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ABSTRAK

ARTICLE INFO

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) berbasis ResNet-50 dalam klasifikasi gambar
produk fashion. Model ini dikembangkan untuk mengenali berbagai
kategori produk, seperti kaos, celana, dan sepatu, dengan memanfaatkan
konsep residual learning yang memungkinkan jaringan mempelajari fitur

visual kompleks secara lebih efektif. Metode penelitian meliputi—

pengumpulan dan pemrosesan data gambar, pelatihan model CNN
menggunakan ResNet-50, serta evaluasi performa menggunakan metrik
accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa model mencapai accuracy sebesar 99,44% pada
data training dan 97,83% pada data testing, menunjukkan kemampuan
generalisasi yang baik terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Evaluasi lebih lanjut menggunakan confusion matrix
menunjukkan bahwa sebagian besar sampel diklasifikasikan dengan
benar, meskipun masih terdapat beberapa kesalahan prediksi pada
kategori tertentu. Dengan rata-rata precision, recall, dan Fl-score
mencapai 98%, model ini terbukti memiliki performa tinggi dalam
klasifikasi gambar fashion. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
ResNet-50 dapat menjadi solusi yang andal untuk sistem rekomendasi
produk, katalog digital, dan pengelolaan inventaris berbasis gambar,
meskipun masih terdapat ruang untuk peningkatan terutama pada kelas
yang sulit diklasifikasikan
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Dalam beberapa tahun terakhir, teknologi deep learning, khususnya Convolutional Neural
Networks (CNN), telah menjadi salah satu metode utama dalam pemrosesan citra, menunjukkan
kemajuan yang signifikan dalam berbagai aplikasi, termasuk klasifikasi gambar, pengenalan objek,
dan diagnosis medis. CNN dirancang untuk mengenali pola visual dengan efisiensi tinggi, berkat
kemampuannya dalam mengekstraksi fitur dari data citra secara otomatis, tanpa memerlukan
pemrosesan fitur manual yang sering kali diperlukan dalam metode tradisional [1][2][3]. Penelitian
menunjukkan bahwa CNN, termasuk arsitektur yang lebih kompleks seperti ResNet, telah berhasil
diterapkan dalam berbagai konteks, termasuk segmentasi tumor otak dan analisis citra medis [4][5].
ResNet-50, sebagai salah satu varian dari Residual Networks, telah terbukti efektif dalam mengatasi
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masalah vanishing gradien yang sering muncul pada jaringan yang lebih dalam. Dengan
menggunakan teknik sisa pembelajaran, ResNet-50 memungkinkan pelatihan jaringan yang lebih
dalam tanpa kehilangan penting, sehingga meningkatkan accuracy dalam klasifikasi informasi citra
[6][7].

Dalam konteks efektivitas dan efisiensi, ResNet-50 menunjukkan kinerja yang lebih baik
dibandingkan dengan arsitektur CNN lainnya, seperti YGG16 dan GoogLeNet, terutama dalam tugas
klasifikasi yang kompleks [8] [9]. Definisi efektif dalam hal ini merujuk pada kemampuan model
untuk mencapai accuracy tinggi dalam pengenalan pola, sementara efisien mengacu pada kecepatan
pelatihan dan penggunaan sumber daya komputasi yang lebih rendah. Misalnya, penelitian
menunjukkan bahwa arsitektur ini tidak hanya meningkatkan kinerja dalam pengenalan objek, tetapi
juga dalam aplikasi medis, di mana accuracy diagnosis sangat penting [2][3]. Lebih lanjut, CNN
telah digunakan dalam berbagai aplikasi industri dan medis, termasuk dalam pengenalan objek dan
analisis citra radiologi. Misalnya, dalam konteks diagnosis COVID-19, CNN telah digunakan untuk
menganalisis citra X-ray dan CT scan, menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam deteksi dan
klasifikasi penyakit [10][11]. Penelitian ini menunjukkan bahwa dengan memanfaatkan arsitektur
CNN yang dalam, seperti ResNet, para peneliti dapat mencapai tingkat accuracy yang lebih tinggi
dalam pengolahan citra dibandingkan dengan metode konvensional [6][10].

