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ABSTRAK

KLASIFIKASI CITRA SAMPAH PADAT MENGGUNAKAN MODEL
DEEP RESIDUAL NETWORK (RESNET-50)

Oleh

ALFA RIZKI FADLILLAH

Pengelolaan sampah padat menjadi tantangan global yang mendesak, diperparah
oleh keterbatasan proses pemilahan manual yang lambat, tidak efisien, dan berisiko
bagi kesehatan. Otomatisasi pemilahan sampah melalui teknologi deep learning
menawarkan solusi yang menjanjikan. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan dan mengevaluasi model deep learning menggunakan arsitektur
Deep Residual Network (ResNet-50) untuk klasifikasi citra sampah padat secara
otomatis. Metodologi penelitian ini menggunakan dataset publik dari Nnamoko et
al. (2022) yang terdiri dari 24.705 citra yang dikategorikan ke dalam dua kelas:
organic dan recyclable. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data dengan
mengubah ukuran citra menjadi 224x224 piksel dan normalisasi, diikuti dengan
augmentasi data ekstensif menggunakan ImageDataGenerator untuk meningkatkan
jumlah data latih menjadi 207.522 citra guna mencegah overfitting. Model ResNet-
50 yang telah dilatih sebelumnya (pre-trained) pada dataset ImageNet diadaptasi
menggunakan teknik transfer learning dan dilatih ulang pada dataset sampah. Hasil
evaluasi pada data uji menunjukkan bahwa model yang dikembangkan berhasil
mencapai tingkat akurasi sebesar 95%. Metrik kinerja lainnya seperti presisi,
sensitivitas (recall), dan F1-score juga menunjukkan hasil yang sangat baik, dengan
rata-rata tertimbang 0.95. Hasil ini membuktikan bahwa model ResNet-50 memiliki
efektivitas tinggi untuk tugas klasifikasi citra sampah padat dan menawarkan solusi
yang lebih akurat dibandingkan model Convolutional Neural Network (CNN) yang
lebih sederhana, sehingga berpotensi besar untuk diimplementasikan dalam sistem
pemilahan sampah otomatis.

Kata Kunci: Deep Learning, Klasifikasi Citra, Klasifikasi Sampah, Residual
Network, ResNet-50, Sampah Padat, Transfer Learning.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF SOLID WASTE IMAGES USING DEEP RESIDUAL
NETWORK MODEL (RESNET-50)

By

ALFA RIZKI FADLILLAH

Solid waste management is an urgent global challenge, exacerbated by the
limitations of manual sorting processes, which are slow, inefficient, and pose health
risks. Automating waste sorting through deep learning technology offers a
promising solution. This study aims to develop and evaluate a deep learning model
using the Deep Residual Network (ResNet-50) architecture for automatic
classification of solid waste images. The research methodology utilizes a public
dataset from Nnamoko et al. (2022), consisting of 24,705 images categorized into
two classes: organic and recyclable. The research stages include data
preprocessing by resizing the images to 224%x224 pixels and normalization,
followed by extensive data augmentation using ImageDataGenerator to increase
the training data to 207,522 images to prevent overfitting. The pre-trained ResNet-
50 model on the ImageNet dataset was adapted using transfer learning techniques
and retrained on the waste dataset. Evaluation results on the test data showed that
the developed model achieved an accuracy rate of 95%. Other performance metrics
such as precision, sensitivity (recall), and Fl-score also showed excellent results,
with a weighted average of 0.95. These results demonstrate that the ResNet-50
model is highly effective for solid waste image classification tasks and offers a more
accurate solution compared to simpler Convolutional Neural Network (CNN)
models, making it highly promising for implementation in automated waste sorting
systems.

Keywords: Deep Learning, Image Classification, Residual Network, ResNet-50,
Solid Waste, Transfer Learning, Waste Classification.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Sampah padat merupakan permasalahan global yang terus berkembang seiring
berjalannya waktu. Berdasarkan data dari World Bank, pada tahun 2020
produksi sampah global diperkirakan mencapai 2,01 miliar ton per tahun dan
diproyeksikan akan meningkat hingga 3,4 miliar ton pada tahun 2050, seiring
dengan peningkatan populasi dan urbanisasi (Kaza et al., 2018). Sampah padat
yang tidak dikelola dengan baik dapat menyebabkan pencemaran lingkungan
termasuk tanah, udara, dan air, serta berdampak pada lingkungan disekitarnya.
Untuk itu, diperlukan pengembangan alat yang dapat meningkatkan
otomatisasi pengelolaan sampah (Nnamoko et al., 2022), sehingga dapat

meningkatkan efisiensi dalam pemilahan dan daur ulang sampah padat.

Proses pemilahan sampah secara manual masih menjadi praktik utama di
banyak negara, terutama di negara berkembang. Namun, pendekatan ini
memiliki berbagai kendala signifikan, seperti pemilahan manual sangat
bergantung pada tenaga manusia yang tidak hanya menurunkan efisiensi tetapi
juga menimbulkan risiko kesehatan seperti gangguan muskuloskeletal akibat
postur kerja yang buruk (Emmatty and Panicker, 2022). Selanjutnya, proses
ini juga cenderung lambat dan tidak mampu mengikuti laju peningkatan
volume dan kompleksitas sampah saat ini, sehingga berdampak pada
rendahnya tingkat daur ulang (Satav et al., 2023). Efektivitas pemilahan
manual sangat dipengaruhi oleh faktor manusia, seperti kelelahan dan
kesalahan dalam pengenalan jenis sampah, yang dapat menyebabkan

pencampuran material daur ulang dan non-daur ulang (Andrade and Mondelli,



2024). Oleh karena itu, mempercepat transisi ke sistem pemilahan yang lebih
otomatis dan cerdas menjadi semakin mendesak guna mencapai efisiensi dan

keberlanjutan dalam pengelolaan sampah padat.

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) telah
membawa perubahan di berbagai bidang, termasuk dalam pengelolaan sampah
padat. Kecerdasan buatan khususnya deep learning, menawarkan solusi yang
lebih efisien dalam analisis citra digital dan pengenalan pola yang kompleks.
Deep learning yang merupakan cabang dari machine learning mampu
mengolah data dalam jumlah besar dan mempelajari pola data tersebut tanpa
campur tangan manusia. Penerapannya dalam klasifikasi citra telah
menghasilkan model yang sangat akurat dalam mengenali objek-objek
spesifik, salah satunya adalah dalam mengklasifikasikan berbagai jenis
sampah (Lecun er al, 2015). Kemampuan kecerdasan buatan untuk
memproses citra digital secara cepat dan akurat membuka peluang besar dalam

memecahkan masalah pengelolaan sampah secara otomatis.

Deep Residual Network (ResNet) merupakan salah satu arsitektur jaringan
saraf tiruan yang populer dalam klasifikasi citra. Diperkenalkan oleh He ef al.
(2016), ResNet-50 adalah versi dengan 50 lapisan yang menggunakan
pendekatan residual learning untuk mengatasi masalah vanishing gradient
pada pelatihan jaringan neural yang sangat dalam. Keunggulan utama dari
ResNet-50 adalah kemampuannya untuk menjaga akurasi meski menggunakan
jaringan yang sangat dalam, menjadikannya model yang ideal untuk klasifikasi
gambar dengan berbagai tingkat kompleksitas. Dengan sifat ini ResNet-50
mampu mengklasifikasikan citra sampah padat secara lebih efisien dan akurat

(He et al., 2016).

