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Abstrak — Malaria merupakan salah satu penyakit menular 

yang menginfeksi sel darah merah. Pada pasien terduga 

terjangkit malaria, pemeriksaan mikroskopik hapusan darah 

masih menjadi standar yang dilakukan untuk mendiagnosis 

malaria. Hal ini menimbulkan permasalahan dalam diagnosis 

malaria, karena dalam melakukan diagnosis tersebut 

membutuhkan pelatihan khusus dan keahlian yang cukup pada 

sumber daya yang ada. Sensitivitas sebesar 57% dan masih 

terbilang rendah menjadi kendala pemeriksaan mikroskopik, 

sehingga berdasarkan hal tersebut diperlukan cara 

identifikasi/klasifikasi secara tepat dan akurat terhadap 

penyakit malaria dengan memanfaatkan perkembangan 

teknologi yang telah maju salah satunya dengan menggunakan 

Machine Learning. Pada penelitian ini menggunakan 1D-

Convolutional Neural Network, dan menggunakan feature 

extraction texture dan morphological. Dataset yang digunakan 

dari website Kaggle yaitu Malaria Parasite Image (Different 

Malaria Species) dengan species yang digunakan Falciparum 

dan label terdiri dari fase Gametocytes (G), Rings (R), 

Trophozoite (T), Schizont (S). Hasil dari penelitian ini 

mendapatkan nilai confusion matrix tertinggi pada proporsi 

80:20 dengan nilai accuracy sebesar 82%. 

Kata kunci— Citra, Extraction Texture, Falciparum, 

Morphological, 1D-CNN  

 

I. PENDAHULUAN 

Malaria merupakan salah satu penyakit menular 

yang menginfeksi sel darah merah. Penyebab penyakit 

malaria disebabkan oleh parasit plasmodium yang ditularkan 

melalui gigitan nyamuk Anopheles betina yang terinfeksi dan 

menginfeksi sel darah merah (RBC) manusia [1]. Pada pasien 

terduga terjangkit malaria, pemeriksaan mikroskopik 
hapusan darah masih menjadi standar yang dilakukan untuk 

mendiagnosis malaria. Hal ini menimbulkan permasalahan 

dalam diagnosis malaria, karena dalam melakukan diagnosis 

tersebut membutuhkan pelatihan khusus dan keahlian yang 

cukup pada sumber daya yang ada. Sensitivitas sebesar 57% 

dan masih terbilang rendah menjadi kendala pemeriksaan 

mikroskopik [2], sehingga berdasarkan hal tersebut 

diperlukan cara identifikasi/klasifikasi secara tepat dan 

akurat terhadap penyakit malaria dengan memanfaatkan  

 

perkembangan teknologi yang telah maju salah satunya 

dengan menggunakan Machine Learning [3].  

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang 

menerapkan teknik machine learning dan membahas 

mengenai identifikasi dan klasifikasi citra terhadap penyakit 

malaria, salah satu nya penelitian yang dilakukan oleh 

Setyawan, Wardoyo, Wibowo dan Murhandarwati (2022) 

[4]. Penelitian tersebut membahas mengenai penerapan 
Neural Network pada klasifikasi plasmodium falciparum 

dengan melakukan beberapa tahapan seperti tahap 

preprocessing, segmentasi, feature extraction (kombinasi 

texture dan Morphological) dengan menghasilkan akurasi 

82.67% yang dimana akurasi ini lebih tinggi jika hanya 

mengandalkan texture yaitu sebesar 72% atau hanya 

mengandalkan Morphological sebesar 76%. Penelitian 

lainnya yang dilakukan Nurriski dan Alamsyah (2023) [5] 

membahas mengenai deteksi aritmia melalui sinyal EKG. 

Permasalahan yang melatarbelakangi penelitian tersebut 

adalah untuk melakukan analisa sinyal EKG yang 
memerlukan keahlian dan tidak jarang kurang praktis, karena 

setiap detak jantung perlu dilakukan analisis mendetail, 

karena setiap detak jantung harus dianalisis, sehingga 

penelitian tersebut melakukan deteksi aritmia melalui sinyal 

EKG menggunakan Conv1D dan menghasilkan tingkat 

akurasi 98.88%. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini akan 

menggunakan sebuah algoritma 1D-CNN. Pemilihan 1D-

CNN didasari dari penelitian yang dilakukan oleh Nurriski 

dan Alamsyah (2023) [5] yang menghasilkan tingkat akurasi 

98.88% pada deteksi aritmia melalui sinyal EKG. Dalam 
melakukan klasifikasi penyakit malaria penelitian ini 

menggunakan feature extraction texture dan morphological. 

