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Abstrak

Kerontokan rambut pada pria sering disebut juga sebagai Male Pattern Baldness menye-
babkan penipisan pada rambut di area kepala pria hal ini terjadi karena erat kaitanya dengan
hormon yang berperan penting yaitu testosteron dan dihydrotestosteron (DHT). Pada pen-
derita male pattern baldness, kadar DHT ini lebih tinggi dari normal dan biasanya disertai
resptor pada foliker rambut yang memang lebih peka terhadap DHT, Namun male pattern
baldness dapat diukur dengan pola tertentu yang dinamakan Hamilton-Norwood Scale. Pada
penelitian ini akan menerapkan metode Deep Learning untuk mendeteksi pola kebotakan ram-
but yang dialami pria berdasarkan pola ukur Hamilton-Norwood Scale menggunakan Tensor-
flow Object Detection API dengan menerapkan Convolutional Neural Network (CNN) pada
klasifikasi citra yang digunakan. Penelitian ini diharapkan dapat melakukan deteksi dan men-
gukur akurasi setiap klasifikasi yang telah ditentukan berdasarkan pola ukur yang hasilnya
akan ditampilkan pada OpenCV (Open Source Computer Vision Library). Dataset yang
dipergunakan pada penelitian ini dibuat dengan sejumlah 248 gambar yang dibagi kedalam
tiga bagian, yaitu dataset train, dataset test, dan dataset image testing yang perbandingan
data yang digunakaan pada setiap dataset yaitu sebesar 65% : 20% : 15%. Proses pelatihan
dilakukan dengan menggunakan Tensorflow GPU, Anaconda dan JupyterNotebook. Peneli-
tian ini menggunakan Python 3.6.3 sebagai bahasa pemrograman dan library Python. Dari
hasil uji coba pada penelitian ini diperoleh tingkat akurasi sebesar 62,5% dari hasil akhir
sebanyak 15 gambar tidak terdeteksi. Penelitian ini berhasil mendeteksi dan mengklasifikasi

pola kebotakan rambut pada pria sesuai dengan pola Hamilton-Norwood Scale.
Kata kunci: Deep Learning, Deteksi Objek, Python, Tensorflow, CNN

Pendahuluan

Kerontokan rambut pada pria sering disebut juga
sebagai Male Pattern Baldness ini erat kaitannya
dengan hormonal, hormon yang berperan pent-
ing adalah testosterone dan dihydrotestosterone
(DHT). Testosterone dirubah menjadi DHT oleh
enzyme 5 alpha reductase. DHT ini memerikan ciri
kelamin sekunder pada laki-laki berupa tumbuhnya
kumis, jambang, bulu ketiak namun menyebabkan
penipisan pada rambut di area kepala. Inilah sebab-
nya saat memasuki pubertas rambut halus didahi
mulai menghilang dan hal tersebut merupakan hal
yang wajar. Pada penderita Male Pattern Baldness,
kadar DHT ini yang lebih tinggi dari normal dan
juga disertai reseptor pada folikel rambut yang me-
mang lebih peka terhadap DHT. Kadar DHT yang
tinggi ini menyebabkan folikel rambut mengalami
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miniaturisasi sehingga rambut tumbuh dengan uku-
ran lebih tipis disertai ukuran akar rambut yang
lebih kecil [1].

Male Pattern Baldness pada umumnya da-
pat diukur dengan pola tertentu yang dinamakan
Hamilton Norwood Scale dan untuk mengukur pola
kebotakan ini biasanya pasien membutuhkan ban-
tuan tenaga dokter atau membandingkan secara
manual dengan pola Hamilton [2].

Dimasa sekarang kecerdasaan buatan memiliki
peran inti dalam membantu menyelesaikan banyak
dari pekerjaan manusia. Dengan kecerdasaan bu-
atan komputer dapat diajarkan cara untuk men-
genal model neural network dengan menyediakan
data input dan output dalam proses pembelajaran-
nya yang terarah yang dikenal sebagai Supervised
Learning. Proses pembelajaran oleh mesin ini lebih
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dikenal dengan nama Machine learning dan Deep
Learning.