Penelitian Nnamoko et al. (2022) membangun model 5-layer Convolutional
Neural Network yang dilatih pada dua resolusi dataset klasifikasi sampah yang
berisi 25.077 gambar, terdiri dari 13.966 gambar sampah organik dan 11.111

gambar sampah yang daur ulang. Hasil penelitian menunjukkan bahwa resolusi



gambar yang lebih kecil menghasilkan model yang lebih ringan, waktu
pelatihan yang jauh lebih singkat, serta akurasi yang lebih baik dibandingkan
model yang dilatih dengan resolusi gambar yang lebih besar. Selain itu, kedua
model CNN yang diuji menunjukkan performa yang jauh lebih baik
dibandingkan model baseline random guess classifier yang hanya mencapai

akurasi 50,05%.

Penelitian lain oleh Feng et al. (2022) mengembangkan model klasifikasi
sampah berbasis GECM-EfficientNet sebuah arsitektur deep learning yang
merupakan modifikasi dari EfficientNetB0. Model ini disempurnakan dengan
menyederhanakan modul mobile inverted bottleneck convolution (MBConv)
serta menambahkan modul efficient channel attention (ECA) dan coordinate
attention (CA) untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi klasifikasi.
Menggunakan dataset sampah rumah tangga yang mereka bangun sendiri serta
dataset TrashNet, GECM-EfficientNet menghasilkan kinerja yang lebih baik
dibandingkan arsitektur lain seperti EfficientNetB0O, MobileNetv2, dan
InceptionV3. Model GECM-EfficientNet yang dikembangkan memiliki
jumlah parameter yang hanya 1,23 juta, serta memiliki waktu inferensi yang
cepat yaitu 146ms per gambar, sehingga dapat digunakan untuk klasifikasi
real-time. GECM-EfficientNet diterapkan pada tempat sampah pintar berbasis
Raspberry Pi 4B, yang secara otomatis dapat mengenali, mengklasifikasikan,
dan memilah sampah ke dalam kategori yang sesuai, seperti sampah daur

ulang, sampah berbahaya, sampah dapur, dan sampah lainnya.

Penelitian ini bertujuan mengembangkan metode klasifikasi citra sampah
padat dengan memanfaatkan model ResNet-50 yang dimana model ini dapat
mengatasi beberapa kendala yang dihadapi dalam penelitian sebelumnya,
seperti tingkat akurasi yang kurang optimal. Dengan menggunakan ResNet-
50, penelitian ini diharapkan dapat mencapai akurasi yang lebih tinggi dalam
klasifikasi sampah padat dan memberikan solusi yang lebih efisien dalam

pemilahan dan daur ulang sampah padat.



1.2 Rumusan Masalah

Adapun rumusan masalah pada penelitian ini adalah:
1. Bagaimana kinerja model ResNet-50 dalam mengklasifikasikan citra
sampah padat?
2. Apakah model yang dikembangkan pada penelitian ini memberikan

kinerja yang lebih baik dibanding penelitian sebelumnya?

1.3 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah pada penelitian ini adalah:

1. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini hanya mencakup gambar
yang tidak sepenuhnya mewakili seluruh variasi dari data citra sampah
padat yang ada.

2. Penelitian ini berfokus pada pengunaan model ResNet-50 dalam
mengklasifikasikan dataset citra sampah padat, yang memerlukan

penyesuaian parameter untuk memperoleh hasil yang optimal.

1.4 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:
1. Menerapkan model deep learning dengan ResNet-50 untuk klasifikasi
citra sampah padat.
2. Mengevaluasi kinerja dari model ResNet-50 yang telah dikembangkan

untuk klasifikasi citra sampah padat.

1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:
1. Menambah pengetahuan dalam bidang deep learning dan aplikasinya

untuk klasifikasi citra sampah padat.



2. Berkontribusi dalam memperkaya pengetahuan tentang deep learning
terutama mengenai ResNet-50 dan penggunaannya untuk klasifikasi citra

digital.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian yang pernah dilakukan dan berkaitan dengan klasifikasi citra

sampah padat menggunakan arsitektur ResNet-50 dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian terdahulu terkait klasifikasi sampah

No Penelitian Data Metode Hasil

1. Solid Waste Image  Sampah  Preprocessing Resolusi
Classification Padat Resize, 225x264
Using Deep Jumlah :  ImageDataGenerator.  Akurasi:
Convolutional 24.705 76,19%
Neural Network Organik : Model
(Nnamoko et al., 13.880 S-layer Convolutional ~ Resolusi
2022) Daur Neural Network 80x45

Ulang : (CNN). Akurasi:

10.825 80,88%



No Penelitian Data Metode Hasil
2.  An Intelligent Sampah Rumah Preprocessing Dataset
Waste-Sorting  Tangga random size Sampah
and Recycling ~ Jumlah: 7.361 cropping, Rumah
Device Based flipping, and Tangga
on Improved Trashnet luminance Akurasi:
EfficientNet Jumlah: 2.527 transformations.  94,54%
(Feng et al.,
2022) Model Dataset
Transfer Trashnet
Learning Akurasi:
EfficientNetBO, 94,23
GECM-
EfficientNet.
3. Waste Sampah Preprocessing Akurasi:
Classification Jumlah: 23.628 Test—train-split ~ 85%
for Sustainable method.
Development
Using Image Model
Recognition Transfer
with Deep Learning
Learning EfficientNet-B0.
Neural Network
Models (Malik
etal., 2022)
4. Klasifikasi Sampah Jumlah: Preprocessing Akurasi:
Jenis Sampah 2751 citra 7 kelas: ~ Augmentasi data  98.70%

Menggunakan
ResNet-50
(Nuariputri
dkk., 2023)

cardboard,

glass,metal,

paper,plastic,trash,

compost

Split Validation.
Model
ResNet-50
dimodifikasi

fine-tuning.




Penelitian Nnamoko et al. (2022) mencoba untuk membangun arsitektur CNN
yang akan digunakan klasifikasi citra sampah padat, dengan menggunakan
dataset dari kaggle yang dirubah dan kemudian dibagi menjadi 2 resolusi
gambar (80 x 45 dan 225 % 264 piksel) yang kemudian kedua dataset tersebut
dibandingkan kinerja dan performanya. Didapatkan hasil bahwa Model
resolusi kecil menghasilkan ukuran model yang lebih ringan, waktu pelatihan
lebih singkat, dan akurasi lebih tinggi (80,88%) dibandingkan model resolusi
besar (76,19%), meskipun model besar menunjukkan generalisasi yang lebih
baik. Penelitian ini juga menyoroti pentingnya transparansi metodologi dan
mempublikasikan setup eksperimental mereka untuk mendukung reproduksi

penelitian.

Lalu penelitian Feng ef al. (2022) mengembangkan model klasifikasi sampah
berbasis GECM-EfficientNet, sebuah arsitektur deep learning ringan untuk
mendukung perangkat pintar yang mampu menyortir dan mendaur ulang
sampah secara otomatis. Dengan memanfaatkan dataset sampah rumah tangga
yang dibangun sendiri dan dataset 7rashNet, model ini mencapai akurasi
94,54% dan waktu inferensi 146ms pada perangkat Raspberry Pi 4B yang

memenuhi kebutuhan inferensi real-time.

Penelitian Majchrowska et al. pada tahun 2022 mengembangkan kerangka
kerja untuk klasifikasi sampah berbasis gambar menggunakan model deep
learning EfficientNet-BO yang diadaptasi melalui transfer learning.
Pendekatan ini bertujuan meningkatkan efisiensi dan akurasi klasifikasi
sampah padat rumah tangga. Model ini mencatat akurasi hingga 85%, dengan
kebutuhan sumber daya komputasi yang jauh lebih rendah dibandingkan
model sebelumnya seperti EfficientNet-B3, menjadikannya solusi yang

bersaing.

