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Abstract— Automatic waste detection based on Computer Vision is one potential solution to support 
environmental management. However, the performance of Convolutional Neural Network (CNN) models is 
often constrained by the limited amount and diversity of training data. This study aims to comparatively 
evaluate the effectiveness of two data augmentation techniques based on data mixing, namely MixUp and 
CutMix, in improving the accuracy of CNN-based waste detection systems. The MixUp and CutMix methods were 
applied to a waste image dataset with the same CNN architecture, then compared with a baseline model 
without data mixing augmentation. The results showed that MixUp provided the best performance with an 
accuracy of 0.990060 and a loss value of 0.026444, followed by CutMix with an accuracy of 0.989066 and a loss 
of 0.041627. Meanwhile, the baseline model produced the lowest accuracy of 0.942231 with a loss of 0.167226. 
These findings indicate that the MixUp and CutMix techniques can significantly improve model performance, 
with MixUp being the most effective method in optimizing CNN-based waste detection accuracy. This study 
confirms the important role of data mixing augmentation in the development of image classification models in 
the environmental domain. 
 
Keywords: MixUp; CutMix; Convolutional Neural Network; Data Augmentation; Waste Detection; Image 
Classification; Computer Vision;. 
 
Abstrak— Deteksi sampah otomatis berbasis Computer Vision menjadi salah satu solusi potensial dalam 
mendukung pengelolaan lingkungan. Namun, performa model Convolutional Neural Network (CNN) sering 
terkendala oleh keterbatasan jumlah dan keragaman data pelatihan. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi 
secara komparatif efektivitas dua teknik augmentasi data berbasis data mixing, yaitu MixUp dan CutMix, 
dalam meningkatkan akurasi sistem deteksi sampah berbasis CNN. Metode MixUp dan CutMix diterapkan 
pada dataset citra sampah dengan arsitektur CNN yang sama, kemudian dibandingkan dengan model 
baseline tanpa augmentasi data mixing. Hasil penelitian menunjukkan bahwa MixUp memberikan performa 
terbaik dengan akurasi sebesar 0.990060 dan nilai loss 0.026444, diikuti oleh CutMix dengan akurasi 
0.989066 dan loss 0.041627. Sementara itu, model baseline menghasilkan akurasi terendah sebesar 
0.942231 dengan loss 0.167226. Temuan ini menunjukkan bahwa teknik MixUp dan CutMix secara 
signifikan mampu meningkatkan kinerja model, dengan MixUp menjadi metode paling efektif dalam 
mengoptimalkan akurasi deteksi sampah berbasis CNN. Penelitian ini menegaskan peran penting 
augmentasi data mixing dalam pengembangan model klasifikasi citra pada domain lingkungan. 
 
Kata Kunci: MixUp; CutMix; Convolutional Neural Network; Augmentasi Data; Deteksi Sampah; Klasifikasi 
Citra; Computer Vision;. 
 

INTRODUCTION 
Kemajuan pesat dalam teknologi 

informasi dan komunikasi (TIK) turut 
mendorong perkembangan kecerdasan buatan, 

khususnya pada ranah Computer Vision yang 
memanfaatkan kemampuan Convolutional Neural 
Network (CNN) untuk menganalisis citra secara 
otomatis [1]. Penerapan teknologi ini menjadi 
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semakin penting dalam mendukung upaya 
pengelolaan lingkungan, salah satunya melalui 
sistem deteksi serta klasifikasi sampah berbasis 
citra guna meningkatkan efektivitas proses 
pemilahan limbah. Meskipun demikian, kinerja 
model CNN sangat dipengaruhi oleh mutu dan 
keberagaman data latih yang digunakan. Pada 
konteks klasifikasi sampah, ketersediaan 
dataset yang ada masih menghadapi sejumlah 
kendala, seperti jumlah citra yang terbatas, 
distribusi kelas yang tidak seimbang, dan 
kurangnya representasi kondisi nyata di 
lapangan, terutama pada wilayah negara 
berkembang [2][3]. Keterbatasan tersebut 
menyebabkan model mudah mengalami 
overfitting dan menghasilkan kemampuan 
generalisasi yang belum optimal terhadap data 
baru. 

