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Abstract--Skin detection is a process to determine a regioetier including skin or not skin. Some digital eaas produce RGB
images. In many cases skin detection is transforfimeed RGB to other color spaces, such as HSV, YCh@d CIELAB. Some color
spaces have two separate components, namely lucairsard chrominance components, whereas the cokdediuman skin is more
commonly in the chrominance component. In this pawe undertake skin detection studies using chmamie components from the
color spaces of HSV, YCbCr, and CIELAB, under tiaene HSCbCrAB. We use PCA to reduce dimensions ah@dclassifier. The
results of the study showed good performance inth3@B color space for skin detection.
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Abstrak—Deteksi kulit merupakan suatu proses untuk mekantsuatu wilayah apakah termasuk kulit atau bikdit Beberapa
kamera digital menghasilkan citra RGB. Dalam beab&gsus deteksi kulit dilakukan transformasi d&@B ke ruang warna lainnya,
seperti HSV, YCbCr, dan CIELAB. Beberapa ruang wamemiliki dua komponen yang terpisah, yaitu konggotuminan dan
krominan, sedangkan warna kulit manusia lebih gdberada pada komponen krominan. Dalam paperanij knelakukan penelitian
deteksi kulit menggunakan komponen krominan daanguwarna HSV, YCbCr, dan CIELAB, dengan nama HS@BC Kami
menggunakan PCA untuk mengurangi dimensi dank Nddges klasifier. Hasil dari penelitian menunjukkaerforma yang bagus
pada ruang warna HSCbCrAB untuk deteksi kulit.

Kata Kunci — deteksi kulit, pca-knn, hsv, ycbcr, cielab

I PENDAHULUAN Network lebih besar daripada Bayesian Network. [8]
Banyak penelitian yang tertarik dan tertantangelakukan kombinasi antara Back-Propagation Neural
dengan topik deteksi kulit. Topik ini merupakandkah Network (BPNN) dengan Bayesian Network. Bayesian
awal untuk memisahkan bagian antara aktor denggiafa Network digunakan untuk mendapatkan akurasi dan
latar, pelacakan pergerakan aktor, deteksi citraqgpafi, kehandalan yang lebih baik meskipun dalam kondisi
pengenalan wajah, identifikasi umwuaugmented reality, pencahayaan yang berbeda, sedangkan BPNN mampu
dan masih banyak lagi lainnya. Kakumanu et al. [bjenyeleksi warna piksel yang menyerupai kulit. {@h
menyatakan bahwa penelitian tentang deteksi KkulitO] meneliti pengenalan wajah berdasarkan detkisi
mengalami masalah besar, seperti pencahayaamenggunakan Principal Component Analysis (PCA)
karakteristik kamera, suku/etnis, karakteristikiwidl, dan sebagai pereduksi dimensi yang dilanjutkan dengBiNk
faktor lain, sepertimakeup, gaya rambut, kacamata,sebagai klasifier. Pengenalan wajah menggunakan PCA
keringat, dan warna latar yang menyerupai warnat kwyang dilanjutkan dengan k-NN mampu mereduksi
manusia. Oleh karena itu, penelitian tentang deteld# komputasi akan tetapi tidak menjamin tingkat pewadgmn
masih dikembangkan untuk menangani masalah terselhih baik bila dibandingkan dengan k-NN sederhi@ja
Dalam penelitian deteksi kulit, [2] dan [3] menggkan Tidak seperti yang dilakukan oleh [10] yang menahnikba
ektrasi kulit untuk mendeteksi wajah, [4] dan [5hlgoritme AdaBoost dan fitur Gabor untuk membangun
mendeteksi citra pornografi, sedangkan [6] menditelsistem pengenalan wajah yang efisien dengan tingkat
wajah, mata, hidung, dan tangan kemudian melagaéngenalan yang tinggi, sehingga sistem mampu

bagian-bagian tubuh tersebut. mendeteksi wajah manusia dalam kondisi pencahayaan,
Suatu citra dapat dipisahkan antara piksel kulit dakala, proses, dan warna kulit yang berbeda.
bukan kulit dengan menggunakan klasifikasi, sepektiik Secara umum, warna kulit manusia pada suatu citra

