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Abstract 

Rivers have an important role for living things, including humans. The current condition of the river 
is worrying, river pollution results in poor water quality. This research develops two semantic 
segmentation models with DeepLabv3+ for optimal river condition monitoring. The dataset 
acquired with UAVs amounted to 95 images that have gone through data cleaning and manually 
annotated with binary values, then classified into garbage, and river categories. Both categories 
of models were trained separately using DeepLabv3+ Architecture. Based on the evaluation 
results, the best performance of the garbage model Dice Coeficient Loss obtained and IoU 
68.89%. While the best performance of the river category model with Jaccard Loss achieved an 
IoU of 99.9%. Providing a garbage segmentation map that focuses on river waters, the binary 
segmentation results of each model are parallel integrated using an AND logic operation 
approach, garbage outside the river pixels is eliminated. Thus, displaying a segmentation map 
that focuses on garbage in river waters. 
Keywords: Semantic segmentation; DeepLabv3+; River pollution; UAV imagery 
 

Abstrak 
Sungai mempunyai peran yang penting bagi makhluk hidup salah satunya manusia. Kondisi 
sungai saat ini mengkhawatirkan, pencemaran sungai mengakibatkan kualitas air menjadi buruk. 
Penelitian ini mengembangkan dua model segmentasi semantik dengan DeepLabv3+ untuk 
pemantauan kondisi sungai dengan optimal. Dataset diakuisisi dengan UAV berjumlah 95 citra 
telah malalui pembersihan data dan dianotasi manual dengan nilai biner, kemudian 
diklasifikasikan ke dalam kategori sampah, dan sungai. Kedua kategori model dilatih secara 
terpisah dengan menggunakan Arsitektur DeepLabv3+. Berdasarkan hasil evaluasi, performa 
terbaik dari model sampah Dice Coeficient Loss memperoleh dan IoU 68,89%. Sementara 
performa terbaik pada model kategori sungai dengan Jaccard Loss mencapai IoU 99,9%. 
Memberikan peta segmentasi sampah yang berfokus pada perairan sungai, hasil segmentasi 
biner dari setiap model secara paralel diintegrasikan menggunakan pendekatan operasi logika 
AND, sampah diluari piksel sungai dieliminasi. Sehingga menampilkan peta segmentasi yang 
berfokus pada sampah yang berada di perairan sungai. 
Kata kunci: Segmentasi semantik; DeepLabv3+; Pencemaran sungai; Citra UAV 
 
1. Pedahuluan 

Sungai berperan penting dalam kehidupan makhluk hidup sebagai, jalur irigasi air untuk 
pengendali banjir, sumber air bersih untuk makhluk hidup seperti manusia, serta sebagai 
ekosistem biota perairan. Manusia sebagai makhluk hidup sangat bergantung pada sebagai 
sumber air bersih[1][2]. Ketergantungan pada sumber air bersih membuat kepedulian terhadap 
kelestrarian kebersihan air sungai menjadi sangat penting. Diperkirakan oleh Organisasi 
Kesehatan Dunia (WHO) dalam setiap tahunnya sebanyak 2,2 juta orang meninggal, sebagian 
besar korban adalah anak-anak, akibat penyakit yang berhubungan dengan kurangannya sumber 
air bersih dan kesehtan yang buruk[3].  
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Pencemaran sungai di Indonesia cukup tinggi, hanya 2,01% sungai mempunyai mutu 
sumber air bersih yang baik[4]. Tahun 2022 Indonesia menduduki posisi ke-4 sebagai negara 
populasi terbesar, mencapai 257 juta jiwa[5]. Kepadatan penduduk menyebabkan volume 
sampah yang dihasilkan juga sangat banyak. Dalam satu tahun timbulan sampah di Indonesia 
mencapai 33,54 juta ton, pemerintah mengupayakan untuk mengatasi permasalahan sampah, 
mampu mengelola dengan baik 59,82% dari timbulan sampah, dan 40,18% tidak terkelola[6]. 
Dengan ini sampah yang tidak terkelola akan menyebabkan terjadinya pencemaran lingkungan 
hingga pencemaran sungai. Sungai dijadikan tempat sampah oleh masyarakat sekitar karena 
pemerintah menyediakan fasilitas yang sedikit[7]. Masyarakat menjadikan sungai sebagai 
alternatif untuk membuang sampah. Perilaku ini sudah dilakukan secara terus-menerus, 
membuat peran sungai berubah menjadi media pembuangan sampah sehingga aliran sungai 
tersumbat oleh sampah yang menumpuk. Bencana banjir sangat merugikan masyarakat karena 
terganggunya aktivitas pada mata pencaharian[8][9]. Pemantauan rutin menjadi solosi untuk 
melihat pencemaran sungai[10]. Pemantauan seperti inspeksi manual, terbatas dalam cakupan 
wilayah dan efisiensi sehingga sulit dalam memberikan gambaran dari distribusi sampah.  

