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Abstrak

Pemantauan kadar oksigen dalam darah (SpO:) sangat penting untuk menilai kesehatan sistem pernapasan.
Penelitian ini mengusulkan pendekatan non-invasif untuk mendeteksi kadar oksigen melalui warna kuku
menggunakan citra digital dan algoritma Random Forest. Gambar kuku diambil dari 50 subjek, dikonversi ke
ruang warna RGB dan HSV, lalu diekstraksi nilai warnanya. Model prediksi dibangun menggunakan Random
Forest Regressor dengan fitur warna sebagai input dan nilai SpO: sebagai target. Hasil evaluasi menunjukkan nilai
MAE sebesar 2.55, RMSE sebesar 2.69, dan R? Score sebesar -0.80. Pendekatan ini berpotensi sebagai alternatif
metode pemantauan SpO: yang mudah diakses dan portabel, meskipun masih diperlukan pengembangan lebih
lanjut.

Kata Kunci: SpO:, warna kuku, citra digital, Random Forest, non-invasif

I. Pendahuluan

Dalam dunia medis, pemantauan kadar oksigen dalam darah (SpO:) menjadi salah satu parameter penting
untuk menilai fungsi sistem pernapasan dan sirkulasi tubuh. Terutama pada situasi kritis seperti kondisi gagal
napas, infeksi pernapasan, penyakit jantung, maupun saat pandemi, pengukuran SpO: sangat dibutuhkan untuk
mendeteksi kondisi hipoksemia secara cepat dan akurat. Oleh karena itu, kebutuhan akan metode pemantauan
kadar oksigen yang efisien, praktis, dan dapat diakses secara luas semakin meningkat, terutama dalam konteks

layanan kesehatan jarak jauh atau telemedicine [1]1-[3], [6].

Dalam konteks ini, perkembangan teknologi pengolahan citra digital dan kecerdasan buatan (AI)
membuka peluang untuk menghadirkan solusi inovatif dan non-invasif dalam mendeteksi kadar oksigen. Salah
satu pendekatan yang menarik perhatian adalah penggunaan analisis warna kuku dari citra digital sebagai indikator
visual untuk memperkirakan kadar SpO.. Dengan memanfaatkan algoritma pembelajaran mesin seperti Random
Forest, pendekatan ini berpotensi menghadirkan sistem estimasi kadar oksigen darah yang lebih fleksibel, portabel,
dan mudah diterapkan secara mandiri oleh pengguna.

Penelitian-penelitian terdahulu telah mengeksplorasi estimasi SpO. melalui algoritma pembelajaran
mesin seperti JST, CNN, dan Random Forest [7], [8], [11], [13]. Namun demikian, sebagian besar penelitian masih
menghadapi tantangan dalam hal akurasi prediksi akibat pencahayaan yang tidak seragam, perbedaan pigmen kulit,
serta keterbatasan dataset [5], [9], [12].

Kadar oksigen dalam darah (SpO:) merupakan parameter vital yang mencerminkan efisiensi sistem
pernapasan dan sirkulasi tubuh manusia. Nilai SpO: yang normal berada pada kisaran 95% hingga 100%.
Penurunan nilai ini dapat menjadi indikator awal adanya gangguan pernapasan, sirkulasi, atau kondisi medis
lainnya yang memerlukan perhatian medis segera. Oleh karena itu, pemantauan kadar oksigen dalam darah secara
cepat dan akurat menjadi sangat penting dalam berbagai konteks, mulai dari pelayanan kesehatan primer hingga
perawatan intensif. Saat ini, pengukuran kadar oksigen dalam darah umumnya dilakukan menggunakan alat pulse
oximeter, yaitu perangkat berbasis sensor optik yang bekerja dengan memanfaatkan absorpsi cahaya merah dan
inframerah oleh hemoglobin. Meskipun pulse oximeter relatif akurat dan telah menjadi standar dalam layanan
medis, alat ini masih memiliki beberapa keterbatasan. Salah satunya adalah ketergantungan pada perangkat keras,
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yang memerlukan kontak fisik langsung dengan tubuh (biasanya pada jari tangan atau telinga). Selain itu, beberapa
studi menunjukkan bahwa akurasi pulse oximeter dapat terpengaruh oleh warna kulit, ketebalan kuku, perubahan
pigmen, dan cahaya sekitar [1].

