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ABSTRAK

Penerapan Model Hibrida Convolutional Neural Network dan Vision
Transformer pada Klasifikasi Citra dengan Visual Heterogen untuk
Identifikasi Jenis Sampah (Oleh: Muhammad Fauzan Adzim; Pembimbing:
Dewi Sri Susanti dan Sigit Dwi Prabowo, 2025; 68 halaman)

Dalam Klasifikasi citra, convolutional neural network (CNN) berfokus pada pola
lokal, sedangkan vision Transformer (ViT) menekankan konteks global.
Integrasi keduanya dalam model hibrida berpotensi menghasilkan
representasi citra yang lebih utuh. Klasifikasi citra sampah dengan
karakteristik visual yang heterogen dapat dimanfaatkan untuk mengevaluasi
hibrida CNN-ViT. Selain itu, klasifikasi tersebut mendukung kebutuhan
identifikasi jenis sampah yang akurat bagi pengelolaan sampah yang efektif.
Penelitian ini mengkaji penerapan hibrida CNN-ViT untuk Kklasifikasi citra
sampah dengan visual heterogen. Data yang digunakan terdiri dari 24.705
berformat citra RGB pada dua kelas, yaitu organic dan recyclable. Tahapan
penelitian meliputi eksplorasi data, resize, pembagian data 80:10:10 (training,
validation, dan testing), augmentasi pada data training, serta standardisasi.
Model dilatih selama 50 epoch menggunakan binary cross entropy dan
optimizer Adam. Evaluasi dilakukan pada epoch terbaik (<50) yang ditentukan
berdasarkan akurasi validasi tertinggi. Sebagai pembanding, model CNN dan
ViT juga dilatih serta dievaluasi secara terpisah. Pada data testing, diperoleh
akurasi hibrida CNN-VIT sebesar 91.54%, CNN sebesar 91.78%, dan ViT
sebesar 87.17%. Temuan ini menunjukkan bahwa CNN dapat menjadi baseline
yang efektif dan efisien, sementara hibrida CNN-ViT memberikan kinerja yang
kompetitif dengan CNN dan layak dipertimbangkan sebagai alternatif untuk
klasifikasi sampah berbasis citra.

Kata Kunci: Hibrida, Convolutional Neural Network, Vision Transformer,
Sampah, Klasifikasi Citra
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ABSTRACT

Implementation of a Hybrid Convolutional Neural Network and Vision
Transformer Model to the Classification of Visually Heterogeneous
Images for Waste Type Identification (By: Muhammad Fauzan Adzim;
Supervisors: Dewi Sri Susanti and Sigit Dwi Prabowo, 2025; 68 pages)

In image classification, convolutional neural networks (CNNs) focus on local
patterns, whereas vision Transformers (ViTs) emphasize global context.
Integrating the two in a hybrid model has the potential to produce a more
complete image representation. Waste image classification with
heterogeneous visual characteristics can be utilized to evaluate the CNN-ViT
hybrid. Furthermore, such classification supports the need for accurate waste-
type identification for effective waste management. This study examines the
application of a CNN-VIiT hybrid for classifying waste images with
heterogeneous visuals. The data used consists of 24,705 images in RGB format
across two classes: organic and recyclable. The research stages include data
exploration, resizing, an 80:10:10 data split (training, validation, and testing),
augmentation of the training data, and standardization. The model is trained
for 50 epochs using binary cross-entropy and the Adam optimizer. Evaluation
is performed at the best epoch, determined by the highest validation accuracy.
For comparison, CNN and ViT models are also trained and evaluated
separately. On the testing data, the CNN-ViT hybrid achieved an accuracy of
91.54%, the CNN 91.78%, and the ViT 87.17%. These findings indicate that the
CNN can serve as an effective and efficient baseline, while the CNN-ViT hybrid
provides competitive performance with the CNN and is worth considering as
an alternative for image-based waste classification.

Keywords: Hybrid, Convolutional Neural Network, Vision Transformer, Waste,
Image Classification
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A

A(conv)

AwooD)
Array

Batch

CNN
Dg
Epoch

L
Learnable

MHA
MLP

Np
Padding
RGB
Stride

Token
Token [CLS]

ViT
X

Ycnn
Yvir
YHyYB

yAO

Zy

Array berukuran C X H X W hasil standardisasi dari array
representasi citra yang telah di- resize dan diaugmentasi

Array feature map hasil konvolusi pada CNN berukuran
N, X H. X W,
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bertipe sama dalam satu variabel, diakses melalui indeks, dan
dapat berbentuk satu atau beberapa dimensi

Sekumpulan data yang diproses sekaligus dalam satu langkah
pembaruan bobot saat proses training pada model
Convolutional neural network

Dimensi vektor embedding pada ViT

Satu siklus penuh di mana seluruh data training diproses sekali
oleh model

Banyaknya blok encoder pada ViT

Parameter dalam neural network yang nilainya diperbarui
selama proses training untuk meminimalkan kesalahan prediksi
Multi-head attention

Multi layer perceptron

Banyaknya patch yang dihasilkan pada ViT
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Classification token

Vision Transformer
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augmentasi

Vektor probabilitas prediksi model CNN untuk kelas positif
Vektor probabilitas prediksi model ViT untuk kelas positif
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encoder ViT
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