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ABSTRAK 

 
Adisaputra Marbun (15210083), Penerpan Transfer Learning Menggunakan  

Arsitektur Deep CNN ResNet-50 untuk Klasifikasi Sampah  

Pengelolaan sampah masih menjadi tantangan besar di Indonesia akibat tingginya 

timbulan sampah dan rendahnya tingkat daur ulang. Salah satu solusi inovatif yang 

dapat diterapkan adalah sistem klasifikasi sampah otomatis berbasis citra. Penelitian 

ini bertujuan membangun model klasifikasi jenis sampah menggunakan arsitektur 

Deep Convolutional Neural Network ResNet-50 dengan pendekatan transfer learning. 

Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle dan mencakup lima kelas: cardboard, 

glass, metal, paper, dan plastic. Data telah melalui tahap pra-pemrosesan, augmentasi, 

dan pembagian secara stratifikasi. Model dilatih selama 50 epoch menggunakan 

optimizer AdamW dan fungsi kehilangan CrossEntropyLoss. Hasil pelatihan 

menunjukkan akurasi validasi tertinggi sebesar 85%. Evaluasi dengan confusion 

matrix dan classification report menunjukkan model mampu melakukan klasifikasi 

secara akurat dan seimbang pada tiap kelas. Sistem ini juga dilengkapi antarmuka 

interaktif untuk prediksi gambar tunggal, memperlihatkan potensi penerapan nyata 

dalam pengelolaan sampah berbasis teknologi. Hasil penelitian membuktikan bahwa 

transfer learning dengan ResNet-50 efektif untuk klasifikasi citra sampah dan 

berpotensi mendukung solusi lingkungan berbasis kecerdasan buatan. 

 

Kata Kunci: transfer learning, resnet-50, klasifikasi sampah.   
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ABSTRACT 

 

Adisaputra Marbun (15210083), Penerpan Transfer Learning Menggunakan  

Arsitektur Deep CNN ResNet-50 untuk Klasifikasi Sampah  

Waste management remains a major challenge in Indonesia due to the high volume of 

waste generation and low recycling rates. One innovative solution that can be applied 

is an automated image-based waste classification system. This study aims to develop 

a waste classification model using the Deep Convolutional Neural Network 

architecture ResNet-50 with a transfer learning approach. The dataset used is sourced 

from Kaggle and consists of five classes: cardboard, glass, metal, paper, and plastic. 

The data underwent preprocessing, augmentation, and stratified splitting. The model 

was trained for 50 epochs using the AdamW optimizer and the CrossEntropyLoss 

function. Training results showed a highest validation accuracy of 85%. Evaluation 

using a confusion matrix and classification report indicated that the model was able 

to classify each class accurately and consistently. The system is also equipped with an 

interactive interface for single-image prediction, demonstrating its practical potential 

in technology-based waste management. The findings confirm that transfer learning 

with ResNet-50 is effective for waste image classification and holds promise for 

supporting AI-based environmental solutions.  

 

Keywords: transfer learning, resnet-50, waste classification 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Menurut (Nurmia et al., 2025) pengelolaan sampah merupakan salah satu 

tantangan utama di berbagai negara, termasuk Indonesia, yang menghasilkan jutaan 

ton sampah setiap tahunnya. Berdasarkan data terbaru dari Kementerian Lingkungan 

Hidup dan Kehutanan (KLHK), Indonesia menghasilkan sekitar 69,9 juta ton sampah 

pada tahun 2023. Namun, data yang tercatat dalam Sistem Informasi Pengelolaan 

Sampah Nasional (SIPSN) hingga pertengahan 2024 hanya mencakup sebagian 

wilayah, dengan total timbunan sampah yang dilaporkan sebesar 38,6 juta ton dari 365 

kabupaten/kota (Bustamin et al., 2023). Dari jumlah tersebut, hanya sekitar 11% yang 

berhasil didaur ulang secara efektif, sementara sisanya berakhir di tempat pembuangan 

akhir (TPA) atau bahkan mencemari lingkungan (KLHK, 2022). Kurangnya kesadaran 

masyarakat dalam memilah sampah serta terbatasnya sistem pengelolaan sampah 

otomatis semakin memperparah kondisi ini.  

Saat ini, klasifikasi sampah masih banyak dilakukan secara manual, yang 

membutuhkan waktu lama, tenaga manusia yang besar, dan rentan terhadap kesalahan 

(human error). Oleh karena itu, di perlukan sebuah teknologi untuk mengoptilmalkan 

proses pemilihan sampah secara efisien dan akurat. Perkembangan Kecedasan Buatan 

(Artificial Intelligence/AI), khsusnya dalam bidang pengolahan citra (Computer 

Vision), yang  memberikan peluang besar untuk mengatasi masalah ini. Salah satu 

pendekatan yang menjajikan penggunaan Deep Learning, khususnya di bidang 

Covulutional Neural Network (CNN), yang telah terbukti dalam efektif dalam tugas 

klasifikasi gambar karena kemampuanya mengekstrak fitur secara hierarkis (Jihan 

Nuariputri, 2023).  
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Menurut (Li et al., 2025) di antara berbagai arsitektur CNN, ResNet-50 (Residual 

Network dengan 50 lapisan) menonjol karena kemampuannya mengatasi masalah 

vanishing gradient melalui koneksi skip connection, sehingga mampu mencapai 

akurasi tinggi bahkan pada dataset yang kompleks. Teknik transfer learning, di mana 

model yang telah dilatih sebelumnya (pre-trained) pada dataset besar (seperti 

ImageNet) diadaptasi untuk tugas spesifik (klasifikasi sampah), menjadi solusi ideal 

untuk mengatasi keterbatasan data pelatihan. Pendekatan ini tidak hanya mempercepat 

proses pelatihan tetapi juga meningkatkan kinerja model (Wu & Lin, 2022).  

Oleh karena itu, Penelitian hanya berfokus pada pengembangan model 

klasifikasi citra jenis sampah menggunakan arsitektur ResNet-50 dengan pendekatan 

tranfer Learning. Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem yang mampu 

mengenali dan mengklasifikasikan jenis sampah secara otomatis berdasarkan citra 

digital. Dengan demikian, penelitian ini hanya menguji kembali efektivitas Resnet-50, 

tetapi juga berupaya untuk memberikan hasil akhir berupa model klasifikasi yang 

dapat di jadikan acuan awal dalam mendukung pengelolaan sampah berbasis 

kecerdasan buatan di Indonesia.  

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, permasalahan yang diangkat adalah:  

1. Bagaimana mengimplementasikan transfer learning dengan arsitektur 

ResNet-50 untuk mengklasifikasikan jenis sampah? 

