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Abstrak

Dalam penelitian ini, algoritma deep learning digunakan untuk robot otonom yang mende-
teksi botol. Pengembangan robot yang mampu berinteraksi dengan lingkungan bergantung
pada kemampuan robot untuk mendeteksi objek. Dalam penelitian ini, algoritma deep learn-

ing digunakan untuk mengidenti�kasi dan mendeteksi botol dalam berbagai kondisi penca-
hayaan dan sudut pengambilan gambar. Algoritma ini terutama menggunakan model berbasis
jaringan saraf tiruan (neural networks), seperti Convolutional Neural Networks (CNN). Studi
ini menunjukkan bahwa penggunaan model deep learning meningkatkan akurasi deteksi botol
hingga 95%. Ini menunjukkan bahwa model ini dapat digunakan dengan baik dalam sistem
robotika kontemporer.

Kata kunci: Deep Learning , Robot Deteksi, CNN, Botol, Jaringan Saraf Tiruan

Pendahuluan

Dalam beberapa dekade terakhir, robotika telah
berkembang pesat, terutama dengan menambahkan
kecerdasan buatan (AI) [1] ke dalam sistem robotik.
Salah satu aplikasi AI yang semakin populer adalah
algoritma deep learning [2], yang memungkinkan
robot memahami dan berinteraksi dengan lingkun-
gannya [3], [4], [5]. Salah satu fungsi penting dalam
robotika adalah kemampuan deteksi objek, yang
memungkinkan robot untuk mengenali, mengklasi-
�kasikan, dan memproses berbagai objek di seki-
tarnya [6], [7].

Deteksi botol adalah salah satu �tur penting
dalam pengelolaan sampah dan industri daur ulang.
Untuk proses pemilahan dan daur ulang yang efek-
tif, botol plastik dan kaca harus diidenti�kasi se-
cara cepat dan akurat [8]. Teknologi konvensional
yang berbasis sensor seringkali memiliki kelemahan,
terutama dalam lingkungan tanpa pencahayaan
atau ketika objek tidak terlihat jelas. Oleh karena
itu, penerapan algoritma deep learning [9], khusus-
nya Convolutional Neural Networks (CNN), men-
jadi solusi yang menjanjikan untuk meningkatkan
performa robot deteksi [10], [11].

Bagian dari machine learning yang dike-
nal sebagai deep learning menggunakan jaringan
saraf tiruan (neural networks) berlapis-lapis untuk
mengekstrak elemen penting dari data, seperti gam-

bar atau video [12], [13]. Keunggulan dalam pengo-
lahan gambar dan deteksi objek telah ditunjukkan
oleh CNN, salah satu arsitektur deep learning yang
paling populer. Algoritma ini memiliki kemampuan
untuk mempelajari aspek visual yang kompleks dari
gambar, seperti bentuk, tekstur, dan warna. Ke-
mudian, algoritma ini digunakan untuk mengklasi-
�kasikan objek dengan sangat akurat [14].

Dalam penelitian yang dilakukan oleh LeCun et
al., para peneliti meneliti bagaimana Convolutional

Neural Networks (CNN) telah menjadi bagian pent-
ing dari proses yang dilakukan robot otonom, ter-
masuk pengenalan objek, segmentasi gambar, dan
navigasi visual. Dengan CNN, robot dapat men-
genali dan memahami kondisi lingkungan nyata
seperti perubahan pencahayaan dan occlusion. Ini
adalah hal yang sebelumnya sulit dilakukan dengan
teknik konvensional.

Studi tambahan yang dilakukan oleh Zhu et
al. melihat penggunaan Recurrent Neural Networks

(RNN) dan Long Short- Term Memory (LSTM)
untuk memahami urutan data dari sensor waktu-
nyata, seperti sensor lidar atau kamera. Metode ini
memungkinkan robot untuk memiliki pemahaman
yang lebih baik tentang pergerakan dinamis dan
pola lingkungan yang terus berubah.