Mengatasi keterbatasan teknik tradisional, penelitian ini mengajukan pendekatan 2 
model segmentasi semantik berbasis DeepLabv3+ yang melakukan segmentasi sampah dan 
sungai secara paralel atau indenpenden, kemudian diintegrasikan melalui operasi logika AND 
(AND logic) untuk melakukan eliminasi dari hasil segmentasi sampah yang berada di luar perairan 
sungai. Pemisahan tugas ini lebih andal, seperti pada penelitian[11] yang menggunakan 2 model 
untuk menghasilkan peta segmentasi yang lebih baik dengan latar belakang yang cukup 
kompleks. Dan mengatasi kesalahan prediksi seperti yang terjadi pada penelitian[12]. Dalam 
pemantauan sampah menggunakan citra yang diambil menggunakan Unmanned Aerial Vehicle 
(UAV). UAV membantu melihat persebaran sampah dengan cakupan yang luas, menampilkan 
secara visual berkualitas tinggi dan bisa dilakukan analisis[13][14]. DeepLabv3+ mampu 
mengelola citra yang memuat persebaran bentuk distribusi sampah, dengan fitur encoder, 
decoder, dan Atrous Spatial Pyramid Pooling yang mampu dalam menangkap informasi multi-
skala dari bentuk sampah dan sungai, serta DeepLabv3+ terbukti tangguh dari arsitektur lain 
dalam tugas segmentasi semantik sampah dan sungai[15][16].  

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dua model segmentasi semantik berbasis 
DeepLabv3+ yang berfokus segmentasi sungai dan sampah, dalam memetakan persebaran 
sampah di perairan sungai dari citra yang diperoleh menggunakan UAV. Penelitian ini 
memberikan manfaat dari pendekatan 2 model ini diharapkan mendukung dalam peningkatan 
efektifitas pemantauan kondisi sungai. Sistem memberikan kontribusi pada pencegahan lebih dini 
pada bencana banjir dan memetakan area yang terdapat pencemaran pada sungai secara efisien 
dan efektif sehingga berkontribusi juga pada pelestraraian sumber air bersih. 
 
2. Tinjauan Pustaka 

Penelitian terdahulu membuktikan arsitektur Deeplabv3+ tangguh dalam kasus 
segmentasi citra. Pada penelitian dengan judul “ZeroWaste Dataset: Towards Deformable Object 
Segmentation in Cluttered Scenes”, menguji DeepLabv3+, ReCo, CCT, PuzzleCAM dan EPS 
untuk segmentasi dalam kasus pemilahan sampah limbah pabrik dari dataset yang dibuat secara 
mandiri melalui convertor belt yang dipasang pada mesin pengelolaan sampah. Penelitian 
tersebut menunjukkan DeepLabv3+ tangguh dalam memberikan peta segmentasi berdasarkan 
kelas sampah yang dipilah dari citra yang tumpang tindih dengan accuracy 91.13% dan nilai 
Mean IoU mencapai 52.13%[17].  

Penelitian lain, mengangkat segmentasi perairan sungai yang berjudul “Deep Learning 
Semantic Segmentation for Water Level Estimation Using Surveillance Camera”. Penelitian ini 
menguji DeepLabv3+, Segnet untuk segmentasi perairan sungai untuk mengukur ketinggian air 
dari sungai melalui kamera CCTV. Hasil yang diberikan menunjukkan kemampuan DeepLabv3+ 
dalam kasus segmentasi perairan dibanding Segnet, dengan mendapat nilai akurasi sebesar 
96.05% dan IoU mencapai 94.12%[18]. 

Penelitian selanjutnya, penelitian yang berjudul “An Approach for Plant Leaf Image 
Segmentation Based on YOLOV8 and the Improved DEEPLABV3+” menggunakan 2 model yang 
memiliki tugas individu, model YOLO digunakan untuk memfokuskan objek dan menghilangkan 
objek lain yang mengganggu kemudian model segmentasi dengan Deeplabv3+ untuk melakukan 
segmentasi, penelitian ini mengangkat deteksi daun tanaman dengan segmentasi semantik. 
Deeplabv3+ sangat tangguh membedakan objek daun dengan background mencapai performa 
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sangat baik dengan nilai mIoU 88.1%. Dengan metode kombinasi model mempermudah model 
segmentasi memisahkan objek dari gangguan background yang kompleks[11]. 

