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Abstrak−Sampah menjadi salah satu masalah terbesar negara Indonesia dengan peningkatan sampah setiap tahunnya mencapai 

187,2 juta ton/tahun. Berbagai upaya untuk menekan jumlah sampah seperti Bank Sampah sudah digalakkan. Akan tetapi program 

ini belum berjalan dengan baik, dikarenakan sebagian masyarakat kesulitan dalam membedakan jenis sampah. Salah satu solusi 

untuk mengatasi hal tersebut yaitu diperlukan sistem yang dapat mengklasifikasikan jenis sampah. Pendekatan deep learning 

dengan algoritma CNN saat ini banyak digunakan untuk menyelesaikan permasalahan klasifikasi. Metode ini memerlukan jumlah 

dataset yang besar untuk meningkatkan tingkat akurasinya. Sulitnya mendapatkan dataset sampah menjadi permasalahan tersendiri 

dalam proses training karena dataset yang tidak seimbang. Dataset yang digunakan berjumlah 2527 data yang terdiri dari 6 kelas. 

Beberapa perlakuan seperti undersampling dan augmentasi citra diterapkan untuk mengatasi imbalanced dataset. Perlakuan lain 

seperti jenis channel citra inputan serta penggunaan filter dikombinasikan menjadi 24 skenario percobaan untuk mencapai akurasi 

tertinggi. Hasil percobaan mendapatkan skenario terbaik yaitu dataset dilakukan proses undersampling kemudian diaugmentasi 

dengan 5 parameter tranformasi geometris dengan citra inputan adalah RGB dan menerapkan sharpening filter mendapatkan nilai 

akurasi sebesar 0.9919 dengan 20 epoch. 

Kata Kunci: Klasifikasi Sampah; Dataset tidak Seimbang; Convolutional Neural Network; Arsitektur MobileNet; Deep Learning  

Abstract−Garbage is one of Indonesia's most significant problems with an increase in waste each year reaching 187.2 million 

tonnes/year. Various efforts to reduce the amount of waste such as Garbage Banks have been encouraged. However, this program 

has not run well, because some people have difficulty distinguishing the type of waste. One solution to overcome this problem is 

that need a system that can classify the type of waste. The deep learning approach with the CNN algorithm is currently widely used 

to solve classification problems. This method requires a large number of datasets to increase the level of accuracy. Getting a garbage 

dataset is a particular problem in the training process because the dataset is unbalanced. The dataset used amounted to 2527 data 

consisting of 6 classes. Several treatments such as undersampling and image augmentation are applied to overcome imbalanced 

datasets. Other treatments such as the type of input image channel and the use of filters are combined into 24 experimental scenarios 

to achieve the highest accuracy. The results of the experiment get the best scenario, namely, the dataset is undersampling and then 

augmented with 5 geometric transformation parameters with the input image being RGB and applying a sharpening filter to get an 

accuracy value of 0.9919 with 20 epochs. 

Keywords: Trash Classification; Imbalanced Dataset; Convolutional Neural Network; MobileNet Architecture; Deep Learning 

1. PENDAHULUAN 

Sampah merupakan salah satu permasalahan terbesar yang dialami kebanyakan negara [1], tidak terkecuali Indonesia. 

Jumlah sampah akan selalu meningkat setiap tahunnya seiring dengan perkembangan populasi manusia. Seperti yang 

dilaporkan [2] saat ini peningkatan jumlah sampah di Indonesia mencapai 187,2 juta ton/tahun. Beberapa upaya 

penanganan sudah dilakukan melalui program Bank Sampah yang menerapkan konsep 3R (Reduce, Reuse dan 

Recycle) [3]. Berbagai upaya yang telah dilakukan belum berjalan dengan baik, dikarenakan beberapa masyarakat 

kesulitan dalam melakukan pemilahan sampah. Pemilahan jenis sampah yang tidak tepat dapat menyulitkan dalam 

proses penanganan lebih lanjut [4]. 

Pengenalan objek secara otomatis melalui kecerdasan buatan sudah semakin banyak diterapkan di berbagai 

sektor kehidupan. Pada bidang medis [5][6] sudah berhasil mengenali hasil CT scan dan X-Ray paru-paru yang terkena 

Covid-19 atau Pneumonia, serta dapat membedakan orang terkena tumor otak atau tidak. Pada sektor lain yaitu 

kebudayaan dan seni, pengenalan objek sudah diterapkan dalam membedakan jenis wayang punakawan melalui 

gambar/citra wayang [7]. Pada sektor lingkungan, pengenalan objek melalui citra digital sudah pernah dilakukan [8], 

akan tetapi hasilnya masih belum optimal. Hal tersebut dikarenakan jumlah data pada setiap kelas tidak seimbang. 