Secara keseluruhan, perkembangan teknologi deep learning, khususnya CNN dan arsitektur
seperti ResNet-50, telah merevolusi cara kita memproses dan menganalisis citra, memberikan alat
yang kuat untuk berbagai aplikasi di bidang medis dan industri. Dengan kemampuan untuk belajar
dari data yang besar dan kompleks, CNN terus menjadi pilihan utama dalam pengembangan sistem
pengolahan citra yang lebih canggih dan efisien[1][2][3].

ResNet-50, yang memiliki 50 lapisan, menggunakan konsep residual learning untuk
memudahkan pelatihan jaringan yang lebih dalam dan kompleks. Hal ini memungkinkan model
untuk belajar dari data dengan lebih efisien dan meminimalkan kesalahan dalam proses pelatihan.
ResNet-50 telah berhasil diterapkan pada berbagai bidang, seperti klasifikasi gambar histopatologi
untuk diagnosis kanker payudara [12], pengenalan fitur makanan untuk analisis matriks kompleks
[13], dan klasifikasi citra satelit [14].

Dalam industri fashion, pengklasifikasian gambar produk pakaian menjadi tantangan tersendiri.
Variasi dalam jenis, warna, dan tekstur pakaian memerlukan model yang mampu mengenali pola-
pola visual yang halus dan kompleks. Penerapan ResNet-50 dalam Kklasifikasi gambar fashion
menawarkan potensi besar, terutama dengan konsep transfer learning yang memungkinkan model
untuk memanfaatkan pengetahuan yang telah diperoleh dari dataset lain yang lebih umum seperti
ImageNet. Namun, alasan utama pemilihan dataset fashion dalam penelitian ini perlu ditetapkan
dengan lebih jelas. Berdasarkan tinjauan literatur, beberapa pendekatan sebelumnya dalam
klasifikasi fashion masih menghadapi tantangan dalam hal accuracy dan generalisasi model terhadap
variasi gambar pakaian yang luas. Sebagai contoh, penelitian terdahulu menunjukkan bahwa
beberapa model CNN mengalami kesulitan dalam membedakan pakaian dengan bentuk dan tekstur
yang serupa [ 15], Oleh karena itu, penelitian ini berusaha mengevaluasi sejauh mana ResNet-50 dapat
meningkatkan kinerja klasifikasi gambar fashion dibandingkan dengan pendekatan sebelumnya,
serta menguji efektivitas transfer learning dalam mengatasi tantangan klasifikasi gambar dengan
variasi tinggi.

Selain itu, fine-tuning telah digunakan secara efektif dalam klasifikasi gambar sel malaria, yang
menunjukkan keberhasilan model dalam menangani tugas spesifik dengan accuracy tinggi [16].
Lebih lanjut, dalam konteks pengolahan citra medis, pendekatan berbasis ResNet-50 telah diterapkan
untuk diagnosis penyakit Alzheimer. Dalam penelitian ini, model CNN berbasis ResNet-50
digunakan untuk menganalisis citra medis, memanfaatkan kemampuan residual learning untuk
mengenali pola-pola yang tidak mudah terdeteksi dengan metode konvensional. Penggunaan ResNet-
50 dalam diagnosis Alzheimer menunjukkan peningkatan accuracy klasifikasi, baik pada gambar
medis maupun non-gambar, memberikan kontribusi signifikan dalam mendiagnosis penyakit
neurodegeneratif dengan lebih cepat dan akurat [17]. Selain itu, penerapan model deep learning ini
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juga telah menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam mengatasi masalah lainnya, seperti diagnosis
kelainan atau cacat pada mesin industri, menggunakan pendekatan transfer learning untuk
mendiagnosis kerusakan berdasarkan citra komponen [18].

