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Abstrak— Seiring dengan perkembangan teknologi saat ini, 

teknologi banyak digunakan sebagai sarana memperoleh 

informasi. Pencarian informasi sudah sering dilakukan di 

kehidupan sehari-hari yaitu dengan menggunakan search 

engine. Contohnya pada industri pakaian saat mencari produk 

pakaian yang diinginkan melalui search engine, dengan 

mengharapkan hasil yang didapat dari pencarian search engine 

sesuai dengan detail lengkap mengenai referensi brand produk 

pakaian tersebut namun metode pencarian berbasis teks 

memiliki keterbatasan dan hasil yang didapat dari pencarian 

search engine tidak selalu akurat. Untuk itu penggunaan 

Convolutional Neural Network (CNN) digunakan untuk 

menyusun dataset dari produk pakaian berdasarkan klasifikasi 

gambar yang di inputkan. Penelitian ini bertujuan untuk dapat 

membuat sebuah sistem image search engine berbasis website 

dengan menggunakan arsitektur dari CNN yaitu Deep Residual 

Network (ResNet) khusunya pada ResNet50 yang dapat 

mengklasifikasi gambar dari produk- produk pakaian, dengan 

menginputkan gambar dan menghasilkan output berupa 

kategori lengkap referensi brand produk pada pakaian tersebut 

menggunakan Long Short Term Memory (LSTM) dalam 

memprediksi hasilnya. Didapatkan hasil pengujian 99.47% 

pada akurasi train dan 99.61% pada akurasi validasi yang akan 

digunakan pada saat di implementasikan pada website. 

Kata kunci— Convolutional Neural Network, ResNet50, 

Long ShortTerm Memory.  

Abstract— Along with current technological developments, 

technology is usually a means of obtaining information. Searching 

for information has often been done in everyday life, namely by 

using search engines. For example, in the clothing industry when 

searching for the desired clothing product through search engines, 

expecting the results obtained from search engine searches are 

under complete details regarding the reference to the clothing 

product brand. However, the text-based search method has 

limitations to the results obtained from search engine searches are 

not always accurate. For this reason, Convolutional Neural 

Network (CNN) is used to compile a dataset of clothing products 

based on the classification of the images entered.  

This study aims to be able to create a website-based image 

search engine system using the architecture of CNN, namely the 

Deep Residual Network (ResNet) especially on ResNet50 which 

can classify images from clothing products, by inputting images 

and producing output in the form of complete categories of 

product brand references on the clothes, using Long Short Term 

Memory (LSTM) in predicting the results. The test results obtained 

are 99.47% for train accuracy and 99.61% for validation which 

will be used when implemented on the website 

Keywords— Convolutional Neural Network, ResNet50, Long 

ShortTerm Memory.  

 

I. PENDAHULUAN 

Pakaian merupakan kebutuhan dasar dengan beragam 

makna bagi manusia di kehidupan sehari-hari yang berfungsi 

sebagai identitas sosial dan ideologi setiap manusia. Pakaian 

juga merupakan gaya hidup dari setiap yang 

menggunakannya.Pada saat ini, teknologi dalam industri 

pakaian sangat banyak digunakan, salah satunya yaitu saat 

mencari produk pakaian yang diinginkan melalui search 

engine dengan harapan output yang dihasilkan di search 

engine sesuai dengan detail lengkap referensi brand produk 

pakaian tersebut. Namun, metode pencarian berbasis teks 

memiliki keterbatasan, untuk itu penggunaan CNN dalam 

mendeteksi objek pada gambar dengan output detail lengkap 

produk pakaian tersebut.  

Dari sistem yang dibangun dalam penelitian ini 

diharapkan dapat mempermudah dalam mencari produk 

pakaian yang diinginkan melalui image search engine dengan 

output yang dihasilkan sesuai dengan detail lengkap referensi 

brand produk pakaian tersebut. Data yang dipergunakan 

adalah dataset yang diambil dari beberapa produk pakaian. 