Pengenalan citra digital dapat didekati dengan metode machine learning maupun deep learning. Hasil 

penelitian sebelumnya [9], menyebutkan bahwa algoritma Convolutional Neural Network (CNN) lebih unggul 

dibandingkan 2 algoritma machine learning lainnya dalam klasifikasi dataset sinyal emosional dengan tingkat akurasi 

83,45%. CNN memiliki berbagai macam arsitektur yang membedakan kinerja dan kemampuan dalam mengenali 

objek. Setiap arsitektur CNN terdiri dari convolutional layer, pooling layer dan fully connected layer. Seluruh 

arsitektur CNN yang ada saat ini dibedakan dari kombinasi susunan dari setiap layer serta jumlah parameter tambahan 

yang mengisi di setiap layernya [10]. 

Setiap arsitektur CNN memiliki kinerja yang berbeda-beda sesuai dengan susunan kedalaman layer serta 

jumlah parameter yang akan dilatih. Penelitian sebelumnya telah melakukan perbandingan terhadap 21 arsitektur CNN 
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dalam mengklasifikasikan citra X-Ray untuk mendeteksi covid-19 atau bukan. Hasil yang diperoleh melalui berbagai 

macam scenario didapatkan 5 arsitektur terbaik yaitu DenseNet169, EfficientNetB2, InceptionResNetV2, 

InceptionV3 dan MobileNet [11]. Salah satu dari kelima arsitektur terbaik tersebut peneliti gunakan di dalam 

penelitian ini yaitu arsitektur MobileNet. Keunggulan dari arsitektur ini yaitu kebutuhan resource paling kecil 

dibandingkan arsitektur CNN lainnya. Selain itu arsitektur ini mampu memproses data gambar secara cepat dan ringan 

[12]. 

Sulitnya mendapatkan dataset sampah secara publik, menjadi sebuah tantangan baru dalam proses pengenalan 

citra digital. Beberapa penelitian yang terdahulu tentang klasifikasi citra sampah [8][13] menggunakan dataset yang 

jumlahnya tidak seimbang atau sering disebut sebagai unbalanced dataset. Hal tersebut karena minimnya dataset 

tentang jenis sampah yang dibagikan secara publik. Hasil akurasi yang diperoleh kurang maksimal, karena adanya 

perbedaan jumlah data antar kelas sebesar 3 kali lipat. Dampak dari jumlah dataset yang tidak seimbang 

mengakibatkan penurunan pada kinerja model CNN [14]. Selain penurunan tingkat keakuratan sebuah model dalam 

mengenali objek, dampak lain dari imbalanced dataset yaitu menurunnya nilai metrik evaluasi model yang lain seperti 

recall, presisi dan F1-score [15]. 

Beberapa perlakuan dapat diterapkan untuk mengatasi permasalahan pada imbalanced dataset. Undersampling 

yaitu teknik mengambil data kelas dengan jumlah paling minimal sebagai acuan untuk kelas yang lain. Teknik ini 

efektif jika perbedaan antara kelas yang dominan dengan kelas yang minoritas tidak terlalu jauh [16]. Akan tetapi jika 

perbedaan terlalu jauh, hal tersebut justru kurang efektif dalam mengatasi dataset yang tidak seimbang. Selain teknik 

undersampling, perlakuan lain yang dapat dilakukan yaitu dengan melakukan penggandaan data atau yang dikenal 

dengan augmentasi data. Teknik augmentasi memiliki banyak variasi dalam proses duplikasi gambar. Teknik 

transformasi geometris (rotation, cropping, dan scaling) lebih berpengaruh signifikan dalam meningkatkan kinerja 

model dibandingkan transformasi fotometrik (light, color, dan texture) [17]. 

Peningkatan kinerja model dalam mengenali objek tidak hanya ditentukan dari arsitektur CNN yang digunakan. 

