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PERBANDINGAN MODEL DETEKSI CITRA DIGITAL
TIPE KULIT MANUSIA BERDASARKAN SKALA
FITZPATRICK DENGAN DEEP LEARNING

Abstrak

Paparan sinar ultraviolet (UV)_yang.berlebihan dapat berdampak buruk bagi
kesehatan kulit. Identifikasi tipe kulit berdasarkan skala Fitzpatrick. menjadi
penting untuk menentukan estimasi waktu aman paparan sinar UV. Penelitian,ini
bertujuan untuk mengembangkan dan membandingkan model deep learning yang
efektif untuk mendeteksi tipe kulit manusia secara otomatis berdasarkan citra
digital. -Metode yang digunakan melibatkan perancangan beberapa model
Convolutional Neural Network (CNN), termasuk CNN murni dan kombinasi CNN
dengan arsitektur ‘transfer learning seperti ResNet, Xception, dan MobileNet.
Dataset yang digunakan terdiri dari 1000.citra wajah yang telah diklasifikasikan ke
dalam lima kelas skala Fitzpatrick (Tipe I & 11, TII, IV, V, VI), dengan masing-
masing kelas terdiri dari 200 gambar. Dataset dibagi menjadi data latih (90%), data
validasi (10%), dan data uji (10%). Model dievaluasi berdasarkan metrik akurasi.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model. CNN yang dikombinasikan dengan
arsitektur Xception memberikan performa terbaik. Model ini mencapai akurasi
validasi 93,00% serta menunjukkan keunggulan pada pengujian akhir dengan
akurasi 92,72%, presisi 92,72%, dan recall 92,00%. Keseimbangan metrik ini
membuktikan kemampuannya yang sangat baik dalam mengidentifikasi tipe kulit
dengan benar. Sementara itu, model lain seperti CNN dan MobileNet menunjukkan
performa lebih rendah, dan ResNet mengalami underfitting. Dengan demikian,

Xception terbukti menjadi model dengan performa paling baik.

Kata kunci: Skala Fitzpatrick, UV, Deep Learning, Transfer Learning,
Pengolahan Citra Digital, Klasifikasi.Citra, Akurasi Model
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Indonesia merupakan negara yang terletak di garis khatulistiwa dan
memiliki iklim tropis, sehingga intensitas paparan Sinar matahari di negara
ini cukup tinggi. Paparan sinar matahari yang berlebthan dapat berdampak
buruk bagi kesehatan kulit akibat radiasi sinar ultraviolet (UV). Sinar UV
merupakan radiasi elektromagnetik yang terdiri dari tiga jenis, yaitu UVA;
UVB, danUVC, yang dibedakan berdasarkan panjang gelombangnya. Sinar
UVC memiliki energi paling tinggi, namun terblokir oleh lapisan ozon,
sementara sinar UVA dan"UVB dapat menembus atmosfer dan mencapai
permukaan bumi; Paparan berlebihan terhadap sinar UVA dan UVB dapat
menyebabkan berbagai masalah kesehatan kulit, salah satunya adalah
sunburn (Pratiwi, Indah, 2021). Sunburn terjadi akibat kerusakan sel kulit
yang disebabkan oleh radiasi sinar UV, terutama UV B, yang mengakibatkan
gangguan struktural pada lapisan kulit dan memicu peradangan. Selain itu,
paparan UV yang berlebihan juga meningkatkan produksi melanin sebagai
respons perlindungan kulit, namun paparan yang terus-menerus dapat
menyebabkan perubahan warna kulit (Jennifer et.al., 2021). Pada tahun
2024, dilakukan pengujian untuk mengkaji tingkat keparahan sunburn pada
kulit" atlet di Parepare. Hasil survei yang melibatkan 49 partisipan
menunjukkan bahwa 53,1% responden «tidak: mengalami sunburn,
sementara 46,9% melaporkan mengalami sunburn (W. Rini, 2024). Temuan
ini mengindikasikan adanya hubungan signifikan antara durasi paparan
sinar UV dan kejadian sunburn, yang merupakan salah satu gangguan kulit

paling umum akibat paparan.sinar ultraviolet terlalu lama.

Waktu kulit terpapar sinar ultraviolet dan tingginya indeks sinar ultraviolet
perlu diperhatikan agar terhindar dari penyakit kulit seperti sunburn. Untuk
mengetahui waktu maksimal kulit terpapar sinar ultraviolet memerlukan
dua informasi, yaitu tipe kulit dan indeks sinar ultraviolet. Berdasarkan

klasifikasi skala Fitzpatrick tipe kulit dibagi menjadi 6 (Gupta V dan

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer — Politeknik Negeri Jakarta
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Sharma VK, 2019), untuk mengetahui tipe kulit perlu dilakukan pencocokan
antara ciri-ciri dari masing-masing tipe kulit berdasarkan skala Fitzpatrick

dengan keadaan kulit masing-masing individu.

Skala  Fitzpatrick  digunakan  karena telah  divalidasi  untuk
mengklasifikasikan tipe kulit berdasarkan respon kulit terhadap paparan
sinar UV, dengan mempertimbangkan kadar melanin dan keecenderungan
kulit mengalami sumburn atau penyakit kulin yang lain. Sebagai contoh,
skala ini juga menjadi acuan penting dalam prosedur dermatologi kosmetik
untuk memprediksi respons kulit terhadap perawatan laser atau chemical
peeling(Ware et al., 2020). Klasifikasi ini menggunakan parameter seperti
warna dasar kulit, reaksi terhadap paparan UV, dan kandungan pigmen
melanin epidermal, yang diukur melalui rumus Melanin Index (MI) Nilai
MI berkorelasi langsung dengan tipe Fitzpatrick (I-VI), di mana tipe I (kulit
sangat terang) memiliki MI rendah biasanya berada pada Kisaran 15-30 dan
risiko sunburn tinggi, sedangkan tipe VI (kulit sangat gelap) memiliki MI
tinggi, umumnya 60—90 dan perlindungan kulit yang lebih baik. Pendekatan
ini didukung oleh studi Gupta & Sharma (2019) yang menunjukkan bahwa
skala Fitzpatrick efektif dalam memprediksi kerentanan kulit terhadap

kerusakan UV berdasarkan karakteristik biologis.

Kemudian untuk mengetahui tingkat indeks sinar ultraviolet memerlukan
alat khusus untuk mengukurnya, jika hanya menggunakan cara manual
hasilnya kurang akurat karena sifat radiasiyang tidak terlihat oleh mata
manusia (Priya et al., 2024). Sehingga salah satu cara yang dapat digunakan

untuk mendeteksi sinar ultraviolet adalah dengan memanfaatkan sensor.

Berdasarkan penjelasan“sebelumnya, untuk mengetahui~tipe kulit
berdasarkan skala Fitzpatrick, dibutuhkan informasi mengenai warna kulit
agar dapat ditentukan tipe kulitnya, penerapan model deep learning dapat
dimanfaatkan guna mempermudah proses klasifikasi tipe kulit. Pada saat ini
model deep learning kerap kali digunakan untuk membantu menyelesaikan
masalah pada kulit. Contohnya pada penelitian klasifikasi jenis kulit wajah

berdasarkan tiga label citra yaitu kulit normal, kering, dan berminyak, yang
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dilakukan oleh Dian Anisa Agustina pada tahun 2024 menunjukan hasil
yang baik karena model deep learning tersebut menghasilkan akurasi
sebesar 99% , pada penelitian tersebut, model convolutional neural network
dikombinasikan dengan arsitektur transfer learning ResNet-50. Selain itu,
model convolutional neural network jugapernah.digunakan pada penelitian
yang dibuat oleh Lugman et.al pada tahun 2021. untuk-mengklasifikasi
pigmen kanker kulit manusia, dan model tersebut menghasilkan, akurasi
sebesar 75%. Kemudian pada penelitian sebelumnya, yaitu pada project
base learning di tahun 2024. Model Convolutional Neural Network yang
dikombinasikan dengan framsfer learning ResNet sudah pernah dibuat
untukmengklasifikasi tipe kulit berdasarkan skala Fitzpatrick dengan hasil

akurasi sebesar 67,8%.

Penelitian ini dirancang untuk mengembangkan model deep learning yang
dapat mendeteksi tipe kulit berdasarkan skala Fitzpatrick dengan 5 label
data, berdasarkan klasifikasi Fitzpatrick yaitu tipe I hingga tipe VI.
Penelitian ini bertujuan untuk membuat model deep learning dengan akursi
yang baik serta menciptakan sistem yang dapat memberikan estimasi waktu
aman bagi kulit berdasarkan jenis kulit dan tingkat indeks sinar ultraviolet
menggunakan model deep learning yaitu Convolutional Neural Network
yang dikombinasikan dengan beberapa _model #ransfer learning yaitu
ResNet, Xception dan MobileNet. Sistem ini dirancang untuk memberikan
solusi inovatif dalam mengelola risiko kesehatan akibat paparan sinar
ultraviolet. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam
mencegah dampak buruk dari paparan sinar ultraviolet yang berlebih seperti
sunburn dan penyakitkulit lainnya, sekaligus memperkuat peran teknologi

informasi dalam menyelesaikan.masalah Kesehatan.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan pemaparan latar belakang yang sudah dibahas, rumusan
masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana membandingkan model deteksi citra digital tipe kulit

manusia berdasarkan skala Fitzpatrick dengan deep learning?



eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

o
v
o
=
Q
c
=
T
o
=
=
Q.
)
=
3
(1}
=
c
s,
=
o
=
=
(1]
T
(1}
=
(=4
=
Q
o
=}
<
o
=}
Q
g
o
N—
o
=
v
o
=
(1)
=
=
=
=2
(13
Q
(1}
=
el
<4
=
o
-
Ps
o

N
Ooo
o )
s © 5
3 Q
@ e s
35S
o =
g 2 g
=
3 <
c QO
3 c
== =
) ]
E =
~
a3
3 =%
3 5
2 =
-
338
FE
= ]
o
5 3
o
S2c
=
< B
D 2
o
s @B
Q ]
58 o
S =
El' )
o =
< °
w m
(1) =]
c & £
o =
c 2
= @l =
3073
- -
< <
o Y
= =
€93
= x =
285
3. b
a
o 2
o —
3 £
5 5
]
z
(V)
~ s
5 T
Sy
Lo =)
c S
= )
o
=
3
-
=
~
Q9
~
[
=
=
=)
Ay
o
=
QO
=
w
=
o
-
-
3
QO
w
o
(Y]
=2

25
)
o
8]
S
-+
o

==
m
r
0
T
~-*
9
3
;
v
2
=.
®
x
=
x
P
®
Q
®
=.
]
o
x
0
“
~*
Y

—
o
-
-
Q9
=)
Q
3
(]
=
Q
=
[-A
el
w
()
o
Q
Q
Q9
-
Q9
-,
Q9
c
w
o
| =
-
(=
e
-~
1]
-
<
Q9
-,
£
=
5
-
Q9
-
T
Q9
3
(]
-
n
Q9
=
~*
=
3
3
Q9
-
o,
Q9
=
3
(1)
= |
<
()
o
(=
~
=3
Q
= ]
w
el
3
o
M
-

1.3 Batasan Masalah
Berdasarkan rumusan masalah yang sudah dipaparkan pada poin
sebelumnya, maka batasan masalah yang ditetapkan adalah sebagai berikut:
1. Pembuatan model deep learning serta menggunakan transer
learning.
2. Model ini hanya mendeteksi berdasarkan kelas-kelas yang sudah
ditentukan yaitutipe kulit 1-6 berdasarkan skala Fitzpatrick.
3. Dataset terdiri dari 5 kelas, tipe'l & 11, tipe III, tipe IV, tipe V. dan
tipe VL Dengan masing-masing kelas terdiri dari 200 data gambar.
4. ‘Dataset terdiri dari ras East Asian, Middle Eastern, White, Indian,
Southeast Asian, Latino/Hispanic dan Black.
5. Pembuatan prototipe streamlit untuk  visualisast perbandingan
performa model.
1.4 Tujuan dan Manfaat Penelitian
Tujuan dan manfaat dari penelitian perancangan model deteksi tipe kulit
manusia dengan model deep learning adalah sebagai berikut:
1.4.1 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian meliputi:

l. Membandingkan“model deteksi citra“digital tipe kulit manusia
berdasarkan skala Fitzpatrick dengan deep learning.
1.4.2 Manfaat Penelitian
Penelitian ini dapat memberikan kontribusi ilmiah dalam bidang teknologi
dan kesehatan, khususnya dalam penerapan model deep larning untuk
mendeteksi tipe kulit manusia. Hasil penelitian ini juga dapat menjadi

referensi bagi penelitian serupa di masa depan
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1.5 Sistematika Proposal
Sistematika penulisan disusun sebagai panduan umum untuk memberikan
gambaran menyeluruh mengenai isi laporan penelitian. Berikut adalah

rincian sistematika penulisan yang akan digunakan dalam skripsi ini:

a) BAB I PENDAHULUAN
Bab ini akan membahas hal yang melatarbelakangi topik ini dipilih,
perumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat,, serta

gambaran umum sistematika penulisan laporan.

