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Abstrak—Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan jenis rambut berbasis citra menggunakan
metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur MobileNetV2. Model dikembangkan
menggunakan pendekatan transfer learning dengan bobot awal dari dataset ImageNet untuk meningkatkan
performa klasifikasi. Dataset terdiri dari tiga kelas, yaitu rambut lurus, bergelombang, dan keriting.
Tahapan penelitian meliputi preprocessing citra, augmentasi data, pelatihan model, serta proses fine-tuning.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa model mampu mencapai akurasi sebesar 91% pada data validasi.
Selain itu, diperoleh nilai precision sebesar 0,90, recall sebesar 0,90, dan fl-score sebesar 0,90. Performa
terbaik diperoleh pada kelas rambut keriting dengan nilai recall sebesar 0,99. Hasil ini menunjukkan bahwa
arsitektur MobileNetV2 dengan teknik transfer learning efektif digunakan untuk klasifikasi jenis rambut
berbasis citra dengan tingkat akurasi yang tinggi.

Kata Kunci—CNN, Klasifikasi Citra, MobileNetV2, Deep Learning, Jenis Rambut

Abstract—This study aims to classify hair types based on digital images using a Convolutional Neural
Network (CNN) with the MobileNetV2 architecture. The model was developed using a transfer learning
approach with pre-trained weights from the ImageNet dataset to improve classification performance. The
dataset consisted of three hair type classes: straight, wavy, and curly hair. The research process included
image preprocessing, data augmentation, model training, and fine-tuning. Experimental results showed
that the proposed model achieved an accuracy of 91% on the validation dataset. In addition, the model
obtained a precision of 0.90, a recall of 0.90, and an FI-score of 0.93. The best performance was achieved
in the curly hair class, with a recall value of 0.99. These results indicate that the MobileNetV2 architecture
combined with transfer learning is effective for image-based hair type classification and can provide high
classification accuracy.

Keywords— Convolutional Neural Network, Deep Learning, Hair Type Classification, Image
Classification, MobileNetV2.
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I. PENDAHULUAN
Perkembangan teknologi pengolahan citra dan kecerdasan buatan, khususnya pada bidang
deep learning, telah memberikan kontribusi besar dalam berbagai sektor, termasuk kesehatan,

kecantikan, dan sistem rekomendasi perawatan personal [1]. Salah satu penerapan yang
berkembang adalah klasifikasi jenis rambut berbasis citra digital. Identifikasi jenis rambut seperti
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lurus, bergelombang, dan keriting memiliki peranan penting dalam menentukan metode
perawatan rambut yang sesuai. Namun, proses identifikasi secara manual masih bersifat subjektif
dan bergantung pada pengamatan manusia, sehingga berpotensi menimbulkan kesalahan
klasifikasi [2]. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem otomatis yang mampu melakukan
klasifikasi jenis rambut secara akurat, konsisten, dan efisien. Dalam beberapa tahun terakhir,
metode Convolutional Neural Network (CNN) menjadi pendekatan yang banyak digunakan
dalam klasifikasi citra karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur secara otomatis tanpa
memerlukan ekstraksi fitur manual. CNN telah berhasil diterapkan pada berbagai penelitian
klasifikasi citra, seperti klasifikasi penyakit tanaman, pengenalan wajah, klasifikasi tekstur,
hingga identifikasi objek berbasis citra digital [3]. Salah satu arsitektur CNN yang memiliki
performa tinggi dengan kompleksitas komputasi yang ringan adalah MobileNetV2. Arsitektur ini
menggunakan konsep depthwise separable convolution yang mampu mengurangi jumlah
parameter dan kebutuhan komputasi tanpa mengurangi performa klasifikasi secara signifikan [4].

