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Abstrak - Proses daur ulang sampah bisa digunakan sebagai solusi dalam menangai masalah sampah secara umum. 

Proses daur ulang sampah dibutuhkan proses pemilahan sampah berdasarkan jenis sampah. Limbah banyak 
memberikan dampak negatif pada lingkungan hidup. Dampak negatif yang diberikan bisa berupa pencemaran udara, 
air, dan tanah. Dengan menggunakan teknologi berbasis deep learning sampah bisa diklasifikasikan berdasarkan 

jenisnya. Convolutional Neural Network (CNN) bagiann metode dari deep learning yang banyak digunakan dalam 

penglasifikasian image. Pengklasifikasikan limbah bisa membantu masyarakat dan pemerintah dalam menanggulangi 

dampak negatif limbah.Pada penelitian ini menggunakan arsitektur pada CNN yaitu MobileNet guna pengenalan 

citra limbah. Dengan penggunaan MobileNet, hasil akurasi yang diperoleh sebesar 93%.   

Kata kunci: deep learning, CNN, MobileNet 

 

Abstract - The waste recycling process can be used as a solution to dealing with waste problems in general. The waste 

recycling process requires a waste sorting process based on the type of waste. Waste has a lot of negatif impacts on the 

environment. The negatif impacts can be in the form of air, air and land pollution. By using deep learning-based technology, 

waste can be classified based on its type. Convolutional Neural Network (CNN) is a deep learning method that is widely used 

in image classification. Waste classification can help society and the government overcome the negatif impacts of waste. This 

research uses a CNN architecture, namely MobileNet, for waste image recognition. By using MobileNet, the accuracy results 

obtained were 93%. 
 
Keywords: deep learning, CNN, MobileNet 

 
 

1. PENDAHULUAN  

Limbah dan sampah merupakan permasalahan yang menjadi pekerjaan rumah bersama untuk 

menyelesaikannya. Diantara solusi yang dapat digunakan adalah dengan mendaur ulang sampah atau limbah 

tersebut. Limbah banyak memberikan dampak negatif pada lingkungan hidup. Dampak negatif yang diberikan 

bisa berupa pencemaran udara, air, dan tanah. Efek dari dari pencemaran adalah terganggunya kesehatan pada 

manusia[1]. Permasalahan diatas bisa diatasi dengan cara mengklasifikasikan limbah dan mengidentifikasi 

limbah berdasarkan jenisnya [2]. Pengklasifikasikan limbah bisa membantu masyarakat dan pemerintah dalam 

menanggulangi dampak negatif limbah. Perlu dilakukan pengklasifikasikan limbah secara efektif [3] , dengan 

memanfaatkan teknologi machine learning untuk mengklasifikasikan dan mendeteksi limbah dibandingkan 

dengan cara manual yang sangat terbatas karena keterbatasan manusia yang melakukannya [4]. 

Deep Learning merupakan bagian dari Artificial Intelligent yang merupakan pengetahuan menggunakan 

beberapa lapisan representasi data dan ekstraksi fitur. Aplikasi pada machine learning dapat dibedakan 

berdasarkan aplikasi yang digunakan. Aplikasi dalam machine learning dapat digunakan pada pengenalan 

ucapan, visual, konversi ucapan ke teks, pengenalan citra, prediksi, pengelompokkan, dan lain-lain [5][6][7]. 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan cara klasifikasi image yang terpopuler,  dengan objek 

tersegmentasi[8], CNN digunakan untuk mendeteksi dan mengenali sebuah image yang telah dilatih sebelumnya 

[9]. CNN bekerja memanfaatkan proses konvolusi pada image menggunakan kernel kovolusi  untuk mendapakan 

hasil perkalian image dengan filter yang digunakan [10]. 
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Penelitian sebelumnya dilkukan oleh Suang Liang. D.k.k [11] yang melakukan penelitian untuk 

mengoptimasikan identifikasi limbah dengan menggunakan algorima CNN dan arsitektur MTLA (Multy Task 

Learning Architecture) mendapatkan nilai F1 sebesar 95%, Confidence 95%, dan Precision sebesar 81.5%. 

Penelitian lain mendeteksi sampah juga dilakukan oleh Cong Wang d.k.k [12] melakukan percobaan dengan 

menggunakan dataset sebanyak 6 class dan menggunakan algoritma CNN dengan arsitektur MobileNetV3, 

mendapatkan akurasi sebesar 94.26%. Zhuang Kang d.k.k [13] melakukan percobaan dengan CNN dan ResNet-

34, menghasilkan nilai akurasi sebesar 99%. Uday Kulkarni d.k.k [14] meneliti deteksi sampah dengan algoritma 

CNN dan arsitektur MobileNetV2 dan MobileNetV3, mendapatkan nilai akurasi V2 sebesar 73.36%, dan V3 

sebesar 69.51%. Penelitian lain juga dilakukan oleh Zhichao Chen d.k.k [15] mengklasifikasikan sampah dengan 

menggunakan GCNet, menghasilkan akurasi sebesar 97.9%  

Penelitian ini melakukan klasifikasi limbah dengan menggunakan algoritma CNN dengan arsitektur 

MobileNet. Dalam penelitian ini menggunakan CNN beserta arsitektur  MobileNet. Dataset yang digunakan 

didapat dari kaggle dataset pada bagian garbage classification, terdiri dari 2527 data yang terbagi dari 6 

katagori. 