Pada penelitian menggunakan ResNet50 yang memiliki 

cakupan data untuk mendeteksi objek pada gambar yang di 

inputkan dalam mengkategorikan item secara lengkap untuk 

mendapatkan hasil sesuai yang diharapkan. Selain itu 

penelitian ini akan dibuat sebuah website untuk implementasi 

dan klasifikasi gambar dan menggunakan Long Short Term 

Memory (LSTM) yang digunakan untuk memproses input 

yang dipanggil secara berulang kali dan melakukan hal yang 

sama pada setiap tahapan di sebuah urutan, kemudian 

memproses output yang mengacu pada tahapan komputasi 

sebelumnya secara berurutan. 
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II. KAJIAN TEORI 

 

A. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah 

satu jenis algoritma Deep Learning yang dapat menerima 

input berupa gambar, menentukan aspek atau obyek apa saja 

dalam sebuah gambar yang bisa digunakan mesin untuk 

<belajar= mengenali gambar, dan membedakan antara satu 
gambar dengan yang lainnya yang biasanya digunakan untuk 

menganalisis gambaran visual [9]. CNN saat ini merupakan 

pilihan terbaik dalam aplikasi pencitraan medis seperti 

deteksi dan klasifikasi pada gambar. Dalam banyak kasus, 

kumpulan data terbatas dan mungkin tidak cukup untuk 

melatih CNN dari awal. Meskipun CNN mencapai hasil 

terbaik pada kumpulan data yang besar, tapi CNN 

membutuhkan banyak data dan sumber daya komputasi untuk 

dilatih. 

B. Deep Residual Network (ResNet) 

Deep Residual Network (ResNet) adalah jenis deep 

network berbasis pembelajaran residual. Pembelajaran 

semacam ini dapat memfasilitasi pelatihan jaringan dengan 

mempertimbangkan input layer sebagai referensi [10]. 

 

 
GAMBAR 1  

RESIDUAL BLOCK [24] 

 

Pada GAMBAR 1 merupakan gambar residual block dari 

arsitektur ResNet [24] menjelaskan fungsi f (x) sebagai 

identitas dan fungsi f (x) + (x) sebagai skip connection. Pada 

arsitektur ResNet proses pemetaan identitas dilakukan 

dengan skip connection (melewati beberapa layer) tanpa 

menyebabkan kehilangan gradient. ResNet terdiri dari 

beberapa variasi layer diantaranya yaitu 18 layer (ResNet18), 

34 layer (ResNet34), 50 layer (ResNet50), 101 layer 

(ResNet101), dan 152 layer (ResNet152). ResNet50 adalah 

salah satu varian ResNet yang memiliki 50-layer yang dapat 

memuat versi jaringan yang telah dilatih sebelumnya yang 

dilatih pada lebih dari satu juta gambar dari database 

ImageNet. Jaringan yang telah dilatih dapat 

mengklasifikasikan gambar ke dalam 1000 kategori objek, 

seperti pada pakaian yaitu kemeja, kaus, celana, jaket dan 

banyak lainnya. Akibatnya, jaringan telah mempelajari 

representasi fitur yang kaya untuk berbagai gambar yang 

memiliki ukuran input gambar 224 x 224. 

 
TABEL I  

NILAI AKURASI ARSITEKTUR CNN 

 
 

Pada TABEL I menjelaskan mengenai nilai akurasi dari 

arsitektur CNN yang telah peneliti rangkum dari hasil 

penelitian [22] yaitu melakukan penelitian tentang klasifikasi 

penyakit otak dengan gambar MRI. Arsitektur yang 

digunakan adalah AlexNet, Vgg16, ResNet18, ResNet34 dan 

ResNet50. Pada penelitian tersebut diketahui bahwa 

ResNet50 memberikan nilai akurasi terbaik dari pada dengan 

arsitektur CNN yang lainnya. 

 

C. Long ShortTerm Memory (LSTM) 

Long ShortTerm Memory (LSTM) adalah salah satu 

modifikasi dari Recurrent Neural Network (RNN). Banyak 

modifikasi dari RNN, tetapi LSTM merupakan salah satu 

yang populer di antara semua modifikasi RNN [11]. LSTM 

pertama kali dikembangkan oleh Hochreiter dan 

Schmidhuber. LSTM hadir untuk melengkapi kekurangan 

RNN yang tidak dapat memprediksi kata berdasarkan 

informasi lampau yang disimpan dalam jangka waktu lama. 

