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ABSTRACT

. Wnﬂa.mﬂmhmg’mcﬂﬂgﬁ:ﬁdfﬁm.wﬂﬁnnmuﬁ.
govermment regulations, people behavior and many other factors affect the waste
management problem. This has a hage impact en the livability of the people in the
neighborhood and maintaining a clean enviromment ax well ax managing waste is
particularly challenging. Plastics and cansiare the tvpes of waste that ore very
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

uce, reuse, recycle (3R) sampy

mengurangi produksic sampah
Georgin, Ang Seriknt

lingkungan dalam menciptakan alternatif mengurangi sampah melihat tingginya
sampah yang dibuang ke laut di Tndonesia, maka dari itu kami mengajukan
penelitian ini dengan harapan model yang kami usulkan dapat meningkatkan
akurasi deteksi botol plastic dan kaleng pada system RVM.



(E*)

Sampah plastik yang tidak terkelola dengan baitk membawa dampak vang
sangat besar pada kerusakan lingkungan hidup tercermin dari sifatnva yang sulit
terurai.dan proses dekomposisi sampah plastic secara sempurna memakan waktu
100-500 tahun (Karuniastuti, nd. ). Sedangkan membakar sampah di reang terbuka
akan mengeluarkan emisi Polychlorinated:Dibenzo-p-dioxins yang merupakan
salah satu zat berscum (Lemieux -ul'.ilq m :-qudnur ulang sampah plastik
menjadi cara paling efektif karena susahnya plastik durmikan.di alam.

Eﬂhﬂhﬂ-ﬂ dan daur ulang sampah diperlukan unltllt-.:.mﬂl-}'mkm vang
berkelanjutan. Saat ini, penerapan ITC (misalnya menggunakin teknologi dan
pmknﬂem smart sensor, platform cloud ntﬂufﬂiﬂﬂlﬁffﬁi@-jl:e Smart
City dalam tugss klasifikasi sampah otomatis dapat secara simifikan meningkatian
aﬁssmﬂ m;}m’ms ini (5. Sudha et al, nd) nglilﬂ&iﬁkﬁﬁ'ﬁ--ﬁl{_&apat
lilicuican berdasxtkan Jenis sampah. yaitu sifat biodegradable dari limbeh. atau
aspek lainnya (Yang & Thung, nd.), Di samping itu, organisasi anti-membuang
sal'qltii sembarangan dan pemerintah kota di se]umh dunia menilai perkotaan
kebersihan melalui human audit (Mittal et al., 2016). Masyarakat khususnya di
nesmmmmm&m utama thmpqmilahm sampah, Lokasi
dan kuantifikasi limbah ﬂhhmmiakﬂﬁ:'nmmngimtkm kebersihan
kota, yang bisa menjadikns«éhﬁ]nﬁ masalah di neg:i'r'a—ﬁngma padat penduduk seperti
Indonesia { Wahyudin & Afriansyah. 2020). Salah satu metode untuk mengurangi
wadah minuman di tempat ssmpah dengan menerapkan Reverse Vending Machine
(RWVM).



Diasar dari sistem RVM adalah pengenalan objek. Pengenalan objek adalah
proses mengidentifikasi objek dalam citra digital dengan set fitur dan label yang
dikenali, Manusia memiliki kemampuan untuk mengenali objek dalam jumlah
besar dalam gambar dengan mudah, meskipun objek tampil dengan perspektif atau
sudut tertentu. Secara logika, objek dikenalidari beberapa perspektif berbeda {musal
warna, ukuran, bentuk atou tampilan), dalam wkuran yang berbeda. Metode
pengenalan objek displikasikan dalam kehidupan sehari-hari seperti sistem
pengenalan ﬂptll’.‘ﬂ.lm ﬂﬁﬂﬁnkﬂ et al, 1976)Epri, 2007y, chip defect
w systems,  satellite dotn processing. dan image data mining yang
dinplikasikan di industri dan komersial (Andreopoulos & Tsetsos, 2013),

Hal inilah vang menjadi dissr pengembangan sistern RVM. Mlﬂt:}n
dengan menerima botol dan kaleng bekas lalu menggantinya dengan koin ataupun
kupon. RVM dirancang dan diterapkan di AS, Cina. danJepang sejak 2007. Bagian
terpenting dari desain RVM adalah mengidentifikasi humphﬂ:dmm (Sakr
et llh 2016). Karena tidak sdanya sensor untuk identifikasi 'huﬂ:l phlﬁk beberapa
teknik. i seperti computer viion, pencocokan kode bitang maupun sound
recognition ﬁwmﬂmﬁkﬁnpﬁdﬁ, karens alummsum tidak menunjukkan sifat
magnel, kaleng ulLermumdﬂquu&mumjmnl sensors (Dhulekar
et al., 2018).

Teknologi RVM  telah banyvak dikembangkan oleh peneliti-peneliti
sebelumnya dari machine learning hingga deep learning, pada machine learning {T.
Yoo et al. 2021 menggunakan CNN ensemble dengan menggabungkan dua model

CNN untuk mengklasifikasi botol plastik dengan citra atas (top view) dan citra



depan { front view), (1. Yoo et al,, 2022) menggunakan CNN untuk mendeteksi botol
kosong dan tanpa label. Untuk solusi menggenakan deep learning, (Zia et al, 2022)
membangun RVM yang murah dari segi harga dan ningan dalam proses identifikasi
menggunakan MobileNet untuk kemudian mengklasifikasi dataset vang telah
dikumpufkan.

(Mariya et alymad ) mmhmttd:nhgm menggunakan Tensorflow
untuk mendeteksi botol plastic dengan metode klnsifikasi yang digunakan adalah
R- CNN, Fast RCNN, Faster-RONN, dimans hasil Ylosifiknsi ini akan
menghasilkan 1D unik dan poin yang dapat diskumulasi untuk ditukarkan dengan
voucher belanja. (Kokoulin & Kiryanow, n.d.) menawarkan sohisi berbeda dengan
membangun RVM menggunakan perangkat loT sehingga hasil deteksi botol
plasll‘.&lnuhmn iem terhiubung ke smartphone pengguna.

m-___pemliﬁnn sehelumnya telah menggunakan Resnet 50 dan
SqueezeNet |1 untuk mendeteksi sampah botol namun tujusn penclitian ini adalah
membuat sebush pemodelan baru dengan transfer burniug Kesnet 500 dan
Squeezenet 1.1 untuk mendapatkan akurssi tertinggi menggunskan data sampal
botol plastic dan kaleng dengan berbagai bentuk dan wkuran. Hal ini dikarenakan
penelitian-penelitian sehelimnyn iebih l_;l% Wﬂihﬂf&ul sampah botol
plastik bersih dan tanpa cairan. Posisi penelitian ini khususnya adalah bagaimana
menumbuhkan minat masyarakat untuk memilah sampah konsumsi jika penelitian
ini diimplementasikan ke masvarakat, diharapkan lebih mudah untuk diterima.
Penclitian berfokus pada mendeteksi sampah botol plastic dan kaleng vang

memiliki label dan cairan mavpun tidak dimana ukuran botol plastk yang



digunakan adalah 250 ml 330 ml, 500 ml, 1000 mL 1500 ml, 2000 ml dan 330ml
untuk kaleng minuman.

