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Abstract- Skin diseases ate a global health problem affecting more than 900 million people annually, with a prevalence of 15-25%
in primary healthcare visits in Indonesia. Limited access to dermatologists and the concentration of 70% of specialists in urban
areas often lead to delayed diagnoses. To address this issue, this study develops a skin disease detection system based on deep
learning using the MobileNetV3 architecture, focusing on computational efficiency on mobile devices and improved accuracy
through knowledge distillation techniques. The dataset consists of four categories of skin diseases collected independently, with
the model trained using transfer learning and fine-tuning, and further optimized with knowledge distillation to enhance
performance without increasing complexity. Evaluation results show excellent performance with an overall accuracy of 97%,
surpassing the initial target of >85%. The average precision, recall, and f1-score reach 0.97, demonstrating consistent performance
across all categories. In particular, the ringworm class achieved 100% recall, while other classes reached values above 93%. The
research outputs include a well trained MobileNetV3 model for high accuracy skin disease classification and a scientific publication
on model optimization. This system is expected to provide an affordable and accessible diagnostic support solution, particularly
for healthcare workers and communities in underserved areas.
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Abstrak- Penyakit kulit merupakan masalah kesehatan global dengan lebih dari 900 juta kasus setiap tahun, dan di Indonesia tercatat
prevalensi 15-25% pada kunjungan puskesmas. Keterbatasan akses terhadap dokter spesialis kulit serta konsentrasi 70% tenaga
dermatologis di perkotaan menyebabkan banyak kasus terdiagnosis terlambat. Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini
mengembangkan sistem deteksi penyakit kulit berbasis deep learning menggunakan atsitektur MobileNetV3 dengan fokus pada
efisiensi komputasi pada perangkat mobile dan peningkatan akurasi melalui teknik &nowledge distillation. Dataset penelitian terdiri atas
empat kategori penyakit kulit yang dikumpulkan secara manditi, dengan model dilatih melalui pendekatan #ransfer learning dan fine-
tuning, kemudian dioptimalkan menggunakan &nowledge distillation agar akurasi meningkat tanpa menambah kompleksitas. Hasil
evaluasi menunjukkan kinerja sangat baik dengan akurasi 97%, melampaui target awal >85%. Nilai precision, recall, dan f1-score rata-
rata mencapai 0,97, dengan performa konsisten di semua kategori. Secara khusus, kelas Kurap memperoleh recal/ 100%, sementara
kategori lain berada di atas 93%. Luaran penelitian ini berupa model MobileNetV3 terlatih untuk klasifikasi penyakit kulit dengan
akurasi tinggi serta publikasi ilmiah terkait optimasi model. Sistem ini diharapkan menjadi solusi diagnostik pendukung yang
terjangkau dan mudah diakses, khususnya bagi tenaga medis dan masyarakat di daerah terpencil.

Kata Kunci: Klasifikasi Penyakit Kulit, Deep Learning, MobileNetV3, Knowledge Distillation, Pengenalan Citra

1. Pendahuluan

Penyakit kulit merupakan masalah kesehatan global
yang memengaruhi lebih dari 900 juta orang setiap tahun,
dengan prevalensi yang sangat tinggi di Indonesia
mencapai 15-25% dari total kunjungan puskesmas [1][2].
Indonesia bahkan menempati peringkat ke-75 dunia
dalam angka kematian akibat penyakit kulit dengan 3.734
kasus kematian pada tahun 2020 [3]. Beban penyakit kulit
ini menjadi semakin signifikan mengingat distribusi
geografis Indonesia sebagai negara kepulauan dengan

lebih dari 17.000 pulau yang menyebabkan akses
pelayanan kesehatan tidak merata [4][5].

Keterbatasan akses ke dokter spesialis kulit dan
distribusi tenaga dermatologis yang tidak merata (70%
terkonsentrasi di perkotaan) menyebabkan banyak kasus
terdiagnosis terlambat [4]. Menurut data Kementerian
Kesehatan RI, Indonesia membutuhkan sekitar 70.000
dokter spesialis tambahan dalam dekade mendatang,
namun dengan kapasitas produksi saat ini yang hanya
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2.700 dokter spesialis per tahun, diperlukan waktu 26
tahun untuk memenuhi kebutuhan tersebut [4]. Sebanyak
423 puskesmas di Indonesia masih kekurangan dokter,
dan 2.991 kekurangan dokter gigi. Kondisi ini diperparah
dengan biaya pendidikan dokter spesialis yang mencapai
Rp1 miliar per orang [4].