Secara sederhana machine learning memban-
gun sebuah algoritma yang memungkinan program
komputer untuk belajar dan melakukan tugasnya
sendiri tanpa diintruksikan lagi oleh pengguna.
Pada Deep learning pembelajaran dilakukan den-
gan lebih banyak layer dari machine learning.

Proses pembelajaran yang mengajarkan
bagaimana Komputer dapat melihat dikenal dengan
istilah Computer Vision. Dengan Computer Vision
mesin mampu untuk mengekstrak informasi dari
data berupa gambar untuk menyelesaikan perin-
tah tertentu. Teknik Computer Vision yang paling
populer adalah pendeteksian objek.

Deteksi objek memungkinkan komputer untuk
dapat mengenal objek dalam suatu gambar atau
video. Salah satu library yang dikembangkan oleh
google untuk mempelajari pembelajaran mesin dan
deteksi objek adalah tensorflow Object Detection
API Pembelajaran yang telah berhasil akan mem-
perlihatkan hasil objek berupa area yang terdeteksi
dan akurasinya.

Beberapa penelitian yang membahas mengenai
Deep learning menggunakan tensorflow untuk ob-
ject detection diantaranya adalah penelitian un-
tuk mendeteksi tanda normor kendaraan bermo-
tor menggunakan tensorflow. Penelitian tersebut,
menggunakan algoritma CNN untuk mendeteksi
tanda kendaraan bermotor pada sebuah gambar
dengan jumlah 502 dataset, 80% training data dan
20% testing data. Menggunakan batch 4 dan den-
gan 100.000 steps Penelitian tersebut menghasilkan
akurasi sekitar 99% [3].

Selanjutnya, penelitian yang menggunakan ob-
ject detection untuk mendeteksi dan mengklasi-
fikasi objek meja dan kursi bermotif ukiran jepara.
Penelitian tersebut juga menggunakan algoritma
CNN dan tensorflow untuk mendeteksi dan mengk-
lasifikasi dua objek yaitu meja dan kursi motif uki-
ran jepara dengan jumlah 500 dataset, 80% train-
ing data dan 20% testing data. Menggunakan
batch 2 dan dengan 250.000 steps penelitian terse-
but berhasil menghasilkan akurasi 70%- 99% [4].

Penelitian yang menggunakan Deep Learn-
ing dengan model algoritma Fast R-CNN untuk
mendeteksi tiga klasifikasi objek yaitu celana, baju,
dan kacamata, penelitian tersebut menggunakan
4373 dataset. 3677 data train dan 696 data testing.
Menghasilkan rata rata akurasi sebesar 78% untuk
baju, untuk celana rata rata sebesar 65% dan untuk
kacamata rata rata sebesar 57% |[5].

Penelitian yang mengimplementasikan salah
satu metode Machine Learning yang dapat digu-
nakan untuk klasifikasi citra objek yaitu CNN.
Penelitian tersebut menggunakan dua tahap.
Tahap pertama adalah klasifikasi citra menggu-
nakan feedforward. Tahap kedua pembelajaran
menggunakan metode backpropagation. Sebelum
dilakukan klasifikasi terlebih dahulu objek yang
akan diklasifikasi difokuskan dengan metode crop-

ping dan wrapping. Selanjutnya dilakukan training
menggunakan metode feedforward dan backpropaga-
tion. Hasil uji coba dari klasifikasi citra objek pada
basis data Caltech 101 menghasilkan akurasi rata-
rata sampai 100% [6].