b) BABII TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini membahas teori-teori yang menjadi dasar dan mendukung
pelaksanaan penelitian.

c) BAB IIl PERENCANAAN DAN REALISASI ATAU RANCANG
BANGUN SISTEM
Bab ini memaparkan terkait rencana dan tahapan dalam pengerjaan
penelitian ini. Bab ini memuat gambaran mengenai rancangan
penelitian, tahapan penelitian, objek yang menjadi fokus penelitian,
model dan teknik #ransfer learning yang diterapkan, metode
pengumpulan dan analisis data, jadwal pelaksanaan, serta estimasi
rincian biaya.

d) BAB IV HASIL DAN'PEMBAHASAN
Bab ini memuat proses penelitan yaitu pembuatan model deep
learning, proses preprocessing. data dan ~membahas serta
membandingkan hasil akhir model deep learning.

e) BAB V PENUTUP
Bab penutup adalah bagian_yang mengungkapkan simpulan dan
saran secara singkat terhadap pembahasan yang telah diuraikan pada

bagian isi.
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BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Skala Fitzpatrick

Skala Fitzpatrick adalah sistem klasifikasi yang digunakan untuk
menentukan jenis kulit manusia berdasarkan respons-kulit terhadap paparan
sinar ultraviolet dan kecenderungan untuk terbakar atau berpigmentasi.
Skala ini pertama kali'diperkenalkan oleh Thomas B. Fitzpatrick padatahun
1975 sebagai alat-untuk mengevaluasi sensitivitas kulit terhadap paparan
sinar matahari dan digunakan secara luas dalam dermatologi dengan
mempertimbangkan kadar melanin dan kecenderungan kulit mengalami
sunburn atau penyakit kulin yang lain. Klasifikasi ini menggunakan
parameter seperti warna dasar kulit, reaksi terhadap paparan UV, dan

kandungan pigmen melanin epidermal, yang diukur melalui rumus Melanin

1.5 X reflectance at 620 nm

Index (MI) MI = 100 X log;, ( ) pada rumus tersebut

reflectance at 650 nm
terdapat dua Reflektansi yang digunakan untuk mengukur seberapa banyak
cahaya yang diserap oleh komponen di dalam kulit dan melanin: (Gupta V
dan Sharma VK, 2019). Pada tabel 2.1 terdapat enam skala tipe kulit, mulai
dari Tipe I yang sangat terang dan sangat rentan terhadap sunburn, hingga
Tipe VI yang sangat gelap dan jarang terbakar akibat paparan sinar
matahari. Masing-masing tipe'memiliki karakteristik unik dalam merespons
sinar UV, yang berkaitan erat dengan kadar melanin di kulit. Individu
dengan kulit yang lebih gelap (misalnya Tipe Vidan VI) umumnya memiliki
perlindungan alami yang lebih baik terhadap paparan sinar matahari

dibandingkan mereka dengan kulit terang (Tipe I dan II).

Skala ini secarawluas digunakan dalam literatur dermatologi..untuk
mengidentifikasi variasi pigmentasi kulit di berbagai populasi dunia. Tipe I
dan IT umumnya ditemukan pada individu keturunan Eropa Utara dan Barat
seperti orang Irlandia dan Jerman yang memiliki risiko tinggi mengalami
sunburn, Sedangkan Tipe III umumnya terdapat pada orang Eropa Selatan,
Asia Timur, dan Hispanik yang kulitnya tidak terlalu mudah terbakar dan
berwarna kecoklatan (Kawada, 2020). Tipe IV hingga VI lebih banyak
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ditemukan pada individu dengan kulit berwarna termasuk keturunan Asia

Selatan, Afrika, dan Melanesia yang menunjukkan resistensi lebih tinggi

terhadap efek sinar UV (Visscher et al., 2017).

Skala ini memberikan panduan penting dalam berbagai aplikasi medis,

seperti menentukan dosis terapi sinar, penilaian risiko kanker kulit, dan

pengembangan produk perawatan kulit seperti sunscreensDalam penelitian

ini, skala Fitzpatrick'digunakan untuk mengklasifikasikan tipe kulit,guna

mengidentifikasi estimasi waktu maksimal kulit dapat bertahan dibawah

paparan sinar ultraviolet.

Tabel'l Klasifikasi Tipe Kulit Manusia

Tipe Ciri Khas Ras Sampel
Kulit
I Kulit putih Kaukasia (Eropa
pucat Utara)
I Kulit putih Kaukasia'(Eropa)
TR, Or
I Kulit putih Asia Timur
lebih gelap
o
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Tipe Ciri Khas Ras Sampel
Kulit
v Kulit coklat Mediterania,
muda Hispanik
\Y Kulit coklat Asia Tenggara,
Asia Sclatan,
Timur Tengah
VI Kulit coklat tua Afrika Sub-
atau hitam Sahara, Melanesia

Sumber: Gupta, V. and Sharma;"V.K:.2019; Kawada, 2020
2.2 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital merupakan prosessuntuk meningkatkan kualitas

gambar guna mendapatkan informasi dari sebuah gambar. Proses ini

menggunakan ¢itra sebagai input, kemudian menghasilkan citra yang telah

mengalami perbaikan kualitas: Pengolahan citra sangat diperlukan untuk

mengatasi berbagai masalah pada gambar, seperti adanya derau (noise),

kabur (blur), atau warna yang kurang tajam, yang sering menyebabkan

informasi di dalam gambar menjadi sulit dimanfaatkan. Salah satu langkah

umum dalam pengolahan citra adalah konversi gambar ke skala abu-abu

(grayscale), yang menyederhanakan warna untuk mempermudah analisis

Dengan melakukan pengolahan citra, gambar yang mengalami degradasi
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atau kerusakan dapat diperbaiki sehingga memudahkan proses analisis
dengan model deep learning untuk  mengidentifikasi  atau

mempresentasikan citra tersebut (Akhmad Fajeri et al., 2022)

2.3 Deep Learning

Deep learning merupakan bagian.dari  machine learning yang
memanfaatkan jaringan saraf tituan atau neural networks dengan sejumlah
lapisan yang mendalam untuk memahami pola dan representasi ‘data.
Metode ini dirancang untuk meniru cara otak manusia memproses informasi
dan mengambil keputusan, yangimenjadikannya sangat efektif dalam tugas-
tugas yang kompleks.. Deep learning berfokus pada representasi data
hierarkis, di mana jaringan belajar untuk mengekstrak fitur-fitur dari data
mentah secara bertahap melalui beberapa lapisan. Setiap lapisan dalam
jaringan memiliki peran spesifik; seperti mendeteksi pola sederhana di
lapisan awal dan pola yang lebih kompleks di lapisan berikutnya (Arum dan

Emi, 2021).

2.4 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network adalah metode klasifikasi citra yang mampu
secara mandiri mempelajari fitur-fitur penting dari gambar yang kompleks.
Kemampuan Convolutional Neural Network dalam mengenali gambar
sangat bergantung pada arsitektur model.yang digunakan, yang umumnya
terdiri dari dua tahap utama, yaitu ekstraksi fitur dan Kklasifikasi.
Convolutional Neural Network, merupakan salah satu jenis jaringan saraf
tiruan yang dirancang khusus untuk menangani data visual. Keunikan CNN
terletak pada penggunaan lapisan konvolusi yang dirancang untuk
mengenali pola dan-fitur penting dalam gambar. Selain lapisan konvelusi,
Convolutional Neural Network juga dapat memadukan jenis lapisan lain

seperti pooling dan fully connected layer (Dian, 2024).
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Gambar 2. 1 Arsitektur Model CNN

Convolutional Neural Network sering digunakan untuk mengklasifikasikan
citra «dalam jumlah ‘besar. Model Convolutional ~Neural Network
dikembangkan dengan mengambil inspirasi dari struktur sistem visual
mamalia. CNN _memiliki kerangka konseptual " yang esensial, yang
mencakup fitur seperti distribusi bobot; konsep persepsi, serta domain ruang
untuk proses pengambilan sampel. (Lugman et al., 2021). Jadi model
Convolutional Neural Network merupakan metode deep learning yang
efektif dan andal dalam menganalisis. data visual, terutama untuk tugas
klasifikasi gambar. Dengan kemampuannya untuk secara otomatis
mempelajari fitur-fitur penting dari gambar yang kompleks melalui lapisan
konvolusi, pooling, dan"fully connected, Convolutional Neural Network

mampu menangkap pola, tekstur, serta variasi spasial dengan efisiensi
tinggi.
2.5 Transfer Learning

Transfer Learning adalah teknik dalam deep learning yang memanfaatkan

pelatihan sebuah model pada suatu tugas yang kemudian digunakan kembali

: JIaquins ueypngakuaw uep ueyjwnjuesuaw edue) 1ui sijn} ef1ey yninjas neje ueibeqas diypnbuaw buesejiq |

untuk membantu menyelesaikan tugas lain yang berbeda_tetapi terkait.
Teknik ini memanfaatkan modelyang sudah dilatih.sebelumnya atau disebut
sebagai pre-trained model pada dataset besar dan umum, seperti ResNet,
dan kemudian diadaptasi untuk tugas baru, baik melalui fine-tuning dengan
melatih ulang sebagian atau seluruh parameter model atau feature extraction
dengan menggunakan lapisan awal model untuk mengekstrak fitur dan
melatih lapisan terakhir. Transfer learning sangat berguna karena dapat

mengurangi waktu dan biaya pelatihan, meningkatkan akurasi, dan efektif
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diterapkan pada dataset kecil, seperti dalam tugas klasifikasi gambar,
pemrosesan bahasa alami, dan deteksi objek, sehingga memungkinkan

penggunaan model deep learning dengan sumber daya yang lebih terbatas.
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2.6 ResNet

ResNet (Residual Neural Network) merupakanpengembangan dari
Convolutional Neural Network (CNN) yang dirancang khusus untuk
mengatasi masalah wvanishing gradient pada jaringan saraf yang ‘sangat
dalam. Arsitektur-ini memperkenalkan konsep residual learning melalui

skip connection, di manasjaringan mempelajari residual function (selisih

eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

antara waput dan output) sehingga memungkinkan pelatihan model dengan
ratusan layer tetap stabil. ResNet pertama kali diperkenalkan oleh He et al.
pada tahun 2016:dan berhasil memenangkan kompetisi ImageNet dengan
kedalaman mencapai 152 layer. Keunggulan utama ResNet terletak pada
residual block-nya yang mempertahankan informasi dari layer awal ke layer
yang lebih dalam, sehingga .mempercepat proses pelatithan dan

meningkatkan akurasi model (Dian, 2024).

ResNetshd Model Archilecture
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Gambar 2. 2 Arsitektur Model ResNet

Struktur dasar ResNet terdiri dari beberapa komponen utama. Pertama,
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lapisan konvolusi-awal menggunakan filter 7x7 dengan stride 2 diikutimax
pooling 3x3. Kemudian serangkaian residual block, ResNet-50
menggunakan bottleneck block (kombinasi konvolusi 1x1, 3x3, dan 1x1)
untuk efisiensi komputasi. Bagian akhir arsitektur menggunakan global
average pooling menggantikan fully connected layer untuk mengurangi

overfitting, diikuti output layer dengan fungsi softmax untuk klasifikasi.
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Perbedaan mendasar antara ResNet dan CNN tradisional terlihat pada
kedalaman jaringan dan keberadaan skip connection. ResNet mampu
mencapai kedalaman ratusan layer dengan tetap stabil, sementara CNN
konvensional biasanya terbatas pada puluhan layer. Skip connection pada
ResNet memungkinkan gradien _mengalitw, lebih lancar selama
backpropagation, mengatasi masalah vanishing gradient yang sering terjadi

pada jaringan dalam.