Penelitian ini bertujuan menerapkan ResNet-50, untuk mengoptimalkan proses klasifikasi
gambar pada dataset fashion. Dengan menggunakan ResNet-50, yang memiliki kemampuan residual
learning yang unggul, model diharapkan dapat mengenali pola-pola visual dalam gambar produk
fashion dengan lebih baik dan akurat. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari
berbagai gambar produk fashion yang dikategorikan ke dalam kelas-kelas seperti kaos, celana,
sepatu, dan sebagainya. Pemilihan dataset ini didasarkan pada tantangan klasifikasi unik dalam
fashion, yang melibatkan kompleksitas pola, tekstur, dan variasi bentuk yang berbeda dibandingkan
dengan dataset lain seperti pengenalan wajah atau citra medis. Studi sebelumnya telah menunjukkan
bahwa dataset fashion sering mengalami permasalahan terkait dengan perbedaan pencahayaan, sudut
pengambilan gambar, dan variasi tekstur, yang membuat tugas klasifikasi menjadi lebih kompleks
dan menantang.

Proses penelitian mencakup beberapa tahapan penting, dimulai dari pengumpulan dan
pemrosesan data, pembangunan model menggunakan ResNet-50, pelatihan model, serta evaluasi
kinerja model melalui metrik-metrik relevan seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. Dalam
penelitian ini, diharapkan model CNN berbasis ResNet-50 dapat memberikan hasil klasifikasi yang
optimal dan dapat diandalkan, serta memberikan kontribusi terhadap pengembangan aplikasi
klasifikasi gambar dalam industri fashion. Melalui penelitian ini, diharapkan dapat ditemukan
pendekatan yang lebih efisien dalam mengklasifikasikan data fashion, yang pada gilirannya dapat
mendukung berbagai aplikasi praktis seperti sistem rekomendasi produk, katalog digital, dan sistem
manajemen inventaris berbasis gambar.

2.Metode Penelitian

Jaringan Saraf Konvolusional (Convolutional Neural Networks atau CNN) telah merevolusi
bidang pemrosesan dan klasifikasi citra melalui arsitekturnya yang unik, yang dirancang untuk
mengekstraksi fitur dari gambar secara efektif. CNN menggunakan lapisan konvolusi untuk
mendeteksi berbagai fitur seperti tepi, tekstur, dan pola yang penting untuk memahami konten
gambar. Arsitektur ini biasanya terdiri dari beberapa lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan pooling
yang mengurangi dimensi data, meningkatkan efisiensi komputasi sambil mempertahankan
informasi penting. Akhirnya, lapisan fully connected digunakan untuk menghasilkan klasifikasi
output, memungkinkan CNN mencapai accuracy tinggi dalam tugas pengenalan objek [19] [20].

Salah satu arsitektur terkemuka dalam lanskap CNN adalah ResNet-50, yang mengatasi masalah
gradien menghilang (vanishing gradient) yang umum ditemui pada jaringan yang dalam. ResNet-50
menggunakan pembelajaran residual melalui koneksi pintas, memungkinkan gradien mengalir
melalui jaringan tanpa degradasi yang signifikan. Pendekatan inovatif ini memungkinkan pelatihan
jaringan yang lebih dalam, sehingga meningkatkan kinerja pada tugas-tugas kompleks seperti
klasifikasi gambar. ResNet-50 telah dilatih secara ekstensif pada dataset besar seperti ImageNet,
menjadikannya pilihan yang kuat untuk berbagai aplikasi, termasuk pengenalan pakaian berdasarkan
warna dan jenis [19].

Kemajuan terkini dalam CNN juga berfokus pada pengoptimalan arsitektur dan peningkatan
kinerja mereka. Misalnya, model CNN ringan telah dikembangkan untuk meningkatkan efisiensi
klasifikasi sambil mempertahankan accuracy, terutama di lingkungan dengan sumber daya terbatas
[21]. Selain itu, integrasi mekanisme perhatian ke dalam arsitektur CNN menunjukkan potensi dalam
meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur, memungkinkan model untuk fokus pada bagian data input
yang paling relevan [21]. Perkembangan ini menyoroti evolusi berkelanjutan dari CNN,
menjadikannya semakin efektif untuk berbagai tugas klasifikasi citra.

