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INTISARI

Pandemi Corona Virus Disease (COVID-19) berkembang pesat di seluruh
dunia. Pengelolaan sampah dan penanganan sampah terkontaminasi yang tdak
tepat dopat secara tidak sengaja menyebarkan virus di masyarakat Klasifikasi
sampah medis menggunakan deep learmning mengatasi masalah pelik dan
pemilahan sampah secara manual seperh melakukan kesalahan, beban kenja yang
berat, serta efisiensi waktu dan biaya, Anali p.rha.ruimgun model deep lecrning
untuk klasifikasi sampiah medis menggunakan transfer learming diharapkan dapat
menyediakan dataset publik_sampah medis, dapal mengidentifikasi arsitektur
CNN yang mampu melakukan kasifikssi ssmpah medis dengan kinerja yang
dapat dn-.um. -ﬁapﬂt medis untuk mendapatkan
25 yang baik. dan beban kompatasi yang ringan.
l s tajam dan sampah
n m' pretrainimg dari
ﬁﬂw pmshrtungan

EW{WHJ ;.r.rec ivien, recall, dan Fi-Score
an augmentasi data, dan pmpmmﬁ'

nelitan ini dilakukan beberapa kali percobaam, Hu!ul ijn

tertinggi dan membutuhkan parameter dan haw eln

epa ﬂ,ﬁh.na akurasi 99 400, sensitivitas 98.18%, dan sifas.

‘Model CNN dengan transfer leaming dapat melakukan klaﬂrhﬂ,zlampah
mpﬂls dqnmhﬂr Hal ini dibuktikan dengan model VGG16 menghasilkan nilai
:imm terendah 96.3%% dan nilsi skurasi tertingg dicap

ai model ResNet50
99.40'% ResNet50 membutuhkan ihan 946.64 detik




ABSTRACT

The Coroma Vin Disease (COVID-19) pandemic i growing rapidly
around the world fmproper waste monagement and handling of contaminated
waste ean inadvertently spreasd the vims i the community. Medical waste
classification wsing deep learning avercomes the compley problems of mameal
waste sorting such avx making mistakes, j*nb.r*ﬁnﬂk,mdﬂnn!ﬂpdrmr
i models for medical woste

_fl? reqiires ﬁmﬂﬂugw til_'fm
of 25,687,938 which is smaller than
leNetV3.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

mathiuldengnntmgm[i & Wang, 2019}, Klasifikasi sampah mengatasi

masalah pelik dan pemilahan sampah secara manual seperti melakukan kesalahan,

beban kerja yang berat, seria efisiensi waktu dan biaya ((. Zhang, Yang, dkk.,

2021). Sampah medis dapat menjadi rantai penularan virus. sampah ini sangat

berbahaya bagi kesehatan dan Imgkungan karena mengandung banyak
1



[

mikroorgamsme patogen berupa virus, bakteri, jamur, dan parasit. Maka
diperfukan alat yvang mampu secara otomatis melakukan klasifikasi sampah.
Sampah medis terdiri dari 2 kategori waitu sampah infeksius dan non
infeksius. Sampah infeksmus adalah sampah dan hasil akiivitas unit pelayanan
kesehatan yang membahayakan dan dapat menimbulkan gangguan kesehatan
masyarakat, pengunjung, dan petugng yang menangani. Sedangkan sampah non
infeksius udah!;ft:mpnh yang dibasilknn dari kegiatan manusia yang dirasakan
tidak Berguns dan dapat menggangou manusia. dan lingkungarinya. Sampah
infeksius terdini dari h:-iﬁud yaitu padat dm_ﬂlin Untuk sampah infeksius
padat memiliki 2 kategori yaitu tajam dan non tajam. Sampeh infeksivs padat
kategori fajam itu seperti jarum (suntik dan jahit), dan botol kaca/vial Sedangkan
sampah infeksius padat kotegor son tajam seperti alat pelindung diri (APD)
mﬂhpﬁm handscoon, apron, cover shoes, head cap), botol :.uﬁ'.tp!uhk..
Gomputer_vision dan deep. feaming mampu membantu dalam deteksi
uwmﬂﬂwmmh untuk dnurm (Mao dkk., 2021). Deep
learning salah satu bagian kecerdasan artifisial yang dapat menyelesaikan masalah
klasifikasi melalui citra MWMMM# {CNN) merupakan
salah satu arsitektur deep dearmimg yang paling dominan untuk pengolahan citra.,
Beberapa model CNN yang disdopsi dan eksperimen sebelumnya antara lam
AlexNet (Togagar dkk., 2020}, VGG (Huang dkk., 2020), ResNet (Meng & Chu,
2020), dan DenseNet ((}). Zhang. Yang, dkk. 2021). Penerapan CNN denpan

transfer learning akan fokus pada transfer parameter model CNN yang baru dan



meningkatkan akurasi (Rismiyati dkk., 2020), dapat diterapkan pada gabungan
maodel CNN untuk lasifikasi sampah (Huang dkk.. 2020y, melakukan klasifikasi
sampah dengan lebih cepat (Y. Chen dkk., 2021),

Penelition  sebelumnya tentang  klasifikasi cita  sampah  medis
menggunakan dataset OpenCV dan SSDEMobileNet (Bian dik., 2021), dan

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka dapat dirumuskan
permasalahan yang meliputi:
1. Apakah model deep learning dengan wansfer learning dapat melakukan
klasifikasi sampah medis?



2, Bagaimana perbandingan kinerja antara beberapa model deep learning dengan
transfer learning dalam klasifikas] sampah medis?

medis dengan kinerja yang dapat diterima.
3. Mengklasifikasikan sampah medis untuk mendapatkan akurusi yang baik.
kecepatan prases yang baik, dan beban komputasi yang ringan.



L.5. Manfant Penelitlan
Manfaat dani penelition ini adalsh sebagai langksh awal dalam
alternatif penanganannya. Selain itu juga sebagai referensi penggunaan transfer




BARII

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Beberapa penelitian tentang klasifikasi sampah dengan database digital
yang dipilih adolsh TEEE X{ﬂiﬂ- (1eeexplore.iece.org),  ScienceDirect
(sciencedirectéom),  ACM  Digital  Library  {dlacmorg),  Springer
(springerlink.com),. don  sumber lmn sepenti | onlinelibrary. wiley.com,
©s220 stanford edu, anavierg vang sudah dilakukan dalam kurun waktu 5 (lima)
tahun terakhir dapat dilaporkan sebagai berikut.

Pada Tabel 2.1 penclition tentang klasifikasi sampah berdnsarkan hasil
yung terbaik. Metode yang digunskan pads tabel 2.1 masih beragam dan
mengounakan berbagai macam sumber dataset. Akurasi tertinggi dicapai 99.6%
dengan DenseNet]2| dengan klasifikasi sampah karton, kaca, lagam, plastik, dan
kertas (Mao dkk., 2021),

Tabel 2.1 Penelitian tentang klasifikasi sampah dengan CNN berdasarkan

 nkurnsi terbaik
[ s S —

Referenst Metode mmm Akurasl

| Mne dik_, 20215 Tonsefie til Trash Met hn. Koca. Logam, Lt
Kertas. Mastik sampah

| Bobulsks & AlexMet Wadaba PS, PP, PE-HI, dan PET L ek

Koharek. 20 %)
i Tehmmi & Karhaai, Muliy faver Aritficant Scan Sampah plasitk PC, ABS, 99t
J0NT) Newrod Nedword [ ANN) Camem dam HIPS




