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Abstrak— Pemilihan shade foundation yang tepat penting untuk menghasilkan tampilan riasan yang
natural, namun banyak pengguna mengalami kesulitan dalam mengidentifikasi undertone kulit secara
akurat. Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi undertone kulit berbasis citra urat nadi pada
pergelangan tangan menggunakan Convolutional Neural Network EfficientNetBO. Pendekatan yang
digunakan adalah deep learning dengan transfer learning, dimana data citra dikumpulkan menggunakan
kamera smartphone dalam pencahayaan alami. Proses penelitian meliputi preprocessing, ekstraksi fitur,
dan klasifikasi, serta evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan undertone ke dalam tiga kategori yaitu cool,
neutral, dan warm dengan model memperoleh nilai accuracy sebesar 52%, dengan rata-rata precision
sebesar 0,53, recall sebesar 0,52, dan F1-score sebesar 0,52, yang menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan dalam melakukan klasifikasi awal terhadap undertone kulit.

Kata Kunci— citra pergelangan tangan , cnn, deep learning, efficientnetb0, klasifikasi undertone

Abstract— Selecting an appropriate foundation shade is essential for achieving a natural makeup
appearance; however, many users have difficulty accurately identifying their skin undertone. This study
develops a skin undertone classification model based on wrist vein images using the EfficientNetB0
Convolutional Neural Network. A deep learning approach with transfer learning is applied, where image
data are collected using smartphone cameras under natural lighting conditions. The research process
includes preprocessing, feature extraction, and classification, followed by evaluation using accuracy,
precision, recall, and F1-score. The results show that the model is capable of classifying skin undertones
into three categories (cool, neutral, and warm) with an accuracy of 52%, precision of 0,53, recall of 0.52,
and an Fl1-score of 0.52 which indicates that the model demonstrates the ability to perform initial
classification of skin undertones.
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I. PENDAHULUAN

Foundation merupakan produk kosmetik yang berfungsi untuk meratakan warna kulit dan
menghasilkan tampilan wajah yang halus serta natural, dimana keberhasilan penggunaannya
sangat ditentukan oleh kesesuaian shade dengan warna dan undertone kulit [1]. Pemilihan shade
yang tidak tepat dapat menyebabkan wajah terlihat terlalu gelap, pucat, atau tidak selaras dengan
warna kulit asli, sehingga penting untuk memahami undertone kulit secara akurat. Namun,
banyak pengguna masih mengalami kesulitan dalam menentukan undertone kulit karena metode
manual cenderung subjektif dan dipengaruhi oleh kondisi pencahayaan. Undertone kulit
umumnya diklasifikasikan menjadi tiga jenis, yaitu cool, neutral, dan warm, yang dapat dikenali
melalui warna urat nadi pada pergelangan tangan [2]. Berbeda dengan penelitian (HERYANTO,
2023) menggunakan metode Backpropagation Neural Network berbasis fitur GLCM (Gray Level
Co-occurrence Matrix) untuk klasifikasi jenis kulit wajah. Pada penelitian tersebut, ekstraksi fitur
tekstur dilakukan secara manual menggunakan GLCM sebelum proses klasifikasi dilakukan oleh
jaringan saraf tiruan. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis teknologi untuk
menganalisis undertone kulit secara lebih objektif dan konsisten [4]. Pada penelitian [5]
menggunakan model warna CIELAB dan algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk
mendeteksi skintone berdasarkan fitur warna kulit hasil ekstraksi manual. Namun, metode
tersebut masih bergantung pada ekstraksi fitur manual sehingga kemampuan model dalam
mengenali pola visual kompleks menjadi terbatas.

