
Jurnal Informatika dan Rekayasa Perangkat Lunak  ISSN 2656-2855 

Vol. 7, No. 2, September 2025, Hal. 260-267  e-ISSN 2685-5518 

260   

Deteksi Jenis Jerawat Berbasis Android  

menggunakan Ensemble Deep Learning dengan Optimasi Layer Parsial 

 
Hanggoro Aji Al Kautsar1, Waeisul Bismi2*, Deny Novianti3, 

Muhammad Qommarudin4 

1,2 Program Studi Informatika, Universitas Bina Sarana Informatika 
3 Program Studi Teknologi Informasi, Universitas Bina Sarana Informatika 

4 Program Studi Informatika, Universitas Nusa Mandiri 
*Email: Waeisul.wbn@bsi.ac.id 

 

 
Abstrak  

Klasifikasi jenis jerawat seperti whitehead, blackhead, papula, pustula, dan nodula 

secara tepat sangat penting untuk menentukan perawatan yang sesuai. Penelitian ini 

mengembangkan sistem deteksi otomatis berbasis Android menggunakan pendekatan 

ensemble Deep Learning dan optimasi layer parsial untuk mengatasi tantangan 

visualisasi yang serupa antar jenis jerawat. Model MobileNet dan EfficientNetB0 

digunakan sebagai base model, kemudian digabungkan menggunakan teknik majority 

voting dan weighted averaging. Dataset yang digunakan terdiri dari 6.875 citra jerawat 

yang telah melalui proses preprocessing dan augmentasi. Untuk meningkatkan efisiensi 

dan mencegah overfitting, dilakukan freeze  layer pada bagian awal model dan fine-

tuning hanya pada layer akhir. Model dengan performa terbaik kemudian dikonversi ke 

format TensorFlow Lite (TFLite) dan diintegrasikan ke dalam aplikasi Android. 

Aplikasi memungkinkan pengguna mengklasifikasikan jerawat secara real-time melalui 

kamera atau galeri. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model ensemble memiliki 

akurasi dan stabilitas lebih baik dibandingkan model tunggal, serta waktu inferensi yang 

cepat di perangkat Android. Sistem ini menawarkan solusi praktis dan akurat bagi 

pengguna umum dan tenaga medis dalam mendeteksi jenis jerawat. 
 

Kata kunci: Deteksi jerawat, Deep Learning, Ensemble learning, Optimasi layer parsial, 

TensorFlow Lite, Android. 

 

 

Abstract  

Accurate classification of acne types is essential for determining the appropriate 

treatment. This study developed an automatic detection system based on Android using 

an ensemble Deep Learning approach and partial layer optimization to address the 

visual similarity challenges among different acne types. MobileNet and EfficientNetB0 

were used as base models, then combined using majority voting and weighted averaging 

techniques. The dataset used consisted of 6,875 acne images that underwent 

preprocessing and augmentation. To improve efficiency and prevent overfitting, early 

layers of the models were frozen, and fine-tuning was applied only to the top layers. The 

best-performing model was then converted into TensorFlow Lite (TFLite) format and 

integrated into an Android application. The application allows users to classify acne in 

real time using either the camera or gallery. Evaluation results showed that the 

ensemble model offered better accuracy and stability compared to individual models, 

with fast inference times on Android devices. This system provides a practical and 

accurate solution for both general users and medical professionals in detecting acne 

types.  
 

Keywords :. Acne detection, Deep Learning, Ensemble learning, Partial layer optimization, 

TensorFlow Lite, Android 
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PENDAHULUAN 

Masalah jerawat (acne vulgaris) merupakan 

gangguan kulit yang paling umum dialami oleh 

remaja dan dewasa muda, yang dapat berdampak 

pada aspek fisik maupun psikologis penderita. 

Klasifikasi jenis jerawat seperti komedo, papula, 

pustula, dan nodul penting dilakukan untuk 

menentukan perawatan yang tepat. Namun, 

diagnosis jenis jerawat secara manual 

memerlukan keahlian dermatologis dan belum 

tersedia secara luas di masyarakat. Oleh karena 

itu, pengembangan sistem otomatis berbasis 

kecerdasan buatan menjadi sangat relevan dan 

dibutuhkan (Muhaba et al., 2022). 

