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Abstract

Purpose: This research aims at designing a computer
algorithm for automatic waste sorting.
Design/methodology/apprach: This research is quantitative
and uses secondary data, specifically images of various
types of waste. The images will be classified into organic
and inorganic waste types with the assistance of a deep
learning model. In this research, we propose the
EfficientNet method for Waste Type Identification as an
Effort in Plastic Waste Management. Experiments were
conducted on a secondary dataset from Kaggle.com, which
involved classifying various types of waste into "Plastic"
and "Non-Plastic" categories, showing the effectiveness of
the proposed method.

Findings/result: The measurement is performed to compute
the accuracy of the designed deep learning model in
classifying waste images into the appropriate waste types.
Based on the research results, our system achieved the
highest accuracy of 97% during testing.
Originality/value/state of the art: The designed method can
perform fast and automatic waste sorting, which is useful in
reducing the increasing amount of waste accumulating each
year.

Abstrak

Tujuan: Penelitian ini bertujuan untuk merancang algoritma
komputer untuk pengelompokan limbah secara otomatis.

Perancangan/metode/pendekatan: Penelitian ini bersifat
kuantitatif dan menggunakan data sekunder, khususnya
gambar berbagai jenis limbah. Gambar-gambar tersebut
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akan diklasifikasikan menjadi jenis limbah organik dan
anorganik dengan bantuan model pembelajaran mendalam.
Dalam penelitian ini, kami mengusulkan metode
EfficientNet untuk Identifikasi Jenis Limbah sebagai Upaya
dalam Pengelolaan Limbah Plastik. Eksperimen dilakukan
pada dataset sekunder dari Kaggle.com, yang melibatkan
klasifikasi berbagai jenis limbah menjadi kategori "Plastik"
dan "Non-Plastik”, menunjukkan efektivitas metode yang
diusulkan.

Hasil: Pengukuran dilakukan untuk menghitung akurasi
model pembelajaran mendalam yang dirancang dalam
mengklasifikasikan gambar limbah ke dalam jenis limbah
yang sesuai. Berdasarkan hasil penelitian, sistem kami
mencapai akurasi tertinggi sebesar 97% selama pengujian.
Keaslian/state of the art: Metode yang dirancang dapat
melakukan pengelompokan limbah secara cepat dan
otomatis, yang berguna dalam mengurangi jumlah limbah

yang terus meningkat setiap tahun.

1. Pendahuluan

Sampah adalah zat sisa yang sudah tidak terpakai dan dibuang yang dihasilkan dari suatu
proses produksi domestik (rumah tangga) atau industri. Jumlah timbunan sampah di
Indonesia dalam setahun sekitar 67,8 juta ton, jumlah itu akan terus bertambah seiring
dengan pertumbuhan jumlah penduduk di Indonesia. Hal ini membuat Tempat
Penampungan Akhir (TPA) penuh karena tumpukan sampah yang berlebih yang dapat
membuat kerusakan dilingkungan sekitar Jenis sampah yang paling banyak dihasilkan di
Indonesia adalah sampah oraganik sebanyak 60%, sampah plastik 14%, sampah kertas 9%,
kaca, kayu dan bahan lainnya 12,7%. [1], [2]

Seperti yang telah diketahui, sampah sudah menjadi masalah bagi semua lapisan masyarakat.
Semakin hari sampah semakin menumpuk, perbandingan antara jumlah sampah yang
dihasilkan dengan sampah yang diolah tidak seimbang. Penumpukan sampah yang tidak
sesuai dengan kapasitas adalah permasalahan yang nyata. Salah satu penyebab penumpukan
sampah adalah proses pengelolaan sampah yang tidak sebanding kecepatannya dengan
jumlah sampah yang menumpuk per-harinya. Salah satu proses pengelolaan sampah yang
sering menjadi kendala adalah pemilahan sampah [3], [4]. Hasil wawancara pada [5] yang
menjadi kendala ketika melakukan pengelolaan sampah adalah pemilahan sampah terutama
dengan sampah organik karena faktor bau. Sampah organik dan anorganik memiliki lama
penguraian yang berbeda. Sampah organik memiliki waktu yang lebih cepat dibandingkan
dengans ampah anorganik. Oleh sebab itu sampah organik dan anorganik memiliki cara
penanganan daur ulang yang berbeda pula. Pemilahan sampah sebelum ditampung ke
Tempat Pemuangan Akhir (TPA) sangat penting untuk mengurangi jumlah penimbunan
sampah yang terus meningkat setiap tahunnya.