2. Bagaimana kinerja model ResNet-50 dalam membedakan kategori sampah 

Glass, Metal, Paper, Cardboard dan Plastik. 
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1.3. Tujuan dan Manfaat 

1.3.1 Tujuan  

Penelitian ini bertujuan untuk: 

1. Mengimplementasikan model klasifikasi jenis sampah menggunakan pendekatan 

transfer learning dengan arsitektur ResNet-50 

2. Menganalisis kinerja model melalui metrik evaluasi seperti confusion Matrix 

accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

1.3.2. Manfaat  

1. Bagi Object Penelitian 

a. Memberikan solusi klasifikasi citra sampah yang lebih efisien dan akurat, 

yang dapat digunakan dalam sistem pemilahan sampah otomatis. 

b. Mendukung upaya pengelolaan lingkungan yang berkelanjutan melalui 

teknologi berbasis kecerdasan buatan. 

2. Bagi Penulis  

a. Meningkatkan pemahaman dan keterampilan dalam bidang machine learning, 

khususnya dalam implementasi model deep learning dan transfer learning 

untuk klasifikasi citra. 

b. Menjadi pengalaman praktis dalam membangun sistem klasifikasi berbasis 

CNN, serta melakukan analisis evaluasi model secara komprehensif. 

3. Bagi Pembaca  

a. Menjadi referensi teoritis dan praktis dalam pengembangan penelitian serupa, 

khususnya dalam topik klasifikasi citra dengan pendekatan transfer learning. 

b. Memberikan wawasan mengenai potensi penerapan deep learning dalam 

permasalahan lingkungan, khususnya dalam konteks daur ulang dan 

pengelolaan sampah modern. 
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c. Mendorong pengembangan solusi berbasis teknologi dalam skala industri 

maupun masyarakat umum untuk mendukung program daur ulang dan 

ekonomi sirkular. 

1.4. Hipotesis 

1. Hipotesis nol (H0) : 

Model ResNet-50 tidak mampu mengklasifikasikan jenis sampah 

berdasarkan citra digital dengan akurasi dibawah 80%. 

2. Hipotesis alternatif (H1) : 

Model ResNet-50 mampu mengklasifikasikan jenis sampah berdasarkan 

citra digital dengan akurasi yang tinggi dan memenuhi ambang performa 

yang ditetapkan dengan akurasi diatas 80%. 

1.5. Batasan Masalah 

Agar penelitian lebih terfokus dan terarah, maka penelitian ini memiliki beberapa 

batasan masalah sebagai berikut : 

1. Jenis dan Kategori Sampah  

a. Penelitian ini hanya difokuskan pada klasifikasi gambar sampah dalam 

kategori utama sampah anorganik, yang terdiri dari lima kelas: karton 

(cardboard), kaca (glass), logam (metal), kertas (paper), dan plastik 

(plastic). 

b. Penelitian tidak mencakup sub-klasifikasi yang lebih rinci, seperti 

membedakan jenis plastik berdasarkan warna atau bentuk, serta tidak 

mencakup kategori sampah organik atau B3. 

2. Implementasi Sistem 
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a. Penelitian ini hanya berfokus pada pengembangan dan evaluasi model 

klasifikasi citra menggunakan arsitektur ResNet-50, dan belum 

mencakup implementasi sistem dalam skala real-time. 

3. Kondisi Lingkungan: 

a. Pengembangan dan pelatihan model dilakukan dengan menggunakan 

citra digital dalam kondisi ideal, yaitu gambar dengan resolusi jelas, 

pencahayaan cukup, serta latar belakang yang relatif bersih dan 

terkontrol. 

b. Model belum diuji dalam kondisi lingkungan nyata yang memiliki 

variasi seperti pencahayaan rendah, sudut pengambilan gambar yang 

tidak teratur, atau latar belakang yang kompleks. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1. Tinjauan Pusataka  

2.1.1. Konsep Pengelolaan Sampah 

1. Definisi 

 Menurut (BPK (Badan Periksaan Keuangan, 2021) sampah merupakan salah 

satu permasalahan lingkungan yang tak terhindarkan sebagai konsekuensi dari 

aktivitas manusia. Berdasarkan peraturan pemerintah Republik Indonesia Nomor 27 

Tahun 2020 tentang pengelolaan sampah spesifik. Sampah didefinisikan sebagai sisa 

kegiatan sehari-hari manusia dan diproses oleh alam yang berbentuk padat (Pasal 1 

ayat 1). Definisi ini menekankan bahwa sampah adalah hasil yang tidak lagi 

dibutuhkan dari suatu proses kehidupan atau alamiah yang berpotensi mengganggu 

keseimbangan lingkungan apabila tidak dikelola dengan baik (Naufal et al., 2023). 

Dalam perspektif ekonomi sirkular, sampah dipandang tidak sekadar sebagai 

limbah, tetapi sebagai sumber daya yang memiliki nilai jika dikelola secara tepat. 

Menurut (Purwanti et al., 2021)dalam model ekonomi sirkular, sampah dapat diproses 

dan didaur ulang menjadi produk baru atau menjadi bahan baku alternatif, sehingga 

mengurangi tekanan terhadap sumber daya alam dan meminimalisir dampak negatif 

terhadap lingkungan (Malihah et al., 2024).  

Menurut (Utari et al., 2022) kebiasaan konsumsi merupakan pola perilaku 

konsumsi yang dilakukan seseorang secara berulang untuk memenuhi kebutuhannya, 

yang berkontribusi langsung terhadap kuantitas sampah domestik yang dihasilkan. 

Kuantitas sampah ini dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti gaya hidup, tempat 

tinggal, pengetahuan, dan kesadaran terhadap pengelolaan sampah. Mahasiswa dengan 
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kebiasaan konsumsi yang kurang baik, seperti sering membeli produk berkemasan 

sekali pakai, cenderung menghasilkan lebih banyak sampah, terutama sampah 

anorganik. 

Menurut (Asri Farida Sihaloho, 2020) dari sudut pandang lingkungan, sampah 

adalah limbah padat yang terdiri dari bahan organik dan anorganik yang dianggap tidak 

berguna lagi dan harus dikelola agar tidak membahayakan lingkungan dan melindungi 

investasi pembangunan SNI 19-2454-2002.  

Berdasarkan berbagai pandangan tersebut, dapat disimpulkan bahwa sampah 

adalah sisa atau residu dari kegiatan manusia maupun alam yang tidak diinginkan, 

tidak berguna, atau tidak memiliki nilai ekonomis langsung, namun berpotensi 

menimbulkan pencemaran jika tidak dikelola secara tepat. Dalam konteks 

pembangunan berkelanjutan dan ekonomi sirkular, sampah harus dilihat sebagai 

entitas yang dapat dimanfaatkan kembali melalui proses pemilahan, pengolahan, dan 

daur ulang. 