Penggunaan Feature Extraction pada penelitian ini 

dikarenakan pada penelitian Setyawan, Wardoyo, Wibowo 

dan Murhandarwati, 2022 [4] memberikan kenaikan akurasi 

yang cukup siginifikan sekitar 10%, sehingga dengan 

dilakukan penelitian ini diharapkan dapat membantu 

mengidentifikasi citra malaria dan mengetahui kinerja 1D-

CNN pada klasifikasi citra malaria dengan menggunakan 

feature extraction. Penggunaan 1D CNN dalam penelitian ini 

meskipun data input adalah citra 2D dapat dibenarkan karena 
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fokus utama bukan pada seluruh informasi spasial citra, 

melainkan pada ekstraksi fitur spektral yang relevan. 

Menurut Florensia, Samsuryadi dan Saparudin [6], dengan 

menggunakan 1D, CNN dapat menangkap fitur spektral 

intrinsik sepanjang satu dimensi dari citra, yang diubah atau 
diproyeksikan menjadi bentuk 1D untuk tujuan spektral. Ini 

memungkinkan identifikasi pola spektral yang lebih efisien 

tanpa perlu memproses seluruh ruang dua dimensi citra 

secara langsung. Pendekatan ini memaksimalkan efektivitas 

dalam menangkap konten spektral yang penting dalam 

domain masalah yang dihadapi 

Topik yang akan dibahas pada penelitian ini adalah 

klasifikasi citra sel darah merah untuk fase penyakit Malaria 

menggunakan 1D-CNN dengan menerapkan kombinasi 

feature extraction yaitu texture extraction dan morphological 

extraction. Batasan pada penelitian ini adalah dataset yang 

digunakan bersumber dari Kaggle Malaria Parasite Image 
(Different Malaria Species). Species yang digunakan dalam 

penelitian ini yaitu falciparum yang terdiri dari 4 label yaitu 

Gametocytes (G), Rings (R), Trophozoites (T), dan Schizonts 

(S) dengan jumlah dataset keseluruhan sejumlah 194 data 

citra. 

Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan 

klasifikasi citra sel darah merah untuk fase penyakit Malaria 

pada species falciparum menggunakan 1D-CNN dengan 

menerapkan kombinasi feature extraction yaitu texture 

extraction dan morphological extraction serta untuk 

mengetahui hasil kinerja dari 1D-CNN pada klasifikasi citra 
sel darah merah pada species falciparum dengan 

menggunakan feature extraction. 

Setelah dilakukan penjabaran mengenai bab 

pendahuluan, selanjutnya akan dijabarkan mengenai bab 

selanjutnya yaitu pada bab 2 merupakan studi literatur yang 

akan membahas mengenai penelitian terdahulu, bab 3 

merupakan pembahasan untuk sistem yang dibangun, pada 

bab 4 merupakan penjabaran mengenai evaluasi dari model 

yang digunakan, dan bab 5 merupakan kesimpulan  

II. STUDI TERKAIT 

Terdapat beberapa penelitian terkait yang telah 

dilakukan, seperti penelitian yang dilakukan oleh Dewi dan 

Ismawan (2021) [7] yang membahas mengenai pengenalan 

wajah. Permasalahan yang melatarbelakangi penelitian ini 

adalah untuk pengenalan wajah cepat dilakukan oleh 
manusia, namun butuh waktu yang lama bagi komputer. 

Sehingga dengan dilakukannya penelitian ini maka dilakukan 

deteksi pengenalan wajah menggunakan Conv1. Hasil dari 

penelitian ini adalah mendapatkan nilai precision 98.4%, 

recall 98%, akurasi 99.84%. 

Penelitian kedua yang dilakukan oleh Devassy, dan 

George (2020) [8] yang membahas mengenai klasifikasi 

strawberry menggunakan hyperspectral imaging tanpa 

kontak. Hal yang melatarbelakangi penelitian ini adalah 

estimasi kualitas buah tanpa kontak dengan cepat merupakan 

faktor penting untuk pemrosesan makanan agar lebih efisien. 

Sehingga dalam penelitian tersebut memanfaatkan 

hyperspectral imaging dan 1D-CNN. Hasil dari penelitian ini 

adalah 1D dapat mencapai akurasi sebesar 96.6%. 

Penelitian ketiga yang dilakukan oleh Fuadah, 

Saidah, Sy, Magdalena, dan Ubaidullah (2022) [9] yang 
membahas mengenai klasifikasi glaucoma berdasarkan 

pemrosesan citra fundus. Permasalahan yang 

melatarbelakangi penelitian ini adalah kelambatan diagnosa 

dan penanganan masalah kerusakan saraf optik akibat 

glaukoma dapat mengakibatkan kebutaan secara permanen. 

Sehingga dari permasalahan tersebut diperlukan sistem 

deteksi dini glaukoma berbasis pengolahan citra dengan 

memanfaatkan machine learning. Pada penelitian ini 

menggunakan 1D-CNN, dan menghasilkan penelitian dengan 

akurasi terbaik sebesar 99%. 