Dalam konteks geografis Indonesia, prevalensi
penyakit kulit juga bervariasi signifikan antar wilayah.
Papua memiliki beban penyakit kulit dan subkutan
tertinggi di Indonesia, yang berkorelasi dengan status
sosioeckonomi rendah, persentase rumah tangga kumuh
perkotaan tertinggi, akses sanitasi layak terendah, dan
akses air bersih yang terbatas [1]. Studi di pesantren
Jakarta Selatan menunjukkan prevalensi penyakit kulit
mencapai 89,7%, dengan skabies sebagai penyakit yang
paling umum (49,3%) [6].

Perkembangan teknologi deep learning, khususnya
Convolutional Neural Networks (CNN), telah membuka
peluang besar untuk mengembangkan sistem diagnostik
otomatis yang dapat mengatasi keterbatasan akses tenaga
medis spesialis [7][8]. Penelitian terkini menunjukkan
bahwa model deep learning dapat mencapai akurasi tinggi
dalam klasifikasi penyakit kulit, dengan beberapa model
hingga  97,6% untuk  deteksi
dermatologis dan bahkan 99,21% menggunakan
arsitektur VGG-19 [7][9]. Systematic review terhadap 64
model deep learning menunjukkan akurasi yang
mengesankan untuk diagnosis acne (94%), rosacea (94%),
eczema (93%) dan psoriasis (89%) [7].

Namun, sebagian besar penelitian menggunakan
dataset dermoskopi dengan rentang penyakit terbatas dan
arsitektur model yang membutuhkan sumber daya
komputasi  tinggi, schingga kurang sesuai untuk
implementasi pada perangkat mobile di daerah dengan
keterbatasan infrastruktur [10]. Teknologi mobile health
(mHealth) dalam negara berkembang telah menunjukkan
potensi besar untuk mengatasi keterbatasan infrastruktur
kesehatan, terutama di daerah terpencil dengan sedikit
atau tanpa infrastruktur kesehatan konvensional [10][5].

MobileNetV3 hadir sebagai solusi arsitektur CNN
yang dioptimalkan khusus untuk perangkat mobile
dengan menggabungkan Hardware-Aware Network
Architecture Search (NAS), Squeeze-and-Excitation
modules, dan aktivasi Hard Swish [11]. Arsitektur ini
mampu mencapai keseimbangan optimal antara akurasi
dan efisiensi komputasi, dengan ukuran model yang kecil
(5,89 MB) dan FLOPS rendah (0,01 GFLOPs) tanpa
mengorbankan performa secara signifikan [11][12].
Penelitian menunjukkan MobileNetV3 dapat mencapai
akurasi kompetitif 95,49% dalam Kklasifikasi dengan
performa superior dibanding arsitektur mobile lainnya,
dan sangat cocok untuk deployment real-time atau mobile
karena inference yang lebih cepat dan performa yang
stabil [12][9].

Teknik knowledge distillation telah terbukti efektif
meningkatkan performa model lightweight untuk
klasifikasi penyakit kulit [13][14]. Knowledge distillation
memungkinkan transfer pengetahuan dari model
kompleks (teacher model) ke model yang lebih sederhana
(student model) sambil mempertahankan performa

mencapai  akurasi

sebanyak mungkin [13]. Penelitian terkini menunjukkan
bahwa teknik = Self-Supervised Diverse Knowledge
Distillation (SSD-KD) dapat mencapai akurasi 85% pada
MobileNetV2 untuk klasifikasi 8 jenis penyakit kulit
dengan parameter dan kebutuhan komputasi minimal
[13]. Metode knowledge distillation dengan KL
divergence loss juga terbukti dapat meningkatkan akurasi
model student hingga 0,1-0,9 dari baseline [14].
Pendekatan hybrid yang menggunakan CNN teacher dan
hybrid student telah menunjukkan superioritas dalam
efisiensi transfer pengetahuan tanpa overhead komputasi
tambahan [14].

Aplikasi mobile health yang menggunakan model
lightweight  seperti  MobileNetV3 — memungkinkan
deployment sistem diagnostik pada smartphone dengan
sumber daya terbatas, schingga dapat diakses oleh

masyarakat di daerah terpencil [10][5]. Penetrasi
smartphone yang tinggi di negara berkembang, termasuk
Indonesia, menciptakan  peluang  besar  untuk

implementasi sistem diagnostik berbasis Al yang dapat
diakses secara luas [10].