Permasalahan ini dapat ditangani dengan mengimplementasikan mesin yang dapat memilah
sampah dengan otomatis. Mesin tidak akan menghiraukan bau sampah namun dapat dengan
efektif memilah sampah. Mesin harus memiliki sistem yang mampu mengidentifikasi jenis
sampah. Berdasarkan permasalahan yang terjadi, diperlukan penelitian mengenai
identifikasi sampah secara otomatis sehingga menjadi upaya penyelamatan bumi dengan
manajemen pengolahan sampah [6], [7].
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Pemisahan jenis sampah merupakan tahapan awal sebelum dari proses daur ulang dilakukan.
Penginderaan jenis dan bentuk sampah dengan kamera adalah satu metode yang menantang
dalam penelitian di bidang computer vision. Dengan menggunakan metode ini dapat
membuat sistem pemilahan sampah yang otomatis. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model CNN yang paling baik adalah Resnet 50. Nilai akurasi yang didapatkan dari train
adalah 78% dan 90%. Sedangkan nilai akurasi dari validation sebesar 74% dan 80%. Dalam
penelitian ini untuk dapat menerapkan teknologi pemisahan sampah secara otomatis pada
tempat sampah maka dapat menggunakan model Resnet 50 apabila menggunakan server
atau komputer dengan spesifikasi yang tinggi [8].

Sampah plastik merupakan hasil kebutuhan manusia akan produk berbahan dasar plastik.
Karena kebutuhan yang tinggi, pembuatan dan penggunaan plastik sebagai bahan baku yang
diproduksi tidak menggunakan plastik sebagai bahan baku pembuatannya. Untuk dapat
melakukan pemilahan dan penyaringan sampah plastik dengan lebih baik, dibutuhkan tenaga
manusia [9], [10]. Hal ini menyebabkan manusia memiliki kemampuan untuk mengurutkan
dan memfilter objek visual, tetapi manusia memilikinya kurang konsisten dalam berbagai
faktor yang mempengaruhi. Namun, jika diterapkan pada sistem komputasi, sampah plastic
sistem pengobatan akan memberikan hasil yang konsisten. Berdasarkan hasil pengujian dan
evaluasi yang telah dilakukan selama penelitian, maka dapat diperoleh kesimpulan sebagai
berikut. Sampah plastik dapat dipisahkan menggunakan Deep Learning dengan mengenali
citra dan pola dari gambar yang diproses. Sampah plastik di pisahkan dalam 7 kategori dan
memiliki kode pada kemasan. Model Deep Learning dapat diinstall ke dalam aplikasi atau
sistem terpasang dalam manufaktur pengolahan sampah [11], [12].

Dari [13] menurut laporan bank dunia sampah merupakan salah satu permasalahan yang
dihadapi dunia. Image clasification adalah salah satu bidang machine learning yang mampu
melakukan klasikasi sampah berdasarkan jenisnya. Model yang dibangun dengan
menggunakan algoritma CNN memiliki performa yang lebih baik yaitu dengan tingkat
accuracy, precision, recall dan fl-score sebesar 0.98%. sedangkan model yang dibangun
dengan menggunkan algoritma MLP hanya mendapatkan accuracy sebesar 0.43, precision
0.41, recall 0.43 dan f1-score sebesar 0,39.

