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Abstrak  

Pengenalan nominal uang masih menjadi hambatan nyata bagi penyandang tunanetra, terutama ketika uang kertas dalam 

kondisi lusuh, terlipat, atau memiliki ukuran fisik yang serupa antar pecahan. Penelitian ini mengembangkan sistem klasifikasi 

mata uang Rupiah secara real-time berbasis Convolutional Neural Network (CNN) dengan pendekatan transfer learning dua 

fase menggunakan arsitektur MobileNetV2, yang dirancang untuk membantu pengguna tunanetra melalui deteksi berbasis 

kamera smartphone. Dataset yang digunakan berjumlah 2.400 citra dalam delapan kelas, mencakup tujuh nominal uang kertas 

emisi 2022 (Rp1.000–Rp100.000) serta satu kelas non-rupiah, dengan pembagian 70% data latih, 15% data validasi, dan 15% 

data uji. Proses pelatihan dilakukan dalam dua fase, yaitu pembekuan lapisan backbone diikuti fine-tuning sebagian pada 

lapisan di atas layer ke-100. Hasil evaluasi terhadap 360 citra uji menunjukkan akurasi keseluruhan sebesar 96,39%, dengan 

precision, recall, dan f1-score macro average masing-masing sebesar 0,97, 0,96, dan 0,96. Model yang telah dilatih dikonversi 

ke format TensorFlow Lite dan diintegrasikan ke dalam aplikasi Android dengan mekanisme konsensus voting dan keluaran 

suara (text-to-speech). Pengujian pengguna terhadap tujuh responden tunanetra di Lembaga Layanan Disabilitas Universitas 

Pamulang menghasilkan skor penerimaan rata-rata 3,91 dari 5, dengan 72% responden menyatakan sistem membantu hingga 

sangat membantu dibandingkan metode konvensional. Temuan ini membuktikan bahwa transfer learning berbasis 

MobileNetV2 menawarkan solusi yang efektif dan efisien secara komputasi untuk pengenalan mata uang bagi penyandang 

tunanetra. 

Kata kunci: Convolutional Neural Network, MobileNetV2, Transfer Learning, Tunanetra, Uang Rupiah

1. Latar Belakang 

Disabilitas netra merupakan salah satu kondisi keterbatasan fisik yang berdampak signifikan terhadap kemandirian 

individu dalam menjalankan aktivitas sehari-hari, termasuk aktivitas transaksi keuangan. Data Lembaga Layanan 

Disabilitas (LLD) Universitas Pamulang per Oktober 2025 mencatat 71 mahasiswa disabilitas terdaftar, dengan 

15 di antaranya merupakan penyandang disabilitas netra.Wawancara terhadap tujuh mahasiswa tunanetra pada 

lembaga tersebut mengungkap bahwa mayoritas responden masih mengalami kesulitan mengenali nominal uang 

kertas Rupiah secara mandiri, khususnya pada kondisi uang lusuh atau ketika perbedaan ukuran fisik antar pecahan 

sulit dibedakan melalui perabaan. 

Berbagai teknologi aksesibilitas telah dikembangkan untuk membantu penyandang tunanetra, salah satunya fitur 

pembaca layar TalkBack yang diperkenalkan Google sejak 2009 dan terus disempurnakan hingga terintegrasi 

dalam Android Accessibility Suite [1]. Penerapan TalkBack pada konteks pendidikan turut terbukti membantu 

proses pembelajaran siswa tunanetra [2], sementara studi mengenai adaptasi anak tunanetra terhadap lingkungan 

sekitar menegaskan pentingnya dukungan teknologi dalam kemandirian fungsional penyandang disabilitas netra 

[3]. Bank Indonesia juga telah menghadirkan fitur blind code pada uang kertas Rupiah sejak emisi 2004 [4]. Namun 

demikian, fitur taktil tersebut terbukti kurang efektif bagi individu yang relatif baru kehilangan penglihatan dan 

masih dalam tahap adaptasi mengenali nominal uang secara mandiri. 