Tujuan penelitian ini adalah untuk membuat
sistem robot deteksi botol berbasis deep learning

yang menggunakan CNN. Dengan menggunakan
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CNN, sistem ini diharapkan dapat membantu pemi-
lahan dan daur ulang limbah dengan mendeteksi
botol dalam berbagai kondisi pencahayaan, sudut
pandang, dan variasi jenis botol. Selain itu, sis-
tem ini diharapkan dapat beroperasi secara real-

time. Selain itu, penelitian ini akan menyelidiki
bagaimana penerapan model deep learning dapat
diintegrasikan ke dalam platform robotika otonom,
yang dapat bekerja secara mandiri tanpa bantuan
manusia.

Penelitian ini menggunakan algoritma deep

learning untuk membuat sistem robotik untuk
mendeteksi botol. Tujuan utama penelitian adalah
untuk membuat sistem yang dapat mengidenti-
�kasi botol dari berbagai sudut dan dalam berbagai
kondisi pencahayaan, memungkinkan robot untuk
beroperasi secara optimal dalam lingkungan yang
dinamis.

Metode Penelitian

Arsitektur Model Deep Learning

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah
Convolutional Neural Networks (CNN), yang terke-
nal dengan kemampuan pengenalan pola dan klasi-
�kasi gambar, adalah model yang digunakan dalam
penelitian ini. CNN sangat baik dalam pengolahan
citra, terutama mendeteksi sifat visual yang kom-
pleks seperti bentuk dan tekstur botol. Karena da-
pat mempelajari �tur penting dari data citra secara
otomatis, CNN juga dapat menangani masalah de-
teksi objek [15], [16]. Studi ini menggunakan ar-
sitektur CNN yang terdiri dari beberapa lapisan,
seperti:

Lapisan Konvolusi (Convolutional Layer )

Lapisan konvolusi bertugas untuk mengekstrak �-
tur dari input gambar. Operasi konvolusi dilakukan
dengan cara menggeser �lter (kernel) di seluruh
gambar input. Untuk operasi konvolusi [17], [18],
[19]:

Z [i , j ] =
∑
m

∑
n

X [i +m,j + n].K[m,n] + b (1)

� Z [i , j ]: Output dari konvolusi pada posisi i, j

� X : Input gambar atau �tur (misal matriks
piksel)

� K : Kernel/�lter (misalnya matriks 3x3 atau
5x5)

� b: Bias

� i , j : Posisi output

� m,n: Indeks pada kernel/�lter

Dimensi output dari operasi konvolusi dapat dihi-
tung dengan rumus [20]:

Ow =
W − F + 2P

S
+ 1

Oh =
H − F + 2P

S
+ 1

(2)

� Ow ,Oh : Dimensi output (lebar dan tinggi)

� W , H : Dimensi input (lebar dan tinggi)

� F : Ukuran �lter (kernel size)

� P : Padding (jumlah piksel yang ditambahkan
di tepi gambar)

� S : Stride (jumlah langkah �lter bergeser pada
gambar)

Lapisan Pooling (Pooling Layer)

Pooling berfungsi untuk mengurangi dimensi dari
�tur yang dihasilkan pada lapisan konvolusi, umum-
nya menggunakan Max Pooling atau Average Pool-

ing. Max Pooling [21], [22]:

Z [i , j ] = (X [i , j ],X [i + 1 , j ],X [i , j + 1 ],
X [i + 1 , j + 1 ])

(3)

Rumus ini menunjukkan bahwa Max Pooling

mengambil nilai maksimum dari matriks kecil (mis-
alnya 2x2) di dalam �tur input. Dimensi output
setelah pooling :

Ow =
W

Sp

Oh =
H

Sp

(4)

� Ow ,Oh : Dimensi output (lebar dan tinggi)

� W , H : Dimensi input

� Sp : Ukuran stide untuk pooling (misal 2x2
menghasilkan Sp=2)

Lapisan Aktivasi (Activation Layer )