 

2. METODE  

Pada penelitian ini menerapkan metode Convolution Neural Network (CNN) dan tahapan yang dilakukan 

ditunjukkan pada gambar 1. Tahap awal dimulai dengan mengumpulkan dataset, lalu pembentukan model, 

dilanjutkan dengan training dan melakukan testing sehingga menghasilkan klasifikasi citra limbah. 

 

 

 
 

Gambar 1. Langkah Metode Penelitian 

 

2.1 Mengumpulkan Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset garbage classification dari kaggle yang terdiri dari 6 class kategori 

yaitu kardus sebanyak 393, kaca sebanyak 491, logam sebanyak 400, kertas sebanyak 584, plastic sebanyak 472, 

dan sampah sebanyak 127. Total dataset yang digunakan adalah 2527 data [13]. Contoh gambar dataset ada pada 

gambar 2. Pemrograman bahasa phyton digunakan untuk perancangan dan pemodelan sistem. 
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Gambar 2. Contoh Dataset 

 

 

2.2 Pembentukan Model 

Sebelum pemodelan, terdapat 3 bagian data yaitu data training, validasi, dan pengujian dengan 

menggunakan sampel data secara acak. Jumlah pelatihan adalah 70%, validasi adalah 15%, dan pengujian adalah 

15%. Kemudian proses pemrosesan gambar dilakukan pada augmentasi.[16]. Struktur parameter Convolution 

Neural Network (CNN) terdiri dari jenis konvolusi dan jumlah lapisan dense [5]. Gambar 3 menunjukkan 

struktur parameter CNN. Parameter yang diuji dengan pemodelan MobileNet terdiri dari jenis konvolusi, 

batchnorm dan RELU. Konvolusi MobileNet terdiri depthwise convolusi dan pointwise convolusi. Batchnorm 

terdiri dari batchnorm depthwise dan batchnorm pointwise. RELU terdiri dari RELU depthwise dan RELU 

pointwise. Struktur parameter dari MobileNet ditunjukkan pada gambar 4. 

 

 

 

 

Gambar 3. Struktur Parameter CNN 
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Gambar 4. Struktur Parameter MobileNet 

 

2.3 Training Data Model 

Tahap Terdapat 1766 data, atau 70% dari total dataset, digunakan untuk tahap training model. Training 

model adalah proses menggunakan pembelajaran mesin agar algoritma yang kita buat dapat mengingat pola 

kelas tertentu pada data yang kita latih. Model CNN dengan arsitektur MobileNet menggunakan alat augmentasi 

keras python[15]. Pada proses augmentasi terdapat parameter yang digunakan dan dapat dilihat pada tabel 1. 

Yang berisi parameter dan nilai yang terkandung. Setelah meningkatkan proses training dengan melakukan 

epoch sebanyak lima puluh kali, proses epoch dapat dilihat pada gambar 5 dengan tools yang tersedia untuk 

python. 

Tabel 1. Parameter Augmentasi 

Parameter Nilai 

Fill Mode Nearest 

Horizontal Flip True 

Parameter Nilai 

Share Range 0.2 

Rotation Range 40 

Width Shift Range  0.2 

Height Shift Range 0.2 

Zoom Range 0.2 

 

 

 

Gambar 5. Training Data dengan Epoch 
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2.4 Testing Data Model 

Gambar 6 menunjukkan proses evaluasi model, yang menggunakan 383 data pengujian, yang merupakan 

15% dari data total. Proses ini dilakukan dengan Python. 

 

 
 

Gambar 6. Proses Evaluasi Model 

 

2.5 Klasifikasi Citra 

Setelah melakukan pemodelan, proses traing, dan testing model maka proses selanjutnya adalah mendesain 

fungsi prediksi. Proses prediksi bertujuan untuk bisa memprediksi data baru diluar data training dan data 

validasi. Pertama kita mendefinisikan preproses yang berfungsi mengubah citra menjadi array untuk masuk ke 

dalam model yang telah dilatih. Proses kerjanya image diubah ke RGB dan dilakukan resize dengan metode 

interpolasi. Proses selanjutnya adalah reshape yaitu mengubah array 3 dimensi menjadi 4 dimensi. Setelah 

proses diatas selanjutnya load model yang telah dilatih, setelah berhasil memanggil model maka selanjutnya 

memprediksi sebuah citra. Untuk proses prediksi citra ditunjukkan pada gambar 7 untuk proses reshape dan load 

model dan gambar 8. proses prediksi 

 

 
Gambar 7. Reshape dan Load Model 

 

 

 
Gambar 8. Proses Prediksi 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Training 
Terdapat 6 kategori dataset yang digunakan pada penelitian ini yang diambil dari data public kaggle. 