2.  Klasifikasi  

Menurut (Fajar Natsir, 2024) Sampah secara umum dapat diklasifikasikan ke 

dalam beberapa kategori berdasarkan karakteristik fisik maupun asalnya, yaitu sampah 

organik, anorganik, dan bahan berbahaya. Sampah organik merupakan limbah yang 

berasal dari sisa makhluk hidup, seperti sisa makanan, dedaunan, dan kayu, yang 

bersifat mudah terurai secara alami. Sebaliknya, sampah anorganik adalah limbah non-

biodegradable yang terdiri atas bahan-bahan seperti plastik, logam, kaca, dan kertas, 

yang sulit terurai dan membutuhkan penanganan khusus. Sementara itu, sampah 

berbahaya mengandung zat kimia beracun yang dapat membahayakan kesehatan dan 

lingkungan, contohnya adalah baterai bekas, limbah medis, dan bahan kimia industri. 
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Klasifikasi ini memiliki peranan penting dalam mendukung proses daur ulang serta 

mewujudkan sistem pengelolaan sampah yang lebih efektif, efisien, dan berkelanjutan. 

2.1.2 Deep Learning 

Deep learning merupakan salah satu cabang dari machine learning yang 

terinspirasi dari cara kerja otak manusia. Pendekatan ini menggunakan struktur yang 

disebut artificial neural networks (jaringan saraf tiruan), yang terdiri atas banyak 

lapisan (layers). Teknologi ini memungkinkan sistem komputer untuk mempelajari 

informasi dari data dalam jumlah besar serta mampu mengenali pola-pola kompleks, 

seperti pada gambar, teks, dan suara (Raup et al., 2022). Salah satu algoritma yang 

umum digunakan dalam deep learning untuk melatih data berskala besar dengan jutaan 

parameter adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN dirancang secara 

khusus untuk mengolah data visual, seperti gambar dan video, dengan cara mengenali 

pola serta fitur-fitur visual yang terkandung di dalamnya (Ananto et al., 2023)  

 

Sumber: (ScienceDirect.com) 

Gambar II. 1 

 Deep Learning 

2.1.3 Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu jenis algoritma deep 

learning yang sangat efektif dalam melakukan pengenalan dan deteksi objek dalam 
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gambar. CNN terdiri dari beberapa lapisan utama seperti convolutional layer, pooling 

layer, dan fully connected layer (Luthfi Bangun Permadi & Restu, 2024).  

 

Sumber: (Trivusi.web.id) 

Gambar II. 2  

CNN 

1. Convolutional Layer 

Lapisan konvolusi (convolutional layer) merupakan komponen utama dalam 

arsitektur Convolutional Neural Network (CNN). Lapisan ini berfungsi untuk 

mengekstraksi ciri-ciri (fitur) dari data input, seperti gambar, audio, teks, dan time 

series. Melalui penerapan sejumlah filter atau kernel, lapisan konvolusi 

menghasilkan feature map yang menyoroti karakteristik penting dalam data 

tersebut. Feature map ini selanjutnya menjadi representasi yang lebih bermakna 

untuk diproses pada lapisan-lapisan berikutnya. Prinsip kerja dari lapisan 

konvolusi melibatkan operasi konvolusi antara filter dengan data input, yang 

memungkinkan sistem untuk menangkap pola-pola spasial, seperti tepi (edges), 

sudut (corners), dan tekstur dalam citra digital (Zhao & Zhang, 2024).  
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Sumber: (Richard Dharmadi) 

Gambar II. 3  

Convolution Layer 

 

𝑓(𝑥) = {
𝑥, 𝑖𝑓 𝑥 ≥  0
0, 𝑖𝑓 𝑥 ≤ 0

 

 

f = nama fungsi. 

x = input dari fungsi (bisa berupa angka, vektor, hasil operasi, dll). 

f(x) = hasil/output dari fungsi setelah menerima input x.  

 

2. Pooling Layer  

Pooling layer merupakan salah satu komponen penting dalam arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) yang umumnya ditempatkan setelah 

convolutional layer. Fungsi utama dari pooling layer adalah untuk mengurangi 

dimensi spasial dari feature map yang dihasilkan oleh convolutional layer. Proses 

ini bertujuan untuk menekan jumlah parameter dan komputasi yang dibutuhkan 

pada lapisan-lapisan berikutnya, serta berkontribusi dalam mengurangi risiko 

terjadinya overfitting pada model (Zhao & Zhang, 2024). Proses ini dikenal juga 
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dengan istilah downsampling atau subsampling. Terdapat beberapa jenis pooling 

yang umum digunakan dalam CNN, di antaranya adalah max pooling dan average 

pooling. 

 

Sumber: (Richard Dharmadi) 

Gambar II. 4 

 Jenis-jenis operasi pooling 

Dengan penerapan pooling layer, jaringan CNN menjadi lebih efisien dan 

mampu mempertahankan informasi penting dari input citra sambil mengurangi 

kompleksitas data secara keseluruhan. 

3. Fully Connected Layer 

Fully connected layer (Basha et al., 2020) merupakan lapisan dalam arsitektur 

jaringan saraf tiruan yang berfungsi untuk melakukan transformasi terhadap data 

hasil ekstraksi fitur dari lapisan-lapisan sebelumnya agar dapat diklasifikasikan 

secara linear. Pada lapisan ini, setiap neuron terhubung secara penuh (fully 

connected) dengan seluruh neuron di lapisan sebelumnya, sehingga 

memungkinkan jaringan untuk mempelajari kombinasi kompleks dari fitur yang 
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telah diekstraksi oleh convolutional dan pooling layer. Output dari fully connected 

layer berupa vektor satu dimensi yang mengandung informasi representatif dari 

citra input. Nilai-nilai pada vektor ini akan diproses lebih lanjut untuk 

menghasilkan output akhir dalam bentuk prediksi kelas atau probabilitas dari 

setiap kategori objek. Dengan demikian, fully connected layer memiliki peran 

penting dalam tahap akhir  

 

Sumber (Samuel Sena) 

Gambar II. 5  

Jaringan Saraf Tiruan 
 

klasifikasi pada model CNN, yaitu mengubah representasi fitur menjadi keputusan 

klasifikasi (Magdalena et al., 2022). 