threshold, Bayesian Network, dan k Nearest Neighbor (knenggunakan ruang warna RGB yang ditransformasikan
NN). Teknikthreshold memerlukan waktu komputasi yangnenjadi ruang warna lainnya, seperti Normalized RGB
sangat cepat karena hanya membutuhkan beberggRGB), YCbCr, HSV, dan CIELAB. Komponen ruang

peraturan klasifikasi [7], akan tetapi teknik iniemiliki warna terdiri dari komponen krominan dan luminan,
kelemahan, karena kurang fleksibel akibat daritpesa sedangkan yang sering digunakan untuk warna kulit
yang bersifat tetap. Dengan jumlah data latih ysawggat manusia adalah komponen krominan. [8] dan [9]
besar, waktu komputasi yang dibutuhkan oleh Neumalenggunakan RGB dan YCbCr, sedangkan [10] hanya
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menggunakan YCbCr karena ruang warna ini memberikan setiap komponen krominan dari ruang warna
hasil yang terbaik untuk warna kulit manusia. Bdebe (HSCbCrAB) diambil kemudian disimpan ke dalam
dengan yang dilakukan oleh [11] yang menggunakan matriks,

IHLS, HSI, RGB, nRGB, YCbCr, dan CIELAB yang3. setiap piksel dari komponen yang telah diambil
kemudian mengeleminasi komponen luminan: L pada selanjutnya diberi label sebagai kelas kulit atakan
IHLS, | pada HSI, G pada RGB, nG pada nRGB, Y pada kulit,

YCbCr, dan L pada CIELAB. Dengan melakukad. mengurangi jumlah data latih berdasarkan label
perbandingan untuk setiap ruang warna terhadap RGBmasing-masing citra sebesar n-klaster dengan
diperoleh bahwa CIELAB merupakan yang terbaik, yang menggunakan k-Means,

diikuti oleh IHLS, HSI, YCbCr, dan nRGB. 5. menyimpan pusat setiap klaster sebagai piksel baru,
Jika suatu citra memiliki ukuran dimensi yang besar

dan setiap piksel dijadikan sebagai satu data, noaka PELATIHAN

yang dihasilkan memiliki jumlah yang sangat beSdeh "

karena itu, jumlah data ini perlu direduksi tanp

meninggalkan karekteristik seluruh data, seperiyelah

diteliti oleh [12] dan [13] menggunakan k-Means2][1 —
menggunakan k-Means untuk mengambil data secé  (Tscocras J—{ kMeans
random dari basis data video yang besar, sedangdi@n

menggunakan k-Means dan k-Medoid untu <
mengklasifikasikan ~ 10.000 data yang memilik*

karekteristik yang sama. {
Oleh karena itu, kami mengajukan metode bar n

untuk melakukan deteksi kulit menggunakan PCA- kNr

pada ruang warna HSCbCrAB. PCA digunakan untL

mereduksi dimensi data fitur dan k-NN sebagai kiksi “,
Kami menggunakan k-Means untuk mereduksi jumlah da‘ PENGUJIAN
latih sebelum melakukan PCA dan k-NN. Metode in '
dipilih karena k-Means sangat sederhana. HSV, YCbCr

dan CIELAB dipilih karena memberikan hasil yangotgk 6. memilih fitur ruang warna yang memiliki variasi

berdasarkan [11], dan dalam paper |'n| kami mengayjuk tertinggi menggunakan PCA (memiliki nilai eigen
model warna baru dengan menghilangkan komponen tertinggi)

luminannya (HSCDCTAB). menyimpan nilaimean (rerata) dari data latih untuk
Struktur dalam paper ini adalah sebagai benkut setiap fitur ruang warna dan vektor eigen yanghtela

Bab 2 menjelaskan tentang _Iangkah penelitian terpilih dari PCA, dan

mengguqakan metode ,ya“9 dlgunakan.. I.3ab' . melakukan matriks transformasi data latih terhadap

menampilkan hasil dan diskusi tentang hasil pedaslit vektor eigen.