Oleh karena itu, diperlukan solusi diagnostik yang
akurat, cepat, dan dapat diakses secara luas, khususnya di
daerah terpencil. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan sistem deteksi penyakit kulit berbasis
Deep Learning dengan metode MobileNetV3 yang
dioptimalkan untuk efisiensi komputasi pada perangkat
mobile dan peningkatan akurasi melalui teknik knowledge
distillation.  Penelitian menggunakan dataset yang
dikumpulkan secara mandiri dengan 4 kategori penyakit
kulit. Arsitektur MobileNetV3 dimodifikasi dengan
transfer learning dan fine-tuning, kemudian dioptimasi
teknik distillation untuk
meningkatkan akurasi tanpa menambah kompleksitas
komputasi. Evaluasi dilakukan berdasarkan metrik
akurasi, presisi, dan recall untuk memastikan performa
model yang robust dan dapat diandalkan dalam kondisi
deployment nyata. Sistem ini diharapkan menjadi solusi
diagnostik pendukung yang terjangkau dan accessible bagi

menggunakan knowledge

tenaga medis dan masyarakat di daerah terpencil, sehingga
dapat membantu mengatasi disparitas akses layanan
kesehatan dermatologi di Indonesia.

2. Metodologi

Penelitian ini mengembangkan sistem klasifikasi
penyakit kulit menggunakan arsitektur MobileNetV3
yang dioptimalkan dengan &nowledge distillation. Dataset
terdiri atas empat kategori penyakit kulit, yaitu bisul,
herpes, kurap, dan kutil, yang diperoleh dari
pengumpulan mandiri serta pencarian di Google dan
internet. Data citra diproses melalui tahap crgpping,
angmentasi, dan resizing agar sesuai dengan kebutuhan
model. Dataset kemudian dibagi menjadi 80% data latih,
10% data validasi, dan 10% data uji untuk melatih,
memantau, dan mengevaluasi kinerja model.

Pembangunan model dilakukan dengan fransfer learning
dan fine-tuning, kemudian dioptimalkan menggunakan
knowledge distillation. Evaluasi model menggunakan metrik
akurasi, presisi, recall, dan f7-score, dengan hasil akhir
diharapkan mendapatkan nilai akurasi diatas 85% [15]
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[16]. Tahapan penelitian dapat dilihat seperti terlihat pada
gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

A. Pengumpulan Data

Data penelitian ini mencakup empat kategoti penyakit
kulit dengan prevalensi tinggi dan ciri visual khas, yaitu
bisul (furunkulosis), herpes, kurap (dermatofitosis), dan kutil
(warts). Dataset diperoleh secara Abybrid melalui dua
pendekatan utama, yaitu dokumentasi klinis langsung dan
pencarian sistematis daring. Pengumpulan data klinis
dilakukan melalui kerja sama dengan beberapa rumah
sakit di wilayah Yogyakarta menggunakan kamera
smartphone beresolusi tinggi dengan pencahayaan alami.
Setiap pengambilan citra dilakukan dengan persetujuan
pasien dan memperhatikan prinsip etika penelitian medis
untuk menjamin keamanan serta validitas data. Selain itu,
data tambahan dikumpulkan melalui pencarian daring
terverifikasi dari sumber-sumber ilmiah seperti Google
Images, DermNet NZ, dan Kaggle Dermatology Dataset. Setiap
citra dipilih berdasarkan kriteria kualitas yang mencakup
fokus tajam pada area lesi kulit tanpa gangguan latar
belakang,  serta  validitas medis yang  dapat
dipertanggungjawabkan. Seluruh gambar yang digunakan
dipastikan bebas hak cipta atau berada di bawah
ketentuan lisensi fair use untuk tujuan penelitian, sehingga
dataset yang dihasilkan bersifat beragam, representatif,
dan memiliki kualitas visual yang memadai untuk
pelatihan model klasifikasi citra berbasis deep learning. Bisul
terjadi akibat infeksi Staphylococcus anrens, muncul sebagai
nodul eritematosa berisi nanah yang sering rekuren pada
iklim tropis [17]. Herpes disebabkan oleh Herpes simplex
virns (HSV-1), ditandai lesi vesikular berkelompok dengan
pola khas yang mudah dikenali secara klinis [18]. Kurap
adalah infeksi jamur superfisial dari genus Trichophyton,
Epidermaphyton, dan Microsporum, menimbulkan lesi anular
dengan tepi meninggi dan central clearing, dengan
prevalensi tinggi di daerah tropis [19]. Kutil disebabkan
oleh infeksi Human Papillomavirus (HPV) dan muncul

sebagai papul hiperkeratotik berukuran 1-10 mm dengan
variasi morfologi yang luas, termasuk verruca vulgaris,
plana, dan plantaris, serta pola vaskular yang berbeda-
beda tergantung tipe HPV dan lokasi lesi [20][21].

