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ABSTRAK

Peningkatan pencemaran sungai menjadi isu lingkungan yang semakin mendesak untuk ditangani melalui
metode pemantauan yang efisien. Namun, pemantauan manual terhadap kualitas sungai masih memiliki
keterbatasan dari segi waktu dan sumber daya. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi
kondisi sungai menggunakan citra visual dengan pendekatan deep learning berbasis transfer learning. Dua
arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), yaitu Xception dan InceptionV3, digunakan sebagai model
utama dengan teknik fine-tuning agar dapat membedakan antara sungai bersih dan sungai tercemar. Dataset citra
diperoleh melalui metode web scraping dari berbagai sumber daring, kemudian diproses melalui tahapan resize,
augmentasi, dan normalisasi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa kedua model mencapai akurasi pengujian
sebesar 85%. Model Xception memiliki keunggulan dalam precision sebesar 90% dan F1-score 86% pada kelas
sungai tercemar, meskipun menghasilkan beberapa false negative. Sementara itu, model InceptionV3
menunjukkan performa yang lebih seimbang dengan nilai precision, recall, dan F1-score sebesar 0,86. Temuan
ini menunjukkan bahwa kedua model mampu mengklasifikasikan kondisi sungai secara cukup akurat dan dapat
menjadi solusi alternatif dalam pemantauan kualitas lingkungan perairan secara otomatis.

Kata kunci : Klasifikasi, Kebersihan Sungai, Convolutional Neural Network, Transfer Learning, Xception,

InceptionV3

1. PENDAHULUAN

Sungai merupakan salah satu sumber daya air
yang sangat penting bagi keberlangsungan hidup
manusia dan ekosistem sekitarnya. Namun, kualitas air
sungai di Indonesia saat ini menunjukkan kondisi yang
memprihatinkan. Berdasarkan studi literatur, pada
tahun 2019 terdapat 98 sungai yang tersebar di
Indonesia, dengan rincian 38 sungai berada dalam
kategori tercemar berat, meningkat dari 25 sungai pada
tahun sebelumnya [1]. Hal ini menunjukkan bahwa
pencemaran sungai merupakan isu lingkungan yang
mendesak dan perlu segera ditangani.

Pencemaran sungai sebagian besar disebabkan
oleh limbah domestik, industri, pertanian, dan aktivitas
masyarakat di sekitar sungai [2]. Sampah anorganik,
seperti plastik, logam, dan kaca, merupakan
kontributor signifikan terhadap penurunan kualitas air
dan kerusakan ekosistem sungai [3]. Oleh karena itu,
diperlukan metode yang efektif untuk memantau dan
mengklasifikasikan kondisi kebersihan sungai agar
langkah mitigasi dapat dilakukan secara tepat waktu.

Pengamatan visual terhadap jumlah sampah di
sungai merupakan salah satu pendekatan yang umum
dilakukan, mengingat sampah sering Kkali dapat
dikenali secara kasat mata berdasarkan bentuk dan
warnanya. Visualisasi ini memungkinkan untuk
dimanfaatkan dalam sistem berbasis komputer
menggunakan teknologi pengolahan citra digital [4].
Salah satu metode unggulan dalam pengolahan citra
digital saat ini adalah Convolutional Neural Network
yang merupakan metode machine learning yang
memiliki  fungsi untuk mengidentifikasi serta

mengenali suatu objek pada citra digital. CNN bekerja
dengan operasi konvolusi yang efektif dalam
mengekstraksi fitur visual dari gambar, sehingga
sangat cocok untuk pengolahan data dua dimensi
seperti citra. [5].

Berbagai arsitektur CNN telah diterapkan dalam
penelitian klasifikasi citra, termasuk dalam domain
pengelolaan sampah dan pencemaran air. Penelitian
yang dilakukan oleh Christin et al. (2024)
membandingkan performa model CNN ResNet18 dan
ResNet50 dalam mengklasifikasikan citra sampah,
yang menunjukkan tingkat akurasi hingga lebih dari
99% [3]. Sementara itu, Setyawan dan Kristian (2020)
memanfaatkan CNN untuk mendeteksi sampah di
sungai dan mengklasifikasikan tingkat kebersihan
menjadi empat kelas berdasarkan prosentase objek
sampah yang terdeteksi dalam citra video sungai [4].