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan CNN untuk klasifikasi rambut dan tekstur
rambut. Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa penggunaan CNN mampu menghasilkan
akurasi yang cukup baik dalam mengenali pola rambut berdasarkan karakteristik tekstur dan
bentuk gelombang [5]. Namun, sebagian besar penelitian masih menggunakan arsitektur dengan
kompleksitas tinggi atau membutuhkan jumlah dataset yang besar agar memperoleh performa
optimal. Selain itu, penelitian terkait klasifikasi jenis rambut menggunakan arsitektur
MobileNetV2 masih relatif terbatas, terutama pada dataset dengan jumlah data yang tidak terlalu
besar [6]. Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan arsitektur
MobileNetV2 dengan teknik transfer learning untuk klasifikasi jenis rambut berbasis citra. Teknik
transfer learning digunakan dengan memanfaatkan bobot awal (pretrained weights) dari dataset
ImageNet sehingga model dapat mempelajari fitur umum citra secara lebih efektif meskipun
menggunakan dataset terbatas [7]. Selain itu, dilakukan proses fine-tuning untuk meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali karakteristik spesifik pada citra rambut [8]. Penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi jenis rambut berbasis citra menggunakan
CNN dengan arsitektur MobileNetV2 yang mampu mengklasifikasikan tiga jenis rambut, yaitu
lurus, bergelombang, dan keriting. Diharapkan model yang dihasilkan mampu memberikan
performa klasifikasi yang tinggi serta dapat menjadi solusi dalam pengembangan sistem
identifikasi jenis rambut secara otomatis.

II. METODE

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan, yaitu
pengumpulan dataset, preprocessing dan augmentasi data, perancangan arsitektur model,
pelatihan model, serta evaluasi model. Tahapan penelitian dilakukan secara berurutan mulai dari
pengumpulan data citra rambut hingga proses evaluasi performa model klasifikasi [9]. Diagram
alir penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

A. Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra rambut yang diklasifikasikan ke
dalam tiga kelas, yaitu rambut lurus, bergelombang, dan keriting. Data diperoleh dari platform
Kaggle yang menyediakan dataset publik untuk keperluan penelitian [10]. Total dataset yang
digunakan berjumlah 1.332 citra, dengan distribusi masing-masing kelas yaitu keriting sebanyak
514 citra, lurus sebanyak 488 citra, dan bergelombang sebanyak 330 citra. Setiap citra
merepresentasikan karakteristik visual rambut seperti pola tekstur, bentuk gelombang, dan tingkat
keriting [11]. Sebelum digunakan, dataset dilakukan proses validasi manual untuk memastikan
kesesuaian antara label dengan kondisi citra [12]. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi dua bagian,
yaitu data training sebanyak 1.067 citra (80%) dan data validasi sebanyak 265 citra (20%).
Pembagian data ini bertujuan agar model dapat dilatih menggunakan data training dan dievaluasi
menggunakan data validasi untuk mengukur kemampuan generalisasi model dalam
mengklasifikasikan jenis rambut [13].

B. Preprocessing Citra Dan Augmentasi Data

Pada tahap ini, citra diproses untuk menyesuaikan dengan kebutuhan model. Proses
preprocessing dilakukan dengan mengubah ukuran citra menjadi 224 x224 piksel serta melakukan
normalisasi nilai piksel dengan skala 1/255, sehingga nilai piksel berada pada rentang 0 hingga 1
[12]. Normalisasi ini bertujuan untuk meningkatkan stabilitas dan mempercepat proses pelatihan
model. Selain itu, dilakukan teknik augmentasi data untuk meningkatkan variasi dataset dan
mengurangi risiko overfitting. Augmentasi yang digunakan meliputi rotasi, horizontal flip, zoom,
dan penyesuaian brightness. Dengan adanya augmentasi, model dapat lebih mampu mengenali
pola citra dalam berbagai kondisi dan variasi. Hasil proses augmentasi ditunjukkan melalui
perbandingan antara citra asli dan citra hasil augmentasi [13]. Contoh citra asli ditampilkan pada
Gambar 2, sedangkan hasil augmentasi ditampilkan pada Gambar 3 hingga Gambar 5.
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Gambar 3. Citra Rambut Bergelombang Setelah Diaugmentasi
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Gambar 4. Citra Rambut Keriting Setelah Diaugmentasi
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Gambear 5. Citra Rambut Lurus Setelah Dlaugmenta51