Adapun tinjauan literaturnya yaitu: Fenomena cyanosis, yakni perubahan warna kulit atau kuku menjadi
kebiruan akibat rendahnya kadar oksigen dalam darah, telah lama dikenal sebagai indikator visual hipoksemia.
Kondisi ini menginspirasi pengembangan pendekatan non-invasif untuk memperkirakan kadar oksigen melalui
analisis visual, khususnya pada area kuku[1]. Seiring dengan perkembangan teknologi pengolahan citra digital dan
kecerdasan buatan, terutama jaringan saraf tiruan (JST), muncul peluang baru untuk melakukan estimasi kadar
oksigen berdasarkan analisis warna kuku. Pengolahan citra digital memungkinkan ekstraksi informasi numerik
dari warna dan tekstur gambar, yang kemudian dapat digunakan sebagai fitur input dalam model pembelajaran
mesin, seperti JST atau Convolutional Neural Network (CNN) [2]. Beberapa penelitian terdahulu telah
menunjukkan hasil yang menjanjikan dengan memanfaatkan fitur warna dari citra kuku yang dimasukkan ke dalam
JST untuk memperkirakan nilai SpO: dengan tingkat akurasi yang baik. Penelitian lainnya yang menggunakan
CNN menunjukkan kemampuan sistem dalam mengenali pola warna kuku yang berkaitan dengan kadar oksigen
darah, meskipun tetap dipengaruhi oleh pencahayaan dan kondisi lingkungan [3][4]. Sebuah tinjauan literatur
komprehensif juga menegaskan bahwa citra ujung jari dan area kuku merupakan sumber data potensial dalam
pendekatan visual non-invasif [5].

Untuk itu mengingat keterbatasan alat pulse oximeter konvensional dan potensi pemanfaatan teknologi
digital untuk deteksi visual, dibutuhkan pendekatan alternatif yang dapat melakukan estimasi kadar oksigen darah
secara non-kontak, fleksibel, dan portabel. Pemanfaatan teknologi pengolahan citra dan kecerdasan buatan
berbasis warna kuku berpotensi menjadi solusi yang lebih terjangkau dan dapat diakses oleh masyarakat luas,
terutama dalam konteks telemedicine, mobile health (mHealth), atau daerah dengan keterbatasan fasilitas medis.

Penelitian ini bertujuan untuk menjawab pertanyaan utama yaitu:
"Dapatkah kadar oksigen dalam darah (SpO:) diperkirakan secara akurat melalui analisis warna kuku
menggunakan pengolahan citra digital dan algoritma Random Forest?"

Penelitian ini mengembangkan sistem prediksi SpO: berbasis: Akuisisi citra kuku dalam ruang warna
RGB, Preprocessing dan segmentasi area kuku untuk mengekstrak area yang relevan, Ekstraksi fitur warna dari
area kuku sebagai input ke dalam model klasifikasi Random Forest. Dengan tujuan utama dari penelitian ini adalah
untuk menciptakan sistem estimasi kadar oksigen darah yang bersifat non-invasif, berbasis citra digital, dan dapat
digunakan secara portabel melalui perangkat kamera seperti ponsel pintar. Dengan pendekatan ini, diharapkan
sistem dapat mendukung pemantauan kesehatan personal secara real time dan menjadi alternatif dari perangkat
konvensional seperti pulse oximeter, terutama di wilayah dengan keterbatasan akses terhadap alat medis.

2. Metode Penelitian

Adapun Langkah dari penelitian ini: 1. Diuraikan sebagai berikut: akusisi citra kuku , processing citra, segmentesi
area kuku, ektraksi fitur warna, prediksi kadar oksigen SpO2 dan evaluasi model seperti pada gambar 1.