Kemajuan teknologi pengolahan citra dan 

Deep Learning telah membuka peluang besar 

dalam bidang dermatologi digital. Beberapa 

penelitian menunjukkan bahwa model 

convolutional neural networks mampu 

mendeteksi dan mengklasifikasi kondisi kulit 

dengan akurasi yang tinggi, bahkan mendekati 

kemampuan dokter ahli (Durgabhavani et al., 

2023)Namun, tantangan tetap ada dalam 

mengklasifikasi berbagai jenis jerawat yang 

memiliki kemiripan visual tinggi, terutama pada 

pencahayaan dan warna kulit yang bervariasi 

(Javaid & Ubaid, 2024). 

Ensemble learning merupakan pendekatan 

yang menjanjikan untuk meningkatkan akurasi 

model klasifikasi (Bhargavi et al., 2023). 

Dengan menggabungkan prediksi dari beberapa 

model CNN, sistem dapat mengurangi variansi 

dan bias, sehingga hasil klasifikasi menjadi lebih 

stabil dan andal. Dalam konteks klasifikasi 

jerawat, pendekatan ensemble dapat 

memperbaiki kelemahan model tunggal yang 

mungkin gagal mengenali fitur halus pada 

citra(Liu et al., 2022). 

Selain itu, penggunaan teknik optimasi 

layer parsial menjadi strategi penting dalam 

transfer learning. Dengan membekukan 

beberapa layer awal dari model pretrained dan 

hanya melatih layer tertentu yang relevan 

dengan domain target, model dapat mencapai 

konvergensi lebih cepat dan menghindari 

overfitting, terutama pada dataset terbatas (Riaz 

et al., 2023). Teknik ini sangat efektif ketika 

digunakan pada model ensemble dengan 

arsitektur yang berbeda (De et al., 2024). 

Penggunaan perangkat mobile seperti 

Android untuk implementasi model deteksi 

jerawat memberikan nilai praktis yang tinggi. 

Android merupakan sistem operasi mobile paling 

populer di dunia, sehingga memungkinkan akses 

luas ke teknologi deteksi jerawat otomatis. 

Namun, keterbatasan sumber daya komputasi 

pada perangkat mobile menuntut adanya 

optimasi model, termasuk konversi ke format 

TensorFlow Lite (TFLite) dan teknik pruning 

atau quantization (Tanantong et al., 2024). 

Dengan latar belakang tersebut, penelitian 

ini bertujuan untuk merancang dan 

mengembangkan sistem deteksi jenis jerawat 

berbasis Android menggunakan pendekatan 

ensemble Deep Learning dengan optimasi layer 

parsial. Sistem ini diharapkan mampu 

memberikan klasifikasi jenis jerawat secara 

cepat, akurat, dan praktis bagi pengguna umum 

maupun klinis. Kontribusi utama dari penelitian 

ini meliputi desain arsitektur ensemble, strategi 

fine-tuning layer parsial, dan deployment model 

ke dalam aplikasi Android berbasis TFLite yang 

efisien.  

 

TINJAUAN PUSTAKA 

Beberapa studi sebelumnya telah 

mengembangkan aplikasi deteksi jerawat 

berbasis mobile, namun masih terbatas pada 

klasifikasi biner (berjerawat atau tidak) atau 

jenis yang terbatas, serta belum 

mengintegrasikan pendekatan ensemble dan 

optimasi layer parsial secara komprehensif 

seperti pada penelitian (Isa & Mangshor, 2021) 

menggunakan metode teknologi Deep Learning, 

YOLOv4 dalam mendeteksi dan mengenali jenis 

jerawat, kemudian pada penelitian (Sudana Putra 

et al., 2021) hanya menggunakan metode 

Convolutional neural network dalam mendeteksi 

otomatis 4 jenis jerawat, adapun pada penelitian 

(Tutiani & Wati, 2022) menggunakan metode 

CNN serta model Efficientdet-lite dan aplikasi 

hanya dapat bekerja pada smartphone dengan 

versi minimal nougat. Adapun (Ramadhani et 

al., 2024) hanya menerapkan model CNN 

MobilenetV2 untuk mengklasifikasikan tingkat 

keparahan jenis jerawat. 