Penelitian Nuariputri dkk. (2023) menggunakan model ResNet-50 sebagai
basis untuk melakukan klasifikasi jenis sampah. Model ResNet-50 tersebut

dimodifikasi dengan penambahan beberapa layer dan dilakukan fine-tuning.



2.2

Dataset yang digunakan terdiri dari 2751 citra yang terbagi menjadi 7 kelas,
yaitu cardboard, glass, metal, paper, plastic, trash, dan compost, yang
diperoleh dari situs Kaggle. Tahap preprocessing yang dilakukan meliputi
augmentasi data dengan teknik shearing, zooming, dan shifting, serta
pembagian data menggunakan Split Validation. Proses klasifikasi dijalankan
menggunakan Google Colab dengan library Tensorflow Keras. Dengan
parameter batch size 16, jumlah epoch 18, learning rate 0.0001, dan optimizer
Adam, penelitian ini berhasil mencapai nilai akurasi sebesar 98.70%.
Perbedaan mendasar dengan penelitian ini adalah  penggunaan

ImageDataGenerator sebagai teknik augmentasi dan dataset yang berbeda.

Sampah

Sampah seperti Gambar 1 adalah material yang dibuang karena dianggap tidak
memiliki nilai oleh pemiliknya. Sampah padat seperti plastik, kaca, logam,
kertas, dan bahan organik sering kali menjadi tantangan dalam pengelolaan
lingkungan, terutama di kota besar yang menghasilkan sampah dalam jumlah
besar setiap harinya (Malik et al., 2022).
Sampah dapat dikelompokkan ke dalam beberapa kategori:
1. Sampah Organik: Sampah yang mudah terurai, seperti sisa makanan
dan sampah taman (Nasir and Aziz Al-Talib, 2023).
2. Sampah Anorganik: Sampah yang tidak mengandung senyawa organik,

seperti plastik, logam, dan kaca (Nasir and Aziz Al-Talib, 2023).

% PNRY
Gambar 1. Contoh sampah (Borut, 2022).
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2.2.1 Sampah Padat

2.3

Sampah padat adalah limbah non-cair yang dihasilkan dari aktivitas rumah
tangga, komersial, industri, dan institusi, serta terdiri dari bahan-bahan seperti
kertas, plastik, logam, kaca, dan bahan organik. Berbeda dari limbah cair,
sampah padat memerlukan penanganan fisik yang lebih kompleks dan
memiliki volume yang lebih besar, sehingga menjadi fokus utama dalam

strategi pengelolaan limbah perkotaan (Guerrero et al., 2013).

Jika tidak dikelola dengan baik, sampah padat dapat menyebabkan pencemaran
tanah, air, dan udara, serta menimbulkan dampak negatif terhadap kesehatan
masyarakat. Peningkatan jumlah penduduk dan urbanisasi telah mendorong
lonjakan volume sampah padat global. World Bank mencatat bahwa pada tahun
2020, produksi sampah padat dunia mencapai sekitar 2,01 miliar ton per tahun
dan diperkirakan akan meningkat menjadi 3,4 miliar ton per tahun pada 2050

(Kaza et al., 2018).

Dalam konteks modern, penggunaan teknologi berbasis kecerdasan buatan,
seperti deep learning untuk klasifikasi otomatis sampah padat, menjadi solusi
yang menjanjikan untuk meningkatkan efisiensi pengelolaan dan pemilahan

sampah secara real-time.

Klasifikasi Gambar

Klasifikasi citra atau gambar adalah proses untuk mengelompokkan gambar ke
dalam kelas-kelas berdasarkan pola tertentu. Teknik ini banyak digunakan di
bidang seperti pengenalan wajah, pengelolaan data medis, dan

pengklasifikasian objek.

Dalam pendekatan tradisional, proses klasifikasi melibatkan dua tahap utama,

yaitu ekstraksi fitur dan klasifikasi. Fitur dari gambar, seperti warna, tekstur,
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atau bentuk, digunakan untuk melatih algoritma klasifikasi yang kemudian

dapat menentukan kategori suatu gambar (Medjahed, 2015).

Machine Learning

Machine learning (ML) adalah cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus
pada pengembangan algoritma yang memungkinkan komputer belajar dari
data tanpa pemrograman eksplisit. ML digunakan dalam berbagai aplikasi
seperti prediksi perilaku pelanggan, analisis genom, dan deteksi pola dalam
data besar (Libbrecht and Noble, 2015). Teknologi ini telah menjadi pilar
penting dalam komputasi modern, memanfaatkan metode statistik untuk

memberikan keputusan berbasis data secara otomatis (Dietterich, 1996).

Deep Learning

Deep learning (DL) adalah subset dari machine learning yang menggunakan
jaringan saraf tiruan (neural networks) dengan banyak lapisan (deep neural
networks) untuk mempelajari representasi data yang kompleks. Tidak seperti
algoritma machine learning tradisional, deep learning mampu mengekstrak
fitur secara otomatis dari data mentah tanpa memerlukan rekayasa fitur manual
(Schmidhuber, 2015). Deep learning telah mengungguli algoritma machine
learning tradisional dalam banyak tugas berkat kemampuan pembelajaran
hierarkisnya yang mendalam (Deng and Yu, 2013). Gambar 2 menunjukkan
bentuk paling sederhana deep learning terbagi menjadi beberapa hierarki,

input layer, hidden layer, dan output layer.
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Hidden Layers

Input Layer

Gambar 2. Neural Network Layer (GeeksforGeeks, 2025).

2.5.1 Input Layer

Input layer adalah titik awal dari jaringan neural dalam deep learning, bertugas
menerima data mentah dari luar untuk diproses lebih lanjut. Lapisan ini tidak
melakukan komputasi apapun selain meneruskan data ke lapisan berikutnya
yang bisa dalam bentuk vektor fitur atau representasi numerik dari data asli
seperti gambar, teks, atau sinyal suara (Ramesh, 2017). Representasi input
yang baik di lapisan ini sangat penting untuk memastikan kinerja optimal pada

lapisan-lapisan berikutnya.

2.5.2 Hidden Layer

Hidden layer adalah inti komputasi dalam jaringan neural yang bertugas
mengekstrak fitur dan pola dari data input. Lapisan ini terdiri dari neuron-
neuron yang menerapkan fungsi aktivasi non-linear untuk mengubah data
mentah menjadi representasi tingkat tinggi, memungkinkan jaringan untuk
mempelajari hubungan kompleks dalam data (Bengio et al., 2006). Semakin
banyak hidden layer yang digunakan dalam arsitektur deep learning, semakin
baik kemampuan jaringan untuk menangkap pola data yang kompleks,
meskipun ini juga meningkatkan kebutuhan komputasi dan juga meningkatkan

resiko vanishing gradient.
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2.5.3 Output Layer

2.6

Output layer adalah lapisan terakhir dalam jaringan neural yang bertanggung
jawab untuk menghasilkan prediksi atau keputusan akhir. Lapisan ini
mengubah informasi yang telah diproses oleh hidden layers menjadi hasil yang
dapat diinterpretasikan seperti probabilitas dalam klasifikasi atau nilai kontinu
dalam regresi (He et al., 2016). Jenis fungsi aktivasi yang digunakan di lapisan
ini biasanya disesuaikan dengan tugas spesifik, seperti fungsi linear untuk

regresi.

Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Networks (CNN) adalah salah satu arsitektur deep
learning yang dirancang untuk memproses data yang memiliki grid pola,
seperti gambar. CNN memanfaatkan operasi konvolusi untuk mengekstraksi
fitur penting dari data masukan dan merupakan pilihan utama dalam berbagai
aplikasi, termasuk klasifikasi gambar, pengenalan objek, dan pemrosesan
bahasa alami (Albawi et al., 2017). CNN terdiri dari beberapa jenis lapisan
yang bekerja secara berurutan untuk mempelajari representasi data. Gambaran

arsitektur CNN dapat dilihat pada Gambar 3.

fc 3 fc 4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A K_M
(s X 5) kernel Max-Pooling (5 A 5) ke"f" Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) . dropout)
sy, st ® 0o
@ 01
@ 2
INPUT n1 channels nl channels n2 channels n2 channels ‘ 9
(28x28x1) (24 x24 x n1) (12x12xnl) (8x8xn2) (4 x4 xn2) . ST

Gambar 3. Struktur CNN (Dharmaraj, 2022).
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2.6.1 Convolutional Layer

Lapisan konvolusi adalah inti dari CNN. Operasi konvolusi dilakukan dengan
menggeser kernel (filter) pada data masukan untuk menghasilkan peta fitur
(feature map). Kernel ini bertugas mendeteksi pola seperti tepi atau tekstur
dalam gambar. Parameter pada kernel diperoleh melalui pelatihan model, yang
memungkinkan CNN untuk belajar dari data (Farag, 2023). Proses ini dapat

divisualisasikan dengan lebih jelas pada Gambar 4.

C S] C1 57 n n
input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output
32x32 28x28 14x14 10)(10 5x5

re=== 1 VA y 1 ‘ C%\* 0
—N\ A o1
l ] e
' \ [ ______muli —— .
< - | ! ",i\_' ! > 8
= | p—— 1 = et
| J NS ; \
5 N\ — N %
convolution \ 22 345 e T ! \\ D fully \
subsampling  convolution | | 22 ' connected
subsamphng \\ \
feature extraction classification

Gambar 4. Convolutional Layer (Bhatt et al., 2021).

2.6.2 Activation Function

Fungsi aktivasi pada Convolutional Neural Networks (CNN) adalah sebuah
fungsi matematis yang digunakan untuk menambahkan non-linearitas pada
jaringan saraf. Tanpa fungsi aktivasi, jaringan saraf konvolusional akan hanya
mampu mempelajari  hubungan linear antar data, yang membatasi
kemampuannya untuk memecahkan masalah yang kompleks, seperti

pengenalan gambar atau klasifikasi objek.

Setelah operasi konvolusi, fungsi aktivasi seperti Rectified Linear Unit (ReLU)
diterapkan untuk memperkenalkan non-linearitas. ReLU, misalnya, mengubah
nilai negatif menjadi nol, sehingga mempercepat pelatihan dan mengurangi

masalah vanishing gradient (Kuo, 2016).
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2.6.2.1 ReLU

Fungsi aktivasi ReLU digunakan untuk memperkenalkan non-linearitas ke
dalam CNN dengan memetakan nilai negatif menjadi nol dan mempertahankan
nilai positif. Fungsi ini membantu mengatasi masalah vanishing gradient,
sehingga mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan efisiensi model
secara keseluruhan (Jiang and Cheng, 2019). Namun, ReLU memiliki
kekurangan seperti masalah "dying ReLU", di mana neuron menjadi tidak aktif
sepenuhnya jika output terus-menerus bernilai negatif selama pelatihan (Wang
et al., 2020). Bentuk kurva fungsi ReLU ini dapat dilihat pada Gambar 5, yang
menunjukkan bagaimana output ReLU tetap nol untuk input negatif dan

meningkat secara linear untuk input positif.

relu function
T

4 -3 2 -1 o 1 2 3 4

Gambar 5. Ilustrasi ReLU (Wang et al., 2020).

2.6.2.2 Sigmoid

Fungsi aktivasi Sigmoid mengubah nilai input menjadi probabilitas antara 0
dan 1 sehingga sangat cocok untuk kasus yang membutuhkan keluaran
probabilistik seperti klasifikasi biner. Fungsi ini menambahkan non-linearitas
dan membantu dalam menyelesaikan tugas klasifikasi sederhana. Kelemahan
utama fungsi ini adalah rentan terhadap masalah vanishing gradient, terutama
ketika nilai input sangat besar atau kecil, yang dapat memperlambat
konvergensi model (Zaheer and Shaziya, 2018). Bentuk kurva sigmoid dapat
dilihat pada Gambar 6, yang memperlihatkan bagaimana output sigmoid

meningkat secara bertahap dari 0 menuju 1 seiring bertambahnya nilai input.
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sigmold funclion

0.5 - : - - ~
6 . .

Gambar 6. Ilustrasi Sigmoid (Wang et al., 2020).

2.6.2.3 Tanh

Fungsi aktivasi 7anh adalah jenis fungsi aktivasi yang dikembangkan dari
fungsi Sigmoid. Tanh memetakan nilai input ke dalam rentang -1 hingga 1,
yang membuatnya lebih cocok untuk data yang memiliki nilai positif dan
negatif. Fungsi ini membantu dalam menormalkan distribusi data pada hidden
layer, yang meningkatkan stabilitas dan efisiensi pelatihan. Seperti Sigmoid,
Tanh juga memiliki kelemahan berupa vanishing gradient pada nilai input yang
ekstrim (Abdelouahab et al., 2017). Bentuk kurva fungsi fanh dapat dilihat
pada Gambar 7, yang menunjukkan bagaimana output meningkat secara

gradual dari -1 ke 1 sesuai dengan nilai input.

tanh function

Gambar 7. llustrasi Tanh (Wang et al., 2020).
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2.6.3 Pooling Layer

Pooling layer digunakan untuk mengurangi dimensi data dan kompleksitas
komputasi, serta membuat model lebih tahan terhadap pergeseran dan distorsi
kecil. Teknik pooling yang umum meliputi:
1. Max Pooling: Mengambil nilai maksimum dari area kecil pada peta
fitur.
2. Average Pooling: Menghitung rata-rata nilai pada area pada peta fitur
(Sun et al., 2017).
Proses Max Pooling dapat dilihat pada Gambar 8, di mana filter 2 x 2 dengan
stride 2 memilih nilai tertinggi di setiap wilayah, sementara itu Gambar 9
memperlihatkan proses Average Pooling dengan parameter yang sama, namun

menghasilkan rata-rata dari setiap wilayah.

2 3 1 9

s | 7 (IEEEE 719

8 2 2 2 8 &}

1 3 4 5
Max Filter with 2 X 2 filter and stride 2

Gambar 8. Max Pooling (Bhatt et al., 2021).

28183 1 9

a | 7 SRS 4 |45

8 | 2 2 2 3254 3.25

1 3 4 5
Average Pool with 2 X 2 filter and stride 2

Gambar 9. Average Pooling (Bhatt et al., 2021).

2.6.4 Fully Connected Layer

Lapisan ini terletak di bagian akhir jaringan dan menghubungkan semua

neuron dari lapisan sebelumnya ke setiap neuron dalam lapisan ini. Fungsinya
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adalah untuk melakukan klasifikasi berdasarkan fitur-fitur yang telah
diekstraksi sebelumnya, proses ini dapat dilihat pada Gambar 10. Biasanya,
lapisan ini diikuti oleh fungsi softmax atau fungsi aktivasi untuk menghasilkan

probabilitas kelas (Krizhevsky et al., 2017).