Dalam penelitian ini, kami mengusulkan
penggunaan algoritma Xception, yang merupakan
salah satu arsitektur CNN dengan pendekatan transfer
learning, untuk meningkatkan akurasi dalam
klasifikasi kondisi kebersihan sungai. Xception
dikenal memiliki performa unggul dalam ekstraksi
fitur dari citra karena menggunakan depthwise
separable convolution, yang terbukti efektif dalam
berbagai tugas klasifikasi gambar. Dalam studi
sebelumnya, arsitektur ini mampu mencapai akurasi
hingga 85,1% dalam pengenalan bentuk wajah
manusia, menunjukkan bahwa model ini cukup andal
untuk diterapkan pada konteks Klasifikasi visual
lainnya seperti kondisi lingkungan [6]. Penelitian ini
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bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi
yang dapat memantau kondisi kebersihan sungai
secara real-time, sehingga dapat menjadi alat bantu
bagi pemerintah dan masyarakat dalam upaya
pengelolaan sungai yang lebih efektif.

2. TINJAUAN PUSTAKA

ResNet50 memiliki akurasi lebih tinggi (99,41%)
dibandingkan dengan ResNet18 (98,69%), namun
ResNet18 memiliki waktu pelatihan yang lebih
singkat, menjadikannya lebih efisien secara komputasi
[3]. Penggunaan Convolutional Neural Network
(CNN) telah terbukti efektif dalam mendeteksi objek
berbasis citra digital, termasuk dalam klasifikasi
tingkat kebersihan sungai berdasarkan jumlah sampah
yang mengalir di permukaan air. Dengan
membandingkan jumlah piksel sampah terhadap total
piksel ROI, sistem dapat menghasilkan tingkat akurasi
yang cukup tinggi dalam menentukan kebersihan

sungai [3].
Model deteksi sampah di permukaan Sungai
Ciliwung menggunakan Convolutional  Neural

Network (CNN) dengan algoritma YOLOV8 dipilih
karena kecepatan dan akurasinya yang tinggi dalam
mendeteksi sampah yang mengapung. Hasil terbaik
dicapai pada epoch ke-177 dengan Precision sebesar
84,02%, Recall sebesar 91,03%, dan F1-Score sebesar
87,38% [7].

CNN telah berkembang menjadi salah satu
metode paling populer dalam klasifikasi berbasis citra.
Model Kklasifikasi penyakit daun lemon dengan
arsitektur transfer learning seperti DenseNet-201,
ResNet-50, ResNet-15V2, dan Xception menunjukkan
bahwa model Xception memiliki performa terbaik
dengan akurasi 94,34%, mengungguli model lainnya.
Sistem otomatis ini memungkinkan petani dan
masyarakat umum mengenali penyakit daun lemon
hanya dengan mengambil gambar, sehingga dapat
melakukan tindakan preventif lebih awal [8]. CNN
juga diterapkan dalam bidang kesehatan, seperti
klasifikasi penyakit paru-paru berbasis citra X-ray.
Model yang dibandingkan antara lain SqueezeNet,
VGG11, ResNet18, DenseNet, dan MobileNetV2, di
mana MobileNetV2 memberikan akurasi terbaik
(88,5%). Model ini dikembangkan lebih lanjut dengan
teknik fine-tuning dan mekanisme attention, yang
meningkatkan akurasi menjadi 93,3%. Studi ini
membuktikan bahwa CNN dapat digunakan untuk
mendukung keputusan medis dalam mendiagnosa
penyakit paru-paru lebih cepat dan akurat [9].