2.1.4 ResNet-50 

 Arsitektur ResNet-50 terdiri dari beberapa blok residual yang masing-masing 

memiliki shortcut connection atau skip connection yang memungkinkan informasi dari 

lapisan sebelumnya dapat diteruskan ke lapisan yang lebih dalam tanpa mengalami 

perubahan. Mekanisme ini terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi dan 

mempercepat proses pelatihan, karena model dapat belajar lebih dalam tanpa 

kehilangan informasi penting (Demmese et al., 2024). Dalam penelitian ini, ResNet-
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50 digunakan sebagai base model untuk melakukan klasifikasi citra jenis-jenis sampah 

(Jihan Nuariputri et al., 2023). 

 

Sumber: (Suvaditya Mukherjee) 

Gambar II. 6 

 Arsitektur ResNet-50 

 

Keunggulan ResNet-50 terletak pada kemampuannya dalam mengatasi 

degradasi akurasi pada jaringan dalam dan efisiensi dalam proses pelatihan, sehingga 

model ini menjadi pilihan populer untuk berbagai tugas klasifikasi citra, baik dalam 

bidang pengenalan objek, deteksi penyakit tanaman, hingga pengelompokan jenis 

sampah. 

2.1.5 Transfer Learning  

Transfer learning adalah pendekatan dalam machine learning di mana model 

yang sudah dilatih pada suatu tugas dengan dataset besar (misalnya ImageNet) 

digunakan kembali untuk tugas yang berbeda namun terkait. Pendekatan ini sangat 

berguna ketika dataset target berukuran kecil. Dengan memanfaatkan fitur yang telah 

dipelajari oleh model awal, proses pelatihan menjadi lebih cepat dan efisien, serta 

dapat menghasilkan performa yang baik meskipun dengan data terbatas (Wildan, 

2024) 
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Sumber: (towardsdatascience.com) 

Gambar II. 7  

Visualisasi Transfer Learning 

2.1.6 Tensor Flow 

TensorFlow adalah framework open-source yang dikembangkan oleh Google 

untuk membangun, melatih, dan menerapkan model machine learning dan deep 

learning. Framework ini memungkinkan pengembang dan peneliti untuk membuat 

model-model AI yang kompleks dengan efisien, menggunakan konsep grafik 

komputasi di mana operasi matematika direpresentasikan sebagai node dan data 

multidimensi yang disebut tensor mengalir melalui edges dalam grafik tersebut. 

 

Sumber: (Tensorflow.org) 

Gambar II. 8  

Logo TensorFlow 
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2.1.7 Data Augmentation  

Data augmentation adalah proses menghasilkan data baru dari data yang sudah 

ada dengan melakukan modifikasi atau transformasi kecil, seperti memutar, membalik, 

memperbesar, memotong, atau mengubah warna pada gambar, serta mengganti 

sinonim atau parafrasa pada teks. Tujuannya adalah untuk memperkaya dan 

memperbesar dataset agar model machine learning dapat belajar dari variasi data yang 

lebih beragam tanpa perlu mengumpulkan data baru (Permana et al., 2022).  

 

Sumber: (IBM.Com) 

Gambar II. 9  

Visualisasi Data Augmentation 

 

2.1.8 Confusion Matrix  

Confusion matrix adalah sebuah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja model klasifikasi. Matriks ini membandingkan hasil prediksi model dengan 

label sebenarnya dari data uji. Dengan confusion matrix, kita bisa mengetahui 

seberapa baik model memprediksi kelas-kelas tertentu (Permana et al., 2022) 
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Sumber: (Blog train in Data.com)  

Gambar II. 10  

Confusion Matrix 

2.2.  Penelitian Terkait  

Penelitian ini dilakukan melalui studi pustaka dan penelusuran literatur, di mana 

penulis mencari berbagai referensi yang berkaitan dengan topik penelitian. Referensi 

tersebut dicari secara daring melalui internet. Literatur yang ditemukan, seperti skripsi, 

jurnal, dan produk serupa, kemudian dianalisis untuk mendukung penelitian ini. 

Analisis tersebut bertujuan untuk memperluas cakupan terkait pada bidang penerapan 

transfer learning menggunakan arsitektur deep cnn ResNet-50 untuk klasifikasi jenis 

sampah. Berikut adalah beberapa penelitian terkait dengan penelitian ini:  

Tabel II. 1  

Refrensi Penelitian 

Penulis  Tahun Metode Hasil 
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Jihan Nuariputri, 

Maimunah dan 

Pristi Sukmasetya 

2023 

Convolution Neural Network 

(CNN) dengan Arsitektur 

ResNet-50 dan fine-tuning  

Akurasi validasi mencapai 

98.70% pada epoch ke-9 dan 

10. Setelah fine-tuning, 

akurasi validasi mencapai 

100% dan akurasi pelatihan 

98.73% pada epoch ke-18. 

Ahmed Khan H, 

Naqvi s, Alharbi 

A, Alotaibi s, 

Alkhathami M  

2024 

Deep Learning berbasis 

CNN (10 model), termasuk 

ResNeXt-101, ResNet, 

MobileNet, GoogLeNet + 

Federated Learning 

Model ResNeXt-101 

memperoleh akurasi 89.62% 

dan F1 score 89.66% 

(tertinggi). Disusul 

ResNeXt-50. Penelitian juga 

mengusulkan framework 

federated learning untuk 

menggabungkan 4 model 

unggulan demi akurasi 

optimal di sistem 

terdistribusi.  

Wu F, Lin H 2022 

Deep Learning 

menggunakan CNN 

(VGGNet-16 & ResNet-50), 

dengan dan tanpa Transfer 

Learning 

ResNet-50 dengan Transfer 

Learning menunjukkan hasil 

terbaik: akurasi 96.6%, F1 

score 97.8% untuk sampah 

organik, serta 93.0% untuk 

sampah residu. Transfer 

learning mempercepat 



17 
 

 
 

pelatihan dan meningkatkan 

akurasi dibanding model 

tanpa TL. 

Anugrayani 

Bustamin, Baizul 

Zaman , Fadhil 

Khusnul Hakim 

2023 

CNN dengan arsitektur 

ResNet-50 + Transfer 

Learning, optimizer Adam, 

LR = 0.00005 

Model mencapai akurasi 

97,73% pada epoch ke-5 

hanya dalam 8 epoch 

pelatihan. Model mampu 

mengklasifikasi jenis 

sampah anorganik secara 

efektif dan diuji dengan 

gambar di luar dataset, 

menunjukkan performa yang 

konsisten dan akurat. 