Dengan demikian, informmasi pada LSTM dapat disimpan 

dalam memori untuk jangka waktu yang lebih lama, dengan 

kemampuan untuk secara selektif memanggil kembali atau 

menghapus informasi yang tidak lagi relevan. LSTM lebih 

efisien dalam memproses, memprediksi, sekaligus 

mengklasifikasikan data berdasarkan urutan waktu tertentu. 

Perbedaan mendasar dari LSTM dan RNN adalah bahwa 

LSTM melengkapi kekurangan-kekurangan yang dimiliki 

oleh pendahulunya, recurrent neural network, yang tidak 

dapat memprediksi data berdasarkan informasi yang telah 

disimpan dalam waktu cukup lama. Dengan kata lain, 

persoalan jangka waktu penyimpanan tidak menjadi 

permasalahan dalam LSTM. Sistem yang menerapkan LSTM 

dapat memproses, memprediksi, dan mengklasifikasikan 

informasi berdasarkan data deret waktu. Sesuai dengan 

konsepnya, LSTM dapat mengingat dan menghapus data-

data lawas yang sudah tidak relevan lagi. 

 

 

 
GAMBAR 2  

ARSITEKTUR LSTM [25] 

 

Pada GAMBAR 2 merupakan arsitektur LSTM yang 

terdiri atas neural network dan beberapa blok memori yang 

berbeda. Blok memori ini disebut sebagai Cell state (Ct).  

State dari cell dan hidden state akan diteruskan ke cell 

berikutnya. Informasi yang dikumpulkan oleh algoritma 

LSTM kemudian akan disimpan oleh cell dan manipulasi 

memori dilakukan oleh komponen yang disebut dengan gate. 

Ada tiga jenis gate pada algoritma LSTM, di antaranya yaitu 

Forget gate, Input gate, dan Output gate. LSTM biasanya 

digunakan untuk klasifikasi dan prediksi berdasarkan data 

time-series seperti memberikan keterangan pada gambar dan 

video, translate Bahasa, dan Analisa Sentimen. Berdasarkan 

[25] LSTM dapat menambah atau menghapus informasi dari 

sel dengan menggunakan gate membuat sisa unit dalam 

LSTM. Sisa unit pada LSTM ini adalah kombinasi dari 
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penjumlahan, perkalian dan nonlinier. Sifat nonlinier 

digunakan hanya untuk memecah informasi. Kemudian 

fungsi aktivasi sigmoid (SIGM) digunakan untuk memecah 

informasi ke nilai antara 0 dan 1, dan fungsi aktivasi tangen 

hiperbolik (TANH) digunakan untuk memecah informasi ke 

nilai antara 1 dan 1. 

 

 
GAMBAR 3  

(A) CELL STATE, (B) FORGET GATE, (C) INPUT GATE, DAN (D) 

OUTPUT GATE [25] 

 

Pada GAMBAR 3 merupakan gambar dari masing-

masing gate pada LSTM yaitu (a) Cell state, (b) forget gate, 

(c) input gate, dan (d) output gate. Berdasarkan [25] LSTM 

dapat menambah atau menghapus informasi dari sel dengan 

menggunakan gate membuat sisa unit dalam LSTM. Sisa unit 

pada LSTM ini adalah kombinasi dari penjumlahan, 

perkalian dan nonlinier. Sifat nonlinier digunakan hanya 

untuk memecah informasi. Kemudian fungsi aktivasi sigmoid 

(SIGM) digunakan untuk memecah informasi ke nilai antara 

0 dan 1, dan fungsi aktivasi tangen hiperbolik (TANH) 

digunakan untuk memecah informasi ke nilai antara 1 dan 1. 

Forget gate (f(t)) memiliki fungsi untuk mengontrol berapa 

banyak informasi dari input sebelumnya yang harus diingat. 

Secara matematis forget gate direpresentasikan pada 

persamaan (1). 

 

f (t) = Ã(w f (x(t)+h(t −1)))   (1) 

 

Kemudian pada input gate (it) memiliki fungsi untuk 

memutuskan apa yang akan dimasukkan ke dalam Cell state 

(C(t)) yang terdiri dari forget gate (f (t)) tetapi dengan bobot 

yang berbeda ff(t) merupakan salinan kedua dari forget gate 

yang dianggap sebagai mekanisme penghematan untuk 

mengontrol seberapa banyak dari input yang akan kita simpan 

ke Cell state (Ct). Secara matematis input gate 

direpresentasikan pada persamaan (2) dan persamaan (3). 