Seiring meningkatnya keterjangkauan perangkat smartphone, pemanfaatan deep learning [5], khususnya 

Convolutional Neural Network (CNN) [6], [7], untuk klasifikasi citra visual menjadi peluang yang semakin terbuka 

dalam mengatasi keterbatasan tersebut. CNN telah terbukti efektif dalam berbagai tugas pengenalan pola visual, 

termasuk klasifikasi citra, deteksi objek, dan identifikasi karakteristik visual pada domain yang beragam, seperti 

deteksi jenis kulit wajah [8] dan berbagai aplikasi machine learning berbasis Android lainnya. 
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1.1. State of the Art 

Sejumlah penelitian terdahulu telah mengkaji penerapan CNN untuk pengenalan mata uang, baik untuk tujuan 

umum maupun secara khusus ditujukan bagi penyandang tunanetra. Sadewa dan Yamasari [9] menerapkan deep 

transfer learning dengan arsitektur VGG16 untuk mengklasifikasikan tujuh nominal uang kertas Rupiah emisi 

2022 menggunakan 840 citra, memperoleh akurasi pengujian 92,86% serta secara eksplisit merekomendasikan 

eksplorasi arsitektur MobileNet untuk penelitian mendatang. Hidayat dkk. [10] mengembangkan aplikasi Android 

berbasis VGG-16 khusus bagi pengguna tunanetra dengan keluaran suara, mencapai akurasi 83% pada pengujian 

aplikasi langsung, namun arsitektur yang digunakan tergolong berat secara komputasi untuk perangkat mobile. 

Mahendra [11] mengembangkan model CNN berbasis Keras untuk uang emisi 2009 dan 2016 dengan akurasi 

validasi 93%, tetapi tidak menyasar pengguna tunanetra maupun berbasis real-time. Hermana dkk. [12] 

menerapkan arsitektur MobileNetV3-Small hybrid untuk mendeteksi keaslian uang Rupiah berdasarkan fitur 

watermark, mencapai akurasi terbaik 84% pada pecahan Rp100.000, namun penelitian ini berfokus pada 

autentikasi uang, bukan pada aksesibilitas tunanetra. Ridlo [13] menerapkan transfer learning MobileNetV2 pada 

domain berbeda (klasifikasi ras kucing) namun membuktikan keunggulan efisiensi inferensi arsitektur tersebut 

pada perangkat mobile, mencapai akurasi 92% dengan waktu inferensi hanya 75–85 ms per frame. Azhar dkk. [14] 

menerapkan kombinasi CNN dan algoritma YOLO untuk mendeteksi uang kertas Rupiah secara real-time bagi 

penyandang low vision, namun pendekatan deteksi objek tersebut memerlukan anotasi bounding box yang lebih 

kompleks dibandingkan klasifikasi murni berbasis CNN yang diterapkan pada penelitian ini. 

Penelitian pada domain internasional turut memperkuat relevansi pendekatan berbasis MobileNetV2 untuk 

aksesibilitas tunanetra. Evwiekpaefe dan Isacha [15] mengembangkan aplikasi mobile pengenalan mata uang 

berbasis MobileNetV2 bagi tunanetra dengan hasil klasifikasi yang kompetitif namun belum diuji langsung pada 

pengguna tunanetra sungguhan. Meedin [16] membandingkan delapan arsitektur transfer learning, termasuk 

MobileNetV2, untuk deteksi uang kertas Sri Lanka, dengan DenseNet121 sebagai model performa terbaik, meski 

kompleksitas komputasi lebih tinggi dibanding MobileNetV2. Park dan Park [17] merancang model deteksi 

multinasional (multinational banknote detecting model) yang mendukung berbagai mata uang sekaligus namun 

tidak difokuskan pada satu mata uang secara mendalam. Nasir dkk. [18] menerapkan CNN untuk pengenalan mata 

uang Pakistan bagi tunanetra dengan pendekatan klasifikasi konvensional. Ghanem dkk. [19] mengusulkan 

pendekatan berbasis YOLO untuk pengenalan mata uang Mesir bagi tunanetra dengan akurasi deteksi tinggi, 

namun pendekatan berbasis deteksi objek ini memerlukan anotasi bounding box yang lebih kompleks 

dibandingkan klasifikasi murni berbasis CNN. Selain pada domain mata uang, arsitektur MobileNetV2 juga telah 

banyak diterapkan pada berbagai domain klasifikasi citra lain, seperti identifikasi pemilahan sampah [20] dan 

deteksi daun herbal berbasis Android [21], yang keduanya turut membuktikan konsistensi keunggulan 

MobileNetV2 dalam efisiensi komputasi pada berbagai kasus penggunaan mobile. 