Pemilihan ~ kategori  ini  mempertimbangkan
keragaman etiologi (bakteri, virus, jamur), prevalensi
tinggi dalam praktik klinis, karakteristik visual yang jelas,
serta relevansi medis untuk diagnosis dini. Dengan
pengumpulan data melalui pendekatan hybrid, dataset yang
dihasilkan memiliki kualitas serta representativitas yang
memadai untuk pengembangan model klasifikasi berbasis
deep learning.

B. Preprocessing Data

Tahap  preprocessing  data  dilakukan  untuk
mempersiapkan citra penyakit kulit sebelum dimasukkan
ke dalam model deep learning. Proses ini mencakup tiga
langkah utama, yaitu cropping, angmentasi, dan resizing. Pada
tahap ¢ropping, citra dipotong untuk memusatkan
perhatian pada area kulit yang terindikasi penyakit,
sehingga latar belakang yang tidak relevan dapat
dikurangi [22]. Hal ini bertujuan agar fitur penting dari
citra lebih menonjol dan mudah dipelajari oleh model
[23]. Tahap berikutnya adalah augmentasi data, yang
bertujuan untuk memperluas variasi dataset tanpa perlu
menambah jumlah citra asli. Awugmentasi dilakukan melalui
serangkaian transformasi citra, antara lain rotasi hingga 30
derajat untuk mensimulasikan orientasi yang berbeda,
horizontal dan vertical flipping untuk meniru posisi lesi dari
sisi kiri atau kanan tubuh, gooming sebesar £20% untuk
memperluas jangkauan fokus, serta pengaturan intensitas
cahaya dan kontras guna meniru kondisi pencahayaan
alami yang bervariasi. Beberapa citra juga mengalami
pergeseran (shifting) dan shearing untuk memperkaya pola
spasial yang dapat dipelajari oleh model. Kombinasi
teknik  augmentasi ini  penting untuk meningkatkan
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keanekaragaman citra, mengurangi risiko overfitting, dan
menjadikan model lebih tangguh dalam mengenali
penyakit kulit dari berbagai kondisi pencahayaan, sudut
pandang, serta tingkat kedalaman warna[24]. Tahap
terakhir adalah resizing, yaitu menyeragamkan ukuran
seluruh citra menjadi 224x224 piksel sesuai kebutuhan
arsitektur MobileNet1'3. Dengan resizing, dataset menjadi
konsisten sehingga dapat diproses dalam batch pelatihan
tanpa menimbulkan perbedaan dimensi antar gambar
[25]. Secara keseluruhan, tahapan preprocessing ini
memastikan bahwa dataset yang digunakan lebih fokus,
bervariasi, dan  seragam  schingga  mendukung
peningkatan performa model klasifikasi. Hasil dari
preprocessing data dapat dilihat pada gambar 2.

Gambar 2. Hasil Preprocessing Data

C. Pembagian Dataset

Dataset yang telah melalui tahap preprocessing dibagi
menjadi tiga subset dengan proporsi 80% untuk data latih,
10% untuk data validasi, dan 10% untuk data uji. Data
latth digunakan untuk membangun model dengan
mempelajari pola visual pada citra penyakit kulit. Data
validasi berfungsi memantau kinerja model selama
pelatihan, membantu dalam penyesuaian parameter, dan
mencegah overfitting. Sementara itu, data uji digunakan
secara terpisah untuk mengevaluasi performa akhir model
secara objektif dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan
f1-score. Pembagian ini dipilih agar tersedia cukup data
untuk melatih model, sekaligus menjaga kualitas evaluasi
melalui validasi dan pengujian yang representatif [26].

D. Pembangunan Model

Pembangunan  model dalam  penelitian  ini
menggunakan arsitektur MobileNetV3, yaitu Convolutional
Neural Network (CNN) ringan yang dirancang untuk
perangkat dengan keterbatasan komputasi. MobileNetV3
dipilih karena mampu memberikan keseimbangan antara
akurasi dan efisiensi, schingga sesuai untuk aplikasi
berbasis mobile [15].

Pendekatan yang digunakan adalah #ransfer learning,
yaitu memanfaatkan bobot pralatih (pre-trained weights) dari
model MobileNetV3 yang telah dilatih pada dataset
berskala besar seperti ImageNet. Dengan transfer learning,
model tidak perlu dilatih dari awal, melainkan hanya

menyesuaikan representasi pengetahuan yang sudah
dimiliki agar sesuai dengan dataset penyakit kulit yang
digunakan [16].