Augmentasi data menjadi salah satu 
pendekatan utama untuk meningkatkan 
keragaman dataset tanpa perlu melakukan 
penambahan data secara manual. Metode 
augmentasi tradisional, seperti rotasi, flipping, 
dan scaling, memang telah banyak 
dimanfaatkan, namun efektivitasnya sering kali 
terbatas, terutama ketika variasi visual dalam 
dataset relatif homogen [4]. Untuk mengatasi 
keterbatasan tersebut, muncul teknik 
augmentasi berbasis data mixing seperti MixUp 
dan CutMix yang menawarkan pendekatan lebih 
adaptif. Kedua teknik ini menghasilkan sampel 
baru dengan mengombinasikan dua citra 
beserta labelnya, sehingga menghasilkan data 
latih yang lebih informatif sekaligus 
meningkatkan kemampuan regularisasi pada 
model CNN [5] Walaupun efektivitas metode ini 
telah dilaporkan di berbagai bidang, termasuk 
pengenalan wajah dan analisis medis 
[6][7]pemanfaatannya dalam konteks deteksi 
sampah berbasis citra masih sangat terbatas. 

Di sisi lain, sejumlah penelitian 
sebelumnya mengenai klasifikasi sampah 
berbasis deep learning menunjukkan bahwa 
pendekatan ini memiliki prospek yang kuat. 
Studi oleh [8] melaporkan bahwa penggunaan 
arsitektur ResNet50 dengan metode transfer 
learning mampu mencapai akurasi 90,1%, 
meskipun hasil tersebut masih dipengaruhi oleh 
keterbatasan kualitas dan jumlah data pelatihan. 
Selain itu, dataset TrashNet yang banyak 
dijadikan acuan penelitian juga memiliki 
berbagai kekurangan, seperti jumlah sampel 
yang relatif sedikit, ketidakseimbangan 
distribusi kelas, serta keterbatasan dalam 
mewakili variasi sampah di kondisi lapangan 
yang sebenarnya [9] . Pada aspek augmentasi, 
[10]menemukan bahwa augmentasi dasar 

memang memberikan peningkatan akurasi, tetapi 
belum mampu mengatasi kompleksitas visual pada 
citra sampah secara menyeluruh. Temuan-temuan 
tersebut memperlihatkan urgensi untuk melakukan 
kajian lebih mendalam terkait efektivitas teknik 
augmentasi berbasis mixing, seperti MixUp dan 
CutMix, dalam konteks klasifikasi sampah berbasis 
citra.. 

Berdasarkan celah penelitian yang telah 
diidentifikasi, studi ini diarahkan untuk melakukan 
evaluasi komparatif terhadap teknik MixUp dan 
CutMix dalam upaya meningkatkan kinerja model 
klasifikasi sampah dengan memanfaatkan 
arsitektur MobileNetV2 berbasis transfer learning. 
Pemilihan MobileNetV2 didasarkan pada efisiensi 
komputasinya serta kemampuannya berperformasi 
baik pada kondisi dataset yang terbatas [11] 
Penelitian ini menguji tiga skenario pelatihan, yaitu 
model tanpa augmentasi sebagai baseline, model 
yang dilatih menggunakan MixUp, serta model 
dengan penerapan CutMix. Proses evaluasi 
memanfaatkan metrik akurasi dan loss untuk 
menilai stabilitas proses pelatihan sekaligus 
mengukur tingkat generalisasi model terhadap data 
yang belum pernah dilihat [12] 

Penelitian ini memberikan beberapa 
kontribusi penting, yakni: menghadirkan analisis 
empiris terkait efektivitas penerapan MixUp dan 
CutMix pada tugas klasifikasi sampah suatu area 
yang masih jarang dikaji, menambah khazanah 
literatur mengenai penerapan teknik augmentasi 
berbasis mixing yang dikombinasikan dengan 
transfer learning dalam bidang Computer Vision [13] 
serta menawarkan dasar praktis yang dapat 
dimanfaatkan untuk pengembangan sistem deteksi 
sampah otomatis dengan tingkat presisi lebih tinggi 
guna mendukung penerapan teknologi pengelolaan 
lingkungan yang berkelanjutan [14] Dengan 
demikian, penelitian ini diharapkan mampu 
mendorong inovasi dalam sistem pemilahan 
sampah cerdas yang relevan dengan tuntutan 
modernisasi dan keberlanjutan. 