Output Volume .
sggx1 Output Volume Output nodes
20X1 5X1

Output Volume O
RELU Activation Function HX1X3

Volume 28 X 28 X 3 O O
{ :

il

Convolution
Layer stride 1 Max Pool

Layer stride 2
Input Volume Flatten Layer Fully Connected
32X32X1 Layer RELU
Activation Function

Soft-max Layer
Soft-mx Activation
Function

Gambar 10. Fully Connected Layer (Bhatt et al., 2021).

2.6.5 Dropout Layer

Dropout adalah teknik regularisasi yang digunakan dalam Convolutional
Neural Networks (CNN) untuk mencegah overfitting, yaitu kondisi di mana
model belajar terlalu baik pada data pelatihan namun gagal menggeneralisasi
pada data baru. Dropout bekerja dengan cara menonaktifkan secara acak
sejumlah neuron selama pelatihan, sehingga mendorong jaringan untuk tidak
bergantung terlalu besar pada neuron tertentu. Pada CNN, dropout umumnya
diterapkan pada lapisan fully connected, namun penerapannya pada lapisan
konvolusional juga terbukti meningkatkan generalisasi model (Park and
Kwak, 2017). Penggunaan dropout dengan tingkat 30% (0.3) merupakan
pilihan yang seimbang karena telah terbukti dalam studi empiris memberikan
performa yang baik dalam mengatasi overfitting tanpa mengganggu proses
pembelajaran secara signifikan (Peng, 2024). Selain itu, penelitian
menunjukkan bahwa dropout serendah 10% pun dapat meningkatkan performa
dibandingkan tanpa dropout sama sekali, dan 30% sering kali menjadi nilai

yang kompromi antara efisiensi pelatihan dan akurasi model (Pauls and Yoder,
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2018). Oleh karena itu, dalam skripsi ini digunakan dropout sebesar 30% untuk
menjaga keseimbangan antara kemampuan generalisasi model dan kestabilan

pelatihan.

Vanishing Gradient

Masalah vanishing gradient merupakan kendala umum dalam pelatihan
jaringan saraf dalam, termasuk Convolutional Neural Networks (CNN).
Masalah ini terjadi ketika gradien yang dihitung selama proses
backpropagation menjadi sangat kecil, sehingga parameter di lapisan awal
sulit diperbarui, yang menghambat konvergensi dan akurasi model secara
keseluruhan (Sahu and Yadav, 2022). Untuk mengatasi masalah ini, skripsi ini
menggunakan arsitektur ResNet-50, yang memanfaatkan residual connections
(atau skip connections) yang memungkinkan gradien melewati beberapa
lapisan secara langsung, sehingga mempercepat pelatihan dan memungkinkan
jaringan menjadi lebih dalam tanpa mengalami degradasi performa (Sheikh et

al., 2024).

Residual Network (ResNet)

ResNet (Residual Networks) adalah arsitektur jaringan saraf konvolusional
(CNN) yang diperkenalkan oleh He ef al. pada tahun 2015. ResNet dirancang
untuk mengatasi masalah vanishing gradient pada jaringan saraf yang lebih
dalam, di mana semakin dalam lapisan jaringan semakin buruk kinerjanya
meskipun jumlah parameternya meningkat. Pendekatan utama dalam ResNet
adalah pengenalan residual connections atau skip connections, yang
memungkinkan output dari suatu lapisan untuk diteruskan langsung ke lapisan

lebih jauh tanpa perlu diproses melalui lapisan-lapisan diantaranya.

Keunggulan utama dari ResNet adalah kemampuannya untuk membangun
jaringan yang sangat dalam tanpa kehilangan performa. Arsitektur ResNet

telah digunakan secara luas dalam berbagai tugas computer vision, termasuk
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deteksi objek, segmentasi citra, dan klasifikasi gambar, karena kemampuannya
dalam menangkap fitur representatif yang mendalam dan kompleks. Skip
connection pada ResNet memungkinkan propagasi gradien yang lebih stabil,
sehingga mengurangi risiko vanishing gradient bahkan pada jaringan dengan

ratusan lapisan.

Dalam penelitan He et al. (2016) terdapat beberapa versi dari ResNet itu
sendiri, seperti ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, dan ResNet-152.
Penelitian ini akan berfokus kepada arsitektur ResNet-50. Arsitektur ResNet-
50 dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Arsitektur ResNet-50 (He et al., 2016)

Layer Ukuran Output ResNet-50

7x7, 64, stride 2
Conv_1 112x112
3x3 max pool, stride 2
1 X 1,64 ]
Conv2 x 56x56 3x3,64 (%3
|1 X 1,256

(1 % 1,128
Conv3 x 28x%28 3x3,128( x 4
[1 X 1,512]

[1X 1,256 ]
Conv4 x 14x14 3x%x3,256 | x6
[1 X 1,1024]

[1X 1,512 ]
Conv5 x 7x7 3x3,512 | x3
[1 X 1,2048]

FLOPs 3,8x10°

Struktur ResNet-50, sebagaimana dirangkum dalam Tabel 2, terdiri dari
beberapa blok utama:

1. Conv_1: Sebuah lapisan konvolusi awal (dengan filter 7x7, sejumlah 64

filter, dan stride 2), diikuti oleh max pooling (3x3 dengan stride 2) untuk

mereduksi dimensi spasial input secara signifikan.
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2. Conv2_x, Conv3_x, Conv4_x, Conv5_x: Ini adalah empat tahap utama
dari blok residual. Setiap tahap terdiri dari beberapa blok residual. Blok
residual dalam ResNet-50 biasanya menggunakan desain "bottleneck",
yang terdiri dari tiga lapisan konvolusi:

a. Lapisan konvolusi 1x1 untuk mereduksi dimensi (jumlah filter).

b. Lapisan konvolusi 3x3 (lapisan utama yang melakukan pemrosesan
fitur).

c. Lapisan konvolusi 1x1 untuk mengembalikan dimensi (jumlah filter)
ke ukuran semula. Desain bottleneck ini lebih efisien secara
komputasi dibandingkan dengan menggunakan dua lapisan
konvolusi 3x3 secara langsung, terutama untuk jaringan yang lebih
dalam. Jumlah blok residual dalam setiap tahap (misalnya, x3, x4, x6,
x3 seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2 untuk Conv2 x hingga
Conv5_x) menentukan kedalaman total jaringan. Jumlah filter juga
meningkat secara progresif pada setiap tahap (misalnya, dari 64
menjadi 256, lalu 512, 1024, dan akhirnya 2048 untuk output dari
lapisan bottleneck terakhir).

3. Global Average Pooling: Setelah tahap konvolusi terakhir, biasanya
diikuti oleh lapisan Global Average Pooling yang mereduksi setiap
feature map menjadi satu nilai tunggal. Ini secara signifikan mengurangi
jumlah parameter sebelum lapisan klasifikasi akhir.

4. Fully Connected Layer: Lapisan output berupa fully connected layer
dengan jumlah neuron sesuai dengan jumlah kelas yang akan diprediksi
(misalnya, 1000 untuk /mageNet, atau 2 dalam penelitian ini), diikuti oleh

fungsi aktivasi softmax.