Dan yang terakhir adalah pada Bab 4 kami membahas

kesimpulan.

Transformasi |
HSCbCrAB

Deteksi
Kulit

__Ree J
N

HSCbCrAB | &

Gambar 1. Metode yang diusulkan untuk deteksi kulit

B. Tahap Pengujian

II. METODE PENELITIAN Kami melakukan pengujian terhadap citra data uji

Metode ruang warna HSCbCrAB menggunaka#engan mengklasifikasikan menjadi kelas kulit dtakan
PCA-kNN untuk mendeteksi kulit yang kami ajukan atapkulit. Algoritme deteksi kulit PCA-kNN yang kamiigjan
dilihat pada Gambar 1. Dalam metode ini terdapat dl@ngkah-langkahnya adalah:
tahap utama, yaitu tahap pelatihan dan tahap penguj 1. ruang warna citra data uji dikonversi dari RGB raeiij
A. Tahap Pelatihan HSV, YCbCr, dan CIELAB,

Pada tahap ini, kami membangun sistem unt#k Setiap komponen krominan dari ruang warna
menyimpan kelas setiap piksel dan memilih fiturnga  (HSCbCrAB) diambil dan disimpan ke dalam suatu

warna dengan variasi tertinggi berdasarkan PCAgkahn matriks,
yang dilakukan pada tahap ini adalah: 3. melakukan matriks transformasi data uji dengan
1. ruang warna dari citra data latih dikonversi daGHmR menggunakan nilanean (rerata) dan vektor eigen yang

menjadi HSV, YCbCr, dan CIELAB,
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telah disimpan pada tahap pelatihan (langkah key¥nggunakan PCA pada tahap pelatihan. Metode yang

tahap pelatihan), dan kedua dengan menggunakan komponen krominan
4. mengklasifikasikan citra menggunakan k-NN untufHSCbCrAB) tanpa menggunakan PCA pada tahap

setiap piksel pada transformasi matriks transformagselatihan,. Dan pada metode yang terakhir menggumak

berdasarkan matriks transformasi data latih (lahgkaeluruh komponen (HSVYCDbCrLAB) dengan
ke-8 tahap pelatihan) menggunakan PCA.
C. Akurasi A. Dataset
Tingkat akurasi dalam penelitian ini berdasarkan Data kulit manusia diperoleh dari Patheepan Dataset

nilai persentasi darirue-Positive-Rate (TPR) danTrue- and Ground Truth [14]. Citra yang diperoleh dalastedet
Negative-Rate (TNR) untuk setiap citra data latih. TPRni diunduh secara acak dari Google sebagai pénrelit
merupakan perbandingan antar@rue-Positive (TP) tentang deteksi kulit manusia. Citra-citra tersebperoleh
terhadap jumlah area kulit dalam kelas sebenarngari kamera yang berbeda dengan kondisi warna dan
sedangkan TNR diperoleh dari perbandingan affame- pencahayaan yang berbeda. Dataset ini memilikiiBa c
Negative (TN) dengan jumlah area bukan kulit pada keldsto wajah dengan subjek tunggal dan latar sederidam
sebenarnya. Penjelasan yang lebih jelas tentardpfPN juga 46 citra foto keluarga dengan subjek banyakldtar
dapat dilihat pada Gambar 2. Jika nilai TPR dan TNy&ang komplek.

tinggi, maka hasil yang didapatkan memiliki tingkat

akurasi terbaik. Perhitungan untuk TPR dan TNR dagd Perbandingan dengan Metode Lainnya

dilihat pada (1). Pada Gambar 3 menunjukkan perbandingan
Kelas Sebenarnva performansi dari metode yang diusulkan dan tigaodet
: lainnya. Dari Gambar 3(a) memperlihatkan bahwarsélu
TN metode menghasilkan nilai TPR yang terus meningsit

k = 3 hingga 9, namun demikian, pada Gambar 3(bipat
bahwa nilai TNR mengalami penurunan. Berdasarkan
Gambar 3(c), akurasi dari metode PCA-kNN untukrsgslu
komponen memiliki nilai paling rendah jika dibanglkan