Di berbagai negara sampah merupakan permasalahan yang dihadapi sehari-hari seluruh
aktivitas tidakbisa terhindar dari kata sampah [14]. Oleh karena itu Sistem Klasifikasi
Limbah Pada Web Service Berbasis Framework Flask akan sangat membantu masyarakat
dalam mengklasifikasikan limbah sampah yang dihasilkan. Sistem klasifikasi limbah pada
aplikasi berbasis web ini menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN). Metode CNN merupakan suatu  metode deep learning yang dapat
mengidentifikasi dan mengklasifikasi sebuah object pada citra digital. Penelitian ini
menggunakan  arsitektur VGGNet. Dataset yang digunakan yaitu 8371 citra limbah
sampah. Dimana dataset tersebutdigunakan untuk melakukan trainingdata yang telah
dibagi menjadi 1.122 citra battery, 729 pakaian, 624 e-limbah, 773 kaca, 651 bola
lampu, 1092 metal, 671 organic, 1468 kertas dan1241 plastic. Pada proses training,
dilakukan sebanyak 28 epoch, yang mendapatkan akurasi tertinggi 69,77% dengan
loss terendah 0,34. Untuk data testing, didapatkan hasil 64,45% accuracy [15].

2.  Metode/Perancangan

Konsep penelitian mempunyai beberapa variabel, yaitu variabel independen (variabel bebas)
dan variabel dependen (variabel terikat). VVariabel bebas pada penelitian ini adalah citra
keseluruhan jenis sampah sedangkan variabel terikat adalah hasil klasifikasi jenis sampah
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pada set pengujian oleh algoritma yang dirancang. Untuk lebih jelasnya, kerangka konsep
penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

Froses:
|dentifikasi
Variabel bebas: Jenis Sampah
sampah arganik dan ::> sebagai Upaya :> Variabel terikat:
sampah anorganik Pengolahan Limbah
Plastik berbasis Deep
Learning

Gambar 1. Kerangka Konsep Penelitian

Penelitian ini berjenis kuantitatif dan menggunakan data sekunder, yakni data citra jenis-
jenis sampah yang diunduh dari https://www.kaggle.com/datasets/aashidutt3/

waste-segregation-image-dataset. Citra akan diklasifikasikan ke jenis sampah organic dan
sampah anorganik dengan bantuan model deep learning. Pengukuran yang dilakukan berupa
pengukuran tingkat akurasi model deep learning yang dirancang dalam mengklasifikasikan
citra sampah ke jenis-jenis sampah yang sesuai. Ukuran setiap citra pada dataset tersebut
berukuran yang berbeda-beda dengan format JPG dan PNG. Masing-masing citra dilengkapi
dengan label jenis sampahnya. Label ini membedakan sampah organik dan anorganik.

telah dibagi beberapa tahapan penelitian ini. Tahap pertama dilakukan dengan peninjauan
teori dan pustaka yang terkait dengan penelitian ini. Teori yang dimaksud ialah dasar-dasar
teori yang terkait pada penelitian ini, seperti hal-hal terkait sampah ataupun deep learning
sedangkan pustaka yang dimaksud adalah beberapa penelitian terdahulu yang terkait dengan
penelitian di mana akan menjadi masukan dan dasar dalam melakukan penelitian.

Tahap kedua adalah tahapan dalam menentukan data dan metode penelitian. Penentuan ini
disesuaikan dengan judul yang telah diusung, seperti data yang dibutuhkan ialah data sampah
yang sudah diklasifikasikan menurut kebutuhan penelitian ini di mana data tersebut tersedia
dalam dataset sekunder Kaggle.com. Untuk metode penelitian, akan disesuaikan metode
deep learning yang mampu mengindentifikasi kelas yang dibutuhkan.

Tahap ketiga dan tahap keempat ialah mengaplikasikan metode deep learning yang telah
dipilih dari hasil tahap kedua. Keberhasilan pelatihan metode akan menentukan keberhasilan
pengujian yang akan digunakan. Hal tersebut akan bergantung pada koefisien-koefisien yang
akan dipilih pada proses pelatihan. Setelah proses pengujian selesai, tahap kelima merupakan
prosesn penilaian performa hasil pengujian sebelumnya. Hasil kuantitatif tahapan ini
menentukan keberhasilan penelitian ini. Baik tidaknya nilai performa penelitian akan
menentukan proses publikasi yang ada pada tahap keenam.