Penggunaan ensemble learning dalam 

klasifikasi citra memberikan keunggulan dalam 

hal generalisasi dan robust terhadap variasi data. 

Metode seperti majority voting, stacking, dan 

averaging pada beberapa arsitektur CNN 

misalnya Xception, InceptionV3, Mobilenet, 

Densenet, dan VGG16 telah digunakan dalam 

berbagai penelitian untuk meningkatkan 

performa klasifikasi pada domain medis 

(Fajarendra, 2025). Ensemble model terbukti 
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dapat mengurangi overfitting dan memberikan 

hasil yang lebih stabil dibandingkan model 

tunggal. 

Namun, tantangan utama pada 

implementasi model Deep Learning di perangkat 

Android adalah keterbatasan sumber daya 

komputasi. Oleh karena itu, optimasi model 

menjadi krusial. Salah satu pendekatan yang 

relevan adalah optimasi layer parsial, yaitu 

strategi yang hanya melakukan pelatihan atau 

fine-tuning pada sebagian layer dari model pre-

trained (Kaya & Gürsoy, 2023), sehingga dapat 

mengurangi kompleksitas model tanpa 

mengorbankan akurasi secara signifikan 

(Agustiani et al., 2024). Strategi ini juga sangat 

mendukung pengembangan aplikasi mobile real-

time karena model yang dihasilkan lebih ringan 

dan cepat dieksekusi. 

Di sisi lain, pengembangan aplikasi deteksi 

jerawat berbasis Android juga memerlukan 

integrasi antara model AI dengan antarmuka 

pengguna dan modul kamera secara efisien. 

TensorFlow Lite menjadi salah satu framework 

populer (David et al., 2021) yang mendukung 

deployment model Deep Learning di perangkat 

mobile (TensorFlow Lite, 2022) karena 

kemampuannya melakukan optimasi kuantisasi 

dan konversi model menjadi format yang ringan 

(Bismi, Riana, et al., 2024). Dengan 

menggabungkan pendekatan ensemble Deep 

Learning dan optimasi layer parsial dalam 

konteks pengembangan aplikasi Android, 

penelitian ini bertujuan untuk memberikan 

kontribusi dalam menciptakan sistem deteksi 

jerawat yang akurat, efisien, dan mudah diakses 

oleh masyarakat luas. 

 

METODE 

Pada Gambar 1 merupakan alur metode 

yang digunakan dalam penelitian yang dibagi 

menjadi beberapa tahap utama. 

 
Gambar 1. Alur Metode Penelitian 

Persiapan Dataset 

Tahapan pertama dalam penelitian ini 

adalah persiapan dataset dan preprocessing. 

Dataset dapat diperoleh dari sumber terbuka 

seperti (DermNet, 2025). Kemudian dilakukan 

pelabelan jenis jerawat secara manual agar data 

bisa diteliti secara valid yang divertifikasi oleh 

pakar dermatologi. 

Setelah pelabelan data, dilakukan 

preprocessing yang meliputi resize citra agar 

sesuai dengan ukuran input model 224x224 

piksel (Wahyudi et al., 2023), konversi RGB to 

BGR (Bismi, Novianti, et al., 2024), normalisasi 

nilai piksel ke rentang 0–1 serta teknik  one-hot 

encoding dan augmentasi data (Bismi et al., 

2021). Setelah itu, dataset dibagi menjadi tiga 

bagian yaitu data pelatihan (80%), validasi 

(10%), dan pengujian (10%). 