Singkatnya, CNN, terutama arsitektur seperti ResNet-50, telah secara signifikan memajukan
bidang klasifikasi citra dengan memanfaatkan teknik pembelajaran mendalam untuk mengekstraksi
dan memproses fitur dari gambar secara efisien. Peningkatan dan adaptasi arsitektur CNN yang
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berkelanjutan memastikan relevansi dan efektivitas mereka dalam menghadapi tantangan pengenalan
gambar yang kompleks di berbagai domain.
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Gambar. 1 Alur Penelitian

3.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data merupakan langkah krusial dalam penelitian, termasuk dalam konteks
klasifikasi gambar pakaian. Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan adalah "Fashion Apparel
Image Classification Dataset" yang diunduh dari platform Kaggle. Dataset ini terdiri dari 5.413
gambar berkualitas tinggi yang menampilkan berbagai jenis pakaian dalam dua warna utama, yaitu
hitam dan biru, yang dikategorikan ke dalam 10 kelas. Rinciannya adalah black dress (450), black
pants (871), black shirt (715), black shoes (766), black shorts (328), blue dress (502), blue pants
(798), blue shirt (741), blue shoes (523), dan blue shorts (299). Setelah proses pengunduhan, data
disimpan dalam bentuk DataFrame yang berisi path gambar dan label kategori masing-masing.
Tidak dilakukan proses pemilahan file non-image karena dataset ini memang hanya terdiri dari
gambar. Selanjutnya, data mengalami serangkaian transformasi, termasuk resize ke ukuran 224x224,
normalisasi, dan konversi ke bentuk tensor agar dapat digunakan dalam pemodelan deep learning.
Dataset kemudian dibagi menjadi tiga bagian, yaitu training set (80%), validation set (10%), dan
test set (10%), guna memastikan model dapat belajar secara optimal dan diuji dengan baik.

3.2 Pemodelan

Dalam tahap pemodelan, digunakan arsitektur ResNet-50, yang merupakan salah satu jenis
Convolutional Neural Network (CNN) yang telah terlatih sebelumnya. Untuk menyesuaikan dengan
dataset yang memiliki 10 kategori pakaian, lapisan fully connected terakhir dimodifikasi agar
menghasilkan 10 output neurons dengan aktivasi softmax. Proses training dilakukan menggunakan
optimizer Stochastic Gradient Descent (SGD) dengan Cross-Entropy Loss sebagai fungsi [oss. Selain
itu, digunakan scheduler StepLR untuk menyesuaikan learning rate secara bertahap agar proses
pelatihan lebih stabil dan efisien.

Model dilatih selama 10 epoch, dengan pencatatan accuracy dan loss di setiap iterasi untuk
memantau kinerjanya. Evaluasi dilakukan menggunakan data validasi guna memastikan model tidak
mengalami overfitting. Model terbaik kemudian disimpan berdasarkan hasil evaluasi pada data
validasi, sehingga dapat digunakan untuk menguji performanya pada dataset uji dengan hasil yang
lebih optimal.
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3.3 Evaluasi

Pada tahap evaluasi, model diuji menggunakan dataset test dan dianalisis menggunakan
beberapa metrik evaluasi utama, yaitu accuracy, precision, recall, F1-score, serta confusion matrix.
Akurasi dihitung dengan rumus sebagai berikut:

TP+TN
TP+TP+FP+FN
di mana TP (True Positive) adalah jumlah prediksi benar untuk kelas positif, TN (True Negative)
adalah jumlah prediksi benar untuk kelas negatif, FP (False Positive) adalah jumlah prediksi salah
yang diklasifikasikan sebagai positif, dan FN (False Negative) adalah jumlah prediksi salah yang
diklasifikasikan sebagai negatif.

Precision dan recall dihitung untuk mengukur kinerja model dalam mengidentifikasi kategori
yang benar, dengan rumus sebagai berikut:

accuracy =

R
pTEClSlOTl = TP n FP
TP
T = TP ¥ FN

Precision menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar-benar positif, sedangkan recall
menunjukkan sejauh mana model dapat menangkap seluruh instance positif yang ada dalam dataset.
Untuk menyeimbangkan precision dan recall, digunakan FI-score, yang dirumuskan sebagai:

precision X recall
F1=2x

precision + recall

Selain itu, confusion matrix digunakan untuk memvisualisasikan distribusi prediksi model
terhadap kelas yang sebenarnya. Evaluasi ini bertujuan untuk memastikan bahwa model dapat
mengklasifikasikan gambar dengan baik di berbagai kategori.

