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Money is a legal tender in the buying and selling transactions of society. 

However, visually impaired people face visual limitations that affect their 

ability to recognize the value of Rupiah banknotes. Although Rupiah 

banknotes already have a blind code feature, this is often ineffective due 

to the condition of the banknotes. In this study, we use Artificial 

Intelligence technology, especially deep learning, to help visually 

impaired people recognize the value of Rupiah banknotes more easily. 

Our system is built using Convolutional Neural Network (CNN) technique 

with MobileNetV3 architecture and Single Shot Multibox Detector (SSD) 

algorithm. The results show that our system is able to operate well under 

various lighting conditions, including daytime and nighttime. Under 

sufficient lighting conditions, the system achieves an accuracy of 
between 80% to 95%. However, we acknowledge that in low-light or 

nighttime conditions, our system has problems detecting banknotes. 

Thus, this research contributes to the effort of improving the accessibility 

of visually impaired people in recognizing Rupiah banknotes, although 

we also recognize the need for more attention to address low lighting 

conditions in future development. 
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Uang merupakan alat pembayaran sah dalam transaksi jual beli 
masyarakat. Namun, para penyandang tunanetra menghadapi 

keterbatasan penglihatan yang mempengaruhi kemampuan mereka 

dalam mengenali nilai uang kertas Rupiah. Meskipun uang kertas Rupiah 

sudah memiliki fitur blind code, hal ini sering tidak efektif karena kondisi 

uang yang tidak selalu terjaga dengan baik. Dalam penelitian ini, kami 

menggunakan teknologi Artificial Intelligence, terutama deep learning, 

untuk membantu penyandang tunanetra mengenali nominal uang kertas 

Rupiah dengan lebih mudah. Sistem kami dibangun dengan 

menggunakan teknik Convolutional Neural Network (CNN) dengan 

arsitektur MobileNetV3 dan algoritma Single Shot Multibox Detector 

(SSD). Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem yang kami 

kembangkan mampu beroperasi secara baik dalam berbagai kondisi 
pencahayaan, termasuk siang dan malam hari. Pada kondisi 

pencahayaan memadai, sistem mencapai akurasi antara 80% hingga 

95%. Namun, kami mengakui bahwa pada kondisi pencahayaan redup 

atau malam hari, sistem kami mengalami kendala dalam mendeteksi 

nominal uang. Dengan demikian, penelitian ini berkontribusi pada usaha 

meningkatkan aksesibilitas tunanetra dalam mengenali nominal uang 

kertas Rupiah, walaupun kami juga menyadari perlunya perhatian lebih 

untuk mengatasi kondisi pencahayaan rendah dalam pengembangan 

selanjutnya. 

https://creativecommons.org/licenses/by-nd/4.0/
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PENDAHULUAN 
  Seiring perkembangan dan kemajuan 

teknologi akhir-akhir ini telah memberikan dampak 
yang cukup signifikan terhadap berbagai aspek 
kehidupan manusia. Hal ini termasuk ke dalam 
bidang Artificial Intelligence (kecerdasan buatan), 

yang telah mengubah cara kerja, pola interaksi, 
serta gaya hidup masyarakat secara kesem 
eluruhan. Penggunaan teknologi berbasis 
kecerdasan buatan ini tidak hanya memberikan 

dampak positif bagi kebanyakan orang, tetapi juga 
memiliki potensi untuk memberikan manfaat yang 
signifikan bagi para penyandang tunanetra. 

Uang adalah alat tukar jual beli yang sah 
untuk melakukan transaksi jual beli barang atau 

jasa. Namun, dalam hal ini menjadi terbatas bagi 
para penyandang tunanetra untuk melakukan 
transaksi jual beli barang atau jasa, karena para 
penyandang tunanetra memiliki keterbatasan akan 

kemampuan penglihatannya, sehingga sulit untuk 
dapat mengenali nominal uang, terutama pada 
uang kertas. Meskipun uang rupiah saat ini sudah 
tersedia fitur blind code (kode untuk tunanetra) 
yang berupa garis timbul pada sisi samping uang 

kertas [1], akan tetapi aksesibilitas ini akan terasa 
kurang efektif, hal ini karena nominal uang tidak 
selalu baru yang beredar di masyarakat. 

