
JSAI : Journal Scientific and Applied Informatics  

Vol. 09, No. 2, June 2026, pages. 336~341 

E-ISSN: 2614-3054; P-ISSN: 2614-3062, accredited by Kemenristekdikti, Sinta 4 

DOI: 10.36085 

 

JSAI : Journal Scientific and Applied Informatics  336 

Pengaruh Learning Rate dan Regularisasi pada Kinerja 

ResNet50 untuk Klasifikasi Motif Kain Tenun Palembang 

1Hadiguna Setiawan, 2Sri Dianing Asri 
1,2Fakultas Teknik dan Informatika, Universitas Dian Nusantara 

1hadiguna.setiawan@dosen.undira.ac.id, 2sri.dianing.asri@undira.ac.id 

 

Article Info  ABSTRAK  

Article history: 

Received, 2026-06-23 

Revised, 2026-07-04 

Accepted, 2026-07-13 

 Kain Tenun Palembang merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang 

memiliki beragam motif dengan karakteristik visual yang khas sehingga 

memerlukan metode identifikasi yang akurat untuk mendukung pelestarian 

dan digitalisasi budaya. Penelitian ini bertujuan menganalisis pengaruh variasi 

learning rate dan teknik regularisasi terhadap performa model ResNet50 

berbasis transfer learning dalam mengklasifikasikan motif Kain Tenun 

Palembang. Dataset yang digunakan terdiri atas 800 citra dari delapan kelas 

motif dengan pembagian data 70% untuk pelatihan, 15% untuk validasi, dan 

15% untuk pengujian. Seluruh citra melalui tahap preprocessing berupa resize 

menjadi 224 × 224 piksel dan normalisasi. Model dilatih menggunakan 

optimizer Adam selama 50 epoch dengan tiga variasi learning rate (0,01; 

0,001; dan 0,0001) serta dua teknik regularisasi, yaitu L2 Regularization dan 

Dropout. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision, 

Recall, dan F1-Score serta analisis kurva pelatihan untuk mengamati proses 

konvergensi model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi learning 

rate dan teknik regularisasi memberikan pengaruh terhadap performa 

klasifikasi. Konfigurasi terbaik diperoleh pada learning rate 0,001 dengan 

teknik Dropout yang menghasilkan train accuracy sebesar 99,11%, validation 

accuracy 96,67%, dan test accuracy 95,83%, lebih tinggi dibandingkan 

konfigurasi lainnya.  

Kata Kunci: 

ResNet50,  

transfer learning,  

learning rate,  

regularisasi,  

Tenun Palembang 

 
ABSTRACT 

Keywords: 

ResNet50,  

transfer learning,  

learning rate,  

regularization,  

Tenun Palembang 

Palembang woven fabric is one of Indonesia's cultural heritages, 

characterized by diverse motifs with distinctive visual patterns that require 

accurate identification methods to support cultural preservation and 

digitalization. This study aims to analyze the effect of learning rate and 

regularization techniques on the performance of a transfer learning-based 

ResNet50 model for Palembang woven fabric motif classification. The dataset 

consisted of 800 images representing eight motif classes, divided into 70% 

training, 15% validation, and 15% testing sets. All images underwent 

preprocessing, including resizing to 224 × 224 pixels and normalization. The 

ResNet50 model was trained using the Adam optimizer for 50 epochs with 

three learning rates (0.01, 0.001, and 0.0001) and two regularization 

techniques, namely L2 Regularization and Dropout. Model performance was 

evaluated using Accuracy, Precision, Recall, and F1-Score, while training and 

validation curves were analyzed to assess model convergence. The 

experimental results demonstrate that both learning rate and regularization 

techniques significantly influence classification performance. The best 

performance was achieved using a learning rate of 0.001 with Dropout, 

resulting in a training accuracy of 99.11%, validation accuracy of 96.67%, 

and testing accuracy of 95.83%, outperforming all other configurations.  
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1. PENDAHULUAN 

Kain Tenun Palembang merupakan salah satu warisan budaya Indonesia yang memiliki nilai seni, 

sejarah, dan ekonomi yang tinggi [1], [2]. Setiap motif pada kain Tenun Palembang memiliki karakteristik 

visual yang berbeda, seperti pola geometris, bentuk floral, serta ornamen khas yang merepresentasikan filosofi 

budaya masyarakat Sumatera Selatan [3], [4]. Seiring berkembangnya teknologi digital, dokumentasi dan 

identifikasi motif kain secara otomatis menjadi penting untuk mendukung pelestarian budaya, digitalisasi 

koleksi, pengembangan katalog digital, serta membantu proses pengenalan motif pada industri kreatif dan 

perdagangan Tekstil [5]. 

