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ABSTRAK

Selama periode Abad Pertengahan, limbah padat meningkat sangat besar sebagai akibat dari
peningkatan populasi. Daur ulang menjadi bagian penting dari budaya sosial ekonomi di seluruh
dunia. Untuk mengotomatiskan proses daur ulang, sangat penting untuk mengusulkan sistem
cerdas untuk mendeteksi komponen limbah dengan benar. Penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan Convolutional Neural Network untuk klasifikasi limbah padat berbasis
citra digital ke dalam enam kelas yaitu kaca, kertas, kardus, plastik, logam, dan sampah. Citra
yang diproses berukuran 56 x 56 piksel dengan channel RGB. Tahap preprocessing yang
dilakukan adalah pengubahan ukuran citra. Arsitektur CNN yang digunakan terdiri atas 3 blok
dengan masing-masing blok berisi batch normalization layer, convolutional layer, maxpooling
layer, dan dropout. Hasil evaluasi model dengan 2021 data latih dan 506 data uji menunjukkan
akurasi terbaik dengan kombinasi parameter pelatihan learning rate 0,001, nilai rasio
kehilangan dropout 0,1 pada pooling layer, 0,25 pada fully connected layer, penggunaan
augmentasi pada data latih, serta penggunaan jenis maxpooling pada pooling layer.
Implementasi Convolutional Neural Network (CNN) untuk klasifikasi limbah padat berbasis
citra digital menunjukkan akurasi terbaik sebesar 84,39%.

Kata kunci : Limbah Padat, Citra, Deep Learning, Convolutional Neural Network.
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ABSTRACT

During the Middle Ages period, solid waste increased enormously as a result of increasing
population. Recycling is an important part of socio-economic culture throughout the world. To
automate the recycling process, it is very important to propose an intelligent system to detect
waste components correctly. This study aims to implement the Convolutional Neural Network
for the classification of solid waste based digital image into six classes, namely glass, paper,
cardus, plastic, metal, and trash. The processed image is 56 x 56 pixels with RGB channel. The
preprocessing stage is image resizing. The CNN architecture used consists of 3 blocks where
each block contains a batch normalization layer, convolutional layer, maxpooling layer, and
dropout. The results of the model evaluation with 2021 training data and 506 test data showed
the best accuracy with a combination of learning rate training parameters is 0,001, the value of
the dropout loss ratio is 0,1 at the pooling layer, 0,25 at the fully connected layer, the use of
augmentation on the training data, and the use of maxpooling in the pooling layer. The
implementation of Convolutional Neural Network (CNN) for solid waste classification based
digital image showed the best accuracy is 84.39%.

Keywords: Solid Waste, Image, Deep Learning, Convolutional Neural Network
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BAB1
PENDAHULUAN

Bab pendahuluan membahas mengenai latar belakang, rumusan masalah, manfaat dan
tujuan, ruang lingkup, dan sistematika penulisan pada skripsi yang berjudul Implementasi

Convolutional Neural Network untuk Klasifikasi Limbah Padat Berbasis Citra Digital.

1.1. Latar Belakang

Pengelolaan dan daur ulang limbah padat adalah bagian mendasar dari ekonomi
yang berkelanjutan (Bircano™glu, Atay, Bes er, Genc, & Kizrak, 2018). Selama periode Abad
Pertengahan, limbah padat meningkat sangat besar sebagai akibat dari peningkatan populasi
(Williams, 2005). Berdasarkan hasil riset Analisis Arus Limbah Padat, Rantai Nilai, dan Daur
Ulang di Indonesia yang dilakukan oleh Sustainable Waste Indonesia (SWI) pada 2017,
mengungkapkan sebanyak 24 persen limbah padat di Indonesia masih tidak terkelola. Ini
artinya, dari sekitar 65 juta ton limbah padat yang diproduksi di Indonesia tiap hari, sekitar
15 juta ton mengotori ekosistem dan lingkungan karena tidak ditangani. Sedangkan, 7 persen
limbah padat didaur ulang dan 69 persen limbah padat berakhir di Tempat Pembuangan Akhir
(TPA). Dari laporan itu diketahui juga jenis limbah padat yang paling banyak dihasilkan
adalah limbah padat organik sebanyak 60 persen, limbah padat plastik 14 persen, diikuti
limbah padat kertas (9%), metal (4,3%), kaca, kayu dan bahan lainnya (12,7%) (CNN
Indonesia, 2018). Data Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2014 mencatat hanya 18,84 persen
masyarakat Indonesia yang memilah limbah padat berdasarkan jenisnya (Badan Pusat

Statistik, 2014).

Selama abad ke-18, pengelolaan limbah industri menjadi konsekuensi tak
terhindarkan dari pendirian masyarakat modern (Amick, 2014). Melalui akhir abad ke-20,
terutama tahun 1970-an, menjadi tahun peningkatan kesadaran lingkungan (Cummings,
1977). Hari Bumi pertama diusulkan pada tahun 1970 untuk menekankan pentingnya
melindungi lingkungan alam. Daur ulang menjadi bagian penting dari budaya sosial

ekonomi di seluruh dunia sebagai hasil dari peningkatan kesadaran (Lipset, 1974). Daur

1



ulang diperlukan untuk masyarakat yang berkelanjutan. Proses daur ulang saat ini
membutuhkan fasilitas daur ulang untuk memilah limbah padat dengan tangan dan
menggunakan serangkaian filter besar untuk memisahkan benda-benda dengan lebih jelas
(Yang & Thung, 2016). Untuk mengotomatiskan proses daur ulang, bersama dengan
pengomposan dan insinerator yang ditingkatkan, sangat penting untuk mengusulkan sistem
cerdas untuk mendeteksi komponen limbah dengan benar. Tujuan utama dari pekerjaan ini
adalah untuk menunjukkan sistem intelijen yang efisien untuk mengklasifikasikan kelas

terpilih dari bahan limbah umum (Bircano™glu, Atay, Bes er, Genc, & Kizrak, 2018).