Perkembangan computer vision dan deep learning, khususnya Convolutional Neural Network
(CNN), telah banyak dimanfaatkan dalam klasifikasi citra. Penelitian sebelumnya menunjukkan
bahwa CNN mampu mengklasifikasikan undertone kulit dengan akurasi tinggi (Rekayasa, 2021).
Penelitian [7] membahas perkembangan dan penerapan Convolutional Neural Network (CNN)
dalam bidang computer vision, termasuk proses ekstraksi fitur otomatis, klasifikasi citra, serta
berbagai arsitektur CNN modern yang digunakan dalam pengolahan citra digital. Penelitian
tersebut menjelaskan bahwa CNN memiliki kemampuan tinggi dalam mempelajari pola visual
kompleks secara otomatis dibandingkan metode machine learning tradisional. Selain itu,
pendekatan transfer learning seperti ResNet-50 terbukti efektif dalam klasifikasi citra kulit [8].
Avrsitektur EfficientNet juga dikenal memiliki performa tinggi dengan efisiensi komputasi yang
baik [9]. CNN juga digunakan dalam sistem rekomendasi warna kosmetik berbasis citra wajah
[10]. Penelitian [11] berfokus pada klasifikasi jenis kulit wajah, sedangkan penelitian ini lebih
spesifik pada klasifikasi undertone kulit berdasarkan pola warna urat nadi pada pergelangan
tangan. Dengan demikian, penelitian ini memiliki kebaruan pada penggunaan pendekatan CNN
untuk klasifikasi undertone kulit berbasis citra urat nadi. Selain itu penelitian [12] menggunakan
arsitektur EfficientNetBO untuk klasifikasi penyakit kulit dengan pendekatan Convolutional
Neural Network dan optimasi hyperparameter. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa
EfficientNetBO mampu melakukan ekstraksi fitur citra secara efektif sehingga menghasilkan
performa klasifikasi yang baik pada citra penyakit kulit. Meskipun demikian, penelitian yang
secara khusus memanfaatkan EfficientNetBO untuk klasifikasi undertone kulit berbasis citra urat
nadi pada pergelangan tangan masih terbatas.
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Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini mengusulkan penggunaan model CNN berbasis
transfer learning EfficientNetBO untuk mengklasifikasikan undertone kulit dari citra pergelangan
tangan. Permasalahan yang diangkat adalah bagaimana menghasilkan model Kklasifikasi
undertone yang akurat berdasarkan citra urat nadi. Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan
model klasifikasi undertone kulit berbasis citra menggunakan EfficientNetB0O serta mengevaluasi
kinerja model berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score.

Il. METODE
2.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif yang dilaksanakan di Kampus
2 Universitas Nusantara PGRI Kediri yang melibatkan mahasiswi sebagai responden sejumlah
250 dengan tambahan dataset public sebanyak 215 dengan hasil pembagian kelas seperti tabel 1
berikut. Data yang digunakan berupa citra pergelangan tangan yang menampilkan warna urat
nadi, diambil menggunakan kamera smartphone dengan resolusi minimal 8 MP pada kondisi
pencahayaan alami. Dataset dikelompokkan ke dalam tiga kelas undertone, yaitu cool, neutral,
dan warm.

Tabel 1. Augmentasi Jumlah Dataset

Label Data Asli (Jumlah Orang) Hasil
Augmentasi

Cool 155 775

Neutral 155 775

Warm 155 775

|
4
{
i -
Gambar 1. Gambuar 2. Gambar 3.

Undertone Cool Undertone Neutral Undertone Warm

Pada gambar 1 menunjukkan undertone cool, yang ditandai dengan warna urat nadi yang
tampak kebiruan atau ungu pada permukaan kulit. Gambar 2 menunjukkan undertone neutral,
yang terlihat dari warna urat nadi tampak sebagai campuran biru dan hijau sehingga tidak
dominan ke salah satu warna tertentu. Sementara itu, gambar 3 menunjukkan undertone warm,
yang ditandai dengan warna urat nadi yang tampak kehijauan pada permukaan kulit.
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2.2 Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan data citra agar sesuai dengan kebutuhan
model dan meningkatkan kualitas pembelajaran. Proses pertama adalah resize, yaitu mengubah
ukuran citra menjadi 224x224 piksel agar sesuai dengan input model EfficientNetB0. Normalisasi
dilakukan dengan mengubah nilai piksel dari rentang 0-255 menjadi 0-1
menggunakan persamaan :

X
xnorm255 (€Y)

Selain itu, diterapkan teknik augmentasi data untuk meningkatkan variasi dataset dan
mengurangi risiko overfitting. Augmentasi dilakukan dengan rotasi citra pada sudut tertentu
menggunakan transformasi rotasi titik piksel (x»y) menjadi (x"y" berdasarkan persamaan
transformasi rotasi. Pada penelitian ini digunakan sudut rotasi sebesar +10° untuk
mensimulasikan variasi orientasi citra seperti persamaan (2), (3) :

xT=%c0S0 —YSin0 e cee v ver ver veree e e (2)
Y =2%c0S0 —YSiN0 cuecveve ve re re re ee e e (3)
X =W =X e (D)
Gambar 4a. Rotasi 10° Gambar 4b. Rotasi -10°  Gambar 4c. Fliping Horizontal

Setelah itu dilakukan flipping horizontal seperti gambar 4c untuk mensimulasikan variasi
posisi tangan kanan dan Kiri sehingga setiap citra menghasilkan satu variasi tambahan saat
pengambilan gambar menggunakan persamaan (4).