Berbagai penelitian mengenai sistem 

pendeteksi nominal uang kertas rupiah 
sebelumnya sudah pernah dilakukan. Salah 
satunya yaitu Implementasi Deep Learning 
menggunakan Metode Convolutional Neural 
Network dan Algoritma Yolo dalam sistem 

pendeteksi nominal uang kertas rupiah [2]. Pada 
penelitian ini berfokus pada Metode CNN sebagai 
feature extractor dan Yolo sebagai algoritma dalam 
mendeteksi objek. Pada Yolo hanya ada 1 ukuran 

feature map yang menggunakan feature map 7x7, 
sehingga per sel pada grid harus bisa mendeteksi 
dari yang kecil hingga yang besar, karena memiliki 
nilai range prediksi yang besar sehingga susah 
untuk dioptimasi[3]. Berbeda dengan SSD yang 

digunakan dalam penelitian ini SSD memiliki 
berbagai macam ukuran feature yang berbeda-
beda yang mana feature yang lebih besar untuk 
objek kecil dan makin kecil feature makin besar 

objeknya, sehingga proses hanya sekali saja 
sehingga menjadi cepat[4]. 

Salah satu metode yang digunakan dalam 
membuat sistem berbasis artificial intelligence ini 
adalah dengan menggunakan metode Deep 

Learning. Kelebihan deep learning dibandingkan 
dengan machine learning, karena pada deep 
learning menggunakan jaringan syaraf yang 
kompleks yang terdiri dari beberapa lapisan untuk 

menganalisis pola dan hubungan yang rumit [5]. 
Berbeda dengan machine learning yang memiliki 
jumlah lapisan yang sedikit sehingga tidak cocok 
untuk melakukan latihan model dengan gambar 

yang rumit dan unik [6]. 
Deep learning saat telah membawa 

terobosan dalam berbagai bidang artificial 
intelligence, hal ini karena deep learning dapat 
menentukan struktur yang begitu rumit di dalam 

sebuah dataset yang sangat besar dengan 
menggunakan algoritma backpropagation. 
Backpropagation memiliki tujuan untuk 
memodifikasi bobot untuk melatih jaringan neural 
untuk memetakan input arbiter ke output yang 

benar [7].  

Artificial Intelligence (AI) atau biasa dikenal 
dengan istilah kecerdasan buatan adalah suatu 
metode yang berusaha untuk menanamkan 
kecerdasan buatan layaknya manusia kepada 
mesin [8]. Melakukan analisis penalaran untuk 

mengambil suatu kesimpulan atau keputusan 
penerjemahan dari satu bahasa ke bahasa lain [9]. 
Teknologi deep learning ini adalah salah satu 
teknologi yang paling populer untuk mengenali 

suatu keinginan atau objek yang memiliki tingkat 
keakuratan lebih tinggi dibandingkan dengan 
metode mesin sebelumnya [10].  

Convolutional Neural Network (CNN) 

merupakan salah satu jenis algoritma deep 
learning yang memiliki kemampuan dalam 
menerima input berupa gambar atau citra yang 
mana hal ini bertujuan agar mesin dapat untuk 
belajar dan mengenali gambar sehingga dapat 

membedakan suatu gambar dengan gambar 
lainnya [11].  

MobileNetv3 merupakan suatu arsitektur 
jaringan neural yang dikembangkan khusus untuk 

penggunaan pada perangkat mobile atau 
perangkat dengan sumber daya terbatas. 
Arsitektur ini dirancang dengan tujuan untuk 
mengoptimalkan kinerja model dan efisiensi 
komputasi sehingga dapat dijalankan dengan 
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cepat dan hemat energi pada perangkat dengan 
daya terbatas. Mobilenetv3 terdiri dari dua model, 
yaitu Mobilenetvv3 small dan mobilnetv3 large[12]. 

 SSD adalah pendeteksi yang cukup cepat 
dan dapat digunakan pada real-time video[13]. 
Single Shot Multibox Detector (SSD) termasuk ke 
dalam kerangka kerja satu langkah sama seperti 
YOLO atau RetinaNet[14]. Mobiledets adalah 

sebuah model object detection untuk perangkat 
mobile yang mana memiliki kelebihan pada latensi 
akan tetapi menurunkan sedikit nilai akurasi. 
Adapun model yang menggunakannya seperti 

pada CPU, Edge TPU, dan Edge GPU. Pada 
penelitian [15]. 