Selain itu, sistem pembuangan sampah yang ada di Indonesia membutubkan
tenags kerja manual untuk memilah sampah. Dengan 278 juta populasi di Indonesia
(2021), hanya mengandalkan segregasi manual tentu tidak sehat. Hal imi akan
mengarah ke lingkungan'tidak sehat‘dan menimbulkan bahaya bagi pengepul atau
pekerja kebersiban, Tujuan penelitian ini kemutian selain untuk masyarakat umum
adalaly mepciptokan m otomatis pemilah sampah wuntuk -memudahkan
pemilahan limbah plastik dalam hal ini botol bekas minuman yang banyak
digunakan dalam kehidupan sehari-hari.

Sistem pengolahan sampah menjadi solusi pemngam’ﬂhﬁhihﬁuﬁnyn
di negara berkembang dan padat penduduk seperti Indonesia. Penclitian mengenai
‘mianajemen sampah telah banyak dilakulkan dikarenakan kepadatan penduduk yang
bertambah pesat menyebabkan lahan pembuangan maﬁumﬂ'sdmlgga
masyarakat lobih sering membuang sampah di tempat yang tidak scharusnya seperti
sungai dan laut. Sampaly yang telah diteliti sehahm;m (Ruiz et al, 2019) dan
digunakan pada penelitian ini adalab sampah botol plastik dan kaleng. Penelitian
beberapa metode Deep Learning dalam klasifikasi jenis sampah secara otomatis.

Metode yang digunakan adalah VGG, Inception dan Resnet dengan hasil terbaik
dicapai kombinasi Inception-Resnet yang memperoleh akurasi sebesar 88.6%.
Resnet 50 juga digunakan oleh peneliti sebelumnya (Lin et al. 2023) vang

mengadopsi transfer learning Resnet 50 menjadi MSWNet antuk melakukan



klasifikasi terhadap MSW (Municipal Solid Waste) dataset. Hasil yang diperaleh
untuk klasifikasi MSW adalah 88.5% untuk Resnpet 50 dan 93.5% untuk MSWNet
model. Penelitian mengenai klasifikasi sampah menggurakan metode Squeezenet
telah dilakukan (Rzechowski, n.d.) yang mengevaluasi tign dotaset sampah dengan
MobileNet, Resnet dan Squeezenet, dimana Squeezenet mendapat kombinasi
terbaik untuk kecepatan, akurasi dm_m pl_;*‘ip\ﬂi]ﬂmpﬂﬂ real world system
samun dolam B akurss sndie Squeesenct tctingaal dengan akurasi 80%
dibandingkan MobileNet dan ResnetS0 yang mencapai akurasi §9%:

Algoritma yang digunakan pada penelitian ini adalah klasifikasi Resnet 50
dan Squeezenct |.1. ResnetS0 dipilih herdasarkan penelitian sebelumnya yang
memperoleh hosil cukup baik (Zia et al. 2022) dengan nifai akurasi mencapai
95.4%, sedangkan SqueezeNet dipilih karena penelition (T. Yoo et al, 2021b)
mendapat nilai akurasi rata-rata diatas 95% untuk klasifikasi objek baik dari top
view, front view, maupun kombinasi keduanya. Krthniwm luﬂui dipilih
untuk diteliti karena kerampuannya untuk konqnmm cepal, mengingat
bentuk botol plastic dan kaleng yang akan berbeds-beda terkait ﬁ;ﬂ'?lnga.nnn tiap
orang sehingga mode! ini akan sering melakukan training seiring bertambahnya
dataset sehingga dibutuhkan komputasi yang cepat dan ringan.

Penelitian ini bermaksud membandingkan performa squeezenet 1.1 dan

resnet 50 dalam melakukan klasifikasi sampah botol plastik dan kaleng. Penelitian
ini hanya menggunakan image, tanpa secara khusus mendeteksi label pada citra

vang diamati untuk mengatasi keterbatnsan pada beberapa botol yang tidak



mencantumkan label ataupun barcode. Penelitian ini hanya didesain menggunakan
kamera, tanpa sensor kin seperti eddy current sensor.

c. Data uji yang digunakan adalah d
dikumpulkan oleh peneliti.

d. Jumlah dataset berjumlah 4,168 gambar yang terdiri dari 3.999 botol plastic
berbagai ukuran dari 250 ml sampai 2000 ml dan 169 gambar kaleng minuman.

Samna -I 'p‘hmk dan hjﬂﬂ m



e. Hasil penelitian mendapatkan akurasi terbaik untuk pemodelan klasifikasi
gambar sampsh botol plastic dan kaleng.

f. Fokus penelitian adalah pengukuran akurasi dari algoritma Resnet-50 dan
Squeeze net 1.1,




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Blﬂfhgﬂ. mﬂfﬂdﬂ klasifikasi S4II r-: _:._:_l _4 1 Fhﬂl.l: thﬁ hh]g telah di.ljl.lh.ll

mengembangkan sistem klasifikasi susra berbasis mesin vektor pendukung {SVM)
dan model hidden Markov (HMM) untuk mengklasifikasikan jenis dan ukuran
sampah berdasarkan fitur suara. SVM classifier memberikan akurasi 100% untuk

data jatuh bebas yang diperoleh oleh kedua mikrofon dinamis dan kondensor pada



tingkat pelatihan 90%. HMM classifier memberikan akurasi 96,5% dan 97.7%
untuk mikrofon dinamis dan kondensor. masing-masing, pada kondisi vang
diperluas dari pengaturan. Arttkel ini juga membahas berbagai studi dan teknik
terkait pengenalan susra untuk pengeloloan limbah, termasek pengounaan model
Markov tersembunyi untuk pengenalan gemakan dan ucapan, identifikasi bahan
melalui suara, dan pquml pengenafin susra dalam-mesin pengambilan kembali
untuk pemisahan sumber ssmpah kemasan. Artikel mi juga membahas implikasi
lingkunigan don ¢konomi dari sistem pengumpulan dan pengelolaan limbah.
Berbeda dengan (Turetal . 2019) dalam pquﬂtw*ﬂmremge Container

Collecting Machine Project” membuat RVM menggunikan al
mengklasifikasi sampah botol plastic dan kaleng minuman. Akurasi yang diperoleh
untuk botol plastic adalsh 97% dan 83% untuk kaleng minumar.

