRIEF) 

80% 

2. CV TM SQDIFF dengan 
SIFT (Scale-Invariant Feature  
Transform) 

94.28% 

3. CV TM CCOEFF dengan 
ORB (Oriented FAST and 
Rotated BRIEF) 

74% 
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4. CV TM CCOEFF dengan 
SIFT (Scale-Invariant Feature  
Transform) 

97% 

 
 Tabel 5 merupakan tabel perbandingan 
keempat percobaan. Pada tabel tersebut 
memperlihatan persentase rata-rata 
keberhasilan ke empat percobaan. Dari ke 
empat percobaan yang menunjukkan hasil 
terbaik adalah menggunakan CV TM CCOEFF 
dengan SIFT (Scale-Invariant Feature  
Transform) dengan nilai 97% dan yang terburuk 
dengan nilai 74% menggunakan CV TM 
CCOEFF dengan ORB (Oriented FAST and 
Rotated BRIEF). 
 
III. Kesimpulan 
 Kesimpulan menyajikan ringkasan dari 
uraian mengenai hasil penelitian dan 
pembahasan. Dari kedua hal ini dikembangkan 
pokok-pokok pikiran (baru) yang merupakan 
esensi dari temuan penelitian. 
 Pada penelitian ini dilakukan 
perbandingan template dan feature matching 
dengan metode dan algoritma yang berbeda-
beda pada proses pengenalan nominal mata 
uang. Hasil perbandingan menunjukkan hasil 
yang berbeda-beda disetiap metode dan 
algoritma. Algoritma SIFT pada feature 
matching menunjukkan hasil yang lebih baik 
dibandingkan dengan ORB. Dan metode CV 
TM SQDIFF cenderung lebih kecil selisihnya 
dibanding CV TM CCOEFF jika di gabung 
dengan algoritma SIFT dan ORB. Kendala yang 
dihadapi pada penelitian ini adalah pada 
tempalte matching, jika input gambar yang akan 
diujikan tidak sama dengan dataset template 
yang ada maka ROI yang dideteksi selalu tidak 
sesuai. Hal ini dikarenakan cara kerja dari 
template matching itu sendiri yaitu hanya 
membandingkan dua gambar yaitu gambar 
masukan dengan gambar template yang ada 
pada dataset tanpa adanya ekstraksi apapun. 
Jika gambar yang tepat tidak ditemukan maka 
akan bergeser ke gambar yang cenderung 
memiliki kemiripan sehingga menimbulkan 
ketidakvalidan hasil. Dikarenakan kendala 
tersebut deteksi nominal lebih banyak 
mengandalkan pada feature matching. Untuk 
penelitian selanjutnya, dataset template dapat 
diperbaiki lagi dengan data yang mudah 
digunakan untuk menjadi acuan bagi setiap 
mata uang yang akan dilakukan pengenalan. 
Untuk metode atau algoritma template 
matching dan feature matching dapat dilakukan 

perbaikan atau perubahan menggunakan 
metode atau algoritma yang lebih baik lagi 
untuk meningkatkan akurasi pengenalan 
nominal mata uang. 
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