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Intisari— Penelitian ini dilakukan bertujuan untuk merancang 

suatu sistem yang mampu melakukan pemilahan jenis sampah 

plastik yang dapat dilakukan berdasarkan sistem Resin 

Identification Codes (RIC) secara otomatis. Pada tahap pertama, 

dilakukan akuisisi citra sampah plastik yang menjadi masukan 

dari algoritma yang dirancang. Citra sampah plastik dari data 

sekunder harus menampilkan kode resin dari sampah plastik 

(RIC) yang akan diklasifikasikan. Sesi pelatihan berisikan citra 

sampah plastik yang digunakan pada tahap pelatihan agar 

mampu mengidentifikasi kode RIC dari setiap citra sampah 

plastik dan mengklasifikasikannya ke dalam kelas yang sesuai 

selama 100 epoh, dan pada setiap epoh, dihitung nilai fungsi rugi 

cross entropy yang menyatakan performa dari arsitektur 

DenseNet-121 dalam mengklasifikasikan citra sampah plastik. 

Pada tahap selanjutnya, arsitektur terlatih yang diperoleh dari 

proses sebelumnya digunakan untuk mengklasifikasikan citra 

sampah plastik yang berasal dari set pengujian. Performa 

klasifikasi pada set pengujian juga dinyatakan dalam bentuk nilai 

fungsi rugi cross entropy di mana pada kesempatan ini digunakan 

rasio data pelatihan dan pengujian 8:2. Adapun akurasi penelitian 

ini dengan menggunakan arsitektur DenseNet-121 adalah 

83,94%. 
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I. PENDAHULUAN 

Dalam kehidupan sehari-hari, plastik merupakan produk 

berbagai jenis barang yang memiliki berbagai bentuk, fungsi 

dan sangat populer karena banyak digunakan masyarakat. 

Plastik dalam bentuk produk dapat berbentuk berbagai 

peralatan rumah tangga mulai dari botol minuman bayi, garpu, 

piring, gelas, sendok, peralatan masak, Selain banyak 

digunakan oleh masyarakat, ternyata plastik juga sangat 

berbahaya bagi lingkungan.[1] 

Sampah plastik, tanpa proses pengolahan yang tepat, 

menjadi salah satu jenis polutan yang berpotensi tinggi 

mencemari lingkungan. Salah satu tahapan yang dibutuhkan 

pada proses pengolahan sampah plastik adalah pemilahan dan 

klasifikasi sampah plastik sesuai jenis material yang digunakan. 

Salah satu mekanisme yang dapat dilakukan adalah dengan 

mengacu ke Resin Identification Codes (RIC). [2][3] 

Proses pemilahan tentu dapat dilakukan secara manual 

oleh manusia, dengan cara melihat kode resin yang tertera pada 

sampah plastik, maupun secara otomatis, dimana identifikasi 

kode resin dilakukan dengan bantuan komputer. Namun, tahap 

pemilahan manual ini dapat menjadi rumit, melelahkan, dan 

memakan waktu yang apabila dilakukan pada sampah plastik 

dalam jumlah yang besar. [3][4][5] 

Oleh karena itu, penulis mengusulkan merancang sebuah 

algoritma komputer penelitian ini sehingga mampu 

mengidentifikasi kode resin pada sampah plastik secara 

otomatis dan selanjutnya mengklasifikasikan sampah plastik 

sesuai jenis material penyusunnya. Demi mendapatkan hasil 

identifikasi yang akurat, algoritma identifikasi akan dirancang 

berbasis DenseNet-121 yang telah terbukti memiliki performa 

yang sangat baik pada sejumlah tugas klasifikasi citra. 