Pepelition bin Kokoulin (2018), melakukan perbandingan antara LeNet,
AlexNet dan Squeezenet untuk mengidentifikasi botol plastic, kaleng minuman dan
froud pada Reverse Vending Machine vang mn-gm-ﬁf:mliem Hasil
yang didapatkan kemudian adalsh AlexNet CNN memperoleh akurasi terbaik untuk
detcksi:buhlphﬂﬁ:mmm mencapii akursi yang hampir sama setelah
beberapa kali percobaan.

(Ruiz et al, 2019) di tahun berikuinya membuat penelitian mengenai
klasifikasi sampah. Penelitian ini membahas penggunaan teknik computer vision
dan deep learning untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan jenis sampah secara

otomatis untuk tujuan daur wlang. Dataset TrashNet digunakan untuk melatih dan

membandingkan berbagai arsitektur deep learning, termasuk VGG, Inception, dan



ResNet. Hasil terbaik diperoleh mengmumakan model gabungan Inception-ResNet,
mencapal akurnsi 88.6%. Pepelitian ini juga meninjau kembali pekerjaan
sebelumnya dalam sistem berbasis gambar untuk klasifikasi sampah dan
menguraikan berbagai arsitektur neural deep vang digunakan untuk klasifikasi
sampah terawasi. Penelitian ini mengevaluagipenggunaan beberapa arsitektur CNN
untuk klasifikasi sampah otomatis. [ﬁuﬂkhﬂﬂhﬂtﬂrhﬂik dicapal menggunakan
arsitektur ResNet dengan nhmmtﬂﬂ.ﬁﬁ% pﬂdl.ﬂlhﬂ_;l TrashNet. Studi in:
juga mencapai hasil ferbaik pada datasct yang sama dibandingkan dengan state-of-
M‘mﬂ ady. Para penulis menyarankan penelitisn masa depan pada pembuatan
gambar sinfetis yang realistis dengan beberapa jenis sampah tntuk melatih model.

Di tahun yong sama (Wachs Lopes et al. n.d.) membuat penglitian yang
bertujuan untuk mengusulkan pendekatan deep learning hierarkis untuk mendeteksi
dan mengklasifikasikan sampah padn sampan makaman. dengan tujuan untuk
mengolomatisasi pengelompokan sampab.  Selain’ itu, penelitian ini juga
memperkenatkan dataset baru yang disebut Labeled Waste i the Wild, yang berisi
1002 gambar nampan makanan bekas yang diambil di lingkungan dunia nyata dan

diannotasi dengan 19 kelas yang berbeda yang mewakili bentuk dan bahan dari
objek sampah.

Penelitian dari Mariva D (2020) meneliti Tensorflow medel untuk
mengklasifikasi botol plastic pada prototype RVM vang dibangun. Penelitian ini
memfokuskan pengembangan perangkat keras dari RVM dengan menggunakan
sensor pada inlet mesin yang akan terbuka saat botol plastic vang dimasukkan, dan

tetap tertutup jika yang dimasukkan adalah botol kain selain plastik. Untuk



algoritma yang digunakan adalah R-CNN, Fast RCNN, Faster-RCNN, dan Retina
Net pamun tidak dipelaskan akurasi yang didapatkan dar pemodelan-pemodelan
tersebut.

Di tabun vyang sama, (El hakim et al. 20200 menggunakan metode
Euclidean Distance pada RVM untuk mendeteksi sampah botol berdasarkan 3
parameter vaitu berat, nilai Iugam Wi .’fmgamhn dan pemilahannya
menggunakan tiga sensor yaitu Sensor Proximity Induktif uniuk mendetcksi logam
dan non logam. LDR untuk mendeteksi warns botol dan menghitung berat boto!
menggunakon Loadeell. Akurasi tertinggi pembacaan sensor terhadap berat botol
sehesar 99,28"4, sedangkan deteksi logam dan non logam mencapai akurasi 100%,

MH berbeds dari objek penelition yang akon divsulkan, sanun
Penclitian (Awaludin et al, 2022) ini membahas penggunaan teknologi
Convolutional Neural Network untuk mengidentifikasi dan’ mengklasifikasikan
penyakil pada daun kopi. Studi ini berfokus padi arsitekiur ResNet-50 dan
mengukur kinerjanya menggunakan Confusion Matrix. Studi dilskukan tiengan dug
kasu:. yaitu  klssifikasi kelss biner dan klasifikasi multikelss. Hasiloya
menunjukkan babwa dalim kasus akurasi kelas biner mencapai 92.68% dan Fl-
Score mencapai 92.8%%, sedangkan dalam Mﬁﬂumﬂ multikelas hanya
mencapai 88,98% dan F1-Score mﬁm:apm 88.44%. Penelitian ini membahas proses
pengembangan model pembelajaran mesin untuk mengkiasifikasikan daon kopi
sehat dan sakit menggunakan algoritma ResNet-50. Dataset yang digunakan dalam
studi diperoleh dari repositori Mendeley Data dan mengalami pra-pemmosesan,

termasuk pelabelan data, segmentasi. sugmentasi data, dan resize data. Model



dilatih dan diuji menggunakan skenario yang berbeda, dun hasilnya dievaluasi
menggunakan confusion matrix dan metnk kinerja seperti akurasi, presisi, recall,
spesifisitas, dan F1-score. Skenario terbatk mencapai akurasi 92,68% dan F|-score
92, 88%. Pepelitian ini membahas penggunaan model ResNet-50 untuk klasifikasi
biner dan multikelas penyakit daun kopi:Klasifikasi biner mencapai akurasi
92,68% dan F1-score 92:88%, mm-m.mhﬂehs mencapai akurasi
hingga B8 98% hﬂmmmm&n mhmtymnk.m balwa kualifas
dataset yang lebih baik atau madifikssi model ResNet-30 dapat meningkatkan

Penelitian terbaru dari (Lin et al,, 2023) yang mengadopsi transfer learning
dari Resnet 50 untuk pemilahan sampah perkotaan. Hasil dari penelitian ini adalah
bulwy metode deep machine learning MSWNet yang menggunskan transfer
learning berdasarkun ResNet 50 dapat digunakan untuk pengelompokan sampah
plﬂper’lntmn (MSW) dengan husil yvang lebih hlkww ResNet
SOUMSWNet memunjukkan kinerja yang lebih baik AR MERIkatE MSW dalam
msitivitas, presisi, F-score. akurasi. dan AUC. Selain itu, MSWNct juga dapat
memberikan penjelasan visual tentang fitur-fitur yang digunokan dalam klasifikasi
MSW. Hasil penelitian ini dapat dijadikan referensi untuk membangun model
klasifikasi MSW dengan deep learning.