Penelitian yang menggunakan deep learning un-
tuk mendeteksi lampu lalu lintas dengan mem-
bandingkan dua model deteksi objek dan dengan
mengevaluasi fleksibilitas Tensorflow Object Detec-
tion Framework untuk menyelesaikan masalah se-
cara real-time. Dalam perbandinganya menggu-
nakan Single Shot Multibox Detector (SSD) Mo-
bileNet V2 dan Faster-RCNN. Hasil pembela-
jaran memperoleh hasil bahwa Faster-RCNN meng-
hasilkan 97%, dan SSD menghasilkan 58 % dari 441
dataset yang dilatih [7].

Berdasarkan latar belakang diatas, penelitian ini
akan menggunakan Deep learning dengan metode
CNN untuk pelatihan deteksi objek menggunakan
library Tensorflow. Hasil pelatihan akan di-
tampilkan menggunakan OpenCV (Open Source
Computer Vision Library) yang akan mendeteksi
4 objek dan menampilkan akurasinya, 4 objek
berdasarkan 4 pola Hamilton Norwood scale, yaitu
Norwoodl, Norwood2, Norwood3, dan pola akhir
Norwood4567.

Pengolahan Citra

Pengolahan Citra Digital merupakan bidang ilmu
yang mempelajari tentang bagaimana suatu citra
itu dibentuk, diolah, dan dianalisis sehingga meng-
hasilkan informasi yang dapat dipahami oleh manu-
sia. Sedangkan Citra adalah gambar pada bidang
dua dimensi dan disusun oleh banyak pixel yang
merupakan bagian terkecil dari citra. Pada umum-
nya, citra dibentuk dari kotak-kotak persegi empat
yang teratur sehingga jarak horisontal dan vertikal
antara piksel sama pada seluruh bagian citra [8].

Machine Learning

Istilah Machine Learning didefinisikan pertama kali
oleh Arthur Samuel pada tahun 1959. Menu-
rut Arthur Samuel, Machine learning adalah ca-
bang ilmu dari Artificial Intelligence yang memu-
ngkinkan komputer memiliki kemampuan untuk be-
lajar tanpa perlu di program lagi. Secara seder-
hana machine learning membangun sebuah algo-
ritma yang memungkinkan program komputer un-
tuk belajar dan melakukan tugasnya sendiri tanpa
adanya intruksi dari penggunanya [9].

Computer Vision

Istilah Computer Vision pertama kali didefinisikan
oleh Shapiro dan Stockman pada tahun 2001.
Menurut Shapiro dan Stockman, Computer vision
merupakan salah satu cabang ilmu pengetahuan
yang bertujuan untuk membuat suatu keputusan
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yang berguna untuk mengenali objek fisik nyata dan
keadaan berdasarkan sebuah gambar atau citra.

Computer  Vision  menjadikan  komputer
berfungsi seperti mata manusia, sehingga
mendekati kemampuan manusia dalam menangkap
informasi visual. Kemampuan itu seperti mengenali
adanya objek pada sebuah gambar dan mengetahui
dimana batasnya, menempatkan label pada objek,
menafsirkan gerakan [10].

Object Detection

Object Detection merupakan teknik visi komputer
untuk menemukan contoh objek dalam gambar
atau video. Algoritma deteksi objek biasanya
memanfaatkan pembelajaran mesin atau pembe-
lajaran mendalam untuk menghasilkan hasil yang
bermakna. Ketika manusia melihat gambar atau
video, manusia dapat mengenali dan menemukan
objek dalam beberapa saat berbeda dengan kom-
puter yang memerlukan komputasi yang kompleks.

Tujuan deteksi objek adalah untuk mereplikasi
kecerdasan yang dimiliki manusia dalam melihat
benda menggunakan komputer. Cara kerja de-
teksi objek adalah menempatkan keberadaan objek
dalam gambar dan menggambar kotak pembatas di
sekitar objek tersebut. Ini biasanya melibatkan dua
proses, yaitu mengklasifikasikan jenis objek, dan ke-
mudian menggambar kotak disekitar objek terse-
but.