Tahap terakhir penelitian ini atau tahap ketujuh ini akan membahas mengenai penulisan
laporan di mana laporan di sini disertai persiapan lampiran laporan. Laporan di sini berisi
mengenai pembahasan penelitian yang telah dilalui beserta hasil akhur penelitian. Hal
tersebut dimulai dari pembahasan data, metode, pelatihan, pengujian, dan performa
penelitian.

3. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini membutuhkan dataset sebagai bahan penelitian. Dataset pada penelitian
telah diunduh dari https://www.kagqgle.com/datasets/aashidutt3/waste-segregation-image-
dataset. Berikut contoh-contoh data yang akan digunakan.
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FEED THIS BIN

FOOD wasTE

- (h) .
Gambar 2. Contoh dataset sampah yang digunakan (a) elektronik (b) metal (c) plastik (d) botol (e)
makanan (f) daun (g) kertas (h) kayu (Kaggle.com)

Adapun tampilan situs dari dataset sebagai berikut.

= Q, Search Signin Register
TR S —————— © 3 Newnoebook °
o .
Waste Segregation Image Dataset & o
m | Segregate waste into Biodegradable and Non-Biodegradable g seatmnane S -
A -
<
DataCard Code(2) Discussion (1)
= About Dataset Usability ©
250
v
This Image dataset has been divided into train and val folders and into Biodegradable and non-bicdegradable folders License
CC BY-NC-5A 4.0
Each category has 4 classes. For Biodegradable class:
= papes, leal, oo, wood Expected update frequency
0 Annugliy

Gambar 3. Tampilan Situs Dataset

Pada dataset tersebut, dikelaskan menjadi data pelatihan dan data pengujian. Hal tersebut
sesuai dengan Gambar 3 di mana masing-masing kelas tersebut terbagi menjadi berbagai
macam sampah, seperti sampah yang dapat terurai secara akami dan sampah yang tidak
dapat terurai secara alami.
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Waste Segregation Image Dataset
®
@ Data Explorer
& Dataset (2 directories) & 8 D Version 1 8) I
£ Dataset
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=
=
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,,,,, o Summary

2 directories 2 directories » £ 15.4k file:

Gambar 4. Tampilan Macam Sampah

Dari keseluruhan data di atas, telah dilakukan pengunduhan. Kemudian dilakukan pula
penyimpanan data hasil pengunduhan pada GoogleDrive. Hal tersebut dilakukan untuk
mempermudah pemanggilan direktori Ketika proses pelatihan dan pengujian. Adapun hal
yang dimaksud di atas dipaparkan sebegai berikut.

L Drive Q  Searchin Drive £ ® @ Googleo

+ New My Drive > Dataset ~ = B 0 )

Type ~ || People v || Modified ~

Name ¥ Owner Last modified v File size @

PEoOx*0kBEO

Gambar 5. Hasil Penyimpanan Data di GoogleDrive

Selanjutnya, dilakukan perancangan algoritma dengan bantuan Phyton dan Google Colab
yang dapat ditunjukkan pada Gambar 5.

File Edit Lihat Sisipkan Runtime Fitur Bantuan

cO & Penelitian_Pak Ir ‘ Bl Komentar &% Bagkan €% 0
per )

— 0 x  +Kode +Teks bt ~
= Fi o1
3 )
Q R E © %cd drive/mydrive/
o) o C» /content/drive/MyDrive
W, e drive
» mm sample_data

~ Import Dependencies

import image
rt Model
port Dense, GlobalAveragePooling2D

~ Load Dataset

Gambar 6. Perancangan Algoritma

Setelah dirancang dan ditentukan algoritma yang akan digunakan, akan dilakukan
pemanggilan dataset sesuai dengan direktori yang ada di GoogleDrive. Setelah dilakukan
proses ini, pelatihan dan pengujian baru dapat dilakukan. Adapaun proses pemanggilan
dataset ditunjukkan pada Gambar 6.
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r Load Dataset