2.7 Xception

Xception (Extreme Ineeption) merupakan = arsitektur jaringan saraf
convolutional mutakhir yang dikembangkan oleh Frangois ‘Chollet pada
tahun 2017 sebagai evolustdari model Inception. Arsitektur ini menerapkan
pendekatan radikal dengan menggantikan operasi konvolusi tradisional
menggunakan depthwise separable.convolution yang memisahkan proses
pembelajaran pola spasial dan_hubungan antar-channel. Konsep utama
Xception terinspirasi dari Inception,.namun dengan penyederhanaan
ekstrem dimana semua operasi Ix1 convolution diikuti oleh spatial
convolution yang terpisah untuk setiap channel input. Xception terdiri dari
tiga komponen utama: Entry Flow yang bertugas mengekstraksi fitur dasar
melalui serangkaian separable convolution dan.max pooling, Middle Flow
yang terdiri dari 8 blok identik berulang untuk pemrosesan fitur mendalam,
serta Exit Flow yang mengubah representasi fitur menjadi vektor untuk

klasifikasi akhir (Ogundokun, et al, 2023).
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Exit flow

Conv 32, 3x3 Stride 2x2 Relu 1
\ 4 Relu SeperableConv 728, 3x3 Relu SeperableConv 728, 3x3
Conv 64, 3x3 Stride 1x1 Relu A 4 \ 4
Conv 1x1
¢ Relu SeperableConv 728, 3x3 Stride 2x2 Relu SeperableConv 1024, 3x3
A4
SeperableConv 128, 3x3 v
v Relu SeperableConv 728, 3x3 MaxPooling 3x3 Stride 2x2
Conv 1x1
Stride 2x2 SeperableConv 128, 3x3 . l
v 8 times
) ) SeperableConv 1536, 3x3 Relu
MaxPooling 3x3 Stride 2x2 ¥
> ¢ SeperableConv 2048, 3x3 Relu
SeperableConv 256, 3x3 \ 4
v GlobalAveragePooling
Conv 1x1
Stride 2x2 SeperableConv 256, 3x3 ¢
A4
) . Fully connected layer
MaxPooling 3x3 Stride 2x2 ¢

Logistic regression
SeperableConv 728, 3x3

A4
SeperableConv 728, 3x3
A4
MaxPooling 3x3 Stride 2x2

Conv 1x1
Stride 2x2

Gambar 2. 3 Arsitektur Model Xception

Keunggulan utama Xception terletak pada efisiensi komputasinya yang
signifikan berkat penggunaan depthwise separable conyolution, yang
mengurangi jumlah parameter hingga 33% dibanding Inception-v3 sambil
mempertahankan atau bahkan meningkatkan akurasi. Arsitektur ini juga
mengadopsi koneksi residual ala ResNet untuk memfasilitasi aliran gradien
dan “ mempercepat pelatihan  jaringan yang™ dalam. Dalam “berbagai
benchmark, Xception menunjukkan performa unggul pada dataset
79%

ImageNet dengan akurasi. top-l..mencapai sementara hanya

membutuhkan 22.8 juta parameter.

2.8 MobileNet

MobileNetV2 adalah arsitektur jaringan saraf convolutional canggih yang
dikembangkan.khusus untuk " perangkat..mebile dan embedded system
dengan sumber daya terbatas. Diterbitkan oleh tim Google Al pada tahun
2018, arsitektur ini merupakan penyempurnaan dari MobileNetV1 dengan
memperkenalkan dua inovasi utama: depthwise separable convolution dan
inverted residual blocks dengan linear bottleneck. Depthwise separable
convolution bekerja dengan memisahkan operasi konvolusi menjadi dua

tahap - depthwise convolution yang memproses setiap channel input secara
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terpisah, diikuti pointwise convolution yang menggabungkan informasi
antar channel. Pendekatan ini mengurangi komputasi secara signifikan

hingga 8-9 kali dibanding konvolusi tradisional. (Ogundokun et al., 2023).

| bottleneck blocks

J
J
J
)
J
)

Batch normalization
T
RelLU6
Depthwise 3x3 Conv
Batch normalization
T
RelLUG6
Batch normalization
T
RelU6
Batch normalization
T
RelU6

Batch normalization

[ Depthwise 3x3 Con, stride =2 |

—r —

(
(

— — s

Stride = 1 block Stride = 2 block

(

Gambar 2. 4 Arsitektur Model MobileNet

Struktur MobileNetV2 terdiri dari lapisan konvolust awal 3x3 dengan 32
filter, diikuti 17 blok residual terbalik yang menjadi ciri khasnya. Setiap
blok residual terbalik .menerapkan ekspansi channel menggunakan
konvolusi 1x1, kemudian depthwise convolution 3x3, dan terakhir proyeksi
channel dengan konvolusi 1x1. Yang unik, arsitektur ini menggunakan
linear bottleneck dimana aktivasi non-linear(ReL.U6), dihilangkan di layer
bottleneck untuk mencegah hilangnya informasi penting. Lapisan akhir
terdiri dari konvolusi 1x1 dan average pooling sebelum klasifikasi. Dengan
hanya 3.4 juta parameter, MobileNetV2 mampu mencapai akurasi.72:0%
pada ImageNet, lebih baik-dariMobileNetV1 dengan parameteryang lebih
sedikit.

]

Batch normalization

(
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2.9 Evaluasi
Evaluasi adalah sebuah struktur yang digunakan untuk menilai kinerja

model deep learning berdasarkan hasil prediksinya. Matriks ini berisi
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sejumlah metrik yang membantu menganalisis seberapa baik model dalam
melakukan tugas tertentu, misalnya klasifikasi atau.regresi. Matriks evaluasi
paling sering digunakan untuk masalah klasifikasi;»di mana label yang
diprediksi oleh model-dibandingkan dengan label sebenarnya..Dengan
menggunakan matriks evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan Fli-

score yangterdapat pada tabel 2, Dapat dimanfaatkan untuk menganalisis

eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

dan mengukur kinerja model dari berbagai perspektif, sekaligus membantu

dalam menentukan model terbaik untuk diimplementasikan. (Dian, 2024).

Tabel 2 Evaluasi Matriks

Accuracy TP + TN Persentase prediksi yang benar
TP TN 4+ FP 4 FN FEELE R oS0 < e T

dilakukan.
Precision TP Memberikan informasi tentang
TP 4+ FP seberapa «baik model deep

learning  menemukan semua

data positif.

eyieyer MabaN yiuyaiijod Jefem HBuek uebunuadayy ueyibniaw yepn uediynbuad 'q

Recall memberikan informasi tentang
seberapa sering model deep
learning membuat  prediksi
positif yang benar.

F1-Score | n i i ats el | Menghitung precision danrecall
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gambaran yang lebih lengkap

tentang seberapa baik model.

2.10 TensorFlow
TensorFlow merupakan framework open-source yang dikembangkan oleh

Google, dirancang untuk membangun, melatih, dan menjalankan model

‘yejesew njens uenefup neje y131)] uesijnuad ‘ueirode] uesjjnuad ‘Yyejw|i ef1ey uesyinuad ‘ uenipuad ‘ueyipipuad uebunuaday] ynjun efuey uediynbuad ‘e

machine learning serta deep learning. Dirilis pertama kali pada tahun 2015,



eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

o
v
o
=
Q
c
=
T
o
=
=
Q.
)
=
3
(1}
=
c
s,
=
o
=
=
(1]
T
(1}
=
(=4
=
Q
o
=}
<
o
=}
Q
g
o
N—
o
=
v
o
-
(1)
=
=
=
=2
(13
Q
(1}
=
el
<4
=
o
-
Ps
o

N
Ooo
o )
s © 5
3 Q
@ e s
35S
o =
g 2 g
=
3 <
c QO
3 c
== =
) ]
E =
~
a3
3 =%
3 5
2 =
-
338
FE
= ]
o
5 3
o
S2c
=
< B
D 2
o
s @B
Q ]
58 o
S =
El' )
o =
< °
w m
(1) =]
c & £
o =
c 2
= @l =
3073
- -
< <
o Y
= =
€93
= x =
285
3. b
a
o 2
o —
3 £
5 5
]
z
(V)
~ s
5 T
Sy
Lo =)
c S
= )
o
=
3
-
=
~
Q9
~
[
=
=
=)
Ay
o
=
QO
=
w
=
o
-
-
3
QO
w
o
(Y]
=2

—
o
-
-
Q9
=)
Q
3
(]
=
Q
=
[-A
el
w
()
o
Q
Q
Q9
-
Q9
-,
Q9
c
w
o
| =
-
(=
e
-~
1]
-
<
Q9
-,
£
=
5
-
Q9
-
T
Q9
3
(]
-
n
Q9
=
~*
=
3
3
Q9
-
o,
Q9
=
3
(1)
= |
<
()
o
(=
~
=3
Q
= ]
w
el
3
o
M
-

25
)
o
8]
S
-+
o

==
m
r
0
T
~-*
9
3
;
v
2
=.
®
x
=
x
P
®
Q
®
=.
]
o
x
0
“
~*
Y

16

TensorFlow telah menjadi salah satu framework paling populer dalam dunia

machine learning. Model deep learning dan artificial intelligence. Pada

dasarnya, TensorFlow adalah sebuah /ibrary yang mendukung komputasi

berbasis grafik (graph computation), yang mana operasi matematika atau

komputasi diwakili oleh grafik alir (flow graphs).di mana node mewakili

operasi matematika (seperti perkalian atau penjumlahan), dan edges tensor

(data yang diproses dalam bentuk array multi dimensi). Dengan pendekatan

ini, TensorFlow dapat dengan mudah bekerja dengan hardware seperti CPU,

GPU, ataus TPU melakukan perhitungan secara paralel, yang sangat

bermanfaat dalam mengolah data dalam jumlah besar (Rahma et al., 2021).

211 Penelitian Terdahulu

Tabel 3 Penelitian Terdahulu

Convolutional Neural
Network

(ONN)

(Nourman S. Irjanto et

al., 2024)

acne vulgaris,
Varicella,
Morbiili,
Vitiligo,
Systemic  Lupus
Erythematosus,
Urtikaria,

Tinea Cruris,

Papiloma

Judul Metode Dataset Hasil dan Kesimpulan
Sistem Pengenalan | Convolutio | Eczema, Model - mencapai  akurasi
Penyakit Kulit | nal Neural | Melanoma, 83.09% pada pelatihan dan
Berbasis Computer Network Atopic 84% pada wvalidasi, dengan
Vision Dengan Metode | (CNN) Dermatitis, akurasi klasifikasi 97.91%

berdasarkan confusion matrix.

Beberapa ©  kelas seperti
melanoma memiliki recall
lebih rendah (80%),

sementara kelas lain seperti
eczema mencapai precision
dan recall sempurna (100%).
Sistem yang dikembangkan
terbukti efektif dalam
mengklasifikasikan penyakit
kulit dengan akurasi tinggi,
terutama untuk aplikasi di
daerah  terpencil  dengan
keterbatasan tenaga medis.
Namun, ketidakseimbangan

data dan variasi citra
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menyebabkan beberapa kelas
penyakit kurang terdeteksi
dengan baik

CNN dapat digunakan untuk deteksi.multi-kelas penyakit kulit, hal ini

menunjukkan relevansi

dengan _penelitain yang “akan dilakukan dengan

menunjukkan kapasitas-atau kemampuan CNN untuk mendeteksi citra kulit.

Namun fluktuasi.akurasi antarkelas menunjukkan perlunya optimasi‘lebih lanjut,

seperti penambahan data atau fine-tuning model.

Judul Metode Dataset Hasil dan Kesimpulan
Klasifikasi Citra | Convolutio | Non- Model CNN dengan 8 lapisan
Pigmen Kanker Kulit [ nal Neural | melanocytic konvolusi mencapai akurasi
Menggunakan Network malignant ~ dan | 75%, dengan performa terbaik
Convolutional Neural | (CNN) Benign pada kelas benign (precision

Network.