 Berdasarkan uraian permasalahan maka 
diperlukanlah sebuah sistem yang dapat 

membantu para penyandang tunanetra agar dapat 
mengetahui nominal uang rupiah sehingga para 
penyandang tunanetra dapat dengan mudah untuk 
mengenali nominal uang rupiah dalam transaksi 
jual beli barang atau jasa. Pada penelitian ini, 

sistem ini dibuat dengan algoritma Convolutional 
Neural Network (CNN) menggunakan arsitektur 
MobileNetv3 dan deteksi objek dengan algoritma 
Single Shot Multibox Detector (SSD) dengan 

menggunakan Google Collaboratory atau yang 
biasa dikenal dengan sebutan Google Collab 
sebagai virtual machine, untuk pelatihan modelnya 
menggunakan library TensorFlow.  
 

METODE PENELITIAN 
Perancangan sistem yang akan dibuat 

dapat diilustrasikan dalam diagram blok seperti 

berikut berikut. 

 
 

 
Gambar 1. Diagram Blok sistem 

 

Penelitian ini dilakukan dalam tahap sikus 
yang saling berkaitan, dimulai dengan melakukan 
studi pustaka yaitu mempelajari mengenai konsep 

pemrograman dan cara kerja dari setiap komponen 
yang akan digunakan dalam penelitian. Setelah itu, 
tahap selanjutnya adalah melakukan perancangan 
yaitu membuat sistem perancangan perangkat 
lunak. Perangkat lunak yaitu membuat script code 

dari sistem deteksi nominal uang kertas rupiah 
sehingga akan didapatkan output yang sesuai 
dengan hasil yang diharapkan. Tahap selanjutnya 
merupakan pengujian terhadap perancangan 

sistem yang telah dibuat, yang akan menghasilkan 
data pendukung untuk menyelesaikan atau 
menjawab permasalahan yang diangkat. Setiap 
data yang diperoleh dari pengujian sistem akan 

diolah dan dianalisis mengenai keberhasilan dan 
tingkat akurasinya. Tahap terakhir adalah menarik 
kesimpulan terhadap hasil yang didapat. 

 

Dataset 
Pada tahap ini pengambilan gambar untuk 
pembuatan dataset menggunakan format file .jpg 
dengan nominal uang kertas (1000, 2000, 5000, 
10000, 20000, 50000, 100000) emisi 2016 dan 

emisi 2022. Ukuran gambar pada dataset di resize 
sehingga gambar pada file memiliki ukuran 7-14 
KB. Jumlah gambar pada dataset terbagi menjadi 
tiga folder, yaitu folder train yang berisi jumlah 
gambar sebanyak 6114, folder test yang terdiri dari 

282 gambar, dan terakhir folder valid yang terdiri 
dari 639 gambar. 
 

 

 

Gambar 2. Ilustrasi split dataset 

 
berikut ini adalah gambar dari uang kertas 

rupiah tersebut: 

 
 

Gambar 3. Uang kertas emisi 2022 
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Gambar 4. Uang kertas emisi 2016 
 

Setelah melakukan pengambilan gambar ini dan 
membaginya, maka tahap selanjutnya adalah 
melakukan anotasi atau pelabelan pada gambar 
uang rupiah. 
 

Anotasi Gambar dan struktur folder 
Anotasi gambar merujuk pada sebuah 

proses dalam menambahkan metadata atau 
informasi tambahan kepada gambar. Metadata ini 

digunakan untuk memberikan penjelasan tentang 
objek, lokasi, kejadian, atau atribut lain yang 
terdapat pada gambar. Dalam hal ini anotasi 
gambar dilakukan dengan cara memberikan atau 

membuat box detection pada suatu objek berupa 
gambar dan memberikan penamaan pada setiap 
gambar sesuai dengan kelas masing-masing. 
Berikut ini adalah gambar dari anotasi gambar 
untuk pembuatan dataset: 

 
 

Gambar 5. Anotasi Gambar 
 

Hasil dari anotasi gambar tersebut yaitu 

berupa file XML berupa sebuah kode script yang 
terlihat seperti pada gambar dibawah ini: 
 

 

Gambar 6. Kode script file XML 

 
Lalu setelah melakukan anotasi ini maka 

hasil dari folder pada pembuatan dataset gambar 
adalah sebagai berikut: 

 
 

 
Gambar 7. Folder gambar dataset 

 

Berdasarkan masing-masing folder, maka 
akan ada masing-masing gambar dan kode script 
file xml sesuai nominal uang kertas, yang terlihat 
seperti pada gambar berikut ini: 

 
 