— dengan yang lainnya. Hal ini disebabkan oleh nilsiR
Kelas Prediksi pada metode PCA-KNN untuk seluruh komponen bernilai
paling rendah (Gambar 3(b)). Hal ini menunjukkahvea
metode tersebut kurang mampu memutuskan apakatn suat
piksel merupakan kulit atau bukan kulit. Akuragtiteygi

Gambar 2. Tampilan dafrue-Positive danTrue-Negative

TpR:E: TP didapatkan oleh kNN untuk seluruh komponen, vyaitu
P TP+FN @) 80,13% pada k = 5, sedangkan metode yang diusulkan
TNR:E -_ N menghasilkan performansi yang bagus dengan nilaiaak

N FP+TN tertinggi pada k = 7 dengan nilai 79,09%.

Perhitungan tingkat akurasi, sebagai tambahan pgergasarkan metode yang diusulkan memiliki hasil
untuk TPR dan TNR, juga dapat dihitung denga)ras; terbaik ketika k = 7. Gambar 4 menampilkasil
membandingkan jumlah piksel yang memiliki predikslg(iap metode untuk masing-masing citra data ujituld
benar terhadap jumlah seluruh piksel, yang magaiap metode pada data uji ke 13 dan 16 menghasilk
persamaannya dapat dilihat pada (2). Jika hastimg®i, i3 TPR dan TNR terendah. Nilai TPR rendah karena

maka sistem tersebut dikatakan handal. sistem tersebut tidak mampu mendeteksi warna latar

_ _ Zprediksibenar dengan benar, sedangkan nilai TNR rendah diakibatka
tingkatakurask ZSeIuruhoiksel oleh sistem yang tidak mampu mendeteksi warna kulit
dengan baik. Hal ini dapat dilihat pada Gambar &laP
) data uji ke 13, warna kulit pada citra terlihatatey yang
mana pada data latih diartikan sebagai bukan lagdperti
1. HASIL DAN DISKUSI baju dan latar berwarna putih. Dan jika dilihat paéta uji

Dalam bab ini, kami melakukan perbandingape 16, warna latar sangat menyerupai warna kulitsiH

terhadap tiga metode untuk mengevaluasi metode YH¥bandingan dari metode yang diusulkan terhadag ya
diusulkan. Metode yang pertama menggunakan SelurIHrhnya dapat dilihat pada Gambar 6.
komponen ruang warna (HSVYCbCrLAB) tanpa
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Perbandingan TPR Seluruh Metode
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Gambar 3. Perbandingan Hasil Seluruh Metadtelkk (a) TPR
(b) TNR, dan (c) Tingkat Akurasi

V. KESIMPULAN
Pada penelitian ini kami telah mengusulkan si
metode untuk mendeteksi kulit manusia menggun
komponen krominan dari tiga ruang warna, yaitu H
YCbCr, dan CIELAB. Metode PCANN HSCbCrAB
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memberikan hasil terbaik pada k = 7 dengan nitaikat
akurasi  79,09%. Hasil ini masih belum man
meningkatkan performansi akurasi deteksi kulit, re
tetapi bila dibandingkan dengan kNN HSVYCbCrL,
tidak begitu jauh, dengan perbedaan sekitar 1%h
karena itu, PCANN HSCbCrAB memberikan has
performansi yang baik untuk deteksi ki
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(d) Gambar 6. Perbandingan Metode yang Diusulkan kNN
HSCbCrAB) dengan Metode Lainnya ketika k = 7. Kol
Gambar 4. Hasil TPR dan TNR Setiap Data Uji kekika7 Pertama Merupakan Citra Masukan, Kedua Hasil KNNrSk
untuk (a) KNN HSVYCbCrLAB Komponen, Ketiga Hasil kNN Komponen Krominan, Keeitr
(b) KNN HSCbCrAB, (c) PCANN HSVYCbCrLAB, dan(d) Hasil PCAKNN Seluruh Komponen, d Terakhir Hasil Metode
PCA-kNN HSCbCrAB yang Diusulka
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