MATERIALS AND METHODS 
Penelitian ini menggunakan pendekatan 

eksperimental kuantitatif untuk mengevaluasi 
performa dua teknik data augmentation berbasis 
data mixing, yaitu MixUp dan CutMix, dalam 
meningkatkan akurasi model Convolutional Neural 
Network (CNN) pada tugas deteksi sampah berbasis 
citra. Pendekatan ini dipilih karena memungkinkan 
pengujian terstruktur melalui proses pelatihan 
model, pengolahan data, serta analisis komparatif 
antar metode augmentasi. Tahapan penelitian 
dilakukan secara sistematis, mulai dari 
pengumpulan dan pemrosesan dataset, 
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perancangan arsitektur model, penerapan 
teknik augmentasi, pelatihan model, hingga 
evaluasi performa berdasarkan metrik akurasi 
dan loss. Diagram alur penelitian dapat dilihat 
pada Gambar 1 berikut. 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pengumpulan Data 

Langkah awal dalam penelitian 
ini adalah menghimpun kumpulan citra 
yang menggambarkan dua jenis sampah 
utama, yaitu organik dan non-organik. 
Data diperoleh melalui kombinasi 
dokumentasi langsung di lapangan serta 
pemanfaatan sejumlah dataset publik 
yang relevan dengan topik penelitian. 
Setiap citra dipilih secara cermat dengan 
mempertimbangkan kualitas gambar, 
kejelasan objek, serta ketepatan kategori 
yang diwakilinya. Proses pengumpulan 
data yang dilakukan secara sistematis ini 
ditujukan untuk menghasilkan dataset 
yang representatif dan memadai sebagai 
dasar pelatihan model Convolutional 
Neural Network (CNN).. 

Image Preprocessing  

Sebelum citra dimanfaatkan 
dalam proses pelatihan model, seluruh 
data gambar terlebih dahulu melalui 
serangkaian langkah prapengolahan guna 
memastikan keseragaman format dan 
kesiapan data. Tahapan ini mencakup 
penyesuaian ukuran gambar sesuai 
kebutuhan arsitektur CNN, normalisasi 
nilai piksel agar berada pada rentang yang 
seragam, serta konversi format bila 

diperlukan. Selain itu, dataset 
diorganisasikan ke dalam tiga subset utama, 
yaitu training, validation, dan testing. Proses 
prapengolahan tersebut berperan penting 
dalam meningkatkan kualitas input serta 
meminimalkan potensi kesalahan selama 
tahap pelatihan model. 

Teknik Augmentasi  

Tahap teknik augmentasi merupakan 
bagian penting dalam penelitian ini, di mana dua 
metode data mixing yaitu MixUp dan CutMix 
diterapkan secara terpisah untuk memperkaya 
variasi data latih. MixUp bekerja dengan 
mengombinasikan dua citra melalui pencampuran 
linier beserta label masing-masing, sehingga 
menghasilkan sampel baru dengan distribusi visual 
yang lebih luas dan membantu menurunkan risiko 
overfitting. Sementara itu, CutMix menggabungkan 
dua gambar dengan cara memotong sebagian area 
dari salah satu citra kemudian menempelkannya 
pada citra lainnya, diikuti pembaruan label 
berdasarkan proporsi area yang ditukar. 
Pendekatan ini memungkinkan model mempelajari 
pola visual yang lebih beragam dan kompleks. 
Penerapan kedua teknik tersebut menghasilkan dua 
skenario pelatihan berbeda yang selanjutnya 
dibandingkan performanya untuk mengetahui 
metode augmentasi yang paling efektif dalam 
meningkatkan kemampuan model.. 

Klasifikasi Gambar  

Pada tahap klasifikasi, model Convolutional 
Neural Network (CNN) dilatih menggunakan tiga 
konfigurasi berbeda, yaitu model dasar tanpa 
penerapan MixUp maupun CutMix, model CNN yang 
diberi augmentasi MixUp, serta model CNN yang 
dilatih menggunakan teknik CutMix. Arsitektur CNN 
yang digunakan mencakup rangkaian lapisan 
convolution, batch normalization, fungsi aktivasi 
ReLU, max pooling, dan fully connected layer. 
Seluruh konfigurasi model dijalankan dengan 
parameter pelatihan yang identik untuk menjaga 
konsistensi proses dan memastikan bahwa 
perbandingan performa antar model dapat 
dilakukan secara objektif. 