(Lugman Hakim et al.,
2021)

80%, recall 82%, F1-score
81%). Klasifikasi untuk kelas
malignant memiliki akurasi
lebih rendah (precision 64%,
recall 61%). Hasil confusion
matrix menunjukkan bahwa
model lebih akurat dalam
mengidentifikasi

kelas Benign dibandingkan M
alignant, yang masih
mengalami kesalahan
klasifikasi.Model: CNN yang
digunakan mampu
mengklasifikasikan ~ kanker

kulit dengan akurasi moderat,

Pada jurnal kedua, arsitektur CNN yang terdiri dari 8 lapisan konvolusi dapat digunakan

untuk klasifikasi biner kanker kulit. Augmentasi data dan penyeimbangan dataset

diperlukan untuk meningkatkan kinerja, terutama pada kelas malignant.
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Judul Metode Dataset Hasil dan Kesimpulan
Klasifikasi Citra | RESNET- | Normal, Penelitian  ini  berhasil
Jenis Kulit Wajah . .
Dengan  Algoritma 50 Kering, mengembangkan  sistem
Convolutional Berminyak klasifikasi jenis kulit wajah
Neural Network menggunakan metode
(CNN) RESNET-50. &8
(Anisa Dian., 2024) Convolutional Neural
Network (CNN) dengan
arsitektur ResNet-50.
Model yang dibangun
menunjukkan performa

yang sangat baik pada data
pelatihan = dengan akurasi
mencapai 0,9986. Namun,
hasil validasi menunjukkan
akurasi yang lebih rendah
mengindikasikan

adanya

overfitting

Berdasarkan hasil penelitian,. dapat disimpulkan bahwa CNN dengan arsitektur

ResNet-50 mampu mengklasifikasikan jenis. kulit. wajah. (normal, kering, dan

berminyak) dengan akurasi

yang _tinggi

pada data pelatthan. Namun,

ketidakseimbangan dataset menyebabkan overfitting, sehingga model kurang

generalisir pada data validasi

Judul Metode Dataset Hasil dan Kesimpulan
Enhancing Skin | MobileNe | Cancer dan | Model hybrid SkinNetX
Cancer .Det'ecthn tV2  dan | Non-cancer mencapai akurasi.97.56%
and Classification in

Dermoscopic Images | Xception dengan sensitivitas

through
Concatenated
MobileNetV2
Xception Models.
Ogundokun et
2023

and

al.,

sempurna (100%) dan AUC
97%, mengungguli model
individual seperti
MobileNetV2  (90.24%)
dan Xception (85.37%).
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Metrik presisi  (93.33%)
dan Fl-score (96.55%)
menunjukkan  konsistensi

tinggi dalam membedakan

kanker kulit dari non-

kanker.

model terhindar dari permasalan overfitting.

Penggunaa model tranmsfer learning seperti MobileNetV2 'dan Xception terbukti
efektif untuk deteksi kanker kulit dengan akurasi tinggi yand dapat membantu

Recommendation on

Android Application
(Ainul Furqon.,
2024)

Larva Migrans,
Chickenpox,
Shingles

Judul Metode Dataset Hasil dan Kesimpulan
Detection of FEight ['Mobile Cellulitis, Model CNN MobileNetV2
Skin Diseases Using | NetV2 4 . . a0
Convolutional Impetigo, mencapai akurasi 97% pada
Neural Network with Athlete’s Foot, | data testing dan 84% pada
MobileNetV2 4

Architecture for Nail .« Fungus, | data  umum, dengan
Identification = and Ringworm, precision, recall, dan FI-
j reatment Cutaneous score di atas 90% untuk

sebagian  besar  kelas.

Aplikasi Android yang
berhasil

menyediakan deteksi dan

dikembangkan

rekomendasi  pengobatan

untuk 8 penyakit kulit.

MobileNetV2 merupakan arsitektur efisien untuk klasifikasi multi-kelas penyakit
kulit, terutama dalam aplikasi mobile. Kendala utama adalah ketergantungan pada

informasi pengobatan statis yang perlu diperbarui secara berkala.

Berdasarkan tinjauan penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa

metode Convolutional Neural Network (CNN) merupakan pendekatan yang

dominan dan efektif untuk berbagai tugas analisis citra kulit. Penelitian-

penelitian  tersebut

menunjukkan

keberhasilan

CNN dalam

mengklasifikasikan berbagai kondisi, mulai dari penyakit kulit umum
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secara multi-kelas, klasifikasi biner untuk kanker kulit, hingga identifikasi

jenis kulit wajah.

Pemanfaatan arsitektur transfer learning secara konsisten terbukti mampu
meningkatkan performa model. Model seperti ResNet-50, MobileNetV2,
dan Xception telah berhasil diterapkan untuk mencapai akurasi yang tinggi.
Secara khusus, penelitian _oleh Ogundokun menunjukkan bahwa
penggabungan model (concatenated models) seperti MobileNetV2 dan
Xception dapat .menghasilkan akurasi. yang lebih unggul (97.56%)
dibandingkan model individual. Sementara itu, arsitektur MobileNetV2
juga terbukti efisien dan andal untuk implementasi pada aplikasi mobile

dengan akurasi pengujian mencapai 97%.

Meskipun demikian, beberapa tantangan umum secara konsisten muncul
dalam penelitian-penelitian ini. Masalah utama yang kerap kali dihadapi
adalah ketidakseimbangan data dan variasi citra, yang dapat menyebabkan
performa model menurun pada kelas tertentu dan klasifikasi yang kurang
akurat. Tantangan signifikan lainnya adalah overfitting, di mana model
menunjukkan performa sangat tinggi pada data pelatihan tetapi menurun
pada data validasi, seperti yang terjadi pada penelitian yang menggunakan
ResNet-50. Oleh karena itu, penelitian terdahulu menyiratkan bahwa untuk
menecapai hasil yang optimal, diperlukan-strategi seperti augmentasi data,
penyeimbangan dataset, dan pemilihan arsitektur transfer learning yang

tepat untuk menghindari overfitting.
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BAB III
PERENCANAAN DAN REALISASI

3.1 Rancangan Penelitan

Penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem deteksi tipe kulit
manusia berbasis teknologi deep learning. Tujuan utama dari penelitian ini
adalah untuk menciptakan.model deteksi tipe kulit manusiasmelalui citra
secara otomatis. Pendekatan kuantitatif diterapkan untuk menganalisis data
numerik darioperforma model dalam. mendeteksi tipe kulit untuk
mengevaluasi efektivitasesistem yang dikembangkan. Oleh karena itu,
penelitian ini termasuk dalam kategori riset eksperimental, yang berfokus
pada eksperimen dalam pengembangan dan peningkatan model guna
mendapatkan hasil deteksi tipe kulit yang akurat. Pengumpulan data
dilakukan melalui pengujian model-deep learning dengan menggunakan
dataset citra yang telah diberi label tipe I-VI..Data tersebut kemudian
dianalisis menggunakan teknik statistik- untuk menilai kinerja ‘model
berdasarkan matriks evaluasi yaitu, akurasi, presisi, recall, dan Fl-score.
serta untuk memanau proses pelatihan model dilihat berdasarkan matrik
akurasi validasi dan /oss validasi, serta dinilai berdasarkan confusion matrix
untuk melihat performa prediksi model untuk masing-masing kelas atau
label data. Penelitian ini juga bertujuan untuk menganalisis kelebihan dan
kekurangan yang dimiliki oleh model deep learning dalam mendeteksi tipe
kulit manusia. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan
rekomendasi untuk pengembangan lebih lanjut dari sistem deteksi tipe kulit
manusia yang lebih efektif, dengan tujuan untuk memberikan kontribusi

dalam mencegah dampak buruk dari paparan sinar ultraviolet yang berlebih.

21
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3.2 Tahapan Penelitian

Identifikasi Masalah PRl ill il

pada Web
Studi Literatur Pengujian Model

| |

Pengumpulan dan

—— % Perancangan Model
Pemrosesan Dataset g

Gambar 3. 1 Tahapan Penelitian

Ga,bar 3.1 merupakan tahapan penelitian ini terdiri dari beberapa langkah
yang sistematis perancangan model deep learning untuk deteksi tipe kulit.

Setiap tahapan akan dijelaskan sebagai berikut:

3.2.1 Identifikasi Masalah

Dari latar belakang yang sudah dijabarkan, dibutuhkan suatu teknologi yang
dapat mengidentifikasi tipe kulit berdasarkan skala Fitzpatrick. Model
convolutional neural network dapat membantu mengklasifikasi tipe kulit
dengan menggunakan input citra yang akan memberikan informasi tipe kulit

berdasarkan labelnya I-VI.

3.2.2 Studi Literatur

Pada tahap ini, dilakukan kajian terhadap literatur yang relevan untuk
mengidentifikasi masalah serta mengumpulkan informasi yang diperlukan
dalam penelitian ini. Kajian mencakup~studi terhadap jurnal penelitian
sebelumnya yang membahas meodel deep learning, khususnya
Convolutional Neural Network (CNN), ResNet, Xception dan MobileNet.
Selain itu, penelitian ini juga mengkaji buku-buku terkait yang
menyampaikan teori dan aplikasi teknik-teknik tersebut. Analisis akan
mencakup berbagai penelitian yang telah ada mengenai pengembangan

aplikasi deteksi objek berbasis web, guna memahami implementasi
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praktis dan tantangan yang mungkin dihadapi. Dengan cara ini, diharapkan
dapat dibangun landasan teoritis yang kuat untuk mendukung

pengembangan aplikasi deteksi objek yang efektif.

3.2.3 Pengumpulan Dataset dan Pemrosesan Dataset

Penelitian ini menggunakan data_sekunder yang diperoleh dari platform
online Kaggle. Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan dataset
tipe kulit manusia yang.diperoleh dari hasil pengklasifikasian berdasarkan
skala Fizpatrick yang dibagi menjadi 6 tipe kulit, pada penelitian dataset
yang digunakan terdiridarinbeberapa ras, berikut persentase dataset
berdasarkan rasnya East Asian (20%), White (20%), Latino/Hispanic (20%),
Black (20%), Indian (7.63%), Southeast Asian (6.27%), dan Middle Eastern
(6.10%). Data ini akan diproses untuk membersihkan dan memformatnya
sesuai dengan kebutuhan model. Tahap ini mencakup pembersihan data,
augmentasi data untuk meningkatkan keragaman input, serta pembagian
data menjadi set pelatihan, validasi; dan pengujian. Data yang telah diproses
akan digunakan untuk melatih model deteksi tipe kulit berdasarkan skala

Fitzpatrick.

3.2.4 Perancangan Model

Model yang dikembangkan akan dirancang untuk menganalisis citra dalam
mendeteksi tipe kulit manusia. Dengan® menggunakan arsitektur deep
learning, seperti Convolutional Neural Networks dan model transfer

learning ResNet, Xception dan MobileNet

3.2.5 Pengujian Model

Pada tahap 1ni, berbagai model yang telah dikembangkan akan diuji untuk
mengevaluasi performanya. Model akan diuji menggunakan berbagai
metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score untuk
membandingkan kinerja model satu sama lain. Pengujian ini bertujuan
untuk memilih model terbaik yang dapat diimplementasikan dalam sistem
deteksi tipe kulit. Data hasil pengujian juga akan dianalisis secara statistik

untuk mengevaluasi kelebihan dan kekurangan masing-masing model.
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3.2.6 Pengujian Model Pada Web

Tahap terakhir adalah pengujian model pada tingkat aplikasi dengan
menggunakan platform berbasis web Streamlit. Pengujian terdiri dari
beberapa skenario kelas dan data yang akan menguji seberapa baik kinerja
model dalam memprediksi data barusPengujian ini dilakukan untuk
mensimulasikan kondisi ketikapengguna akan mengunggah gambar secara
langsung melalui antarmuka web, dan sistem akan memberikan hasil
prediksi. Setiap.skenario pengujian dirancang untuk mencakup berbagai
variasi inpuft, baik dari sisi kualitas data maupun keberagaman kelas yang

tersedia, guna memastikan model tetap akurat

3.3 Objek Penelitian

Objek penelitian ini berfokus pada perancangan model deteksi tipe kulit
menggunakan deep learning. Pemilihan objek penelitian ini didasarkan
pada relevansinya dengan tujuan penelitian, yakni untuk mengembangkan
sistem yang dapat mendeteksi estimasi ketahanan kulit imanusia saat
terpapar sinar ultraviolet melalui analisis citra secara otomatis. Objek
penelitian ini akan dianalisis dan dievaluasi berdasarkan performa model
deteksi tipe kulit yang dikembangkan. Selanjutnya, hasil dari analisis dan

evaluasi terhadap model ini akan menjadi dasar untuk penulisan

3.4 Model/ Framework yang Digunakan

Dalam penelitian ini, model yang digunakan adalah Convolutional Neural
Networks ‘serta teknik Transfer Learning menggunakan arsitektur terkenal
seperti ResNet, Xception, dan MobileNet. Convolutional Neural Networks
digunakan untuk klasifikasi citra dengan mengidentifikasi pola visual pada
berbagai tingkatan, mulai dari-tepi hingga fitur kompleks; yang membantu
model dalam membuat keputusan “klasifikasi.:*“Convolutional Neural
Networks juga memiliki kemampuan untuk memproses data gambar dalam
jumlah besar dan menghasilkan output yang sangat akurat. Selain itu,
penggunaan model pre-trained seperti ResNet, Xception, dan MobileNet

diharapkan mampu meningkatkan akurasi klasifikasi.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Analisa Kebutuhan

Analisa kebutuhan merupakan langkah awal dalam pengembangan
perangkat lunak. Analisa kebutuhan.menjadi sebuahisyarat penting karena
menjadi landasan dalam pengembangan aplikasi maupun sistem yang akan
dibuat. Dalam tahapan ini terbagi menjadi analisa kebutuhan fungsional dan
analisa kebutuhannon fungsional. Hal tersebut termasuk analisis kebutuhan
perangkat-keras, kebutuhan perangkat lunak, pengembangan model serta

pengujian.