Penyesuaian brightness dilakukan untuk mensimulasikan variasi kondisi pencahayaan. Proses
ini dilakukan dengan meningkatkan intensitas piksel menggunakan transformasi linear dengan
parameter a = 1.08 dan § = 4, sechingga citra menjadi sedikit lebih terang tanpa mengubah struktur
utama objek dengan persamaan (5) :

F=al+ B (5)
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Gambar 5a. Penyesuaian Brigtness Gambar 5b. Zoom

Augmentasi terakhir dilakukan dengan teknik zoom seperti gambar 5b untuk mensimulasikan
variasi jarak pengambilan citra. Zoom diterapkan dengan faktor skala 1.08 melalui cropping
terpusat dan resizing ke ukuran semula, dimana koordinat piksel (x-y) berubah menjadi (x> ")
sesuai transformasi skala menggunakan persamaan (6), (7) :

P SR ()

Y=Y e (7)

2.3 Model Klasifikasi

Proses klasifikasi dilakukan menggunakan model Convolutional Neural Network berbasis
transfer learning EfficientNetB0O yang berfungsi sebagai ekstraktor fitur. EfficientNet-BO adalah
salah satu varian arsitektur CNN modern yang dirancang untuk mencapai keseimbangan optimal
antara performa akurasi dan efisiensi komputasi. Beberapa penelitian Indonesia menunjukkan
bahwa model ini sangat cocok digunakan untuk tugas klasifikasi citra.

Proposed Model Architecture

INPUT IMAGE
(RGB image, 224x224x3 pixels)

BACKBONE (EfficientNetB0)

N

EfficientNetBO0 - Compound Scaling & SE Blocks

CUSTOM CLASSIFICATION HEAD

COooL
X (Probability %)
GlobalAveragePooling2D Dense Layer | x| Dropout Dense Layer
ot (128 units, Layer (3 units, NEUTRAL (Probability %)
» x
x

. ReLU (Rate=0.4) Softmax
Convert 7x7x1280 maps to diatt AT
vector of 1280 Activation). | Activation) WARM (Probability %)

Gambar 6. Alur EfficientNetBO0

Pada gambar 6 diatas menunjukkan alur arsitektur model EfficientNetBO yang digunakan
dalam penelitian untuk melakukan klasifikasi undertone kulit berdasarkan citra urat nadi pada
pergelangan tangan. Secara umum, proses pada model terdiri dari tiga bagian utama, yaitu input
image, backbone EfficientNetB0, dan custom classification head hingga menghasilkan keluaran
berupa tiga kelas undertone, yaitu cool, neutral, dan warm.
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Pada tahap awal, citra pergelangan tangan dimasukkan ke dalam sistem sebagai input image
dengan ukuran 224x224 piksel dan format RGB (224x224x3). Ukuran citra ini disesuaikan
dengan kebutuhan input dari model EfficientNetBO agar proses ekstraksi fitur dapat berjalan
optimal. Citra yang digunakan berasal dari hasil pengambilan gambar menggunakan kamera
smartphone dengan pencahayaan alami sehingga pola warna urat nadi dapat terlihat dengan lebih
jelas.

Selanjutnya, citra diproses menggunakan backbone EfficientNetBO sebagai bagian utama
ekstraksi fitur. EfficientNetBO0 terdiri dari beberapa blok konvolusi yang disebut MBConv (Mobile
Inverted Bottleneck Convolution) yang dilengkapi dengan mekanisme compound scaling dan
Squeeze-and-Excitation (SE) blocks. Pada tahap ini, model melakukan proses pembelajaran fitur
secara bertahap mulai dari fitur sederhana seperti warna dan tekstur hingga fitur yang lebih
kompleks seperti pola urat nadi pada kulit. Penggunaan EfficientNetBO memungkinkan proses
ekstraksi fitur dilakukan secara efisien dengan jumlah parameter yang lebih ringan dibandingkan
beberapa arsitektur CNN lainnya.