Penulis berharap hasil dari penelitian ini nantinya dapat 

memberikan kontribusi yang positif bagi perkembangan ilmu 

pengetahuan dan teknologi, khususnya di bidang pengolahan 

sampah serta konservasi lingkungan. Adapun rumusan masalah 

dalam penelitian ini ialah terdapatnya kebutuhan perancangan 

algoritma komputer yang mampu mengidentifikasi kode resin 

pada sampah plastik secara otomatis dan selanjutnya 

mengklasifikasikan sampah tersebut sesuai jenis material 

penyusunnya. Sehingga tujuan dari penelitian ini ialah 

merancang algoritma komputer untuk Identifikasi Sampah 

Plastik Otomatis berbasis DenseNet-121.  

Adapun batasan-batasan dalam penelitian ini, yaitu data 

yang digunakan merupakan data sekunder dari Kaggle.com dan 

jenis-jenis sampah plastik yang digunakan sesuai dengan yang 

tertera pada skema RIC. 

 

II. METODE 

Pada bagian ini, akan ditentukan kerangka konsep 

penelitian. Konsep tersebut terdiri dari dua macam hal, yaitu 

variabel independen (variabel bebas) dan variabel dependen 

(variabel terikat) di mana variabel bebas pada penelitian ini 

adalah kode resin pada citra sampah plastik sedangkan variabel 

terikat adalah hasil klasifikasi citra sampah plastik pada set 

pengujian berdasarkan kode resin oleh algoritma yang 

dirancang. Digunakan laptop dengan prosesor Core-i5 dan 

RAM 4GB dan virtual GPU yang disewa dari Google Colab 

Pro dalam proses penelitian ini. 

Penelitian ini berjenis kuantitatif dan menggunakan data 

sekunder, yakni data citra sampah plastik yang diunduh dari 

Kaggle.com. Populasi pada penelitian ini adalah sampah 

kemasan plastik. Ukuran setiap citra pada dataset tersebut 

berukuran 200 × 200 piksel dengan format JPG. Masing-

masing citra dilengkapi dengan label jenis sampah plastik yang 

sesuai dengan kode resin yang tertera pada citra tersebut. Label 

ini diperlukan untuk melatih algoritma agar mampu mengenali 

kode-kode resin dan untuk mengukur performa model pada 

tahap pengujian.  

Citra akan diklasifikasikan ke jenis-jenis sampah plastik 

sesuai dengan kode resin yang tertera dengan bantuan model 

DenseNet-121. Pengukuran yang dilakukan berupa pengukuran 

tingkat akurasi model DenseNet-121 yang dirancang dalam 

mengklasifikasikan citra sampah plastik ke jenis-jenis sampah 

plastik yang sesuai.  

Penilaian performa dilakukan dengan menghitung nilai 

fungsi rugi cross entropy yang dirumuskan sebagai 

berikut:[6][7]. 
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dengan y_i menunjukkan label, y ̂_(̂i) adalah keluaran dari 

model deep learning, dan N adalah jumlah sampel citra per 

batch. Selain itu, akan dihitung pula nilai akurasi yang 

menunjukkan persentase jumlah citra sampah plastik yang 

berhasil diklasifikasikan dengan benar terhadap jumlah seluruh 

citra sampah plastik pada set pengujian: 

Akurasi =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

dengan TP, TN, FP, dan FN menunjukkan true positive, 

true negative, false positive, dan false negative. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Menurut American Society of Plastics Industry, telah 

dikembangkan kode penandaan standar untuk membantu 

konsumen mengidentifikasi dan menyortir jenis utama plastik. 

Produk plastik tersebut diberi label dan dipisahkan menjadi 

tujuh kelompok jenis plastik. Untuk itu, pada penelitian ini 

digunakan data yang sesuai dengan standar tersebut, yaitu 

sampah Polyethylene Terephthalate (Pet) 121 citra, High-

Density Polyethylene (HDPE) 76 citra, Polyvinyl Chloride 

(PVC) 24 citra, Low-Density Polyethylene (LDPE) 90 citra, 

Polypropylene (PP) 192 citra, Polystyrene (PS) 39 citra, Other 

Plastics 64 citra, dan No Plastics 79 citra. Adapun masing-

masing contoh citra setiap kelas yaitu sebagai berikut.[8][9] 
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Gbr 1. Polyethylene Terephthalate (a), High Density Polyethylene (b), 