Terdapat beberapa faktor yang mempengaruhi kinerja model. Beberapa tahapan perlakuan terhadap dataset sebelum 

dilakukan proses pelatihan (preprocessing) memiliki pengaruh terhadap nilai akurasi yang dihasilkan. Salah satunya 

yaitu penggunaan filter (structuring element) yang dapat mengurangi jumlah gangguan (noise) pada citra, sehingga 

data yang akan dianalisis dapat diekstrak dengan baik [7]. Penggunaan filter dan pemilihan filter sharpening atau 

smooting filter harus disesuaikan dengan kondisi dataset. Karena dampak negatif yang ditimbulkan citra menjadi 

tampak blur. 

Selain filtering, penggunaan jenis sinyal warna sebuah citra digital juga berpengaruh terhadap nilai akurasi 

sebuah model [18]. Tidak semua channel warna selalu memberikan hasil yang baik atau sebaliknya akan tetapi channel 

warna berkaitan erat dengan jenis dataset yang digunakan. Beberapa jenis channel warna yang sering digunakan yaitu, 

RGB, Red Channel, Green Channel, Blue Channel, Grayscale dan Biner. Persebaran derajat keabuan sebuah citra 

digital yang tidak merata mengakibatkan proses ekstraksi fitur kurang optimal. Salah satu cara untuk melakukan 

proses perataan intensitas derajat keabuan yaitu menggunakan teknik histogram. Beberapa metode ekualisasi 

histogram dibandingkan untuk mencari metode yang optimal dalam meningkatkan kualitas citra [19]. CLAHE 

menjadi metode terbaik dalam meningkatkan kualitas citra digital, sehingga proses ekstraksi fitur lebih optimal. 

Berdasarkan dari beberapa penelitian sebelumnya, tujuan penelitian ini yaitu untuk memperbaiki tingkat 

akurasi pengenalan sampah pada penelitian sebelumnya [8] yang memiliki jumlah dataset sampah yang tidak 

seimbang menggunakan algoritma CNN MobileNet dengan beberapa percobaan skenario kombinasi pra pengolahan 

dataset (preprocessing). Hasil dari penelitian ini diharapkan model classification yang tercipta dapat membedakan 

jenis sampah dengan lebih akurat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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Tahapan penelitian seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1 dimulai dari proses pengumpulan dataset sampah 

yang didapatkan dari penelitian sebelumnya [8] dengan jumlah 6 kelas. Tahap berikutnya yaitu dilakukan pembagian 

3 skenario utama yaitu teknik untuk mengatasi dataset yang tidak seimbang (imbalanced dataset). 

Masing-masing hasil dari proses sebelumnya dilakukan kombinasi percobaan terhadap 8 skenario pada proses 

pre-prosesing data. Proses fine tuning diperlukan pada tahapan selanjutnya yaitu untuk mencari setelan yang sesuai 

dengan kondisi dataset. Setiap rangkaian kombinasi skenario dilakukan proses pelatihan (training) menggunakan 

arsitektur MobileNet yang telah dilakukan fine tuning. Semua hasil model yang terbentuk dilakukan proses pengujian 

model dan semua skenario dibandingkan untuk menentukan skenario terbaik dengan nilai akurasi tertinggi. 

2.2 Dataset 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini didapatkan dari internet yang telah digunakan pada penelitian terdahulu 

[8]. Total dataset yang diperoleh yaitu berjumlah 2527 data citra yang terdiri dari 6 jenis sampah yaitu trash (137 

data), plastic (482 data), paper (594 data), metal (410 data), glass (501 data) dan cardboard (403 data). Contoh untuk 

masing-masing kelas dari dataset sampah dapat dilihat pada Gambar 2. Seperti ditunjukkan pada Gambar 2, jumlah 

data dari setiap kelas tidak seimbang (imbalanced dataset). Perbedaan jumlah data terlalu besar antara kelas ‘trash’ 

yang hanya terdiri dari 137 citra dibandingkan dengan kelas ‘paper’ yang terdiri dari 594 citra. 

 

Gambar 2. Contoh Dataset 

2.3 Skenario Utama (Imbalanced Dataset) 

Jumlah data yang tidak seimbang mengakibatkan penurunan kinerja klasifikasi yang signifikan dari sebuah model 

[20]. Dalam penelitian ini dibagi menjadi 3 skenario utama untuk mengatasi dataset yang tidak seimbang. Pembagian 

ketiga skenario utama dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Skenario Utama 

No Kode Skenario 

1 S1 Undersampling 

2 S2 Undersampling dan augmentasi 

3  S3 Augmentasi lebih pada dataset minor 

Perlakuan terhadap dataset pada skenario pertama (S1) yaitu melakukan undersampling terhadap dataset. 