Hasil evaluasi juga divisualisasikan dalam bentuk grafik /oss dan accuracy, serta contoh prediksi
gambar yang dilengkapi dengan confidence score untuk memberikan gambaran mengenai kualitas
prediksi model. Dari evaluasi yang dilakukan, model menunjukkan performa yang stabil dan mampu
mengklasifikasikan pakaian dengan tingkat keakuratan yang tinggi.

3.Hasil dan Pembahasan

3.4 Grafik Loss dan Accuracy

Sebelum membahas performa model ResNet-50 dalam klasifikasi data fashion, penting untuk
memahami bahwa evaluasi model tidak hanya bergantung pada satu metrik seperti accuracy,
tetapi juga melibatkan analisis pola perubahan nilai loss dan accuracy selama proses pelatihan.
Grafik log Loss dan log Accuracy menjadi alat penting untuk memantau kinerja model,
memastikan bahwa model tidak hanya belajar dengan baik dari data training tetapi juga mampu
menggeneralisasi terhadap data validation, sekaligus mendeteksi potensi masalah seperti
overfitting atau underfitting [22] [23].
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Gambar 1. Grafik Loss dan Accuracy

Grafik log Loss menunjukkan penurunan nilai /oss pada data training dan validation
secara konsisten selama proses pelatihan, hingga mencapai stabilitas mendekati nol.
Penurunan signifikan di awal epoch menunjukkan learning rate yang optimal, sementara
konvergensi nilai loss antara data training dan validation mengindikasikan tidak adanya
gejala overfitting atau underfitting. Sementara itu, grafik log Accuracy menunjukkan
peningkatan accuracy yang stabil pada kedua jenis data, mencapai 99.44% pada epoch
terakhir.

ResNet-50, dengan konsep residual learning, terbukti mampu menangkap fitur
kompleks dalam data fashion secara efektif. Hal ini terlihat dari stabilitas pelatihan serta
keselarasan performa antara data training dan validation. Dengan performa yang unggul,
stabilitas pelatihan yang baik, dan kemampuan menghindari overfitting, model ini
membuktikan diri sebagai pilihan optimal untuk klasifikasi data fashion, dengan
accuracy tinggi dan keandalan yang menjanjikan.

3.5 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah alat yang penting dalam evaluasi kinerja model klasifikasi, yang
memberikan gambaran jelas mengenai seberapa baik model memprediksi setiap kelas
dibandingkan dengan hasil aktualnya. Dalam confusion matrix, sumbu x merepresentasikan hasil
prediksi model (predicted labels), sementara sumbu y merepresentasikan label aktual (frue
labels). Setiap sel dalam matriks menunjukkan jumlah sampel yang tergolong dalam kombinasi
tertentu, seperti True Positive (benar-benar terprediksi dengan tepat), False Positive, dan False
Negative [24].
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Gambar 2. Confusion Matrix

Pada gambar confusion matrix untuk model ResNet-50 CNN yang digunakan dalam
klasifikasi data fashion, sebagian besar prediksi model terletak pada diagonal utama. Hal
ini menunjukkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan sebagian besar sampel
dengan benar ke dalam kategori yang tepat, yang mengindikasikan bahwa model dapat
mengenali pola-pola visual dalam gambar produk fashion dengan tingkat accuracy yang
sangat tinggi. Meskipun demikian, beberapa kesalahan klasifikasi masih terjadi di luar
diagonal utama, yang biasanya terkait dengan kelas-kelas tertentu yang lebih sulit bagi
model untuk mengenali secara tepat.