2.9 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur merupakan tahap krusial dalam pemrosesan citra yang bertujuan
untuk mengubah data visual mentah menjadi representasi yang lebih sederhana
namun tetap informatif, sehingga memudahkan proses analisis lanjutan. Tahap

ini memungkinkan sistem untuk mengenali pola-pola penting dalam gambar



22

dengan cara menyoroti karakteristik seperti bentuk, tekstur, warna, atau tepi
objek. Teknik ini sangat penting dalam berbagai aplikasi seperti klasifikasi
objek, pengenalan wajah, segmentasi citra, serta pengelompokan data visual.
Menurut Kumar and Bhatia (2014), proses ekstraksi fitur memungkinkan
sistem pembelajaran mesin untuk bekerja lebih efisien dengan hanya
memproses informasi yang relevan dari gambar, sehingga mengurangi
kompleksitas komputasi dan meningkatkan akurasi dalam pengenalan pola

(Kumar and Bhatia, 2014)

Ekstraksi fitur melibatkan proses mengambil karakteristik penting dari gambar
yang dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut. Teknik-teknik ini meliputi
deteksi tepi, penghitungan histogram of oriented gradients (HOG),
transformasi wavelet, dan metode berbasis pembelajaran mesin. Langkah-
langkah awal sering melibatkan preprocessing gambar seperti binarisasi,

normalisasi, dan reduksi dimensi (Kumar and Bhatia, 2014).

2.10 Dataset Splitting

Pembagian dataset (dataset splitting) adalah proses penting dalam
pembelajaran mesin dan deep learning yang bertujuan untuk membagi
kumpulan data menjadi beberapa subset terpisah agar model dapat dilatih,
divalidasi, dan diuji secara efektif. Umumnya, dataset dibagi menjadi tiga
bagian utama, yaitu data latih (¢raining set) yang digunakan untuk melatih
model, data validasi (validation set) yang digunakan untuk menyesuaikan
parameter dan mencegah overfitting, serta data uji (fest sef) yang digunakan
untuk mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data baru. Menurut
Goodfellow et al. (2016), pemisahan dataset ini penting untuk memastikan
bahwa performa model tidak hanya baik pada data pelatihan, tetapi juga dapat
diterapkan pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya, yang

mencerminkan kinerja nyata dari model tersebut (Goodfellow et al., 2016)
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Pemilihan proporsi pembagian data yang tepat sangat penting. Proporsi umum
yang banyak digunakan adalah 60:20:20 atau 70:15:15, tergantung pada
ukuran dataset dan tujuan eksperimen. Ketidakseimbangan dalam pembagian
data dapat menyebabkan bias pada hasil pelatihan dan evaluasi terutama jika

kelas dalam dataset tidak terdistribusi secara merata.

Prinsip penting lainnya adalah menjaga agar data uji benar-benar terpisah dari
proses pelatihan dan validasi. Penggunaan data uji selama pelatihan dapat
menyebabkan information leakage, yaitu kondisi di mana informasi dari data
uji secara tidak sengaja memengaruhi parameter model, yang menyebabkan

estimasi performa model menjadi terlalu optimis (Varma and Simon, 2006).

2.11 Augmentasi Data

Augmentasi data adalah teknik dalam pemrosesan data yang bertujuan
meningkatkan keragaman dan jumlah data pelatihan dengan menerapkan
transformasi pada data asli. Teknik ini umum digunakan dalam bidang
computer vision untuk mengatasi keterbatasan data dan mengurangi risiko
overfitting pada model deep learning. Transformasi yang diterapkan, seperti
rotasi, pencerminan, cropping, atau perubahan kecerahan, menghasilkan

variasi baru dari data yang ada tanpa mengubah makna dasarnya (Shorten and

Khoshgoftaar, 2019).

Tujuan utama augmentasi data adalah meningkatkan generalisasi model
dengan memperkenalkan variasi buatan, sehingga model menjadi lebih tahan
terhadap perbedaan kondisi input saat diuji pada data asli. Selain itu, teknik ini
juga membantu menangani ketidakseimbangan kelas (class imbalance) dan
memaksimalkan pemanfaatan data yang tersedia, terutama dalam kasus di

mana pengumpulan data baru sulit atau mahal (Perez and Wang, 2017).
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2.11.1 ImageDataGenerator

Salah satu metode populer untuk menerapkan augmentasi data dalam kerangka
kerja  TensorFlow/Keras adalah ImageDataGenerator. Modul ini
memungkinkan augmentasi gambar secara real-time selama pelatihan model
dengan menghasilkan sampel gambar yang telah dimodifikasi melalui
parameter transformasi yang ditentukan. Contoh parameter yang dapat diatur
mencakup rotation range (rotasi gambar), width shift range (geser
horizontal), zoom_ range (perbesaran), dan horizontal flip (pencerminan

horizontal) (Chollet, 2017).

Keunggulan  ImageDataGenerator  terletak  pada  kemampuannya
menghasilkan data augmentasi secara dinamis tanpa memerlukan
penyimpanan tambahan, sehingga efisien untuk dataset besar. Misalnya, dalam
klasifikasi gambar medis, penggunaan kombinasi transformasi ini terbukti
meningkatkan akurasi model hingga 15% dibandingkan pelatihan tanpa

augmentasi (Perez and Wang, 2017).

2.12 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja
model klasifikasi dengan membandingkan prediksi yang dibuat oleh model
terhadap label sebenarnya pada data uji (Amin, 2022). Matriks ini mencakup
empat elemen utama dan contoh matriks ada pada Tabel 3:

1. True Positive (TP): Prediksi positif yang benar.

2. False Positive (FP): Prediksi positif yang salah (Type I Error).

3. True Negative (TN): Prediksi negatif yang benar.

4. False Negative (FN): Prediksi negatif yang salah (7ype II Error).
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Tabel 3. Binary Confusion Matrix

Prediksi
Kelas Organik Daur Ulang
Organik
Aktual
Daur Ulang

2.12.1 Akurasi

Akurasi adalah metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur sejauh mana
model dapat membuat prediksi yang benar secara keseluruhan terhadap total
jumlah prediksi. Metrik ini mencerminkan proporsi data yang diklasifikasikan
dengan benar, baik dalam kategori positif maupun negatif. Akurasi banyak
digunakan dalam klasifikasi karena sederhana dan mudah dipahami, meskipun
memiliki keterbatasan, terutama pada dataset yang tidak seimbang (Geng,
2024). Meskipun demikian, akurasi tetap menjadi salah satu metrik paling
umum untuk mengevaluasi performa model klasifikasi karena dapat
memberikan indikasi awal dari kinerja keseluruhan model (Dj Novakovi et al.,

2017). Persamaan akurasi dapat dilihat pada Persamaan 1.

N SR\ O (1)

TP+TN+FP+ FN

Meskipun mudah dipahami dan sering digunakan, akurasi memiliki
keterbatasan pada dataset yang tidak seimbang (Chicco and Jurman, 2020),
karena model dapat terlihat memiliki kinerja yang tinggi dengan hanya
memprediksi kelas mayoritas secara dominan tanpa memperhatikan kelas
minoritas, sehingga meskipun memberikan gambaran umum performa, akurasi
kurang cocok untuk dataset yang tidak seimbang seperti yang telah disebutkan

sebelumnya.
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2.12.2 Presisi

Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar-benar positif. Dengan
kata lain, presisi menunjukkan seberapa baik model dalam menghindari
kesalahan klasifikasi positif. Presisi tinggi berarti model jarang memberikan
prediksi positif yang salah (Flach and Kull, 2015). Persamaan presisi dapat

dilihat pada Persamaan 2.