Table 1 Ringkasan Penelitian Terdahulu 

Peneliti (Tahun) Metode/Objek Hasil Kelemahan 

Sadewa & Yamasari [9] (2024) VGG16, Uang Rupiah Akurasi uji 92,86% Bukan tunanetra; rekomendasi 
MobileNet 

Hidayat dkk. [10] (2023) VGG-16 Android, 

tunanetra 

Akurasi 83% Arsitektur berat komputasi 

Mahendra [11] (2022) CNN Keras, Uang Rupiah Akurasi validasi 93% Bukan tunanetra, non-mobile 

Hermana dkk. [12] (2026) MobileNetV3-Small, 

watermark 

84% Fokus keaslian, bukan 

aksesibilitas 

Ridlo [13] (2026) MobileNetV2, ras kucing Akurasi 92%, 75–85 ms Domain berbeda (bukan uang) 

Evwiekpaefe & Isacha [15] 

(2024) 

MobileNetV2, mata uang 

tunanetra 

Akurasi kompetitif Belum diuji pengguna nyata 

Meedin [16] (2023) Multi-TL, Uang Sri 

Lanka 

DenseNet121 terbaik, 98% Model terbaik lebih berat dari 

MobileNetV2 

Park & Park [17] (2023) Multinational banknote 
model 

Dukung banyak mata uang Kurang mendalam per mata uang 

Nasir dkk. [18] (2024) CNN, Uang Pakistan 

tunanetra 

Klasifikasi akurat Evaluasi pengguna terbatas 

Ghanem dkk. [19] (2025) YOLOv8/v9/v10, Uang 

Mesir 

mAP 0,9934 (YOLOv10) Perlu anotasi bounding box, 

kompleks 

Azhar dkk. [14] CNN + YOLO mAP 97,65% Perlu anotasi bounding box, 
kompleks 
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1.2. Research Gap dan Kontribusi Penelitian 

Berdasarkan Tabel 1, dapat diidentifikasi celah penelitian (research gap) yang jelas: penelitian yang secara khusus 

menyasar pengguna tunanetra pada domain mata uang Rupiah masih menggunakan arsitektur CNN yang relatif 

berat secara komputasi (VGG-16) [10], sementara penelitian yang telah memanfaatkan MobileNetV2 untuk 

efisiensi mobile justru diterapkan pada domain berbeda [13] atau belum divalidasi melalui pengujian langsung 

terhadap pengguna tunanetra [15]–[18]. Sadewa dan Yamasari [9] bahkan secara eksplisit merekomendasikan 

eksplorasi arsitektur MobileNet untuk penelitian klasifikasi uang Rupiah selanjutnya, namun rekomendasi tersebut 

belum ditindaklanjuti dengan validasi empiris terhadap pengguna tunanetra nyata. 

Penelitian ini memberikan kontribusi dengan mengimplementasikan CNN berbasis transfer learning dua fase 

menggunakan arsitektur MobileNetV2 secara khusus untuk klasifikasi mata uang Rupiah emisi 2022, 

diintegrasikan ke dalam aplikasi mobile Android berbasis kamera smartphone dengan keluaran suara, serta 

divalidasi melalui pengujian langsung terhadap tujuh mahasiswa tunanetra di Lembaga Layanan Disabilitas 

Universitas Pamulang, sehingga menghasilkan bukti empiris mengenai efektivitas teknis sekaligus tingkat 

penerimaan pengguna nyata, sebuah kombinasi yang belum ditemukan secara utuh pada penelitian-penelitian 

sebelumnya. 