< START O
Akuisisi Citra Kuku
Processing Citra

Segmentasi Area Kuku

Ekstrasi Fitur warna

Prediksi Kadar Oksigen
SpO2

Gambar 1. Flowchart Penelitian
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Pada tahap Akuisisi Data Citra Kuku data yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra kuku tangan manusia
yang diambil menggunakan kamera RGB konvensional (kamera ponsel resolusi tinggi). Setiap pengambilan citra
disertai dengan pencatatan nilai referensi SpO2 menggunakan pulse oximeter medis sebagai ground truth. Data
dikumpulkan dari beberapa subjek dengan variasi usia, jenis kelamin, dan warna kulit untuk meningkatkan
generalisasi model.

Pengambilan citra dilakukan dengan kondisi sebagai berikut: pencahayaan: konstan (menggunakan ring light
dengan intensitas 5500K), jarak kamera ke tangan: +20 cm, Format citra: JPEG/PNG dan resolusi: minimal 1080p.
Pengambilan gambar dilakukan menggunakan kamera ponsel resolusi tinggi dengan pencahayaan konstan (ring
light 5500K) dan jarak +20 cm. Citra dikonversi ke resolusi 224x224 piksel dan diubah ke ruang warna RGB serta
HSV. Segmentasi area kuku dilakukan secara manual dan kemudian dilakukan ekstraksi fitur warna berupa rata-
rata kanal R, G, B, H, S, dan V [4], [6]. Setiap subjek difoto sebanyak tiga kali untuk mengurangi noise dan
menghasilkan citra representative seperti pada gambar 2.

Gbr Sebelum Pakai Alat Gbr Pakail Alat Gbr Setelah jari Ditekan 1-2
dtk

Gambar 2. Citra Kuku

Setelah melakukan Akusisi pada citra kuku maka dilanjutkan dengan preprocessing dengan
Gambar dikonversi ke format 224x224 piksel. Kemudian dilakukan konversi ke ruang warna RGB dan HSV.
Region of Interest (ROI) kuku diambil secara manual untuk ekstraksi fitur. Tahap ini bertujuan untuk
meningkatkan kualitas citra dan menyiapkan data agar layak untuk analisis lanjutan. Proses preprocessing
mencakup: Resizing citra ke ukuran tetap (misalnya 224x224 piksel) Ukuran ini dipilih untuk memastikan
konsistensi dimensi antar citra yang digunakan, serta kompatibilitas dengan arsitektur umum jaringan saraf tiruan
seperti CNN (Convolutional Neural Network), misalnya pada model pre-trained seperti VGG16, MobileNet, atau
ResNet. Proses resize ini dilakukan menggunakan metode interpolasi bilinear agar mempertahankan kualitas visual
citra, Gaussian Blur untuk reduksi noise (¢ = 1.0), konversi ruang warna dari RGB ke HSV dan Lab untuk
meningkatkan sensitivitas terhadap perbedaan warna, dan segmentasi kuku menggunakan teknik thresholding dan
deteksi kontur untuk mengisolasi area kuku dari latar belakang dan kulit. Citra yang telah diproses selanjutnya
digunakan sebagai input untuk proses ekstraksi fitur. Seperti pada table 1.

Table 1. Dataset RBG dan SpO:Noe R G B SpO2
167 138 128 99
161 132 121 99
177 139 134 93
175 143 137 99
174 133 123 97
168 125 132 94

AU AW =
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7 166 130 122 97
8 194 138 137 97
9 165 135 129 95
10 187 133 140 96
11 144 103 125 96
12 161 128 107 92
13 143 169 101 95
14 184 104 93 94
15 141 127 119 99
16 194 103 115 94
17 199 153 118 93
18 187 135 90 93
19 150 154 133 92
20 165 119 117 93
21 173 113 101 93
22 178 112 135 98
23 174 133 95 98
24 188 168 105 93
25 178 110 160 94
26 167 146 114 97
27 138 105 119 94
28 167 110 119 97
29 142 148 125 92
30 188 146 110 98
31 177 145 116 92
32 164 109 111 97
33 198 131 110 98
34 189 148 124 95
35 158 141 97 97
36 159 104 130 99
37 181 134 98 94
38 157 140 117 96
39 193 150 148 97
40 148 133 107 93
41 161 168 123 96
42 184 151 136 94
43 158 117 155 95
44 193 111 96 94
45 144 119 110 94
46 184 108 139 93
47 178 159 157 94
48 162 170 91 92
49 144 168 124 97
50 173 114 127 97

Setelah memperoleh nilai RGB dari setiap citra maka akan dilanjutkan dengan Ekstraksi Fitur Warna dengan
Ekstraksi fitur dari ROI (Region of Interest) yang menghasilkan nilai rata-rata R, G, B, H, S, dan V membentuk
vektor fitur yang merepresentasikan warna visual kuku. Langkah-langkah untuk melakukan ekstraksi fitur ini
melibatkan: 1) Mendefinisikan ROI, 2) Membaca nilai warna piksel dalam ROI, 3) Menghitung rata-rata nilai
RGB dan HSV, dan 4) Menyusun vektor fitur.