PrOSISE = i oo ee et e (2)

2.12.3 F1-Score

F1-Score merupakan metrik evaluasi yang menggabungkan presisi dan
sensitivitas (recall) dalam bentuk rata-rata harmonik, yang memberikan
gambaran seimbang antara kedua metrik tersebut. Metrik ini sangat berguna
dalam konteks dataset yang tidak seimbang, karena mampu menangkap kinerja
model terhadap kelas minoritas yang sering kali diabaikan oleh metrik seperti
akurasi (Riyanto et al., 2023). Persamaan FI-Score dapat dilihat pada

Persamaan 3.

2 X Recall X Precision
Fl-Score = ——————————————— . 3)

Recall+ Precision

2.12.4 Sensitivitas

Sensitivitas (Recall) atau dapat disebut true positive rate mengukur
kemampuan suatu model untuk mendeteksi kasus yang benar-benar memiliki
kondisi tertentu (positif), Sensitivitas digunakan untuk menilai seberapa andal
model dalam menghindari kesalahan false negative, yakni saat kondisi positif
gagal terdeteksi (van Iterson et al., 2012). Persamaan Sensitivitas dapat dilihat

pada Persamaan 4.

e T
Sensitivitas = s 4)
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2.12.5 Spesifisitas

Spesifisitas, atau true negative rate, adalah metrik evaluasi yang menunjukkan
kemampuan model klasifikasi untuk secara akurat mengidentifikasi kasus yang
benar-benar negatif. Artinya, metrik ini mengukur proporsi data negatif yang
berhasil dikenali sebagai negatif oleh model. Spesifisitas menjadi sangat
penting dalam aplikasi-aplikasi yang menuntut minimnya kesalahan false
positive, seperti sistem deteksi penyakit atau keamanan jaringan. Dalam
evaluasi kinerja sistem klasifikasi, spesifisitas digunakan untuk menilai
keandalan model dalam menghindari kesalahan klasifikasi kelas negatif
(Sachdeva and Ali, 2022). Persamaan spesifisitas dapat dilihat pada Persamaan
5.

oy . TN
Spesifisitas = R s (5)

2.13 Underfitting

Underfitting adalah kondisi dimana model tidak mampu menangkap pola
mendasar pada data latih, sehingga menghasilkan model yang memiliki kinerja
yang kurang baik pada tahap fraining maupun testing. Underfitting dapat
terjadi dikarenakan model terlalu sederhana untuk mempelajari pola dari data
ataupun jumlah iterasi pelatihan yang kurang mencukupi (Zhang et al., 2019).

[lustrasi underfitting dapat dilihat pada Gambar 11.

: >>\ X
4
X X
X
X X X % X
XX X\l
Underfitting

Gambar 11. lustrasi underfitting (IBM, 2024).
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2.14 Overfitting

Overfitting adalah kondisi dimana model yang terlalu belajar pada data latih
sehingga tidak memiliki kemampuan untuk mengeneralisasi ke data baru.
Overfitting dapat terjadi dikarenakan model yang terlalu kompleks, atau
dataset yang terbatas dari segi jumlah maupun variasi datanya, sehingga,
kinerja pada data validasi atau data uji menurun drastis (Srivastava et al.,
2014). Salah satu upaya yang dapat dilakukan untuk mengurangi resiko
overfitting adalah dengan melakukan augmentasi data (Ying, 2019). Ilustrasi
overfitting dapat dilihat pada Gambar 12.

x X
X
X
X
AR K
Overfitting

Gambar 12. Ilustrasi overfitting (IBM, 2024).



III. METODOLOGI PENELITAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

Penjelasan mengenai tempat dan waktu penelitian adalah sebagai berikut.

3.1.1 Tempat Penelitian

Penelitian dilaksanakan di Laboratorium Rekayasa Perangkat Lunak (RPL),
Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,
Universitas Lampung yang beralamat di Jalan Prof. Dr. Soemantri
Brodjonegoro No.l, Gedong Meneng, Kota Bandar Lampung, Lampung
35144.

3.1.2 Waktu Penelitian

Penelitian dilaksanakan pada semester ganjil tahun akademik 2024/2025,
dimulai dari bulan November 2024. Untuk penjelasan kegiatannya terdapat
pada Tabel 4.
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Tabel 4. Alur pelaksanaan penelitian

2024 2025

Kegiatan Nov  Desember Januari Februari Maret April Mei Juni

3412 3 412 3 412 3 412 3 41 2 3 41 2 3 4 1 2

Studi Literatur -

Pengumpulan

Data

Preprocessing .

Resize

Preprocess_input

Split Data

Augmentasi Data

Pembuatan Model

Evaluasi Model

Penyusunan

Skripsi
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3.2 Data dan Alat

3.2.1 Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari penelitian
Nnamoko et al. (2022). Data ini terdiri dari 24.705 data yang terbagi menjadi
13.880 data sampah organik dan 10.825 data sampah daur ulang. Dataset
tersebut merupakan dataset turunan yang dikumpulkan oleh Sekar (2018).
Contoh data dapat dilihat pada Gambar 13, serta rasio antara data organik dan

data daur ulang ditampilkan pada Gambar 14.

Gambar 13. Contoh data organic (a) dan contoh data data recyclable (b).

I organik | Daur Ulang

Daur Ulang
43.8%

Organik
56.2%

Gambar 14. Rasio data organic dan recyclable.
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Berikut alat yang digunakan dalam penelitian ini:

1. Perangkat Keras (Hardware)

Perangkat keras berupa laptop yang digunakan dengan spesifikasi:

a.

b.

d.

.

Merk : Advan

Model  : Workpro

CPU : Intel Core 15-1035G7
GPU : Intel Iris Plus

Ram : 16GB

2. Perangkat Lunak

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini:

a.

b.

C.

Sistem operasi Windows 11 64-bit versi 23H2

Python 3.10.12

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang
serbaguna dan mudah dipelajari, terkenal karena sintaksisnya
yang bersih dan keterbacaan kode yang sangat baik. Bahasa ini
mendukung berbagai paradigma pemrograman seperti
imperatif, berorientasi objek, dan fungsional, menjadikannya
pilihan populer di berbagai bidang, termasuk pengembangan
web, ilmu data, dan kecerdasan buatan (Dierbach, 2014;
Pandey, 2025).

Library Tensorflow 2.17.1

TensorFlow adalah sebuah library open-source yang dirancang
untuk komputasi numerik intensif, terutama dalam
pengembangan model machine learning dan deep learning.
TensorFlow memanfaatkan arsitektur fleksibel berbasis graf
data yang dapat dijalankan di CPU, GPU, bahkan TPU, baik
dalam perangkat lokal maupun skala klaster besar.
Keunggulannya mencakup kemudahan pembangunan model,
skalabilitas, dan dukungan luas terhadap berbagai algoritma

pembelajaran mendalam (Prakash et al., 2021).
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d. Library NumPy 1.26.4
NumPy (Numerical Python) adalah pustaka fundamental dalam
ekosistem Python untuk komputasi ilmiah, terutama digunakan
untuk manipulasi array multidimensi dan operasi numerik
tingkat tinggi. NumPy memungkinkan pemrograman array
yang efisien dan cepat melalui struktur ndarray yang
mendukung operasi vektor, matriks, serta integrasi dengan
pustaka lain seperti SciPy, Pandas, dan TensorFlow (Harris et
al., 2020).

e. Library Pandas 2.2.2
Pandas adalah pustaka Python yang dirancang khusus untuk
manipulasi dan analisis data terstruktur, menyediakan struktur
data seperti Series dan DataFrame yang sangat efisien untuk
pemrosesan, agregasi, dan pembersihan data. Pustaka ini
banyak digunakan dalam berbagai bidang termasuk bisnis, riset
ilmiah, dan industri karena kemampuannya menangani data
skala besar secara fleksibel dan efisien (Enache, 2019).