Pada penelitian ini digunakan pendekatan transfer learning dengan memanfaatkan bobot awal
(pre-trained weights) dari dataset ImageNet sehingga model mampu mengenali pola visual dasar
seperti warna, tekstur, dan pola citra sebelum dilakukan pelatihan pada dataset undertone kulit.
Pada tahap ini, model mempelajari fitur citra secara bertahap mulai dari fitur sederhana hingga
fitur yang lebih kompleks seperti pola urat nadi pada kulit. Pemilihan EfficientNetBO didasarkan
pada kemampuannya dalam menghasilkan performa yang baik dengan jumlah parameter yang
relatif lebih sedikit dibandingkan beberapa arsitektur CNN lainnya, sehingga proses ekstraksi fitur
dan pelatihan model menjadi lebih efisien serta sesuai digunakan untuk klasifikasi undertone kulit
berbasis citra pergelangan tangan.

Setelah proses ekstraksi fitur selesai, hasil keluaran dari backbone EfficientNetB0O diteruskan
ke bagian custom classification head. Tahap pertama pada bagian ini menggunakan layer
GlobalAveragePooling2D yang berfungsi untuk mereduksi dimensi fitur tanpa menghilangkan
informasi penting dari citra. Layer ini mengubah feature map berukuran 7x7x1280 menjadi
vektor fitur berdimensi 1280 sehingga data lebih mudah diproses pada tahap klasifikasi.

Tahap berikutnya menggunakan Dense Layer dengan 128 neuron dan fungsi aktivasi ReLU
(Rectified Linear Unit). Layer ini berfungsi untuk mempelajari hubungan antar fitur hasil
ekstraksi sehingga model mampu mengenali karakteristik khusus dari masing-masing kelas
undertone kulit. Setelah itu diterapkan Dropout Layer dengan nilai dropout rate sebesar 0,4 untuk
mengurangi risiko overfitting. Proses dropout dilakukan dengan menonaktifkan sebagian neuron
secara acak selama pelatihan sehingga model tidak terlalu bergantung pada neuron tertentu.

Pada tahap akhir digunakan Dense Layer dengan 3 neuron dan fungsi aktivasi softmax. Layer
ini menghasilkan probabilitas klasifikasi untuk masing-masing kelas undertone, yaitu cool,
neutral, dan warm. Kelas dengan nilai probabilitas tertinggi akan dipilih sebagai hasil prediksi
akhir model. Berdasarkan arsitektur tersebut, model EfficientNetBO pada penelitian ini tidak
hanya memanfaatkan kemampuan transfer learning dari model pretrained ImageNet, tetapi juga
menambahkan classification head khusus agar model lebih mampu mengenali karakteristik
undertone kulit berdasarkan pola warna urat nadi pada citra pergelangan tangan.
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2.4 Evaluasi Kinerja Sistem

Kinerja model dievaluasi menggunakan confusion matrix dengan metrik accuracy, precision,
recall, dan F1-score. Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan keseluruhan
prediksi model, sedangkan precision dan recall digunakan untuk mengevaluasi ketepatan dan
kelengkapan hasil Kklasifikasi pada masing-masing kelas. F1-score digunakan sebagai ukuran
gabungan antara precision dan recall untuk memberikan evaluasi yang lebih seimbang. Evaluasi
dilakukan pada data pengujian untuk mengetahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan
undertone kulit ke dalam kategori yang telah ditentukan.
1) Accuracy, digunakan untuk mengukur keakuratan prediksi model dengan membandingkan

jumlah prediksi akurat terhadap total kumpulan data yang digunakan untuk pengujian :
TP +TN

Accuracy = —————————....cvirerns )
TP+ FP+TN+FN

2) Precision, menggambarkan tingkat ketepatan model dalam memprediksi suatu kelas positif,
yang dihitung menggunakan rumus persamaan :

Precission = —————..........cciiiiiein ©)

3) Recall, digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh sampel
dari kelas positif secara benar, dengan rumus :
TP

Recall= ———...................1. (10)
TP+ FN

4) F1-Score, merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall, sehingga dapat
menunjukkan keseimbangan performa model dalam mendeteksi kelas positif dan
menghindari kesalahan prediksi. Rumusnya adalah sebagai berikut :

recall x precission

F1 — Score =2

—— . (11)
recall x precission

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Pengujian Model

Pengujian model dilakukan menggunakan data validation dan data testing yang telah
dipisahkan dari data training. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix
serta metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh
nilai training accuracy sebesar 63,87%, validation accuracy sebesar 52,22%, dan test accuracy
sebesar 55,56%. Selain itu, pada data validation diperoleh nilai precision sebesar 0,53, recall
sebesar 0,52, dan F1-score sebesar 0,52.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model

Matrix Nilai
Training Accuracy 63,87%
Validation Accuracy 52,22%
Test Accuracy 55,56%
Precision 0,53
Recall 0,52
F1-Score 0,52
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Berdasarkan Tabel 2, nilai training accuracy sebesar 63,87% lebih tinggi dibandingkan
validation accuracy sebesar 52,22% dan test accuracy sebesar 55,56%. Perbedaan nilai tersebut
menunjukkan bahwa model mampu mempelajari data training dengan cukup baik, namun
kemampuan generalisasi terhadap data baru masih belum optimal. Hasil ini mengindikasikan
bahwa performa model dalam mengklasifikasikan undertone kulit masih terbatas, terutama pada
data validation dan testing.