Namun, jumlah kesalahan klasifikasi ini relatif kecil jika dibandingkan dengan
jumlah sampel yang diklasifikasikan dengan benar. Hal ini mencerminkan bahwa model
memiliki performa yang sangat baik, meskipun ada kelas yang sedikit lebih menantang.
Dengan skor accuracy mencapai 97,83%, model ResNet-50 CNN menunjukkan potensi
besar dalam aplikasi praktis seperti sistem rekomendasi produk, katalog digital, dan
pengelolaan inventaris berbasis gambar, di mana tingkat accuracy dan keandalan sangat
krusial.

Secara keseluruhan, confusion matrix ini memperlihatkan bahwa model ResNet-50-
CNN memiliki accuracy yang tinggi, dengan kesalahan minimal, menjadikannya sangat
andal dalam klasifikasi gambar fashion.

3.6 Laporan Evaluasi

Metrik evaluasi seperti precision, recall, Fl-score, dan accuracy keseluruhan
memegang peran krusial dalam menilai performa model klasifikasi. Metrik-metrik ini
tidak hanya memberikan gambaran tentang seberapa akurat model dalam membuat
prediksi, tetapi juga menilai keseimbangan antara kemampuannya mendeteksi semua
sampel dari suatu kategori (recall) dan meminimalkan kesalahan prediksi (precision).
Kombinasi metrik tersebut memberikan wawasan komprehensif mengenai keandalan
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dan efektivitas model, terutama pada dataset dengan variasi visual antar kelas yang
signifikan [25] [26] [27].

Tabel 1. Performa ResNet-50 Untuk Klasifikasi Fashion

Kelas Precision Recal F1-Score
blue pants 0.98 0.94 0.96
black dress 0.96 0.99 0.98
black shirt 0.97 0.99 0.98

blue shirt 0.97 1.00 0.99
black shorts 1.00 0.97 0.97
blue shorts 0.96 1.00 0.98

blue shoes 0.99 0.98 0.98
black shoes 1.00 0.97 0.99
black pants 1.00 0.98 0.99

blue dress 0.93 0.96 0.95

accuracy 0.98
macro avg 0.98 0.97 0.98
wighted avg 0.98 0.98 0.98

Laporan evaluasi model menunjukkan performa ResNet-50 yang sangat baik
dalam mengklasifikasikan gambar produk fashion. Dengan rata-rata precision, recall,
dan F'/-score masing-masing mencapai 98%, model mampu mengklasifikasikan gambar
dengan tingkat accuracy dan konsistensi yang tinggi di berbagai kategori. Beberapa
kelas, seperti black short dan black shoes, bahkan mencatatkan precision sempurna
sebesar 100%, menunjukkan bahwa model mampu mengenali fitur visual khas dari
kategori tersebut tanpa menghasilkan banyak false positives.

Namun, meskipun precision mencapai 100% di beberapa kelas, FI-score
tertinggi yang dicapai hanya 99%, mencerminkan sedikit ketidakseimbangan antara
precision dan recall pada beberapa kategori. Ketidakseimbangan ini mungkin
disebabkan oleh variasi jumlah sampel atau tantangan visual tertentu. Meski demikian,
Fl-score yang tinggi menunjukkan bahwa model tetap mampu menjaga keseimbangan
yang baik antara kedua metrik tersebut.

Dengan accuracy keseluruhan sebesar 98%, model menunjukkan tingkat
keandalan yang sangat tinggi, menjadikannya sangat efektif untuk berbagai aplikasi
praktis, seperti sistem rekomendasi produk, katalog digital, dan manajemen inventaris
berbasis gambar. Performa yang stabil ini membuktikan bahwa ResNet-50 adalah pilihan
optimal untuk menangani tugas klasifikasi dalam domain fashion.