Gambar 8. File jpg dan file xml 
 

Convolutional Neural Network (CNN) 
CNN merupakan jaringan syaraf yang 

diciptakan bertujuan untuk memproses data yang 
memiliki struktur kotak, seperti pada data citra dua 
dimensi. CNN memiliki lapisan konvolusi yang 
mana merupakan lapisan utama yang memiliki 

peran penting untuk digunakan. Lalu, ada juga 
lapisan lainnya yaitu pooling layer yang merupakan 
untuk mengambil nilai pada bagian lapisan pixel 
dalam citra. Berikut ini adalah gambaran dari 

struktur CNN: 
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Gambar 9. Struktur CNN untuk citra 

 
Berdasarkan gambar di atas dapat 

diketahui bahwa setiap lapisan memiliki susunan 
neural 3 dimensi, yaitu lebar, tinggi, dan 
kedalaman. 

Lapisan konvolusi pada umumnya terdiri dari 
operasi yaitu operasi konvolusi, pooling, dan fungsi 
aktivasi, berikut ini adalah rumus dari persamaan 
operasi konvolusi 

∞ 

(𝑡) = (𝑥 ∗ 𝑤)(𝑡) = ∑  𝑥(𝑎) ∗ 𝑤(𝑡 − 𝑎)     (1) 

𝑎=∞ 

Operasi konvolusi yang digunakan pada 
fungsi x(t) dengan nilai bobot w(t), x*w. Pada 

persamaan tersebut, s(t) merupakan fungsi dari 
hasil operasi konvolusi, dengan t merupakan 
variable dari fungsi dan a merupakan sebuah 
konstanta.  

 

Desain Sistem 
Desain sistem deteksi nominal uang kertas 

rupiah yang digunakan dalam penelitian ini terdiri 
dari perancangan sistem perangkat lunak 

(software). Berikut ini adalah diagram alir dari 
perancangan dan pelatihan model pada penelitian 
ini: 

 
 

 
Gambar 10. Diagram alir perancangan sistem 

Berdasarkan gambar 10 diagram alir di 
atas studi literasi dalam melakukan penelitian ini 
berdasarkan dari sumber jurnal dan buku, 

perancangan model dari membuat dataset, 
melakukan anotasi dan augmentasi dataset. 
Setelah itu, tahap selanjutnya adalah pelatihan 
model yang pada tahap ini mengatur konfigurasi 
pipeline, jumlah step, membuat tfrecord, membuat 

labelmap, dan menjalankan program untuk melatih 
model. Setelah pelatihan model selesai akan ada 
sebuah folder yang terbentuk yang berisikan file 
.ckpt yang mana hasil dari pelatihan tersebut 

berupa checkpoint. Tahap selanjutnya yaitu 
implementasi model yang mana hasil deteksi 
modelnya akan dilakukan menggunakan kamera 
webcam yang mana menggunakan library 

OpenCV untuk mengambil gambar dari webcam. 
Lalu setelah itu pada tahap evaluasi program yang 
mana hasil dari implementasi berupa koordinat 
bounding box, label kelas objek, dan hasil nilai 
akurasi model dalam input gambar.  

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Setelah dilakukan proses pelatihan 

menggunakan arsitektur SSD MobileNetv3 akan 

menghasilkan folder training yang mana akan di 
generate, sehingga model dapat digunakan untuk 
melakukan proses klasifikasi dan deteksi. Saat 
proses pelatihan model ada beberapa tahap yang 
dilalui seperti initializing data, resizing image, dan 

konversi gambar ke NumPy array. Berikut ini 
adalah hasil dari evaluasi pengujian model dengan 
nilai total step sebanyak 56900: 
 

 

 
Gambar 11. Grafik Classification Loss 
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Gambar 12. Grafik Localization loss 
 

 

Gambar 13. Grafik Regularization Loss 
 

 

Gambar 14. Grafik Total loss 
 

 

Gambar 15. Grafik Learning Rate 
 

Dalam analisis yang mendalam terhadap 

gambar grafik di atas, terlihat secara nyata bahwa 
pelatihan model dilakukan dengan tingkat 
keseriusan dan keahlian yang tinggi, menghasilkan 
performa yang mengesankan dan memberikan 
implikasi yang signifikan terhadap kemajuan dalam 

bidang kecerdasan buatan. Grafik yang 
menggambarkan perubahan nilai loss pada 
komponen utama, yaitu classification loss, 
localization loss, regularization loss, dan total loss, 

memberikan gambaran yang jelas tentang 
perkembangan dan konvergensi model sepanjang 
proses pelatihan. Dalam kurva yang dihasilkan, 
terlihat secara visual bahwa nilai loss dari setiap 

komponen secara bertahap menurun hingga 
mencapai tingkat yang sangat rendah, 
mengindikasikan kemampuan adaptasi dan 
pembelajaran model yang kuat.  