Klasifikasi gambar dan skenario deteksi objek
terlihat serupa. Secara umum, klasifikasi adalah
menglasifikasikan gambar ke dalam kategori ter-
tentu. Sedangkan objek deteksi adalah mengiden-
tifikasi lokasi objek dalam gambar, dan misalnya
menghitung jumlah akurasi suatu objek [11].

Metode Penelitian

Penelitian ini memiliki serangkaian proses yang di-
lakukan untuk menentukan akurasi dan hasil, dapat
dilihat pada Gambar 1.

Proses Rancangan

Indetifikasi Masalah | Studi Kepustakaan

N

Proses Pengumpulan Data

Need analysis

Pengumpulan Data Pelebelan Gambar

| Crawling Data & Klasifikasi

N

Proses Training Data

Proses Testing

Pengkodean Objek Deteksi ‘ Feeding Data Training ‘

Gambar 1: Metode Penelitian

Pada penelitian proses pertama yang dilakukan
adalah proses rancangan. Dimulai dengan indenti-
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fikasi masalah, kemudian proses pembelajaran atau
studi kepustakaan tentang deeplearning dan deteksi
objek. Selanjutnya need analysis menentukan ke-
butuhan hardware dan software yang akan digu-
nakan pada penelitian. Pada proses pengumpulan
data, data dikumpulkan dan diklasifikasikan sesuai
dengan klasifikasi yang ditentukan pada penelitian,
kemudian dilakukan pelabelan pada data gambar
yang sudah disesuaikan dengan klasifikasi yang di-
tentukan.

Pada proses training data, dilakukan
pengkodean serta perancangan sistem untuk
mendeteksi klasifikasi objek yang sudah ditentukan
sehingga dapat diukur pada proses testing. Setelah
semua proses telah selesai akan dilakukan perhi-
tungan untuk menentukan hasil akurasi yang akan
diperoleh pada penelitian.

Pengumpulan & Pelabelan Data

Penggunaan dataset pada metode CNN yaitu
berupa data gambar. Model CNN akan berjalan
dengan baik ketika menggunakan data train gam-
bar yang banyak. Sehingga sebuah model dapat
belajar mengenali gambar tersebut. Dataset yang
digunakan dalam penelitian ini berupa gambar yang
dikumpulkan melalui search engine google. Data
gambar yang digunakan pada penelitian ini adalah
gambar pria berambut normal dan pria berpola ke-
botakan. Dataset gambar yang telah dikumpulkan
akan dilakukan pelabelan ,untuk lebih jelasnya alur
proses pengumpulan data dapat dilihat pada Gam-

bar 2.

Pengumpulan Data

v

Pelabelan Gambar

v

Konversi Datasets Meta XML ke CSV

v

Konversi Datasets CSV ke TFRecord

v

Label Map

v

Konfigurasi Object Detection Training Pipeline

Gambar 2: Alur Pengumpulan Data

Pelabelan gambar dilakukan pada objek gambar
yang akan dideteksi sesuai dengan klasifikasi yang
sudah ditentukan sebelumnya, gambar yang telah
dilabel disimpan dalam bentuk file XML. Proses
selanjutnya itu konversi data gambar dari XML ke
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CSV sehingga diperoleh ukuran detail label gambar
yang berbatas koma. Setelah melalui proses koversi
ke CSV data gambar tersebut dilakukan konversi
lagi ke TFRecord sehingga data label gambar terse-
but bisa dilakukan pelatihan pada Tensorflow un-
tuk proses training data.