Evaluasi Performa Model 

Tahap penutup dalam penelitian ini 
berfokus pada pengukuran kinerja model dengan 
menggunakan dua metrik utama, yaitu akurasi 
sebagai indikator kemampuan model dalam 
mengklasifikasikan citra secara benar, serta nilai 
loss yang menggambarkan tingkat kesalahan 
prediksi selama proses pelatihan dan pengujian. 
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Ketiga model—baseline, model dengan MixUp, 
dan model dengan CutMix—dievaluasi secara 
menyeluruh untuk menentukan metode 
augmentasi yang paling efektif dalam 
meningkatkan performa deteksi sampah 
berbasis CNN. Berdasarkan hasil pengujian, 
teknik MixUp menunjukkan kinerja tertinggi 
dengan akurasi 0.990060, disusul oleh CutMix 
dengan akurasi 0.989066, sedangkan model 
baseline memperoleh akurasi terendah yaitu 
0.942231. 
 

RESULTS AND DISCUSSION 
Hasil 

Bagian ini memaparkan temuan 
penelitian beserta analisis yang dilakukan 
terkait penerapan teknik MixUp dan CutMix 
pada model CNN dalam upaya meningkatkan 
akurasi sistem deteksi sampah berbasis citra. 

Pengumpulan Dataset 

 
Gambar 2. Dataset 

 
Tahap awal penelitian ini dimulai dengan 
proses akuisisi dataset citra sampah yang 
diperoleh dari repositori publik. Dataset 
terdiri dari 2.513 citra yang terbagi menjadi 
dua kategori utama, yaitu Organic sebanyak 
1.401 citra dan Recycle sebanyak 1.112 citra. 
Distribusi ini menunjukkan adanya sedikit 
ketidakseimbangan kelas yang perlu 
diperhatikan pada tahap pelatihan model. 
Selain verifikasi jumlah file pada tiap kelas, 
struktur direktori dataset juga diperiksa untuk 
memastikan tidak ada citra yang rusak atau 
tidak dapat dibaca. Proses ini menjadi langkah 
fundamental untuk memastikan validitas awal 
data sebelum masuk ke tahap pra-pemrosesan. 
Tahap Preprocessing Data 

 
Gambar 3. Preprocesing Data 

Seluruh citra yang telah berhasil 
dikumpulkan kemudian melalui proses pra-

pemrosesan untuk memastikan keseragaman 
format sebelum digunakan dalam model 
Convolutional Neural Network (CNN). 
Transformasi yang dilakukan meliputi penyesuaian 
ukuran citra menjadi 224×224 piksel 
menggunakan fungsi resize dari OpenCV, konversi 
ruang warna dari BGR ke RGB, serta normalisasi 
piksel agar nilai intensitas setiap citra seragam. 
Selain itu, label kategori yang semula berupa teks 
diubah menjadi format numerik agar dapat 
diproses oleh model. Hasil preprocessing 
memperlihatkan bahwa seluruh citra telah 
memiliki struktur visual yang seragam dan siap 
digunakan untuk proses augmentasi lanjutan. 

 
Penerapan Teknik Augmentasi MixUp dan 
CutMix 

 
CUTMIX 

 
MIXUP 

Gambar 4 Teknik Augmentasi 
 

Setelah melalui preprocessing, seluruh 
citra diterapkan dua teknik augmentasi berbasis 
data mixing, yaitu MixUp dan CutMix. CutMix 
bekerja dengan menggantikan sebagian area pada 
sebuah citra dengan potongan dari citra lain secara 
acak, sementara labelnya dihitung berdasarkan 
proporsi luas area campuran tersebut. Sebaliknya, 
MixUp mengenalkan interpolasi linier antara dua 
citra sehingga menghasilkan citra baru yang 
merupakan penggabungan halus dari keduanya 
beserta label lunak yang mencerminkan proporsi 
pencampuran. Visualisasi kedua teknik 
menunjukkan peningkatan variasi citra yang 
signifikan, yang pada akhirnya memberikan 
regularisasi lebih kuat selama pelatihan dan 
membantu model menghindari overfitting. 
KLASIFIKASI GAMBAR  
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Gambar 5. Arsitek  

 
Arsitektur MobileNetV2 digunakan 

sebagai backbone model karena sifatnya yang 
ringan dan efisien untuk dataset berukuran 
sedang. Lapisan dasar MobileNetV2 dibekukan 
agar bobot pretrained tidak berubah, kemudian 
ditambahkan lapisan klasifikasi baru berupa 
GlobalAveragePooling2D, Dense berukuran 128 
dengan aktivasi ReLU, dan lapisan output 
dengan aktivasi sigmoid atau softmax sesuai 
kebutuhan. Pelatihan dilakukan selama 20 
epoch dengan mekanisme early stopping untuk 
menghentikan pelatihan ketika model mulai 
menunjukkan tanda overfitting. Implementasi 
ini memastikan proses pelatihan berjalan 
efisien dengan memanfaatkan kemampuan 
ekstraksi fitur dari model yang telah dilatih 
sebelumnya. 
Evaluasi Performa Model 