 

ff(t) = Ã(w ff (x(t)+h(t −1)))   (2) 

i(t) = ff(t) · C∗(t)    (3) 

 

Terakhir, pada output gate (O(t)) LSTM memiliki tiga 

keluaran: C(t), y(t) dan h(t). Untuk menghitung C(t) secara 

matematis direpresentasikan pada persamaan (4), kemudian 

untuk menghitung y(t) secara matematis direpresentasikan 

pada persamaan (5), dan untuk menghitung h(t) 

membutuhkan salinan ketiga dari forget gate (fff(t)) yang 

akan memiliki tugas memutuskan bagian mana dari input dan 

berapa banyak untuk memasukkannya ke dalam h(t) yang 

secara matematis direpresentasikan pada persamaan (6). 

 

C(t) = f (t) · C(t − 1) + i(t)   (4) 

fff(t) = Ã(wfff(x(t) + h(t − 1)))   (5) 

h(t) = fff(t) · Ä (C(t))    (6) 

 

D. Image search engine 

Image search engine saat ini sudah bisa untuk membantu 

pencarian media berupa gambar. Efektivitas dari sebuah 

pencarian bergantung pada kompleksitas waktu komputasi 

fitur dan struktur data sebuah gambar. Oleh sebab itu, semua 

perhitungan harus diminimalisir. Saat gambar pertama kali 

muncul di dalam sebuah web, semua nilai yang dibutuhkan 

dari fiturnya harus dihitung dan disimpan secara terstruktur 

bersama dengan elemen lain dari deskripsi sebuah gambar 

agar memaksimalkan efektivitas pencarian gambar [12]. 

Dengan berkembang pesatnya teknologi, sarana dalam 

memperoleh informasi pun lebih mudah diantaranya yaitu 

pada website sebagai saran untuk memperoleh informasi 

yang dapat diakses oleh setiap orang dengan menggunakan 

internet untuk mengaksesnya. Selain itu, website tidak hanya 

sebagai media untuk memperoleh informasi tetapi juga 

sebagai media komunikasi, media pendidikan, serta sebagai 

media promosi atau pemasaran dari suatu produk tertentu. 

III. METODE  

A. Gambaran Umum Sistem 
 Gambaran umum sistem dalam penelitian ini dibuat 
dalam bentuk diagram alir untuk perancangan sistem image 
search engine berbasis website secara keseluruhan. 
 

 
GAMBAR 4  

DIAGRAM ALIR GAMBARAN UMUM SISTEM. 

 
 Pada GAMBAR 4 merupakan alur kerja dari gambaran 
umum sistem. Pada tahapan pengumpulan dataset 
menggunakan dataset produk pakaian seperti kemeja, kaos, 
celana, dan jaket dari beberapa brand produk pakaian dengan 
jumlah sepuluh ribu gambar. Langkah selanjutnya adalah 
melakukan tahap preprocessing terhadap data gambar, 
tahapan ini dilakukan dengan menyiapkan dataset gambar. 
Kemudian pada tahapan Features Extraction menggunakan 
arsitektur yang berbasis Convolutional Neural Network 
(CNN) yaitu ResNet50. Selanjutnya pada tahap split data 
adalah membagi data menjadi data training dan testing yang 
masing-masing dengan beberapa variasi perbandingan seperti 
80:20 sehingga sejumlah 8000 gambar adalah training dan 
2000 gambar adalah testing, kemudian untuk data dipilih 
secara acak. Setelah itu, pada tahapan pembuatan model 
menggunakan LSTM yang cakupan data untuk mendeteksi 
objek pada gambar yang di inputkan untuk mendapatkan hasil 
sesuai yang diharapkan menghasilkan klasifikasi gambar 
yang akurat yang menghasilkan model yang akan digunakan 
pada saat di implementasikan pada website. Kemudian pada 
tahapan analisis hasil akurasi yaitu untuk mengetahui nilai 
akurasi tertinggi setiap parameter pengujian yang telah 
dilakukan pada tahapan pembuatan model. 
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B. Kebutuhan Data 