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Magdalena, et 

al (2022) [10] yang membahas mengenai deteksi anemia 
berdasarkan citra konjungtiva palpebra. Hal yang 

melatarbelakangi penelitian ini adalah pengecekan berkala 

pada kadar hemoglobin ibu hamil sangat penting untuk 

diterapkan. Sehingga diperlukan sistem deteksi anemia 

menggunakan CNN. Pada penelitian tersebut model 1D-CNN 

yang diajukan dilatih dengan menggunakan beragam metode 

optimasi dan learning rate yang bervariasi. Hasil dari 

penelitian ini adalah dengan menghasilkan akurasi terbaik 

sebesar 94%. 

Penelitian lain yang dilakukan oleh Pramudito, 

Fu'adah, Magdalena, Rizal, dan Taliningsih (2022) [11] yang 
membahas mengenai identifikasi sinyal congestive heart 

failure. Permasalahan yang melatarbelakangi penelitian ini 

adalah dalam membaca sinyal EKG terdapat hal yang perlu 

diperhatikan, jika hasil yang didapatkan dalam kondisi 

abnormal tidak selalu menunjukkan bahwa terdapat kelainan 

pada jantung, atau sebaliknya. Sehingga diperlukan 

identifikasi sinyal congestive heart failure menggunakan 1D-

CNN. Hasil dari penelitian ini adalah dapat memberikan 

akurasi 100%. 

Penelitian selanjutnya yang dilakukan oleh Hsieh 

dan Kiang (2020) [12] yang membahas mengenai klasifikasi 

citra hiperspektral di lahan pertanian. Hal yang 
melatarbelakangi penelitian ini yaitu untuk mengetahui 

kinerja CNN dalam mengekploitasi fitur yang telah ada untuk 

klasifikasi citra hiperspektral. Dalam penelitian ini 

menggunakan 1D-CNN untuk klasifikasi dan penelitian 

tersebut memperoleh akurasi tertinggi sebesar 99,8% dan 

98,1%, masing-masing, dicapai dengan menerapkan 1D-

CNN dengan vektor input yang ditambah, yang berisi fitur 

spektral dan spasial yang tertanam dalam data HSI. 

 

 

III. SISTEM YANG DIBANGUN 

Berikut pada Gambar 1 merupakan alur pemodelan 

yang digunakan dalam penelitian ini dan menggambarkan 

sistem yang dibangun. 



 

 

 

Gambar 1. Alur Pemodelan 

 
 

3.1. Dataset 

Dataset yang digunakan bersumber dari Kaggle yaitu 

Malaria Parasite Image (Different Malaria Species), species 

yang digunakan adalah falciparum yang terdiri dari 4 label 

yaitu Gametocytes (G) sebanyak 33 images, Rings (R) 

sebanyak 67 images, Trophozoites (T) sebanyak 61 images, 

dan Schizonts (S) sebanyak 33 images dengan jumlah dataset 

keseluruhan sejumlah 194 data citra. Gambar 1 merupakan 

dari dataset yang digunakan.  

 
Gambar 2. Dataset 

 

3.2. Preprocessing 

Pada preprocessing ini dilakukan proses illumination 

correction, contrast enhancement, extraction of saturation 

component, noise filtering. 

3.2.1. Illumination Correction 
 

Illmunination correction bertujuan untuk mengatasi 

ketidakseragaman iluminasi pada gambar. Pada fungsi ini 

menerapkan illumination correction dengan prinsip gray 

world. Proses dalam illumination correction yaitu 

menghitung rata-rata warna dari seluruh piksel dalam gambar 

pada sumbu RGB dan nantinya rata-rata tersebut dibagi oleh 

array [‘128’,’128’,’128’] mewakili nilai netral abu-abu. 

Terakhir, hasil dikonversi menjadi data unsigned integer 8-

bit karena nilai piksel gambar umumnya berada dalam 

rentang 0-255. Persamaan rumus (1) merupakan rumus yang 
digunakan untuk menghitung illumination correction pada 

bagian (r). 

 

𝐹𝑟𝑎𝑣𝑔 =
1

𝑀𝑁
∑𝑀

𝑋=1 ∑𝑁
𝑦=1 𝑓𝑟(𝑥, 𝑦)         (1) 

 

Dalam teknik ini, nilai rata-rata saluran hijau digunakan 

untuk menghitung penguatan bagian saluran merah 

menggunakan persamaan rumus (2). 

 

𝑔𝑟 =
𝐹𝑔𝑎𝑣𝑔

𝐹𝑟𝑎𝑣𝑔
         (2) 

 

Selanjutnya, 𝑔𝑟 digunakan untuk menghitung saluran merah 

yang telah disesuaikan dengan menggunakan persamaan 

rumus (3). 

 

𝑓𝑟𝑎𝑑𝑗(𝑥, 𝑦) = 𝑔𝑟𝑥 𝑓𝑟(𝑥, 𝑦)      (3) 

 

Gambar yang dihasilkan dari asumsi dunia abu-abu diperoleh 

dengan menggabungkan saluran 𝑓𝑟𝑎𝑑𝑗 (𝑥, 𝑦), 𝑓𝑔(𝑥, 𝑦), dan 

𝑓𝑏𝑎𝑑𝑗(𝑥, 𝑦). 