Melalui pemerhatian mendalam terhadap 

grafik, dapat diketahui bahwa perubahan nilai loss 
ini terjadi secara konsisten dan stabil seiring 
dengan meningkatnya jumlah iterasi pelatihan. 
Setiap langkah pelatihan, yang berjumlah 56900, 

memberikan kontribusi signifikan terhadap 
peningkatan performa dan penurunan nilai loss. 
Fenomena ini menggambarkan keahlian yang luar 
biasa dalam merancang dan 
mengimplementasikan algoritma pelatihan yang 

efektif, yang memungkinkan model untuk 
mengenali dan memahami objek dengan tingkat 
keakuratan dan generalisasi yang tinggi. Selain itu, 
grafik juga mengungkapkan dinamika yang 

menarik dalam perjalanan pelatihan model. Dapat 
dilihat bahwa model telah mencapai tingkat 
penyesuaian parameter yang optimal dan berhasil 
mengurangi overfitting, yang tecermin dari 
penurunan bertahap dan berkelanjutan dalam nilai 

loss.  Berikut ini adalah tabel hasil dari grafik dalam 
perhitungan per-1000 steps 
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Tabel 1. Data kesalahan dan learning rate model 
setiap 10.000 langkah pelatihan 

 
Juml

ah 

Step 

Loss Learni

ng 

Rate 

Classifica

tion 

Localizat

ion 

Regulariza

tion 

Tota

l 

1000 0,2469 0,07672 0,1964 
0,43

65 
0,056 

2000 0,2068 0,07521 0,1078 
0,38

99 
0,08 

3000 0,1624 0,08244 0,1148 
0,35

93 

0,0798

8 

4000 0,1865 0,08234 0,1171 
0,57

98 

0,0796

6 

5000 0,1276 0,06367 0,1192 
0,38

6 
0,0792 

6000 0,2131 0,1175 0,1202 
0,45

08 
0,0788 

7000 0,1178 0,055 0,1202 
0,54

95 

0,0771

2 

8000 0,07813 0,03377 0,1201 
0,29

31 

0,0770

1 

9000 0,1729 0,08274 0,1198 
0,35

74 
0,0769 

1000

0 
0,09565 0,04645 0,1195 

0,26

18 
0,0758 

… … … … … … 

5690

0 
0,06837 0,01651 0,08023 

0,16

51 
0,0 

 
Berdasarkan hasil dalam table dapat 

disimpulkan bahwa model melakukan pelatihan 

dengan baik, hal ini karena pada table nilai dari 
total loss cenderung menurun setiap 1000 step. 
Keberhasilan ini menunjukkan kemampuan model 
dalam menangkap dan merepresentasikan fitur-
fitur penting dari objek yang diberikan, sehingga 

mampu menghasilkan prediksi yang akurat dan 
konsisten. Dengan demikian, grafik yang 
tergambar memberikan bukti konkret akan 
keberhasilan dan kualitas pelatihan model. Hasil 

yang impresif ini memberikan landasan yang kuat 
untuk implementasi model dalam berbagai aplikasi 
kecerdasan buatan yang membutuhkan deteksi 
objek yang akurat dan andal. Selain itu, 

kesuksesan ini juga memperlihatkan dedikasi dan 
ketekunan para ahli di bidang ini, yang secara 
komprehensif dan detil mampu mengembangkan 
model yang superior dan mengoptimalkan proses 
pelatihan secara efisien. Selain itu berikut ini 

adalah hasil dari percobaan sistem deteksi: 
 

Tabel 2. Hasil percobaan deteksi siang hari di 
dalam ruangan 

 
No Input Output visual Keterangan 

1 Seribu 

 
Uang 

terdeteksi 
dengan 

akurasi 88% 

2 Dua ribu 

 

Uang 

Terdeteksi 
degan akurasi 

93% 

3 Lima ribu 

 

Uang 

terdeteksi 
dengan 

akurasi 90% 

4 Sepuluh ribu 

 