iParmonangan R, Togatorop & Ahmad Fanei, 2022)Penelitian ini
membahas pengembangan model klasifikasi menggunakan SgueezeNet untuk
ekstraksi fitur dan Naive Bayes dan Support Vector Machine untuk proses

klasifikasi guna menentukan apaksh sesecrang mengenakan masker wajah atau
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tidak. individu
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Bayes. dan Support Vector Mac o -
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1.1, Keaslian Penelitian

Tabel 2.1, Matriks literatur review dan posisi penelitian
Klasifikasi Sampah Bnlul Pll.ﬂi mm::g mnmnmhm Algoritma Respet-50 dan Squeezenet 1.1

N [ tudul Sarmn afhu Kelemahan | Perbandingan
0
1 | Reverse Deena Moreya,, Tensorflow | Penelitian i memfokuskan pada | Tidak ads skuras don | Penelition mi

Vending Jaseela Usman? uﬂﬂ ontuk mendet eksi unplementasi hardwarenyu, hﬂtﬂqﬂﬁ.ﬂm mengrunakan TR

Machine fior Elsha Mummy Tdail plastic pada namun metods yung digunokan | betol plustic. uniuk mendeteksi botod

Plastic Mdnthew, Hasno mwmm YENg uniuk melnkukan klnsifikasi pastic.

Hottle PH, UCST, 2020 | dibemt adulah B CNN, Fast RCNN,

Recyeling ; Y Faster-RUNN Penelitun vany okan
dibangun menggunakan
alporitma ResnetsS0 &
SqueezeNet unfuk
mendetcks: botol plastic
dan kaleng yang bernsi
camren don tdak sertn
mieneart mode] mang
ying menghasilkan

i skuras terbadk .
2 | Development | Dhuolekar P, Membuat Botile Recvele | Penelition o e gz ko Tidak dapat Penelition mi

of Bottle Gandhe 5. Machine (BRM) aleoritm tonovel elnssifier otk | mendensksi botol memfokuskan pada

Recvehing Muhapan U, menggunakan image unﬁhﬂ:ﬁhﬂ'ﬁmhﬂlﬂﬁn yang tidok implementas algontma

Maochine ICACCT, 2018 | processing mengponiiben |l longe eimman, skurast mya dhdefmrakon ulang & | Tonovel Classsfier untuk

barcode scanning adalah $076 dalam datmset. menadeicks: botol plastic,
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Tabe! 2.4, {Lanjuinn)

No | Judul Penelit. Media Tugunn Pensclitian Kesimpolan “Snrun oty Kelemahon | Perbandmgan
Publikasi, dan d :
Tabum P s =
using Machine
Learming Penclitnn  yang  skan
Alpgorthm dibangun  menggunakan
alporitma - resnetS0  don
squeczenet 1.l unink
mendetcksi botol plastic
den kaleng wvangz bernsm
catran dan kosong dalom
berhagai  beniuk  dan
ukrran
3 Beverage Tur o al VIOF | Menopinkan BvM yang | Peneltan im Penelituin membokuskan
Confamer Conferenee | et ddan cfisten dalam | menggonaken alponima pada pendeicksian
Callecting Senes: Enrthoangd | mengumpulon datn CNK LeNet uniuk megpumakan CNN LeNet
Machine Environmentnd mengklasifikns botol plastik dom pada botol kesong
Project Science, 2019 kaleng | mimmemnam, ::L';mul.n;m

acilah §7%% dun 93%

Penelitiun vang akun
dibangun mendeteks
botal menprumakon
gl poritma Resnct30 &
SqueczeNet 11 pada
botal kosong maupun
vang memibiks st
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“Tabe! 2.1, {Lanjutan)

No | Judul Peneliti. Modia atny Kelemahan | Perbandingan
Publikast, dan
Tahun | |
4 | Convoluttonal | Kokoulin et al_ Penelban i
Meurnd IEEE. 2018 poda BVM menzgunakan beberapn Penelitnn yang nkan
Metworks algontma dengan nhn'ﬂ‘fﬂnr.h dibangun mengzgunakan
Application in benkut: al poritma resnet30 dan
Mastic Wasic »  CNN+LeNct: 80% squeezenet |1 umiuk
Recognition s NN+ AloNeto3n mendeteksi botol plastie
and Sorting s CNN+SgueerrNet]s 87% dan kaleng vang benisy
catran don kosong.
5| A study SK. Paramitha, | Setmiah study bapumima Stady ferbakia di Penehtin i berfokus
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case of Lo hipoless wilimmess Jane ‘peran pemcrintah Penelitian vang akan
Benrgalune, teradari dari; mwurenes, -sungit dihanzun fokes pada
India canvertience, meenfives ‘oktif ik “memakss’ | metode yang akan
lmm& | masyarakat agar | dipunokan peds RVM
penpemihi oleh. 3ge, /| mengkt shran | untok mendapat nkurasi
gender. murtial status, mengeni sampah | deteksi sampah vang fehik
oocupation (5K ot al plastik baik menprunskan

2009)

&l porntma resnet 50 don
squeczenet 1.1 untuk
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Development Tomar., et ol | Bapmmone pendekotan Pemadekntan teknologn RVM Penclition bunyn Penelitiun mengzzunnkom
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framework for membedakan type plastk | 35 detik Uniuk akurasi berat terhains ™ : sompah wmum.

implamentatum don nem plostic poda bak | menphasilkan < 5 o
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recyce bin 017} herbagai tittk pada haki dibangun menzgunakan

{rmbanan, il poriima resnet50 dan
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machine Phyton don C+
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metode ‘musih terdapet coirmn | dibanzun menggunakan