Cristin E 

Nainggolan, 

Muhammad 

Nasir, Fatoni dan 

Udariansyah 

2024 

Penelitian ini menggunakan 

metode eksperimen dengan 

membandingkan dua 

arsitektur CNN, yaitu 

ResNet18 dan ResNet50, 

untuk klasifikasi gambar 

sampah. Data diproses 

melalui tahapan resize, 

augmentasi, normalisasi, dan 

konversi ke tensor. Model 

dibangun menggunakan 

Python dengan Keras dan 

TensorFlow di Google 

Colab. Evaluasi dilakukan 

menggunakan metrik 

akurasi, precision, recall, F1-

score, dan confusion matrix. 

Model ResNet18 mencapai 

akurasi 98.69% dengan 

waktu pelatihan 22 menit, 

sedangkan ResNet50 

mencapai 99.41% dalam 34 

menit. Keduanya 

menunjukkan precision dan 

recall sekitar 99%. ResNet50 

unggul dalam akurasi, 

namun ResNet18 lebih 

efisien dalam waktu. Kedua 

model dinilai sangat baik 
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dalam klasifikasi citra 

sampah. 

 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian-penelitian sebelumnya terletak pada 

domain aplikasi serta dataset yang digunakan. Penelitian ini secara khusus menerapkan 

ResNet-50 untuk klasifikasi jenis sampah berdasarkan citra digital, suatu bidang yang 

masih relatif jarang dieksplorasi secara mendalam, khususnya dengan konteks data 

sampah di Indonesia. Selain itu, penelitian ini menekankan pada optimalisasi 

preprocessing citra dan evaluasi performa model dengan metrik akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score sehingga dapat memberikan gambaran lebih komprehensif mengenai 

kemampuan model. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi baru sekaligus memperkuat literatur dalam bidang penerapan deep learning 

untuk pengelolaan lingkungan.
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN  

3.1. Proses dan Langkah Penelitian 

Penelitian ini bersifat eksprimental yang bertujuan untuk mengembangkan 

model klasifikasi citra jenis sampah menggunakan arsitektur deep learning ResNet50 

dengan pendekatan transfer learning 

 

Sumber: (Hasil Penelitian 2025) 

Gambar III. 1  

Alur Penelitian 

Adapun alur penelitian digambarkan dalam Gambar III.1 yang terdiri dari 

beberapa tahapan, yaitu: pengumpulan data, pemisahan data, desain, inisialisasi 

model, pelatihan model, pengujian model, dan Eksprimen Model.  

1. Pengumpulan Data 

Tahapan awal adalah mengumpulkan dataset citra sampah dari sumber terbuka. 

Dataset yang digunakan adalah Trash Images dari platform Kaggle, yang terdiri dari 

lima kelas utama: cardboard, glass, metal, paper, dan plastic. Data dikumpulkan lalu 

di periksa apakah data sesuai dengan yang sesuai kebutuhan dan disusun kedalam 

struktur folder berdasarkan label kelas masing-masing. 
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Sumber: (Peneliti 2025) 

Gambar III. 2  

Pengumpulan Dataset 

2. Pemisahan Data  

Setelah data terkumpul dan terstruktur, dilakukan pemisahan data menjadi dua 

subset, yaitu data pelatihan (training set) dan data pengujian (testing set). Pembagian 

dilakukan secara stratifikasi agar proporsi jumlah data pada tiap kelas tetap seimbang. 

3. Desain 

Tahapan ini mencakup perancangan sistem klasifikasi citra, termasuk pemetaan 

label numerik, pembuatan data pipeline, dan pra-pemrosesan citra. Data juga diproses 

dengan augmentasi seperti rotasi, zoom, dan flipping untuk meningkatkan variasi data 

dan mencegah overfitting. 

4. Inisialisasi Model  

Pada tahap ini dilakukan pemanggilan model ResNet-50 yang telah dilatih 

sebelumnya (pre-trained) pada dataset ImageNet. Layer awal dibekukan, sementara 

layer klasifikasi terakhir (fully connected) diubah agar sesuai dengan jumlah kelas 

dataset penelitian. 

5. Pelatihan Model 

Proses pelatihan dilakukan selama 50 epoch menggunakan optimizer AdamW dan 

fungsi kehilangan CrossEntropyLoss. Data dimuat melalui PyTorch Data Loader 

secara bertahap (batch) untuk efisiensi memori dan waktu pelatihan. Model dievaluasi 

setiap epoch untuk mencatat loss dan accuracy pada data pelatihan dan validasi. 
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6. Pengujian Model  

Setelah pelatihan selesai, model diuji menggunakan data pengujian untuk 

mengukur performa sebenarnya. Evaluasi dilakukan dengan menghitung metrik 

seperti accuracy, precision, recall, f1-score dan Support  pada masing-masing kelas, 

serta menampilkan confusion matrix untuk test data.  

7. Eksprimen Model  

Tujuan dari eksperimen dalam klasifikasi citra jenis sampah menggunakan 

arsitektur ResNet-50 adalah untuk mengevaluasi efektivitas pendekatan transfer 

learning dalam mengenali berbagai kategori sampah berdasarkan gambar. 

3.2. Metode Pengolahan dan Analisis Data 

Metode pengolahan dan analisis data dalam penelitian ini bertujuan untuk 

membangun dan mengevaluasi model klasifikasi citra jenis sampah menggunakan 

pendekatan deep learning berbasis arsitektur ResNet50. Pada penelitian ini, proses 

pengolahan data mencakup serangkaian tahapan yang dimulai dari penyiapan data, 

transformasi, hingga pembuatan struktur data untuk pelatihan dan pengujian. 

Sementara itu, analisis data mencakup evaluasi performa model berdasarkan metrik 

evaluasi yang digunakan. 

3.2.1. Pra-pemrosesan Data 

Dataset Trash Images dari Kaggle diunduh dan diekstrak, lalu disusun 

berdasarkan label kelas ke dalam struktur direktori yang terpisah. Setiap gambar 

diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel agar sesuai dengan input model ResNet-50. 

Kemudian, dilakukan normalisasi piksel dan proses denoising menggunakan fungsi 

OpenCV untuk meningkatkan kualitas gambar dan mempercepat konvergensi model. 
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3.2.2. Pemetaan Label  

Label kelas yang awalnya berbentuk teks seperti cardboard, glass, metal 

dikonversi ke format numerik melalui struktur dictionary atau label map. Pemetaan 

ini  penting agar label dapat digunakan dalam fungsi loss seperti Cross Entropy Loss, 

yang memerlukan input berupa indeks numerik. 

3.2.3. Pembagian Dataset  

Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan (70%) dan data pengujian 

(30%) dengan menggunakan metode stratifikasi agar proporsi jumlah kelas tetap 

seimbang. Pembagian ini dilakukan menggunakan fungsi train test split dari Scikit 

learn dengan parameter stratify berdasarkan label. 