Pada Konversi Ruang Warna: RGB dan HSV yaitu: setelah gambar berada dalam ukuran yang seragam, dilakukan
konversi ke dua ruang warna: RGB (Red, Green, Blue) adalah ruang warna dasar dari citra digital. Representasi
ini digunakan untuk mempertahankan informasi warna asli yang ditangkap oleh sensor kamera lalu dilanjutkan
mencari nilai HSV (Hue, Saturation, Value) digunakan untuk mengekstraksi fitur warna secara lebih semantik.
HSV memisahkan informasi warna (Hue) dari intensitas terang (Value) dan kejenuhan (Saturation), sehingga
cocok untuk analisis warna yang lebih stabil terhadap perubahan pencahayaan. Setelah itu dilanjutkan dengan
Penentuan Region of Interest (ROI) yaitu: area yang secara spesifik berisi bagian kuku pada jari tangan subjek.
Dalam penelitian ini, ROI ditentukan secara manual dengan cara cropping atau seleksi persegi panjang pada area
yang menampilkan kuku secara jelas. ROI ini penting karena bagian kuku dianggap sebagai area paling
representatif dalam mendeteksi perubahan warna yang berhubungan dengan kadar oksigen. Pada tahap terakhir
dengan Ekstraksi Fitur Warna dari ROI yang telah dipilih, dilakukan ekstraksi fitur warna sebagai input untuk
tahap analisis. Fitur yang diekstraksi meliputi: nilai rata-rata dari kanal R, G, B, dan nilai rata-rata dari kanal H, S,
V Dari ROI, fitur yang diekstrak adalah nilai rata-rata R, G, B, H, S, dan V. Nilai-nilai ini membentuk vektor fitur
yang merepresentasikan warna visual kuku. Dari hasil segmentasi kuku, dilakukan ekstraksi fitur warna sebagai
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representasi visual kondisi fisiologis. Fitur yang diambil antara lain: Rata-rata kanal RGB (R, G, B), Rata-rata
kanal HSV (H, S, V), Rasio R/G dan R.

Perhitungan ini dilakukan menggunakan rata-rata intensitas piksel pada masing-masing kanal seperti rumus 1,
rumus 2, rumus 3, rumus 4, rumus 5,

= 1 = 1 = 1
R= ;Z?’:1Ri, G=< M1G, B= ;ZIL'V=1BL' (1)

= 1 = 1 = 1
H= ¥l S= ¥ V=230V ()
Mengihitung RGB ke HSB yaitu:

Normalisasi RGB ke skala [0,1] R' = 2% ,G' = ZGE , B' = 2% 3)

Hitung nilai maksimum dan minimum Cye = max(R’, G’, B’), Cyin = min(R’, G’, B’) dan A= Cypax- Coin 0
Hue (H): Jika A=0 = H=0 Jika Cmax = R: H= 60 x (“-—mod 6), Jika Cnax = G H=
60 x (2 ;R + 2), Jika Cmax = B H=60x & ;G + 4) dan

0,Jika Cpgy = 0

,lainnya (4)

Saturattion (S) S = {

max

Value (V) > V=Cua (5). Hasilnya dapat dilihat pada table 2.
Berikut hasil konversi data RGB ke HSV untuk 10 data pertama:

No R G B HEC) S(%) V(%) SpO:
167 138 128 1538 2335 6549 99
161 132 121 16.50 24.84 63.14 99
177 139 134 6.98 2429 6941 93
175 143 137 9.47 21.71  68.63 99
174 133 123 11.76 2931 6824 97
168 125 132 350.23 25.60 65.88 94
166 130 122 1091 26,51 65.10 97
194 138 137 1.05 29.38 76.08 97
165 135 129 10.00 21.82 64.71 95

10 187 133 140 35222 28.88 73.33 96
Keterangan:H (Hue) dinyatakan dalam derajat (0—360), dan S (Saturation) dan V (Value) dinyatakan dalam persen
(0-100).

