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Abstrak

Indonesia merupakan negara ke-4 yang menghasilkan sampah terbanyak di dunia. Hal ini menyebabkan salah satu
kota di Indonesia dijuluki dengan “The City of Pigs”. Jumlah sampah di Indonesia terbilang cukup tinggi yaitu
mencapai 21,1 juta ton. Dengan banyaknya jumlah sampah di Indonesia, maka diperlukannya sistem identifikasi untuk
membantu proses pengolahan sampah. Penelitian ini bertujuan untuk membangun aplikasi klasifikasi sampah dengan
metode deep learning. Pada sistem identifikasi ini membutuhkan suatu dataset dan sistem klasifikasi. Dataset yang
digunakan dalam sistem identifikasi berupa citra objek yang terdiri dari beberapa jenis, yaitu plastik, kardus, kaca,
kaleng, kertas, dan sampah bungkus. Lalu, untuk sistem klasifikasi menggunakan model image classification. Sistem
telah berhasil mengidentifikasi jenis sampah menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dengan
baik. Model CNN dijalankan dengan beberapa layer dataset citra sampah yang telah dikumpulkan digunakan untuk
proses pelatihan dan proses pengujian. Penelitian ini dijalankan dengan lima layer yaitu Convolutional Layers, Max
Pooling Layers, Flatten Layers, AveragePooling2?D, dan Dense Layers. Setelah model dijalankan, selanjutnya
dilakukan proses pelatihan dan dilakukan pengujian menggunakan model CNN untuk mengklasifikasi gambar. Hasil
dari penelitian ini berupa nilai akurasi data 81,08% dan prediksi model untuk 10 sampel data pengujian, beserta dengan
label prediksi dan label sebenarnya.

Kata kunci: klasifikasi sampah, deep learning, Convolutional Neural Network, image classification

Abstract

Indonesia is the 4th country that produces the most waste in the world. This has caused one of the cities in
Indonesia to be nicknamed "The City of Pigs". The amount of waste in Indonesia is quite high, reaching 21.1 million
tons. With the large amount of waste in Indonesia, an identification system is needed to assist the waste processing
process. This research aims to build a waste classification application using deep learning methods. This identification
system requires a dataset and a classification system. The dataset used in the identification system is in the form of
object images consisting of several types, namely plastic, cardboard, glass, cans, paper and packaging waste. Then, for
the classification system using the image classification model. The system has succeeded in identifying types of waste
using the Convolutional Neural Network (CNN) algorithm well. The CNN model is run with several layers of garbage
image datasets that have been collected and used for the training and testing processes. This research was carried out
with five layers, namely Convolutional Layers, Max Pooling Layers, Flatten Layers, AveragePooling2D, and Dense
Layers. After the model is run, the training process is then carried out and tested using the CNN model to classify
images. The results of this research are data accuracy values of 81.08% and model predictions for 10 test data samples,
along with predicted labels and actual labels.

Keywords: garbage classification, deep learning, Convolutional Neural Network, image classification

sampah. Sampah merupakan bahan yang sudah
tidak terpakai dari hasil sisa aktivitas manusia.

I. PENDAHULUAN

Sampah saat ini menjadi salah satu permasalahan
utama di Indonesia. Sampah adalah masalah yang
sering kita jumpai sehari-hari. Selain itu, kegiatan
sehari-hari yang kita lakukan pasti menghasilkan

Jumlah sampah rumah tangga memiliki potensi
paling besar dalam menyumbang jumlah sampah di
Indonesia. Jumlah sampah yang tertimbun di
Indonesia pada tahun 2022 berdasarkan data Sistem
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Informasi Pengelolaan Sampah Nasional mencapai
21.1 juta ton. Dari total tersebut, 65,71% (13,9 juta
ton) sampah sudah terkelola dengan baik,
sedangkan 34,29% (7,2 juta ton) sisanya belum
terkelola. Salah satu cara pengelolaan sampah yang
dianjurkan yaitu dengan proses daur ulang. Daur
ulang adalah pengolahan kembali bahan-bahan
bekas dalam bentuk sampah kering yang nilai
ekonomisnya rendah atau bahkan tidak mempunyai
nilai ekonomis menjadi suatu barang yang berharga
dan berguna bagi kehidupan manusia [1]. Ada
beberapa langkah yang harus diperhatikan sebelum
melakukan proses daur ulang. Pertama, sampah
harus dikumpulkan. Kedua, sampah dipilah sesuai
jenis dan bahannya. Selanjutnya proses manufaktur,
sampah yang sudah dipilah dapat didaur ulang
sesuai jenisnya. Proses daur ulang mayoritas
menggunakan tenaga manusia. Maka dari itu
kesalahan dalam proses pemilahan sampah itu
sering terjadi saat di lapangan karena para pekerja
rentan bingung pada saat proses pemilahan sampah
jika jumlah sampah yang di pilah itu sangat banyak
[2].