Tabel 2.1 Penelitian tentang klasifikasi sampah dengan CNN berdasarkan
akurasi terbaik (Lanjutan)

peoral etworks

Referensi Metode Drataset Jenls Sampah Akurasl
O dkk Mudtilinver Shvtwid | Secan Coamers Kerias, plstik, logam, kocs, dam ) TR
201E) Sywiem [ MHSL sampah buah/sayur/ mnaman
dan CNN
i Thokrasrak CNM. 85D Camera il plastik. boiol knca. dan A
dkk_ 2020 ohile-XNet kaleng logam EfiTa
(). Fhong. ResXei| B Trash Met kardiie, knen, leeom. kerizs. plasiik. o5 BT
Fhamg, dick e samipah
2021
(Song dkk, Comvolucanal Seorch angine Srmpany dawr Ulsep. sampak 0%
il i} dan rosighial Chrpamb. sarnpaby bniﬂu:,.z_
nerwadk (DSCR- aampas ruaide
M)
(1 Wang dicic Mfshile Sm W) Truzh Mei wampal dapar, sompsh B, plastik Ok 167G
2020) knen, keris
s kardus, fogem, kin, den
sampah dawr ulong lainnga
i hrin ik, (M made] ImageMet kamon, kacn, kezom, ke, plask s
A0y Imceprtion-v3i dan Inin-lom
[RREVEE ANN Cinrtsame in Kmcw, plastik, knleng, kerawdon 1A
09 Irmapes sampzh lainnya
RN ]
LAuledef & MM 50, da Tramh Image K keving |i.n.'.:|L. dan lisgnm 7™
Wang. 219 VM
(Kmrmpiimoy o NN I5PRS ermikzo, hanguman, vegvimi Hfd
ek 016§ Vashimgen, remibaly, pobon, mobil, dos
ISPFRS hackerowml.
FPoissdam 2 -1
seimaiitic
laheling
hendumack
i Fros dlk NN Compsa™et Trush Mt Sonrgpah, Dawr ulang. dan Kompos T30 &
2019 Vemsion A dan 22T
Version B
| Pammizan Mlachine lenrming TS e Bhﬂqnddig_ : Kornon, Kenas, T5%
dkk_ 201 9 * Imception V3 wasie Sampah Drgansk. Non-
SEATCEiOT hiodegrasiable: Hotol Kaca, Pecshan
Ksca, Kideng A leminimm,
Pernlatan Plosisk. Plasihc
L8 k., HI20) Mingk Scorim Coco Sampah berhahmvo, sampsh dapar, 855
RN sampah dowr ulmmy. sampah lninnya
(Adnkas dkk., Deep Cameera Plastik, kaca, organdk, dan kenias G1L.AT
2021 comvisitional




Tabel 2.1 Penelitian tentang klasifikasi sampah dengan CNN berdasarkan
akurasi terbaik (Lanjutan)

Referensl Metode Dataset Jenls Sampah Akuras]
(Abmed didk., CMN, LSTM Social media Kardus, ks, logam, kenas, LI -d4%
1] + benchmark plastik. dan sampah
{Awe dik.. 1.1 Faster-RCNN Pasca] YOO Kerims pembmnmn den dour uleng | mAP 0,683
*andhimi dkk UMM - Lenee-5 l'.'a.lnl.:l:[ hiudesmdohie atas oon
HH9) bisdegradable
[ Bebera il YOLOR T (Yow Camera hliﬂq‘l‘lﬂﬂ:h,_d- 5]
Hizw) Cinlty Lodk Cinae) hisnbegractabile.
{ Lovewzos ik, NN Camern kaca, kovea plnisikBogum, don
21} nals dimarnr.

Dan twbel 2.1 didepatkan hasil penelusuran bahwa klasifikesi sampah
banyqk diselesaikan dengan artificial newral network (ANN) hingga CNN dengan
menggunakan berbagai mocam sumber datasel. Dataset yang dibangun sendiri
juga bekerja secars optimal dengan hasil akhir sebesar 92.4% (Y. Wang dkk.,
20200 InceptionV3 bekerjs dengan baik hingga akurasi 92 5% ( Azis dkk., 2020)
menggurskan ImageNet. Model InceptionV3 memberikan probabilitas bahwa
data gembarmasukan milik masing-masing dari enam jends limbah; dengan jenis
sampah dengan probabilitas tertingei mewnakili klasifikssi input data gambar dari
model namun mampu memisahkan jenis sampah Aiodegradafle dan won-
hiodegradable dengan akurasi T5% (Pamintuan dkk., 2019) dengan menggunakan
pemilah sampah otomalis dan sistem pemmantsuan dengan bantwan IoT wntuk

membantu memperkenalkan teknologl dalam sistem pengelolaan sampah negara.



Klasifikasi botol plastik. botol kaca, dan kaleng logam mendapatkan hasil
akurasi 95% botol plastik, klasifikasi botol kaca 82%, dan akurasi kaleng logam
#6% menjalankan TensorFlow vang terintegrasi dengan SSD MobileNet
(Thokrairak dkk.. 2020). MobileNet dengan TrashNet mencopai akurasi 92.65%
(H. Wang dkk., 2020) dalam klasifikasi sampah organik, sampah yang tidak dapat
didaur ulang, dan sampah yang dumtﬂimm

Penclusiran scasjtign fokie pads peaclian diana. menggunakan
kombinasi algorirma CNN untuk mendapatkan akurasi yang baik dalam
w sampah. KW algoritma }'ang,.w ﬂhagm upaya untuk
meningkatkan akurasi dalam melakukan klasifikasi sampah. Akurasi terbaik vang
dicapai 99.37%: dengan menggunakan metode kombinasi antarn AlexNet,
GoogLeNet, ResNet-50 (Togagar dkk., 2020). Beberapa hasil baik dicapai
algoritma VGGI6 (H. Wang dkk. 2020), VGGI9 (Ruiz dkk. 2019), ResNet
(Gyawali dkk.. 2020), dan MobileNetV2 (Sheng didk.. 2020). Klusifikasi sampah
menggunzkan VGG 16 dengan hasil terbaik, akurasi 83.2% (Abela & Gatt, 2021)
dan akurus §7.41% (H. Wang dkk. 2020) dongan TrashNet (Gyawali dbk
2020). VGG16 hanys mampu memprediksi kelas yang benar sedikit dibandingkan
dengan ResNet50 (Rismiyati dik., 2020), Hasil penelusuran klasifikasi sampah
dengan melakukan kombinasi berbagai algoritma CNN seperti pada tabel 2.2.

Untuk mencapai akurasi  klasifikasi yvang  lebih  baik, bissanya
menggunakan sejumlah besar data berlabel untuk melatth model untuk
mendapatkan parameter vang optimal (Huang dkk. 2020). Karena proses

pelatihan model CNN membutuhkan banyak sumber daya (termasuk sejumlah



besar dataset don woktu komputasi), transfer learning diperkenalkan untuk
membangun model klasifikasi sampah. Penelusuran selanjutnya adalah dengan
menambahkan transfer fearning  dalam memanfaatkan pengetaluan  yang

diperoleh deep learming padn tugos sebelumnya untuk menyelesaikon tugas

SETUPD.