Proses Classification

Pada proses classification data gambar yang telah
dilabel dan dikonversi ke TFRecord akan dilakukan
proses Label Map untuk diberikan klasifikasi sesuai
dengan jumlah klasifikasi yang ditentukan pada
penelitian. Dalam penelitian ini peneliti menguji
data gambar pola kebotakan pada pria dengan 4
klasifikasi, yang nantinya data gambar pria berpola
kebotakan tersebut dapat dibedakan sesuai klasi-
fikasi yang telah ditentukan pada proses Label Map

C1 : Feature Maps
80xB0

Input

(80,80,3)

- €2 :F Maps
P1: F. Maps 4040
A0x40

Corvoluton
Filter (3 x 3) «+ RELU

Pocling Convohtion

Filter (3 x 3) + RELU

Feature Leaming

= I i

ini. Untuk efisiensi pada proses pengumpulan data
ini dilakukan konfigurasi deteksi objek pipeline se-
hingga memungkinkan data untuk dilakukan proses
training kembali.

Pemodelan Jaringan Convolutional
Neural Network (CNN) & Training
Data

Setelah melalui beberapa proses, yaitu dari proses
pelabelan, konversi data maka selanjutnya data
yvang telah dikumpulkan akan ditraining den-
gan menggunakan alogaritma CNN. Pembentukan
model jaringan CNN sangat mempengaruhi hasil
dari loss yang didapat dari model. pemodelan
jaringan pada proses training dapat dilihat, pada
Gambar 3.

P2 . F. Maps
20x20

) Normal

1@ w2

.: M w3
@ rowaser

T
Pooling

Flatten Fully Connected

Classification

Gambar 3: Model Jaringan

Dilihat dari Gambar 3, maka proses training
data melewati beberapa tahapan layer yaitu layer
Convolution, Pooling, dan Fully Connected. Pada
layer konvolusi terjadi proses penyaringan. Seperti
layakanya gambar, filter pada proses konvolusi ini
memiliki ukuran karnel 3x3 dengan jumlah filter 80.
Tahapan ini adalah proses kombinasi antara dua
buah matriks yang berbeda untuk menghasilkan ni-
lai matriks yang baru.

Setelah tahap konvolusi selesai, maka akan di-
tambahkan sebuah aktivasi baru yaitu RELU (Re-
trified Linear Unit). RELU ini berfungsi untuk
mengubah nilai negatif menjadi nol (menghilangkan
nilai negatif pada matriks hasil konvolusi). Nilai
padding yang digunakan dalam tahapan konvolusi
adalah 0, sehingga hasil ukuran dari konvolusi tetap
sama yaitu 80x80.

Pada pooling layer terjadi proses pengurangan
ukuran matriks dengan memakai operasi pooling.
Pooling layer terdiri atas sebuah filter yang ukuran
nilai matriksnya secara bergantian akan bergeser
pada area feature maps. Hasil dari tahapan pooling
akan menghasilkan nilai matriks yang baru, karena
dalam penelitian ini akan menggunakan aktivasi
mazpooling. Cara kerja dari mazpooling adalah den-

gan mengambil nilai maksimum berdasarkan kar-
nelnya.

Tahap konvolusi yang kedua yaitu meneruskan
hasil dari tahapan pooling pertama, yaitu den-
gan input matriks gambar yang berukuran 40x40
dengan jumlah filter 80 yang ukuran karnelnya
3x3. Pada tahapan ini juga menggunakan aktivasi
RELU.

Tahapan selanjutnya yaitu pooling kedua, yang
mana proses tahapannya sama dengan pooling yang
pertama. Perbedaan antara keduanya hanya pada
hasil akhir matriksnya.  Pooling kedua meng-
hasilkan output yang berukuran 40x40. Setelah
itu masuk ke tahapan flatten atau fully connected.
Tahapan ini hanya terdiri dari satu hidden layer.