“ [3] train_ds_non_biodegradable = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(

)

"./Dataset/train/non_biodegradable/",
labels="inferred",
label_mode="int",
color_mode="rgbh",
batch_size=32,
image_size=(256, 256),
seed=None,
validation_split=None,
subset=None,
interpolation="bilinear",
follow_links=False,
crop_to_aspect_ratio=False,

train_ds_biodegradable = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(

"./Dataset/train/biodegradable/",
labels="inferred",
label_mode="int",
color_mode="rgb",

batch_size=32,

image_size=(256, 256),

seed=None,

Gambar 7. Pemanggilan Dataset

Selanjutnya dilakukan proses pemanggilan dataset dengan menambahkan proses augmentasi
di mana augmentasi data merupakan proses memodifikasi atau memanipulasi suatu citra,
sehingga citra asli dalam bentuk standar akan diubah bentuk dan posisinya. Langkah ini
bertujuan agar komputer dapat belajar dan mengenali dari berbagai data yang berbeda-beda
sekaligus bisa dimanfaatkan untuk memperbanyak data. Hal tersebut digambarkan pada
Gambar 7.

[3] data_augmentation = keras.Sequential(

3

tf.keras.layers.RandomFlip(“horizontal",
input_shape=(256, 256, 3)),
tf.keras.layers.RandomRotation(8.3),

tf.keras.layers.RandomZoom(8.3),

def merge_label non_bio(labels):
labels = labels>1
return tf.convert_to_tensor(tf.cast(labels, tf.int16))

def merge_label bio(labels):
labels = labels>106
return tf.convert_to_tensor(tf.cast(labels, tf.int16))

train_ds_non_biodegradable = train_ds_non_biodegradable.map(lambda x, y: (data_augmentation(x), merge_label non_bio(y)),

num_parallel calls=tf.data.AUTOTUNE)

train_ds_biodegradable = train_ds_biodegradable.map(lambda x, y: (data_augmentation(x), merge_label bio(y)),

num_parallel calls=tf.data.AUTOTUNE)

train_ds = train_ds_non_biodegradable.concatenate(train_ds_biodegradable)

val_ds_non_biodegradable = tf.keras.utils.image dataset from directory(

Gambar 8. Proses Pemanggilan dan Augmentasi Data

Selanjutnya, akan dilakukan proses pendefinisian model EfficientNet-BO di mana
EfficientNet termasuk salah satu teknik transfer learning yang dikhususkan untuk masalah
pengenalan objek atau klasifikasi gambar. Hal tersebut sesuai dengan tujuan penelitian ini,
yaitu melakukan klasifikasi sampah berdasarkan gambarnya. Adapun proses yang dimaksud
dipaparkan pada Gambar 8.
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~ Build Model

@3 inputs = tf.keras.Input(shape=(256, 256, 3))

base_model = tf.keras.applications.efficientnet.EfficientNetBe(
include_top=Fzlse,
weights="imagenet’

~

add a global spatial average pooling layer
base_model(inputs)

tf.keras.layers.Dropout(8.3)(x)

= GlobalAveragePooling2D()(x)

let's add a fully-connected layer

= Dense(1024, activation='relu')(x)

and a logistic layer -- let's say we have 208 classes
predictions = Dense(1)(x)

#H X H X X X #

# this is the model we will train
model = Model({inputs=inputs, outputs=predictions)

model.compile(optimizer=keras.optimizers.legacy.Adam(learning_rate = ©.0001),
loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(from_logits=True),
metrics = [keras.metrics.AUC(from_logits=True, name="auc')])