Tabel 2.2 Penelitian klasifikasi szmpah dengon menggunakan kombinasi

Akurasi
(Togagar dick, AN, GoogleNel, Cloayrle gt yecy chahle W9ITN
(i) Reshiel S0, dani Tt Famire | emages and
Seleciion Imapehicot
wih siles
| Dglmeyo dik, NN - DenseMet |21 Trash Met Fozca, kertas, karton, HENN 1 :
20 MM DepseNeil 31 - plastik, logam, dan 953% CNN
Dhens= - putpui. CHMNI: samggiat Lymoyn RELTY N
DenseMet]2] - 5¥8 -
it
[ﬁhug .l.m BN O Teanoe. Simple Eaggle sampzh kanbos, ko S5
o3 CHN. ReaMet) dan CNMN Togmm, kertes, plastik, dan
an HOG feehvr |m lammyn
,@.Zﬁulp. v, ihe CLR-V, the Canmputer Ey.qi.ﬁwut-l_'_ G T1%
[h,_ﬂl . CliM-Adexet, the Vision Sampah sisn, Sampah
mh LI ResMe, the CHN- Maodule iriakmnmn rumah woosn.
ReaMeX, snd the M5 Sampah bethahayn
VOF Wang | CNN archisectares (VEG18, | Trash Nev | sump aseganik, sz 03,6
dick - 3030) Res¥er, MabileMer, “puen daur plhng. dan
Inception®et. and ssampaly dour elang
el
{ Rz i VGG, VGG, dan Tamsh Tat '..i-_ﬂjﬂpllmh. logam, HA 6
2019 ReiXet ks, kerias, kaca.
[Cryawnls ok, Rt 50, YOG 6, dan Trush Net Koo, keries, plasnk, dan BT.8%
20laj Reshet | E loam
| Sheng dik Wil 6, ResPeeio, Trnsh Met Logam;, kerins. plastik, dan Bt
202a) MuhileMety 2, nnd lammya
DenzeMei]2]




Tabel 2.2 Penelitian klasifikasi sampah dengan menggunakan kombinasi

metode CNN { Lamjutan)

Referensi Metode Datasel Jenis Sampah AKurasi
[Abels & Cintt. W, RNt MobileMet Trash Net. Logam, kertos, plostsk. 6 e
020N dnn Denelel MINC den Makanan

Penelitian klasifikast sampah pada fabel 2.3 adolah penelition dengan

memanfaatkan trussfer learning pada algoritma NN, VGG16, ResNet-50 and

Nception deéngan frangfer learning mampu mencapal 93,8% dalam melakukan

kiasifikasi sampah dengan mengmunakan datasel Freash Ned (Rismiyati dkk.,

2020). Transler learning dengan VGG19 mencapal akurasi 89, 7%, (Huang dkk.,

2020) menggunakan ImageNet. Akurasi 79.32% (Ruiz dkk., 2019) menggunakan

TrashNet di mana peningkatan kedalaman lapisan kenvolusi memberikan hasil
vang sedikit Jebil baik.

Tabel 2.3 Penelitian klasifikasi ssmpah dengan kombinasi CNN dan

tramsfer fearning

@.ﬂ Metade Dhanm b | Akurasi
i Risrmyats dkik Vel Res™e -5 mnd Xeepoon Trash Met Kaleng vesol boink W5 R
24 + tmmsfior leaning susie cungkir kerins,
keris dan baierm
| Humngz ok OGO, DemeNet 169, dm [ Kaleng, buinu, dan BT
M MNasMei Lsrge + Tratisfer lenrmmg plasiik
(M ikl 20215 WiEl e Dr'ﬁ"ﬂﬂlﬂ,'[wtimﬁ m E-Commerce Prodoc B
|0} hanee, Yang, CNN DienscMet | &3, Ao N, MWNLL Kaca, kain, kyrias, LB
ok 2021) Vi, don Googleet + mamsfer TRASH plastik, dan logam
lzmmming
Y. Chen dkk.. Eombhmasi ResMNei50 = RPN, Comera Lopam, kerias, kacn,
021 Mobile®et VIHRPN, dan (5503} plestnk. dan kowin

Resnet50 dengan trowsfer fearning berfungsi demgan batk menggunakan

TrashMet mendapatkan akurasi 95 88%, (Rismivati dkk., 2020). Sefain itu VGGG




(Jha dkk., 2021}, VGG19 (Huang dkk., 2020), dan InceptionV3 (Jha dkk., 2021)
vang dikombinasikan dengan trowsfer fearning dapat bekerja dengan baik dalam
melakukan klasifikasi sampah,

Penelusuran selanjutnya adalsh perelitian ini berangkat dan sampah yang
dihasilkan selama pandemi Covid-19 seperti yang telah dipaparkan pada Iatar
belakang masalah. Safmpah medis behm banyak fersedia datasetnya. Penelitian
pada tabel 2 4 menggunokan dataset yang dibangun sendifl menggunakan video.

Tabel 2.4 Penelition klasifikasi sampah medis
ki ELIVE Scan Jarum % T hﬁ.w 0N 5%,
Iw MobileMe Caamera Hmﬂaw
i Chendik, | R3DHCID Wikitea smmgqmgun_bum.n-lmr,-u | e
sl penutap scpwi

Dari penelusuran penelitian terdahulu. beberapa model CNN' yang
digunakan maka dipilih model CNN dengan kriteria sebagai berik
oA berurth ‘hasil prediksi dengan tertinggi, akGEARE BBk Mnlah hasil
prediksi dengan nilai ferendah dari penelitian yong memiliki karakferistik dataset
yang Wyﬂumm dbngnn lumr..hdn'sng bersih. Berdasarkan
kriteria terschut diperoleh model CNN yang digunakan dalam penclitian ini agar

mendspatkan akurasi, press, don recalf vang terbark:




Tabel 2.5 Hasil Penelusuran Metode CNN

Meiode Akurasi Akurasi Referensi
Terbaik Terburuk

VERITh SHATY R4 60 {Gyvamal dkk ., 2020}, (H. Wang dik., 2020, { fha
diidk.. 20210, (Rismiymt dick, 2020, {Ruda dile,
231, { Sheng dkk, 2004

L Wik 2547 Ko TS { e ke = 20200, § Fha ok 2020 ), { Buir dikde..
2014}
ReaNet30 ST BT 54T {kadies & W, MDY, (Civawali dik 2020, {Tha

otk 20210 §, {Rasamiy ety 000§, (Togscar ik
J020h, (Shene dk 000 )

Incepuonyi e W5 (M ke ke 20300, { Fha el 200 1), ( Pamintuan
diek:, 2008y

hbabilehetvd .12% B4, 50% {Abeln & Cisti, 20000 (0 Wamp dih_ 20315 (¥
Chers ek . 2021 ), Sheng bk 02T




1.2, Keasllan Penelltian

Tabel 2.6 Matriks lisératur review dan posisi penelitian

Klasifikasi Sampah Menggunakan Deep Learming

Nao Judul Peneliti, Medis Publikasi, Tujumn Penclizian Kesimpaulan Saran atan Perbandingan
dan Tahun ; : Kelemahan
1. | A movel imiegration Alimohammad ‘.F_:I].nm_aud Mcnggunakan Areiffciof ANN dupat Algoritmy vang Pencliting m
uf fyper-spectral ?:ﬂ:’;ﬁﬁm R EE Newral Nebvork | ANK} melukukan dipnmukan ANN dn mengrumakan arsitckinr
imaging and Tectmoloek T uniuk klasifrkas sampah klasifikas 3 jenis sampah yang CNN denzan klasafikos
nenral Retworks fo Susizmahifity (SusTech): plastik PC, ARS doni HPS | jemis plastk dillasifikasikon sampah yeng sesum di
PrOvEss ashe 017 ' dengan akurasi sampah plasok meza pandemi Covid-19
elevtrical and L
electronic plastics
2 | Fimal Repovt: DI”"’"’.‘""J"‘EE’{":‘F‘- Robcf Menyempurnokan model Nilag kP Membuiuhkan Penelition mi
St Trash Nel. ;‘;:“}'f:: T Faster R-CNM yang telah (LoH3 banyak waktu dan mengeunakan arstickiur
Woste LocalEzation | 07" ‘.ﬂ f dlusity sebehummys klns famerya CPL. CNN dengan klesifikas:
and Clissiffcation 2017 demrn memodifilos emnbar sampah. Mengzunskan latar sampah yang sesuai di
laprsnn fully connested belakang putih masa pandemi Covid-19
terakhir - els score! cenderumng mir
mn:md', sampah Egmas. g
schiingza skurasi
kateror kertas
buruk.