4.1.1 Kebutuhan Pengembangan Model
Dalam pengembangan model deep learning untuk deteksi tipe kulit

manusia, beberapa kebutuhan yang perlu diperhatikan.

4.1.1.1 Kebutuhan Dataset

Dataset merupakan komponen penting dalam proses pengembangan model
kecerdasan buatan, terutama dalam proses pelatihan dan pengujian model
(Akhmad Fajeri et al., 2022). Oleh karena itu, diperlukan dataset yang sesuai
dengan tujuan sistem yang akan dibangun. Dataset harus memiliki kualitas
yang baik, relevan dengan permasalahan yang diangkat, serta memiliki
jumlah'data yang memadai agar model dapat belajar secara optimal. Tabel

4 merupakan kebutuhan dataset yang diperlukan pada penelitian ini.

Tabel 4 Kebutuhan Dataset

No | Nama Deskripsi
1 Gambar Dataset berupa gambar-gambarwajah manusia.
2 Cakupan Kelas | Dataset harus mencakup seluruh kelas tipe kulit

berdasarkan skala Fitzpatrick yaitu tipe I - VL.

3 Jumlah Data Setiap kelas harus memiliki minimal 200 gambar

25
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4.1.1.2 Kebutuhan Model

berupa tipe kulit.

utama yangdiperlukan:
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Model yang mampu memprediksi tipe kulit manusia berdasarkan skala

Fitzpatrick secara otomatis. Model ini dirancang untuk memproses input

4.1.1.3 Kebutuhan Perangkat Keras
Kebutuhan perangkat keras auntuk membangun model..deep learning
bervariasi tergantung.pada kompleksitas model, ukuran dataset,. dan

performa yang diharapkan. Tabel 5 menunjukkan beberapa komponen

Tabel 5 Kebutuhan Perangkat Keras
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No | Nama Deskripsi

1 CPU Minimal Core 15 atau AMD Ryzen 5
2 GPU NVIDIA GeForce RTX 3050

3 RAM Minimal 8GB

4.1.1.4 Kebutuhan Perangkat Lunak
Penelitian ini memiliki kebutuhan perangkat lunak berupa Library yang
digunakan dalam pengembangan model. Tabel. 6 menunjukan kebutuhan

library yang digunakan dalam pengembangan model

Tabel 6 Kebutuhan Perangkat Lunak
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No | Nama Deskripsi

1 Library Tensorflow Library deep learning dan pre-trained model
2 Library Scikit-learn Library evaluasi matrix

3 Library Matplotlib Library visualisasi

4.2 Perancangan Sistem

model deep learning.

Proses pencangan sistem pada penelitian ini berfokus pada pembuatan
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4.2.1 Perancangan Model Deep Learning
Pada tahap perancangan sistem, menjelaskan langkah-langkah dalam

merancang arsitektur model deteksi tipe kulit, mulai dari proses pembagian

exdid yeH

eyie)er 13BN Yiuyajod Hjiw exdid e S

dataset dan pelatihan model.

4.2.1.1 Pelatihan Model Deep Learning

Dalam penelitian ini, digunakan pendekatan transfer.learning untuk
mengklasifikasikantipe kulit manusia berdasarkan gambar.. Dengan
menggunakan.model yang telah dilatih sebelumnya pada dataset berskala

besar, sistem dapat memanfaatkan pengetahuan yang sudah ada dan

eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey
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menyesuaikannya dengan Karakteristik data yang digunakan dalam

penelitian ini.

Dataset

FPreprocessing .
Pelatihan Model
Data Latih Data
| Soncan Fﬂ P |
Validasi | B

_| Evaluasi
il Model
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Data UJI

Gambar 4. 1 Alur Pelatthan Model Deep Learning
Sumber: Nadya, 2024

Gambar 4.1 merupakan alur pada penelitian ini, model dilatth menggunakan

: 1aquins ueyingakuaw uep ueywnjueduaw eduey jui sijn} eA1e)y yninjas neje ueibeqas diynbuaw Buesejiq °L

dataset gambar yang telah.dikumpulkan dan disesuaikan dengan klasifikasi
tipe kulit berdasarkan skala Fitzpatrick. Beberapa proses seperti augmentasi
data untuk meningkatkan variasi visual, normalisasi citra, serta pemilihan
parameter pelatihan seperti jumlah layer, learning rate, dan fine-tuning
dengan beberapa metode yang digunakan untuk meningkatkan performa
dan akurasi model.Setelah data dibagi, proses selanjutnya adalah

memproses data dengan augmentasi data seperti flip, zoom dan rotasi
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gambar. Kemudian model akan dilatih menggunkanan data latih dan data
validasi serta menggunakan algoritma CNN, dan penambabahan model
CNN dengan beberapa arsitektur transfer learning ResNet, Xception dan
MobileNet. Setelah itu model akan di evaluasi dengan cara membandingkan

hasil prediksi dari model dan data aktual.yang diambil dari data uji.

4.2.1.2 Pengumpulan dan Pembagian Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari sumber tertbuka
(open-source)yang tersedia pada platform Kaggle serta hasil pencarian dari
beberapa situs web yang menyediakan dataset foto wajah secara bebas.
Pemilihan dataset dilakukan secara cermat dengan mempertimbangkan
kesesuaian antara data yang tersedia dengan kebutuhan penelitian,
Khususnya menilai dan mempertimbangkan kecocokan gambar dengan

klasifikasi tipe kulit manusia berdasarkan skala Fitzpatrick.

Setiap gambar yang dipilih mewakili salah satu dari kelas-kelas tipe kulit
yang telah ditentukan, namun pada penelitian ini-untuk tipe kulit I dan II
keduanya digabungkan menjadi satu Kkelas tunggal. Keputusan ini
didasarkan pada pengamatan awal bahwa keduanya memiliki karakteristik
visual warna kulit yang sangat mirip, yaitu sama-sama sangat terang dan
sangat rentan terhadap paparan sinar matahari. Alasan ini diperkuat oleh
justifikasi klinis. Secara klinis, kedua tipe ini yang secara demografis paling
umum ditemukan pada populasi Kaukasia yang menunjukkan respon
fisiologis dan profil risiko kanker kulit yang sangat mirip (American Cancer
Society, 2024). Selain itu, diferensiasi antara Tipe I dan II secara praktik
terbukti memiliki subjektivitas yang tinggi dan variabilitas antar penilai
yang signifikan, bahkan di kalangan.ahli dermatologi (Gupta & Sharma;
2019). Oleh karena itu, dengan menggabungkan kedua kelas ini bertujuan
untuk menciptakan dataset yang konsisten dan mengurangi potensi /abel

noise pada dataset.
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Tabel 7 Pembagian Dataset Setiap Kelas

Tipe Dataset Jumlah Sampel Dataset
[& 10 200
11 200
v 200
\% 200
VI 200

Tabel 7 merupakan pembagian dataset untuk setia kelas yang digunakan
pada penelitian ini. Setelah seluruh gambar berhasil dikumpulkan, tahap
selanjutnya adalah pembagian dataset menjadi tiga kelompeok; yaitu data
latih (training set), data validasi (validation set);«dan-data uji (testing set).
Pembagian ini bertujuan untuk memisahkan data yang digunakan untuk
melatih model, mengevaluasi performa model selama pelatihan, dan
menguji kemampuan model terhadap data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Berikut merupakan hasil pembagian dataset yang ada pada

penelitian ini pada Tabel 8.
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Tabel 8 Pembagian Dataset

Dataset Jumlah Total

Data Latih 90% 90%
Data Validasi 10%

Data Uji 10% 10%

4.2.1.3 Pre-Processing Dataset

Preprocessing merupakan tahap awal dalam mempersiapkan data sebelum
digunakan dalam model deep learning. Tahapan ini melibatkan beberapa
proses penting, seperti mengubah ukuran gambar agar sesuai dengan
dimensi input model, melakukan normalisasi nilai piksel . untuk
mempercepat proses pelatihan, serta menerapkan augmentasi data guna
menambah variasi gambar. Dengan demikian, model dapat lebih mudah
mengenali tipe kulit dalam berbagai kondisi dan sudut pandang. Langkah
Ini memastikan bahwa data yang digunakan berkualitas dan konsisten,

sehingga dapat meningkatkan kinerja model secara keseluruhan.

1. Resize Ukuran Gambar
Semua gambar diubah ukurannya menjadi 128, 128 piksel.
Pengubahan ukuran gambar digunakan untuk memastikan semua
input ke model memiliki dimensi yang seragam.

2. Normalisasi Piksel Gambar
Nilai piksel gambar, yang biasanya. berkisar antara 0-255,
dinormalisasi ke rentang 0-1 dengan fungsi rescale.

3. Augmentasi
Proses augmentasi dalam tahap preprocessing bertujuan. untuk
memperkaya “kumpulan data  saat melatth model...Teknik ini
mencakup rotasi, zoom dan yang lainnya untuk menghasilkan variasi
baru dari gambar asli tanpa perlu menambah data secara manual.
Dengan augmentasi, model dapat belajar mengenali data dari
berbagai sudut dan kondisi pencahayaan, sehingga kemampuan
generalisasi meningkat dan risiko overfitting berkurang. Langkah ini

membantu model lebih siap dalam mengenali gambar baru yang
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berbeda dari data pelatihan. Augmentasi yang digunakan pada
penelitian ini:
a. rotation range=20: Gambar diputar secara acak hingga 20
derajat.
b. width_shift range=0.1: Gambar-digeser secara horizontal
hingga 10% dari* lebarnya.
c. height _shift.range=0.1: Gambar digeser secarawvertikal
hingga 10% dari tingginya.
d. zoom range=0.1: Gambar diperbesar (zoom) secara acak
hingga 10%.
e. horizontal_flip=True: Gambar dibalik secara horizontal.
f. fill mode='nearest: Piksel baru yang mungkin muncul
setelah rotasi atau pergeseran diisi dengan nilai piksel

terdekat.

4.2.1.4 Perancangan Arsitektur Model Deep Learning

Pada tahap ini, arsitektur model yang akan dilatih dirancang terlebih dahulu.
Proses perancangan arsitektur ini meliputi penentuan jumlah lapisan
konvolusi yang digunakan, ukuran input citra yang disesuaikan dengan
kebutuhan model, pemilihan fungsi aktivasi, penerapan lapisan max
pooling, serta penyesuaian ukuran kernel untuk setiap lapisan konvolusi.
Setelah arsitektur dasar model ditetapkan, perancangan dilanjutkan pada
konfigurasi proses pelatihan untuk menemukan performa terbaik. Tahap ini
melibatkan serangkaian percobaan dengan beberapa hyperparameter kunci
yang sangat memengaruhi hasil akhir model. Salah satunya adalah batch
size, yaitu jumlahssampel citra yang diproses dalam satu iterasi_sebelum
model memperbarui bobotnya. Eksperimen dengan nilai bateh size yang
berbeda dilakukan untuk mencari keseimbangan antara kecepatan
komputasi dan kemampuan model untuk generalisasi. Selain itu, learning
rate juga menjadi fokus utama. Parameter ini menentukan seberapa besar
langkah penyesuaian bobot pada setiap iterasinya; jika terlalu tinggi dapat
menyebabkan model gagal konvergen, sementara jika terlalu rendah proses

pelatihan menjadi sangat lambat. Untuk mencegah overfitting dan
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meningkatkan efisiensi waktu, diterapkan pula mekanisme Early Stopping.
Mekanisme ini akan menghentikan pelatihan secara otomatis jika performa
model pada data validasi tidak menunjukkan peningkatan setelah beberapa
epoch. Tabel 9 berisikan hyperparameter yang diuji pada penelitain ini.

Tabel 9 Hyperparameter:

Hyperparameter
Jumlah Layer Model
Batch Size

Learning Rate

4.3 Implementasi Sistem
Berbagai rancangan arsitektur model yang telah dibuat, kemudian
direalisasikan pada tahap implementasi sistem. Model akan dilatih dan

dibandingkan untuk mencarimodel yang paling baik.
4.3.1.1 Pelatihan Model dengan Deep Learning

Pada tahap ini model akan dilatih menggunakan /hyperparameter yang
sudah ditentukan. Kemudian setelah dilatih, performa model akan diu;ji
berdasarkan akurasi serta confusion matrix untuk menilai apakah kinerja
sudah berjalan dengan .baik atau masih memiliki masalah. overfitting

ataupun underfitting.