3.7 Pengenalan Objek

Model menunjukkan performa yang sangat baik dalam mengenali objek pada sembilan
sampel data uji. Sebagian besar prediksi sesuai dengan label aktual, dengan tingkat accuracy
yang sangat tinggi, mencapai 100%, seperti pada prediksi untuk kelas black shorts, blue_pants,
black dress, dan blue shirt. Ini menunjukkan bahwa model, kemungkinan besar berbasis
arsitektur ResNet-50, sangat efektif dalam mengenali pola visual yang spesifik pada gambar
produk fashion, sehingga dapat menghasilkan prediksi yang sangat akurat untuk sebagian besar
kategori.
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Gambar 3. Pengenalan Objek

Model menunjukkan performa yang sangat baik dalam mengenali objek pada sembilan
sampel data uji, dengan sebagian besar prediksi sesuai dengan label aktual. Tingkat accuracy
mencapai 100% untuk kategori seperti black shorts, blue_pants, black_dress, dan blue_shirt.
Hal ini menegaskan bahwa model, kemungkinan besar berbasis arsitektur ResNet-50, sangat
efektif dalam mengenali pola visual spesifik pada gambar produk fashion, sehingga mampu
menghasilkan prediksi yang sangat akurat untuk sebagian besar kategori.

Namun, terdapat satu kasus di mana accuracy model lebih rendah, yaitu pada prediksi
kategori black dress dengan accuracy 74%. Meskipun prediksi ini tetap sesuai dengan label
aktual, nilai accuracy yang lebih rendah dibandingkan dengan sampel lainnya menunjukkan
bahwa model menghadapi tantangan tertentu dalam mengenali pola visual pada kategori
tersebut. Faktor-faktor seperti variasi tekstur, pencahayaan, atau fitur visual lainnya mungkin
menjadi penyebab kesulitan model.

Secara keseluruhan, meskipun ada sedikit penurunan accuracy pada kategori tertentu, hasil
ini tetap mencerminkan kemampuan model yang kuat dalam mengklasifikasikan data fashion
secara umum. Performa yang sangat baik ini menunjukkan bahwa model sudah bekerja secara
optimal, namun masih ada ruang untuk perbaikan, seperti melakukan fine-tuning atau
memperkaya dataset dengan lebih banyak variasi gambar pada kategori-kategori yang lebih
sulit. Langkah-langkah ini dapat meningkatkan kinerja model secara keseluruhan dan
menjadikannya lebih andal untuk berbagai aplikasi praktis.

4.Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa model Convolutional Neural Network (CNN) berbasis
arsitektur ResNet-50 memiliki performa yang sangat baik dalam mengklasifikasikan data fashion.
Berdasarkan grafik loss dan accuracy pada data training dan validasi, model menunjukkan
penurunan /oss yang konsisten dan peningkatan accuracy yang stabil. Pada data training, accuracy
model mencapai 99,44% pada epoch terakhir, yang menandakan kemampuan model untuk belajar
dari data dengan sangat efektif. Namun, saat diuji menggunakan data testing yang belum pernah
dilihat sebelumnya, model mencapai accuracy 97,83%, yang mencerminkan kemampuan
generalisasi model di luar data training. Evaluasi lebih lanjut menggunakan metrik precision, recall,
dan Fl-score menunjukkan hasil yang sangat tinggi, dengan rata-rata mencapai 98%, yang
mengindikasikan bahwa model tidak hanya akurat tetapi juga andal dalam mengidentifikasi kelas
yang berbeda.

Dalam kesimpulan ini, accuracy 97,83% pada data ftesting digunakan sebagai pedoman utama
untuk menilai kinerja model, karena accuracy ini lebih mencerminkan kemampuan model dalam
mengklasifikasikan data yang tidak terlihat sebelumnya. Sedangkan accuracy 99,44% pada data
training hanya menunjukkan seberapa baik model belajar dari data yang sudah dikenalnya.
Confusion matrix mengungkapkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan sebagian besar data
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dengan benar, meskipun terdapat sedikit kesalahan pada beberapa kelas tertentu. Pengenalan Objek
juga memperlihatkan kemampuan model dalam mengenali fitur visual kompleks dari gambar dengan
tingkat accuracy yang tinggi. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini membuktikan bahwa ResNet-
50 adalah pilihan yang efektif dan dapat diandalkan untuk tugas klasifikasi gambar pakaian, namun
tetap ada ruang untuk perbaikan, terutama pada kelas-kelas yang sering keliru terklasifikasi.
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