A=RE--REN RE- N0, B NRR R S

Untuk memprediski kadar oksigen berdasarkan nilai HSV maka digunalan algoritma Random Forest. Dimana
adalah algoritma machine learning berbasis ensemble yang digunakan untuk tugas klasifikasi maupun regresi.
Disebut "forest" karena terdiri dari banyak "tree" (pohon keputusan). Jadi Random Forest adalah kumpulan
decision tree yang bekerja bersama untuk membuat prediksi yang lebih akurat dan stabil. Contoh memprediksi
nilai SpO- berdasarkan data warna jari (fitur R, G, B, H, S, V): mulai dari Input: data RGB-HSV — sebagai fitur
(X) lalu tentukan Target: nilai SpO: — sebagai label (y) selanjutnya menggunakan model Random Forest setelah
itu model akan membangun banyak pohon keputusan, dan untuk setiap data baru, dia akan menghitung rata-rata
dari prediksi semua pohon. Seperti pada gambar 3. Adapun langkah analisis Random Forest yaitu: Input Fitur (X):
Gunakan kolom H, S, dan v sebagai fitur. Target ):
Gunakan kolom SpQ., Pra-pemrosesan: Pisahkan data menjadi data latih dan uji (misalnya 80:20) bisa
menggunakan train_test split dari sklearn. Pelatihan Model: gunakan RandomForestRegressor karena targetnya
numerik (SpO:). Evaluasi: gunakan metrik regresi seperti MAE, MSE, atau R?. Model prediksi menggunakan
algoritma Random Forest Regressor dengan fitur HSV sebagai input (X) dan nilai SpO- sebagai target (y). Dataset
dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan metode hold-out (80:20). Evaluasi model dilakukan dengan
metrik MAE, RMSE, dan R? Score [6], [10], [13], [14].
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G =1505

S=420

squared_error = 1.471
samples = 7

value = 93.727

V =63.0
squared_error = 1.347
samples = 5
value = 94.286

S =450
squared_error = 0.188
2

G =1095
squared_error = 2,286
samples = 6
value = 94.0

B =118.0
squared_error = 0.917
samples
value = 93.5

squared_error = 0.0
samples = 1
value = 97.0

squared_error
sample:
value = 94.667

squared_error = 0.0 (‘squared_error = 0.0
samples = 1 samples = 1

value = 93.0 value = 92,0

Gambar 3. Pohon Keputusan.

3. Hasil dan Diskusi

Penelitian ini hanya menggunakan 50 data yang diambil langsung dengan kamera handphone yang sama sehinggan
data ini disebut data primer. Objek penelitian ini lebih dominan oleh mahasiswa dan dosen. Dalam
penyelesaiannya menggunakan Python + OpenCV + NumPy + scikit-learn dan Matplotlib / Seaborn (visualisasi.
Kemudian data ini dianalisis mulai dari normalisasi ukuran (resize citra), kemudian mengkonversi dari RGB ke
HSV karena hue dan saturasi lebih stabil terhadap pencahayaan daripada RGB. Adapun grfaik hasil RGB dengan
SpO2 dapat dilihat pada gambar 4.

R vs Sp0O: G vs Sp0:2
99t X X X X x 99} x X X - B
98 X X X X 98+ X XX x
97 X % XM b b 97 0 X s 8 SR B S S X
~ 96 X X X X ~ 96 x X x
Q Q
=% =1
v g5 X x X % vigs5t ® X x *
94+ x % X 316X X 94} o0t M L X x X
93¢t d ® XX ®oMK x 93+t X o ® XK X ® *
92p % * i i * i i 921 j i lt A BN X
140 150 160 170 180 190 200 100 110 120 130 140 150 160 170
R (Merah) G (Hijau)
B vs Sp0: V (Value HSV) vs Sp0:
a9 % XX X 99+ ] XK X
98 ® x x 98 200 X X
a7 x XM X W X x x a7 X - *
~ 96 ® XX x < 96 ® xx
(o] [e]
o o
v g5 ® I ® v g5 KK M x
94 MK X X X X X x K 94+ xx - x
a3 x X XX - W 93F X XWX 4
92 x : x x % 0% : i ¢ 92 omxM : : : : : :
90 100 110 120 130 140 150 160 60 80 100 120 140 160 180 200
B (Biru) v