Tujuan penelitian ini adalah: (1) mengimplementasikan dan melatih model CNN dengan pendekatan transfer 

learning MobileNetV2 untuk mengenali nominal mata uang Rupiah; (2) mengevaluasi tingkat akurasi, precision, 

recall, dan f1-score model; (3) mengimplementasikan model ke dalam aplikasi mobile berbasis kamera 

smartphone; dan (4) mengukur tingkat penerimaan pengguna tunanetra melalui pengujian langsung dan kuesioner. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen kuantitatif untuk pengembangan dan evaluasi model klasifikasi 

berbasis deep learning, dikombinasikan dengan model pengembangan sistem Waterfall untuk perancangan 

aplikasi mobile. Tahapan penelitian meliputi studi literatur, pengumpulan data, pra-pemrosesan data, perancangan 

arsitektur model, pelatihan dan pengujian model, implementasi sistem, serta pengujian dan evaluasi pengguna. 

 

Gambar 1 Diagram Alur Penelitian 

2.1. Dataset dan Akuisisi Data 

Dataset yang digunakan terdiri atas 2.400 citra uang kertas Rupiah emisi 2022 dalam delapan kelas, mencakup 

tujuh nominal (Rp1.000 hingga Rp100.000) serta satu kelas non-rupiah yang berisi objek selain uang kertas (gelas, 

latar belakang, lantai, tangan kosong) sebagai mitigasi terhadap overconfidence model, mengingat penelitian ini 

tidak menerapkan object detection melainkan murni klasifikasi berbasis CNN. Setiap kelas terdiri atas 300 citra 

dengan rasio 1:1, diperoleh melalui pengambilan gambar mandiri menggunakan kamera smartphone pada kondisi 

pencahayaan terang, redup, dan latar belakang yang bervariasi guna meningkatkan robustness model terhadap 

kondisi nyata di lapangan. 

 

Gambar 2 Sampel Dataset Gambar Uang Rupiah Emisi 2022 
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Variasi tersebut mencakup kondisi uang terlipat, lusuh, serta sudut pengambilan yang berbeda, sehingga model 

dilatih untuk mengenali pola visual yang konsisten meski dalam kondisi yang tidak ideal. 

Dataset kemudian dibagi menjadi data latih (70%, 1.680 citra), data validasi (15%, 360 citra), dan data uji (15%, 

360 citra) untuk memastikan evaluasi model dilakukan secara objektif pada data yang belum pernah dipelajari 

model. 

2.2. Pra-pemrosesan Data 

Sebelum digunakan untuk pelatihan model CNN, seluruh data gambar melalui tahap pra-pemrosesan [22]: (1) 

pembersihan data duplikat melalui perhitungan nilai hash untuk menghindari bias pelatihan; (2) resize citra 

menjadi 224×224 piksel sesuai dimensi input layer MobileNetV2; (3) normalisasi piksel dari rentang 0–255 

menjadi 0–1 untuk mempercepat konvergensi; dan (4) augmentasi data berupa rotasi, flipping horizontal/vertikal, 

zoom, dan penyesuaian kecerahan untuk mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan generalisasi model. 

2.3. Arsitektur Model CNN 

Model dibangun menggunakan pendekatan transfer learning dengan MobileNetV2 sebagai backbone, 

memanfaatkan bobot (weights) yang telah dilatih pada dataset ImageNet sehingga model tidak perlu dilatih dari 

awal (from scratch), dan tetap memberikan performa tinggi meskipun dataset yang tersedia relatif terbatas [23]. 

Pemilihan MobileNetV2 sebagai arsitektur backbone didasarkan pada perbandingan performa dengan arsitektur 

lightweight lain seperti EfficientNet-B3, di mana MobileNetV2 terbukti memberikan keseimbangan yang lebih baik 

antara akurasi dan efisiensi komputasi pada perangkat dengan sumber daya terbatas [24]. Arsitektur tersusun atas: 

input layer (224×224×3), MobileNetV2 backbone tanpa top layer sebagai ekstraktor fitur, global average pooling, 

dua lapisan dense (512 dan 256 neuron) masing-masing dengan batch normalization dan dropout (0,4 dan 0,3), 

serta output layer dense 8 kelas dengan fungsi aktivasi softmax. 