C. Arsitektur Model

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural Network (CNN)
dengan arsitektur MobileNetV2 sebagai backbone [14]. Arsitektur ini dipilih karena memiliki
efisiensi komputasi yang tinggi dengan jumlah parameter yang lebih sedikit, namun tetap mampu
menghasilkan performa klasifikasi yang baik. MobileNetV2 menggunakan konsep depthwise
separable convolution, serta menerapkan inverted residual dan linear bottleneck untuk
mempertahankan informasi penting dari fitur citra [15]. Dalam penelitian ini, digunakan teknik
transfer learning dengan memanfaatkan bobot awal dari dataset ImageNet. Bagian akhir model
dimodifikasi dengan menambahkan beberapa lapisan (fitlly connected layer) untuk menyesuaikan
dengan kebutuhan klasifikasi. Output dari MobileNetV2 terlebih dahulu diproses menggunakan
Global Average Pooling untuk mereduksi dimensi fitur. Selanjutnya, ditambahkan dense layer
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dengan 128 neuron dan fungsi aktivasi ReLU untuk meningkatkan kemampuan pembelajaran
fitur. Untuk mengurangi risiko overfitting, digunakan lapisan Dropout sebesar 0.5. Pada bagian
akhir, digunakan output layer dengan fungsi aktivasi soffmax yang disesuaikan dengan jumlah
kelas, yaitu tiga kelas (rambut lurus, bergelombang, dan keriting). Arsitektur ini memungkinkan
model untuk melakukan klasifikasi citra secara efektif dan efisien [16].
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Gambar 6. Penerapan Arsitektur Model MobileNetv2

D. Pelatihan Model

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan beberapa parameter utama, yaitu optimizer
Adam, fungsi loss categorical crossentropy, batch size sebesar 32, serta jumlah epoch yang dibagi
menjadi dua tahap, yaitu feature extraction dan fine-tuning [17]. Optimizer Adam dipilih karena
mampu mengoptimalkan proses pembelajaran secara cepat dan stabil, sedangkan fungsi loss
categorical crossentropy digunakan karena sesuai untuk permasalahan klasifikasi multi-kelas.
Pada tahap awal, yaitu feature extraction, model dilatih selama 15 epoch dengan learning rate
sebesar 0,0001. Pada tahap ini, layer backbone MobileNetV2 dibekukan (freeze) sehingga hanya
layer tambahan (fully connected layer) yang dilatih. Tujuannya adalah untuk memanfaatkan fitur
umum yang telah dipelajari dari dataset ImageNet.

Selanjutnya, dilakukan tahap fine-tuning dengan membuka (unfreeze) sebagian layer terakhir
dari MobileNetV2 agar model dapat menyesuaikan bobot secara lebih spesifik terhadap
karakteristik dataset rambut. Pada tahap ini, pelatihan dilakukan selama 20 epoch dengan
learning rate yang lebih kecil, yaitu 0,00001, untuk menjaga stabilitas proses pembelajaran dan
mencegah perubahan bobot yang terlalu drastis. Batch size sebesar 32 digunakan untuk mengatur
jumlah data yang diproses dalam setiap iterasi selama pelatihan. Dengan kombinasi parameter
tersebut, model diharapkan mampu mempelajari fitur citra secara optimal dan menghasilkan
performa klasifikasi yang baik.

I1I. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dijelaskan hasil pelatihan dan evaluasi model klasifikasi jenis rambut
menggunakan arsitektur MobileNetV2. Pembahasan meliputi performa model selama proses
pelatihan, hasil fine-tuning, serta evaluasi model menggunakan confusion matrix dan
classification report untuk mengetahui tingkat akurasi dan kemampuan model dalam
mengklasifikasikan jenis rambut.
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A. Hasil Pelatihan Model

Berdasarkan hasil pelatihan model menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN) dengan backbone MobileNetV2, diperoleh performa klasifikasi yang baik pada dataset
citra rambut yang terdiri atas tiga kelas, yaitu rambut lurus, bergelombang, dan keriting. Dataset
yang digunakan berjumlah 1.332 citra, yang dibagi menjadi 1.067 citra data training dan 265 citra
data validasi. Distribusi data pada masing-masing kelas menunjukkan ketidakseimbangan ringan,
di mana kelas rambut keriting memiliki jumlah data yang lebih banyak dibandingkan kelas
lainnya. Meskipun demikian, model tetap mampu mempelajari karakteristik setiap kelas dengan
baik.