Gambar 9. Proses Pendefinisian Model Algoritma

Langkah selanjutnya yaitu proses pelatihan data sebanyak 50 epoh menggunakan model
algoritma yang telah dipilih sebelumnya seperti ditunjukkan pada Gambar 9.
ORISR =
@ Imodel.fit(train_ds, epochs = 58)
model.save_weights("best_weight.npy")

Epoch 20/50

280/280 [==============================] - 1845 650ms/step - loss: ©.9883 - auc: ©.9991
Epoch 21/5@
280/280 [==============================] - 1835 645ms/step - loss: 0.0019 - auc: 1.0000
Epoch 22/50
280/280 [==============================] - 1845 648ms/step - loss: ©.0024 - auc: 1.0000
Epoch 23/5@
280/280 [== =============] - 184s 648ms/step - loss: ©.0015 - auc: 1.0000
Epoch 24/50
280/280 [==============================] - 1825 643ms/step - loss: 8.0013 - auc: 1.0000
Epoch 25/50
280/280 [==============================] - 1855 646ms/step - loss: 0.0023 - auc: 1.0000
Epoch 26/50
280/280 [==============================] - 1825 644ms/step - loss: ©.0031 - auc: 1.0000
Epoch 27/50
280/280 [==============================] - 1835 643ms/step - loss: ©.0038 - auc: ©.9991
Epoch 28/56
280/280 [==============================] - 1835 644ms/step - loss: 8.0838 - auc: ©.9992
Epoch 29/58
280/280 [==============================] - 183s 644ms/step - loss: 0.0022 - auc: 1.0000
Epoch 3@/50
280/280 [==============================] - 1845 645ms/step - loss: ©.0029 - auc: 1.0000

Epoch 31/50

Gambar 10. Proses Pelatihan Data dengan 50 Epoh

Langkah selanjutnya yang belum dilakukan ialah finalisasi proses pelatihan data dengan nilai
performa yang terbaik sebab nilai tersebut akan menjadi dasar proses pengujian data
penelitian. Setelah diperoleh hasil pelatihan yang terbaik, akan dilakukan proses pengujian
data sehingga akan dihasilkan penelitian yang komprehensif.
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Dari hasil pelatihan data seperti yang ditunjukkan Gambar 9, dilakukan proses pengujian.
Adapaun proses tersebut telah dihitung performanya dan ditunjukkan pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Performa Pengujian

Label Presisi Recall F1-Score Support
0 0.97 0.99 0.98 1017

1 0.96 0.84 0.90 183
Accuracy 0.97 1200
Macro avg 0.96 1200
Weighted avg  0.97 0.97 0.97 1200

Dari Tabel 1 di atas, diperoleh nilai confusion matrix seperti oada Gambar 10 di bawah ini.
Confusion matrix

AC
t\-?\ac"“
o

e 97.21%

: 7
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Gambar 11. Confusion Matriks Hasil Pengujian

4.  Kesimpulan dan Saran

Dalam penelitian ini, kami mengusulkan metode EfficientNet untuk Identifikasi Jenis
Sampah sebagai Upaya Pengolahan Limbah Plastik. Eksperimen yang dilakukan pada
dataset sekunder dari Kaggle.com, yang melibatkan Kklasifikasi macam-macam sampah ke
dalam kategori "Plastik" dan "Non-Plastik”, menunjukkan keefektifan metode yang
diusulkan. Berdasarkan hasil penelitian, sistem kami mencapai akurasi terbaik sebesar 97%
selama pengujian. Temuan ini menunjukkan bahwa deep learning, dikombinasikan dengan
teknik klasifikasi yang dapat dijelaskan, menjanjikan klasifikasi sampah. Kemampuan untuk
mencapai tingkat akurasi yang tinggi dengan akurasi 97%, menggarisbawahi potensi
kegunaan Klinis dari pendekatan kami. Klasifikasi sampah sangat penting untuk salah satu
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alat bantu awal dalam pemilahan sampah seperti anjuran pemerintah dan kinerja metode
kami yang kuat menunjukkan relevansinya untuk aplikasi dunia nyata dalam bidang limbah
sampah.
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