Lapisan aktivasi menggunakan fungsi non-linear
untuk menambahkan kemampuan model dalam
menangani data yang kompleks. Salah satu fungsi
aktivasi yang populer adalah ReLU (Recti�ed Lin-

ear Unit) [23]. Rumus ReLU:

f(x) = max(0, x) (5)

Fungsi ini mengubah nilai negatif menjadi 0 dan
membiarkan nilai positif tetap seperti aslinya.
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Lapisan Fully Connected (Fully Connected

Layer)

Lapisan ini menghubungkan setiap neuron di satu
lapisan dengan neuron di lapisan berikutnya. Se-
tiap neuron menghitung nilai output sebagai kom-
binasi linear dari input [24]. Rumus dasar pada
fully connected layer:

Z = W.X + b (6)

� Z : Output dari neuron

� W : Bobot (weight) yang dipelajari selama
pelatihan

� X : Input

� b: Bias

Softmax (Output Layer)

Lapisan ouput pada CNN umumnya menggunakan
fungsi Softmax untuk klasi�kasi multiklas [25]. Ru-
mus Softmax:

S (Zi) =
eZi∑
eZj

(7)

� S(Zi): Probabilitas kelas ke-i

� Zi: Output dari neuron ke-i

�

∑
eZj : Penjumlahan dari semua eksponensial

output untuk normalisasi arsitektur CNN.

Sebuah CNN untuk deteksi botol dengan arsitektur
sebagai berikut:

1. Input layer : Gambar ukuran 224Ö224Ö3
(RGB)

2. Conv Layer : Filter ukuran 3Ö3, jumlah �lter
32, stride 1, padding 1, Output : 224Ö224Ö32

3. Max Pooling Layer : Ukuran pooling 2Ö2,
stride 2, Output : 112Ö112Ö32

4. Conv Layer : Filter ukuran 3Ö3, jumlah �lter
64, stride 1, padding 1, Output : 112Ö112Ö64

5. Max Pooling Layer : Ukuran pooling 2Ö2,
stride 2, Output : 56Ö56Ö64

6. Fully Connected Layer : Neuron 512

7. Output Layer : Softmax untuk klasi�kasi (mis-
alnya 2 kelas: botol atau bukan botol) [26],
[27].

Data set

Dataset yang digunakan terdiri dari ribuan gambar
botol dalam berbagai situasi, seperti botol kosong,
penuh, plastik, atau kaca, dan dengan berbagai
tingkat pencahayaan. Untuk meningkatkan gener-
alisasi model dan meningkatkan variasi data, teknik
augmentasi gambar digunakan untuk mengolah set
data ini [28]. Tujuan augmentasi data, seperti ro-
tasi, �ip, cropping, dan perubahan pencahayaan,
adalah untuk meningkatkan variasi data dan mence-
gah over�tting, sehingga model dapat lebih umum
dan sesuai dengan berbagai situasi di dunia nyata
[29].

Setelah itu, gambar dari dataset diproses un-
tuk memastikan bahwa data yang dimasukkan ke
dalam model CNN memiliki format dan ukuran
yang sama. Proses preprocessing terdiri dari:

� Normalisasi gambar: Nilai piksel gambar di-
normalisasi agar berada di antara 0 dan 1.

� Resizing : Setiap gambar diubah ukurannya
menjadi dimensi yang seragam, misalnya 224
x 224 piksel, untuk disesuaikan dengan input
CNN.

� Labeling : Setiap gambar diberi label sesuai
dengan klasi�kasi mereka, yaitu botol atau
bukan botol.

Pelatihan Model

Data yang sudah disiapkan digunakan untuk
melatih model CNN. Algoritma Adam digunakan
untuk melakukan optimalisasi, yang terkenal den-
gan kemampuan untuk mengonvergensi dengan
cepat ke solusi optimal. Data pelatihan (80
persen) dan data pengujian (20 persen) dibagi un-
tuk melakukan proses pelatihan.