3.2 Grafik Training Model

Hasil pelatihan model ditunjukkan pada grafik akurasi dan loss. Akurasi training mengalami
peningkatan dari sekitar 47% hingga mencapai 70% pada epoch terakhir. Namun, akurasi
validation cenderung stagnan dan mengalami penurunan hingga sekitar 42%.

Training Accuracy Training Loss

0.70 9 —— Train Accuracy 1.051
Val Accuracy

0.45 - 0751 — Train Loss
Val Loss

T T T T T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
Epoch Epoch

Gambar 7. Grafik Training dan Validation Accuracy serta loss

Nilai loss training menunjukkan penurunan yang konsisten, sedangkan loss validation
cenderung fluktuatif dan tidak menunjukkan penurunan yang signifikan. Kondisi ini
mengindikasikan adanya kecenderungan overfitting, dimana model mampu mempelajari data
training dengan baik namun masih terbatas dalam melakukan generalisasi terhadap data
validation

3.3 Confusion Matrix
Pada data validation, model menunjukkan kemampuan Klasifikasi yang belum merata pada

ketiga kelas undertone. Kelas cool memiliki jumlah prediksi benar yang lebih tinggi dibandingkan
kelas lainnya, sedangkan kelas neutral dan warm masih menunjukkan tingkat kesalahan
klasifikasi yang cukup signifikan. Kesalahan prediksi terjadi antar ketiga kelas undertone, yang
mengindikasikan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan karakteristik
warna urat nadi yang memiliki kemiripan visual. Kondisi ini menunjukkan bahwa fitur yang
dipelajari model belum mampu merepresentasikan perbedaan antar kelas secara optimal.

Confusion Matrix Validation Confusion Matrix Test

cool
cool

Actual
neutral
'

Actual
neutral
'

warm
L

warm
'

" . l .
cool neutral warm ool neutral

Predicted Predicted

Gambar 8. Confusion Matrix Validation dan Confusion Matrix Test
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Distribusi prediksi yang cukup tersebar juga memperlihatkan adanya kecenderungan model
untuk mengklasifikasikan beberapa sampel ke kelas cool. Pada kelas warm dan neutral, masing-
masing terdapat sejumlah sampel yang salah diprediksi sebagai cool. Fenomena ini
mengindikasikan adanya feature overlap atau tumpang tindih fitur visual antar kelas undertone,
khususnya pada pola warna tertentu. Akibatnya, model menjadi lebih bias terhadap kelas cool
dibandingkan kelas lainnya.

Tabel 3. Classification Report

Kelas Precision Recall F1-Score
Cool 0,46 0,57 0,51

Neutral 0,56 0,50 0,53
Warm 0,58 0,50 0,54

Berdasarkan tabel 3 classification report, kelas cool memiliki nilai recall tertinggi sebesar
0,57, sedangkan kelas warm memiliki precision tertinggi sebesar 0,58. Hasil ini menunjukkan
bahwa model lebih sensitif dalam mengenali kelas cool, namun masih mengalami kesalahan
klasifikasi antar kelas undertone.

3.4 Perbandingan Penelitian Terdahulu
Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang menggunakan metode CNN, seperti

penelitian [6] dan [8]yang memperoleh akurasi di atas 99%, performa model pada penelitian ini
masih tergolong lebih rendah dengan nilai test accuracy sebesar 55,56%. Perbedaan hasil tersebut
kemungkinan dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti jumlah dataset yang masih terbatas,
variasi pencahayaan saat pengambilan citra, serta kemiripan pola warna urat nadi antar kelas
undertone yang menyebabkan model mengalami kesulitan dalam membedakan fitur visual secara
optimal. Selain itu, kualitas citra yang diambil menggunakan kamera smartphone juga berpotensi
menghasilkan perbedaan intensitas warna dan detail citra yang mempengaruhi proses ekstraksi
fitur oleh model. Penelitian [13] menggunakan algoritma Convolutional Neural Network dengan
arsitektur EfficientNet-BO dan ResNet-50 untuk klasifikasi jenis sampah. Penelitian tersebut
menunjukkan bahwa EfficientNet-BO mampu menghasilkan performa klasifikasi yang baik
dengan proses ekstraksi fitur citra yang efisien. Berbeda dengan penelitian tersebut, penelitian ini
memanfaatkan EfficientNetB0O untuk klasifikasi undertone kulit berdasarkan citra urat nadi pada
pergelangan tangan.