Tabel 2.7 Matriks Jiteramr review dan posisi penelitian (Lanjutan)

No Jodul Penelit, Media Tujunn Penclitian - Kesimpulan Saran atao Kelemahsn Perbandingan
Fublikasi. dan Tahun
3 | Multifover Hvbrid | Yinghas  Chu, o Chen ‘bll-‘.L'Il'l Mudel MHS | Dnesulkon  MHS  dalam | Penelitian m
Deep-Learning Huang, Xinodan  Xic, librida | mencopm phumsi | menmgkatkan cfisiens | menggunakan
Method fow Buh.ai Tan,slij-lm Knm:l[ uﬂ:;m- (MHS)  untuk | 95.5%, O7.1% hincea | klasifikasi  sampah  don | arsitektor CHM
WasteClassification R AT oot memlah | B 6%, R0, MHS | efckivitas. Dalam | dengon klasifikas:
and Recyeling an;mdtpld.h[_:mcc Bu.rrrpﬂl ying dibuang olch | sangatl sensitif dalim.| mempertimbangken  terus | sampah yang sesusi
und Neuroscience Volome | mdrvidht i oren  publik | meniidentifilkast imenmpkatnya volume | di mass  pandemi
2015, Artiche 10 5060557, | perkotann, ststemn | sampah Medel OKN | sampah sccam global dan | Covid-19
0 pages: 2018 menyebarkan kamers | mencapai pros | kebotohnn  mendesak  untuk
resols tmger untuk | 87.7%, $0,0% hmgea | pensolahan imbah sampah.
menanykap pambar lmbah | 96.8%. §9.20%.
dun SENSOr urtuk
mendeicks: fitar bergnna
lninnya informus, Toml 100
enmbar ROGH dinmbil untuk
musing-musEng  Hem  vang
diselidiki, dan fotal 3000
(50 100} - pamsbor  adalah
dikumpulkan dolom fommat
JPGL
4 | Lrbam Lamd Covwer | Michael K’mp ampiinscyer, | Madel ] dalum T — Penclinan im
Classification With | Robert J" lustfikns permukaan Etlftﬁm;u m&mﬂm menggunnkan
Missing ata | Journal of E:h‘.ﬂutl an: himgman, vegetis rendab. cnsemhle = miechalias untuk tersedia arsiiekiur CHN
Modalities  Using | in Applied  Enrth mahil, hallucination untuk pengklasifikasi denpon klasifikas
Deepr (thscrvations snd Rm : ~MFB dulam proses sampah yang sesuar
Comvlutimmal Seosing  (Violtme: ) Alwrasi BG4 LRG| penzambilan keputasen, di masa  pandem
Newral Networks lssue: 6. June 2018} EUJE + I ensemble = vaitu, pada pengajian Covid-19
hallucmation - MFB |yl serta dalam
RoIIN pelatihan.




Tabel 2.7 Matriks Jiteramr review dan posisi penelitian (Lanjutan)

No Judul Penelitl, Media Pobiikasi, dlh. Tujunn Penelitizn Kesimpulan Saran atan Perbandingan
Tahun s Kelemahan

5 | Ptelligent Olugbop Adedep. Zenghul Wane: 2nd (| Permsshon sampeh ke dolam Support Vector Menambah Penelition mi
WFaste Iniermational Conference on komponen yong herbeda don Machine { untuk | datasct. menggunakon
Classiffcation Sustninghle Mutennls Processingand | proses mi | lm-sa.:n-'n dilakuknn | mengk i Klasifikasi anstektur CNN
System  Using | Manofactuping (SMPM); 2010 sevura riapun] dan sampish seperts kaca, dengun lehih dengan klasifikas
Deep  Leaming menzklssifikasikan sampahike | logem. kenus. dan banvok kateponi | smmpah vang
Crnvedutiznal 'dalam kelompok koca, Jopm, g;:ﬂ dengnmiakuras: | dengan sesual di masa
Newral Netwark kertos. dan plusuk. Terdm dan i = mengalanksn pandermi Covid-19

1989 punthar wkuwmnnyva beberapa
menmh 312 5 354 parEmCter.

b | Awtownabic Vigtoria Ruiz, Angel 5 mncher, skt otomatis jenis Paling stabil, Menamhah Penelition i
Image-Based Jos cE.¥ clez, Bogdun Radocanu; sampah ferdin dany 2.327 membutuhiom epech uimilah model menggunakan
Waste Intcrootional W uk—ﬂmﬁm on gamibar 507 kmen, 394 kertas. | vong [ebihsedikd denpnn berbagal | amdektur CNK
Classification the Interplay Berween worural and 403 karion, 483 plastik, 410 untuk truming. KesNet | macom gaumbar | dengan klasifikas

Artificial Compnation logem dmn 137 sampah umom | momltke akurast dam snicars realistis | sampah vang
IWINACL 2044 resohusi SETAI84 pivel datesct | Eéeepatan yang terbark. | kemudian sesumi di mmsa
TrashiNet. menguji dengan | panderm Covid-19
rambar nymin.

T | Waste Mlesut Tog Mgumu Hurhan Ergenh, Kombmasa permaliban htur dim ﬁhﬂﬂ;ﬁj‘?‘lﬁ. Memenksa Penelitian m
clazsificotion Zuler Comert; model AutoEncoder umuk GoopLeNel 05, TP kumpulen detz mengrunakon
ustRE Awtn | soww elsevieremifecie messiromcnt | kelas menghlasfikaskan dia. dun ResMei-50 mult-kelos ersticktur CNN
Encoder - 20720 jenm limboh yang berbeds D6 % AloxNet+ mengrunikon dengan klasifikas
nefwork  with dmsulkan. Datasct yang GoopleNet + ResNet + | modul perhatian | sampah yang
integrated ﬁm&n.lhhu pencliianim | AuoEncoder + RE di O, scsual di moss
feaiure fendin dan 25077 ciirn oy ose, panderm Covid-10
selection sampah
nrertirond in

covalutiomal
nenral  wetwork
modely




Tabel 2.7 Matriks literair review dan posisi penelitian (Lanjutan)