Karena kemampuan untuk mempercepat kon-
vergensi, algoritma optimasi Adam, yang pop-
uler dalam pelatihan model deep learning, digu-
nakan untuk melakukan proses pelatihan. Untuk
menjamin konvergensi model, parameter pelatihan
seperti Epoch : 50 Epoch digunakan. Size batch 32
untuk menghemat memori selama pelatihan. Ni-
lai awal untuk pengaturan kecepatan pembelajaran
model adalah 0.001 [30].

Selama pelatihan, model menguji akurasinya
dengan menggunakan fungsi kehilangan cross-

entropy. Ini adalah cara untuk mengetahui seber-
apa baik prediksi model sesuai dengan label yang
benar. Model dievaluasi menggunakan akurasi dan
metrik lain seperti Precision, Recall, dan F1-Score

untuk mengukur performa deteksi botol [31].

Akurasi =
Prediksi Benar

Total Data
× 100% (8)

Precision =
True Positive

True Positive + False Positive
(9)
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Recall =
True Positive

True Positive + False Negative
(10)

F1 − Score = 2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(11)

Setelah proses pelatihan, model diuji untuk
mengevaluasi kinerjanya dengan data uji. Parame-
ter evaluasi utama yang digunakan adalah sebagai
berikut:

� Akurasi, yang menunjukkan tingkat keber-
hasilan model dalam mendeteksi botol

� Ketepatan, Recall, dan Skor F1, yang me-
nunjukkan performa deteksi yang lebih rinci,
terutama dalam situasi ketidakseimbangan
data.

� Confusion Matrix : Digunakan untuk melihat
distribusi kesalahan klasi�kasi. Ini melihat
apakah model sering menganggap botol seba-
gai objek yg berbeda.

Implementasi pada Robot

Selanjutnya, model yang telah dilatih dimasukkan
ke dalam sistem pengoperasian robot yang berba-
sis ROS [32]. Kamera yang dipasang pada robot
mengambil gambar secara real-time. Gambar ini
kemudian diproses oleh model deep learning untuk
menentukan apakah objek yang terdeteksi adalah
botol atau bukan.

Hasil dan Pembahasan

Dengan menggunakan algoritma Convolutional

Neural Networks (CNN), penelitian ini mengem-
bangkan sistem deteksi botol yang otonom. Setelah
pelatihan, pengujian, dan penerapan pada robot,
hasilnya adalah sebagai berikut:

Akurasi Model CNN

Model CNN yang dilatih dengan dataset botol me-
nunjukkan kinerja yang sangat baik dalam mende-
teksi botol. Hasil pengujian menunjukkan akurasi
model mencapai 95% pada data uji, yang menun-
jukkan bahwa model dapat mengenali dan mengk-
lasi�kasikan botol dengan tingkat akurasi yang
cukup tinggi.

Beberapa metrik tambahan yang diperoleh
adalah: Precision : 93%, Recall : 94%, F1-Score :
93%. Precision yang tinggi dan recall yang tinggi
menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi se-
bagian besar botol yang ada dalam gambar.

Waktu Komputasi

Waktu komputasi yang dihasilkan oleh model untuk
melakukan deteksi dalam gambar real-time adalah
sekitar 0,2 detik per gambar, yang cukup cepat
untuk digunakan dalam aplikasi robotika. Ap-
likasi seperti pemilahan botol dalam sistem manaje-
men sampah atau industri daur ulang dapat meng-
gunakan kecepatan ini untuk melakukan tugasnya
tanpa penundaan.

Beberapa metrik utama yang kami perhatikan
saat mengevaluasi waktu komputasi untuk sistem
deteksi botol menggunakan deep learning adalah
throughput (jumlah frame yang diproses per de-
tik), latency (waktu tunda), dan real-time factor.
Throughput merupakan ukuran jumlah frame yang
dapat diproses per detik. Untuk aplikasi real-time,
ini merupakan indikator penting karena menun-
jukkan seberapa responsif sistem terhadap peruba-
han lingkungan.