Gambar 3 merupakan hasil perbandingan dari original 

image dan illumination correction. 

 
Gambar 3. Hasil Illumination Correction 

 

3.2.2. Contrast Enhancement 

Pada tahap ini dilakukan contrast enhancement untuk 

meningkatkan kontras gambar sehingga objek parasite 

plasmodium terlihat lebih jelas. Fungsi contrast enhancement 

dengan proses amplification factor map, shadow 
compensation dan recursive filtering agar kontras yang 

ditampilkan dapat menampilkan hasil yang cukup bagus. 

Amplification factor diterapkan sesuai dengan journal 

dimana p dan alpha yang bernilai 0.125. Sedangkan pada 

shadow compensation melibatkan konversi gambar ke ruang 

warna LAB dengan mengguanakn fungsi 

‘calculate_amplification_factor’ dan selanjutnya gambar 

dikembalikan ke ruang warna BGR. Sementara recursive 

filtering terdapat proses loop yang akan diulang dua kali 

untuk meningkatkan efek peningkatan kontras. Persamaan 

rumus (4) merupakan rumus yang digunakan untuk proses 
contrast enhancement pada bagian (r). 

 

𝑅(𝑖, 𝑗) =  𝛽𝑅(𝑖, 𝑗 − 1) + (1 − 𝛽)𝐼(𝑖, 𝑗, 1)   (4) 

 

Kemudian, nilai koreksi untuk setiap piksel pada komponen 

warna merah dihitung dengan menggunakan persamaan 

rumus (5). 

𝑌𝑅(𝑖,𝑗) =  
𝐺(𝑖,𝑗)

𝑅(𝑖,𝑗)
 (

(1−𝛼)𝑅(𝑖,𝑗)+255𝛼

(1−𝛼)𝐺(𝑖,𝑗)+255𝛼
)     (5) 

 

Hasil akhir nilai piksel penyesuaian 𝐹 (𝑖, 𝑗) pada bagian (r) 

dengan menggunakan kompensasi white balance 

dikomputasikan dengan menggunakan persamaan rumus (6). 



 

 

 

𝐹(𝑖, 𝑗, 1) =  𝑌𝑅𝐼(𝑖,𝑗,1)    (6) 

 

Selanjutnya menghitung faktor amplifikasi pada tiap piksel 

adaptif terhadap intensitas rata-rata piksel di sekitarnya 

menggunakan persamaan rumus (7).  

 

𝐻(𝑖, 𝑗) = 𝑃. 𝐻(𝑖, 𝑗 − 1) + (1 − 𝑝) ((1 − 𝛼) +
255𝛼

𝑌(𝑖,𝑗)
)        (7) 

 

Langkah terakhir adalah penguatan piksel menggunakan 

pemrosesan gambar logaritmik (LIP), seperti yang disajikan 

dalam persamaan (8).  

 

𝐹𝑜𝑢𝑡(𝑖, 𝑗, 𝑘) = 𝑀 − 𝑀 (1 −
𝐹(𝑖,𝑗𝑘)

𝑀
) 𝐻(𝑖,𝑗)     (8) 

 

𝑀 adalah nilai maksimum setiap komponen dalam ruang 

warna RGB atau YCbCr. Dalam kasus gambar RGB, nilai 𝑀 

adalah 255. 𝑘 menunjukkan indeks komponen warna, 1 untuk 

merah, 2 untuk hijau, dan 3 untuk biru. Berikut pada Gambar 

4 merupakan hasil perbandingan dari illmuniation correction 

dan contrast enhancement. 

 
Gambar 4. Hasil Contrast Enhancement 

 

3.2.3. Extraction of Saturation Component 

Pada proses extraction of saturation component hanya 

mengambil index [:, :, 1] dari HSV image dimana (0 = Hue, 

1= saturation, 2= value). Berikut merupakan persamaan 

untuk proses extraction of saturation component. 

 

𝐻 = 𝑡𝑎𝑛 (
3(𝐺 − 𝐵)

(𝑅 − 𝐺) + (𝑅 − 𝐵)
) 

(9) 

𝑆 = 1 −
𝑚𝑖𝑛 (𝑅, 𝐺, 𝐵)

𝑉
 

(10) 

𝑉 =
𝑅 + 𝐺 + 𝐵

3
 (11) 

 

Berikut pada Gambar 5 merupakan hasil perbandingan dari 

contrast enhancement dan extraction of saturation 

component. 

 
Gambar 5. Hasil Saturation Component 

 

3.2.4. Noise Filtering 

Noise pada gambar dapat membuat kualitas gambar 

menjadi rendah, yang juga akan berdampak pada akurasi 
segmentasi bentuk dalam sel darah merah. Teknik filtering 

dapat digunakan untuk menghilangkan noise pada citra. Pada 

penelitian ini menggunakan filter_size yang diatur ke 3 dan 

filter_size juga digunakan untuk menggantikan nilai setiap 

piksel dengan nilai median. Berikut pada Gambar 6 

merupakan hasil perbandingan dari extraction of saturation 
component dan noise filtering/median filtering. 