Enclidean didnlarnya, maka citra digital ik

Drstance akun nﬂt#n;mlhl mendetelos jems boiol
duri pain yang baik plastic maupum
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penEgund alporiime Resnet50 don

| ! Squeczenctl. |

Clean Bottle: A [ Yoo 1 et al, | Penclitian im membangun | Akt terbak yang diperolch Pengupion yang Penelituan

reverss Proceedings  of | RVM untuk mendeickss dalam penclitian ini adaleh ] dilakukan masl mengpunakan CNN uniuk
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battles with dibangun dapsi
maching memdeteksi berbap
lcarning bentuk botol plostic dan
kaleng mengrunakon
alporitma Resnet50 don
Squeezenetl .
Automatic Victorn -Rute ¢f | Pendekatan deep lcammg | Akurasi terbaik diperoleh Resnet | Pengupian Penehton wm
Image-Based | al, IWINAL, | hismarkis ook dengan nilai H8.6% mepgrmukanbanyok | menprmakan CKN ok
Waste e mendetelist dan abjck dalem | gambar. | mendetekst sampah pada
Classification nmnks'ﬁiumk.m TRITTETi.
sampafl pads nampan
makoman menggunakan Penelition yang akon
beberapa model CHN dibangun dapai
memdeteks berbaga
bentuk hotol plastic dan
kaleng mengrunakan
sl poritma Resnct30 dun
Squeezenet]. |
MSWhet: A Lin K. Zhao ¥, et | Mengedopst metode deep | MSWNet menmtjulkan kinern | Datn vang digunakan Datn yung digumakan
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2.3. Landasan Teorl
Tujuan penelitian ini adalah membandingkan dua model yang pada
penelitian sebelumnya memiliki akurasi yang baik terhadap kalsifikasi gambar.
Klasifikasi gambar yang akan dianalisa akurasinya skan dibagi menjadi dua kelas
ah dataset dari Kaggle, dan model
- SqueezeNet 1.1 (landola et al,

convolutional layer, pooling layer dan ful
kemudian dapat dikombinasi hingga membentuk model baru sesuai kebutuhan dan
tujuan masing-masing. Salah satu contoh modifikasi arsitektur CNN adalah ResNet
50{He et al, n.d.) yang kami ajukan.



2.3.2. Resnet 50

Resnet atau Residual Network merupakan model yang dapat melatih
jaringan saraf yang sangat dalam dengan lebih dari 150 lapisan. Arsitektur sebelum
Resnet tidok dopat melakukan pelstihan vang sangat dalsm disebabkan oleh
bahwa jaringan saraf dapat
h baik (He et al, nd)

Gambar 2.1, Resnet50 Architecture
Gambar | merupakan arsitektur Resnet-50 dimana tahap pertama yang akan
dilakukan adalah citra memasuki proses pelatihan model pada arsitektur ResNet-
50. Pada tahap pertama, citra yang berasal dari layer input di konvolusi pada kpisan



24

konvolusi dengan ukuran filter 7 = 7 dan stride 2. Proses tersebut menghasilkan

feature map vang akan dinormalisasi oleh Batch Normalization.

Arsitektur ini memiliki banyak lapisan, yang memungkinkan untuk
mengumpulkan informasi lebih lanjut dari citra vang diberikan dan menciptakan

2.3.3. SqueezeNet 1.1

SqueezeNet (landola et al, 2016) adalah jaringan saraf ringan yang
mencapai presisi yang sama dengan AlexNet dengan 1/50 jumlah parameter.
SqueezeNet terdiri dari banyak modul api, yang merupakan campuran dari lapisan



konvolusi, lapisan sampling bawah. dan pooling rata-rata global yang
Lapisan konvolusi vang terpisah (convl), delapan modul api (fire2-9), dan
lapisan konvolusi lainnya membentuk SqueezeNet (conv10). Dari awal hingga

lebih sedikit parameter dibanding versi 1.0 namun tidak mengurangi akurasi yang
didapatkan.



BAB I

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

\ i 1'1 hmmﬂa Mﬂ'ﬂdﬂ

ini dilakukan untuk mencari data-data mengenai sampah botol plastik dan kaleng
vang akan digunakan dalam penelitian.

26



3.3, Metode Anallsis Data

Analisis data dimulai dari dataset yang telah dikumpulkan, langkah pertama
adalah menganalisis dataset berdasarkan ukuran dan jenis sampah botol. Untuk
botol plastik ukuran yang digunakan adalah 250 ml, 330 ml, 500 ml, 1000 mi, 1500
ml, 2000 ml sedangkan botol kaleng menggunakan ukuran 330ml. Selain ukuran
bentuk sampah juga mesijadi perhatian g fapatkan hasil deteksi terbaik.
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A4, Alur Fenelltian

. : alah serts identifikasi definisi operasional dari masalah yang
fihadapi

3. Pencntuan algoritma‘metode . pemilihan algoritma yang relevan atau terkait
dengan penelitian terdapat pada tahap ini



4. Pengumpulan data, kettka algoritma sudah didapatkan maka selanjutnya
bagarmana mengumpulkan data baik dari jenis dataset, jumish dataset dan
5. Pemodelan & Klasifikasl, proses klasifikasi menggunakan metode Resnet30




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Analisis Pengumpulan Data
4.1.1. Dataset

(d 51 ooio }'i.l]gﬂ'ﬂlﬂ]lh.'ﬁ]]ﬂl. UIﬂ'l.lk

termasuk dalam kelas Label Bottle
kelas Label Can dan Empty Can perbedaan antar kelas hanya berdasarkan botol

kaleng yang berlabel dan kaleng tanpa label / polos seperti sampel pada Gambar 4.3
&4.4

30
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Cinmbiar 4.1, Sampel Gambar Empty Bottle

Gambar 4.2. Sampel Gambar Libel Bottle

Emgryt Emptyiy
Gambar 4.3. Sampcl Gambar Empty Can
ERENEERS ] 021804523 R1BIE454

Gumbar 4.4. Sampel Gambar Label Can

Dsta yang akan digunakan untuk evalussi model ResNet50 dan SqueezeNet

1.1 yang telah dilstih sebelumnya adalah data ash yang dimiliki peneliti berisi 39



data botol plastic ukuran 330ml hingga 2L den 14 data kaleng minuman. Gambar

contoh untuk dataset uji dapat dilihat pada Gambar 4.5 dan Gambar 4.6,

Ca ] Can Cam 3

Soatie 0

inviaagy 0 tp T mage.?
Gombar 4.6, Sampel Diatn Validation Bottle

4.1.2. Pengumpulan Data
Pada penelitian kali ini dataset yang digunakan adalah data yang diambil
dari website Kaggle. Dari beberapa dataset vang dikumpulkan selanjutnya akan

dipilih gambar-gambar yang sesuai dengan tujan penelitian. Diata vang telah
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difilter kemudian akan dilabeli manual mengingat di dalam machine learning
supervisi diperlukan label pada datanya. Pelabelan data yang telah dikumpulkan
kemudian diberi label, Bottle atau Can dan akan dibagi lagi menjadi Empty Botile,
Label Bottle, Empty Can atau Label Can.

a) Random rotation sches

dan varmasi data
b} Random resized crop bertujuan untuk mengubah ukuran data train ke ukuran

224 sesuai dengan inputan model.
€) Vertical flip diterapkan agar model dapat membaca data yang lebih bervariasi.
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Pada data validasi, preprocessing vang digunakan Resize dan Center crap.
Fungsi kedua fitur ini untuk mengubah ukuran data sesual dengan inputan
model vaitu 224, random rotation maupun vertical Mip tidak diterapkan karena

pada saat validasi kita ingin model dapat melakukan klasifikasi sesuai bentuk

data yang sebenarmya.