4.3.1.1.1 Kompilasi Model

Sebelum dilatih, model CNN harus dikompilasi dengan menentukan

optimizer, fungsi loss, dan metrik, seperti dijelaskan dalam tabel berikut:

Tabel 10 Kompilasi Model

Parameter Nilai
Optimizer Adam
Loss Categorical Crossentropy
Metrics Accuracy

Tabel 10 diatas menampilkan parameter kompilasi model yang dilakukan

berupa Algoritma optimizer yang digunakan untuk mengupdate bobot
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selama pelatihan yaitu adam, Fungsi loss yang digunakan untuk mengukur
kesalahan antara deteksi model dan label aktual, khusus untuk klasifikasi

multi-class.

: eyd1d yeH

eyieyer MabaN YIwya|od Hiiw exdid yeH S

4.3.1.1.2 Callback

Callback EarlyStopping digunakan untuk menghentikan proses pelatihan
secara otomatis ketika kinerja model pada data validasi.tidak mengalami
peningkatan selama beberapa epoch berturut-turut. Hal ini bertujuan.untuk
mencegah overfitting dan menghemat waktu pelatihan. Callback diatur

berdasarkan parameter patience.

eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

undede ynjuaq wejep 1uj sijn} eA1ey ynin|as neje uejbeqas yelueqiadwaw uep uewnwnbusw buese|iq °z

4.3.1.1.3 Pelatihan Model

Berikut script pelatihan model:

from tensorflow.keras.layers import BatchnNormalization, Dropout
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

early stopping = EarlyStopping(monitor='val loss', patience=5, restore best weights=True)
history = model.fit(train_gen, epochs=5@, validation_data=valid_gen, callbacks=[early stopping])

Gambar 4. 2 Script Pelatihan Model

Gambar 4.2 merupakan proses script ketika model dilatih selama maksimal
50 epoch dengan menggunakan data generator untuk data latith dan validasi.

Pada proses pelatihan, callback EarlyStopping diterapkan untuk memantau

eyieyer MabaN yiuyaiijod Jefem HBuek uebunuadayy ueyibniaw yepn uediynbuad 'q

‘yejesew njens uenefup neje y131)] uesijnuad ‘ueirode] uesjjnuad ‘Yyejw|i ef1ey uesyinuad ‘ uenipuad ‘ueyipipuad uebunuaday] ynjun efuey uediynbuad ‘e

nilal validation loss (val loss). Jika tidak :terjadi perbaikan pada nilai
validation loss selama 5 epoch berturut-turut (patience=5), proses pelatihan
akan dihentikan lebih awal secara otomatis guna mencegah overfitting dan

menghemat waktu komputasi.

4.3.1.1.3 Optimasi Model

: JIaquins ueypngakuaw uep ueyjwnjuesuaw edue) 1ui sijn} ef1ey yninjas neje ueibeqas diypnbuaw buesejiq |

Pada tahap ini model-akan diuji dengan skema beberapa /ayer serta

percobaan dengan index hyperparamter yang berbeda-beda.

4.3.1.1.3.1 Optimasi Model CNN

Tahap pertama dalam proses optimasi adalah mencari jumlah layer yang
memberikan output performa paling baik. Pada percobaan ini, learning rate

diatur dengan nilai 0,001. Kemudian batch size diatur dengan nilai 32 dan
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patience pada early stopping menggunakan nilai 5. Berikut hasil percobaan

pada model CNN.

Tabel 11 Optomasi Layer Convolution Model CNN

Jumlah Layer Convolution Akurasi Validasi Akurasi
2 0.6250 0.6700
3 0.6911 0.7400
4 0.6534 0:6800
5 0.6739 0.7100
6 0.7876 0.7100
7 0.7021 0.7200

Learning rate 0.001; batch size 32

Berdasarkan tabel 11 diatas, dapat diketahui jumlah /ayer yang paling baik

merupakan dengan 6 layer dengan akurasi 78.76% dan akurasi validasi

71%. Layer dengan jumlah 3 menunjukkan akurasi validasi yang paling

tinggi yaitu 74%, tetapi akurasi pelatihannya lebih rendah yaitu 69.11%

yang mengindikasikan model mengalami wunderfitting. Tahap selanjutnya

adalah menguji model CNN dengan hyperparameter.

Tabel 12 Optomasi Hyperparameter Model CNN

Batch Size | Learning Rate | .Akurasi | Akurasi Validasi
32 0.01 0.1724 0.2000
32 0.001 0.7876 0.7100
32 0.0001 0.6521 0.6800
64 0.01 0.2081 0.2000
64 0.001 0.7711 0.7700
64 0.0001 0.6776 0.7200

Berdasarkan tabel 12 diatas, hyperparameter terbaik adalah batch size

dengan nilai 64 dan /earning rate denan nlai 0.001.
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4.3.1.1.3.2 Optimasi Model Resnet

Model ResNet megolah terlebih terdahulu data yang diinput dengan metode
residual block dan skip connection untuk mendapatkan nilai vektor atau
hasil akhir yang sudah di flatten, kemudian output tersebut akan diproses
oleh dua layer convolution untuk mendapatkan hasil prediksi akhir.
Sehingga untuk semua model fransfer learning memilikivarsitektur yang

sama. Langkah selanjutnya adalah mencoba dengan hyperparameter yang
berbeda.

Tabel 13 OptomasiHyperparameter Model Resnet

Batch Size | Learning Rate | Akurasi | Akurasi Validasi
32 0.01 0.1819 0.2000
32 0.001 0.3336 0.3300
32 0.0001 04106 0.5400
64 0.01 0.1941 0.2000
64 0.001 0.4747 0.4800
64 0.0001 0.3391 0.5300

Berdasarkan tabel 12, optimasi hyperparameter pada model ResNet
menunjukkan bahwa performa model masih relatif rendah dengan akurasi
terbaik tercapai pada kombinasi batch size 64 dan learning rate 0.001, yaitu
47.47% pada data pelatihan dan 48.00% pada data validasi. Secara umum,
terlihat bahwa penurunan learning rate dari 0.01 ke 0.001 memberikan
peningkatan akurasi, tetapi penurunan.lebih lanjut ke .0.0001 (pada batch
size 32) hanya sedikit memperbaiki akurasi validasi (54.00%) namun belum
signifikan. Selain itu, variasi batch size (32 atau 64) tidak memberikan

dampak besar terhadap akurasi.

4.3.1.1.3.3 Optimasi Model Xception

Model Xception megolah terlebih terdahulu data yang diinput dengan
metode depthwise separable convolution untuk mendapatkan nilai vektor
atau hasil akhir yang sudah di flatten, kemudian output tersebut akan
diproses oleh dua layer convolution untuk mendapatkan hasil prediksi akhir.

Sehingga untuk semua model transfer learning memiliki arsitektur yang
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sama. Langkah selanjutnya adalah mencoba dengan hyperparameter yang
berbeda.

Tabel 14 Hyperparameter Model Xception

Batch Size | Learning Rate | Akurasi | Akurasi Validasi
32 0.01 0.6792 0.6800
32 0:001 0.8914 0.8800
32 0.0001 0.9296 0.9400
64 0.01 0.8489 0.8500
64 0.001 0.8810 0.9200
64 0.0001 0.9430 0.9300

Berdasarkan tabel 13, hasil optimasi hyperparameter pada model Xception
menunjukkan bahwa kombinasi batch size yang lebih besar (64) dan
learning rate yang lebih kecil (0.0001) memberikan performa terbaik.
Kombinasi ini menghasilkan akurasi pelatihan sebesar 94.30% dan akurasi
validasi sebesar 93.00%, yang merupakan nilai tertinggi di antara seluruh
percobaan. Secara umum, terlihat bahwa semakin kecil learning rate,
semakin baik akurasi yang diperoleh, baik pada data pelatihan maupun
validasi. Sementara itu, perubahan batch size juga memengaruhi hasil, di
mana batch size 64 cenderung memberikan akurasi yang lebih stabil

dibanding batch size 32, khususnya pada learning rate yang rendah.

4.3.1.1.3.3 Optimasi Model MobileNet

Model Xception megolah terlebih terdahulu data yang diinput dengan
metode depthwise convolution dan pointwise convolution untuk
mendapatkan nilai.vektor atau hasil akhir yang sudah di flatfen, kemudian
output tersebut akan diproses oleh dua /layer convolution untuk
mendapatkan hasil prediksi akhir. Sehingga untuk semua model fransfer
learning memiliki arsitektur yang sama. Langkah selanjutnya adalah

mencoba dengan hyperparameter yang berbeda.
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Tabel 15 Optomasi Hyperparameter Model MobileNet

Batch Size | Learning Rate | Akurasi | Akurasi Validasi
32 0.01 0.2176 0.2000
32 0.001 0.7685 0.6800
32 0.0001 0.8381 0.7200
64 0.01 0.1774 0.2000
64 0.001 0.8367 0.6900
64 0.0001 0.8713 0.7300

Optimasic hyperparameter pada tabel 15 untuk model MobileNet
menunjukkan bahwa kombinasi batch size 64 dengan learning rate 0.0001
menghasilkan performa terbaik, dengan akurasi pelatihan sebesar 87.13%
dan akurasi validasi 73.00%. Secara umum, pola yang terlihat adalah
semakin kecil learning rate, semakin baik-akurasi'yang dicapai, baik pada
data pelatihan maupun validasi. Perubahan batch size dari 32 ke 64 tidak
terlalu memengaruhi hasil secara drastis, namun batch size 64 sedikit lebih

stabil pada learning rate kecil.

4.3.1.1.4 Arsitektur Model

Pada tahap ini akan ditampilkan arsitektur model dengan performa yang
paling baik berdasarkan pengujian dari langkah sebelumnya

4.3.1.1.4.1 Arsitektur Model CNN

Model ‘Convolutional Neural Network yang digunakan pada penelitian ini
dirancang secara berlapis dengan tujuan untuk mengekstraksi fitur dari
gambar secara bertahap dan mengklasifikasikannya ke dalam kelas yang
sesuai. Arsitektur diawali.dengan lapisan input yang menerima  citra
berdimensi 128x128 piksel ‘dengan.tiga. saluran.warna“(RGB). Lapisan
konvolusional pertama terdiri atas 32 filter berukuran 3x3, menggunakan
fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) dan strategi padding "same"
untuk mempertahankan dimensi spasial keluaran agar identik dengan
masukan. Lapisan ini segera diikuti oleh lapisan max pooling dengan
jendela (kernel) berukuran 2x2 yang bertujuan untuk mereduksi dimensi

spasial dari fitur. Lapisan-lapisan konvolusional berikutnya secara berturut-
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turut memiliki jumlah filter sebanyak 64, 128, 256, 512, dan 1024. Diakhiri

dengan lapiasn flattend.

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

class_count = len(classes)
model name = '1 CNN filter 1824 1r 8.801 early stop’

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Input(shape=zimg_shape), # img_shape = (128, 128, 3)

tf.keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(64, (3, 2), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(512, (3, 3), activation="relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(1624, (3, 3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),

tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(class_count, activation='softmax')

D

# Atur optimizer dengan learning rate kecil
optimizer = Adam(learning_rate=0.861)

# Kompilasi model dengan optimizer yang telah diatur
model.compile(optimizer=zoptimizer, loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

Gambar 43 Arsitektur Model CNN

Pada gamber 4.3 merupakan arsitektur 'model. CNN yang digunakan pada
penelitian ini yang dikombinasikan dengan hyperparamter batch size 64 dan

learning rate 0.001.