Semua kelas hanya akan digunakan 137 data citra saja dalam membuat model. Kemudian untuk skenario kedua (S2) 

yaitu selain teknik undersampling juga dilakukan proses augmentasi citra dengan 5 cara transformasi geometris 

(widthShift, shareRange, horizonalFlip, verticalFlip dan rotationRange). Teknik augmentasi tersebut dipilih karena 

sesuai penelitian sebelumnya [17], bahwa teknik tersebut lebih baik dibandingkan transformasi fotometrik. Hasil yang 

diperoleh dari skenario kedua tersebut masing-masing kelas saat ini terdiri dari 822 data citra. 

Perlakuan data dengan skenario ketiga (S3) sedikit berbeda dengan skenario kedua, meskipun keduanya sama-

sama menggunakan teknik augmentasi. Pada skenario ini diambil jumlah dataset urutan kedua paling sedikit yaitu 403 

sebagai acuan semua kelas. Sehingga kelas ‘trash’ akan diaugmentasi hingga total datanya 403, dan untuk kelas yang 

lebih dari 403 akan diambil 403 saja. Setelah semua kelas berjumlah 403 data, kemudian dilakukan augmentasi lagi 

untuk seluruh kelas sehingga berjumlah 822 data citra. 

2.4 Skenario Pra Pengolahan (Preprocessing) 

Untuk mendapatkan hasil yang terbaik dalam penelitian ini menggunakan 8 skenario pada proses preprocessing. 8 

skenario yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Skenario Preprocessing 

No Kode Skenario 

1 F1 RGB + CLAHE + filter (sharpening) 
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2 F2 Green Channel + CLAHE + filter (sharpening) 

3  F3 Grayscale + CLAHE + filter (sharpening) 

4 F4 Biner + CLAHE + filter (sharpening) 

5 W1 RGB + CLAHE 

6 W2 Green Channel + CLAHE 

7 W3 Grayscale + CLAHE 

8 W4 Biner + CLAHE 

Semua susunan skenario terdiri dari aspek channel warna dari citra masukan yaitu RGB, Green Channel, 

Grayscale dan Biner. Green Channel dipilih karena channel ini memiliki jumlah gangguan (noise) yang paling sedikit 

dibandingkan Blue dan Red Channel [21]. Semua skenario menggunakan metode CLAHE karena pada penelitian 

terdahulu telah terbukti bahwa metode ini mampu meningkatkan kualitas citra dan nilai akurasi model. Skenario 

dengan kode F merupakan skenario yang menggunakan metode filtering yaitu melakukan penajaman pada citra. 

Sedangkan skenario dengan kode W adalah skenario yang tidak melalui proses filtering. 

2.5 Fine Tuning Arsitektur MobileNet 

Arsitektur CNN yang digunakan pada penelitian ini adalah MobileNet. Arsitektur ini dipilih karena memiliki waktu 

pelatihan yang cenderung lebih cepat dengan resource yang kecil [12]. Secara default MobileNet memiliki susunan 

pada layer terakhir seperti ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Arsitektur MobileNet 

Layer Output Shape Param 

dropout (Dropout) (None, 1, 1, 1024) 0 

conv_preds (Conv2D) (None, 1, 1, 1000) 1025000 

reshape_2 (Reshape)  (None, 1000) 0 

predictions (Activation) (None, 1000) 0 

Total params: 4,253,864 

Trainable params: 4,231,976 

Non-trainable params: 21,888 

Susunan layer terakhir semua arsitektur CNN sama yaitu dengan jumlah kelas pada Dense layer yaitu 1000 

kelas. Sehingga ketika digunakan secara langsung terhadap dataset sampah dengan jumlah kelasnya adalah 6 tidak 

akan dapat menghasilkan model yang terbaik. Oleh sebab itu diperlukan perlakuan khusus yang disesuaikan dengan 

jumlah kelas yang ada pada dataset. Pada penelitian ini hasil fine tuning terhadap arsitektur MobileNet dapat dilihat 

pada Tabel 4. 