Pendekatan Support Vector Machine (SVM) dan deep learning : neural network
banyak digunakan dalam klasifikasi citra. Klasifikasi citra limbah padat pertama kali
dilakukan oleh mahasiswa Stanford University, Mindy Yang dan G. Thung. Mindy Yang
dan Gary Thung menggunakan SVM mencapai hasil yang lebih baik daripada jaringan saraf
tiruan. SVM mencapai akurasi 63% menggunakan 70/30 train/test data split. Sedangkan
penelitian menggunakan jaringan saraf tiruan hanya memperoleh akurasi pengujian 27%
(akurasi pelatihan 23%) (Yang & Thung, 2016). Penelitian mengenai klasifikasi citra limbah
padat juga dilakukan oleh Cenk Bircano™glu, et al. Cenk Bircano™glu, et al menggunakan
RecycleNet (Convolutional Neural Network) menghasilkan 81% akurasi pengujian. Ia juga
melakukan penelitian klasifikasi citra limbah padat menggunakan beberapa jenis arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN). Model InceptionResNetV2 mencetak akurasi hampir
90%. Dengan menyetel 121 model DenseNet berlapis 6, hasil akurasi pengujian mencapai

95% (Bircano™glu, Atay, Bes,er, Genc, & Kizrak, 2018).

Berdasarkan uraian di atas, penelitian pada skripsi ini mengimplementasikan CNN
terlatih atau pembelajaran dari awal untuk mengklasifikasikan citra limbah padat di

antaranya kardus, kaca, logam, kertas, plastik dan sampah.
1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan sebelumnya, maka dapat
disimpulkan suatu permasalahan yaitu bagaimana mengimplementasikan Convolutional

Neural Network untuk klasifikasi limbah padat berbasis citra digital.



1.3. Manfaat dan Tujuan

Tujuan umum yang ingin dicapai dari penelitian skripsi ini adalah

mengimplementasikan arsitektur Convolutional Neural Network terbaik untuk klasifikasi

limbah padat berbasis citra digital. Secara lebih mendetail, tujuan tersebut dapat dijabarkan

ke dalam beberapa tujuan khusus, yaitu:

I.

Mengetahui pengaruh penggunaan augmentasi citra pada klasifikasi citra limbah
padat.

Mengetahui pengaruh penggunaan jenis pooling layer pada arsitektur Convolutional
Neural Network yang dibangun.

Mengetahui pengaruh dropout pada arsitektur Convolutional Neural Network yang
dibangun.

Mengetahui pengaruh /earning rate pada klasifikasi limbah padat berbasis citra

digital.

Adapun manfaat yang diharapkan dari penelitian skripsi ini adalah penerapan model

yang telah dikembangkan dapat memberikan kontribusi terhadap penelitian terkait

klasifikasi pada citra limbah padat yang dapat menjadi pandangan untuk penelitian-

penelitian sejenis selanjutnya.

1.4. Ruang Lingkup

Ruang lingkup dalam melaksanakan penelitian skripsi tentang pengimplementasian

Convolutional Neural Network untuk klasifikasi limbah padat berbasis citra digital adalah

sebagai berikut :

1.

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah TrashNet dataset yang dipublikasikan
oleh Gary Thung selaku pembuat arsitektur CNN : TrashNet dan peneliti Classification
of Trash for Recyclability Status.

Data yang digunakan memiliki syarat berlatar belakang kosong atau polos atau dengan
kata lain tidak terdapat objek lain selain data utama itu sendiri.

Citra limbah padat yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari 6 jenis yaitu, kardus,

kaca, logam, kertas, plastik dan sampah.



4. Dataset sebanyak 2.527 digunakan dengan pembagian 80% untuk data latih dan 20%

untuk data pengujian.

1.5. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan laporan pada sripksi tentang Implementasi Convolutional

Neural Network untuk Klasifikasi Limbah Padat Berbasis Citra Digital terbagi menjadi

beberapa pokok bahasan. Berikut adalah sistematika penulisan dari skripsi ini:

BABI

BABII

BAB 111

BAB 1V

BABV

PENDAHULUAN

Bab ini membahas latar belakang, rumusan masalah, manfaat dan tujuan, ruang
lingkup dan sistematika penulisan skripsi.

TINJAUAN PUSTAKA

Bab tinjauan pustaka membahas teori-teori yang berhubungan dan mendukung
topik atau masalah yang dibahas pada skripsi.

METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini membahas metodologi penelitian yang digunakan dalam
pengimplementasian Convolutional Neural Network untuk klasifikasi limbah
padat berbasis citra digital.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan
meliputi penjelasan beberapa skenario eksperimen dan analisa dari hasil
eksperimen tersebut.

PENUTUP

Bab ini berisi tentang kesimpulan dari bab-bab yang telah dibahas dan berisi

saran sebagai bahan masukan untuk pengembangan lebih lanjut.