Throughput =
1

TLF
× 1000 (F/s) (12)

� TLF : Total Latency per Frame

� F/s: Frames per second

Dalam lingkungan dinamis dengan perubahan
cepat, throughput di bawah 20 FPS mungkin tidak
cukup karena robot tidak dapat merespons pe-
rubahan dalam lingkungan secara real-time. Oleh
karena itu, sangat penting untuk memastikan
bahwa sistem memiliki kemampuan untuk mem-
proses 30 FPS atau lebih, terutama dalam situasi
di mana deteksi dan komunikasi diperlukan den-
gan cepat. Real- time factor merupakan rasio an-
tara waktu komputasi aktual dan waktu yang terse-
dia untuk menjaga real-time performance. RTF
lebih dari 1 berarti sistem gagal memenuhi batasan
waktu yang dibutuhkan untuk operasi real-time, se-
mentara RTF di bawah 1 berarti sistem berfungsi
dalam kapasitas real-time.

Pengujian pada Berbagai Kondisi

Robot yang telah menggunakan model CNN diuji
dalam berbagai lingkungan, seperti:

� Kondisi pencahayaan rendah: Meskipun kin-
erjanya menurun dibandingkan dengan kon-
disi pencahayaan normal. Gambar 1 robot
deteksi botol, dimana model tetap masih da-
pat mendeteksi botol dengan akurasi sekitar
87%.
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Gambar 1: Robot deteksi botol

� Sudut pandang bervariasi: Robot dapat
mendeteksi botol dengan akurasi 90%�95%
tergantung pada kemiringan sudut.

� Penghalang sebagian: Dalam sekitar 80% ka-
sus, jika botol sebagian tertutup oleh objek
lainnya, model masih dapat menemukannya.
Meskipun ada beberapa masalah ketika botol
tidak dapat dilihat secara penuh, deteksi
masih cukup akurat. Tetapi degradasi Kuali-
tas Gambar merupakan masalah terbesar un-
tuk menerapkan deep learning ini. Model
deep learning, khususnya Convolutional Neu-

ral Networks (CNN), sangat bergantung pada
kualitas gambar yang diumpankan ke sistem
untuk melakukan tugas-tugas seperti penge-
nalan objek dan segmentasi gambar. Gambar
yang dihasilkan dalam pencahayaan rendah
mungkin tidak cukup informatif, menyulitkan
model untuk mengenali objek atau lingkun-
gan dengan akurat.

� Selain Generalization Gap : Deep learning

sangat efektif ketika dilatih dalam kondisi
pencahayaan yang konsisten; namun, gener-
alisasi terhadap kondisi baru yang berbeda
dari data pelatihan, seperti pencahayaan yang
sangat berbeda.

Confusion Matrix

Sebagian besar kesalahan deteksi terjadi pada gam-
bar di mana botol terhalang oleh objek lain atau
gambar dengan pencahayaan yang buruk. Objek
dengan bentuk yang mirip dengan botol, seperti
kaleng atau gelas, juga memiliki kesalahan klasi-
�kasi yang lebih kecil, menurut confusion matrix

yang dihasilkan dari pengujian data uji.

Tabel 1: Prediksi Botol

Setelah model dimasukkan ke dalam robot, ia di-
uji dalam lingkungan kehidupan nyata. Robot den-
gan kamera dapat bergerak sendiri dan mendeteksi
botol di sekitarnya. Hasil uji coba sistem deteksi
adalah sebagai berikut: Kecepatan deteksi robot
mampu mendeteksi botol dalam waktu kurang dari
1 detik setelah objek muncul dalam bidang pandan-
gnya. Keandalan deteksi dalam uji coba dengan 100
objek botol yang tersebar secara acak, robot mende-
teksi dan mengenali botol dalam 94 kasus (lihat
Tabel 1). Adaptabilitas lingkungan robot berfungsi
lebih baik di luar ruangan dengan pencahayaan san-
gat terang atau sangat gelap, tetapi mereka dapat
berfungsi dengan baik di dalam ruangan dengan
berbagai tingkat pencahayaan.

Secara keseluruhan dapat dikatakan bahwa
model CNN berhasil memenuhi target kecepatan
dan akurasi pada robot deteksi botol. Namun, be-
berapa masalah muncul, terutama dengan penca-
hayaan ekstrem dan objek yang sebagian tertutup.