3.2.4. Augmentasi Label  

Untuk meningkatkan variasi data dan kemampuan generalisasi model, 

dilakukan augmentasi pada data pelatihan. Augmentasi menggunakan Image Data 

Generator dengan transformasi seperti rotasi acak, zoom, flipping horizontal, dan 

pergeseran posisi gambar. 

3.2.5. Pembuatan Data Loader 

Data yang telah diproses dimasukkan ke dalam Custom Dataset dan dimuat 

dengan Data Loader dari PyTorch. Penggunaan Data Loader memungkinkan 

pemuatan data secara efisien dalam batch, dengan pengacakan data shuffle dan 

paralelisasi multi-worker untuk meningkatkan efisiensi pelatihan. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Hasil Peneletian  

1. Hasil Pelatihan Model  

 

Sumber: (Peneliti 2025) 

Gambar IV. 1  

Data Train dan Data Test 

Proses pelatihan dilakukan terhadap model klasifikasi citra jenis sampah 

menggunakan arsitektur ResNet-50 yang diimplementasikan melalui pendekatan 

transfer learning. Dataset telah dibagi ke dalam dua bagian, yaitu data latih (train) 

sebanyak 1.673 gambar dan data uji (test) sebanyak 717 gambar. Pembagian data 

dilakukan secara stratifikasi untuk memastikan bahwa proporsi jumlah data pada 

masing-masing kelas tetap seimbang, sebagaimana terlihat pada gambar diagram pie 

di atas.  

Pada data latih, kelas paper memiliki porsi terbesar yaitu 24,87% (416/1673), 

diikuti oleh glass sebesar 20,98%, plastic sebesar 20,14%, metal sebesar 17,15%, dan 

cardboard sebesar 16,86%. Pola distribusi yang hampir identik juga diterapkan pada 

data uji, dengan kelas paper tetap dominan sebesar 24,83% (178/717), dan diikuti  
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secara proporsional oleh kelas lainnya. Hal ini penting agar model tidak mengalami 

bias terhadap kelas mayoritas saat proses pelatihan. 

Model kemudian dilatih selama beberapa epoch dengan menggunakan fungsi loss 

dan optimizer yang telah disesuaikan. Selama proses pelatihan berlangsung, dilakukan 

pencatatan terhadap nilai loss dan accuracy baik pada data latih maupun validasi. 

Nilai-nilai tersebut disimpan dalam sebuah struktur data (dictionary) untuk kemudian 

dianalisis lebih lanjut guna mengevaluasi performa model. Dengan distribusi data yang 

seimbang serta pelatihan yang optimal, model diharapkan mampu mengenali dan 

membedakan jenis sampah berdasarkan citra dengan akurasi tinggi dan generalisasi 

yang baik. 

2. Hasil Skore Epcoh Validation  

Setiap epoch yang dijalankan memberikan hasil berupa metrik evaluasi seperti 

train loss, train accuracy, validation loss, dan validation accuracy. Berdasarkan grafik 

yang dihasilkan dari proses pelatihan, terlihat bahwa nilai training accuracy 

menunjukkan tren peningkatan dari epoch ke epoch, sedangkan nilai validation loss 

mengalami penurunan yang stabil, menandakan bahwa model mampu mempelajari 

data dengan baik. Nilai akurasi validasi tertinggi yang dicapai adalah sekitar 85%, 

yang sudah memenuhi ambang batas performa minimum yang ditetapkan dalam 

penelitian ini (≥ 80%). 

Tabel IV. 1  

Train accuracy 

Epoch Train Loss Train Accuracy Test Loss Test Accuracy 

36  0.6570 0.7568 0.5226 0.8640 

47 0.6195 0.7755 0.4541 0.8502 
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50  0.6011 0.7922 0.4776 0.8384 

Sumber: (Peneliti 2025) 

3. Training   

 

Gambar IV.2  

Visualisasi Data Latih 

Sumber: (Peneliti 2025) 
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Gambar di atas menunjukkan beberapa contoh data latih dari masing-masing kelas 

yang terdapat dalam dataset Trash Images. Setiap citra memiliki resolusi standar 

sebesar 384 × 512 piksel dengan tiga saluran warna (RGB), sebagaimana ditunjukkan 

oleh keterangan "Shape: (384, 512, 3)" pada masing-masing gambar. 

Terdapat lima kelas utama dalam dataset ini, yaitu: 

a. Cardboard: Menampilkan gambar kardus bekas dalam berbagai bentuk dan warna, 

termasuk permukaan polos, sisi lipatan, dan permukaan dengan cetakan teks. 

b. Glass: Berisi gambar botol dan wadah kaca dalam posisi yang bervariasi, baik 

berdiri tegak maupun terbaring. 

c. Metal: Menampilkan gambar kaleng minuman, tutup botol, dan wadah logam 

lainnya dengan pencahayaan yang berbeda. 

d. Paper: Memuat gambar kertas dalam bentuk selebaran, brosur, dan kertas lipat yang 

umumnya memiliki teks atau gambar cetak. 

e. Plastic: Berisi gambar botol plastik, plastik bening pembungkus, dan komponen 

plastik lainnya. 

Visualisasi ini sangat penting untuk memahami karakteristik visual dari 

masing-masing kelas, sekaligus memastikan bahwa data pelatihan mencakup 

keragaman bentuk, warna, sudut pengambilan gambar, dan kondisi objek (misalnya 

rata atau kusut). Variasi ini akan membantu model dalam mengenali pola-pola umum 

pada citra dan meningkatkan kemampuan generalisasi saat dihadapkan pada data uji 

baru. Dengan dataset yang representatif dan beragam seperti ini, proses pelatihan 

model ResNet-50 dapat berjalan secara optimal, karena model memiliki cukup 
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informasi visual untuk belajar membedakan antar kelas sampah dengan akurasi yang 

tinggi. 

4.2. Hasil Pengujian  

1. Model Results  

 

Sumber: (Peneliti 2025) 

Gambar IV. 2  

Epochs Accuracy 

a. Grafik Kiri – CrossEntropyLoss 

Grafik ini menunjukkan penurunan nilai loss selama proses pelatihan model 

menggunakan fungsi CrossEntropyLoss. Nilai loss menggambarkan seberapa 

besar kesalahan model dalam melakukan prediksi. Garis merah menunjukkan loss 

pada data pelatihan, sementara garis biru menunjukkan loss pada data pengujian. 