Pada penelitian terakhir, yang mengangkat permasalahan pencemaran sungai pada 
penelitian yang berjudul “Trash Detection on Water Channels”. Penelitian ini mengembangkan 
sistem deteksi sampah menggunakan segmentasi semantik multi kelas dengan menguji SegNet 
dan U-Net, hasil evaluasi menunjukkan performa Segnet lebih baik dari Unet, dengan accuracy 
88%. Dari hasil peta segmentasi, menunjukkan kesulitan dalam mendeteksi sampah yang mirip 
dengan latar belakang dan terdapat kesalahan prediksi sampah di luar dari badan sunga[12].  

Berdasarkan dari penelitian terdahulu, menunjukkan ketangguhan dari arsitektur 
DeepLabv3+ dalam kasus segmentasi sampah dan air yang sebagian besar menggunakan 
model tunggal dalam tugas segmentasi semantik. Penelitian[12] menggunakan model tunggal 
dalam tugas segmentasi semantik multikelas, namun memghasilkan kesalahan pada segmentasi 
sampah di luar area sungai yang seharusnya sampah di area sungai menjadi fokus utama. 
Penelitian[11] menggunakan pendekatan kombinasi dari 2 model, seperti model deteksi dan 
segmentasi yang membantu memberikan fokus pada objek dari tugas segmentasi. Penelitian 
mengadopsi dari penelitian terdahulu dengan menggunakan Arsitektur DeepLabv3+ dalam 
mengembangkan pendekatan 2 model segmentasi biner, masing-masing model dilatih secara 
indenpenden untuk tugas segmentasi sampah dan segmentasi sungai. Kedua model bekerja 
secara paralel dalam memberikan hasil prediksi berupa peta segmentasi biner, yang kemudian 
diintegrasikan melalui operasi logika AND (AND logic), sehingga membantu memetakan sampah 
yang berfokus pada area sungai. Dengan pendekatan ini memberikan solusi terdahap kesalahan 
prediksi sampah di luar sungai dari pendekatan model tunggal dalam tugas segmentasi 
multikelas.  
 
3. Metodologi 

Penelitian ini menggunakan Framework Tensorflow dan mengadopsi arsitektur 
DeepLabv3+ sebagai kerangka dalam melatih pendekatan dua model segmentasi semantik 
dalam mendukung deteksi secara optimal untuk pemantauan sampah di perairan sungai melalui 
citra yang diakuisisi menggunakan UAV yang bergerak diatas perairan dengan melihat kondisi 
sungai. Menggunakan perangkat dengan spesifikasi GPU RTX 4060 Ti dengan VRAM 8 GB, 
Processor AMD Ryzen 7 serta RAM 32 GB. Tahap pelaksanaan penelitian ini melalui beberapa 
tahapan, meliputi Mengakuisisi & Anotasi Data, Persiapan Data, Modelling yang menghasilkan 
kategori model sungai dan sampah, kemudian Evaluasi Model, serta Intergrasi Model untuk 
mendapatkan objek yang berfokus pada perairan sungai. Tahapan dari penelitian ini ditampilkan 
pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 
1) Mengaukuisisi & Anotasi Data 

Dataset diakuisisi secara mandiri dengan merekam kondisi sungai menggunakan UAV. 
Adapun standarisasi akusisi yakni, sungai direkam pada kondisi cerah, dengan panjang sungai 
2-5 meter, kecepatan 5meter/second dengan ketinggian 100-400centimeter, UAV merekam 
dengan resolusi 1920x1080, 60FPS dengan arah kamera tegak lurus menghadap sungai (90º). 
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Hasil rekaman berupa video diekstrak menjadi frame, ekstraksi frame dari data video adalah cara 
dalam analisis pada computer vision yang efektif untuk mengkonversi data temporal menjadi data 
yang bisa diproses oleh mesin[19]. Selanjutnya dilakukan pembersihan data untuk mengurangi 
ketidaksesuaian data[20]. Frame diseleksi menjadi berjumah 95 citra. Citra diberi anotasi 
berdasarkan 2 kategori yaitu objek sampah dengan background, dan sungai dengan background. 
Setiap objek bernilai True (1) diberi warna putih dan background bernilai False (0) diberi warna 
hitam, sehingga menghasilkan nilai biner pada ground truth. Ground truth digunakan sebagai 
kunci jawaban dalam pelatihan model. Citra ground truth pada masing-masing kategori dilihat 
pada gambar  