Penelitian [14] menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network EfficientNet-B3
dengan teknik augmentasi data untuk klasifikasi penyakit daun padi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa augmentasi data membantu meningkatkan variasi citra sehingga performa
model klasifikasi menjadi lebih baik dan mampu mengurangi risiko overfitting. Berbeda dengan
penelitian tersebut, menggunakan arsitektur EfficientNetBO untuk klasifikasi undertone kulit
berdasarkan citra urat nadi pada pergelangan tangan. Selain objek penelitian yang berbeda,
penelitian ini juga berfokus pada Klasifikasi undertone ke dalam kategori cool, neutral, dan warm
menggunakan pendekatan transfer learning. [15] mengembangkan sistem SkinMatch untuk
mendeteksi undertone kulit dan memberikan rekomendasi warna pakaian menggunakan
pengolahan citra digital dengan model warna HSV dan LAB. Penelitian tersebut mampu
mengklasifikasikan undertone ke dalam kategori warm, cool, dan neutral serta menghasilkan
rekomendasi warna pakaian yang sesuai.
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Hasil pelatihan model juga menunjukkan adanya kecenderungan overfitting, dimana nilai
training accuracy lebih tinggi dibandingkan validation accuracy dan test accuracy. Kondisi ini
menunjukkan bahwa model mampu mempelajari data training dengan baik, namun kemampuan
generalisasi terhadap data baru masih belum optimal. Hal tersebut juga diperkuat oleh hasil
confusion matrix yang menunjukkan masih banyaknya kesalahan klasifikasi antar kelas cool,
neutral, dan warm. Model terlihat lebih cenderung memprediksi data ke kelas cool, yang
mengindikasikan adanya feature overlap atau kemiripan fitur visual antar kelas undertone.

Selain dipengaruhi oleh jumlah dataset, performa model juga dipengaruhi oleh distribusi data
antar kelas yang belum sepenuhnya seimbang serta proses pelabelan undertone yang masih
bersifat subjektif. Meskipun demikian, penggunaan EfficientNetBO pada penelitian ini
menunjukkan bahwa metode deep learning berbasis transfer learning memiliki kemampuan
dalam melakukan ekstraksi fitur citra secara otomatis tanpa proses ekstraksi fitur manual. Dengan
pengembangan lebih lanjut seperti penambahan jumlah dataset, optimasi augmentasi data, serta
pengaturan parameter pelatihan yang lebih optimal, performa model berpotensi ditingkatkan pada
penelitian selanjutnya.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) EfficientNetBO dengan pendekatan transfer learning
mampu digunakan untuk mengklasifikasikan undertone kulit berdasarkan citra urat nadi pada
pergelangan tangan ke dalam kategori cool, neutral, dan warm. Model yang dikembangkan
menunjukkan bahwa pendekatan deep learning dapat dimanfaatkan untuk membantu proses
identifikasi undertone kulit secara otomatis melalui analisis citra digital.

Penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan penerapan kecerdasan buatan dan
pengolahan citra digital pada bidang klasifikasi karakteristik kulit, khususnya undertone kulit
yang selama ini masih banyak ditentukan secara subjektif. Penggunaan EfficientNetB0
memungkinkan proses ekstraksi fitur dilakukan secara otomatis sehingga dapat mengurangi
ketergantungan pada ekstraksi fitur manual yang umumnya digunakan pada metode klasifikasi
konvensional.

Meskipun demikian, kemampuan model dalam melakukan generalisasi masih dipengaruhi
oleh kualitas dan jumlah dataset, kondisi pencahayaan saat pengambilan citra, serta kemiripan
karakteristik visual antar kelas undertone. Oleh karena itu, pengembangan lebih lanjut diperlukan
melalui penambahan jumlah data, peningkatan kualitas proses akuisisi citra, serta optimasi model
agar diperoleh performa klasifikasi yang lebih baik dan lebih stabil pada berbagai kondisi data.
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