Proses pemilahan sampah yang telah dilakukan
penelitian menggunakan berbagai algoritma untuk
membuat sistem klasifikasi sampah. Beberapa
algoritma telah diterapkan untuk klasifikasi sampah
antara lain Support Vector Machine (SVM), K-
Nearest Neighbor (KNN), Convolutional Neural
Network (CNN), Mutilayer Perceptron (MLP), dIl.
[3]. SVM dan KNN sangat bagus untuk
diimplementasikan pada pemilahan sampah pada
kondisi normal dimana citranya jelas dan mudah
dibedakan [4]. Namun, algoritma yang dapat
berkerja dengan baik untuk klasifikasi gambar yaitu
algoritma CNN. CNN merupakan algoritma deep
learning yang terkenal sebagai pendekatan yang
menghasilkan hasil yang menjanjikan di berbagai
bidang, termasuk image recognition, speech
recognition, dan face recognition [5], [6]. CNN
salah satu algoritma deep learning yang populer
dalam melakukan pengolahan citra. Hal ini
dikarenakan CNN mempunyai tingkat akurasi yang
tinggi dalam klasifikasi citra. Keakuratan pada
CNN sangat diperlukan untuk meningkatkan
ketepatan proses pemilahan sampah yang cukup
sulit di Indonesia.

Penelitian terkait [7] yang telah melakukan
deteksi objek yang menggunakan metode Faster-
RCNN. Penelitian ini dikembangkan sebuah metode
yang dapat mengidentifikasi botol plastik. Proses
klasifikasi botol plastik berdasarkan mereknya
menggunakan algoritma CNN. Model yang
digunakan untuk media pendukung dalam
pembelajaran mesin untuk mengidentifikasi botol
plastik berdasarkan merek yaitu model Faster-
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RCNN. Hasil penelitian ini berupa nilai total rata-
rata akurasi dengan jumlah 87,21%. Penelitain
selanjutnya [8] melakukan pemilahan sampah
menggunakan robot dengan klasifikasi objek
sampah berbasis jaringan saraf dan menggunakan
model Faster-RCNN. Klasifikasi ini memperoleh
gambar dari kamera dan menentukan jenis objek.
Dataset yang digunakan lebih dari 14.000 gambar
objek. Penelitian ini menggunakan jenis objek botol
High Density  Polyethylene (HDPE), botol
Polyethylene Terephthalate (PET), dan alumunium.
Hasil penelitian mendapatkan nilai akurasi 64%.
Penelitian selanjutnya [9] mendeteksi berbagai jenis
sampah menggunakan 3 algoritma, yaitu algoritma
CNN, You Only Look Once (YOLO), dan Region
based Convolutional Neural Network (R-CNN).
Algoritma tersebut dibandingkan untuk
mendapatkan nilai akurasi tertinggi, kerugian
terkecil dan waktu pelatihan tercepat. Untuk hasil
klasifikasi algoritma CNN tingkat akurasi 80%
dengan kegagalan 60% dan memiliki waktu
pelatihan tercepat. Algoritma YOLO membutuhkan
waktu lebih lama untuk pelatihan, tetapi memiliki
tingkat akurasi lebih tinggi dan tingkat kegagalan
lebih rendah dari algoritma CNN dengan persentase
akurasi 88% dan kegagalan 40%. Lalu, algoritma R-
CNN memiliki akurasi tertinggi yaitu 91% dan
kegagalan 16%, sedangkan waktu pelatihan R-CNN
tercepat dibandingkan 2 algoritma lainnya.

Tujuan dari penelitian ini untuk menerapkan
metode CNN pada sistem klasifikasi citra sampah.
Penelitian yang telah dilakukan diharapkan dapat
membantu proses pemilahan sampah dengan
metode CNN.