 
2) Persiapan Data  
 Tahap Persiapan Data adalah tahapan untuk mempresiapkan data sebelum dilatih, 
menyeragamkan data agar lebih terstruktur untuk mudah dianalisis[21]. Data diseragamkan 
menjadi ukuran 256x256 untuk meringankan beban kerja komputasi. Data dinormalisasikan 
menjadi rentang (1,0), normalisasi data mengurangi ketergantungan dari gradient terhadap skala 
nilai awal pada fase pelatihan[22]. Diterapkan thresholding agar citra ground truth bernilai biner 
(1,0). Augmentasi diterapkan untuk menambah variasi dari dataset. Data telah melewati 
augmentasi, kemudian dibagi menjadi 3 subset data dengan pembagian 80% untuk training, 
berjumlah 1976 citra, 20% untuk validation dan testing, berjumlah 247 citra. Data training 
digunakan untuk melatih model, data validation mengecek dan memvalidasi hasil pelatihan. 
Model dilatih diuji sebagai pengukur performa model menggunakan data testing. 
 
3) Modelling  
a. DeepLabv3+ 
 DeepLabv3+ merupakan kerangka dari masing-masing model yang bangun. Terdiri dari 
2 bagian, Bagian Encoder yang terdapat beberapa lapisan seperti Backbone yang berfungsi 
untuk ekstraksi fitur, kemudian atrous convolution untuk menangkap multi-skala pada citra. 
Bekerja pada setiap konvolusi dimana pada konvolusi terdapat rate untuk melewati beberapa 
piksel. Menggunakan avarge pooling untuk mengumpulkan informasi secara global, bukan hanya 
satu fitur yang menonjol. Sementara bagian Decoder terdapat beberapa lapisan untuk 
mengembalikan resolusi setelah proses ekstraksi fitur, dimana ekstraksi fitur dari backbone dan 
atrous convolution digabungkan hingga menghasilkan output berupa peta segmentasi dengan 
lokalisasi yang bagus dengan konteks global dalam citra[15]. Adapun dari arsitektur DeepLabv3+ 
divisualisasikan pada Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Arsitektur DeepLabv3+ 

 
b. Loss Function 
 Dalam deep learning terdapat parameter seperti Loss Function, berfungsi untuk 
mengetahui kesalahan antara nilai prediksi dengan nilai yang sebenarnya. Meminimalkan nilai 
kesalahan sehingga model terus diperbaiki untuk membangun prediksi yang akurat. Semakin 
rendah loss semakin bagus performa model dalam keberhasilan menangkap pola-pola citra. 
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Binary Cross Entropy (BCE) Loss, menghitung probabilitas antara hasil nilai prediksi dengan nilai 
sebenarnya. Perhitungan loss function tersebut di tampilkan melalui persamaan (1).  

𝐿𝐵𝐶𝐸  =  
1

𝑛
 ∑ 𝐿(𝒴𝑖  ,

𝑛

𝑛 = 1

�̂�𝑖) (1) 

 
Focal Loss dirancang untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, bekerja dengan 

menambahkan bobot pada kelas minoritas, sehingga permasalahan pada dataset yang tidak 
seimbang. Perhitungan loss function tersebut di tampilkan melalui persamaan (2). 
 

𝐹𝐿(𝑝𝑡) =  −𝛼𝑡(1 − 𝑝𝑡)𝛾  𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑡)  (2) 
 

Kemudian Jaccard Index Loss, menggunakan metrik Jaccard untuk menghitung 
berdasakan nilai tumpang tindih antara piksel prediksi dengan ground truth Perhitungan loss 
function tersebut di tampilkan melalui persamaan (3).  
 

𝐿𝑗𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑 = 1 −
(𝑃 ∩ 𝑅)

(𝑃 ∪ 𝑅)
 (3) 

 
Loss function yang terakhir adalah Dice Coefficient Loss, mengukur kesamaan dari area 

yang dihasilkan oleh prediksi dengan ground truth Perhitungan loss function tersebut di tampilkan 
melalui persamaan (4). 

𝐿𝐷𝑆𝐶 = 1 − (1 + 𝛽2)
𝑃. 𝑅

𝛽2 (𝑃 + 𝑅)
 

(4) 

c. Training Model 
 Pelatihan model dilatih dengan terpisah dan pengaturan hyperparameter serupa. 
Pelatihan menggunakan epoch 100, dan menerapkan Callback Early stopping untuk 
memberhentikan pelatihan selama tidak ada penurunan nilai validation loss, selama pelatihan 
diterapkan ReduceLROnPlateau untuk menurunkan learning rate guna memperlambat pelatihan 
model hingga mencapai learning rate minimum 1e-6. Dalam proses pelatihan dataset dilatih 
dengan batch size sebesar 8, Optimizer menggunakan Adam, yang mampu memperbarui bobot 
secara otomatis dan mempercepat konvergensi pelatihan, dengan fungsi aktivasi yaitu sigmoid 
untuk mendapatkan probabilitas kelas bernilai biner. Adapun loss function yang diuji adalah 
Binary Cross Entropy (BCE), Focall Loss, Dice Coefficient, dan Jaccard Index (IoU). Dengan 
menguji 4 loss function pada model 2 pendekatan kategori model, sehingga hasil model yang 
dilatih berjumlah 8 model segmentasi, yang dijabarkan pada Tabel 1. Setiap model akan diuji 
dengan menerapkan dropout untuk memperbaiki permasalahan overfitting selama pelatihan 
 