No Judul Penelitl, Media Publikasi, doy Tujosn Penelitiun Kesimpulan Saran stau Kelemahan Perbandingan
Tahun |
- Smariphone- | Hamxiang Wang, Yanfen L L Menggunaken CNN VEO-10 8T 41, Dntzset yang dipunoken | Penelition mi
hased Bl Minh Dang. Jocsung Ko, Dengil architectures {VGG- 16, Dense-Med 9L36%, penelitian i berlaly menggunakan
Wik Han, Hyun Joon Moon; mﬁ&wa Inceptioniict BATIM. | besar untuk discbut arsitektor CNN
clamsification | Multimediz Tools tnd Applications tt, ond Diense- | Mobile-Net 82 65%%, | efisicnsi. dengan klasifikos
,,_.”-”g' volume 79, papes 2040 § - 2043 ) ety dalam H;stl]kus: Res-Net 95 358%, sumpah yang
convalutiomal 2024 sappal organic, Hon- sesum di masa
RS recyclable, don recyclable. pandemi Covid-19
[] Waste  fmage | Qang Zhoag Q.lﬁn Yung Model Elasafikasi sumbar Denscreel 160 + TL. . Penelitimm i
classification Nujuan Zhang, Cimng Bac, CNN: DeseNetl 69, #2 20%, dibandmgkan Eansler menggunnkan
Fased o | Jing: Su. J{uc}m.l.ll. Wasle AlexNet, GoopLeNet, VGG | AlexNet, GuopleNst, m_ﬂhingga arsitekior CNN
transfer Manngement VGG medel dapat lebik dengm klasifikasn
learning  and Velume 133, November 2021, cfckeif sumpah yang
comvalntipva! Poges FES0-157; 2020 mengigdentifikasi jenis scsua di masa
nexiral retwork limbah. pandemi Covid-19
10 | Medical  Wewie | Xizoxizo Bian, Yuchan Chen, T ey e g 3 Penclitizn 1m
Classification Shuyi Wang, Fengyi Cheng. ﬂ‘;ﬂt b.._u':iﬂ:_mtun imm ﬂzg:;m {nimr menggunakan
Sysipmn Baxed Haotong {_uu; IEEE Wirchess ChpenCY dan S5 sunitik, forsep Belukang backeround arsitektor CNN
o GperCT and | Communicatbons and Networking Mohile Net dibagi emostaik, tos yang uda dari dengon klasifikas:
ESD-MobileNet | Conference Workshops menjadi dug hagin: nfus dan sasuny DpenCV. sampah yang
for 3G (WCNCW): 2021 m&#ﬁmm tangan. NS sesuai di mas
CpenCV dan mengenali kw857, pandemi Covid-19
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L.3. Landasan Teor|

2.3.1 Sampah

Sampah adalah barang sisa vang terbuang karena sudsh tidak terpakai dan
tidak mempunyai nilai tetapi masih bisa dilakukan daur ulang untuk menjadi
bahan yang berguna bagi manusia bahkai mempunyai nilai tinggi jika sampah
bisa dikelola dengan bai

¢. Sampah organik gas. Sampah yang memiliki bentuk gas. Contohnya
ketika manusia atau hewan buang angin dimana menghasilkan gas
metana.
2. Sampah Anorganik
Sampah yang berasal selain dari makhluk hidup dan sulit diuraikan



oleh tanah. Contoh plastik, kaleng, kaca. atau besi. Sampah seperti ini
membutuhkan waktu yang lama untuk menguraikonnya,

. Sampah Bahan Beracun dan Berbahaya (B3)

Sampah B3 adalah sisa usaha atau kegiatan vang mengandung zat

atau komponen vang secara langsung atau tidak lamgsung dapat

mencemarkan, merusak. dan membahayakan lingkungan hidup, kesehatan,
serla kpldfugunian BuisRmastn e sk, lainnyn. Sampah B3
menganding zal atay bahan anorganik berbahays. vang bersifat
teratogentk. Wﬁﬁ]ﬂ!}'ﬂ yang berbahava dan beracun, pengelolaan
sampah B3 wajib melokukan penyimpanan, pengumpulan, pengangkutan.
pemanfastan, pengolahan, dan penimbunan. Untuk  memastikan
pengelolaon sampah B3 dilakukan dengan tepat dan mempermudah
_pengawasan, pengelolaan sampah B3 wajib memiliki izin sesual dengan
peraturan yang berlaku (Irswansyah Puira & Setyowati, 2019),

Sampah medis mempakan contoh diar nmpﬂlﬂﬂ Slm]nh medis
‘dibagi menjadi 2 (dua) yaitu-sampah infeksius dan non infeksius. Sampah
infeksius adalah sompah dari hasil aktivitas unit pelayanan kesehatan yang
‘membahayukan dan dapat menimbulkan gangguan keschatan masyarakat,
pengunjung, dan pefigas yang menangani. Sedangkan sampah non
infeksius adatah sampﬂ't yang diﬁasi!kﬂn dari kegiatan manusia yang
dirasakan tidak bermma dan dapat mengpanpou  monusia  dan
lingkungannya. Sampah mfeksius terdin dan dua wujod yaito padat dan
cair. Untuk sampah infeksius padst memiliki 2 kategori vaitu tajam don
non fajam. Sampah infeksius padat kategori lajam itu seperti jarum (suntik
dan jahit), dan botol kaca/vial. Sedangkan sampah infeksius padal kategon



non tajam seperti alat pelindung diri (APD) meliputi masker, handscoon,
opron. cover shoes, head cap). botol infus plastik, dan badan suntik. Bagan

JENIS SAMPAH

learning mengacu pada layer yang berurutan. Banyaknya lapisan yang digunakan
pada suaty model dischut kedalaman fdepth). Deep learning sering melibatkan
puluhan atau mtusan lapisan yang berurutan. Dan semuanya dipelajan dani data
training, Berbedn dengan teknik machine leaming tradisional, deep learming
melakukan representasi dari data seperti gambar, fext, atau video tanpa



memberlakukan aturan kode.

Gnmhu!.}lnhm .iﬁep learming chna;n m.m:ﬂitr lwairming

Fada tahun 2012 deep newral nenvork mulal lerkenal sast memenangkan
image Recognition Comperition dengan selisih yang cukup signifikan dari juara
kedua nom deep learmine (Ha & Tang, 2021). Keberhasilan ini menunjukkan
kinerfa deep dearning ketikn diakselerasikan dengan perangkat keras yang cepat
dan dataset yang besar mampu mencapai hasil yang sangat baik daripada metode
konvensional, Para peneliti dan praktisi kemudian memperhitungkan I:_uftwa deep
Tearning. mampu mengatasi masalah Computer Vision (EN), Niural Langrage
Priciging (NE)) Beferestent Bk (R Coetgiions! Biotosy dalar
beberapa - bidang- dengan terobosan teknolom dan mencapal hasil mutakhir.



2.3.3 Convolutional Neural Network (CNN)

Metode CNN merupakan pengembangan dari model Mulii Laver
Perceptron (MLP) vang didesain untuk mengolah data dua dimensi. Dalam CNN

setiap neuron dipresentasikan dalam bentuk tign dimensi seperti pada Gambar 3
herikut.

Gambar 4. Arsitektur CNN



Beberapa tahapan dalam membangun model CNN sebagai berikut (0" Shea
& Mash, 2015}

'y Irpeiat
Menyimpan nilai piksel dan citra input. Jika data input 32x32x3,
artinya 32x32 merupakan ukuran pixel citra dan 3 merupakan jumlah

channel citr yuilt Red, Green, Bfwe. Format RGB ini diilustrasikan

seperti pada Gambar § berikut,
B

Gambar 5. [lostrasi Format RGB.

2. Comvelution
Menentukan kelusran neuron yang terhubung dari input melalui
perhitungan skalar produk antara bobot dan daerah vang terhubung dengan
mput. Comvolutiona! terdin dan beberapa layer yang tersusun membentuk
filter dengan panjang dan tinggi fpivef). Ketiga pivel akan digeser

keseluruhan bagian dan gambar. Setiap pergeseran difakukan proses dot
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antara input dan nilai dari filter sehingga menghasilkan sebuah output
vang disebul feature map.