Selanjutnya  dilakukan fine-funing, yaitu  proses
penyesuaian lebih lanjut pada beberapa lapisan tertentu
dari model agar lebih spesifik mengenali karakteristik citra
penyakit kulit [27]. Pada tahap awal, lapisan dasar (base
layers) dari MobileNetV3 dipertahankan (dibekukan)
untuk mempertahankan fitur umum, sementara lapisan
akhir (fully connected layer) dimodifikasi agar sesuai dengan
jumlah kelas yang digunakan (empat kategori penyakit
kulit). Setelah pelatihan awal stabil, sebagian lapisan dasar
dibuka kembali untuk dilakukan fine-tuning, sehingga
model dapat menyesuaikan bobotnya lebih dalam
terhadap pola visual dataset [28].

Strategi kombinasi transfer learning dan fine-tuning ini
bertujuan mempercepat proses pelatihan, mengurangi
kebutuhan data dalam jumlah besar, seckaligus
meningkatkan akurasi klasifikasi. Dengan cara ini, model
MobileNetV3 diharapkan mampu melakukan klasifikasi
empat kategori penyakit kulit secara lebih optimal, efisien,
dan robust.

E. Optimasi Model

Tahap optimasi model pada penelitian ini dilakukan
dengan menerapkan metode &nowledge distillation, yaitu
pendekatan pembelajaran terarah di mana model
berkapasitas besar (feacher mode)) digunakan untuk
mentransfer pengetahuan kepada model yang lebih ringan
(student model) [29]. Teknik ini bertujuan meningkatkan
kinerja model yang ringan tanpa harus menambah
kompleksitas arsitektur.

Dalam konteks penelitian ini, MobileNetV3 bertindak
sebagai student model, sementara model pralatih dengan
performa lebih tinggi berperan sebagai zeacher model [30].
Proses distilasi dilakukan dengan memanfaatkan soff labels
yang dihasilkan oleh 7Zeacher model. Bukan hanya
memanfaatkan label keras (bard labels) berupa kelas target,
student  mode/ juga dilatih menggunakan distribusi
probabilitas yang dihasilkan oleh zeacher model. Dengan
cara ini, student model tidak sekadar mempelajari hasil akhir
klasifikasi, tetapi juga memahami pola distribusi antar
kelas yang lebih detail dan halus.

Knowledge distillation memberikan dua keuntungan
utama. Pertama, model ringan dapat memperoleh akurasi
mendekati atau bahkan menyamai zeacher model/ meskipun
dengan jumlah parameter lebih sedikit. Kedua, proses ini
menjaga efisiensi komputasi sehingga model tetap dapat
dijalankan pada perangkat mobile dengan keterbatasan
sumber daya.

Dengan penerapan knowledge distillation, penelitian ini
tidak hanya menghasilkan model MobileNetV3 yang
efisien, tetapi diharapkan juga mampu mencapai akurasi
tinggi > 85% pada klasifikasi empat kategori penyakit
kulit. Hal ini untuk menunjukkan bahwa metode &nowledge
distillation ~ merupakan  strategi  efektif  untuk
mengoptimalkan performa model ringan dalam aplikasi
diagnostik berbasis deep learning.

F. Evaluasi Model

Tahap evaluasi dirancang untuk menilai kinerja model

MobileNetV3 yang telah dibangun dan dioptimalkan.
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Evaluasi dilakukan menggunakan data uji yang dipisahkan
sejak awal dari proses pelatihan dan validasi, sehingga
pengukuran performa dapat memberikan gambaran
objektif mengenai kemampuan generalisasi model
terhadap data baru.

Kinerja model dinilai menggunakan beberapa metrik
utama. Akurasi (Acwuracy) mengukur proporsi prediksi
yang benar terhadap seluruh data uji, dengan persamaan:

TP +TN

A - 1
CoUray = Tp Y TN + FP + FN M

di mana TP adalah True Positive, TN adalah True Negative,
FP adalah False Positive, dan FN adalah False Negative.
Presisi (Precision) digunakan untuk menilai ketepatan
model dalam melakukan prediksi positif, dirumuskan
sebagai:
TP

oo TP 2
Precision TP FP 2

Metrik ini penting untuk mengetahui seberapa besar
bagian prediksi positif yang benar-benar sesuai dengan
kelas target.

Recall (Sensitivity) menilai kemampuan model dalam
menemukan semua sampel positif yang benar, dengan
persamaan:

Recall = —F (3)
= TP FN

Recall  tinggi menunjukkan bahwa model mampu
mendeteksi sebagian besar data yang seharusnya termasuk
dalam kelas positif.

Selanjutnya, F7-Score digunakan untuk memberikan
ukuran yang seimbang antara presisi dan recall, dengan
rumus:

Fl—s 5 Precision x Recall @
— = X=
core Precision + Recall

Metrik ini sangat berguna terutama ketika data tidak
seimbang, karena menggabungkan kelebihan presisi dan
recal/ dalam satu ukuran.