4.1.4. Pembaglan Dataset
Pada tahap i dataakan dibagt menjadi dota i don data vadidarion. Data
training Sebesar RO% dari total data baik untuk kelss Botthe miupun kelas Kaleng

mmuﬁ data validation sebesar 20,

Algoritma 2. Batnbase Sphit

1: tmmmng portion = 0.8

2: ‘hettle_tram_length = ireining portion * lenfos lisidir "Datasct/Baitl})
3t can_tmin_length = tmimng_portion * lenfoslistdir Datasey' Can'i)

_Algoritma 3. Bottle Data Split
1 fileCounter = 0
2 for file in os. lstdir Matasa/Botile')
3
% s~ ospathogoin DalusctBottle!, file)
50 iffileCounter <= bottle_tram_length:
o desi— botile trmin_dir
T d!l:: .
% dest=bonle val i
F:

10:  shotil move(sne. dest)
11:  fileCounter += |
2 prisd("Move |} from [} w { " format file, sre, dest))

14 prmt("DATA BOTTLE TRAIN: |} DATA", format( lenfos Istdir{bottle_tram_dir))))
153:  prnt"DATA BOTTLE VAL: || DATA" frmat lenfos.listdiri bottle val dirjii)

_Algoritma 4. Can Dam Split
I; hleCounter =0
for file in os.listdir{" Dataset Can'):

&
L+
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4 s = os.poth joind Datasc/Can’. file)
5 if fileCounter <= can_train_length:
s dest = con_train_dir

7 elue:

S diest = can_val dir

fo:  shutilmove|src. dest)
11; AleCounier += |
12:  print{*Move |} from |} 1o {}" form

dirfean_tram_dir})})
p(cen val dirhiil

Tujuan dilakukannya training adalah untuk membentuk model dari
Resnet30 maupun Squeezenet 1.1 vang nantinya akan digunakan sebagai sistem
klasifikasi. Sebelum training dijalankan, ada beberapa konfigurasi hyperparameter
vang diatur terlebih dahufu. Hal ini dilakukan agar model yang kita digunakan tidak
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diusulkan. Hyperparemeter yang dikonfigurasi antara kin, kearming rate, batch size
dan 4 macam konfigurasi epoch untuk keperluan investigasi. tertera pada Tabel 4.1,

Tabel 4.1, Konfigurasi by perporameter.
Lesming rate | Batch Size Epoch

(1.001 12 5, 10, 15,20

Sesuai Tabel 2, proses traiming dibagi menjadi § tahapan epoch dimulai dari
5 sampai dengan 20 Tahap pertama dilskukan proses load dataset Bottle Can
sebanyak 3.199 citrn ke dalam sistem sebagai dafn masukan unfuk training dan
diperkecil menjadi resolusi 2245224 agar komputasi dapat berjalan. lebih cepat.
Tew:r;l_tlhlns dari dataset yung dijadikan input dalam mhﬁn‘.

Selanjutnya untuk resnet 50 proses ekstraksi fitur dilakukan dari tahap |
sampai tahap 5. Pada tahap | gambar dikonvolusi oleh convolutional layer dengan
ukuran filter 757 dan stride 2. Proses ini menghasilkan festure map yang akan
dimoipmua bizast oleh Batch Normalization. Tujuan normalisasi adalah membuat nilai-
nilai keluaran dari byer sebelumnys yang bervariasi menjadi | skala yang sama dan
mempercepat proses training karena beban kormputasi berkurang

Hasil dari normalisasi selanjuinya masuk ke layer aktivasi, didalamnya
terdapat ReLU atau Rectified Linear Unit activation function yang digunakan untuk
mengubah hasil dari ekstraksi fitur menjadi non-linear. Selanjutnya nilai kelwaran
dari fungsi aktivasi direduksi oleh maxpooling layer sebelum diteruskan pada tahap
b

Dhantara tahap 2 sampai dengan tahap 5, proses ekstraksi fitur dilakukan

oleh kombinasi susunan antara convolutional block dan identity block. Pada blok-
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blok tersebut, gambar mengalami pereduksisn dan peningkatan dimensi. Hal ini
disebabkan oleh tipe arsitektur pada kedua blok tersebut terdiri dan tiga tahapan
konvolusi dengan ukuran filter 1=1, 3=3 dan 1= 1. Tipe arsitektur blok seperti ini
dikenal dengan sebutan ‘boltleneck” dan ditujukan untuk menghemat wakiu
komputasi. Setelah proses ekstraksi fitur selesai kemudian feature map diproses ke
dalam fully connected layer untuk melakukan proses prediksi dibantu dengan
fungsi aktivasi Sigmoid.

Sedangkan untuk Squeezenet |.| proses ekstrasi fitur dimulai dari
convolutional layer dengan ukuran filter 3x3 dan stride 2. Proses ini kemudian
dilanjutkan ke max-pooling layer yang berfungsi untuk menghitung nilai
maksimum setip patch pada festure map. Setelah mux-pooling layer proses
pengujian akan berlanjut ke fire module. Fire module dipilih untuk meminimalkan
pln.rmln?‘_m.dﬂn menimgkstkan akurosi. Hasil dan 3 tahap fire module dan
max-pooling SqueezeNet akan menghasilkan filter Ix1 pada convolutional dan
dilakulsn downsampling dilangkah akhir dari arstektur untuk mendapatkan peta

4.2.2. Visuallsasi ]]nlaT}.ih

Baris kode dibawah merupakan ﬁ.mgs] untuk memvisualisasikan dataset
vang kita gunakan dalam traiming. Data yang ditampilkan merupakan dataset yang
telah dilakukan sugmentasi sebelumnya. Hal ini juga untuk memastikan bahwa

dataset yang digunakan telah masuk dalam dataloader.