Selain dalam Klasifikasi penyakit tanaman dan
kesehatan, CNN juga diterapkan dalam penilaian
kualitas produk pertanian. Model CNN dengan
arsitektur AlexNet berhasil mencapai akurasi 99,8%
dalam membedakan buah segar dan busuk melalui
preprocessing gambar, augmentasi data, serta fine-
tuning model CNN. Pendekatan ini memungkinkan
industri pertanian dan ritel meningkatkan efisiensi
dalam pemilihan buah [10].

Transfer learning memungkinkan  model
memanfaatkan fitur yang telah dipelajari dari dataset

lain, sehingga meningkatkan akurasi dengan waktu
pelatihan yang lebih efisien, terutama dalam kasus
dataset yang terbatas. Dalam penelitian ini, transfer
learning digunakan untuk mengembangkan sistem
klasifikasi tingkatan pencemaran sungai berdasarkan
citra digital, yang mencakup kondisi seperti sungai
bersih, tercemar ringan, dan tercemar berat. Berbeda
dengan penelitian sebelumnya yang cenderung bersifat
umum, penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi
dan mengklasifikasikan tingkat pencemaran yang
terjadi secara lebih spesifik, sehingga dapat
memberikan informasi yang lebih akurat untuk
pengelolaan kualitas air sungai. Dengan pendekatan
ini, sistem yang dikembangkan diharapkan mampu
meningkatkan efektivitas pemantauan pencemaran
sungai serta mendukung pengambilan keputusan
dalam upaya mitigasi dan  penanggulangan
pencemaran secara lebih terarah.

3. METODE PENELITIAN
3.1 Desain Penelitian

Penelitian ini dirancang sebagai eksperimental
berbasis citra digital dengan pendekatan supervised
learning. Alur penelitian dimulai dari pengumpulan
citra sungai yang mempresentasikan tiga kategori
pencemaran (ringan, sedang, dan berat) dilanjutkan
dengan preprocessing data untuk optimalisasi input
model. Tahap inti melibatkan pelatihan arsitektur
CNN untuk ekstraksi fitur visual (seperti kekeruhan,
perubahan warna, atau keberadaan limbah padat) dan
klasifikasi otomatis. Evaluasi model dilakukan
menggunakan data testing terpisah untuk mengukur
akurasi dan generalisasi. Desain ini dipilih
kemampuannya dalam menangani pola kompleks pada
data citra dibandingkan metode tradisional.

3.2 Dataset Penelitian

Proses pengambilan data pada penelitian ini
dilakukan dengan menggunakan teknik web scraping
menggunakan Python, yang memanfaatkan Google
Images sebagai sumber utama dataset. Berikut adalah
sintaks yang digunakan dalam melakukan web
scraping:

from icrawler.builtin import
GooglelmageCrawler
keywords = [

"Slightly murky river with aquatic vegetation",

]

crawler = GooglelmageCrawler(
storage={"root_dir": folder_path},
downloader_threads=2,

)

crawler.downloader.session.headers.update({
"User-Agent™: "Mozilla/5.0 (Windows NT
10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML,
like Gecko) Chrome/91.0.4472.124 Safari/537.36"

)

crawler.crawl(
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keyword=keywords,

max_num=150,

min_size=(200, 200),

max_size=(1920, 1080)
)

print(f*Gambar tersimpan di: {folder_path}")

Dataset yang dikumpulkan terdiri dari citra-citra
sungai di Indonesia. Dalam penelitian ini, dataset
kemudian akan dibagi ke dalam 2 jenis kondisi kondisi
kebersihan sungai sebagai objek klasifikasi, yaitu
sungai bersih, sungai tercemar. Total sampel yang
berhasil dikumpulkan sebanyak 741 citra, dengan
pembagian data sebanyak 592 citra untuk data
training, 110 citra untuk validation, dan 39 citra untuk
data testing. Pembagian data dilakukan dengan
proporsi sekitar 80% untuk data training, 15% untuk
data validation,dan 5% untuk data testing.