Klasifikasi citra berbasis deep learning telah menjadi salah satu pendekatan yang banyak digunakan 

dalam pengenalan objek karena mampu mengekstraksi fitur secara otomatis tanpa memerlukan proses feature 

engineering secara manual [6], [7], [8], [9]. Salah satu arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang 

banyak digunakan adalah ResNet50, yang memanfaatkan mekanisme residual learning untuk mengatasi 

permasalahan vanishing gradient sehingga mampu membangun jaringan yang lebih dalam dengan performa 

klasifikasi yang tinggi. Selain itu, penerapan transfer learning pada ResNet50 memungkinkan model 

memanfaatkan bobot awal yang telah dilatih menggunakan dataset ImageNet sehingga proses pelatihan 

menjadi lebih efisien, terutama ketika jumlah data relatif terbatas. 

Meskipun demikian, performa model ResNet50 sangat dipengaruhi oleh pemilihan parameter selama 

proses pelatihan. Salah satu parameter yang memiliki peran penting adalah learning rate, yang menentukan 

besar kecilnya langkah pembaruan bobot pada setiap iterasi optimasi. Nilai learning rate yang terlalu besar 

dapat menyebabkan proses pelatihan menjadi tidak stabil dan gagal mencapai titik konvergensi, sedangkan 

nilai yang terlalu kecil mengakibatkan proses pembelajaran berjalan lambat dan berpotensi terjebak pada solusi 

yang kurang optimal [10].  

Selain learning rate, teknik regularisasi juga berperan penting dalam meningkatkan kemampuan 

generalisasi model. Model deep learning dengan jumlah parameter yang besar rentan mengalami overfitting, 

yaitu kondisi ketika model mampu mengenali data pelatihan dengan sangat baik namun mengalami penurunan 

performa pada data baru. Dua teknik regularisasi yang banyak digunakan adalah L2 Regularization dan 

Dropout [11].  

Beberapa penelitian terdahulu telah menunjukkan bahwa Convolutional Neural Network (CNN) efektif 

digunakan untuk klasifikasi motif kain tenun. Santoso dan Defit (2024) menerapkan CNN untuk 

mengklasifikasikan pola kain Tenun Melayu dan menunjukkan bahwa pendekatan deep learning mampu 

mengenali karakteristik visual setiap motif [12]. Kumala dkk. (2023) menggunakan CNN untuk 

mengklasifikasikan pola motif kain Tenun Bumpak Desa Kampai Seluma dan memperoleh hasil yang baik 

dalam membedakan berbagai motif tenun berdasarkan citra [13]. Selanjutnya, Baso dan Huda (2025) 

mengembangkan model CNN–Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi jenis Tenun Timor, yang 

memanfaatkan CNN sebagai pengekstraksi fitur dan SVM sebagai pengklasifikasi sehingga meningkatkan 

kemampuan klasifikasi [14]. Sementara itu, Dabbo dan Bisilisin (2024) menerapkan CNN berbasis citra untuk 

klasifikasi motif kain Tenun Sabu Raijua dan menunjukkan bahwa metode deep learning mampu 

mengidentifikasi motif tenun dengan karakteristik geometris, flora, dan fauna [15]. Meskipun berbagai 

penelitian tersebut telah membuktikan keberhasilan CNN dalam klasifikasi motif kain tenun, kajian mengenai 

pengaruh konfigurasi parameter, khususnya variasi learning rate dan teknik regularisasi pada model ResNet50 

berbasis transfer learning untuk klasifikasi motif Kain Tenun Palembang, masih relatif terbatas. Oleh karena 

itu, penelitian ini melakukan analisis pengaruh kedua faktor tersebut terhadap performa model guna 

memperoleh konfigurasi yang menghasilkan kemampuan generalisasi terbaik. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh variasi 

learning rate (0,01; 0,001; dan 0,0001) serta teknik regularisasi (L2 Regularization dan Dropout) terhadap 

kinerja model ResNet50 berbasis transfer learning dalam mengklasifikasikan motif Kain Tenun Palembang. 