Sebagai pelengkap, penelitian ini juga menggunakan
confusion matrix untuk menggambarkan distribusi prediksi
model pada setiap kategori penyakit kulit. Confusion matrix
memudahkan analisis lebih rinci terhadap kesalahan
klasifikasi yang terjadi pada tiap kelas, schingga dapat
dievaluasi tingkat sensitivitas dan spesifisitas per kategori.

Pendekatan ini sejalan dengan penelitian terkini yang
menckankan pentingnya evaluasi multi-metrik dalam
klasifikasi penyakit kulit berbasis degp learning, termasuk
aplikasi mobile cerdas [31], framework diagnosis presisi
tinggi [32], serta arsitektur multi-model untuk diagnosis
dermatologis [33]. Selain itu, penelitian terbaru juga
menyoroti penggunaan transfer learning dalam sistem
prediksi penyakit kulit dan integrasi metode attention-based
vision untuk meningkatkan akurasi klasifikasi [34].

3. Hasil dan Pembahasan

A. Dataset

Dataset penelitian ini terdiri dari empat kategori
penyakit kulit, yaitu bisul, herpes, kurap, dan kutil, dengan
total 1200 citra (masing-masing 300 citra per kelas). Data
kemudian dibagi menjadi 80% untuk data latih, 10%
untuk data validasi, dan 10% untuk data uji, mengikuti es
practices machine learning.

Tabel 2 Pembagian Dataset

Kategori Total Train Validation Testing
80% 10% 10%
Bisul 300 240 30 30
Herpes 300 240 30 30
Kurap 300 240 30 30
Kutil 300 240 30 30
Total 1200 960 120 120

Pembagian ini bertujuan agar model memperoleh data
latth yang cukup besar untuk proses pembelajaran,
memiliki data validasi untuk memantau performa selama
pelatihan, serta data uji independen guna mengevaluasi
generalisasi model.

B. MobileNetV3

Pelatihan model pada penelitian ini dirancang untuk
mengimplementasikan alur klasifikasi citra penyakit kulit
secara menyeluruh menggunakan arsitektur MobileNet13.
Dua varian digunakan, yaitu MobileNetl"3-Large sebagai
teacher model dan MobileNetV'3-Small sebagai student model,
dengan pendekatan zransfer learning,  fine-tuning, dan
knowledge distillation.

Dataset citra diperoleh dari Google Drive, kemudian
diproses melalui tahapan normalisasi ke rentang [0,1] dan
resizing ke ukuran 224 X 224 piksel. Data dibagi dengan
rasio 80% untuk pelatihan, 10% untuk validasi, dan 10%
untuk pengujian menggunakan teknik szratified split agar
distribusi  kelas tetap seimbang. Untuk memastikan
kualitas data, ditampilkan pula sampel citra acak dari
setiap kelas.

Sebelum masuk ke model, citra diproses dengan
fungsi preprocess_input yang sesuai dengan arsitektur
MobileNet1’3. Data latih juga diperkaya melalui teknik
angmentasi menggunakan ImageDataGenerator, mencakup
rotation, flipping, dan goom, dengan batch training sebesar 32
citra. Proses ini bertujuan meningkatkan variasi data dan
mengurangi risiko overfitting.

Pada tahap pelatihan zeacher, digunakan MobileNet1”3-
Large dengan konfigurasi include_top=False dan bobot awal
dibekukan. Proses dilakukan dua tahap, yaitu #ransfer
learning selama 10 epoch, ditunjukkan gambar 3 dan fine-
tuning selama 20 epoch ditunjukkan pada gambar 4,
menggunakan Adam optimizer dengan penyesuaian laju
belajar. Mekanisme early stopping diterapkan untuk
menghentikan pelatihan lebih awal apabila validasi tidak
menunjukkan peningkatan signifikan.
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Epoch 3/18
Epoch 4/1@
Epoch 5/1@
Epoch 6/10
Epoch 7/1@
Epoch 8/10
Epoch 9/1@

Epoch 10/16
30/30 - 9s - 31lms/step - accuracy:

38/3@ - 95 - 31ims/step - accuracy: ©.7927 - loss:
30/30 - 9s - 310ms/step - accuracy: 0.8250 - loss:
30/3@ - 9s - 31ems/step - accuracy: ©.8508 - loss:
30/3@ - 9s - 3@7ms/step - accuracy: ©.8792 - loss:
30/3@ - 9s - 3@8ms/step - accuracy: ©.9021 - loss:
38/3@ - 9s - 3@ems/step - accuracy: ©.8698 - loss:
38/3@ - 9s - 3@9ms/step - accuracy: ©.8781 - loss:
30/3@ - 9s - 318ms/step - accuracy: ©.9018 - loss:

0.8823 - loss:

09.5944 - val accuracy: ©.7667 - val loss: 0.5426
0.5066 - val accuracy: ©.8250 - val loss: 0.4114
9.4067 - val_accuracy: ©.8750 - val_loss: ©.3600
©.3340 - val accuracy: ©.8667 - val loss: 0.3720
9.3ee1 - val_accuracy: ©.8583 - val_loss: ©.3871
9.3488 - val accuracy: ©.8583 - val loss: ©.3648
09.3284 - val accuracy: ©.8917 - val loss: ©.3739

9.2707 - val_accuracy: ©.8583 - val_loss: ©.3636

9.3134 - val accuracy: ©.8750 - val loss: 0.3588

Gambar 3. Hasil Pelatihan Teacher Transfer Learning Selama 10 Epoch

Epoch 12/2@
30/3@ - 9s - 31ems/step - accuracy: ©.9854 - loss:
Epoch 13/2@
30/30 - 9s - 31ems/step - accuracy: ©.9812 - loss:
Epoch 14/2@
30/3@ - 9s - 31@ms/step - accuracy: 0.9833 - loss:
Epoch 15/2@
30/3@ - 9s - 309ms/step - accuracy: 0.9885 - loss:
Epoch 16/20@
30/3@ - 9s - 307ms/step - accuracy: 0.9802 - loss:
Epoch 17/20@
30/3@ - 9s - 31@ms/step - accuracy: 0.9917 - loss:
Epoch 18/20@
30/3@ - 9s - 31@ms/step - accuracy: 0.9937 - loss:
Epoch 19/2@
30/3@ - 9s - 311ms/step - accuracy: 0.9875 - loss:

09.0473 - val_accuracy: ©.9417 - val_loss: 0.1124
©8.0532 - val_accuracy: ©.9500 - val_loss: @.0990
0.0428 - val_accuracy: ©.9667 - val_loss: 0.0918
0.0363 - val accuracy: ©.9583 - val loss: 0.0872
0.0473 - val accuracy: ©.9500 - val loss: 0.0893
0.0283 - val accuracy: ©.9500 - val loss: 0.0940
0.0275 - val _accuracy: ©.9583 - val loss: 0.0901
0.8354 - val accuracy: ©.9583 - val loss: 0.0828

Gambar 4. Hasil Pelatihan Teacher Fine-Tunning Selama 20 Epoch

Student model dibangun dengan MobileNetV ' 3-Small
yang ditambahkan lapisan dense berisi 256 neuron. Knowledge
distillation diterapkan dengan mengombinasikan hard loss
(¢cross-entropy terhadap label sebenarnya) dan soff /loss
(Kullback-Leibler divergence dari distribusi zeacher).

Untuk  mengakomodasi mekanisme  distillation,
digunakan custom training loop dengan fungsi train_step dan
val_step yang ditulis menggunakan @#.function. Student
dilatth selama 30 epoch dengan distilasi dati zeacher,
diitingl pemantavan #rain/ validation loss dan accuracy. Early
stopping dengan patience 10 epoch diterapkan, dan model
terbaik disimpan dalam format .keras. Hasil pelatihan
tersebut ditunjukkan pada gambar 5.

Epoch 29/38@

Step @, Loss: 0.0006
Training accuracy: ©.9990
validation accuracy: @.950@
validation loss: ©.1171

Epoch 38/3@

Step @, Loss: ©.0001
Training accuracy: ©.9990
validation accuracy: ©.9583
validation loss: ©.1149

Gambar 5. Hasil Pelatihan S#udent Model

Grafik  /ss dan  aceuracy  selama  pelatihan
divisualisasikan ~ untuk  menganalisis dinamika
pembelajaran serta mendeteksi indikasi overfitting atau
underfitting. Grafik loss ditunjukkan pada gambar 6 dan

grafik akurasi ditunjukkan pada gambar 7.
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Model Loss
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Gambar 6. Grafik Model I .oss

Model Accuracy

1.000 +

0.975 §

0.950

0.925 4

0.900 A
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Gambar 7. Grafik Model Accuracy

Grafik hasil pelatihan menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan belajar yang sangat baik, ditandai
dengan fraining loss yang sangat rendah dan akurasi latih
yang stabil mendekati 100%. VValidation loss yang sempat
fluktuatif pada awal pelatihan akhirnya menurun secara
konsisten, sementara validation accuracy meningkat hingga
mencapai sekitar 95%. Hal ini menandakan bahwa model
mampu melakukan generalisasi dengan baik meskipun
terdapat sedikit gap antara performa pada data latih dan
data wvalidasi. Pola tersebut menunjukkan adanya
kecenderungan overfitting ringan, namun masih dapat
dikendalikan dengan strategi augmentasi data, fine-tuning,
dan knowledge distillation yang telah diterapkan.