Tabel 4. Arsitektur MobileNet Hasil Fine Tuning 

Layer Output Shape Param 

dropout (Dropout) (None, 1, 1, 1024) 0 

conv_preds (Conv2D) (None, 1, 1, 1000) 1025000 

reshape_2 (Reshape)  (None, 1000) 0 

dropout_1 (Dropout) (None, 1000 0 

dense_1 (Dense) (None, 6) 6006 

Total params: 4,259,870 

Trainable params: 4,237,982 

Non-trainable params: 21,888 

Proses fine tuning pada penelitian ini yaitu menambahkan 1 layer dropout, untuk mematikan beberapa 

node/neuron pada hidden layer. Kemudian pada layer terakhir dilakukan proses replacement terhadap fully connected 

layer dari 1000 kelas diganti dengan 6 kelas sesuai dengan jumlah kelas pada dataset yang digunakan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Satu rangkaian skenario dalam proses training terdiri dari skenario utama dikombinasikan dengan skenario 

preprocessing. Seluruh skenario percobaan dalam penelitian ini seperti ditunjukkan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Skenario Percobaan 

No Skenario No Skenario 

1 S1 + F1 13 S1 + W1 

2 S1 + F2 14 S1 + W2 

3  S1 + F3 15 S1 + W3 

4 S1 + F4 16 S1 + W4 
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5 S2 + F1 17 S2 + W1 

6 S2 + F2 18 S2 + W2 

7 S2 + F3 19 S2 + W3 

8 S2 + F4 20 S2 + W4 

9 S3 + F1 21 S3 + W1 

10 S3 + F2 22 S3 + W2 

11 S3 + F3 23 S3 + W3 

12 S3 + F4 24 S3 + W4 

Seluruh skenario percobaan seperti yang ditunjukkan pada Tabel 5 diberikan perlakuan yang sama pada proses 

training model yaitu menggunakan jumlah perulangan/epoch sebesar 20 kali dengan learning rate sebesar 0.001. Dari 

keseluruhan dataset yang digunakan baik untuk (S1, S2 maupun S3) dibagi dengan rasio 80:20, yaitu 80% dari total 

data akan digunakan dalam proses pelatihan (training) dan 20% nya digunakan dalam proses evaluasi (testing). 

Pembagian rasio ini dipilih sesuai dengan penelitian sebelumnya [22] dengan rasio 80:20 memberikan hasil akurasi 

yang terbaik. Hasil dari proses training menghasilkan 24 model yang dibandingkan berdasarkan parameter keakuratan 

sebuah model dalam mengenali suatu objek menggunakan metode confussion metrics. Metode evaluasi confussion 

metrics terdiri dari beberapa matrix penilaian yaitu Accuracy, Recall, Precision dan F1-Score [23]. Metode tersebut 

dipilih untuk menguji kinerja model pada penelitian ini karena salah satu matrix penilaiannya yaitu accuracy menjadi 

parameter utama untuk membandingkan kinerja model dari 24 skenario percobaan. Parameter evaluasi yang 

digunakan pada penelitian ini hanya accuracy saja, karena sesuai dengan kasus yang akan diselesaikan yaitu 

diharapkan model dapat membedakan jenis sampah dengan tepat. Sesuai penelitian sebelumnya [23] bahwa accuracy 

dapat memperlihatkan seberapa mampu model dapat membedakan setiap data pada kasus distribusi data yang tidak 

seimbang (imbalanced dataset). Hasil percobaan terhadap 24 skenario dapat dilihat pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Percobaan 

No Skenario Akurasi No Skenario Akurasi 

1 S1 + F1 0.6600 13 S1 + W1 0.7273 

2 S1 + F2 0.7030 14 S1 + W2 0.6909 

3  S1 + F3 0.6788 15 S1 + W3 0.6909 

4 S1 + F4 0.7576 16 S1 + W4 0.6788 

5 S2 + F1 0.9919 17 S2 + W1 0.9848 

6 S2 + F2 0.9807 18 S2 + W2 0.9868 

7 S2 + F3 0.9787 19 S2 + W3 0.9899 

8 S2 + F4 0.9676 20 S2 + W4 0.9777 

9 S3 + F1 0.9215 21 S3 + W1 0.9215 

10 S3 + F2 0.8450 22 S3 + W2 0.8492 

11 S3 + F3 0.8843 23 S3 + W3 0.8574 

12 S3 + F4 0.8326 24 S3 + W4 0.8202 

Pada Tabel 6 ditunjukkan data hasil percobaan semua skenario dalam penelitian ini dengan parameter 

pengujian berupa nilai akurasi testing. Untuk lebih detailnya akan dijelaskan dalam bentuk ilustrasi grafik pada 

Gambar 3. 