 

Pelatihan Model 

Tahap kedua adalah perancangan dan 

pelatihan model Deep Learning. Dalam tahap ini 

digunakan arsitektur model dasar (base models) 

seperti MobileNet dan EfficientNetB0 yang telah 

dilatih sebelumnya (pretrained). Strategi 

ensemble diterapkan untuk menggabungkan 

keunggulan masing-masing model melalui 

metode seperti majority voting, weighted 

averaging, dan stacking. Untuk meningkatkan 

efisiensi dan menghindari overfitting, dilakukan 

optimasi layer parsial dengan teknik freeze  

layer, yaitu membekukan sebagian layer awal 

dan hanya melakukan fine-tuning pada layer atas 

serta mengimplementasikan teknik 

EarlyStopping dan teknik ReduceLROnPlateau. 

 Eksperimen dilakukan untuk menentukan 

kombinasi freeze -unfreeze  layer yang optimal 

bagi setiap model. Evaluasi model dilakukan 

berdasarkan metrik (Bismi, Riana, et al., 2024) 

diantaranya akurasi, precision, recall, dan F1-

score, serta didukung oleh visualisasi confusion 

matrix guna menilai performa klasifikasi 

masing-masing model maupun hasil ensemble. 

 

Konversi Model 

Setelah mendapatkan model dengan 

performa terbaik, tahap ketiga adalah konversi 

model ke format yang dapat dijalankan pada 

perangkat mobile. Model dilatih di format Keras 

kemudian dikonversi ke TensorFlow Lite 

(TFLite) menggunakan TFLite Converter 

(TensorFlow Lite Guide, 2022). Konversi 

dilakukan untuk masing-masing model base 

maupun model ensemble. Untuk meningkatkan 
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efisiensi dan memperkecil ukuran model di 

perangkat Android, diterapkan teknik optimasi 

seperti quantization ke format int8 atau float16. 

Setelah konversi, model diuji kembali untuk 

memastikan bahwa performanya tetap konsisten 

dengan versi aslinya. 

 

Pengembangan Aplikasi 

Tahapan keempat mencakup 

pengembangan aplikasi Android. Aplikasi 

dibangun menggunakan Android Studio dengan 

bahasa pemrograman Java dan XML. Model 

TFLite diintegrasikan ke dalam aplikasi 

menggunakan TFLite Interpreter (Fadlilah et al., 

2021) . Aplikasi dilengkapi fitur input citra 

melalui kamera maupun galeri, sehingga 

pengguna dapat mengambil atau memilih foto 

jerawat secara langsung. Proses inferensi 

dilakukan di dalam aplikasi untuk 

mengklasifikasikan jenis jerawat berdasarkan 

model TFLite. Hasil klasifikasi ditampilkan 

dalam bentuk nama jenis jerawat beserta 

confidence score. Aplikasi juga memberikan 

informasi edukatif mengenai berbagai jenis 

jerawat untuk membantu pemahaman pengguna.  
 

Pengujian Aplikasi 

Terakhir, dilakukan pengujian aplikasi dan 

evaluasi menyeluruh. Pengujian dilakukan pada 

berbagai perangkat Android untuk memastikan 

kompatibilitas dan performa aplikasi di berbagai 

spesifikasi hardware. Evaluasi fokus pada waktu 

inferensi model (kecepatan prediksi), stabilitas 

aplikasi, serta kemudahan penggunaan oleh 

pengguna awam. Evaluasi akhir memastikan 

bahwa seluruh sistem — mulai dari model Deep 

Learning hingga antarmuka pengguna — telah 

berjalan optimal dan sesuai dengan standar 

kinerja dan usability yang diharapkan. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Persiapan Dataset 

Hasil persiapan mendapati dataset seluruh 

citra dengan total 6.875 citra jerawat yang 

digunakan dalam penelitian, kemudian dilabeli 

secara manual berdasarkan kategori jenis jerawat 

seperti whitehead, blackhead, nodula, papula, 

dan pustula. Pada Tabel 1, dapat dilihat jumlah 

data citra dari masing-masing label. 

 

Tabel 1. Data Citra Jerawat 

Nama Citra Jumlah  

Whitehead comedo 1.375 Citra 

Blackhead comedo 1.375 Citra 

Nodula 1.375 Citra 

Papula 1.375 Citra 

Pustula 1.375 Citra 

 

Berikut citra jerawat pada Gambar 2. yang 

telah divaliditas label serta dikonfirmasi oleh 

pakar dermatologi untuk menjamin keabsahan 

dataset. 