Tabel 1 Inisialisasi Model Segmentasi 

Kategori Model Loss Function Dropout 

Sungai Binary Cross Entropy  Tanpa  
Sungai Dice Coefficient  Tanpa 
Sungai Jaccard Index  Tanpa 
Sungai Focal  Tanpa 
Sampah Binary Cross Entropy  Tanpa 
Sampah Dice Coefficient  Tanpa 
Sampah Jaccard Index  Tanpa 
Sampah Focal Tanpa 
Sungai Binary Cross Entropy  Regularization Dropout 
Sungai Dice Coefficient  Regularization Dropout 
Sungai Jaccard Index  Regularization Dropout 
Sungai Focal  Regularization Dropout 
Sampah Binary Cross Entropy  Regularization Dropout 
Sampah Dice Coefficient  Regularization Dropout 
Sampah Jaccard Index  Regularization Dropout 
Sampah Focal Regularization Dropout 
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4) Evaluasi  
 Model yang telah dilatih secara terpisah dengan pengatungan hyperparameter yang 
serupa, model diukur performanya. Evaluasi model menggunakan beberapa metrik evaluasi 
dihitung melalui matriks kebingungan untuk melaluan analisis terhadap performa model[23]. Pixel 
Accuracy, mengukur performa model dalam proses klasifikasi piksel dari model berdasarkan 
refrensi ground truth. Perhitungan Pixel Accuracy ditampilkan pada persamaan (5). 
 

 
𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 (5) 

 
Intersection over Union (IoU) umumnya digunakan pada kasus segmentasi citra, metrik 

ini digunakan untuk mengukur tumpang tindih piksel prediksi dengan ground truth. Perhitungan 
dari metrik IoU ditampilkan pada persamaan (6). 

 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (6) 

 
Selain menggunakan IoU, metrik F1-Score digunakan untuk mengukur rata-rata nilai 

precision dan recall. Perhitungan dari metrik F1-Score ditampilkan pada persamaan (7). 
 

 
𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (7) 

5) Integrasi Model  
 Proses integrasi model untuk mendapatkan visualisasi peta segmentasi sampah yang 
berfokus pada perairan sungai. Masing-masing model segmentasi berdasarkan dari kategori 
tugasnya, bekerja secara paralel menghasilkan peta segmentasi biner, kelas objek (foreground) 
bernilai True (1) dan background bernilai False (0). Untuk mendapatkan hasil segmentasi yang 
berfokus pada sampah di perairan sungai, output 2 model diintergrasikan dengan operasi logika 
AND pada piksel-piksel hasil segmentasi 2 model.   
 
4. Hasil dan Pembahasan 
4.1. Hasil  

Penelitian ini mengakuisisi dataset secara mandiri dengan UAV bergerak di atas perairan 
sungai sambil melakukan perekaman terhadap kondisi sungai. Lokasi yang digunakan adalah 3 
sungai, dari 3 sungai masing-masing menghasilkan 2 video dari 3 sungai sehingga mendapatkan 
6 video. Video tersebut diekstraksi menjadi frame yang kemudian diseleksi, sehingga frame 
berjumlah 95 citra. Frame diberi anotasi secara manual berdasarkan dengan kategori model yang 
dibangun yaitu, kategori model sungai-nonsungai untuk mendeteksi objek sungai dan 
memisahkannya dengan nonsungai (background). Kemudian kategori model yang kedua adalah 
model sampah-nonsampah, difokuskan untuk mendeteksi sampah dan memisahkan dengan 
piksel nonsampah. Adapun hasil dari anotasi ditampilkan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3 Hasil Anotasi Citra 

 
Dataset diseragamkan ukurannya dengan resize 256x256, dan threshold bernilai 127, 

jika nilai piksel dibawah dari nilai 127 maka akan dikategorikan sebagai background, namun jika 
diatas dari nilai threshold maka dikategorikan sebagai foreground (objek). Augmentasi diterapkan 
untuk menambah variasi data. Adapun penerapan augmentasi pada dataset ditampilkan pada 
Gambar 4, yang menampilkan citra original (a), penambahan variasi data seperti rotasi (b), flip 
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(c), zoom (d), saturation (e), gaussian noise (f), brightness (g), blur (h). Dataset yang telah melalui 
proses augmentasi berjumlah sebanyak 2470 citra. Penambahan variasi ini membantu model 
belajar terhadap data dengan berbagai skenario pada dunia nyata. 