4.3.1.1.4.2 Arsitektur Model Resnet

Percobaan keempat dalam penelitian ini mengadopsi pendekatan transfer
learning dengan menggunakan arsitektur ResNet-50 sebagai base model.
Model ini diawali dengan lapisan input yang menerima citra berukuran
128x%128 piksel dengan tiga saluran warna (RGB). Lapisan ini diteruskan ke
arsitektur ResNet yang digunakan sebagai feature extractor. Output dari

ResNet berupa representasi fitur beresolusi rendah namun memiliki
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kedalaman informasi yang tinggi. Representasi ini kemudian diproses
melalui sebuah lapisan konvolusional (Conv2D) dengan 32 filter berukuran

3x3 dan fungsi aktivasi ReLU, yang berperan dalam mendeteksi pola-pola
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lokal dari fitur yang telah diekstraksi. Selanjutnya, diterapkan operasi

MaxPooling2D dengan ukuran kernel 2x2"yang bertujuan untuk mereduksi
dimensi spasial serta menekan.kompleksitas komputasi. Preses ini diulangi
pada lapisan konvolusional kedua dengan 64 filter untuk menangkap fitur
yang lebih kompleks, diikuti oleh pooeling yang serupa. Setelah proses

ekstraksi dan_penyaringan fitur selesai, hasil dari lapisan konvolusional

eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

diratakan (flatten) agar dapat diteruskan ke lapisan padat (Dense). Lapisan
Dense ini memiliki jumlah unit neuron yang sesuai dengan jumlah kelas
target dan menggunakan fungsi aktivasisoftmax untuk menghasilkan output

berupa probabilitas dari masing-masing kelas.

from tensorflow.keras.models import Model

input_layer = Input(shape=(128, 128, 3))

% = base_model(input_layer)

x = Conw2D(32, (3, 3), activation="relu', padding="same')(x)
% = MaxPooling2D((2, 2))(x)

x = Conw2D{64, (3, 3), activation="relu', padding='same")(x)
¥ = MaxPooling2D((2, 2))(x)

¥ = Flatten(}(x)

output = Dense(class_count, activation='softmax')(x)

model = Model(inputs=input_layer, outputs=output)
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# Atur optimizer dengan Learning rate kecil
optimizer = Adam(learning_rate=8.881)

# Kompilasi model dengon eptimizer yang telah diatur
model.compile(optimizer=optimizer, loss='categorical crossentropy’, metrics=['accuracy'])

Gambar 4. 4 Arsitektur Model ResNet

Pada gamber 4.4 merupakan arsitektur model Resnet yang digunakan pada
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penelitian ini yang dikombinasikan dengan. hyperparamter batch size 64 dan

learning rate 0.001.

4.3.1.1.4.3 Arsitektur Model Xception

Arsitektur model percobaan kedua dalam penelitian ini merupakan
kombinasi antara arsitektur transfer learning dan jaringan konvolusional
(CNN) konvensional. Pada tahap awal, digunakan model Xception sebagai

base model yang berfungsi sebagai ekstraktor fitur. Model Xception ini telah
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dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet dan digunakan tanpa lapisan
klasifikasi akhirnya (include top=False) agar hanya mengekstraksi

representasi fitur dari citra masukan berukuran 128x128 piksel dengan tiga
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saluran warna (RGB). Keluaran dari Xception kemudian diteruskan ke

beberapa lapisan konvolusional tambahan, masing-masing terdiri dari
lapisan Conv2D dengan jumlah filter 32 dan 64, kerneluberukuran 3x3,
fungsi aktivasi ReLU,sserta padding bertipe same, yang masing-masing
diikuti oleh lapisan MaxPooling2D berukuran 2x2 untuk mereduksi dimensi

spasial. Setelah proses ekstraksi fitur selesai, fitur yang dihasilkan diratakan

eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

melalui lapisan Flatten dan diteruskan ke lapisan Dense dengan fungsi
aktivasi softmax untuk menghasilkan prediksi klasifikasi ke dalam sejumlah

kelas yang telah ditentukan.

from tensorflow.keras.models import Model

base model(input_layer)

Conv2D(32, (3, 3), activation="relu', padding='same")(x)
MaxPooling2D((2, 2))(x)

Conv2D(84, (3, 3), activation="relu', padding='same")(x)
MaxPooling2D((2, 2))(x)

Flatten()(x)

output = Dense(class_count, activation='softmax’)(x)

nput_layer = Input(shape=(128, 128, 3))

i
X
X
x
X
x
X

model = Model(inputs=input_layer, outputs=output)

# Atur optimizer dengan Llearning rate kecil
optimizer = Adam(learning_rate=6.@861)
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# Kompilasi model dengan optimizer yang telah diatur
model.compile(optimizer=optimizer, loss="categorical crossentropy’, metrics=['accuracy'])

Gambar 4. 5 Arsitektur Model Xception

Pada gamber 4.5 merupakan arsitektur model Resnet yang digunakan pada
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penelitian int yang dikombinasikan dengan hyperparamter batch size 64 dan
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learning rate 0.0001.

4.3.1.1.4.4 Arsitektur Model MobileNet

Arsitektur model percobaan ketiga dalam penelitian ini mengadopsi
pendekatan  fransfer learning dengan memanfaatkan arsitektur
MobileNetV2 sebagai base model untuk ekstraksi fitur awal. Input gambar
berukuran 128%128 piksel dengan tiga saluran warna (RGB) diteruskan ke
MobileNetV2 untuk menghasilkan representasi fitur yang lebih abstrak.
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Selanjutnya, hasil ekstraksi fitur ini diproses melalui dua buah lapisan
konvolusional tambahan yang masing-masing terdiri atas Conv2D dengan
32 dan 64 filter, kernel berukuran 3x3, fungsi aktivasi ReLU, serta padding
same. Masing-masing lapisan konvolusional ini diikuti oleh lapisan
MaxPooling2D berukuran 2x2 untuk mereduksindimensi spasial dari peta
fitur. Hasil dari proses ini kemudiandiratakan menggunakan lapisan Flatten
dan dilanjutkan ke lapisan Dense dengan fungsi aktivasi seftmax guna
melakukan klasifikasi terhadap sejumlah kelas yang telah ditentukan.
Selama tahap pelatihan awal, seluruh bobot pada MobileNetV2 dibekukan
(frozen) agar fokus pelatihan berada pada lapisan. tambahan yang

ditambahkan di atasnya.

kelas.

from tensorflow.keras.models import Model

input_layer = Input(shape=(128, 128, 3))

base model(input_layer)

Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', padding='same')(x)
MaxPooling2D((2, 2))(x)

Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same')(x)
MaxPooling2D((2, 2))(x)

Flatten()(x)

output = Dense(class count, activation='softmax')(x)

E A - A A
nmua o nn

model = Model(inputs=input_layer, outputs=output)

# Atur optimizer dengan learning rate kecil
optimizer = Adam(learning_rate=0.0681)

# Kompilasi model dengan optimizer yang telah diatur
model .compile(optimizer=optimizer, loss="categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

Gambar 4. 6 Arsitektur Model MobileNet

Pada gamber 4.6 merupakan arsitektur model Resnet yang digunakan pada
penelitian ini yang dikombinasikan dengan hyperparamter batchssize 64 dan

learning rate 0.0001.

4.3.1.1.5 Confusion matrix

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis lebih lanjut hasil

klasifikasi model, seperti gambar berikut:
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Model CNN
18
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Gambar 4. 7 Confusion Matrix- Model CNN

Model CNN menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam
mengklasifikasikan kelima kelas (I & IL I IV, V, VI), dengan
sebagian besar prediksi terkonsentrasi pada diagonal utama yang
mengindikasikan klasifikasi bernilai benar. Kelas 1 & 11, 11, IV, dan
VI menunjukkan akurasi yang relatif tinggi dengan prediksi benar
masing-masing 13, 15, 18, dan _17. Meskipun demikian, kelas V
menunjukkan misklasifikasi yang sedikit lebih tinggi yaitu 8
prediksi benar dan sering tertukar dengan kelas III dan VI. Secara
umum, misklasifikasi relatif kecil, menunjukkan model ini cukup

efektif, namun diperlukan perbaikan dalam membedakan kelas V.
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2. Model Resnet
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Gambar 4. 8 Confusion Matrix Model CNN

Model ResNet menunjukkan kinegja yang  kurang optimal dalam
mengklasifikasikan enam kelas (I & II, III, IV, V, VI). Meskipun
sebagian prediksi berada pada diagonalutama (prediksi benar), jumlah
misklasifikasi cukup tinggi di seluruh kelas. Kelas TV memiliki prediksi
benar tertinggi (12 prediksi tepat), diikuti oleh kelas I & II (10 prediksi
tepat). Namun, kelas III, V, dan VI menunjukkan tingkat kebingungan
yang besar, dengan banyak prediksi salah diarahkan ke kelas IIT dan IV.
Misalnya, kelas V sering salah diklasifikasikan sebagai kelas I & II (6
kali) dan kelas I (7 kali). Begitu juga kelas VI sering tertukar menjadi
kelas IIT (7 kali) dan kelas IV (8 kali). Secara keseluruhan, model
ResNet. memerlukan peningkatan dalam membedakan antar kelas,

terutama kelas. yang saling tumpang tindih.
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3. Model Xception
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Gambar 4. 9 Confusion Matrix Model Xception

Model Xception menunjukkan. kinerja yang _sangat < baik dalam
mengklasifikasikan enam kelas (I & IL, III, IV, V, VI). Sebagian besar
prediksi tepat berada pada diagonal utama, dengan akurasi tinggi pada
semua kelas. Kelas III, IV, dan VI berhasil diklasifikasikan sempurna tanpa
kesalahan (20 prediksi.benar masing-masing).. Kelas' I & II juga
menunjukkan hasil baik dengan 16 prediksi benar, meskipun masih terdapat
sedikit misklasifikasi ke kelas TII (2), TV (1), dan V (1). Pada kelas V,
terdapat 16 prediksi benar, dengan sebagian-keeil tertukar ke kelas IV (3)
dan VI (1). Secara umum, model ini efektif dan akurat, namun masih ada

ruang untuk penyempurnaan pada kelas I & II dan V.
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4. Model MobileNet

16

&1 14

12
([Tl

10

True label

VI & 1 0 2

T
&1 ]| v ) Wi
Predicted label

Gambar 4. 10 Confusion Matrix Model MobileNet

Model MobileNet menunjukkan kinerja yang .cukup baik dalam
mengklasifikasikan enam kelas (I & 11, III, TV, V, VI),.dengan sebagian
besar prediksi berada pada diagonal utama. Kelas IV (16 prediksi benar)
dan III (15 prediksi benar) menunjukkan akurasi yang cukup tinggi.
Kelas I & II dan VI juga-memiliki~hasil yang baik, masing-masing
dengan 12 dan 14 prediksi benar, meskipun masih terjadi misklasifikasi
ke beberapa kelas lain. Kelas V'menjadi kelas dengan akurasi terendah
(9 prediksi benar) dan sering tertukar dengan kelas I & 11 (4), I1I (4), dan
IV (2)." Secara umum, model ini sudah efektif, namun perbaikan
diperlukan. terutama dalam membedakan kelas V. yang cenderung

tertukar dengan kelas lain.
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4.3.1.1.6 Visualisasi Hasil Model Deep Learning dengan Streamlit

@ Analisis Tipe Kulit Berdasarkan Skala Fitzpatrick

Aplikasi ini menggunakan beberapa model Deep Learning untuk memprediksi tipe kulit berdasarkan gambar yang diunggah. Tipe kulit diklasifikasikan menurut Skala Fitzpatrick,

yang membagi kulit menjadi enam tipe berdasarkan responsnya terhadap paparan sinar matahari. Unggah gambar wajah untuk melihat prediksi dari berbagai model.

Gambar yang Diunggah: # Hasil Prediksi Model:

Model Prediksi Tipe Kulit Tingkat Keyakinan
TipeV 98.62%
TipeVi 98.50%
Tipe il 35.919%

TipeV 87.88%

B Rekomendasi / Kesimpulan Prediksi (dari model Xception):
Model Xception memprediksi tipe kulit Anda sebagai: Tipe V (Keyakinan: 98.62%)
Deskripsi Tipe Kulit Tipe V:

Kulit cokelat/sawo matang, sangat jarang terbakar, mudah menjadi cokelat gelap. Tahan terhadap paparan sinar
uv.

Gambar 4. 11 Tampilan Streamlit

Implementasi visualisasi hasil pemodelan untuk pengguna berbasis web
menggunakan Streamlit dengan menyajikan hasil prediksi model deep
learning secara interaktif dan mudah dipahami. Dalam  aplikasi ini,
pengguna dapat mengunggah citra kulit, yang kemudian diproses oleh
berbagai model (CNN, Xception, MobileNet, ResNet) untuk menghasilkan
prediksi tipe kulit Fitzpatrick beserta tingkat keyakinannya. Streamlit akan
menampulkan hasil prediksi dari setiap model, rekomendasi prediksi
terbaik, dan deskripsi tipe kulit yang, relevan ditampilkan secara jelas.
Streamlit akan digunakan untuk menguji model dalam skala aplikasi untuk

menilai performa model.

4.3.1.1.7 Pengujian Model

Pengujian model dilakukan dengan menggunakan dataset uji yang terpisah
dari dataset latih. Ini memastikan bahwa evaluasi model memberikan
gambaran yang akurat tentang kemampuan generalisasi model. Evaluasi
performa model diukur berdasarkan beberapa metrik utama, yaitu akurasi
validasi, loss validasi, akurasi, presisi, recall, dan F'I-score. Akurasi validasi

dan loss validasi berfungsi untuk memantau kinerja model selama proses
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pelatihan, sementara akurasi, presisi, recall, dan F1-score digunakan untuk

mengukur performa akhir model secara komprehensif, mulai dari ketepatan

hingga kemampuannya dalam mengenali semua kelas positif dengan

penekanan pada recall.