      Dataset merupakan perwujudan data dalam memori yang 
memberikan model program relational yang konsisten tanpa 
memperhatikan asal dari sumber data [14]. Dataset juga 
merupakan kumpulan objek dan atribut - atributnya yang 
dapat memberikan pengaruh dalam melakukan proses 
pengklasifikasian gambar. Pada penelitian ini, dataset 
digunakan untuk mempersiapkan semua data yang 
dibutuhkan pada sistem image search engine berbasis 
website. Dataset sebagai input yang kemudian akan diproses 
pada tahap selanjutnya yaitu proses training dan testing 
klasifikasi gambar. Hasil akhir dari proses ini menghasilkan 
tingkat akurasi terkait kecocokan antara data input dengan 
data yang ada pada dataset. 

 

GAMBAR 5  

DATASET PRODUK PAKAIAN 

Pada GAMBAR 5 merupakan gambar contoh dataset 
produk pakaian yang digunakan pada perancangan sistem 
image search engine berbasis website ini yaitu menggunakan 
dataset produk pakaian seperti kemeja, kaos, celana, dan 
jaket. Pada dataset yang telah diinputkan tersebut tetap 
memperhatikan garis, bentuk, siluet, ukuran, dan tekstur pada 
produk pakaian saat proses pengklasifikasian gambar. Untuk 
contoh dataset produk pakaian diambil dari beberapa website 
brand produk yang berjumlah sepuluh ribu dataset gambar, 
dengan diantaranya yaitu 3025 dataset gambar produk 
pakaian dari brand H&M [3], 1979 dataset gambar produk 
pakaian dari brand Nike [4], 2122 dataset gambar produk 
pakaian dari brand 3Second [5], 220 dataset gambar produk 
pakaian dari brand Uniqlo [6], 1412 dataset gambar produk 
pakaian dari brand Eiger [7], dan 1242 dataset gambar produk 
pakaian dari brand Levis [8]. 

C. Perancangan Sistem 

 

GAMBAR 6  
PERANCANGAN SISTEM 

Pada GAMBAR 6 merupakan alur kerja dari perancangan 
sistem yang akan dilakukan dalam penelitian ini. Sistem 
dijalankan menggunakan Google Colab pada Google 
Chrome. Pada penelitian ini menggunakan sepuluh ribu 
dataset produk pakaian dan telah diperbanyak menjadi tiga 

puluh ribu datataset gambar dengan dimodifikasi 
menggunakan software XnView dengan diantaranya yaitu 
9075 dataset gambar produk pakaian dari brand H&M, 5937 
dataset gambar produk pakaian dari brand Nike, 6366 dataset 
gambar produk pakaian dari brand 3Second, 660 dataset 
gambar produk pakaian dari brand Uniqlo, 4236 dataset 
gambar produk pakaian dari brand Eiger, dan 3726 dataset 
gambar produk pakaian dari brand Levis.  

 

              (a)            (b)  (c) 

GAMBAR 7  
HASIL MODIFIKASI DATASET MENNGUNAKAN XNVIEW 

Pada GAMBAR 7 merupakan contoh hasil dataset yang 
telah dimodifikasi menggunakan software XnView yaitu (a) 
merupakan gambar asli, (b) merupakan modifikasi gambar 
dengan memutar gambar secara horizontal ke kanan, dan (c) 
merupakan modifikasi gambar dengan memutar gambar 
secara horizontal ke kiri. Kemudian dalam membuat dataset 
txt menggunakan Microsoft Excel seperti pada GAMBAR 8 
pada kolom A di isi dengan keterangan nama dari gambar 
produk pakaian dan pada kolom B di isi dengan keterangan 
label dari gambar produk pakaian yang sama dengan kolom 
A, keterangan label tersebut diantaranya merupakan brand 
dan type dari produk pakaian tersebut. 

  
GAMBAR 8  

DATASET PELABELAN GAMBAR PRODUK PAKAIAN. 