Pengembangan lebih lanjut untuk pen-
erapan deep learning termasuk diversi�kasi
dan peningkatan variasi data pelatihan untuk
meningkatkan generalisasi model, langkah pengem-
bangan penggunaan data sintetis dan simulasi,
membuat dataset sintetis menggunakan simulasi
realistis (seperti unity atau gazebo) dapat mem-
perkaya data pelatihan dengan kondisi lingkungan
yang jarang atau sulit di dunia nyata.

Pengembangan model deep learning yang di-
latih dengan data sintetis teknik augmentasi data
lanjutan, augmentasi berbasis domain-shift (misal-
nya, perubahan gaya visual antar kamera atau sen-
sor) juga dapat membantu membuat model lebih
kuat terhadap gangguan visual. Teknik seperti
pemetaan tekstur acak, distorsi geometris, dan pe-
nambahan suara ke gambar juga dapat membantu.

Integrasi sistem multi-robot dan penggunaan
berbagai jenis robot, langkah pengembangan sistem
berbasis multi-robot mengembangkan sistem pem-
belajaran mendalam yang dapat digunakan pada
kelompok robot yang bekerja sama untuk menyele-
saikan tugas bersama. Dengan menggunakan pen-
dekatan pembelajaran terdistribusi, setiap robot
dalam sistem ini dapat dilengkapi dengan model
yang berbagi informasi dan pengalaman.

Penggunaan robot dengan sensor beragam,
penggunaan deep learning dengan robot yang
menggunakan berbagai jenis sensor, seperti kam-
era inframerah, LiDAR, dan RGB, memungkinkan
robot beradaptasi dengan lebih baik dalam situ-
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asi yang tidak pasti. Misalnya, kamera inframerah
dapat digunakan dalam lingkungan dengan penca-
hayaan rendah, sedangkan LiDAR dapat digunakan
untuk navigasi di ruang yang penuh hambatan.

Pengembangan model generik untuk berbagai
jenis robot meningkatkan �eksibilitas model deep

learning sehingga dapat diterapkan pada plat-

form robotik yang berbeda, baik yang memiliki
kemampuan manipulasi (robot lengan) maupun
robot yang lebih mobile seperti drone atau robot
beroda. Pengembangan tambahan dapat memper-
baiki masalah ini dengan menambah data pelatihan
dengan skenario pencahayaan ekstrem dan seba-
gian objek yang tersembunyi. Untuk meningkatkan
akurasi dalam kondisi yang lebih sulit, teknik en-

sembel model digunakan untuk menggabungkan
berbagai model yang dilatih dengan berbagai jenis
data.

Penutup

Studi ini menciptakan dan menerapkan algoritma
deep learning berbasis Convolutional Neural Net-

works (CNN) untuk mendeteksi botol dalam sis-
tem robot otonom. Hasil menunjukkan beberapa
hal penting berikut: Akurasi Deteksi yang Tinggi:
Model CNN yang dilatih dalam penelitian ini da-
pat mendeteksi botol dengan akurasi 95%. Ini me-
nunjukkan bahwa pendekatan deep learning sangat
efektif dalam mengenali objek dengan bentuk dan
�tur visual tertentu, seperti botol. Waktu Deteksi
Real-Time : Sistem dapat mendeteksi botol dalam
waktu rata-rata 0,2 detik per gambar, sehingga co-
cok untuk robot otonom yang perlu mendeteksi ob-
jek secara real-time, seperti dalam pemilahan sam-
pah atau operasi industri otomatis.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan
bahwa menggunakan algoritma deep learning,
khususnya CNN, dapat menghasilkan sistem robot
deteksi botol yang efektif dan e�sien. Teknologi
ini memiliki potensi besar untuk digunakan dalam
berbagai industri, seperti industri daur ulang, man-
ajemen sampah cerdas, dan aplikasi robotika lain-
nya yang membutuhkan kemampuan deteksi objek
yang cepat dan akurat.
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