II. METODE PENELITIAN

A. Proses Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset berupa data
gambar sampah. Data yang digunakan merupakan
data privat. Jumlah dataset yang telah dikumpulkan
yaitu 1840 citra jenis sampah yang dibagi menjadi 6
kategori yaitu plastic, metal, paper, glass,
cardboard, dan others seperti ditunjukkan pada
Tabel 1. Dataset gambar jenis sampah berformat jpg
dan ukuran pixel 4160 x 3120.
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Tabel 1. Jenis dataset

No | Jenis sampah Citra Sampah
1 Cardboard :

2 Glass

3 Metal

4 Paper

5 Plastic

6 Others

i

B. Analisis Data

Gambar 1 merupakan alur analisis data, teknik
pertama yang dilakukan yaitu dataset asli lalu
dikonversi nilai pixel setiap gambar yang akan
dibagi oleh 255, normalisasi piksel ke rentang
antara 0 dan 1. Normalisasi pixel dapat membantu
mempercepat  konvergensi selama  pelatihan.
Selanjutnya, ukuran pixel gambar diubah menjadi
300x300 piksel untuk membantu menyederhanakan
data dan semua gambar memulai model dengan
ukuran yang sama, dikarenakan model neural
network memiliki layer inputan dengan ukuran
tetap.

Konversi Nilai Pixel
Gambar (Dataset/255)

|

Mengubah Ukuran
Pixel (300x300)

|

Augmentasi Gambar
(Rotasi, Pergeseran,
Zoom dan Pemutaran)

Dataset Asli

Membagi data train_data,

validation_data dan test_data

Gambar 1. Alur analisis data

Kemudian gambar diaugmentasi dengan cara
rotasi, pergeseran, zoom, dan pemutaran. Pada
proses augmentasi rotasi digunakan untuk
menghasilkan beberapa sudut pandang objek agar
model lebih terlatih untuk mengenali objek dari
berbagai orientasi, proses pergeseran difungsikan
untuk membantu model agar lebih baik dalam
mengenali objek yang mungkin tidak berada di
tengah gambar. Proses zoom dapat membantu
model untuk mengenali objek dari berbagai skala,
dan proses pemutaran yang digunakan bila orientasi
horizontal suatu objek tidak kritis untuk tugas
klasifikasi. Alur analisis data yang terakhir yaitu
pembagian data yang dibagi menjadi data latih, data
validasi dan data uji.

C. Model Convolutional Neural Network (CNN)

Penelitian ini menggunakan algoritma CNN
yang terbukti mampu untuk memproses data berupa
inputan data gambar. Tujuan utama CNN vyaitu
mempelajari fitur-fitur dari data inputan. Tahapan
awal yang dilakukan adalah mengekstraksi fitur
konvolusional dengan filter yang akan menjadi
lapisan awal. Filter yang diterapkan berfungsi
sebagai jendela geser yang bergerak melintasi setiap
filter data inputan. Dalam hal ini, jarak yang
tumpang tindih disebut sebagai langkah, outpur-nya
dikenal sebagai feature maps. Lalu, kernel
konvolusional membentuk lapisan CNN yang
digunakan untuk membuat feature maps yang
berbeda. Untuk membuat feature maps, kernel harus
dibagikan ke seluruh inputan lokasi spasial. Setelah
konvolusional dan lapisan penyatuan telah dibuat,
satu atau beberapa lapisan yang terhubung
sepenuhnya digunakan untuk menyelesaikan
klasifikasi [10].
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Gambar 2. Arsitektur CNN

Gambar 2 merupakan arsitektur CNN dengan
menerapkan beberapa filter pada suatu gambar yang
akan dijalankan dengan menggunakan matriks
tersebut [11]. Selama proses training pada
penelitian ini menggunakan arsitektur CNN berupa
convolutional layer yang menjalankan operasi
konvolusi dengan mengubah inputan gambar
menjadi feature maps. Perubahan tersebut dilakukan
dengan operasi titik antara matriks inputan gambar
dengan filter. Filter terdiri dari beberapa matriks
bobot K yang disebut dengan kernel. Jumlah filter
yang digunakan adalah hyperparameter. Jumlah
filter menentukan jumlah feature maps yang
dihasilkan. Jumlah kernel di layer ke [, sama
dengan jumlah feature maps di layer ke [ —1.
Berapa banyak filter yang digunakan di layer [
dapat menentukan jumlah feature maps yang
dihasilkan, dan jumlahnya sama dengan jumlah
kernel pada layer [ + 1. Berikut persamaan operasi
konvolusional pada inputan feature maps ke q dapat
dilihat seperti berikut:

Sq(g.h) = (ZoZUoy 2 Iy(g +u b+
V). Ky (1, v)) + b, (1)

dengan: g=0,1,2,...,G —1
h=0,1.2,..,6—-1
q=0,12,..,0

dimana G adalah benyaknya kolom/baris pada
feature maps. Sedangkan U adalah benyaknya
kolom/baris pada kernel, Q adalah jumlah feature
maps yang jumlahnya sama dengan jumlah filter. P
adalah jumlah matriks kernel yang jumlahnya sama
dengan matriks inputan.