 
Gambar 4. Augmentasi Data 

 
Data dibagi menjadi 3 subset, 80% data training berjumlah 1976, 20% data validation 

dan testing, masing-masing berjumlah 247 citra. Pelatihan model menggunakan kerangka 
Arsitektur DeepLabv3+, dua model segmentasi dilatih secara terpisah dengan hyperparameter 
serupa, epoch 100, batch size 8, learning rate 1e-4, Optimizer Adam, menggunakan Callback 
Early Stopping dengan pantience 10, dan menggunakan ReduceLROnPlateau dengan nilai 
minimum 1e-6 dengan pantiance 5. Serta melakukan pengujian pada loss function, Binary Cross 
Entropy (BCE), Focall, Dice Coefficient, dan Jaccard Index Loss. Dari hasil training pada masing-
masing model ditunjukkan pada Gambar 5 dan 6. Hasil training pada model segmentasi sungai 
dengan pengujian penggunaan berbagai loss function dan Regularization Dropout, dengan metrik 
Accuracy, F1-Score dan IoU. Dari grafik tersebut penerapan Regularization Dropout 
mempelambat konvergensi pada Loss Function Focal Loss hingga epoch 64. dan 
mememperbaiki gap data train dan validation.  
 

 
Gambar 5. Grafik Training Model Segmentasi Sungai tanpa dan dengan Regularization Dropout 
 

Sementara pada model segmentasi sampah dengan pengujian penggunaan berbagai 
loss function dan Regularization Dropout, dengan metrik Accuracy (Pixel Accuracy), F1-Score 
dan IoU. Dari grafik tersebut hasil training menunjukkan penerapan Regularization Dropout 
mempelambat konvergensi pada Loss Function Focal Loss, hingga epoch 100 sedangkan pada 
BCE hanya diperlambat sedikit.  
 



  ◼          e-ISSN:  2685-0893 
  

Jutisi: Vol. 14, No. 2, Agustus 2025: 809-820 

816 

 
Gambar 6. Grafik Training Model Segmentasi Sampah tanpa dan dengan Regularization 

Dropout 
 
 Mengukur performa model menggunakan metrik evaluasi Accuracy, F1-Socre dan IoU 
yang dimuat pada Tabel 2. Model diuji pada data uji yang berjumlah 247 citra, menghasilkan 
model segmentasi sungai pada Loss Function Jaccard Loss dengan Regularization Dropout 
memperoleh perfroma terbaik di semua metrik dengan Pixel Accuracy 99.93%, F1-Score 99.95%. 
dan IoU 99.9%. 

Tabel 2 Evaluasi Performa Model Segmentasi Sungai 

Loss Function 
Pixel 

Accuracy 
F1-

Score 
IoU 

Waktu 
prediksi 

/detik 

Binary Cross Entropy  0.9990 0.9992 0.9985 0.0127 
Focal  0.9983 0.9988 0.9976 0.0126 
Dice Coefficient  0.9971 0.9980 0.9961 0.0127 
Jaccard Index 0.9992 0.9994 0.9989 0.0128 
Binary Cross Entropy Regularization Dropout 0.9988 0.9992 0.9984 0.0126 
Focal Loss Regularization Dropout 0.9985 0.9989 0.9978 0.0126 
Dice Coefficient Regularization Dropout 0.9990 0.9993 0.9986 0.0127 
Jaccard Index Regularization Dropout 0.9993 0.9995 0.9990 0.0127 

 
Sementara, pada model segmentasi sampah, hasil metrik evaluasi pada pengujian loss 

function dan penerapan dropout ditampilkan pada Tabel 3. Dice Coefficient Loss mendapatkan 
perfroma terbaik dari metrik Pixel Accuracy sebesar 98.68% dan IoU mencapai 69.89%. Model 
tanpa Regularization Dropout lebih baik pada model segmentasi sampah. Pada penerapan 
dropout selama pelatihan neuron yang dieliminasi secara acak penyebab penurunan performa 
karena mengganggu model selama proses mengenali pola penting secara konsisten pada data 
dengan foreground yang minoritas 
 