Dari grafik terlihat bahwa kedua garis mengalami penurunan secara bertahap dari 

epoch ke-0 hingga epoch ke-50. Penurunan ini menunjukkan bahwa model berhasil 

belajar dan memperbaiki prediksinya seiring bertambahnya epoch. Selain itu, nilai 

loss pada data pengujian cenderung lebih rendah daripada data pelatihan, yang 

menandakan bahwa model tidak mengalami overfitting secara signifikan dan tetap 

mampu mempertahankan performa yang baik pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 
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b. Grafik Kanan – Metric of Performance: Accuracy 

Grafik ini menampilkan nilai akurasi model selama proses pelatihan. Akurasi 

menggambarkan seberapa tepat model dalam mengklasifikasikan gambar ke dalam 

kelas yang benar. Garis merah menunjukkan akurasi pada data pelatihan, 

sedangkan garis biru menunjukkan akurasi pada data pengujian. Pada awal 

pelatihan, akurasi model masih rendah, namun grafik menunjukkan peningkatan 

yang signifikan dalam beberapa epoch pertama, lalu meningkat secara perlahan 

dan stabil hingga akhir pelatihan. Di akhir epoch, akurasi pengujian mencapai 

sekitar 85%, lebih tinggi daripada akurasi pelatihan. Hal ini menunjukkan bahwa 

model memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan dapat melakukan prediksi 

yang cukup akurat terhadap data baru. 

2. Confusion Matrix   

 

Sumber: (Peneliti 2025) 

Gambar IV. 3  

Confusion Matrix 
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a. Cardboard 

Kelas cardboard menunjukkan hasil klasifikasi yang cukup baik dengan total 121 

gambar pada data uji. Dari jumlah tersebut, model berhasil mengklasifikasikan 

dengan benar sebanyak 100 gambar, sementara sisanya mengalami kesalahan 

klasifikasi. Tercatat sebanyak 1 gambar cardboard diklasifikasikan sebagai metal dan 

20 gambar sebagai paper, sedangkan tidak ada yang salah diklasifikasikan sebagai 

glass atau plastic. Berdasarkan hasil ini, diperoleh akurasi kelas cardboard sebesar 

82,64%, yang menunjukkan bahwa model cukup mampu mengenali karakteristik 

visual dari sampah jenis cardboard, meskipun masih terdapat kebingungan dengan 

kelas paper yang secara visual cukup mirip. 

b. Glass 

Kelas glass terdiri dari 150 gambar pada data uji. Model mampu 

mengklasifikasikan sebanyak 133 gambar dengan benar sebagai glass, sedangkan 

sisanya salah diklasifikasikan ke kelas lain, yaitu 5 gambar dikira metal, 2 sebagai 

paper, dan 10 sebagai plastic. Tidak ada gambar glass yang diklasifikasikan sebagai 

cardboard. Dengan demikian, diperoleh akurasi untuk kelas glass sebesar 88,67%, 

yang menunjukkan performa model yang cukup tinggi, meskipun masih terdapat 

tantangan dalam membedakan antara kaca dan plastik atau logam karena kemiripan 

bentuk dan permukaan reflektif.  

c. Metal  

Sebanyak 123 gambar pada data uji termasuk dalam kelas metal. Dari jumlah 

tersebut, model berhasil memprediksi dengan benar sebanyak 115 gambar. Kesalahan 

klasifikasi meliputi 2 gambar dikira cardboard, 2 dikira glass, 1 sebagai paper, dan 3 

sebagai plastic. Dengan akurasi sebesar 93,50%, model menunjukkan performa yang 
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sangat baik dalam mengenali karakteristik visual sampah berbahan logam, dengan 

kesalahan minor yang bisa disebabkan oleh kemiripan bentuk atau warna dengan 

plastik dan kaca. 

d. Paper  

Kelas paper memiliki total 178 gambar pada data uji, dengan 165 di antaranya 

berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh model. Kesalahan klasifikasi melibatkan 

5 gambar yang dikira cardboard, 6 sebagai metal, dan 2 sebagai plastic. Akurasi 

klasifikasi untuk kelas ini mencapai 92,70%, menjadikan paper sebagai salah satu 

kelas dengan performa terbaik. Hal ini menunjukkan bahwa model cukup akurat 

dalam mengenali tekstur dan karakteristik unik dari kertas. 

e. Plastic  

Kelas plastic merupakan kelas yang paling banyak mengalami kesalahan 

klasifikasi. Dari 145 gambar, hanya 98 yang berhasil diklasifikasikan dengan benar. 

Sisanya tersebar ke beberapa kelas lain: 24 gambar dikira glass, 15 sebagai metal, 6 

sebagai paper, dan 2 sebagai cardboard. Dengan akurasi hanya sebesar 67,59%, kelas 

plastic menunjukkan tantangan terbesar bagi model, kemungkinan disebabkan oleh 

kemiripan bentuk botol plastik dengan kaca atau logam, serta variasi warna dan 

tekstur yang lebih tinggi dibandingkan kelas lainnya. 

3. Clasification Report Test  
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Sumber: (Peneliti 2025) 

Gambar IV. 4 

 Clasification Report Test 

 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik precision, recall, dan f1-

score terhadap masing-masing kelas. Hasil evaluasi ini ditampilkan pada 

Classification Report sebagaimana terlihat pada Gambar IV. 5. Berdasarkan hasil 

tersebut, kelas cardboard memiliki precision sebesar 0.92, yang berarti bahwa dari 

semua prediksi sebagai cardboard, 92% di antaranya benar. Recall kelas ini sebesar 

0.83 menunjukkan bahwa dari total 121 gambar cardboard dalam data uji, sebanyak 

83% berhasil dikenali dengan benar. Nilai f1-score sebesar 0.87 menunjukkan 

keseimbangan antara precision dan recall yang cukup baik.  

Untuk kelas glass, precision sebesar 0.84 dan recall sebesar 0.89 menunjukkan 

bahwa model cukup mampu mengenali gambar glass dengan akurat, dengan nilai f1-

score mencapai 0.86. Sementara itu, pada kelas metal, precision berada pada angka 

0.81 dan recall mencapai 0.93, yang berarti sebagian besar gambar metal berhasil 

diklasifikasikan dengan benar, meskipun terdapat sejumlah prediksi yang salah. Nilai 

f1-score pada kelas metal adalah 0.87, mencerminkan performa yang stabil.  

Kelas paper menjadi salah satu kelas dengan performa tertinggi, dengan precision 

sebesar 0.85 dan recall sebesar 0.93. Hal ini menunjukkan bahwa model sangat baik 
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dalam mengenali gambar kelas ini, yang juga didukung oleh nilai f1-score tertinggi 

yaitu 0.89. Sebaliknya, performa terendah ditemukan pada kelas plastic dengan 

recall sebesar 0.68. Hal ini menunjukkan bahwa masih banyak gambar plastic yang 

salah diklasifikasikan ke dalam kelas lain. Meskipun precision-nya cukup tinggi 

sebesar 0.87, nilai f1-score yang hanya mencapai 0.76 menunjukkan ketidak 

seimbangan antara kemampuan model mengenali plastic dan kesalahan prediksinya. 