Pada tahap awal pelatihan (feature extraction), seluruh layer backbone MobileNetV?2
dibekukan (freeze) dan hanya layer klasifikasi yang dilatih. Proses pelatihan dilakukan selama 15
epoch dengan learning rate sebesar 0,0001. Hasil pelatihan menunjukkan peningkatan performa
yang konsisten. Akurasi data training meningkat dari 40,02% pada epoch pertama menjadi
80,97% pada epoch ke-15. Sementara itu, akurasi validasi meningkat dari 64,15% menjadi
88,30%. Selain peningkatan akurasi, nilai /oss pada data training dan validasi juga mengalami
penurunan secara bertahap, yang menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari representasi
fitur citra rambut dengan baik tanpa indikasi overfitting yang signifikan.

Setelah tahap feature extraction selesai, dilakukan proses fine-tuning dengan membuka
sebagian layer pada MobileNetV2 agar model dapat menyesuaikan bobot jaringan secara lebih
spesifik terhadap karakteristik dataset rambut. Pada tahap ini, nilai /earning rate diturunkan
menjadi 0,00001 untuk menjaga stabilitas proses pembelajaran. Model kemudian dilatih kembali
selama 20 epoch tambahan.

Hasil fine-tuning menunjukkan peningkatan performa yang lebih baik dibandingkan tahap
sebelumnya. Akurasi fraining meningkat hingga mencapai 90,25% pada epoch terakhir,
sedangkan akurasi validasi mencapai nilai tertinggi sebesar 90,19% pada epoch ke-11. Selain itu,
nilai loss validasi terus mengalami penurunan hingga mencapai nilai terendah sebesar 0,2378,
yang menunjukkan kemampuan generalisasi model yang semakin baik terhadap data yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

Evaluasi akhir dilakukan menggunakan fungsi model.evaluate() pada data validasi. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model memperoleh akurasi sebesar 91,32% dengan nilai /oss
sebesar 0,2049. Nilai akurasi tersebut menunjukkan bahwa model MobileNetV2 yang
dikembangkan mampu mengklasifikasikan jenis rambut dengan tingkat ketepatan yang tinggi.
Peningkatan performa yang diperoleh setelah proses fine-tuning juga menunjukkan bahwa
penerapan teknik transfer learning efektif dalam meningkatkan kemampuan model untuk
mengenali pola dan karakteristik citra rambut.

Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur MobileNetV2,
teknik transfer learning, data augmentation, dan fine-tuning mampu menghasilkan model
klasifikasi jenis rambut yang memiliki performa tinggi dan stabil. Model yang dihasilkan
selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam sistem rekomendasi bahan aktif sampo yang
dikembangkan pada penelitian ini.

B. Evaluasi Model

Berdasarkan pada Gambar 7, terlihat bahwa model mampu mengklasifikasikan kelas keriting
dengan sangat baik, di mana 101 dari 102 data berhasil diprediksi dengan benar. Hal ini
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat tinggi dalam mengenali
karakteristik rambut keriting. Pada kelas bergelombang, terdapat 56 data yang berhasil
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diklasifikasikan dengan benar dari total 66 data, sementara sisanya mengalami kesalahan prediksi
ke kelas lain. Hal ini menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan
karakteristik rambut bergelombang dengan kelas lainnya yang memiliki kemiripan tekstur. Pada
kelas lurus, model juga menunjukkan performa yang cukup baik dengan 83 data yang
diklasifikasikan dengan benar dari total 97 data, meskipun masih terdapat beberapa kesalahan
prediksi ke kelas bergelombang dan keriting. Secara keseluruhan, confusion matrix menunjukkan
bahwa model memiliki performa yang baik, namun masih mengalami kesulitan dalam
membedakan kelas dengan karakteristik tekstur yang mirip, terutama pada kelas bergelombang.