Tabel 16 EvaluasiModel

CNN.« [ CNN+Xception | CNN+MobileNet ["CNN+ResNet
Akurasi Validasi | 0.7700 | 0.9300 0.7300 0.4300
Loss Validasi 0.6563 | 0.1988 0.7109 1.1579
Akurasi 0.7100 | 0.9272 10,6600 0.3600
Recall 0.7100 | 0.9200 0.6600 0.3600
Presisi 0.7115 | 0.9272 0.6615 0.4198
F1-Score 0.7041 | 0.9182 0.6571 0.3485

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.7, dapat disimpulkan bahwa model Xception

menunjukkan kinerja terbaik di antara semua model yang diuji. Xception

unggul pada seluruh metrik evaluasi dengan: akurasi validasi tertinggi

0.8800, akurasi pengujian 0.9300, dan F1-Score 0.9295, serta memiliki nilai
loss validasi terendah 0.3816. Model €NN dan MobileNet menunjukkan

performa yang cukup baik namun masih di bawah Xception, sedangkan

model ResNet memiliki performa paling rendah di semua metrik.
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4.3.1.1.8 Pengujian Model Dalam Web

diberika data baru diluar dataset uji maupun dataset latih serta beberapa

Pengujian model dalam web dilakukan guna mengetes performa model
dalam skala aplikasi, pengujian ini juga akan menilai performa model ketika

‘=
5
wn
(0]
w2
2’
s
5

-
[
=

o=

s
<

<
<

b
-
)

4
<
=
(D)

4
wn

Hak Cipta:

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber :
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penulisan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.

b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar Politeknik Negeri Jakarta

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun
tanpa izin Politeknik Negeri Jakarta



49

D N —

© Hak Cipta milik Politeknik Negeri Jakarta
Hak Cipta:

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber :
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian , penulisan karya ilmiah, penulisan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.

b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar Politeknik Negeri Jakarta

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun
tanpa izin Politeknik Negeri Jakarta




o
N
> = =
b7
=
Ww =
ClEE == le 2
Q = [S—
dl
S | &
S |z
=
=
=
&
5 |®
18k |=
i —_— | —
z2 2k |k |E|E 2|2
CBT
= O
o o
S
mnTa
=
% = 2 S
=t <
£ S |— | |en [ | o
= A
(D]
a1
7
s
T

© Hak Cipta milik Politeknik Negeri Jakarta
Hak Cipta:

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber :
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penulisan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.

b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar Politeknik Negeri Jakarta

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun
tanpa izin Politeknik Negeri Jakarta




51

— | wm A- p—
> (> |5 |5 s -IT. SR =
T |2 = |
: _KR
i <
= )
2 |3 (D vz
bl | NN Pl
= |& e
.MI.J

Hasil Pengujian Model Xceptio

Hak Cipta:

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber :
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penulisan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.

b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar Politeknik Negeri Jakarta

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun
tanpa izin Politeknik Negeri Jakarta




eyieyer 1abap yiuya3ijod uizi eduey

S
v
(1]
=
Q
c
=
T
Q
=
=
Q.
o
=
3
1]
-
c
s,
=
o
=1
=
1}
T
(1]
=]
(=4
=
Q
Q
=
<
o
=
Q
s
2
N—
o
-
O
L
-
(1)
=
=
=
=2
(1]
Q
(1]
=
b
o
=
o
-
-
o

N
Ooo
o )
s 28
3 Q
@ e s
35S
o =
g 2 g
=]
3 <
c Q
3 c
x> 3 =
) ]
E =
87
5%
3 5
2 =
5
338
FE
= ]
o
5 3
o
S2c
=
< B
D 2
o
s @ P
Q ]
o o
S =
8 o
8 9>
< °
» ®
o -]
e & £
= =
c 2
Syal Gy
3073
- -
< <
P Q
= =
€93
= =
285
3. b
Q. =
& £
m —
3 £
5 5
]
z
o
~ s
5 T
Sy
Lo =)
c S
= )
o
=
3
-
=
=
Q
~
Q
=
=
5
Ay
Q
=
Q
5
w
c
o
-
c
3
Q
w
o
S
=

-
m
=
8]
©
~-*
8

==
m
=
0
T
~-*
9
3
;
v
2
;’
®
x
=
x
P
®
Q
®
=.
]
o
x
0
“
~*
Y

—
o
-
-
Q
=)
Q
3
(]
=
Q
=
[-A
el
w
()
o
Q
Q
Q9
-
Q9
-,
Q9
c
wn
o
| =
-
(=
e
-~
1]
G
<
Q9
-,
£
=
5
-
Q9
-
T
Q9
3
(]
-
n
Q9
=
~*
=
3
3
1}
-
o,
1]
=
3
(1)
= |
<
[
o
(=
~
~
Q
= ]
w
ot
3
o
M
-

52

9 VI VI
10 VI VI
Skor 6

Hasil Pengujian Model ResNet:

Tabel 21 Hasil Pengujian Model ResNet

Data Tipe Aktual Hasil Prediksi
1 [&1T A%
2 [& 10 \Y%
3 111 \Y%
4 11 \%
5 v 111
6 v v
7 A% V
8 A% Vv
9 VI \%
10 VI V1

Skor 2

Hasil pengujian terhadap.10 data uji menunjukkan bahwa model Xception
memiliki performa terbaik dengan skor prediksi benar sebesar 7 dari 10.
Model MobileNet menyusul dengan skor 6 dari 10, disusul oleh CNN
dengan skor 5 dari 10, dan yang terendah adalah ResNet dengan skor 2 dari
10.

Model Xception menunjukkan kemampuan klasifikasi yang lebih stabil dan
akurat pada berbagai tipe aktual, sedangkan model ResNet mengalami
kesulitan membedakan antar kelas dan cenderung sering salah memprediksi

menjadi kelas V.

Uji coba berikutnya adalah dengan penggunaan

tidak

scenario yang

menyebabkan dataset sesuai seperti data latih. Pengujian

menggunakan model terbaik yaitu model Xception.



53
Tipe
Aktual
Undefined
Vv
VI
Undefined

Hasil
Prediksi
i
AY/

Vv
Vv

Tabel 22 Pengujian Skenario
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Hasil pengujian terhadap kondisi khusus menunjukkan bahwa model
mengalami kesulitan dalam memberikan prediksi yang akurat pada gambar
yang tidak sesuai standar input. Pada gambar dengan lebih dari satu wajah,
model gagal memberikan prediksi yang valid (Undefined). Gambar dengan
wajah berukuran terlalu kecil masih dapat diprediksi dengan benar (V).
Sementara itu, gambar dengan.background yang ‘memiliki warna
kontradiktif dengan warna kulit menghasilkan kesalahan prediksi, yaitu tipe
aktual VI diprediksisebagai V. Pada gambar yang bukan wajah, model juga
tidak dapat'memberikan hasil prediksi yang valid (Undefined). Hal ini
menunjukkan bahwa model sensitif terhadap kualitas. dan karakteristik
gambar input, sehingga diperlukan pra-pemrosesan gambar yang lebih baik
(misalnya deteksi wajah, cropping,  atau ‘normalisasi warna) untuk

meningkatkan akurasi prediksi dalam kondisi khusus tersebut.

4.3.1.1.6 Perbandingan Hasil Model Deep Learning

Berdasarkan hasil evaluasi model yang sudah dilakukan, keempat arsitektur
model menunjukkan performa yang sangat beragam, baik sclama fase
pelatihan yang dinilai melalui metrik validasi, maupun pada fase pengujian
akhir. Perbedaan ini menyoroti bagaimana pilihan arsitektur transfer
learning secara signifikan memengaruhi kemampuan model untuk belajar

dan melakukan generalisasi pada data yang diberikan.

Di antara keempat model yang diuji, arsitektur CNN+Xception
menunjukkan performa yang paling superiot secara mutlak. Selama proses
pelatihan, model ini menunjukkan kemampuan generalisasi yang luar biasa,
terlihat dari akurasi validasi tertinggi sebesar 93,00% dan nilai loss validasi
terendah di angka 0.1988. Performa ini.menandakan model berhasil
mempelajari pola data dengan sangat efektif. Keunggulan tersebut berlanjut
hingga tahap pengujian, di mana model CNN+Xception mencapai akurasi
puncak 92,72%, didukung oleh nilai presisi dan recall yang sangat seimbang
dan tinggi, masing-masing 92,72% dan 92,00%. Dengan F1-Score
mencapai 91,82%, CNN+Xception terbukti menjadi model yang paling

andal dan akurat dalam penelitian ini.
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Menyusul di posisi kedua, model CNN murni menampilkan kinerja yang
cukup solid sebagai model dasar. Dengan akurasi validasi 77,00% dan loss
0.6563, model ini menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik. Pada
tahap pengujian, hasilnya menunjukkan performa yang cukup konsisten
dengan akurasi 71,00%, presisi 71,15%,dan recall 71,00%. Keseimbangan
performa ini menunjukkan bahwa arsitektur CNN muzni berfungsi dengan

baik, meskipun performanya jelas berada jauh di bawah CNN+Xception.

Sementara ituy arsitektur CNN-+MobileNet.menunjukkan performa yang
lebih terbatas. Akurasi validasinya sebesar 73,00%, namun pada tahap
pengujian performanya menurun dengan akurasi hanya 66,00%. Hasil
presist (66,15%) dan recall(66,00%) yang lebih rendah dibandingkan CNN
murni mengindikasikan bahwa kombinasi dengan MobileNet dalam kasus

ini kurang efektif dalam mempelajarifitur-fitur yang relevan dari data kulit.

Model CNN+ResNet memberikan hasil terburuk dan menunjukkan indikasi
kuat terjadinya underfitting atau kegagalan dalam pelatihan. Performanya
selama pelatihan sangat rendah, dengan akurasi validasi hanya 48,00% dan
loss validasi yang melonjak tinggi hingga 1.1579. Angka-angka ini secara
jelas memperlihatkan bahwa model tersebut gagal mempelajari pola data
secara cfektif. Kegagalan ini terkonfirmasi pada hasil pengujian yang sangat
rendah, dengan akurasi, presisi, danrecall'yang semuanya berada di bawah
42%. Kinerja yang buruk ini menegaskan bahwa arsitektur CNN+ResNet
tidak cocok untuk dataset atau konfigurasi yang digunakan dalam penelitian

ini.
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5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian perbandingan model.deep learning untuk deteksi
tipe kulit skala Fitzpatrick, arsitektur CNN yang dikembinasikan dengan
Xception terbukti memberikan performa terbaik secara signifikan. Model
ini menunjukkan kemampuan generalisasi superior dengan akurasiwvalidasi
88,00% dan nilaidoss 0,3816. Keunggulan model Xception semakin terlihat
pada hasil pengujian akhit, di mana model ini mencapai keseimbangan yang
sangat baik antara presisi 93,02% dan recall 93,00%. Keseimbangan ini
sangat penting karena menunjukkan Kinerja model sangat baik dalam
membuat prediksi yang benar sekaligus'mampu mengidentifikasi hampir
semua kasus secara tepat. Disisilain, model lainnya menunjukkan performa
yang lebih rendah, CNN murni memberikan hasil yang cukup baik, diikuti
oleh MobileNet. Adapun arsitektur ResNet terindikasi underfitting, terlihat
dari akurasi validasinya yang hanya 33,00%. Undefitting pada model
ResNet kemungkinan disebabkan oleh ketidaksesuaian kompleksitas model
dan ukuran input data. Oleh karena itu, penelitian ini menyimpulkan bahwa
Xeeption tidak hanya unggul dari segi akurasi, tetapi merupakan arsitektur
yang seimbang secara keseluruhan untuktugas klasifikasi tipe kulit

berdasarkan skala Fitzpatrick pada penelitian ini.

5.2 Saran

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, sangat disarankan untuk fokus
pada dua aspek utama.guna meningkatkan performa sistem_deteksi tipe
kulit. Pertama, memperbanyak.dan. memperkaya dataset yangsaat ini terdiri
dari 1000 citra untuk lima kelas. Penambahan volume data dengan variasi
yang lebih luas, mencakup kondisi pencahayaan, sudut pengambilan,
demografi subjek yang lebih beragam. Kedua, meskipun kombinasi CNN
dengan Xception menunjukkan hasil terbaik dibandingkan CNN,
MobileNet, dan ResNet, eksplorasi terhadap arsitektur deep learning

alternatif lain serta percobaan dengan lebih banyak hyperparameter.
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