Dataset terdiri dari kardus sebanyak 393, kaca sebanyak 491, logam sebanyak 400, kertas sebanyak 584, plastik 

sebanyak 472, dan sampah sebanyak 127. Total dataset yang digunakan adalah 2527 data. Data tersebut dibagi 

menjadi dua data yaitu data training dan data validasi. Pada image prosessing menggunaka image Augmentasi 

dengan rotasi range 40, fill mode benilai nearest, horizontal flip bernilai true, shear range bernilai 0.2, width 

shift range bernilai 0.2, height shift range bernilai 0.2, dan zoom range sebesar 0.2. Hasil dari proses augmentasi 

dapat dilihat pada gambar 9. Gambar 9 menunjukkan hasil 50 kali epoch dengan akurasi sebesar 0.91 dan 0.25 

untuk nilai loss. 

 

 
Gambar 9. Grafik akurasi dan Hasil Loss 

 

 

3.2 Hasil Perhitungan 

Dua metode yang digunakan dalam penelitian untuk mendapatkan nilai akurasi adalah confosius 

matrik dan epoch 50 kali. Gambar 10 menunjukkan hasil confosius matrik dan epoch sebanyak 50 kali 

dapat dilihat pada tabel 2.  
 

 
Gambar 10. Confosius Matrik  

 

 

Dari hasil confosius matrik dapat dilihat nilai akurasi sebesar 0.93. Nilai f1 score masing – masing katagori 

adalah: Kardus sebesar 0.97, kaca sebesar 0.92, logam sebesar 0.94, kertas sebesar 0.94, plastic sebesar 0.93 dan 

trash sebnyak 0.77. Dari hasil epoch 50 kali didapat hasil akurasi terbesar pada nilai 0.91, nilai loss 0.25, val loss 

0.3, dan nilai val akurasi sebesar 0.89. 
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Tabel 2. Epoch Accuracy dan Loss 

Epoch Accuracy Loss  

1 0.19 2.01 

2 0.24 1.8 

3 0.33 1.6 

4 0.36 1.69 

5 0.43 1.45 

6 0.47 1.37 

7 0.49 1.28 

8 0.53 1.22 

9 0.55 1.15 

10 0.59 1.07 

11 0.62 1.02 

12 0.64 0.96 

13 0.65 0.95 

14 0.67 0.88 

15 0.68 0.86 

16 0.7 0.81 

17 0.72 0.76 

18 0.73 0.75 

19 0.735 0.72 

20 0.734 0.68 

21 0.75 0.66 

22 0.77 0.62 

23 0.78 0.6 

24 0.77 0.61 

25 0.78 0.56 

26 0.8 0.55 

27 0.81 0.52 

28 0.81 0.54 

29 0.83 0.49 

30 0.83 0.47 

31 0.83 0.46 

32 0.84 0.44 

33 0.83 0.46 

… … … 

… … … 

… … … 

41 0.86 0.35 

42 0.88 0.36 

43 0.87 0.36 

44 0.89 0.29 

45 0.89 0.31 

46 0.9 0.28 

47 0.9 0.29 

48 0.9 0.28 

49 0.9 0.29 

50 0.91 0.25 
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3.3 Hasil Klasifikasi 

Dari hasil load citra yang sudah ditraining maka dapat dilakukan klasifikasi citra limbah tersebut kemudian 

akan memprossing citra menjadi array kemudian direshape menjadi tensor baru kemudian bisa untuk prediksi. 

Gambar 11 merupakan hasil dari prediksi citra limbah yang didapat dengan data diambil secara acak. 

 

 

 
Gambar 11. Hasil Prediksi 

 

 

Dari hasil prediksi yang didapat seperti pada gambar 11, dapat disimpulkan dengan tabel 3. 

 

 

Tabel 3. Hasil Prediksi 

Citra Katagori Akurasi 

1 Kardus 93.93 

2 Kardus 99.4 

3 Kardus 99.9 

4 Kardus 100 

5 Kardus 100 

6 Kardus 85.5 

7 Kardus 90.7 

8 Kardus 99.9 

9 Kardus 100 

10 Kardus 85.14 

11 Kardus 99.74 

12 Kardus 100 

13 Kardus 99.41 

14 Kardus 99.75 

15 Kertas 93.77 

16 Kardus 99.98 
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4. KESIMPULAN 

Dari hasil percobaan dari penelitian klasifikasi citra limbah dengan algoritma convotional neural network 

dengan arsitektur mobilenet menggunakan dataset sebanyak 2527 data dengan dibagi 6 katagori  telah berhasil 

mengklasifikasikan citra limbah diperoleh akurasi sebesar 91% dengan epoch sebanyak 50 kali dan 25% untuk 

nilai loss. Untuk akurasi data testing diperoleh sebesar 93% dan nilai f1 score masing-masing class adalah 

Kardus sebesar 0.97, kaca sebesar 0.92, logam sebesar 0.94, kertas sebesar 0.94, plastik sebesar 0.93 dan trash 

sebanyak 0.77. 

. 
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