Confusion Matrix
- 100

Curly

- 80

Actual
Straight

Wavy

0

Curly Straight Wavy
Predicted

Gambar 7. Confusion Matrix hasil klasifikasi jenis rambut

Berdasarkan hasil evaluasi yang ditunjukkan pada Gambar 8, model klasifikasi jenis rambut
memperoleh akurasi sebesar 0,91 (91%), yang menunjukkan bahwa model memiliki tingkat
ketepatan yang tinggi dalam mengklasifikasikan citra rambut ke dalam tiga kelas, yaitu keriting,
lurus, dan bergelombang. Pada kelas keriting (Curly), model memperoleh nilai precision sebesar
0,92, recall sebesar 0,99, dan fl-score sebesar 0,95. Nilai recall yang sangat tinggi menunjukkan
bahwa hampir seluruh citra rambut keriting berhasil dikenali dengan benar oleh model. Pada kelas
lurus (Straight), diperoleh nilai precision sebesar 0,95, recall sebesar 0,86, dan f1-score sebesar
0,90. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam
mengidentifikasi rambut lurus dengan tingkat kesalahan klasifikasi yang relatif rendah.
Sementara itu, pada kelas bergelombang (Wavy), model memperoleh nilai precision sebesar 0,82,
recall sebesar 0,85, dan fl-score sebesar 0,84. Nilai tersebut merupakan yang terendah
dibandingkan kelas lainnya, yang mengindikasikan bahwa model masih mengalami kesulitan
dalam membedakan karakteristik rambut bergelombang dengan kelas rambut lainnya, terutama
karena adanya kemiripan pola tekstur. Secara keseluruhan, model memperoleh nilai macro
average sebesar 0,90 untuk precision, recall, dan fl-score. Selain itu, nilai weighted average
sebesar 0,91 menunjukkan bahwa performa model tetap konsisten ketika mempertimbangkan
distribusi jumlah data pada masing-masing kelas. Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa
arsitektur MobileNetV2 yang digunakan mampu memberikan performa klasifikasi yang baik dan
stabil dalam mengidentifikasi jenis rambut berdasarkan citra digital.
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Gambar 8. Classification Report hasil evaluasi model

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa metode
Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur MobileNetV2 berhasil diterapkan untuk
klasifikasi jenis rambut berbasis citra dengan performa yang baik. Model yang dibangun
memperoleh akurasi sebesar 91% pada data validasi, yang menunjukkan kemampuan yang tinggi
dalam mengklasifikasikan tiga jenis rambut, yaitu lurus, bergelombang, dan keriting. Hasil
evaluasi juga menunjukkan nilai precision, recall, dan F1-score yang baik pada seluruh kelas,
dengan performa terbaik diperoleh pada kelas rambut keriting yang memiliki nilai recall tertinggi
sebesar 0,99. Penerapan teknik transfer learning dan fine-tuning terbukti mampu meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali karakteristik citra rambut meskipun jumlah dataset yang
digunakan relatif terbatas. Meskipun masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, terutama
pada kelas rambut bergelombang yang memiliki karakteristik visual yang mirip dengan kelas
lainnya, secara keseluruhan model menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik dan stabil.
Selain itu, hasil klasifikasi jenis rambut berhasil diintegrasikan dengan metode Content-Based
Filtering (CBF) untuk menghasilkan rekomendasi bahan aktif sampo yang sesuai dengan
karakteristik rambut pengguna. Dengan demikian, sistem yang dikembangkan tidak hanya
mampu mengidentifikasi jenis rambut secara otomatis, tetapi juga dapat memberikan
rekomendasi bahan aktif sampo yang relevan. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi
MobileNetV2 dan Content-Based Filtering dapat digunakan sebagai solusi yang efektif untuk
mendukung identifikasi jenis rambut dan pemilihan bahan aktif sampo berbasis citra digital.
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