3.1 Perbandingan Seluruh Skenario 

Pada Gambar 3 ditunjukkan ilustrasi grafik nilai akurasi dari semua skenario setelah dilakukan pengujian 

menggunakan 20% data uji. Batang grafik yang berwarna orange merupakan seluruh skenario dengan dataset hasil 

undersampling (S1). Kemudian untuk warna biru merupakan skenario undersampling dan augmentasi seluruh kelas 

(S2) serta warna hijau merupakan skenario dengan dataset hasil augmentasi berlebih untuk kelas minor (S3). Dari 

semua kombinasi skenario yang ada, penggunaan metode undersampling kemudian dilakukan proses augmentasi 

mengungguli semua skenario dari S1 dan S3 baik dikombinasikan dengan F1-F4 maupun W1-W4. 
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Gambar 3. Perbandingan Seluruh Skenario 

Pada Gambar 3 ditunjukkan ilustrasi grafik nilai akurasi dari semua skenario setelah dilakukan pengujian 

menggunakan 20% data uji. Batang grafik yang berwarna orange merupakan seluruh skenario dengan dataset hasil 

undersampling (S1). Kemudian untuk warna biru merupakan skenario undersampling dan augmentasi seluruh kelas 

(S2) serta warna hijau merupakan skenario dengan dataset hasil augmentasi berlebih untuk kelas minor (S3). Dari 

semua kombinasi skenario yang ada, penggunaan metode undersampling kemudian dilakukan proses augmentasi 

mengungguli semua skenario dari S1 dan S3 baik dikombinasikan dengan F1-F4 maupun W1-W4. 

Sedangkan untuk seluruh skenario pada dataset yang dilakukan undersampling, nilai akurasi tertinggi diperoleh 

adalah sebesar 75%. Hal tersebut sejalan dengan penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Hasanin, dkk  [16] bahwa 

teknik undersampling efektif jika perbedaan jumlah data antar kelas tidak terlalu besar. Untuk mengatasi hal tersebut, 

sesuai dengan hasil percobaan yang telah dilakukan bahwa dataset hasil undersampling dapat dilakukan proses 

penggandaan data untuk memperkaya variasi citra menggunakan teknik augmentasi seperti pada skenario (S2). 

Sedangkan untuk skenario ketiga (S3) hasilnya tidak dapat mengungguli skenario kedua (S2) karena kelas yang 

diaugmentasi jumlahnya tidak sama, hanya kelas yang minor atau memiliki data paling sedikit. 

Hasil percobaan pada penelitian ini dari semua skenario memperoleh nilai akurasi di atas 60%. Hasil akurasi 

tersebut dapat menjadi penyempurna penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Banish, dkk [8] yang hanya stuck 

pada nilai 20an %. Hal tersebut terjadi karena arsitektur CNN tidak dapat digunakan secara langsung. Pada penelitian 

ini dilakukan proses transfer learning yaitu dengan menambahkan layer dropout dan mempertahankan extraction layer 

sebagai model pre-trained dengan membekukan layer tersebut. Setelah itu penulis melakukan fine tuning dengan 

mengganti fully connected layer dengan jumlah kelas 6 sesuai dengan jumlah kelas pada dataset yang penulis gunakan. 

Hal tersebut penting dilakukan karena secara default jumlah layer ouput pada semua arsitektur CNN adalah 1000 

kelas. 

3.2 Perbandingan Channel Warna dan Filter  

 

Gambar 4. Perbandingan Channel Warna 

Hasil keseluruhan skenario pada dataset yang kedua (S2) mengungguli dari keseluruhan skenario yang ada. 

Sehingga penulis mengambil sampel hasil percobaan pada dataset yang dilakukan undersampling dan augmentasi 

untuk membandingkan dari pengaruh channel warna citra inputan. Perbandingan hasil akurasi berdasarkan channel 

warna dapat dilihat pada Gambar 4. 