f. Library Matplotlib 3.8.0
Matplotlib adalah pustaka visualisasi data 2D yang paling
umum digunakan di Python, memungkinkan pengguna untuk
membuat grafik seperti garis, batang, histogram, scatter plot,
dan lainnya dengan kualitas publikasi. Library ini terkenal
karena fleksibilitasnya dan kemampuannya menghasilkan
visualisasi yang sangat dapat disesuaikan, baik untuk keperluan
eksplorasi data maupun presentasi (Saini and Kumar, 2019).

g. Library Scikit-learn 1.6.0
Scikit-learn adalah pustaka open-source berbasis Python yang
menyediakan berbagai algoritma machine learning untuk
klasifikasi, regresi, clustering, reduksi dimensi, dan validasi
model. Dirancang dengan antarmuka yang sederhana dan
konsisten, Scikit-learn sangat cocok bagi pemula maupun

profesional, dan sering digunakan dalam pendidikan serta
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industri karena kemudahan integrasi dengan pustaka Python

lainnya seperti NumPy dan Pandas (Pedregosa et al., 2011).

3.3 Tahap Penelitian

Tahapan penelitian yang akan dilakukan pada penelitian ini Sebagian besar
mengikuti penelitian terdahulu oleh Nnamoko et. al. (2022), dimulai dari
pengumpulan data, preprocessing data, augmentasi data, pembagian data,
pembuatan model, hingga pengujian model. Tahapan selengkapnya dapat

dilihat di Gambar 15.

[ Pengumpulan data ]

A 4

/ Pre-processing \

)

[keras,preprocess_input]

- P

A 4

{ Pembagian data ]—

Y A 4 A4
Data latih Data validasi Data uji
60% 15% 25%
v
Augmentasi data ) 4
Pembuatan model
(ImageDataGenerator| dan training
v

Pengujian dan
Evaluasi

Gambar 15. Tahapan Penelitian (Nnamoko et. al., 2022).
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3.3.1 Pengumpulan Data

Tahapan pertama pada penelitian ini adalah melakukan pengumpulan data.
Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil dataset yang telah digunakan
oleh penelitian sebelumnya (Nnamoko et al., 2022), yang dapat diakses pada
tautan https://data.mendeley.com/datasets/n3gtgm9jxj/3. Dataset tersebut
terdiri dari 24.705 gambar yang terbagi menjadi 2 kelas.

3.3.2 Pre-Processing

Preprocessing perlu dilakukan untuk memperbaiki kualitas dataset dan dapat
meningkatkan efisiensi dan efektifitas pada saat fraining model dilakukan.
Pada tahapan preprocessing ini sendiri ada beberapa hal yang akan dilakukan,
seperti menerapkan resize menjadi ukuran 224x224, dan juga mengolah dataset

menggunakan fungsi preprocess_input dari Library Keras.

3.3.3 Pembagian Data

Dataset yang telah melalui tahap preprocessing kemudian dibagi menjadi data
latih, data uji, dan data validasi.
e Data Latih
Data latih adalah data yang digunakan pada tahap training model. Data
latih pada penelitian ini di ambil secara acak dari dataset utama, dalam
penelitian ini data latih terdiri dari 60% dari total dataset.
e Data Uji
Data uji merupakan data yang digunakan pada tahap pengujian model.
Data uji sendiri diambil dari 25% total dataset.
e Data Validasi
Data validasi merupakan data yang digunakan pada tahap training

model untuk melakukan validasi terhadap hasil training di setiap


https://data.mendeley.com/datasets/n3gtgm9jxj/3
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iterasinya. Data validasi yang digunakan pada penelitian ini diambil

dari 15% total dataset.

3.3.4 Augmentasi Data

Augmentasi data dilakukan pada data latih untuk meningkatkan variasi dan
total data pelatihan. Augmentasi diharapkan dapat membantu model
menghindari overfitting. Teknik augmentasi yang akan digunakan pada
penelitian ini adalah ImageDataGenerator yang disediakan oleh /ibrary Keras.
Adapun Parameter yang akan digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada

Tabel 5.

Tabel 5. Parameter augmentasi

Parameter
horizontalFlip verticalFlip
rotation widthShift
heightShift shearRange
zoom blur
brightness contrast
saturation hue

gamma

3.3.5 Pembuatan Model

Training model dalam penelitian ini dilakukan menggunakan model ResNet-
50 dengan data yang akan dilatih sebanyak 207.522 citra sampah.
Hyperparameter yang digunakan pada proses training dapat dilihat pada Tabel
6.
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Tabel 6. Hyperparameter training

Parameter Nilai
Input size 224 x 224
Batch size 64
Optimizer Adam
Epoch 10
Dropout 0.3

3.3.6 Pengujian dan Evaluasi

Pengujian model dilakukan dengan memanfaatkan confusion matrix, yang
dapat digunakan untuk menghitung beberapa metrik evaluasi, seperti akurasi,
presisi, Fl-score, sensitivitas dan spesitifitas, confusion matrix dapat
memberikan detail tentang prediksi pada saat evaluasi sehingga memberikan

gambaran akan performa model yang dibangun.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat

disimpulkan bahwa:

1.

Model ResNet-50 yang diterapkan dalam penelitian ini menunjukkan
kinerja yang sangat baik untuk tugas klasifikasi citra sampah padat ke
dalam dua kategori, yaitu organic dan recyclable. Model berhasil
mencapai akurasi 95%, presisi 97% untuk kelas organic dan 93% untuk
kelas recyclable, serta spesifisitas 96% untuk kelas organic dan 95%
untuk kelas recyclable. Hasil ini mengindikasikan bahwa model
mampu mengenali pola visual yang kompleks dengan tingkat
kesalahan yang rendah. Keunggulan ini diperoleh berkat pemanfaatan
arsitektur ResNet-50 yang memiliki skip connection, sehingga mampu
mengatasi masalah vanishing gradient dan menjaga kestabilan
pembelajaran pada jaringan yang sangat dalam. Selain itu, proses
augmentasi data dan penggunaan teknik transfer learning turut
meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap data baru.

Perbandingan dengan penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa
model ResNet-50 yang dikembangkan pada penelitian ini lebih unggul
dibandingkan model CNN 5-/ayer milik Nnamoko et al. (2022) yang
mencapai akurasi 80,88%, dan performanya sebanding dengan model
GECM-EfficientNet yang dikembangkan oleh Feng et al. (2022)
dengan akurasi 94,54%. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan

ResNet-50 sebagai arsitektur utama, dengan dukungan preprocessing,
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augmentasi, dan fine-tuning, mampu menghasilkan model klasifikasi

yang cukup akurat.

5.2 Saran

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, ada beberapa saran yang dapat
dipertimbangkan:

1. Perluasan dataset dengan menambahkan variasi sampah padat dari
lingkungan nyata (misalnya sampah campuran, logam, atau kaca)
untuk meningkatkan generalisasi model.

2. Eksplorasi teknik augmentasi yang lebih spesifik, seperti GAN-based
augmentation atau sintesis gambar berbasis diffusion models, untuk
menangani kasus sampah dengan tekstur tidak biasa.

3. Implementasi real-time pada perangkat loT atau robot pemilah sampah
dengan optimasi lightweight model (misalnya ResNet-50 quantized)

untuk mengurangi kebutuhan komputasi.
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