3.3 Pre-Processing

Setelah proses akuisisi citra selesai, langkah
selanjutnya adalah  melakukan seleksi citra
berdasarkan tingkat kelayakannya sebagai sampel.
Karena gambar diperoleh melalui proses scraping dari
internet, kualitas dan kejelasan citra sangat bervariasi.
Oleh karena itu, pemilihan dilakukan secara manual
untuk memastikan hanya citra yang menampilkan
kondisi sungai dengan jelas yang digunakan dalam
tahap selanjutnya. Setelah citra yang layak berhasil
diseleksi, gambar-gambar  tersebut  kemudian
dikelompokkan ke dalam dua kategori Kklasifikasi
berdasarkan kondisi kebersihan sungai, yaitu bersih
dan tercemar. Kategori “bersih” menunjukkan kondisi
sungai dengan air jernih dan lingkungan sekitar yang
tidak tercemar, sedangkan kategori “tercemar”
mencerminkan sungai yang mulai mengalami
pencemaran ringan hingga berat, seperti air yang agak
keruh atau terdapat sedikit sampah bahkan air yang
tercemar  dengan  limbah.  Sementara itu,
pengelompokan ini dilakukan secara manual dan
visual untuk mendukung proses klasifikasi pada tahap
analisis berikutnya.

3.4 Classification Method

Setelah melakukan tahap pre-processing, tahap
selanjutnya yaitu melakukan pemodelan. Ada dua
model yang digunakan untuk melakukan pemodelan,
yaitu Xception dan InceptionV3.

Xception (Extreme Inception) adalah arsitektur
jaringan saraf konvolusional yang dikembangkan
sebagai pengembangan dari model Inception dengan
menggunakan teknik depthwise separable
convolution, sehingga mampu meningkatkan efisiensi
dan akurasi dalam klasifikasi citra. Model ini terbukti
unggul dalam berbagai penelitian terkini, misalnya
pada deteksi penyakit daun padi, Xception mampu
mencapai akurasi keseluruhan sebesar 93% dan nilai
Fl-score yang tinggi di berbagai kelas penyakit,
mengungguli model lain seperti NASNet Mobile yang
hanya mencapai akurasi 83% [11].

I

Gambar 1. Arsitektur Xception

InceptionV3 adalah arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) yang dikembangkan untuk
meningkatkan kecepatan komputasi dan performa
dalam pengenalan gambar. Model ini menggunakan
modul Inception yang menggabungkan beberapa filter
konvolusi dengan ukuran berbeda secara paralel untuk
mengekstrak  fitur pada berbagai skala, serta
menerapkan teknik seperti batch normalization,
average pooling, dan reduksi dimensi menggunakan
konvolusi 1x1 untuk mengurangi kompleksitas model
dan mencegah overfitting. InceptionV3  juga
memanfaatkan data augmentation selama pelatihan
dan biasanya dipra-latih pada dataset besar seperti
ImageNet untuk mempercepat konvergensi dan
meningkatkan akurasi pada tugas klasifikasi spesifik.
Model ini telah terbukti efektif dalam berbagai
aplikasi, termasuk identifikasi penyakit kulit dengan
akurasi tinggi mencapai 99,93% untuk melanoma dan
92,26% untuk basal cell carcinoma [12].

Auxiliary Classifier

Gambar 2. Arsitektur InceptionV3

3.5 Evaluation
Pada tahap ini, dilakukan evaluasi kinerja model
dengan menguji data pada setiap kelas. Tujuan dari
pengujian ini adalah untuk menentukan tingkat akurasi
terbaik dari masing-masing kelas. Akurasi dihitung
sebagai persentase dari total data yang berhasil
diidentifikasi dengan benar. Penilaian ini dilakukan
menggunakan Accuracy, Confusion Matrix, precision,
recall, dan f1-score [13].
Ukuran penilaian tersebut adalah sebagai berikut :

Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan sebuah metode
untuk evaluasi yang menggunakan tabel matriks
seperti tabel 2 berikut:

Tabel 1. Confusion Matrix

Prediksi
Aktual 0 1
0 TN FP
1 FN TP
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Accuracy (A)