Evaluasi dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score, serta analisis kurva 

pelatihan untuk mengamati proses konvergensi model. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

rekomendasi konfigurasi parameter yang optimal sehingga meningkatkan akurasi klasifikasi sekaligus menjadi 

referensi dalam pengembangan sistem pengenalan motif kain tradisional berbasis kecerdasan buatan. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan dataset motif Tenun Palembang sebanyak 800 citra yang terdiri dari 8 kelas, 

dengan pembagian data 70% training, 15% validation, dan 15% testing, serta dilakukan prapemrosesan berupa 

resize 224 × 224 piksel, normalisasi. Model ResNet50 berbasis transfer learning dilatih menggunakan 

optimizer Adam selama 50 epoch dengan variasi learning rate (0,01; 0,001; 0,0001) dan teknik regularisasi (L2 

Regularization dan Dropout). Adapun alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1 Alur Penelitian 

Penelitian ini menggunakan dataset citra motif Tenun Palembang yang terdiri atas 800 citra dari 8 kelas 

motif, yaitu Bintang Melati, Bunga Bintang, Bunga Mawar, Kucing Tidur, Naga Besaung, Pucuk Rebung Balai 

Anak, Pucuk Rebung Penuh, dan Tampuk Manggis, dengan masing-masing kelas berjumlah 100 citra. Dataset 

dibagi menjadi 70% data training, 15% data validation, dan 15% data testing, sehingga diperoleh 560 citra 

untuk pelatihan, 120 citra untuk validasi, dan 120 citra untuk pengujian. Sebelum pelatihan, seluruh citra 

melalui tahap prapemrosesan berupa resize menjadi 224 × 224 piksel, dan normalisasi. 

Model yang digunakan adalah ResNet50 berbasis transfer learning dengan bobot awal dari ImageNet. 

Arsitektur model dimodifikasi dengan menambahkan Global Average Pooling, Fully Connected Layer, teknik 

regularisasi, dan lapisan Softmax sebagai klasifikasi delapan kelas. Pengujian dilakukan menggunakan tiga 

nilai learning rate, yaitu 0,01, 0,001, dan 0,0001, serta dua teknik regularisasi, yaitu L2 Regularization dan 

Dropout, sehingga diperoleh enam kombinasi eksperimen. Seluruh model dilatih menggunakan optimizer 

Adam, batch size 32, dengan jumlah 50 epoch. 

Evaluasi model dilakukan menggunakan data testing dengan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan 

F1-Score. Selain itu, performa pelatihan dianalisis melalui grafik training accuracy, validation accuracy, 

training loss, dan validation loss untuk mengamati proses konvergensi model serta mendeteksi overfitting atau 

underfitting. Hasil dari setiap kombinasi learning rate dan teknik regularisasi kemudian dibandingkan untuk 

menentukan konfigurasi terbaik pada klasifikasi motif Tenun Palembang. 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Pada eksperimen pertama, model ResNet50 diuji menggunakan learning rate 0,01 dengan teknik L2 

Regularization. Hasil pelatihan menunjukkan train accuracy sebesar 95,18%, sedangkan validation accuracy 

dan test accuracy masing-masing mencapai 88,33% dan 87,50%. Selisih yang cukup besar antara akurasi 

pelatihan dan pengujian menunjukkan bahwa model mampu mempelajari data latih dengan baik, namun 

kemampuan generalisasinya masih terbatas, seperti yang terlihat pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Eksperimen dengan LR 0.01 

Pada eksperimen kedua, model ResNet50 diuji menggunakan learning rate 0,001 dengan dua teknik 

regularisasi, yaitu L2 Regularization dan Dropout. Penggunaan L2 Regularization menghasilkan train accuracy 

sebesar 98,21%, validation accuracy 94,17%, dan test accuracy 93,33%, sedangkan penerapan Dropout 

meningkatkan kinerja model menjadi 99,11% pada train accuracy, 96,67% pada validation accuracy, dan 