2.4. Strategi Pelatihan Dua Fase 

Pelatihan model dalam penelitian ini dilakukan dalam dua fase untuk mengoptimalkan performa model sekaligus 

mencegah overfitting, mengikuti pendekatan fine-tuning bertahap yang telah terbukti efektif pada penelitian 

transfer learning sebelumnya [25]. Pada fase pertama, seluruh lapisan backbone dibekukan (freeze) dan hanya 

classifier head yang dilatih selama maksimal 10 epoch dengan learning rate 1e-3. Pada fase kedua (fine-tuning), 

lapisan backbone dibuka sebagian mulai dari layer ke-100 hingga layer terakhir (partial unfreeze), dilatih selama 

maksimal 20 epoch dengan learning rate yang jauh lebih kecil (1e-5) agar pembaruan bobot berlangsung stabil. 

Ketiga mekanisme callback, ModelCheckpoint, EarlyStopping, dan ReduceLROnPlateau diterapkan pada kedua 

fase untuk mengontrol proses pelatihan secara otomatis berdasarkan nilai val_accuracy dan val_loss. 

2.5. Strategi Pelatihan Dua Fase 

Validasi dilakukan pada setiap epoch menggunakan 360 citra data validasi untuk memantau performa model 

selama pelatihan. Setelah pelatihan selesai, model terbaik dievaluasi menggunakan 360 citra data uji yang belum 

pernah dilihat model, melalui metrik akurasi, precision, recall, f1-score per kelas (classification report), serta 

analisis confusion matrix dan Grad-CAM untuk interpretabilitas model. 

2.6. Implementasi Sistem Mobile 

Model yang telah dilatih dikonversi ke format TensorFlow Lite (TFLite) agar dapat berjalan secara lokal pada 

perangkat tanpa koneksi internet. Sistem diimplementasikan sebagai aplikasi Android berbasis bahasa 

pemrograman Kotlin (minimum Android 11), diuji pada perangkat Samsung Galaxy A50s. Aplikasi mobile 

menerapkan mekanisme voting konsensus 4 dari 5 frame dengan ambang confidence 85% sebelum menghasilkan 

keluaran suara (text-to-speech) nominal uang, guna mencegah kesalahan deteksi akibat noise pada frame tunggal. 

3.  Hasil dan Diskusi 

3.1. Hasil Pelatihan 

Pelatihan model CNN dilakukan menggunakan Google Colaboratory dengan akselerasi GPU T4, menerapkan 

pendekatan transfer learning dua fase dengan total 30 epoch (10 epoch fase pembekuan backbone, 20 epoch fase 

fine-tuning). Riwayat pelatihan keseluruhan ditunjukkan pada grafik berikut. 
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Gambar 3 Visualisasi Training History CNN Transfer Learning MobileNetV2 

Grafik tersebut memperlihatkan lonjakan train loss yang wajar pada awal fase fine-tuning (epoch ke-11), diikuti 

penurunan val_loss yang stabil hingga epoch terakhir, mengindikasikan model tidak mengalami overfitting meski 

backbone dibuka sebagian. 

Pada fase pertama, model terbaik dicapai pada epoch ke-6 dengan val_accuracy 93,89%, sementara mekanisme 

ReduceLROnPlateau menurunkan learning rate dari 1e-3 menjadi 5e-4 pada epoch ke-9 akibat val_loss yang 

stagnan. Pada fase kedua, dengan 54 lapisan trainable dari total 154 lapisan backbone, model terbaik diperoleh 

pada epoch ke-13 dengan val_accuracy 95,83%, tanpa aktivasi EarlyStopping karena performa terus meningkat 

secara konsisten hingga mendekati epoch akhir. 