 

 
Gambar 2. Citra Jerawat 

 

Tahapan preprocessing dilakukan secara 

sistematis agar data siap digunakan oleh model 

Deep Learning. Citra diubah ukurannya menjadi 

224x224 piksel, dikonversi dari RGB ke BGR, 

dan dinormalisasi ke rentang nilai 0–1 serta 

teknik one-hot endocoding yang terlihat pada 

Gambar 3. 
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Gambar 3. Tahap Pre-Processing 

 

 Augmentasi dilakukan melalui metode 

horizontal flipping, zooming, serta penyesuaian 

brightness, yang bertujuan menambah 

keragaman data dan meminimalisasi risiko 

overfitting. Dataset kemudian dibagi menjadi 

tiga subset yang diantaranya 80% untuk 

pelatihan, 10% untuk validasi, dan 10% untuk 

pengujian. Adapun rinciannya dapat terlihat 

pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Data Citra Jerawat 

Nama Citra Persentase Jumlah  

Data Train 80% 5.429 Citra 

Data Test 10% 678 Citra 

Data Validation 10% 678 Citra 

 

Pembagian ini memastikan bahwa 

model tidak hanya belajar dari data pelatihan, 

tetapi juga mampu diuji pada data yang belum 

pernah dilihat sebelumnya. 

 

Hasil Pelatihan Model 

Pada hasil pelatihan model yang 
menggunakan dua arsitektur pretrained utama 

yaitu MobileNet dan EfficientNetB0, yang 

keduanya terkenal karena efisiensi dan akurasi 

tinggi dalam klasifikasi citra. Strategi ensemble 

learning diterapkan dengan pendekatan majority 

voting dan weighted averaging, untuk 

menggabungkan kekuatan masing-masing 

model. Dalam proses pelatihan, dilakukan 

strategi freeze  layer [:-20] pada Brach 

MobileNet dan freeze  layer [:-15] pada Brach 

EfficientNetB0 yaitu membekukan sebagian 

besar layer awal dan hanya melakukan fine-

tuning pada layer akhir agar pelatihan lebih 

efisien dan menghindari overfitting. 

Diterapkan pula mekanisme 

EarlyStopping untuk menghentikan pelatihan 

saat tidak ada peningkatan performa, serta 

ReduceLROnPlateau untuk menurunkan 

learning rate ketika stagnasi terjadi selama 

beberapa epoch. Pelatihan dilakukan dengan 

batch size 32 dan maksimum 20 epoch . Hasil 

Evaluasi dilakukan menggunakan confusion 

matrix diantranya akurasi, precision, recall, dan 

F1-score serta kappa score terlihat pada Gambar 

4 dan disertai laporan klasifikasi terlihat pada 

Gambar 5. 

 
Gambar 4. Confusion matrix 

 

 
Gambar 5. Laporan klasifikasi 

 

Adapun visualisasi pelatihan model atau 

graph terlihat pada Gambar 5. 

 

 
 

Gambar 5. Visual Pelatihan Model 
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 Hasil menunjukkan bahwa model 

ensemble memiliki performa yang lebih stabil 

dan akurat dibanding model tunggal, terutama 

dalam mengklasifikasikan jenis jerawat yang 

mirip secara visual seperti papula dan pustula 

terlihat pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Visual Prediksi Citra 

 

Hasil Konversi Model 

Model dengan extension (.h5) 

merupakan performa terbaik yang kemudian di 

konversi ke TensorFlow Lite (TFLite) agar dapat 

digunakan dalam perangkat Android. Diterapkan 

teknik post-training quantization menggunakan 

(tf.lite.Optimize.DEFAULT) yang menghasilkan 

pengurangan ukuran file model secara signifikan 

tanpa menurunkan performa secara berarti. Hasil 

pengukuran menunjukkan bahwa model 

quantized mengalami pengurangan ukuran 

hingga lebih dari 74.72% dibandingkan model 

aslinya, menjadikannya lebih ringan dan cepat 

untuk dijalankan di perangkat mobile. Adapun 

perbandingan ukurannya modelnya dapat dilihat 

pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Perbandingan Ukuran Model 

Komponen 
Ukuran 

(MB) 
Tipe Data  

Original TFlite 249 MB Float32 

Quantized TFlite 62,93 MB Int8 / Float16 

 