 
Gambar 6. Hasil Media Filtering 

3.3. Segmentation 

Segmentasi digunakan untuk memisahkan citra ke 

dalam beberapa daerah berdasarkan kemiripan atribut yang 
dimilikinya. Pada proses ini menggunakan otsu thresholding 

dan morphological operation. Thresholding mengubah citra 

skala keabuan menjadi citra biner. Sementara morphological 

operation digunakan untuk menyederhanakan struktur citra.  

 

3.4. Feature Extraction 

Pada proses feature extraction, dalam penelitian ini 

dilakukan texture feature extraction dan morphological 

feature extraction. Berikut merupakan penjabaran terkait 

kedua proses dari feature extraction.  

 

3.4.1. Texture Feature Extraction 
Pada penelitian ini untuk melakukan proses texture 

feature extraction yaitu dengan menghitung nilai mean untuk 

menghitung nilai rata-rata dari gambar grayscale, standard 

deviation untuk menghitung standar deviasi dari gambar 

grayscale, skewness menghitung sejauh mana distribusi 

piksel miring ke kiri atau kanan, menghitung energy, entropy, 

dan smoothness. Untuk menghitung entropy diperlukan untuk 

mengimport ‘shannon_entropy’. 

 

3.4.2. Morphological Feature Extraction 

Morphological dapat disebut sebagai wujud dan struktur 
sebuah objek atau dalam penjelasan lainnya sebagai susunan 

dan hubungan antar komponen pada sebuah objek [13]. Pada 

proses ini dilakukan inisialisasi untuk menghitung area ratio 

dan eccentricity. Area ratio dapat dihitung menggunakan 

countour area dan dibagi dengan total area. Sedangkan 

eccentricity untuk mengukur seberapa jauh suatu bentuk dari 

bentuk bulat sempurna. Terdapat nilai 1 dan 0, untuk nilai 1 

menunjukkan bentuk yang lebih ellipse, sedangkan 0 

menunjukkan bentuk yang lebih mendekati lingkaran.  

Berikut pada Gambar 7 merupakan hasil feature extraction. 

 

 
Gambar 7. Hasil Feature Extraction 

 



 

 

3.5. Split Data 

Setelah itu, dilakukan split data. Proses ini digunakan 

untuk membagi data train dan data test. Pada penelitian ini 

split data menggunakan proporsi 80%:20%, 60%:40%, 

90:10%, dan 70%:30%. 

3.6. Label Encoder 

Pada tahap ini dilakukan label encoder untuk mengubah 

data kategorikal nomor berurutan sebagai inputan label pada 

machine learning [14]. Proses ini digunakan untuk 

mengonversi label pada class menjadi nilai numerik yang 

berasal dari data train dan data test. Tabel 1 merupakan hasil 

dari label encoder.  

Tabel 1. Label Encoder 

 

Gemotecytes 

(G) 

Rings 

(R) 

Schizonts 

(S) 

Trophozoites 

(T) 

0 1 2 3 

 

3.7. ID-CNN 

Selanjutnya akan dilakukan proses klasifikasi citra 

malaria menggunakan 1D-CNN dengan proses seperti pada 

Gambar 8. 

 
 

Gambar 8. Flowchart 1D-CNN 

 

Proses pertama yaitu memilih fitur dari dataset yang 

digunakan dalam model. Fitur tersebut seperti mean, std, 

skewness, energy, entropy, smoothness, area ratio, dan 

eccentricity yang berasal dari data train dan data test. 

Selanjutnya akan ditampilkan dalam bentuk (shape) dan nilai 

dari fitur pertama pada data pengujian. Selanjutnya dilakukan 
reshape fitur-fitur dari array dua dimensi menjadi array tiga 

dimensi yang biasanya terjadi pada 1D-CNN. Setelah itu, 

dilakukan representasi kategorikal dari data sebagai vektor 

biner.  

Setelah mengimpor library dari TensorFlow, 

pembuatan model neural network dilakukan menggunakan 

objek Sequential. Model ini terdiri dari beberapa lapisan 

(layers) yang membentuk Convolutional Neural Network 

(CNN) 1D. Lapisan pertama adalah Conv1D dengan 32 filter, 

ukuran kernel (kernel_size) sebesar 2, fungsi aktivasi 'relu', 

dan input shape yang sesuai dengan dimensi data input. 