Evaluasi akhir dilakukan pada data uji independen,
dengan hasil berupa akurasi total, confusion matrix, serta
classification report (precision, recall, dan F1-score per kelas).
Hasil classification report ditunjukkan pada gambar 8.

Classification Report:
precision recall fi-score  support
Bisul @.97 .93 8.95 38
Herpes 1.ee @.97 8.98 EL:]
Kurap @.91 1.88 8.95 38
Kutil 1.88 @.97 @.98 El:]
accuracy 8.97 126
macro avg 8.97 8.97 8.97 12e
weighted avg 8.97 8.97 .97 128

Gambar 8. Classification Report

Agar mudah untuk dipahami hasil dari classification report
tersebut dapat digambarkan menjadi sebuah grafik yang
dapat memudahkan kita dalam menganalisa performa
model untuk setiap kelas, grafik tersebut ditunjukkan
pada gambar 9.

Vol.16 no.2| Desember 2025
EXPLORE : ISSN: 2087-2062, Online ISSN: 2686-181X / DOT: http://dx.doi.org/10.36448/jsit.v16i2.4480

This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

098

096

0.94

Score

088

0.86

Bisul Herpes

Skin Disease Class Performance

Class

metric

M Precision
W Recall
W Fi-Score

Kurap Kutil

Gambar 9. Performa Model untuk Setiap Kelas Penyakit Kulit

Evaluasi detail untuk setiap kelas penyakit kulit
menunjukkan performa yang konsisten tinggi:

1. Herpes dan Kutil mencapai precision sempurna 100%,
menunjukkan tidak ada false positive untuk kedua kelas
ini (4,9).

2. Kurap menunjukkan recal/ 100%, mengindikasikan
sensitivitas sempurna dalam mendeteksi semua kasus
kurap (10,11).

3. Bisul memiliki performa yang sedikit lebih rendah
namun tetap sangat baik dengan precision 97% dan
recall 93% (12).

Performa tinggi ini sejalan dengan temuan penelitian
terkini yang menunjukkan bahwa MobileNetV3 mampu
mencapai akurasi 77-88% dalam klasifikasi penyakit kulit
dengan efisiensi komputasi yang tinggi untuk perangkat
mobile (13,14).

Confusion matrix yang dihasilkan menunjukkan bahwa
kesalahan klasifikasi hanya tetjadi pada 4 citra dari total
120 citra uji (3%), dengan sebagian besar kesalahan
terjadi antara kelas bisul dan kurap. Hal ini menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi yang
sangat baik antar kelas penyakit kulit. Confision matrix
ditunjukkan pada gambar 10.

Confusion Matrix - Student Model
= 30
@ 25
g | 20
2
©
2 15
g
g
2 - 10
_ -5
5-
. . . -0
Bisul Herpes Kurap Kutil
Predicted
Gambar 10. Confusion Matrix
4. Kesimpulan
Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem

klasifikasi citra penyakit kulit berbasis MobileNetl'3
dengan pendekatan fransfer learning, fine-tuning, dan
knowledge distillation. Dataset yang digunakan terdiri dari
empat kategori penyakit kulit (bisul, herpes, kurap, dan
kutil) dengan total 1200 citra yang dibagi ke dalam 80%
data latih, 10% data validasi, dan 10% data uji.

Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model student
yang dikembangkan melalui &nowledge distillation mampu
mencapai akurasi 97% pada data uji, dengan nilai precision,
recall, dan F1-score yang relatif seimbang di semua kelas.
Grafik /oss dan acenracy memperlihatkan performa model
yang stabil dengan generalisasi yang baik, meskipun
terdapat indikasi overfitting ringan yang masih dalam
batas wajar.

Capaian ini membuktikan bahwa MobileNet1’3 dapat
menjadi arsitektur yang efisien dan akurat untuk
klasifikasi citra penyakit kulit, serta memiliki potensi
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besar untuk diimplementasikan pada perangkat mobile.
Dengan demikian, penelitian ini dapat menjadi langkah
awal dalam mendukung diagnosis awal penyakit kulit
secara otomatis, khususnya di wilayah dengan
keterbatasan tenaga dermatolog.
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