3.2. Hasil Evaluasi Model 

Evaluasi terhadap 360 citra data uji menghasilkan akurasi keseluruhan sebesar 96,39% (347 dari 360 citra 

terklasifikasi benar), melampaui target akurasi minimal 85% yang ditetapkan sebagai kebutuhan non-fungsional 

sistem. Hasil ini juga melampaui performa penelitian sejenis, yakni Hidayat dkk. [10] (83%), Sadewa dan 

Yamasari [9] (94,29%), dan Ridlo [13] (92%), menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur MobileNetV2 dengan 

strategi fine-tuning partial unfreeze pada penelitian ini memberikan keseimbangan optimal antara efisiensi 

komputasi dan akurasi klasifikasi. 

Table 2 Classification Report Model CNN 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Rp 1.000 1.00 0.89 0.94 45 
Rp 2.000 0.83 1.00 0.91 45 

Rp 5.000 1.00 0.93 0.97 45 
Rp 10.000 0.96 0.96 0.96 45 

Rp 20.000 0.98 0.98 0.98 45 

Rp 50.000 0.98 0.96 0.97 45 
Rp 100.000 1.00 1.00 1.00 45 

Non-Rupiah 1.00 1.00 1.00 45 

Macro Avg 0.97 0.96 0.96 360 

Weighted Avg 0.97 0.96 0.96 360 
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Hasil classification report menunjukkan performa sempurna (f1-score 1,00) pada kelas Rp100.000 dan Non 

Rupiah, serta performa sangat baik pada kelas Rp20.000 (f1-score 0,98). Kelas Rp2.000 menunjukkan precision 

terendah (0,83) meski recall-nya sempurna (1,00), mengindikasikan model tidak pernah gagal mengenali uang 

Rp2.000 yang sebenarnya, namun beberapa citra dari kelas lain cenderung salah diklasifikasikan sebagai Rp2.000. 

Pola kesalahan klasifikasi antar kelas divisualisasikan melalui confusion matrix berikut. 

 

Gambar 4 Visualisasi Confusion Matrix Klasifikasi Rupiah Emisi 2022 

Kelas Rp2.000 menerima jumlah false positive tertinggi (9 sampel) dari kelas lain, sementara kelas Rp100.000 dan 

Non Rupiah tidak menunjukkan kesalahan klasifikasi sama sekali, mengonfirmasi konsistensi hasil dengan 

classification report pada Tabel 2. 

3.3. Analisis Grad-CAM dan Interpretabilitas Model 

Untuk memahami dasar pengambilan keputusan model, dilakukan analisis Gradient-weighted Class Activation 

Mapping (Grad-CAM). Area citra yang menjadi fokus perhatian model divisualisasikan sebagai berikut. 

 

Gambar 5 Visualisasi Grad-CAM pada Uang Rp50.000 

Model secara konsisten memfokuskan perhatian pada area wajah tokoh pahlawan dan angka nominal uang kertas, 

ditandai aktivasi tinggi pada area tersebut. Fenomena ini membuktikan bahwa model belajar mengenali fitur visual 

yang relevan secara semantik, bukan sekadar pola tekstur atau warna latar yang tidak informatif, sehingga 

mendukung keandalan model dalam kondisi pengambilan citra yang bervariasi. 

Evaluasi kualitatif melalui prediksi pada sampel data uji turut menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan dengan benar berbagai kondisi uang yang menantang, termasuk uang terlipat, digenggam 

tangan, kondisi pencahayaan rendah, serta posisi miring pada gambar 6 memperkuat robustness model terhadap 

variasi kondisi nyata di lapangan. 
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Gambar 6 Visualisasi Prediksi pada Sample Test Set 

Sebagian besar sampel menghasilkan tingkat kepercayaan prediksi di atas 93%, bahkan beberapa mencapai 100%, 

menunjukkan konsistensi model dalam mengenali karakteristik visual setiap nominal. Selain itu, model juga 

berhasil mengidentifikasi objek yang bukan merupakan uang Rupiah (non-rupiah) dengan tingkat kepercayaan 

54,7%, sehingga tidak memenuhi ambang kepercayaan (confidence threshold) yang ditetapkan. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa mekanisme klasifikasi tidak hanya mampu mengenali uang Rupiah, tetapi juga membantu 

mengurangi potensi keluaran yang keliru ketika objek yang diamati bukan merupakan target klasifikasi. 