Setelah lapisan konvolusi, BatchNormalization digunakan 
untuk menormalkan output, menstabilkan distribusi aktivasi 

dalam jaringan, dan membantu mempercepat proses 

pelatihan. Kemudian, MaxPooling1D dengan pool_size=2 

digunakan untuk mengurangi dimensi data secara spasial, 

tanpa menambah parameter baru. Selanjutnya, terdapat 

lapisan Dropout dengan rasio 0.25 yang berfungsi untuk 

mencegah overfitting dengan mengabaikan sejumlah neuron 

secara acak selama pelatihan; lapisan ini tidak menambah 

parameter. Data kemudian diubah menjadi bentuk satu 

dimensi dengan menggunakan lapisan Flatten, yang juga 

tidak menambah parameter. Lapisan berikutnya adalah Dense 

dengan 64 neuron, menggunakan fungsi aktivasi 'relu' dan 

regularisasi L2 sebesar 0.65, diikuti oleh BatchNormalization 

untuk normalisasi lebih lanjut. Lapisan Dropout lain 
ditambahkan dengan rasio 0.5 untuk mencegah overfitting, 

tanpa menambah parameter. Model ini kemudian dilanjutkan 

dengan lapisan Dense kedua yang memiliki 32 neuron, juga 

menggunakan fungsi aktivasi 'relu' dan regularisasi L2 

sebesar 0.65. Lapisan akhir adalah Dense dengan 4 neuron 

yang menggunakan fungsi aktivasi 'softmax', yang digunakan 

untuk klasifikasi multikelas. 

Selanjutnya, dilakukan proses konfigurasi dan pelatihan 

model dengan mendefinisikan fungsi loss 

weighted_categorical_crossentropy, yang dirancang untuk 

menangani masalah klasifikasi multikelas dengan 

memberikan bobot khusus berdasarkan class weights. Setelah 
menghitung class weights, model dikompilasi menggunakan 

optimizer Adam dengan learning rate sebesar 0.001, fungsi 

loss, dan metrik akurasi. Untuk memonitor proses pelatihan, 

beberapa fungsi callbacks digunakan, seperti 

ModelCheckpoint untuk menyimpan model terbaik, 

ReduceLROnPlateau untuk menurunkan laju pembelajaran 

secara dinamis, dan EarlyStopping untuk menghentikan 

pelatihan lebih awal saat tidak ada peningkatan pada validasi 



 

 

 
Gambar 9. Total Parameter 

 

Kemudian dilanjutkan dengan proses pelatihan model 

neural network menggunakan data pelatihan dengan berbagai 

kombinasi variabel dari 3 hingga 8 variabel, serta epoch yang 

bervariasi. Setelah setiap proses pelatihan, bobot model yang 

memberikan performa terbaik pada data pelatihan disimpan. 

Model yang digunakan untuk evaluasi dimuat dari file yang 

sesuai untuk memastikan performa terbaik selama pelatihan. 

Selanjutnya, dilakukan visualisasi hasil pelatihan model 
untuk masing-masing kombinasi variabel dan epoch yang 

digunakan.. 

3.8. Evaluasi 

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui performa 

model yang digunakan dalam melakukan klasifikasi citra 

malaria. Evaluasi model dilakukan dengan perhitungan 
confusion matrix. Hasil confusion matrix berupa nilai akurasi, 

precison, recall, f1-score. Dasar perhitungan confusion 

matrix adalah dengan melakukan perbandingan dari total data 

yang dikelompokkan pada kelas yang benar dengan total dari 

keseluruhan data yang terdapat pada matrix [15]. Berikut 

pada persamaan rumus (12) hingga persamaan rumus (15) 

untuk perhitungan confusion matrix.  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(12) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(13) 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(14) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(15) 

 

Untuk analisis keseluruhan dari sebuah pengklasifikasi, 

dapat menggunakan weighted average of precision, recall, 

and Fscore [16]. Berikut pada persamaan (16) untuk 

perhitungan weighted average. 
 

𝐹𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑
𝛽

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
∑ 𝐹𝑐

𝛽
𝑆𝑐

𝑞−1
𝑐=0

∑ 𝑆𝑐
𝑞−1
𝑐=0

 
(16) 

dimana 𝑞 adalah jumlah kelas, 𝐹𝑐
𝛽

 adalah skor 𝐹𝛽 kelas 

C dan 𝑆𝑐  (kolom Support) adalah jumlah instance yang telah 

diberi label sebagai kelas C. 

 

3.9. Kesimpulan dan Saran 

Pada tahap ini akan ditarik kesimpulan terhadap 

penelitian ini dari hasil yang telah didapatkan. Selain itu, 

dilakukan pemberian saran yang bermanfaat sehingga dapat 

digunakan untuk penelitian selanjutnya sebagai bahan 

masukan.  