Accuracy adalah rasio prediksi model yang benar
dari total prediksi model yang dilakukan. Accuracy
merepresentasikan seberapa sering model
memprediksi kelas yang benar termasuk kelas positif

maupun negatif.
TP +TN
T TPATN+FPAFN M
Precision (P)
Precision adalah rasio prediksi model kelas
positif yang benar dari total prediksi model kelas

positif. Precision mempresentasikan seberapa sering

model memprediksi kelas positif dengan benar
diantara total kelas positif.
— TP 2)
TP+FP - (
Recall (R)

Recall adalah rasio prediksi model kelas positif
yang benar dari total sampel data kelas positive. Recall
akan menunjukkan kemampuan model kita untuk
mengenali review positif yang sebenarnya.

= .3

" TP+FN’

F1-score (F1)

Fl-score adalah matrik evaluasi yang
menggabungkan Precision dan Recall dalam
memperoleh evaluasi performa yang lebih seimbang.

2TP

F=smpsrprin = @

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Confusion Matrix Algoritma Xception

Tabel 2. Confusion Matrix Algoritma Xception
Prediksi
Aktual 0 1

0 15 2

1 4 18
Keterangan:
0 = Sungai Bersih
1 = Sungai Tercemar

Berdasarkan  hasil  pengujian  model
klasifikasi kondisi sungai menggunakan arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) dengan
arsitektur Xception, diperoleh confusion matrix seperti
pada Tabel 2. Dari total 39 data uji, model berhasil
mengklasifikasikan 15 data sungai bersih dan 18 data
sungai tercemar secara tepat. Namun, terdapat 4 data
sungai tercemar yang diklasifikasikan sebagai bersih
(false negative), serta 2 data sungai bersih yang
diklasifikasikan sebagai tercemar (false positive).

4.2 Confusion Matrix Algoritma InceptionV3

Tabel 3. Confusion Matrix Algoritma InceptionV3

Prediksi
Aktual 0 1
0 14 3
1 3 19

Keterangan:
0 = Sungai Bersih
1 = Sungai Tercemar

Berdasarkan hasil pengujian model klasifikasi
kondisi sungai menggunakan arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) dengan arsitektur Xception,
diperoleh confusion matrix seperti pada Tabel 2. Dari
total 39 data uji, model berhasil mengklasifikasikan 14
data sungai bersih dan 3 data sungai tercemar secara
tepat. Namun, terdapat 3 data sungai tercemar yang
diklasifikasikan sebagai bersih (false negative), serta
19 data sungai bersih yang diklasifikasikan sebagai
tercemar (false positive).

4.3 Classification Report Algoritma Xception

Tabel 4. Classification Report Arsitektur Xception

Class Precision Recall F1 Score
0 0.79 0.88 0.83
1 0.90 0.82 0.86
Train Accuracy 83%
Validation Accuracy 84%
Testing Accuracy 85%

Secara Kkeseluruhan, model mencapai akurasi
sebesar 85%, dengan nilai precision untuk kelas sungai
tercemar sebesar 90%, recall sebesar 82%, dan F1-
score sebesar 86%. Nilai precision yang tinggi
menunjukkan bahwa model cukup andal dalam
memastikan bahwa sungai yang diprediksi tercemar
memang benar tercemar. Namun demikian, nilai recall
yang sedikit lebih rendah menunjukkan adanya
sejumlah kasus sungai tercemar yang terklasifikasi
sebagai bersih. Hal ini menjadi perhatian penting,
mengingat Klasifikasi yang salah terhadap sungai
tercemar sebagai bersih dapat berisiko bagi lingkungan
dan masyarakat sekitar.

4.4 Classification Report Algoritma InceptionV3

Tabel 5. Classification Report Arsitektur InceptionV3

Class Precision Recall F1 Score
0 0.82 0.82 0.82
1 0.86 0.86 0.86
Train Accuracy 87%
Validation Accuracy 79%
Testing Accuracy 85%

Model Klasifikasi kondisi sungai menggunakan
arsitektur InceptionV3 menunjukkan performa yang
cukup baik berdasarkan metrik evaluasi pada Tabel 4.
Untuk kelas 0 (sungai bersih), model memperoleh
precision, recall, dan F1-score masing-masing sebesar
0,82. Sementara itu, pada kelas 1 (sungai tercemar),
ketiga metrik tersebut menunjukkan nilai yang lebih
tinggi, yaitu precision 0,86, recall 0,86, dan F1-score
0,86. Hal ini mengindikasikan bahwa model memiliki
performa yang lebih stabil dan akurat dalam
mengidentifikasi sungai yang tercemar dibandingkan
dengan sungai yang bersih.