Secara keseluruhan, model mencapai akurasi sebesar 0.85, yang menunjukkan 

bahwa 85% dari total 717 gambar uji diklasifikasikan dengan benar. Nilai macro 

average untuk precision, recall, dan f1-score masing-masing adalah 0.86, 0.85, dan 

0.85, yang menunjukkan performa rata-rata antar kelas secara merata. Sedangkan 

weighted average, yang mempertimbangkan jumlah sampel tiap kelas, juga 

menunjukkan hasil yang konsisten dengan nilai masing-masing sebesar 0.86, 0.85, 

dan 0.85. Hasil ini menunjukkan bahwa model yang dibangun memiliki performa 

yang cukup baik dalam mengklasifikasikan lima jenis sampah, meskipun masih perlu 

dilakukan perbaikan terutama pada kelas plastic. 

4. Prediksi Gambar  Tunggal  

 

Gambar IV. 5  

Prediksi Gambar Tunggal 
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Gambar di atas menunjukkan hasil prediksi model terhadap satu citra uji yang 

berasal dari kelas sampah anorganik. Berdasarkan hasil pengolahan citra oleh model, 

kelas yang diprediksi adalah cardboard. Citra tersebut menampilkan potongan 

kardus dengan ciri khas berupa warna cokelat alami, tekstur bergelombang, serta tepi 

yang tidak beraturan, yang umum ditemukan pada material kardus bekas. Model 

berhasil mengidentifikasi objek ini secara akurat sesuai dengan label sebenarnya, 

yaitu kardus cardboard. 

Proses prediksi ini merupakan bagian dari evaluasi performa model pada 

gambar individual. Pada tahap ini, model menerima input berupa satu gambar 

tunggal yang telah melalui tahapan preprocessing, seperti resizing ke ukuran 

224x224 piksel, konversi ke bentuk tensor, dan normalisasi nilai piksel. Setelah itu, 

model mengolah citra tersebut dengan menerapkan parameter bobot yang telah 

dipelajari selama proses pelatihan, dan menghasilkan prediksi kelas yang sesuai. 

Keakuratan model dalam mengklasifikasikan citra ini menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan dalam mengenali fitur visual utama dari material kardus. Ciri-

ciri seperti warna dominan, permukaan bertekstur khas, serta pola kerusakan pada 

sisi-sisi kardus dapat dikenali dan dibedakan dari jenis sampah lainnya. Keberhasilan 

ini sejalan dengan hasil evaluasi kuantitatif sebelumnya, di mana kelas cardboard 

memperoleh nilai precision sebesar 0.92 dan f1-score sebesar 0.87, yang 

mencerminkan kinerja klasifikasi yang baik pada kategori  ini. 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah diuraikan pada bab 

sebelumnya, maka dapat disimpulkan beberapa hal penting sebagai berikut: 

1. Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem klasifikasi citra jenis sampah 

berbasis deep learning menggunakan arsitektur ResNet-50 dengan pendekatan 

transfer learning. Model dilatih menggunakan dataset Trash Images dari 

platform kaggle dan telah melalui proses prapemrosesan data, pemetaan label 

ke format numerik, augmentasi citra untuk meningkatkan variasi data, serta 

pembagian dataset secara stratifikasi agar proporsi tiap kelas tetap seimbang. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mencapai akurasi validasi sebesar 

85%, melebihi ambang batas minimal kinerja sebesar 80% sebagaimana 

ditetapkan dalam hipotesis. Selain itu, nilai precision, recall, dan f1-score pada 

masing-masing kelas juga menunjukkan performa yang baik dan seimbang, 

membuktikan bahwa model mampu mengenali dan membedakan jenis sampah 

secara akurat berdasarkan citra digital. Dengan demikian, hipotesis alternatif 

(H₁) dapat diterima bahwa arsitektur ResNet-50 mampu memberikan hasil 

klasifikasi yang akurat dan memenuhi standar performa yang ditetapkan dalam 

penelitian ini   

2. Model menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik, dengan akurasi 

validasi tertinggi mencapai 85% pada data pengujian. Hal ini menunjukkan 

bahwa model mampu mengenali dan membedakan citra sampah berdasarkan 

lima kelas utama, yaitu cardboard, glass, metal, paper, dan plastic secara 

akurat. 



53 
 

 
 

3. Evaluasi model menggunakan confusion matrix dan classification report 

menunjukkan bahwa sebagian besar kelas memiliki nilai precision, recall, dan 

f1-score yang tinggi dan seimbang, yang mengindikasikan kemampuan model 

dalam melakukan klasifikasi secara konsisten dan stabil pada semua kelas. 

4. Sistem juga berhasil diimplementasikan dengan fitur prediksi gambar tunggal 

melalui antarmuka interaktif menggunakan komponen FileUpload. Fitur ini 

memungkinkan pengguna untuk menguji model secara langsung terhadap 

gambar baru yang tidak termasuk dalam data pelatihan, dan hasilnya 

menunjukkan bahwa model mampu melakukan prediksi dengan akurasi yang 

baik, bahkan pada citra yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

5.2. Saran 

Adapun beberapa saran yang dapat diberikan berdasarkan pelaksanaan dan hasil 

penelitian ini adalah: 

1. Perluasan Dataset 

Menambahkan jumlah dan variasi gambar pada setiap kelas akan membantu 

model mengenali karakteristik visual dengan lebih baik, khususnya pada kelas 

yang memiliki kemiripan visual seperti glass dan metal. 

2. Penambahan Kategori Sampah 

Untuk meningkatkan kegunaan sistem dalam aplikasi nyata, jumlah kategori 

dapat diperluas (misalnya: organik basah, elektronik, tekstil) agar mencerminkan 

klasifikasi sampah yang lebih kompleks di lingkungan nyata. 

3. Optimasi Hyperparameter 

Penelitian lanjutan dapat melakukan tuning lebih lanjut terhadap 

hyperparameter seperti learning rate, batch size, dan jumlah epoch untuk 

memperoleh hasil yang lebih optimal. 
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4. Konversi Model untuk Deployment 

Model yang telah dilatih dapat dikonversi ke format seperti ONNX atau 

TensorFlow Lite agar dapat digunakan pada perangkat mobile atau sistem 

embedded, sehingga lebih praktis untuk diimplementasikan di lapangan. 
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