 

 
IV. EVALUASI 

4.1. Hasil Pengujian 

  Setelah melakukan kombinasi fitur yang berbeda 
dan menguji model menggunakan proporsi data 80%:20%, 
70%:30%, 60%:40%, 90%:10%, diperoleh hasil evaluasi 
confusion matrix untuk beberapa kombinasi fitur. Evaluasi 
dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, 
dan F1-Score, dengan rata-rata weighted untuk setiap kelas, 
yang memberikan bobot lebih besar pada kelas dengan 
jumlah data yang lebih banyak. Penggunaan rata-rata 
weighted dalam evaluasi ini memberikan bobot proporsional 
sesuai dengan jumlah sampel dalam setiap kelas, sehingga 
metrik yang dihasilkan mencerminkan performa model 
secara lebih akurat untuk kelas-kelas yang memiliki distribusi 
data tidak seimbang. Hasil pengujian tersebut meliputi 
kombinasi tiga hingga delapan fitur yang dievaluasi 
berdasarkan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-
Score. Berikut adalah penjelasan untuk hasil yang diperoleh: 

A. 80:20 

1. Top Combination 3 Variable 

Kombinasi fitur terbaik dengan tiga variabel adalah Mean, 
Std, dan Energy. Kombinasi ini menghasilkan Accuracy 
sebesar 79.49%, Precision 79.70%, Recall 79.49%, dan F1-
Score 79.49%. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi ini 



 

 

memberikan performa yang lebih baik dibandingkan dengan 
kombinasi lain seperti Mean, Std, dan Entropy, yang 
memiliki Accuracy sebesar 76.92%. 

 

Gambar 10. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Tiga Variabel 

2. Top Combination 4 Variable 

Untuk kombinasi empat variabel, kombinasi terbaik adalah 
Std, Energy, Area Ratio, dan Eccentricity dengan Accuracy 

 sebesar 79.49% dan F1-Score sebesar 79.69%. Kombinasi 
ini berhasil menangkap variasi fitur dengan lebih baik, 
sehingga meningkatkan ketepatan klasifikasi.  

 

Gambar 11. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Empat Variabel 

3. Top Combination 5 Variable 

Pada kombinasi lima variabel, kombinasi Std, Energy, 
Entropy, Smoothness, dan Eccentricity memberikan 

performa terbaik dengan Accuracy sebesar 79.49% dan 
Precision 83.27%. Penambahan variabel Smoothness dan 
Eccentricity pada kombinasi ini memperbaiki presisi tanpa 
mengorbankan akurasi..  

 
Gambar 12. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Lima Variabel 

 

4. Top Combination 6 Variable 

Kombinasi terbaik dengan enam variabel adalah 
Mean, Energy, Entropy, Smoothness, Area Ratio, dan 

Eccentricity, yang menghasilkan Accuracy 79.49%, 

Precision 80.09%, Recall 79.49%, Precision 80.09%, Recall 

79.49%, dan F1-Score 79.69%. 

 
Gambar 13. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Enam Variabel 

 

5. Top Combination 7 Variable 

Kombinasi tujuh variabel yaitu Mean, Std, Energy, 

Entropy, Smoothness, Area Ratio, dan Eccentricity, 

menunjukkan penurunan performa dengan Accuracy 76.92% 

dan F1-Score 76.67%. 
 

 

 
Gambar 14. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Tujuh Variabel 

 

6. Top Combination 8 Variable Untuk kombinasi delapan variabel, Mean, Std, 

Skewness, Energy, Entropy, Smoothness, Area Ratio, dan 



 

 

Eccentricity menghasilkan Accuracy 74.36%, Precision 

75.75%, Recall 74.36%, dan F1-Score 74.48%.  

 

 
Gambar 15. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Delapan Variabel 

 

 

B. 70:30 

1. Top Combination 3 Variable 

Kombinasi fitur terbaik dengan tiga variabel adalah Std, 
Energy, dan Entropy. Kombinasi ini menghasilkan Accuracy 

sebesar 77.97%, Precision 80.95%, Recall 77.97%, dan F1-
Score 78.59%. Kombinasi ini menunjukkan performa yang 
lebih unggul dibandingkan dengan kombinasi seperti Std, 
Energy, dan Area Ratio, yang memiliki Accuracy sebesar 
76.27%. 

 
Gambar 16. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Tiga Variabel 

 

2. Top Combination 4 Variable 

Untuk kombinasi empat variabel, kombinasi terbaik adalah 

Std, Energy, Entropy, dan Eccentricity dengan Accuracy 

sebesar 77.97% dan F1-Score sebesar 78.24%. Kombinasi ini 

mampu meningkatkan ketepatan klasifikasi dibandingkan 

kombinasi lainnya seperti Mean, Std, Entropy, dan Area 

Ratio.  

 
Gambar 17. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Empat Variabel 

 

3. Top Combination 5 Variable 

Kombinasi lima variabel terbaik adalah Std, Energy, 

Entropy, Area Ratio, dan Eccentricity, yang memberikan 

Accuracy sebesar 77.97% dan Precision 80.64%. 

Penambahan variabel Area Ratio dan Eccentricity membantu 

meningkatkan presisi model tanpa mengurangi akurasi.  

 

 

Gambar 18. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Lima Variabel 

4. Top Combination 6 Variable 

Kombinasi terbaik dengan enam variabel adalah 

Std, Energy, Entropy, Smoothness, Area Ratio, dan 

Eccentricity. Kombinasi ini menghasilkan Accuracy tertinggi 

sebesar 79.66%, Precision 80.75%, Recall 79.66%, dan F1-

Score 79.74%. 