Dari sisi akurasi keseluruhan, model mencapai
train accuracy sebesar 87%, validation accuracy 79%,
dan testing accuracy 85%. Nilai-nilai ini menunjukkan
bahwa model tidak mengalami overfitting yang
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signifikan, karena performa pada data validasi dan data
uji relatif konsisten dengan data latih. Akurasi yang
tinggi pada data uji memperkuat indikasi bahwa model
memiliki kemampuan generalisasi yang baik dalam
mengklasifikasikan kondisi sungai berdasarkan citra
digital.

Secara umum, penelitian ini membandingkan dua
arsitektur deep learning berbasis transfer learning,
yaitu Xception dan InceptionV3, dalam melakukan
klasifikasi kondisi kebersihan sungai berdasarkan citra
digital.

Model Xception menunjukkan performa yang
lebih baik secara keseluruhan, dengan akurasi
pengujian sebesar 85%, precision dan recall yang
tinggi untuk kedua kelas, khususnya pada kelas sungai
tercemar (precision dan recall = 0,86). Hasil ini
menunjukkan bahwa model Xception mampu
mengidentifikasi sungai yang tercemar dengan baik,
serta memiliki kemampuan generalisasi yang stabil,
tercermin dari konsistensi antara akurasi pelatihan,
validasi, dan pengujian. Sementara itu, model
InceptionV3 mencatat akurasi pengujian sebesar 85%,
dengan performa yang cukup baik namun cenderung
lebih rentan terhadap false negative, yakni ketika
sungai tercemar diklasifikasikan sebagai bersih. Hal
ini dapat berisiko dalam konteks pemantauan
lingkungan karena pencemaran yang tidak terdeteksi
dapat berdampak lebih lanjut terhadap ekosistem dan
kesehatan masyarakat.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Dari penerapan 2 algoritma transfer learning
tersebut dalam Klasifikasi kondisi kebersihan sungai
berdasarkan citra digital, dapat disimpulkan bahwa
Xception dan InceptionV3 sama-sama menunjukkan
performa yang baik dalam Kklasifikasi kondisi
kebersihan sungai. Hasil akurasi yang diperoleh dari
data uji menunjukkan nilai yang sama besarnya, yaitu
85% baik untuk Xception maupun InceptionV3, yang
menandakan bahwa keduanya mampu mengenali pola
visual dengan tingkat akurasi yang hampir setara.
Performa serupa ini menunjukkan bahwa baik
pendekatan  konvolusi  standar  seperti pada
InceptionV3 maupun depthwise separable convolution
seperti pada Xception sama-sama efektif dalam
mengekstraksi fitur penting dari citra sungai. Meski
perbedaan akurasi sangat tipis, hal ini tetap membuka
peluang untuk eksplorasi lebih lanjut terhadap
pengaruh arsitektur model dalam konteks data yang
lebih besar dan kompleks. Untuk pengembangan ke
depannya, disarankan untuk memperluas dataset
dengan lebih banyak variasi kondisi sungai,
menerapkan  teknik augmentasi data  untuk
meningkatkan generalisasi model, serta memperluas
jumlah kelas klasifikasi agar sistem lebih rinci dalam
menilai kualitas sungai. Selain itu, eksperimen lebih
lanjut seperti fine-tuning hyperparameter atau
eksplorasi arsitektur lain seperti EfficientNet, serta
metode ensemble, dapat menjadi langkah strategis

untuk meningkatkan akurasi dan kestabilan sistem
dalam berbagai kondisi nyata di lapangan.
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