Preprocessing merupakan Komponen dasar dalam 
pengenalan pola gambar, Pada perancangan image search 
engine berbasis website ini, pertama-tama dilakukannya 
penyiapan dataset. Setelah dataset diperoleh, gambar 
diproses terlebih dahulu per dataset, setelah selesai maka 
proses berikutnya yaitu menggunakan arsitektur dari ResNet-
50 pada Features extraction. Features extraction digunakan 
untuk membedakan suatu pola dengan pola lainnya yang 
diperoleh dari hasil pengukuran terhadap objek yang telah di 
uji. Pada perancangan image search engine berbasis website 
ini, Features extraction dilakukan setelah proses 
preprocessing selesai dan telah menggunakan arsitektur 
ResNet50 dimana dataset kemudian diubah menjadi fitur 
yang mewakili data asli yang terdefinisi dan dapat 
diidentifikasi melalui ciri-cirinya. Pola yang terdapat didalam 
gambar, bertujuan menentukan kelompok atau kategori 
berdasarkan ciri yang dimiliki oleh pola gambar tersebut 
seperti atribut yang menjadi ciri pada gambar produk 
pakaian. Maka, dalam membedakan pola gambar suatu objek 
dengan objek lainnya bisa dilakukan pengenalan pola gambar 
yaitu pada training dan testing model yang dapat dipelajari 
untuk menentukan ciri dalam menentukan klasifikasinya. 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Skenario Pengujian 
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GAMBAR 9  
ILUSTRASI SKENARIO PENGUJIAN 

 Pada GAMBAR 9 merupakan ilustrasi dari skenario 
pengujian yang telah dilakukan. Skenario pengujian ini 
dilakukan menggunakan arsitektur ResNet50 dan Algoritma 
LSTM pada pengujian pertama dilakukan dengan menguji 
tiga Optimizer yaitu Adam, RMSprop, dan SGD. Pengujian 
pada Optimizer dilakukan untuk mengetahui Optimizer 
dengan akurasi terbaik yang akan digunakan dalam 
merancang model. Kemudian pada pengujian selanjutnya 
dilakukan dengan menguji tiga learning rate yaitu pada nilai 
0.0001, 0.001, dan 0.01 untuk mengetahui nilai learning rate 
terbaik yang akan digunakan dalam merancang model. 
Selanjutnya dilakukan pengujian dengan menguji pada empat 
parameter ratio dataset untuk merancang model dengan 
dibagi menjadi ratio training dataset dan testing dataset yaitu 
pada ratio 95:5, 90:10, 85:15, dan 80:20. Pengujian pada ratio 
dataset ini juga menggunakan beragam parameter pada tiga 
epoch yaitu 50, 60, dan 70 serta menggunakan beragam 
parameter pada tiga batch size yaitu 500, 600, dan 700. 
Pengujian pada ratio dataset ini dilakukan untuk mengetahui 
model dengan nilai akurasi terbaik yang akan digunakan pada 
saat di implementasikan pada website. 

B. Hasil Pengujian Optimizer 
 Pada TABEL II menunjukkan hasil pengujian tiga 
Optimizer yang berbeda dilakukan pada tiga puluh ribu 
dataset gambar dengan menggunakan ratio 95:5 data training 
dan data testing serta menggunakan epoch = 70 dan batchsize 
= 700. Optimizer dengan nilai accuracy & loss accuracy 
terbaik yaitu pada Optimizer Adam dan Optimizer dengan 
nilai accuracy & loss accuracy terendah yaitu pada Optimizer 
SGD. 

TABEL II 
 PENGUJIAN OPTIMIZER 

 

 
GAMBAR 10 

 GRAFIK ACCURACY & LOSS ACCURACY OPTIMIZER 

C. Hasil Pengujian Learning Rate 

 Pada TABEL III merupakan hasil dari pengujian pada 
learning rate yang dilakukan tiga nilai learning rate yang 
berbeda pada tiga puluh ribu dataset gambar dengan 
menggunakan ratio 95:5 data training dan data testing serta 
menggunakan epoch = 70 dan batchsize = 700. Learning rate 
dengan nilai accuracy & loss accuracy terbaik yaitu pada 
learning rate dengan nilai 0.0001 dan learning rate dengan 
nilai accuracy & loss accuracy terendah yaitu pada learning 
rate dengan nilai 0.01 hal ini terlihat pada nilai accuracy & 
loss accuracy learning rate dalam rentang nilai 0 sampai 1 
bahwa semakin mendekati angka 1 maka nilai accuracy 
learning rate semakin kecil dan begitu juga sebaliknya 
semakin menjauhi angka 1 maka nilai accuracy learning rate 
semakin besar. 