Tabel 3 Evaluasi Performa Model Segmentasi Sampah 

Loss Function 
Pixel  

Accuracy 
F1-

Score 
IoU 

Waktu 
prediksi 

/detik 

Binary Cross Entropy  0.9858 0.7835 0.6807 0.0128 
Focal  0.9830 0.6966 0.5895 0.0135 
Dice Coefficient  0.9868 0.7938 0.6989 0.0129 
Jaccard Index 0.9867 0.7913 0.6963 0.0139 
Binary Cross Entropy Regularization Dropout 0.9861 0.7852 0.6822 0.0132 
Focal Loss Regularization Dropout 0.9831 0.7022 0.5956 0.0139 
Dice Coefficient Regularization Dropout 0.9868 0.7939 0.6951 0.0131 
Jaccard Index Regularization Dropout 0.9868 0.7948 0.6959 0.0133 
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Model terbaik di setiap kategori dipercaya dalam tugas nya masing-masing untuk 
memberikan peta hasil segmentasi. Menampilkan peta segmentasi semantik dari objek sampah 
khusus di perairan sungai, dengan menggunakan luaran atau hasil segmentasi dari 2 model 
diintegrasikan untuk menghasilkan 1 peta segmentasi. Adapun proses ini divisualiasasikan pada 
Gambar 7. Proses integrasi dimulai Ketika masing-masing model diberi output citra yang serupa, 
dan kedua model bekerja secara paralel memberikan hasil peta segmentasi, model sungai 
memberikan hasil segmentasi biner, objek sungai berwarna putih, dan nonsungai hitam, 
sementara model sampah segmentasi biner dengan objek sampah berwarna putih, dan hitam 
untuk nonsampah. Diberikan pembaruan identitas untuk mempermudah analisis, model sungai 
warna biru diberi untuk mengganti warna putih pada kelas objek sungai, begitu juga pada model 
sampah warna putih diganti menjadi warna merah untuk merepresentasikan objek sampah. Hasil 
dari 2 peta segmentasi dilakukan interseksi melalui operasi logika AND, dimana piksel sampah 
di luar dari piksel sungai dieliminasi, namun piksel sampah yang berada di piksel sungai 
dipertahankan. Kelas true atau objek dari masing-masing model dipertahankan karena sama-
sama bernilai 1, namun jika terdapat kelas yang berbeda misal objek dan background dari hasil 
masing-masing model maka akan dieliminasi. Sehingga menghasilkan output segmentasi objek 
sampah yang berada di perairan sungai. Penerapan ini membantu dalam mengatasi kesalahan 
prediksi sampah di luar dari piksel sungai atau False Positive, namun hasil prediksi sampah akan 
sangat bergantung dari peta segmentasi sungai. 
 

 
Gambar 7. Proses Interseksi 

 
Dari proses interseksi yang ditampilkan pada Gambar 7. Hasil peta segmentasi 

ditampilkan pada Gambar 8, terdapat citra original yang muat sungai dan tepi sungai, serta objek 
sampah tersebar di area parairan dan tepi sungai, kemudian hasil biner dari prediksi sampah dan 
prediksi sungai, serta menampilkan hasil interseksi melalui operasi logika and pada hasil 
segmentasi 2 model yang bekerja secara parallel. Dari hasil tersebut membantu dalam 
memberikan fokus pada sampah yang berada di perairan sungai untuk mengatasi pencemaran 
air sungai.  
 

 
Gambar 8. Hasil Peta Segmentasi Interseksi 
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4.2. Pembahasan 
Berdasarkan dari evaluasi performa model, didapat bahwa pada model kategori sungai, 

Jaccard Loss Dropout (Regularization Dropout) mendapatkan performa terbaik dengan IoU 
sebesar 99,9%. Menunjukkan Jaccard Loss mampu dalam medeteksi perairan sungai pada citra 
yang didominasi oleh kelas sungai (foreground). Jaccard Index Loss mampu dan memberikan 
performa yang bagus dalam mengatasi kelas yang tidak seimbang pada dataset, yang didominasi 
oleh kelas foreground atau objek [24]. Pengujian dengan Regularization Dropout menunjukkan 
bahwa penerapan Regularization Dropout membantu dalam memperbaiki performa dimana 
eliminasi neuron selama pelatihan justru memperkuat model dalam belajar pada dataset dengan 
foreground yang lebih dominan.  

Sementara pada model kategori sampah model dengan Dice Coefficient Loss 
memberikan performa terbaik dalam mengenali objek sampah, dengan IoU mencapai 69.89%. 
Loss Function Dice Coefficient mampu dalam mengatasi dataset yang tidak seimbang, dengan 
objek sampah yang minoritas. Biasa digunakan pada citra medis yang bekerja dengan 
mengoptimalkan nilai antara overlap dengan ground truth, yang mampu menangani dataset yang 
tidak seimbang didominasi background dibanding foreground[25]. Penerapan Regularization 
Dropout justru memperburuk dengan hasil yang lebih kecil dibanding tanpa Regularization 
Dropout yakni sebesar 69.51%. Neuron yang dieliminasi secara acak penyebab penurunan 
performa karena mengganggu model selama proses mengenali pola penting secara konsisten 
pada data dengan foreground yang minoritas[26]. 