Gambar 4. Grafik RGB dengan SpO2
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Adapun maksud dari gambar garfik ini adalaha: R vs SpO.: menunjukkan sebaran antara nilai merah (R) dengan
SpO:, G vs SpO:: hubungan antara hijau (G) dengan SpO:, B vs SpO.: hubungan antara biru (B) dengan SpO-,
dan V vs SpO:: hubungan antara komponen Value dari HSV dengan SpQO..

Berikut hasil visualisasi dan evaluasi model regresi linear dan Random Forest terhadap data prediksi SpO-, dapat
dilihat pada gambar 5.

Linear Regression: Prediksi vs Aktual Random Forest: Prediksi vs Aktual
99| X Prediksi - 99| X Prediksi -
== Ideal il == Ideal i
4 e
e '
s '
98 -7 98+ -
4 e
4 td
td 4
td td
rd Cd
97 ’,’ 97 ,’/
td x ’
x e : e
2 -~ 2 -~
= 9% % x Re Z96F e &
@ s @ 7’
£ x s & x s x
™ ” S I’
Q 95 - x 95 x -
& * x e x a x -
s s
I’ f/
L ® . x
94 = 94+ =t
' 4
4 4
' s
td ’
4 ’/
93 R 93t 5
/’ /’
I, ,’
td td
92 ¢ 92f 4
92 93 94 95 96 97 98 99 92 93 94 95 96 97 98 99
SpO: Aktual Sp0O: Aktual

Gambar 5. evaluasi model regresi linear dan Random Forest terhadap data prediksi SpO-,

Gambar 5 menunjukkan perbandingan antara nilai SpO: aktual dan hasil prediksi model pada data uji. Secara
visual terlihat bahwa sebagian besar titik berada mendekati garis diagonal, yang mengindikasikan prediksi model
berada dekat dengan nilai sebenarnya.

Hasil ini menunjukkan bahwa pengolahan citra digital pada warna kuku, dipadukan dengan jaringan saraf tiruan,
berpotensi sebagai pendekatan non-invasif untuk memantau kadar oksigen darah. Meskipun demikian, model ini
masih memiliki keterbatasan, terutama terkait dengan pengaruh pencahayaan, variasi warna kulit, serta jumlah
data yang relatif kecil dibandingkan studi klinis skala besar.

Oleh karena itu, penelitian lanjutan direkomendasikan dengan memperluas ukuran dataset, menambahkan fitur-
fitur warna lain seperti kanal HSV atau LAB, serta mempertimbangkan integrasi sistem dalam aplikasi mobile
berbasis kamera ponsel. Adapun nilainya dapat dilihat pada table 3.

Tabel 3 Nilai evalusi
Metrik  Linear Regression Random Forest

MAE 2.50 2.55
RMSE 2.53 2.69
R? Score -0.58 -0.80

4. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa kadar oksigen dalam darah (SpO:) dapat diperkirakan menggunakan warna
kuku dari citra digital dengan algoritma Random Forest. Meskipun akurasi model belum sepenuhnya tinggi,
pendekatan ini menunjukkan potensi sebagai metode alternatif non-invasif yang portabel dan mudah diakses.
Dengan perbaikan pada jumlah data dan teknik segmentasi otomatis, model ini dapat dikembangkan lebih lanjut
untuk aplikasi kesehatan jarak jauh, terutama di wilayah dengan keterbatasan akses medis. Kedua model belum
menunjukkan performa baik (R? negatif), Random Forest sedikit lebih buruk daripada regresi linear pada dataset
ini (mungkin karena data kecil) dan kKemungkinan besar dibutuhkan lebih banyak data dan/atau fitur tambahan
agar model dapat belajar pola dengan lebih baik.
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