Low Density Polyethylene (c), Vinyl/Polyvinyl Chloride (d), Polypropylene 

(e), Polystyrene (f), dan lainnya (g) 
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Selanjutnya, citra hasil akuisisi akan dibagi menjadi dua 

set, yaitu set pelatihan dan pengujian. Set pelatihan berisikan 

citra sampah plastik yang digunakan pada tahap pelatihan 

arsitektur DenseNet-121 agar mampu mengidentifikasi kode 

resin dari setiap citra sampah plastik dan 

mengklasifikasikannya ke dalam kelas yang sesuai. Adapun set 

pengujian berisikan citra sampah plastik yang digunakan pada 

untuk menguji arsitektur DNN DenseNet-121 terlatih. Proses 

pembagian dilakukan dengan metode stratified random 

sampling dengan rasio data pelatihan dan pengujian 8:2. 

Sehingga dari keseluruhan citra sebanyak 685, dibagi menjadi 

548 citra pelatihan dan 137 citra pengujian. 

Tahap pelatihan akan dijalankan dengan arsitektur DenseNet-

121 dalam sejumlah 100 epoh, 32 batchsize, 104 learning rate, 

dan beroptimizer adam. Pada setiap epoh, akan dihitung nilai 

fungsi rugi cross entropy yang menyatakan performa dari 

arsitektur DenseNet-121 dalam mengklasifikasikan citra 

sampah plastik.  

Pada tahap pengujian, arsitektur DenseNet-121 terlatih 

digunakan untuk mengklasifikasikan citra sampah plastik yang 

berasal dari set pengujian. Performa klasifikasi pada set 

pengujian juga dinyatakan dalam bentuk nilai fungsi rugi cross 

entropy. Selain itu, dihitung pula nilai akurasi dan F-1 score 

yang menunjukkan persentase jumlah citra sampah plastik yang 

berhasil diklasifikasikan dengan benar terhadap jumlah seluruh 

citra sampah plastik pada set pengujian dan perbandingan 

jumlah citra sampah plastik yang berhasil diklasifikasikan 

dengan benar terhadap jumlah prediksi positif. Adapun 

persamaan matematis nilai akurasi dan F-1 score telah 

dipaparkan pada bagian Metode. 

 

 
Gbr. 2. Confusion Matrix Hasil Percobaan 

 

Dari data yang ditampilkan oleh confusion matrix tersebut, 

model DenseNet-121 telah berhasil mengklasifikasikan citra 

sampah plastik dengan akurasi 83,94% dan F-1 score 79,08%. 

Dari hasil yang diperoleh, dapat disimpulkan bahwa model 

cukup baik dalam mengatasi masalah imbalanced class, 

terbukti dengan kecilnya selisih nilai antara Akurasi dan F-1 

score. Hal ini dikarenakan model telah mendapatkan data 

pelatihan yang cukup dan telah mencakup seluruh distribusi 

data pengujian 

IV. PENUTUP 

Pada penelitian ini, penulis telah merancang sebuah 

algoritma berbasis DenseNet-121 yang mampu melakukan 

identifikasi sampah plastik secara otomatis sesuai dengan RIC. 

Algoritma yang diusulkan telah dibangun melalui beberapa 

tahap seperti akuisisi citra sampah plastik, pelatihan, pengujian, 

dan penilaian performa dinyatakan dalam bentuk nilai fungsi 

rugi cross entropy. Selain itu, telah dihitung pula nilai akurasi 

yang menunjukkan persentase jumlah citra sampah plastik yang 

berhasil diklasifikasikan dengan benar terhadap jumlah seluruh 

citra sampah plastik pada set pengujian, yaitu akurasi terbaik 

sebesar 83,94%. 
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