Berdasarkan metrik evaluasi dari masing-masing model, performa dari model segmentasi 
sampah memberikan akurasi 98.68% dan IoU mencapai 69.89%. hasil yang diberikan cukup 
tinggi dengan hasil yang mampu mengenali sampah yang berada di perairan maupun di tepi 
sungai. Sedangkan pada penelitian yang berjudul “ZeroWaste Dataset: Towards Deformable 
Object Segmentation in Cluttered Scenes” mencapai IoU sebesar 52.13%.  

Sementara pada model segmentasi sungai memberikan performa yang sangat tinggi 
dengan Accuracy 99.96, dan IoU sebesar 99.90% dengan nilai ini mampu memisahkan antara 
perairan sungai dengan tepi sungai dengan sangat akurat. Sedangkan pada penelitian terdahulu 
yang berjudul “Deep Learning Semantic Segmentation for Water Level Estimation Using 
Surveillance Camera” 96.05% dan IoU mencapai 94.12%. 
 Penelitian ini berhasil dalam mengembangkan pendekatan 2 model yang masing-masing 
dilatih dengan Arsitektur Deeplabv3+ untuk melakukan segmenasi sampah di perairan sungai. 
Kedua model dilatih secara terpisah dengan tugas segmentasi semantik biner, sehingga 
membuat model bekerja secara individu dan fokus pada masing-masing tugas. Pendekatan ini 
secara visual mampu membantu dalam memperbaiki kesalahan prediksi objek sampah di luar 
perairan sungai dengan eliminasi piksel yang tidak tumpang tindih antara piksel sungai dan piksel 
sampah, sehingga membantu memperbaiki kelemahan dari pendekatan model tunggal dalam 
tugas segmentasi multikelas yang dialami pada penelitian[12]. Dari keberhasilan dalam 
mengurangi segmentasi sampah di luar perairan sungai dengan eliminasi piksel melalui operasi 
AND, yang sejalan dengan penelitian[11], 2 model yang membantu meningkatkan hasil 
segmentasi dengan fokus objek karena deteksi objek yang dilakukan untuk menghindari latar 
belakang yang kompleks. Integrasi dua model biner andal dalam memberikan output multikelas 
yang lebih baik. Pendekatan integrasi 2 model memberikan hasil yang bagus untuk memberikan 
fokus, penelitian ini berperan dalam pengembangan metode segmentasi semantik yang lebih 
andal dalam mengurangi kesalahan prediksi dengan memberikan fokus pada area segmentasi. 
Berkontribusi pada computer vision dalam pengembangan model segmentasi semantik yang 
lebih andal untuk mendukung dalam peningkatan efektifitas pemantauan persebaran sampah 
yang lebih akurat dan lebih fokus pada area yang diinginkan seperti perairan sungai, penelitian 
ini juga memberikan kontribusi pada pencegahan lebih dini pada bencana banjir dan melihat area 
yang terdapat pencemaran pada sungai secara efisien dan efektif.  
 
5. Simpulan  
 Penelitian ini berhasil mengembangkan pendekatan 2 model segmentasi semantik 
biner, yang masing-masing model memberikan performa yang baik dalam menghasilkan peta 
segmentasi berdasarkan kategori model. Dilatih menggunakan citra yang berjumlah 2470 citra 
hasil augmentasi untuk menambah variasi. Model segmentasi sungai memberikan performa 
dengan IoU sebesar 99.9% dan Accuracy sebesar 99.93% pada Jaccard Loss dan dengan 
Regularization Dropout. Sementara pada model segmentasi sampah mencapai nilai IoU 69.89% 
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dan Accuracy 98.69% pada Dice Coefficient Loss dan tanpa Regularization Dropout. 
Menunjukkan penggunaan loss function dan Regularization Dropout bergantung dari variasi 
dataset dan dominasi kelas foreground maupun background. Integrasi model membuat output 
model biner (sampah/sungai & background) menjadi multi kelas (sampah, sungai & background). 
Hasil intergrasi dari 2 model memberikan area fokus pada sampah di perairan sungai dengan 
mengeliminasi piksel sampah di luar perairan sungai. Pendekatan ini membantu dalam 
menangani kelemahan pendekatan model tunggal untuk tugas segementasi multikelas dalam 
memetakan kesalahan prediksi seperti segmentasi sampah di luar area sungai.  
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