Sq(g, h) : elemen feature maps ke- q
I,(g + u,h + v) : elemen matriks input ke- q
Kpq(u,v) : elemen matriks kernel pq
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by : bias pada filter ke- g [12].

Setelah menjalankan operasi convolutional
layers, selanjutnya pooling layers pada arsitektur
CNN lapisan ini melakukan pengambilan sampel ke

bawah [13]. Tugas dari [ayers ini adalah
mengurangi dimensi yang dikumpulkan dari
convolutional layers dari setiap fitur agar
mengurangi  overfitting ~ dan  mempercepat

komputasi. Pooling layers yang digunakan yaitu
max pooling layers dan average pooling layers
dengan ukuran 2x2.

D. Implementasi Convolutional Neural Network

(CNN)

Dalam membangun model CNN pada penelitian
ini menggunakan [ibrary Keras yang biasa
digunakan untuk membangun dan melatih model
jaringan saraf tiruan. Beberapa library keras yang
digunakan  adalah  keras.preprocessing.image.
keras.models, keras.layers, keras.optimizers,
keras.proprocessing.image.ImageDataGenerator.

Lapisan Conv2D, lapisan MaxPooling2D,
lapisan AveragePooling2D, lapisan Flatten dan
lapisan Dense berikut merupakan lapisan yang
digunakan pada penelitian ini untuk membangun
model CNN. Tahapan penggunaan algoritma CNN
ditunjukkan pada Gambar 3.

E. Pengujian

Hasil yang didapatkan pada proses pengujian
berupa nilai akurasi. Sedangkan, visualisasi gambar
berupa prediksi yang diberikan oleh model dan
label sebenarnya. Selain itu, ada pula grafik akurasi
pelatihan dan validasi selama pelatihan model.



Salwa Rona Sausan Claudia: Penerapan Algoritma Deep Learning CNN ...

Mulai

Input Dataset Pemprosesan Gambar

Membagi Dataset
menjadi data
pelatihan, validasi, dan
pengujian

Membuat Model CNN

Kompilasi Model Pelatihan Model

Prediksi dan

. R ) Evaluasi Model
Visualisasi Hasil

Selesai

Gambar 3. Proses implementasi CNN

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini melakukan klasifikasi gambar
menggunakan algoritma CNN. Dataset yang
digunakan berupa gambar sampah yang terdiri dari
6 jenis sampah yaitu sampah plastic, glass, metal,
cardboard, paper, dan others. Data pada penelitian
ini dibagi menjadi tiga bagian yaitu data latih, data
validasi dan data uji. Data latih digunakan untuk
pelatihan model, data validasi digunakan untuk
pelatihan dan mengukur kinerja model. Sedangkan
data uji merupakan data digunakan untuk pengujian
model. Ketika model berhasil dijalankan, maka
hasil pengujian model akan menunjukkan nilai
keberhasilan berupa nilai akurasi.

Dataset yang digunakan berupa dataset private
dengan jumlah 1840 gambar. Setiap jenis memiliki
jumlah gambar yang berbeda, jenis plastic (532),
glass (239), metal (284), cardboard (315), paper
(292), others (178). Selain itu, dataset diambil
menggunakan kamera belakang smartphone dengan
resolusi 13 MP. Jarak antara smartphone dan objek
sampah sekitar 25-30 cm. Saat pengambilan
gambar, kamera tegak lurus dengan objek dan
menggunakan background putih.

A. Pengujian Epoch

Pada Tabel 2 dapat dilihat pembagian data latih
dan data uji dapat mempengaruhi nilai akurasi. Pada
penelitian ini menggunakan pembagian data 90/10,
dikarenakan hasil akurasi dengan pembagian data
90/10 lebih tinggi dari pada perbandingan yang
lainnya. Pembagian dataset gambar dibagi menjadi
tiga yaitu 90% (1656 gambar) data latih, 2% (37
gambar) data validasi, dan 8% (147 gambar) data
uji. Proporsi dataset sangat mempengaruhi untuk
hasil akurasi. Selain itu, jumlah epoch untuk
melatih model juga mempengaruhi hasil training.