TABEL III 
 PENGUJIAN LEARNING RATE 

 

 
GAMBAR 10  

GRAFIK ACCURACY & LOSS ACCURACY LAEARNING RATE 

D. Hasil Pengujian Ratio Dataset 
 Pada TABEL IV merupakan hasil pengujian ratio 95:5 
data training dan data testing ini, didapatkan hasil pada Tabel 
pengujian menunjukkan besarnya nilai accuracy & loss 
accuracy yang telah dilakukan menggunakan epoch dan 
batchsize yang berbeda. Dari Nilai accuracy terbaik pada 
pengujian ratio 95:5 data training dan data testing ini yaitu 
pada epoch = 70 dan batchsize = 600 dengan learning rate = 
0.0001. 

TABEL IV  
HASIL PENGUJIAN RATIO 95:5 DATA TRAINING DAN DATA 

TESTING. 

 

Pada TABEL V merupakan hasil pengujian ratio 90:10 

data training dan data testing ini, didapatkan hasil pada Tabel 

4.4 pengujian diatas menunjukkan besarnya nilai accuracy & 

loss accuracy yang telah dilakukan menggunakan epoch dan 

batchsize yang berbeda. Dari Nilai accuracy terbaik pada 

pengujian ratio 90:10 data training dan data testing ini yaitu 

pada epoch = 60 dan batchsize = 500 dengan learning rate = 

0.0001. 
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TABEL V  

HASIL PENGUJIAN RATIO 90:10 DATA TRAINING DAN DATA 

TESTING. 

 

Pada TABEL VI merupakan hasil pengujian ratio 85:15 

data training dan data testing ini, didapatkan hasil pada Tabel 

4.5 pengujian diatas menunjukkan besarnya nilai accuracy & 

loss accuracy yang telah dilakukan menggunakan epoch dan 

batchsize yang berbeda. Dari Nilai accuracy terbaik pada 

pengujian ratio 85:15 data training dan data testing ini yaitu 

pada epoch = 70 dan batchsize = 600 dengan learning rate = 

0.0001. 

 
TABEL VI  

HASIL PENGUJIAN RATIO 85:15 DATA TRAINING DAN DATA 

TESTING. 

 

Pada TABEL VII merupakan hasil pengujian ratio 80:20 

data training dan data testing ini, didapatkan hasil pada Tabel 

4.6 pengujian diatas menunjukkan besarnya nilai accuracy & 

loss accuracy yang telah dilakukan menggunakan epoch dan 

batchsize yang berbeda. Dari Nilai accuracy terbaik pada 

pengujian ratio 80:20 data training dan data testing ini yaitu 

pada epoch = 70 dan batchsize = 500 dengan learning rate = 

0.0001. 

 
TABEL VII  

HASIL PENGUJIAN RATIO 80:20 DATA TRAINING DAN DATA 

TESTING. 

 

Berdasarkan TABEL VIII merupakan hasil pengujian 

dengan akurasi terbaik dari setiap pengujian ratio dataset 

yang telah dilakukan, ditemukan bahwa pengujian model 

dengan menggunakan ratio data 85:15 data training dan data 

testing yaitu pada epoch = 70 dan batchsize = 600 dengan 

learning rate = 0.0001 memiliki nilai accuracy terbaik yang 

akan digunakan pada saat di implementasikan pada website.  

 

TABEL VII Hasil Pengujian terbaik setiap ratio pada data 

training dan data testing 

 

 
GAMBAR 11  

GRAFIK ACCURACY & LOSS ACCURACY TERBAIK 

 

V. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dari semua pengujian yang telah 

dilakukan, parameter uji dengan akurasi terbaik yaitu 

menggunakan ratio data 85:15 data training dan data testing 
yaitu pada epoch = 70 dan batchsize = 600 dengan learning 

rate = 0.0001 memiliki nilai akurasi terbaik yaitu 99.47% 

pada akurasi train dan 99.61% pada akurasi validasi yang 

akan digunakan pada saat di implementasikan pada website. 
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