_Algoritma 5. Menampilken beberaps pambar don dota trmin
I:  def imshow{inp, ttle=MNonc):




(]

Imshow for Tensor. ™"

g = mp.mumipy| ).transposed{{ 1. 2, O}

4 mean = np.arrmy{ (0485, (L.456, 0.406])

5 std = np.arraw([0.229. 0.224, 0.225])

i3 mp=std * np + mean

7 inp = np.chp{ng. . 1)

8 pltamshow p)

9 if ttle 15 not None:
1 plitatle tile)
11: pltpause{0.001). # pause o bt so that plots are updated
I

13 # Get o batch of traming data

14 iopuid, elusses. = nexifiter{databosdersMram’]))
15

I # Make o prd from baich

17; oot~ torchvisonobls make  gndiimpats)

1 &

19 immhowiout)

0 250 500 50 1000 1250 1500 1750

CGambar 4.7, Output dan fungs: visunlsas: datn tram

4.1.3. Inistallsasi Model
Pada penelitian ini, algoritma vang digunakan sdalah model Resnet 50 dan

Squeezenet 1.1 dari library torchvision yang telah dilatth sebelumnyn.



Algoritma 6. Inisialisasi Algoritma yang digunakan
def imitinhze modelimode]l_name. mum_elssses; feature_extract = False, use pre

1:  irmined=True):
&

3 mlht_ﬁ = None
4 inpui_size =0

ﬂ‘mﬂ]_m - s "resncl S0

ki 1 DD a0 mmmg
diatur pada bagian ini. Fungsi parameter agar model yang dilatih menghasilkan
akurasi yang baik serta menghindari overfitting mavpun hyperparameter.

_Algoritma 7. Setting Parometer

1: parnms_to_update =[]
2+ for mmepamm in model fi_named parameters(
3 if parnm.requires_grad = True:

4 parnmms_io_ update. oppend| param)

i



optimzer_conv =~ optim. SGD{params_to_update, Ir=-0.01, momenium—{.9)

eriterion = nn.CrossEntropyloss( |
# Decay LR by a factor of 0.1 every epoch

i ™ =

exp_lr_scheduler = ke scheduler StepLR{optimizer_conv. step_size=3. gamma={. |
(LU

Algoritma 8. Setting Parometer
1 model_fiace loss = wain_model{medel i, emerion, optmizer_cony,
2 exp I scheduler, num_epochs=3, 15 _inception=False)

4.3. Skenurlo Pengujlan Klasifikasi 2 Kelas
Padn skenario i akan dittjikan klasifikasi pada 2 kelas data Bottle dan Can
menggunakan algoritma Resnet3) dan SqueezeMet 1.1, Pembagian porsi data
training dan data testing dibagi menjadi B0% data trainmg dan 20% data testing.
Skenario epoch akan dibagi dalam 4 skenario yaitu 5, 10, 15, dap 240,
43.1. Pengujlan & Evaluas] Klasifikasi 2 Kelas menggunakan Resnet 50
Berikut adalah hasil dari peagujian model menggunakan algoritma resnet50

umtuk melakukan klasifikasi terhadap 2 kelas data dengan 4 skenario epoch vang

berbeda-beda.
Tabel 4.2 Hamil pengapian klosifikes 2 kelus menggunakan Resnet 50
Valldation Train Val
Epoch | Train Loss — : I\ ccuracy Time
5 0.0091 0. 1024 99.76% 06.27% 15m 10s
1] (.0021 (L0783 09.97% 96.75% 2Tm 33s
L5 ALY .1671 09.76% 93.62% ITm 455
20 (L.0012 (LO5ED 1P 97.59% 54m 34s

Hasil pengujisn diatas diperoleh bahwa akurasi tertinggi adslah pada
scenario epoch 20 dengan akurasi validasi mencapai 97.59% dengan validation loss

0.0589. Berdasarkan model terbaik tersebut kemudian dilakukan testing dan
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menghasilkan akurasi 93,6%. Tabel 42 berisi confusion matrix untuk akurasi
tertinggi dari model Resnot 50. Berikut confusion matrix untuk hasil testing
Resnet 0.

Tabel 4.3. Confusion Mairix dengan akurus: terimgg unituk klasifikes 2 kelas mengzunakan

TRUE_ | FALSE
TRUE TSI [ 41
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Cambar 4.9 Grafik Model Loss training Rmﬁﬁﬂwz kclas

4.3.2. Pemgujian & Evaluasi Klasifikasi 2 Kelas menggunakan SqueezeNet 1.1
Berkul gdalah hasil dari pengujian model menggunakan algoritma
squeerenet || untuk melokukan klasifilas: terhodap 2 kelas dota dengan 4 skenario

epach vang berbeda-beda.
Tabel 4.4, Hasil pengujion klnsifikas 2 kelos mongmmakan Sgucczenct I
Epoch | Tran toss | VYEE | (O | Accuraey | T
5 0.0324 0.1427 08.86% | 07.83% | 12ml6s
1 0.3t 0.1427 *JE.,!H#E_ 97.83% 24m 29s
15 002494 0.1427 99.01% 07.83% 36m 29s
20 0.03596 0.1437 OF 8% 97.83% 40m 5352

Berdasarkan hasil pengujian diatas diperoleh bahwa akurasi tertinggi adalah

pada scenario epoch |5 dengan okurasi validasi mencapai 07.83% dengan
validation loss 0.1427 dan train akurasi tertinggi mencapai 99.01. Confusion

matriks untuk datns testing dengan akurasi 97.83% dapat dilihat pada Tabel 4.4 dan



grafik model accuracy dan model loss training dapat dilihat pada Gambar 12 &

Gambar 13.
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Tabel 4.5. Confirsion Matriv duta testing untuk klasifikasi 2 kelas menggunakan Squeezenet 1.1
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Gombar 4.11. Grafik Model Traming Loss SqueezeMet 1.1 Klasifilkos 2 kelas



4.4. Skenario Pengujlan Klasifikasl 4 Kelas

Pada skenario ini akan diujikan klasifikasi pada 4 kelas data vatu Empty
Bottle, Label Bottle, Empty Can dan Label Can menggunakan algoritni Resnet50
dan SqueezeNet 1. |. Pembagian porsi duta training dan data testing dibagi menjadi

B0% data training dan 20% data lesting. Skenario epoch akon dibagi dalam 4

skenario yaitu 5, 10, 15, dan 20.

4.4.1. Pengujlan & Evaluasl Klasifikas! 4 Kelas menggunakan ResNet 50

Berikut adalah hasil dori pengujian model mengaurakan algoritma resnet50

untuk melakiikan kkasifikasi terhadap 4 kelos data dengan 4 skenario epoch yang

berbedi-beda.