Secara berturut-turut batang grafik warna biru merupakan citra inputan dengan channel RGB, kemudian warna 

hijau merupakan citra dengan channel warna hijau (green channel), warna orange adalah citra grayscale dan warna 

hitam adalah untuk warna biner. Secara visual perbedaan nilai akurasi dari setiap skenario tidak terlalu berbeda secara 

signifikan. Kemudian dari perbandingan channel warna tersebut, 3 skenario hampir memiliki nilai akurasi yang sama 

yaitu skenario S2 + F1, S2 + W2 dan S2 + W3. 
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Gambar 5. Skenario S2 + F1 

 

Gambar 6. Skenario S2 + W2 

 

Gambar 7. Skenario S2 + W3 

Gambar 5, Gambar 6 dan Gambar 7 berturut-turut merupakan hasil ilustrasi proses training model untuk 

skenario S2 + F1, S2 + W2 dan S2 + W3 yang memiliki nilai akurasi 3 tertinggi. Penelitian ini menggunakan jumlah 

epoch 20, agar dapat melihat skenario yang terbaik. Karena jika nilai epoch semakin besar maka proses training dan 

update nilai bobot akan semakin lama dan hasil akurasi dari setiap skenario pasti akan semakin baik. Skenario S2 + 

F1 terpilih menjadi skenario terbaik, karena pada epoch ke-14 nilai akurasi testing dengan training hampir sama atau 

bisa dikatakan kondisinya sudah menuju converge. 

Sedangkan untuk skenario S2 + W2 dan S2 + W3 meskipun nilai akurasi nya tidak jauh berbeda dari skenario 

S2 + F1, akan tetapi kedua skenario tersebut dikatakan kurang baik. Karena pada epoch ke-18, ke-19 masih terjadi 

gerakan naik turun. Hal tersebut mengartikan bahwa dalam proses training masih mencari kondisi dan nilai parameter 

yang ideal dan diperlukan penambahan nilai epoch untuk mencapai kondisi converge. Semakin tinggi nilai epoch yang 

digunakan dalam proses training mengakibatkan resource yang digunakan semakin besar, sehingga nilai cost 

computation nya juga tinggi. 

 

Gambar 8. Perbandingan Skenario dengan FIlter 

Untuk mencari skenario terbaik, penelitian ini juga melakukan perbandingan nilai akurasi berdasarkan 

penggunaan filter. Hasil perbandingan masih menggunakan skenario kedua (S2) seperti terlihat pada Gambar 8. 
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Batang grafik berwarna biru merupakan skenario yang menggunakan sharpening filter dan batang warna hijau 

merupakan skenario yang tidak menggunakan filter. Dari Gambar 8 ditunjukkan nilai akurasi tertinggi didapatkan dari 

citra inputan RGB yang menggunakan sharpening filter dengan nilai akurasi 0.9919. Sedangkan, nilai akurasi untuk 

channel warna hijau (S2 + W2), grayscale (S2 + W3) dan biner (S2 + W4) yang tidak melalui proses penajaman 

menggunakan sharpening filter justru lebih tinggi dibandingkan skenario yang menggunakan filter. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian dengan 24 skenario, didapatkan hasil bahwa skenario terbaik S2 + F1 yaitu dataset 

dilakukan proses undersampling dan augmentasi dengan 5 parameter transformasi geometris dengan tingkat akurasi 

0.9919. Hasil akurasi yang diperoleh pada penelitian ini jauh lebih baik dibandingkan penelitian sebelumnya yang 

dilakukan oleh Banish dkk, yang hanya memperoleh akurasi 0.2200 menggunakan metode dan dataset yang sama. 

Teknik undersampling tidak tepat jika diterapkan pada imbalanced dataset dengan perbedaan jumlah data antar 

kelasnya sangat tinggi. Perbedaan jumlah data yang terlalu tinggi antar kelas pada kasus imbalaced dataset 

memerlukan 2 tahap perlakuan, yaitu proses undersampling dan augmentasi. Dalam dataset sampah ini citra inputan 

dengan perbedaan 4 channel warna tidak terlalu berpengaruh secara signifikan terhadap akurasi model. Penerapan 

filtering dengan penajaman citra efektif jika diterapkan pada citra RGB, sedangkan untuk channel warna yang lain 

seperti grayscale, green channel dan biner justru menurunkan tingkat akurasi. Implementasi proses transfer learning 

dan fine tuning terhadap arsitektur CNN dapat meningkatkan kinerja model secara signifikan dan dapat mencegah 

terjadinya overfitting. 
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