Tabel 1. Model Performance 
 

NO Methods Accuracy Loss 

1 Mixup 

Method 

0.990060 0.026444 

2 Cutmix 

Method 

0.989066 0.041627 

3 Baseline 0.942231 0.167226 

Evaluasi performa dilakukan 
menggunakan data uji independen dengan 
mengukur akurasi dan nilai loss sebagai metrik 
utama. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 
model baseline tanpa augmentasi hanya 
mencapai akurasi 94.22% dengan nilai loss 
sebesar 0.1672, mengindikasikan keterbatasan 
dalam kemampuan generalisasi. Model dengan 
teknik CutMix menunjukkan peningkatan 

performa signifikan dengan akurasi 98.91% dan 
loss sebesar 0.0416. Sementara itu, MixUp menjadi 
teknik dengan hasil terbaik, mencatatkan akurasi 
99.01% dan loss sebesar 0.0264. Hasil ini 
menunjukkan bahwa penerapan augmentasi 
berbasis data mixing secara efektif memperbaiki 
kualitas prediksi dan ketahanan model terhadap 
variasi data. 
Pembahasan Proses Pengolahan Data 

Hasil penelitian ini mengonfirmasi bahwa 
proses pengolahan data memiliki peran penting 
dalam keberhasilan penerapan teknik MixUp dan 
CutMix. Dataset yang pada awalnya memiliki 
ketidakseimbangan kelas dan variasi visual yang 
cukup besar memerlukan preprocessing yang 
tepat untuk memastikan konsistensi dimensi citra. 
Tahap resizing dan normalisasi warna 
memberikan fondasi stabil bagi MixUp dan 
CutMix, yang memerlukan struktur citra seragam 
agar pencampuran piksel dan area dapat 
dilakukan tanpa error. Temuan ini sesuai dengan 
studi sebelumnya yang menekankan pentingnya 
preprocessing dalam meningkatkan kualitas 
pelatihan pada sistem klasifikasi citra sampah. 

Analisis Perbandingan Performa MixUp dan 
CutMix 

Perbandingan performa antara MixUp dan 
CutMix menunjukkan bahwa kedua metode 
augmentasi berbasis data mixing memberikan 
peningkatan akurasi yang sangat signifikan 
dibandingkan baseline. CutMix memberikan hasil 
yang baik dengan akurasi mendekati 99%, karena 
metode ini melatih model untuk mengenali fitur 
lokal meskipun terjadi oklusi atau gangguan visual 
pada objek. Namun, MixUp menunjukkan 
performa terbaik dengan akurasi mencapai 
99.01%. Hal ini terjadi karena interpolasi antar 
citra pada MixUp menghasilkan batas keputusan 
(decision boundary) yang lebih mulus, sehingga 
model menjadi lebih toleran terhadap ambiguitas 
visual yang sering ditemukan pada citra sampah. 
Karakteristik dataset yang memiliki fitur tidak 
tegas menjadikan MixUp lebih efektif 
dibandingkan CutMix. 

 
CONCLUSION 

Penelitian ini menunjukkan bahwa 
penerapan teknik augmentasi berbasis data mixing 
pada arsitektur CNN, khususnya MixUp dan CutMix, 
mampu mengatasi keterbatasan serta 
ketidakseimbangan dataset dalam klasifikasi citra 
sampah. Tahap pra-pemrosesan seperti 
penyeragaman resolusi dan normalisasi piksel 
terbukti penting untuk memastikan proses 
augmentasi berjalan optimal. Hasil eksperimen 
memperlihatkan bahwa MixUp memberikan 
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performa terbaik dengan akurasi 99,01% dan 
nilai loss terendah, mengungguli CutMix 
maupun model baseline. Temuan ini 
menegaskan bahwa kombinasi transfer learning 
dan teknik regularisasi modern dapat 
meningkatkan kemampuan generalisasi model 
secara signifikan sehingga menghasilkan sistem 
deteksi sampah yang lebih akurat dan robust. 
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