95,83% pada test accuracy. Hasil ini menunjukkan bahwa learning rate 0,001 memberikan proses pembelajaran 

yang lebih stabil dibandingkan eksperimen pertama, seperti yang terlihat pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Eksperimen dengan LR 0,001 

Pada eksperimen ketiga, model ResNet50 diuji menggunakan learning rate 0,0001 dengan teknik L2 

Regularization dan Dropout. Penggunaan L2 Regularization menghasilkan train accuracy sebesar 96,96%, 

validation accuracy 93,33%, dan test accuracy 92,50%, sedangkan Dropout memberikan peningkatan performa 

dengan train accuracy 97,68%, validation accuracy 94,17%, dan test accuracy 93,33%. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa learning rate 0,0001 mampu menghasilkan proses pelatihan yang stabil, seperti pada 

Gambar 4. 

 

Gambar 4. Eksperimen dengan LR 0,0001 

Berdasarkan hasil pengujian, kombinasi learning rate dan teknik regularisasi memberikan pengaruh 

terhadap performa model ResNet50 dalam mengklasifikasikan motif Tenun Palembang.  Berdasarkan hasil 

pengujian, kombinasi learning rate dan teknik regularisasi berpengaruh terhadap performa model ResNet50, di 

mana learning rate 0,001 menghasilkan kinerja terbaik dibandingkan 0,01 dan 0,0001. Hasil lengkap dari 

eksperimen dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Hasil Eksperimen Learning Rate dan Regularisasi pada Model ResNet50 

Learning Rate Regularisasi Train Accuracy (%) Validation Accuracy (%) Test Accuracy (%) 

0,01 L2 95,18 88,33 87,50 

0,01 Dropout 93,75 89,17 88,33 

0,001 L2 98,21 94,17 93,33 

0,001 Dropout 99,11 96,67 95,83 

0,0001 L2 96,96 93,33 92,50 

0,0001 Dropout 97,68 94,17 93,33 

 

Pada learning rate 0,01, model menghasilkan akurasi pengujian sebesar 87,50% dengan L2 

Regularization dan 88,33% dengan Dropout, yang menunjukkan bahwa nilai learning rate yang terlalu besar 

belum mampu menghasilkan konvergensi yang optimal. Ketika learning rate diturunkan menjadi 0,001, 

performa model meningkat secara signifikan, dengan L2 Regularization memperoleh test accuracy 93,33%, 

sedangkan Dropout mencapai hasil terbaik dengan train accuracy 99,11%, validation accuracy 96,67%, dan 
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test accuracy 95,83%. Sementara itu, pada learning rate 0,0001, model masih menunjukkan performa yang 

baik, yaitu 92,50% menggunakan L2 Regularization dan 93,33% menggunakan Dropout, namun sedikit lebih 

rendah dibandingkan learning rate 0,001 karena proses pembelajaran yang lebih lambat. 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa variasi learning rate dan teknik regularisasi 

memberikan pengaruh terhadap performa model ResNet50 berbasis transfer learning dalam 

mengklasifikasikan motif Kain Tenun Palembang. Nilai learning rate yang terlalu besar (0,01) menghasilkan 

proses konvergensi yang kurang optimal sehingga akurasi pengujian masih relatif rendah, sedangkan learning 

rate yang terlalu kecil (0,0001) mampu menghasilkan pelatihan yang stabil, namun memerlukan proses 

pembelajaran yang lebih lambat. Konfigurasi terbaik diperoleh pada learning rate 0,001 dengan teknik 

Dropout, yang menghasilkan train accuracy sebesar 99,11%, validation accuracy 96,67%, dan test accuracy 

95,83%, sehingga menunjukkan kemampuan generalisasi model yang lebih baik dibandingkan kombinasi 

parameter lainnya. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pemilihan learning rate yang tepat serta penerapan 

teknik regularisasi Dropout berperan penting dalam meningkatkan performa klasifikasi citra berbasis 

ResNet50. 
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