Bapsk Wi (a5 787313 Fllker Wil {83875 Pl W1 Cuiijaa Uibuie (1397
) g vl_[_l,_:_,i;: Py hgl]
' Tl g
ol Al AEA
LSE N & =3 ¥
wljz,a,L) LIRTEREY |
i ThE
LA LR

N penggunaan pofling
adalah mengurangi dimensi dari featwre map sehingga mempercepat
komputasi dengan parameter yang harus wpdate semakin sedikit dan
mengatasi everfitting. Hal terpenting dalam pemodelan CNN dengan



memilih banyak jenis lapisan pooling sehingga dapat menguntungkan
kinerja model (Lee dkk., 2015). Pooling bekerja di setiap tumpuikan
feature map dan mengurangi ukurannya. Bentuk umum lapisan pooling
menggunakan ukuran 2x2 vang diaplikasikan dengan langkah sebanyak 2
kemudian beroperasi pada setiap irisan dari input. Lapisan pooling yang

Feature map yang dihasilkan masih berbentuk multi dimensi array
sehuingga masih perlu dilakukan reshape feature map sehingga berbentuk vektor
agar bisa digunakan schagni imput lapisan fully commection. Lapisan fully
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cannection adalah lapisan dimana semua neuron dari lapisan sebelumnya hingga
lapisan setelahnya terhubung semua seperti jaringan syaraf tiruan. Setiap aktivitas
neuron dari lapisan sebelumnya divbah menjadi satu dimensi sebelum
dihubungkan ke semua meuron di lapisan fully comnection. Pada lapisan ini
digunakan metode multi lapisan perceptron untuk mengolah data sehingga bisa
diklasifikasikan.

2331 VGC

nlaman m’mm;#ﬁﬂ semua lapisan ko

Iehfhchhmchripachyﬂngbﬁarsednh-o hanya memiliki satu lapisan
konvolusi Tx7. Amsitektur VGG16 memiliki 16 lapisan konvolusi dan fully
connected. Dan VGGI9 memiliki 19 lapisan konvolusi. Keduanya memiliki
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membedakannya.

lapisan im diletakkan di ates satu sama lain dan setiap lapisan mencoba
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mencoba memiliki blok-blok dan menyesuaikan pemetaan residu. Jika masuk

lebih dalom Ke jaringan, sangat sulit untuk mempelajari H{X) karena memiliki
banyak lapisan. Koneksi digunakan untuk melewati dan mempelajari input
lamgsung Fix) dan x sebagai output akhir. Jadi Fix) disebut Residunl. ResNet50

Gambar 9. Arsitekiur ResNet50 (Khush Patel, 2020)



2.3.3.3 InceptionV3

InceptionV3 adalah model CNN yang digunakan secara luas yang telah terbukti
mencapai akurasi lebih dari 78,1% pada dataset ImageNet. Model dikembangkan
oleh banyak peneliti selama bertahun-tahun. InceptionV3 terdini dari blok
bangunan simetris dan asimetris, termasuk
dropouts, and |apisan - conpetted. Loss diitung menggunakan Softmar.

average pooling, max pooling,

L

2.3.3.4 M
menambahkan dua fitur baru yaitu finear bottleneck, dan shortcwl conmections

ise comvoldution dengan

antar bottlenecks. Pada bagian bottleneck terdapat input dan output antar model
sedanghan lapisan bagian dalam melakukan enkapsulasi kemampuan model untuk



mengubah input dari konsep tingkat piksel yang lebih rendah ke kategori gambar
tingkat yang lebih tinggi. Pada akhimya, seperti halnya koneksi residual pada
CNN tradisional, shorteut antar bottlenecks memungkinkan training yang lebih
cepal dan akurasi yang lebih baik

234 Transfer Learning.

berlabel yang besar disebul ImageNet (Gao & Mosalam, 2018). Dataset ini berisi
sekitar 14 juta gambar berlsbel dimulai pada tahun 2009 di Lab. kecerdasan

artifisial Universitas Standford. Ketersedinan besar-besaran gambar berlabel di
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ImageNet memungkinkan peneliti untuk melatih dan menguji arsitektur yang
diusulkan dan dibuat perbandingan. Transfer learning menggunakan kembali
jaringan  yang fterlatih (pra-pelatihan) dan parameter yang berat untuk
memecahkan masalah yang berbeds. Dengan menggunakan jaringan pra-
pelatihan, waktu yang dibutubkan untuk proses pelatihan akan lebih sedikit
{Rawat & Wang, 2017). Jaringan disesuaikan ¢

MobileNet dan ResNet3.
2. Mengidentifikasi ftur dor masalah, sesuni dengan wkuran dataset dan
kesamaan antara dataset pra-pelatihan dan dataset masalah yang baru. Dengan



mengamati dataset pra-pelathan dan dataset masalah yang baru maka

didapatkan satu dari empat kemungkinan:

2. Dataset masalah yang baru berukuran besar tetapi berbeda dengan dataset
prapelatiban,

b. Dataset masalah yang baru berukuran besar dan sangat mirip dengan

mana input dapat diproses sebelumnya oleh model atau bagian dari model ke
output terfentu (misalova vektor angka) untuk setiap gambar input, yang dapat



kemudian digunakan sebagai input saat melatih model banu.

Sebagai alternatif, model pra-pelatihan atay bagian model yang diinginkan dapat
diintegrasikan langsung ke dalam model jaringan saraf baru. Dalam penggunaan
ini, bobot pra-pelatihan dapat dibekukan sehingga tidak diperbarui saat model
baru dilatih. Sebagai alternatif, bobot dapat diperbarui selama pelatihan model




Nilai true positive didefinisikan sebagai positive  tupple  yang
diklasifikasikan dengan benar oleh model. True negative sebagai negative tupple
megative tupple yang diklasifikasikan sebagai kelas positif oleh model. Dan fifse

negative adalah pasitive ppple yang diklasif

ST [S———
yang dibobotkan. Accuracy tepat kita gunakan sebagai scuan performansi
algoritma jika dataset kita memiliki jumlah data False Negatif dan False
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Positif yang sangat mendekati (xymmetric). Namun jika jumlahnya tidak
mendekati, maka sebaiknya kita menggunakan Fi-score sehagai acuan.

Fl-score = (1 * Recall * Precision)/ (Recall + Precisian )

I. Flip. Jenis augmenta: i data dimana mem

vertikal maupun horisontal. Tidak semua gambar boleh dilakukan ip,
seperti gedung jika dilakukan fip maka akan menjodi tidak masuk akal.
Gambar 12a merupakan hasil sugmentasi data flip sebagai berikut.



Lo

a6

(o) (k)
Ciambar 12, ‘Lugmntu.-n duta (8) random flip (B) randon crap.

Randon crop, Augmentasi data dimana melakikan pemotongan sebuah
gambar, Pemotongan dilakukan secars sumdam, dengan memberikan

parameter size yang harus ditentukan untuk melakikon pemotongan,

Giambar 5b di atas merupakan contoh augmentasi random crap.

. Random resize. Augmentasi data dimans melakukan perubahan wkuran

frexize) gambar. Parameter yang digunokan samacdengan crep, dimana

nilai size ditentukan sendim seperts pada Gambar 138 berikut.

{a) (b}

Gombar 13. Augmentasi data (a) random resize (b) brightness.



4. Brightness. Augmentasi data dimana melakukan perubahan tingkat
derujat yang ditentukan. Hasil augmentasi brightness seperti pada Gambar
13b di atas.
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Fendelatan Penelitian

Jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimen yang akan melakukan
dengan beberapa skenario untuk menguji dop membandingkon arsitektur CNN
dalam melakukan klasifikasi sampah medis. Pendekatan penclitian menggunakan
pendekatan kuantitatif dengan parameter keberhasilan yang diunkur adalah akuras:
facenracy), precision, recell, dan Fl-score.
1.2, Metode Pengumpulan Data
Pengumpulan data dilakukan sendin dengan memotret Sampah medis yang
dihasilkan eleh pelayanan kesehatan masyarakat. Toial gambar yung dibasilkan
A68 gambar dengan formal uff dengan rincisn seperti pada tabed 3.1 dibawah ini.