Uang 

terdeteksi 
dengan 

akurasi 91% 

5 
Dua puluh 

ribu 

 

Uang 
terdeteksi 

dengan 

akurasi 91% 

6 
Lima puluh 

ribu 

 

Uang 
terdeteksi 

dengan 

akurasi 92% 

7 Seratus ribu 

 

Uang 
terdeteksi 

dengan 
akurasi 94% 

 
Tabel 3. Hasil percobaan deteksi malan hari di 

luar ruangan 
 

No Input Output visual Keterangan 

1 Seribu 

 

Tidak dapat 

mendeteksi 
uang 

2 Dua ribu 

 

Tidak dapat 

mendeteksi 

uang 

3 Lima ribu 

 

Tidak dapat 

mendeteksi 

uang 

4 
Sepuluh 

ribu 

 

Tidak dapat 

mendeteksi 
uang 
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5 
Dua puluh 

ribu 

 

Uang 

terdeteksi 
dengan 

akurasi 71% 

6 
Lima 

puluh ribu 

 

Tidak dapat 

mendeteksi 
uang 

7 
Seratus 

ribu 

 

Tidak dapat 

mendeteksi 
uang 

 
Berdasarkan hasil pada tabel 1 dan 2, 

dapat dilihat bahwa nilai akurasi dari model saat 
melakukan deteksi objek berbeda-beda hal ini 
terjadi pada beberapa faktor, seperti faktor cahaya, 

resolusi gambar, resolusi latar belakang, posisi 
uang kertas, dan juga kualitas uang kertas rupiah 
yang di input karena kondisi uang rupiah dapat 
berbeda-beda. Rata – rata hasil dari akurasi sistem 

yang dilakukan pada siang hari adalah sebagai 
berikut: 
 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 
 

 

(2) 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 = 91,28% 

 
Berdasarkan pada hasil dari table 

pengujian dilakukan terhadap nominal uang kertas 
rupiah mulai dari nominal Rp. 1000, Rp. 2000, Rp. 
5000, Rp. 10000, Rp. 20000, Rp. 50000, Rp. 

100000. Pada hasil percobaan sistem dapat 
melakukan deteksi dengan baik untuk setiap 
nominal uang kertas rupiah pada waktu siang hari 
karena memiliki tingkat pencahayaan yang cukup. 

Namun, sistem kesulitan untuk mendeteksi 
nominal uang kertas di malam hari, karena pada 
malam hari cahaya redup dan dari hasil percobaan 
hanya uang Rp.20000 yang dapat terbaca oleh 
sistem. 

 

KESIMPULAN 
Kesimpulan dari hasil pengujian ini adalah 

bahwa model menggunakan SSD MobileNetv3 

menunjukkan kinerja yang baik dalam mendeteksi 
objek, terutama dalam kondisi siang hari dengan 
akurasi antara 80% - 95%. Model juga berhasil 
mendeteksi nominal uang. Namun, model ini 
mengalami kesulitan dalam mendeteksi objek 

pada malam hari dengan pencahayaan minim. 
Meskipun demikian, rata-rata akurasi sistem 
sebesar 91,28% adalah hasil yang memuaskan 

dalam deteksi objek. Penting untuk diperhatikan 
bahwa kualitas kamera memiliki pengaruh 
signifikan terhadap performa model, khususnya 
saat beroperasi pada malam hari dengan 

pencahayaan rendah. Diperlukan kamera yang 
mampu menangkap gambar dengan baik dalam 
kondisi pencahayaan rendah seperti di malam hari 
untuk meningkatkan performa model secara 

keseluruhan. Dalam penelitian selanjutnya, dapat 
direkomendasikan beberapa hal. Pertama, perlu 
dilakukan penyempurnaan terhadap model agar 
lebih baik dalam mendeteksi objek pada kondisi 
minim pencahayaan. Kedua, penelitian lebih lanjut 

dapat memfokuskan pada pengembangan 
algoritma khusus yang memungkinkan deteksi 
objek yang lebih baik di malam hari. Terakhir, perlu 
dilakukan eksperimen lebih lanjut dengan berbagai 

jenis kamera untuk memahami lebih lanjut 
bagaimana kualitas kamera mempengaruhi 
performa model. Dengan demikian, penelitian 
selanjutnya dapat memberikan kontribusi yang 
lebih besar dalam pengembangan teknologi 

deteksi objek dalam berbagai kondisi 
pencahayaan. 
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