Hasil Pengembangan Aplikasi 

Aplikasi Android untuk klasifikasi jerawat 

dikembangkan menggunakan Android Studio 

versi Meerkat Feature Drop dengan bahasa 

pemrograman Java dan XML. Model TFLite 

diintegrasikan ke dalam aplikasi menggunakan 

TFLite Interpreter, yang memungkinkan 

inferensi dilakukan secara lokal di perangkat. 

Aplikasi menyediakan dua fitur utama 

untuk input citra: kamera dan galeri, sehingga 

pengguna bisa memotret langsung atau memilih 

dari penyimpanan. Setelah input, proses 

klasifikasi dilakukan secara real-time, dan hasil 

ditampilkan pada  halaman classification history 

dalam bentuk nama jenis jerawat beserta nilai 

confidence, terlihat pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Tampilan Aplikasi Deteksi Jerawat 

 

Sebagai tambahan, aplikasi menyertakan 

informasi edukatif mengenai masing-masing 

jenis jerawat yang dikenali, untuk meningkatkan 

pemahaman pengguna tentang kondisi kulit 

mereka, terlihat pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Tampilan Informasi Jenis Jerawat 

 

Hasil Pengujian Aplikasi 

Aplikasi diuji pada beberapa perangkat 

Android dengan berbagai spesifikasi untuk 
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memastikan kompatibilitas dan performa. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa aplikasi mampu 

menjalankan inferensi dalam waktu kurang dari 

1 detik per gambar, menunjukkan efisiensi yang 

tinggi. 

Stabilitas aplikasi diuji dengan berbagai 

skenario, termasuk rotasi layar, pemrosesan 

batch gambar, dan kondisi cahaya rendah. Tidak 

ditemukan crash atau lag yang signifikan. Dari 

sisi usability, antarmuka pengguna dirancang 

sederhana dan intuitif, memudahkan 

penggunaan bahkan bagi pengguna awam. 

Evaluasi akhir menunjukkan bahwa seluruh 

pipeline — dari dataset hingga aplikasi — telah 

berjalan dengan optimal dan memenuhi kriteria 

kinerja serta kenyamanan pengguna. 

 

SIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan 

sistem deteksi jenis jerawat berbasis Android 

yang akurat dan efisien dengan memanfaatkan 

pendekatan ensemble Deep Learning dan 

optimasi layer parsial. Model gabungan 

MobileNet dan EfficientNetB0 menunjukkan 

peningkatan performa klasifikasi dibandingkan 

model tunggal sebesar 90%, terutama dalam 

membedakan jenis jerawat yang memiliki 

kemiripan visual. Optimasi melalui teknik freeze 

layer dan quantization berhasil mengurangi 

ukuran model hingga 74,72% tanpa penurunan 

performa signifikan, memungkinkan deployment 

yang optimal di perangkat mobile. Aplikasi 

Android yang dikembangkan dapat melakukan 

klasifikasi secara real-time dan memiliki 

antarmuka yang mudah digunakan. Hasil 

evaluasi membuktikan bahwa sistem ini layak 

digunakan baik oleh pengguna umum maupun 

dalam konteks klinis untuk mendukung 

diagnosis awal jenis jerawat secara otomatis. 

Selanjutnya untuk saran penelitian lanjutan 

dapat menerapkan teknik NAS (Neural 

Architectur Search) dan mengimplementasikan 

Real-time video processing agar dapat 

membantu pengguna memindai area kulit secara 

dimanis serta mengintegrasikan dengan fitur 

Telemedicine untuk konsultasi langsung dengan 

dokter kulit. 
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