Pada Tabel 4.5 dapat dilihat bahwa akurasi terbaik saat validasi diperoleh

s34l sCanario 20 dengan akurnsi sebesar 91.23% dan loss 0.27061.
epoch I

Tabel 4 6. Hasil Evalusi penzujion Klasifikosi 4 kelas meterunakan Resnel50

Valldation

Traln

Val

Epoch | Traln Loss T - ok Time
5 015821 030390 93.30%% BR34% | Fmd3s
| 012981 032046 94 nd%h ¥8. 1% L6m 5s
15 010580 031010 05.66% £7.84% l6m2ls
20 0.12629 027061 94.71% 191.23% 2lm49s

Hasil pengujian menggunakan data testing didapatkan skurasi sebesar

84.8% dengan akurasi tiap kelas sebagai berikut.



Tabel 4.7. Akurasi daia testing tmp Label kelos

Label %o Akurasl
Label Bottle E3.5%
Empty Bottle 07.1%

Label Can 6%,
Empty Can 100%

Berikut confusion matriks untuk pengujian dengan skurasi tertinggi dan

grafik untuk model securmcy dan mode! loss.

Tabel 4.8 Comflmion Motz denzan akornst tertingg untuk klasifikes 4 kelps mengzunakon

Resaeldh
Lahel Empty Label Empty
Bottle Bottle Can Can
Lahel
Baottle 642 37 I ]
Empty
Bottle 9 10 ] {l
Label
Can g { 15 {
Empty
Can ] ] 1] N
Madeal Accumoy
R,
! a5, Hb
16,01 [=T-P oY 94.71%
400 ?:13-‘:’.—,’—’__’———'-__-——___
e 91.23%
12,005
9040% B4 BB 0% T4
HE O,
d5.00%
#.00%
TERN L
10 15 in
. T | i} AL LITUEY Wil Accurdicy

Gnmbar 4,12 Grahk Model Accuracy Resnet30 Klasifikasi 4 kelas
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4.4.2. Pengujion & Evaluasi Klasifikasi 4 Kelas menggunakan SqueezeNet 1.1

Berikut adalah hasil dari pengujisn model menggunakon algoritma
squeczenet 1,1 untuk melakukan klasifikasi terhadap 4 kelas data dengan 4 skenario
epoch yang berbeda-beda.

Tabel 4.9, Hasl Evahuasi penpujion klasifikas 4 kelas mengpunakan SqueereNet 1.1

Valldation | Train Val
Epoch | Train Loss | " Accurscy || Ageurscy | TIme

3 008805 | 025077 06 53% BR34% | 2Iim4dis

1] 011235 024132 H3.46% 28.97% 49m 27s
I5 0059042 025077 96.32% B8.34% H3m 24s
20 (.08730 018995 06.32% 91.18% 90m 255

Berdasarkan pengujian vang dilakuksn, diperoleh data babwa akurasi
tertinggi saat training dimiliki pada scenario 20 epoch dengan nilai 91.18% dan loss
sebesar 0.18995. Untuk hasil penpujian menggunakan data testing didapatkan

akurasi 90.7% dengan akurasi tiap kelas dapat dilihat pada Tabel 4.9,
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Tabel 4 10. Akurasi data testing untuk mop Label kelss

Label %o Akurasl

Label Botile 02.8%

Empty Bottle TE.A4%

Label Can B0.2%

Empty Can 100%

Berikut merupakan tabel confusion matriks untuk aktrasi esting 4 kelas,

Tabel 4.11. Confrevion Watrix dengnn whuras: iortingm untuk klasifikasr 4-kclas mengpunokan
SqueezeMet 1.1

Label Empty Label | Empiy
Baoitle Bottle Can Can
Label
Bottle 631 49 ] 1]
Empty
Buttle i3 103 3 il
Label
Can fl 4 13 4
Empty
Can 0 0 0 11
Model Accuracy
10
S 08 6% 5. 43% g
o, S
o TLIGN ot
GG
v L1

Gambar 4. 14, Grfik Model Acourscy Squeezenct Klasifikas: 4 kelas
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3. Padaklasifikasi 4 kelas (Label Bottle, Empty Bottle, Label Can & Empty Can),
hasil akurasi untuk tiap model yang diuji menghasilkan akurasi yang berbeda
dalam tiap kelas, Dari Tabel dibawah dapat dilihat untuk kelas Empty Can

menghasilkan akurasi sempurna sedangkan untuk Label Can akurasi cenderung

rendah untuk kedua model.




Tabel 4,12, Hasil pengupan algorimas Squeczenet ||

Label %u Aknrasi
Label Bottle 92.8%
Empty Bottle TEAYN,

Label Can 30.2%
Empty Can 1062

Tabel 4.13. Hasil pengwiian algontma Resnet 50

Label

%0 Akuras

Latel Bottle

B35%

49

Empty Baottle 97. 1%

Lahel Can 6%

Empty Can 100%

Dari Tabel diatas dapat dilihat untuk kelas Empty Can menghasilkan akurasi
sempurna sedangkan untuk Label Can akurasi cenderung rendah imtuk kedua
model. Hal ini dapat terjadi data yang digunakan memiliki banyak persamaan
secarnviswal sehmgon 2001 model membaca dan metakukan klasifikasi, model
mendeteksi kelas yang salah. Salsh satu contoh data vang kemungkman
prediksi kelas Label Can rendah untuk kedua model dibanding prediksi kelas
yang lain ferlthat pada gambar dibawah Dapat dilihat untuk 4 gambar di
bawah. sebelah kiri merupakan gambar di kelas Label Can dan sebelah kanan
kelas Label Bottle. Ke empat gambar merupakan botol minuman dari brond

yang sama sehingga warna dan logo yang digunakan sama, hal inilah vang



menyebabkan model menghasilkan akurasi vang rendah untuk Label Can.
Jumlah dataset untuk Label Can vang sedikit berbanding terbalik denpan

Jumiah diutaset untuk Label Bottle yang banyak mempengaruhi hasil prediksi.

Gambar 4. 16 Duta Botol Plastik 1500m] & Kalng
Sedangkan untuk Empty Can hasil prediksi vang sempurna dapat disebabkan
karena warna dan bentuk yang berbeda dibanding kelas lnmnva. Dapat dilihat
pada gambar dibawah, Empty Can memiliki wama yang sangat berbeda
dibanding gambar_di kelas. lain. sehingga model mendeteksinva dengan

mudah.



Gambar 4.17 Data Boto] Plastik & Kaleng

4. Jika dilihat dari hasil pengujian kedua algorima sebelumnya, -dapat
disimpulkan bahwa Squeezenet 1, | menghasilkan akurasi dan performa terbaik
unfuk semua scenario kelas,

5. Hasil yang diperoleh pada penelitian ini lebih baik dari penelitian sebelumnya
:_Emnm pada 2 penelitian sebelumnya menghasilkan akurasi schesar 93% dan
£5.3% untuk klasifikasi Botol Plastik dan Kaleng.
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