3.4. Implementasi Sistem Mobile 

Model yang telah dilatih dikonversi ke format TensorFlow Lite dan diintegrasikan ke dalam aplikasi Android 

berbasis bahasa Kotlin, diuji pada perangkat Samsung Galaxy A50s (Android 11). Aplikasi menerapkan 

mekanisme deteksi kontinu dengan konsensus voting 4 dari 5 frame dan ambang confidence 85% sebelum 

menghasilkan keluaran suara nominal uang melalui text-to-speech, sehingga risiko kesalahan keluaran suara akibat 

noise pada frame tunggal dapat diminimalkan. Sebagai contoh, pada pengujian objek non-rupiah dengan 

confidence rendah (54,7%), mekanisme ambang batas tersebut berhasil mencegah keluaran suara yang tidak 

akurat. Hasil implementasi fitur utama dapat dilihat pada gambar 7 
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Gambar 7 Layar Utama 

Gambar 7 menunjukkan antarmuka utama aplikasi Android yang telah mengintegrasikan model TensorFlow Lite 

untuk melakukan klasifikasi nominal uang Rupiah secara real-time. Informasi hasil deteksi ditampilkan dalam 

bentuk nominal uang, nilai confidence, dan margin sebagai indikator keyakinan model. Pada contoh pengujian, 

sistem berhasil mengidentifikasi uang pecahan Rp10.000 dengan confidence sebesar 88,5%, sedangkan fitur Flash 

disediakan untuk membantu proses deteksi pada kondisi pencahayaan yang kurang optimal. 

3.5. Pengujian Sistem 

Pengujian black box terhadap seluruh modul fungsional aplikasi (autentikasi, deteksi kamera, keluaran suara) 

menunjukkan bahwa seluruh skenario pengujian berjalan sesuai hasil yang diharapkan. Pengujian white box pada 

modul autentikasi login menggunakan perhitungan Cyclomatic Complexity menghasilkan nilai V(G)=7 dengan 

tujuh jalur independen, seluruhnya berhasil diverifikasi tanpa kegagalan logika. 

3.6. Pengujian Pengguna 

Pengujian penerimaan pengguna melibatkan tujuh mahasiswa tunanetra di LLD Universitas Pamulang, terdiri atas 

tiga responden tunanetra total dan empat responden low vision. 
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Table 3 Hasil Kuesioner Skala Likert 

No Pernyataan Skor Responden Rata-rata 

1 Aplikasi mudah digunakan 4, 4, 4, 4, 5, 4, 5 4.29 

2 Instruksi suara mudah dipahami 3, 2, 2, 2, 4, 5, 5 3.29 

3 Hasil suara nominal uang terdengar jelas 5, 2, 2, 2, 5, 5, 5 3.71 
4 Proses pengenalan uang berlangsung cepat. 5, 5, 3, 4, 5, 2, 5 4.14 

5 Aplikasi membantu mengenali nominal uang dengan lebih mudah 5, 5, 3, 3, 4, 1, 5 3.71 

6 Saya dapat menggunakan aplikasi secara mandiri 5, 4, 4, 4, 5, 4, 5 4.43 
7 Aplikasi bermanfaat dalam aktivitas sehari-hari 5, 5, 3, 3, 5, 3, 5 4.14 

8 Merasa lebih percaya diri saat bertransaksi tunai 4, 4, 4, 3, 4, 2, 5 3.71 

9 Puas dengan aplikasi yang telah dikembangkan 4, 2, 3, 3, 4, 2, 5 3.29 
10 Bersedia menggunakan aplikasi jika tersedia secara umum 5, 4, 4, 4, 5, 4, 5 4.43 

Rata-rata keseluruhan 3.91 

Hasil kuesioner Skala Likert menunjukkan skor rata-rata keseluruhan 3,91 dari skala 5, dikategorikan sebagai 

tingkat penerimaan baik. Skor tertinggi diperoleh pada pernyataan kemandirian penggunaan aplikasi dan kesediaan 

menggunakan aplikasi secara umum (masing-masing 4,43), sementara skor terendah pada kejelasan instruksi suara 

dan kepuasan keseluruhan (masing-masing 3,29), mengindikasikan area perbaikan pada kualitas keluaran text-to-

speech. 