Selain itu, jumlah epoch untuk melatih model
juga mempengaruhi hasil training. Hasil training
dataset 90/10 dengan 50 epoch dan 100 epoch
berukuran batch 32 gambar per training berbeda,
dapat dilihat pada Tabel 2 bahwa hasil akurasi
dengan menggunakan 100 epoch lebih tinggi
dibandingkan 50 epoch. Maka penelitian ini
menggunakan epoch 100 agar mendapatkan hasil
akurasi yang lebih baik. Pada Gambar 4 dan
Gambar 5 merupakan grafik akurasi dan grafik /oss
menggunakan 100 epoch.

Tabel 2. Perbandingan hasil

Data Latih/Data Uji Epoch 50 Epoch 100
70/30 69,88% 73,56%
80/20 74,32% 77,56%
90/10 78,33% 81,08%

g ’-/\,
0.8 “,»Af‘."'\ﬁv"" N\/
At
0.7
- ﬂ
i 0.5
0.4
—— Training Accuracy
0.3+ Validation Accuracy
0 20 a0 60 80 100

Epoch

Gambar 4. Grafik akurasi

—— Training Loss
1.6 Validation Loss

§ 1.0 4
0.8 4 .
’\"\J"h | |
0.6 1 e\ | \
v ”‘NWM] \,,\
0.4 4
I I 160

T T T
0 20 40 60 80
Epoch

Gambar 5. Grafik loss
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B. Prediksi Data ;)I'rue: metal, redlcted: metal metal metal
Pada Tabel 3 merupakan hasil prediksi dengan . |
menggunakan 10 sampel gambar, dari total 37
gambar. Dapat dilihat bahwa hasil prediksi 10
gambar tersebut didapatkan 1 gambar yang salah
prediksi.
o . 100 .200 -
Tabel 3. Hasil Prediksi TPUE: pIaStc, Predicied: piastic plastic plastic

Gambar Dataset Tabel Tabel =
Sebenarnya | Prediksi 1

aTruE:uthers Predicted:others others others 150
200

250

. o .. 1l0p_ 200 .

True: cardboard, Predicted: cardboard
bk B o S cardboard | cardboard

50

o 100 200 100

aTrue: glass, Predicted: glass glass glass A
. 200
250
100
150 0 100 200
oo Truea cardboard, Predicted: cardboard cardboard cardboard
250
50
0 100 200 .

150

ard, Predicted: cardboard

Trueé cardbo cardboard cardboard

200

250

C. Hasil Klasifikasi
o . 10 200 Hasil klasifikasi data testing ditampilkan dengan
confussion matrix seperti pada Gambar 5.

Trues cardboard, Predicted: cardboard cardboard cardboard

Confusion Matrix

9
glass 8
7
cardboard
100 200 o
: ] . . 1 |
Tgue plastic, Predicted: plastic plaSth plastlc % meta s
50 4 é 4
100 4 paper
150 4 3
200 4 . plastic N
250
- r others !
_0 100 _ 200 . .
; ; 0
J’rue. metal, Fredicted: paper metal paper glass cardboard metal paper plastic others
Predicted label
50 3
100 Gambar 5. Confussion matrix
150
200
250
0 100 200
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Tabel 4. Confussion Matrix

Aktual
Prediksi
Card board Glass Metal Paper | Plastic Others
Card board | 3 0 0 0 0 0
Glass 0 8 0 0 0 0
Metal 1 0 9 1 1 0
Paper 0 0 0 0 1 1
Plastic 0 0 0 1 6 0
Others 0 0 0 0 1 4

Berdasarkan Gambar 5 dan Tabel 4 dapat dilihat
bahwa hasil akurasi klasifikasi dari 37 gambar.
Klasifikasi yang dilakukan menghasilkan nilai
akurasi 85,45% untuk data latih, 81,08% data uji,
dan 77,55% data validasi.

IV. KESIMPULAN

Sistem klasifikasi jenis sampah menggunakan
algoritma CNN mampu dijalankan  untuk
mengidentifikasi jenis sampah dengan membuat
model convolutional layers, average pooling dan
max pooling layers. Selain itu, sistem klasifikasi
citra jenis sampah menggunakan input shape 300 x
300, learning rate 0,001, epochs 100, data latih
1656, data validasi 37, dan data uji 147 dapat
menghasilkan nilai akurasi 85,45% untuk data latih,
81,08% data wuji, dan 77,55% data validasi.
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, masih
banyak hal yang perlu dikembangkan agar
memperoleh hasil yang lebih baik. Pada penelitian
berikutnya diharapkan jumlah dataset dari setiap
jenis bertambah agar hasil akurasi yang didapatkan
lebih baik.
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