Tahapan flatten mengubah output pooling layer
menjadi vektor. Lalu selanjutnya tahapan flat-
ten akan melakukan proses pendeteksian gambar.
Tahapan yang terakhir adalah penggunaan aktivasi
fungsi softmaxr pada output layer. Untuk menen-
tukan klasifikasi hasil akhir proses training.
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Rancangan Sistem

Rancangan sistem yang digunakan untuk
melakukan deteksi objek terdiri dari masukan (in-

put), pembelajaran (training) dan keluaran (out-
put). Secara garis besar dapat dilihat dari Gambar

Detecticn Window

Tl S

A QA

Convolutional Newr al Matwork |

o

Ekstraksl Arsa

Bukan
| Pola Kebotakan
]

L

Komputasi filur pada area Kiasifikasi

Gambar 4: Model Jaringan

Input yang digunakan untuk hasil uji coba
berupa 208 gambar , kemudian gambar terse-
but melalui tahapan pembelajaran yang ada pada
model jaringan , setelah selesai proses training se-
lesai kemudian akan dilakukan testing output den-
gan menggunakan 40 gambar baru untuk menen-
tukan hasil dan akurasi. Rancangan Tampilan
Hasil Deteksi Rancangan tampilan hasil deteksi
akan menggunakan library OpenCV untuk mem-
bantu menampilkan output hasil deteksi. Dapat
dilihat pada Gambar 5.

Garis Rambut Normal /
Berpola Kebotakan

Area Luar
Deteksi Pola Kebotakan

_______________________________________

Gambar 5: Tampilan Hasil Deteksi

Hasil dan Pembahasan

Setelah selesai melakukan proses training yang
menggunakan batch size 1, epoch sebesar 1 dan
learning rate 0,002. Dilakukan proses monitor-
ing selama 15 menit proses training berlangsung
melalui tensorboard (grafik visualisasi proses train-
ing pada tensorflow ) dan didapatkan hasil yang
dapat dilihat pada Tabel 1.
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Tabel 1: Proses Training

Waktu(m | Total L | Classification | Objectness_
enit) 0ss Loss Loss

1 1.423 0.3948 0.1806

5 1.289 0.2799 0.01186

10 0.1988 | 0.09077 0.01206

15 0.1020 | 0.01743 0.01539

Pada Tabel 1 hasil training berjalan dengan baik
dan akan dilanjutan dalam waktu 8 jam untuk men-
dapatkan hasil yang optimal. Proses selanjutnya
yaitu tahapan testing, setelah dilakukan training
selama 8 jam hasil dan akurasi dari deteksi objek
dapat dilihat padah Tabel 2.

Tabel 2: Hasil Testing

Testing Kelas Normal

No. Gambar Type Testing Score Ohbject Detect

1 E P8 Nommal 96% true
Eecepatan 144ms

2 - POE Tidak terdetekst false

&

3 ﬂ P8 Nommal 98% true
Kecepatan 153ms

4. ﬂ pog Nommal 96% true
Kecepatan 155ms

5 Jpg Nommal 98% rue

g Kecepatan 15 1ms

3 ﬂ pz Nommal 88% true

Kscepatan 164ms
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_i' JPE Nommnal 96% true
r
Waktu proses 144ms
3 ; pog Normal 88% true
Waktu proses 160ms
o Tng Tidak terdeteksi Talse
10. ﬂ g Mommal 8% ‘true
Waktuproses
167ms
Testing Kelas Norwood 2
No. Gambar Type Testing Score Object Detect
if pg Norwood? 97% true
Kecepatan 123ms
2. ﬂ png Norwood2 8% true
Kecepatan 16%ms
3. E ipg Norwood? 98% true
Kecepatan 150ms
4 ! png Tidak terdeteksi false
5 E ipg Norwood? 98% true
- Kecepatan 154ms
[ E png Tidak terdeteksi false
rE B JPE Norwood2 96% true
= Waktu proses 124ms
E. E g Tidak terdeteksi false
[ E ipg Tidak terdeteksi false
10 .png Norwood2 78% true
Waktu proses
167ms
Testing Kelas Norwood 3
No. Gambar Type Testing Score Object Detect
I [] ipg Norwood3 97% true
-
Kecepatan 123ms
2 . png Norwood3 38% true
Kecepatan 160
3: 0 ipg Narwood3 98% true
Kecepatan 150ms
4. 9 png Tidak terdeteksi false
5 Jpg Norwood3 98% true
l Kecepatan 154ms
6. - png Tidak terdeteksi false
T - Jjpg Norwoodd 96% true
! Wakiu proses 124ms
5 . g Tidak terdeteksi false
a0 ﬁ ing Tidak terdetekei false
10. - png Tidak terdeteksi false