Sebanyak 72% responden menyatakan aplikasi membantu hingga sangat membantu dibandingkan metode 

konvensional (meraba tekstur uang atau meminta bantuan orang lain), dan seluruh responden (100%) berhasil 

mencoba berbagai nominal secara mandiri. Temuan kesalahan deteksi yang dilaporkan responden pada nominal 

Rp1.000 dan Rp2.000 konsisten dengan hasil evaluasi kuantitatif model, di mana kedua kelas tersebut memang 

memiliki precision/recall terendah dibanding kelas lain, memperkuat validitas silang antara evaluasi teknis model 

dan pengalaman pengguna nyata. 

3.7. Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

Dibandingkan dengan Hidayat dkk. [10] yang menggunakan VGG-16 dan mencapai akurasi 83% pada pengujian 

aplikasi langsung, penelitian ini mencapai akurasi lebih tinggi (96,39%) dengan arsitektur yang jauh lebih ringan 

secara komputasi. Dibandingkan Ridlo [13] yang menerapkan MobileNetV2 pada domain berbeda, penelitian ini 

membuktikan bahwa keunggulan efisiensi arsitektur tersebut juga berlaku pada domain klasifikasi mata uang. 

Kelebihan utama penelitian ini terletak pada kombinasi efisiensi komputasi, akurasi tinggi, dan validasi langsung 

terhadap pengguna tunanetra nyata. Keterbatasan penelitian ini meliputi jumlah responden pengujian pengguna 

yang relatif kecil (tujuh orang) serta kelas Rp1.000 dan Rp2.000 yang masih menunjukkan tingkat kesalahan 

klasifikasi lebih tinggi dibanding kelas lain. 

4.  Kesimpulan 

Model Convolutional Neural Network (CNN) dengan pendekatan transfer learning dua fase menggunakan 

arsitektur MobileNetV2 berhasil mencapai akurasi klasifikasi sebesar 96,39% pada 360 data uji, dengan model 

terbaik diperoleh pada epoch ke-13 fase fine-tuning (val_accuracy 95,83%) tanpa indikasi overfitting. Hasil 

classification report dan confusion matrix menunjukkan performa sempurna pada kelas Rp100.000 dan Non 

Rupiah, sementara kelas Rp2.000 menjadi kelas dengan tingkat kesalahan klasifikasi tertinggi akibat kemiripan 

visual dengan nominal lain. Analisis Grad-CAM membuktikan model belajar mengenali fitur visual yang relevan 

secara semantik, yaitu area wajah tokoh dan angka nominal pada uang kertas, bukan sekadar pola tekstur yang 

tidak informatif. Model yang telah dikembangkan berhasil diimplementasikan ke dalam aplikasi mobile Android 

berbasis kamera smartphone dengan keluaran suara, sehingga mampu membantu penyandang disabilitas tunanetra 

mengenali nominal uang Rupiah secara mandiri tanpa memerlukan koneksi internet. Pengujian penerimaan 

pengguna terhadap tujuh responden tunanetra di Lembaga Layanan Disabilitas Universitas Pamulang 

menunjukkan tingkat penerimaan baik dengan skor rata-rata 3,91 dari skala 5, di mana 72% responden menyatakan 

aplikasi membantu hingga sangat membantu dibandingkan metode konvensional, dan seluruh responden mampu 

mengoperasikan aplikasi secara mandiri. Temuan kesalahan deteksi yang dilaporkan pengguna pada nominal 

Rp1.000 dan Rp2.000 konsisten dengan hasil evaluasi kuantitatif model, sehingga memperkuat validitas hasil 

penelitian secara keseluruhan. 
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