Tubel 3.1 Datuset sampah inedis;

Jems Samipah Jamltah Tolal kelas Kelos
APD 65 0O L
Glove 57 240 A0 L

Headeap . 52 " pon tajam
Masker 75 non tejam
Sunitk 50 {mpams

g
botal vial o) fpam
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3.3. Metode Analisis Data

Penelitian ini membandingkan arsitektur CNN untuk dilakukan pelatihan
menggunakan transfer learning. Untuk menentukan keakuratan klasifikasi pada
berbagai gpambar, data input dibagi meu;,rndl data troining dom festing. Fase
penelitian terdin dari pelatihan struktug jaringan CNN - yang disiapkan dan

menentukan akurasi Klasifikas pada -

in1 adalah um]@mﬂlmn facouracy), precision, recalf, dan Fi-score.
3.4. Alur Penelitian
Pada alur penelition klasifikasi sampah medis ditunjukkan seperti pada Gambar

14 proses utama penelitian ini sebagai berikut:



Proses ini terdiri dari 2 (dua) tahap yaitu proses resizing dan

dilakukan untuk keperluan data input, citra disamakan ukurannyn.
pemberian gangguan pada citra, yaitu Alurring atau bright adfustment.
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3. Pelatihan dan Mode! Pelatihan
Melakukan proses pelatihan dengan menggunakan dataset citra




BABIV

HASIL FPENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data (Raw Data).

(TEHL

: akan ukuran 128 * 128
piksel terlebih dahulu. Asumsi bahwa resolusi gambar masukan odalah 128 = 128
adalah asumsi eksperimental. Pilihan ini memungkinkan resting untuk gambar
hampir dun kali lebih kecil pada penelitian yang sudah dilakukan (Bobulski &
Kubanek, 2019). Beberapa contoh gambar dalam dataset ini ditunjukkan pada
Gambar 5.

42
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(b
Gambar 15. Sampah infeksius (1) non tajam (h) tjam
Preprocessing input untuk data sruining dan testing adslah proses penting
dalam mmmm ‘klasifikas: sampah 1I:l!mils yang benar dalam
enelitian decp learning, sebanyak
mungkin data harus dmmp:ﬁm untuk m kelas vang diidentifikasi. Pada

penelition ini, perlu untuk mengumpulkan datasel sampah terklasifikasi. Penelitian
ini mengadopsi mode! yang disederhanakan di mana hanya ada satu sampah medis
di dalam lensa kamera. Pendekatan ini tidak mencerminkan kondisi sampah medis
yang alami. tetapi untuk kebutuhan penelitian memberikan peluang yvang cukup

untuk menghasilkan kerja CNN yang berfungsi dengan baik. Selzin itu tujuan



penelitian ini adalah menyediakan sistem pemilah (robotic) sampah medis dimana
sampah yang digunakan memiliki kondisi latar belakang yang terkontrol

Sehingga dataset vang disajikan adalah dataset terkontrol, Semua gambar yang
dikumpulkan mewakili objek wang diklasifikosikan. Jumlah kelas vang

malitas citra, akan
2013). Tahap

|. Pengubahan Ukuran: Perubahan ukuran (resize; dilakukan pada gambar
diubah dengan menggunakan parameter yang sama. Nilai size menjadi
224x224 piksel untuk proses ekstraksi. Perubahan ukuran disini tanpa
dilakukan pemotongan ferap).
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2. Augmentasi; Augmentasi gambar adalah proses mengubah beberapa
gambar untuk memberikan vanasi pada gambar vang sema. Hal ini dapat
membantu  algoritma dalam melakukan klasifikasi dan  mengurang
kemungkinan overfitting. Augmentasi gambar yang digunakan meliputi
zoom, brightness, rotation, vertikal flip. dan horizontal flip. Gambar 16
merupakarn w nsllmm 17 adalsh gambar setelah

B B T G = OWE T W D Mg T IDM

a
am L]
Ll
a0 =1 =1

B B0 N TSR G 0 = W OO 0 B0 OS4a TE I

§

Gambar 17. Gambar setelah augmentasi.



4.3, Klasifikasi Model CNN.

Percobasn awal adalah membandingkan hasil akurasi faecuracy),
precision, recall, dan Fl-score tanpa proses preprocessing dan augmentasi data.
Pada proses preprocessing., rasio perbandingan data train, dats validasi, data test
adalah 70:15:15. Pembagian dataset ini harus dilakukan di awal tahap. Komposisi
pembagian bisa berbeda-beda. Pade wmu agi menjadi 3 subset yaitu data

training, dat; pses froining model,
ir il data srainime

2019). Tabel

Tabel 4. 1 Pllrl‘ll:ldl.f@.'n PPl Ty l;kﬂg.n P OCEENing.

epach aceuracy (Yol acenracy (*e)
368 gambar Tin ganmbar

50 4R21% e
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Tabel 4.2 Perbandingan augmentasi data

Augmentasi data Accaracy (“a) Aecuracy (%)
Ix data Jx data
(736 gambary {1104 gamhbar}

rescale=1. 1355

chunnel shifi range=100
A9279% 99.40%

horizontal flip
brighthess manze- (02,12

Dan kedua tabel di ams membuktikan hahwa pada penelitian ini teknik
augmentasi data dan’ preprocessing dopat meningkatkan akurasi (wccuracy),
precision, recall, dan Fl-score dari model yang dibangin, Untuk menyelidiki
kinerjn CNN dasar, pada penelitian ini dibangun arsitektur CNN sederhana untuk
mendapatkan hasil secara umum untuk membantu mengetahui perbadaan kinerja
antara model CNN. Arsitektur ini menggunakan lapisan konvolusi 2D untuk
menangkap fitur gambar. Dengan menggunakan filter 3 x 3 memungkinkan lebih
banyak fungsi aktivasi nonlinier dan mengurangi jnm.h:h parnmeter daripada
menjgnakan Bl yung Jebih besae (Mcng & Chi 2020) Adipen pesilasen
lebih rinci masing-masing model CNN sebagai berikut:

4.3.1 VGGIo

Grafik secwracy pelatihan/pengujian dan loss pelatihan/pengujian seiring
dengan meningkatnya jumlah eépoch. Model sederhana tersebut mencapai akurasi
dats pelatikan 91.72% dan data validasi 89.73% menggunakan pemisahan data
pelatihan/validasi 9010 dengan menghasilkan data gambar yang telah kita buat

sebelumnya. Tanpa preprocessing ini menghasilkan akurasi pelatiban sebesar



48

41.07%, sehingga menghasilkan data gambar memiliki efek yang jelas pada

kinerja. yang mengarah pada peningkatan akurasi. Grafik accwracy dan loss

ditunjukkan pada Gambar 18,

madel accurmcy miodel less
R pen i P o —
S| LU i Y I-I-'r; o
1o |
! | 1 % | W
e |I \
¥ D o
} e [ 1 b
Lan = |
i _|‘ v 1l
[ . . e, i
1 | = e i U
> W
= o b 5 ety o :
[ 1 n ] w Fl i ] m u ] w
M sre

Gambar 18, Grafik accwracy dan fove VGG 6.

Eksperimen dengan WGGL6 cendenmg memiliki masalah  everfitting.
seperti kunva validasi vang sangat berfluktussi dan tidesk memiliki mnda-tanda
konvergens: jika dibandingkan dengan model lnin. Penghitungan confusion mairic
pada Cambar |9 menunjukkan babwa arsitektur VGGIG6 tidak  berhasil

memprediksi kelas non tajam sejumiah 6.