Testing Kelas Norwoodd567

No. Gambar Type Testing Score Object Detect
T ﬁ g Norwood4567 97% true
Kecepatan 12%9ms
2 | png Norwood4367 86% true
| Kecepatan 150ms
3 * Jpg Norwood4567 98% true
| Kecepatan 150ms
4. s " png Norwood4567 99% true
Kecepatan 170ms
B E P8 Norwood4567 08% true
Kecepatan 154ms
6. E png Tidak terdeteksi false
7 a ipe Norwoodd 567 06% e
Waktu proses 124ms
8 ﬁ' pog Tidak terdetels: false
9. i b2 Tidak terdeteksi false
4
10. ‘! _png Tidak terdstelesi false

Dengan menggunakan total 40 gambar maka
diperoleh rincian hasil dari 4 kelas yang sudah dik-
lasifikasi makan akan dinilai apakah terdeteksi atau
tidaknya gambar tersebut, untuk riciannya dapat
dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3: Rincian Testing

No. | Kelas Jumlah | Tidak Terdeteksi
Kebotakan Data terdeteksi
U
1 Normal 10 2 g
2 Norwood2 10 4 6
3 Norwood3 10 5 5
4 Norwood4567 | 10 4 6
Total 40 15 25

Dari rincian tabel testing maka dapat di-
lakukan perhitungan akurasi. Perhitungan akurasi
dilakukan untuk menilai persentase keberhasilan
model CNN dalam mengklasifikasi gambar. Akurasi
juga dapat menjadi tolak ukur dalam perbandingan
maupun pengembangan model CNN hasil training
ini. proses perhitungan akurasi menggunakan per-
samaan

Jumlah Data Benar

Jumlah Data Uji

Akurasi = x 100%

25
Sehingga, Akurasi = — x 100% = 62,5%

Hasil akurasi sudah cukup mendapatkan hasil
yang optimal dalam pendeteksianya, untuk akurasi
pada openCV library hasil deteksi menunjukan 70%
- 99% pada objek hasil deteksi.
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Output Hasil Deteksi

Penelitian ini berhasil mendeteksi dan mengklasi-
fikasi pola kebotakan rambut pada pria sesuai den-

gan Hamilton Norwood Scale dengan akurasi yang
sangat baik pada aplikasinya yang ditampilkan oleh
OpenCV dapat dilihat pada Gambar 6.

Gambar 6: Output Hasil Deteksi

Penutup

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, proses
pendeteksian pola kebotakan rambut pada pria
menggunakan algoritma CNN berhasil dideteksi
dengan cukup baik dan berhasil untuk mengklasi-
fikasi setiap kelas pada proses uji coba. Dari 40 data
testing 25 gambar berhasil dideteksi dengan tampi-
lan akurasi 70% - 99%. Sehingga diperoleh rata -
rata akurasi keberhasilan sejumlah 62,5%.
Penelitian ini dapat dikembangkan dengan
menambahkan dataset training dan data uji coba.
Pengembangan dapat dilanjutkan dengan metode
yang berbeda. Selain itu, kemungkinan pada im-
plementasinya penelitian ini dapat digunakan un-
tuk membantu pria yang bermasalah dengan keron-
tokan rambut dapat mengetahui lebih awal ten-
tang tahapan kerontokan rambutnya sehingga da-
pat dicegah perkembangannya. Serta dapat mem-
bantu dokter spesialis kulit dan kelamin untuk
memperkenalkan Hamilton Norwood Scale pada
pasien sehingga mempermudah pekerjaannya.
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