Gambar 19, Confusion marriv VGG 6,
4.3.2 YGGI1Y

Madel VGG19 mencapai akurasi data pelatihan 98 80% dan data validasi

96.1% mengpunakan pemisahan data pelatihan/validasi 90/10 menggunakan
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dataset yang disediakan. Tanpa preprocessing, maka overfitting cukup besar,
meskipun akurasinya baik. Preprocessing penambahan jumlah dataset dapat
mengurangi overfitting dengan sangat baik. Grafik akurasi dapat dilihat pada

Gambar 20,

mixhs| mrurary rrnled bams

¥ oA
5 || i |
RT3 Tt n
| N i
1 | el L. - 1l
2 § Wi |
" || ~ \‘M-._I_\‘_\_\_LM I_._ ]
Lt . oot e =t
0 n = x o ] 3 n ) o e 0
et mnen

Gambar 20, Grafik avewracy dan foss VIGGE]IS

Perhitungan edwfusion actriv. VGGY9 menurut Gambar 21 bekerja lebil baik

danpada YOG 16 dengan kesalahon validasi kelos non tajam sebesar 2

adt &t

Gambar 21, Canfusion marric VGG19.

4.3.3 ResNet50
Kinerja klasifikasi model ResNet30 mencapai akurasi 98.68% dan akurasi
validasi 99.40% Gambar 22 menunjukkan evolusi accuwrocy pelatihan/pengujian

dan /esy pelatihan’pengujian seiring dengen meningkatmya jumlah epoch.
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Gambar 2?2, Grafik aceiroey dan Jass ResNet50.
Perhitungan < econfision wmateix pods Gombar 13 menunjukkon penghitungan

validasi kelas non-tajam mendekati sempurna.

Gambar 23, Ceanfiesion matriv ResNetSi,

434 Inceptlony3

Gambar 24 mepunjukkan kinera klasifikasi model InceptionV? Model
Inception¥3 mencapei akumsi 98.80% don akurasi pengujian 95.77% dengan
preprocessimg;  Sedangken akurast pengujion bami mencapal  88,63%  dan

everfitting clear TANPA preprocessing,

nergme

Gambar 24. Confusion matrix Inuep[iun‘u’}_



51

modk] scourmcy maodel lose
. —MW — Fn
e | =y v LR e
QRED
i bEx
anuu ]
LLALY ny
aman

ot

10

MohileNetV2 dengan preprovessing. Lebih lanjut, eksperimen MobileNetV2
tanpa preprocessing cenderung pailiki masalsh aoverfitting, seperti tidak adanya
tanda-tanda konvergensi,
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Gambar 26, Grafik securacy don foesy MobileNetV'2.

Gambar 27 menunjukkan perchitungsn confission matrc: MobileNetV2 di mana

kesalnhan validasi kelas non tajum adalah 2.

Gombar 27. Confusion marriv MobileNetV2,

Untuk memahami kinerja masing-masing model dalam mengklasiikasikan dataset
sampah medis, makapenghitungan Confusion mateic berupa nilad wecwracy,
precision, recall, dan Fl-score untuk model VGG 16, VGGI9, ResNet50,
InceptionV3 dan MobileMetV2 ditmmpilkan dalam | (satu) tabel 4.3 sebaga

bertkul.



Tabel 4.3 Perbandingan Confusion Mairix

L

VGG 16 VGG 19 | ResNet30 | InceptionVd | MobileNetV2

dccnracy 7 TR} 7] T K
FPrecision

T,uim“ [ TET] 7] L T

Non Tajam Log LI Loa T T

Recall

Tajam L.Ine 1.4k} 1 T o0

Non Tajam s [ET ww ™ e
Fl-5Score

Tajam v [0 T (7] T

Non Tnia.m [ [TKT] ] [[XT] LT

Dapat difihat dari tzbel 4.4 tersebut bahwa semus model deep fearning berkinerja

baik saat mengklasifikasikan sampah medis baik kelas tnjam. Kelas'tajam lebih

difokuskan karena pengelolaanya lebih beresiko dan berbahaya dibanding kelas

non iajam. Honya untuk VGG 16 mampu memprediksi 49 kelas non tejam dengan

benar. Dan ResNei5( bekerju dengan bk mampu memprediksi 54 kelas non

tapam cengan benar. Hasil i1 menunjukkan bahwsa dataset sampah medis yang

ada cukup seimbang dalam traiming sehingga mompy memberikan akurasi yang

baik.

Tabel 4.4 Kinerja Modal Bleep Learring

| TI]]I:I.III : Non :'.Iiajum
VGGIe &) 0
VGG 2 0
ResMels0 1 LY
Inceptiony'3 2 1]
MobileMNety2 2 1]




Tabel 4.5 Hasil Pelatihan
Model Accurney | Parmmeters Training Speed
ViGGle 5. 300 13E 485930 1263 88 denk
ViGG19 OF 80 143,816,138 16971 E detik
ResMet 99 4{r 15,687 938 938 80 detik
Inception’y’3 98, 80 134268754 128730 detik
MokaleMei\2 QR B 24,426,788 353.03 denk

Hasil trajntme untuk 5 arsiteltur CNN vang dilokokan sebanyik 50 epoch, dapat
diketahui balvwa model ResNet30 mencapai akursi tertingg: vang dibutuhkan

parameter don kecepatun pelatiban lebih cepat.

Tabel 4.6 Hasil Pengujian

| Model | Accurscy | Truining Speed

ViGG1o 6,35 [274.62 detik
VGG e Q. Bt 170452 detil
RexNetSi 00, 44, ST16 detik
InceptionV3 LR 1 206.45 detikc
MobileNetv2: 0E.B, 35356 detik

Dataset vang kectl dopat mengurang: waktu dan biaya tenaga kerja vang
diperfukan dalam proses anotasi gambar. Sementard i, tronsfer leaming dapat
mengurangl waktu yang dibutuhkan model untuk melakukan pelatihan, dan
mendapatkan akumsi yang dapat disndalkan. Klasifikasi sampsh medis
menggunakan transfer fearming yang diusulkan dalam ini dapat mengurangi risiko
tertular penvakit dan klasifikssi sampah konvensional secara manual. Cam imi

selain tidak memmbulkan gangpuan terhadap kesehatan manusia juga dapat
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menghemat banyak sumber daya manusia, Pada akhimya, kinerja CNN dengan
transfer learning bekenja bailk dengan menghasilkan akurasi yang baik sebesar
99.40%. Percobaan untuk mengklasifikasikan dataset sampah medis yang
dibangun ke dalam 2 (dua) kelas telah dilakukan dengan menggunakan metode

transfer learning. Tiga model yang digunakan, model VGG19, InceptionV3 dan

Transfer learning membutuhkan tugas bam denmgan parameter
model pra-pelatihan. Oleh karena itu, struktur model sebagion besar tidak untuk
convelutional faver atau pooling laver. Jika mengubah comolutional laver atag

pooling fmer, metode transfer fearning tidak aksn berfungsi, Pada saat yang



sama, spesifikasi perangkat yang berbeda juga akan mempengaruhi kecepatan
pelatihan model dan kecepatan pemrosesan satu gambar. Perangkat pada
penelitian ini menggunakan perangkat laptop, dengan prosesor Intel Core i5 2.5
GHz dengan memori 16 Gb. Jika perangkat GPU atau multi-GPU digunakan,
kecepatan pemrosesan dan kecepatan model akan meningkat secara signifikan.




BABY

PENUTUF

5.1, Kesimpulan
Model CNN dengan sransfer

nimg dapat melakukan klasifikasi sampah

dataset self-provided, perbandingan 3 arsitektur CNN pada dataset menunjukkan
bahwa ResMetS0h membutuhkan kecepaton pelatihan 946.64 detik dengan jumlah
parameter 25.687.938 vang lebih kecil dari VGG16, VGGI9, Inception'V3, dan
MobileNetV2. Berdasarkan penghitungan confision matriv. model ResNet50

51
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mendapatkan nilai akurasi 99.40%, sensitivitas 98,18%, dan spesifisitas 1007
lebih signifikan dari eksperimen sebelumnya.
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