 
Gambar 19. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Enam Variabel 

 

5. Top Combination 7 Variable 

 Kombinasi tujuh variabel yaitu Mean, Std, Skewness, 
Energy, Smoothness, Area Ratio, dan Eccentricity 
menunjukkan penurunan performa dengan Accuracy 76.27% 
dan F1-Score 75.94%. 



 

 

 

Gambar 20. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Tujuh Variabel 

 

6. Top Combination 8 Variable 

 Untuk kombinasi delapan variabel, Mean, Std, Skewness, 
Energy, Entropy, Smoothness, Area Ratio, dan Eccentricity 

menghasilkan Accuracy 71.19%, Precision 81.36%, Recall 
71.19%, dan F1-Score 70.23%.  

 

Gambar 21. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Delapan Variabel 

C. 60:40 

1. Top Combination 3 Variable 

Kombinasi fitur terbaik dengan tiga variabel adalah Mean, 
Energy, dan Entropy. Kombinasi ini menghasilkan Accuracy 
sebesar 75.64%, Precision 77.61%, Recall 75.64%, dan F1-

Score 74.20%. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi ini 
memberikan performa yang lebih baik dibandingkan dengan 
kombinasi lain seperti Std, Energy, dan Eccentricity, yang 
memiliki Accuracy sebesar 71.79%. 

 

 

Gambar 16. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Tiga Variabel 

2. Top Combination 4 Variable 

Untuk kombinasi empat variabel, kombinasi terbaik adalah 
Mean, Energy, Entropy, dan Eccentricity dengan Accuracy 

sebesar 75.64% dan F1-Score sebesar 75.54%. Kombinasi ini 
berhasil menangkap variasi fitur dengan lebih baik, sehingga 
meningkatkan ketepatan klasifikasi.  

 

 

Gambar 17. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Empat Variabel 

3. Top Combination 5 Variable 

Pada kombinasi lima variabel, kombinasi Mean, Std, Energy, 
Entropy, dan Eccentricity memberikan performa terbaik 

dengan Accuracy sebesar 74.36% dan Precision 76.84%. 
Penambahan variabel Entropy dan Eccentricity pada 
kombinasi ini memperbaiki presisi tanpa mengorbankan 
akurasi.  

 

 

Gambar 18. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Lima Variabel 

4. Top Combination 6 Variable 

Kombinasi terbaik dengan enam variabel adalah Mean, Std, 
Energy, Entropy, Area Ratio, dan Smoothness, yang 

menghasilkan Accuracy 74.36%, Precision 76.18%, Recall 
74.36%, dan F1-Score 74.90%. 

 



 

 

Gambar 19. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Enam Variabel 

5. Top Combination 7 Variable 

Kombinasi tujuh variabel yaitu Mean, Std, Energy, Entropy, 
Smoothness, Area Ratio, dan Eccentricity, menunjukkan 

penurunan performa dengan Accuracy 73.08% dan F1-Score 
72.50%. 

 

 

Gambar 20. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Tujuh Variabel 

6. Top Combination 8 Variable 

Untuk kombinasi delapan variabel, Mean, Std, Skewness, 
Energy, Entropy, Smoothness, Area Ratio, dan Eccentricity 

menghasilkan Accuracy 67.95%, Precision 70.66%, Recall 
67.95%, dan F1-Score 68.42%.  

 

 

Gambar 21. Hasil Evaluasi Kombinasi Fitur dengan Delapan Variabel 

D. 90:10 

1. Top Combination 3 Variable 

Kombinasi fitur terbaik dengan tiga variabel adalah Mean, 
Std, dan Energy. Kombinasi ini menghasilkan Accuracy 
sebesar 80.0%, Precision 84.62%, Recall 80.0%, dan F1-
Score 80.41%. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi ini 
memberikan performa terbaik dibandingkan dengan 
kombinasi lain, seperti Mean, Std, dan Skewness, yang 
memiliki Accuracy sebesar 75.0%. 

2. Top Combination 4 Variable 

Untuk kombinasi empat variabel, kombinasi terbaik adalah 
Mean, Std, Energy, dan Entropy dengan Accuracy sebesar 
80.0% dan F1-Score sebesar 80.20%. Kombinasi ini berhasil 
menangkap variasi fitur dengan lebih baik, sehingga 
meningkatkan ketepatan klasifikasi dibandingkan dengan 
kombinasi lain seperti Mean, Std, Skewness, dan Eccentricity, 
yang memiliki Accuracy sebesar 75.0%.  

3. Top Combination 5 Variable 

Pada kombinasi lima variabel, kombinasi Mean, Std, Energy, 
Entropy, dan Eccentricity memberikan performa terbaik 
dengan Accuracy sebesar 80.0% dan Precision 80.36%. 
Penambahan variabel Entropy dan Eccentricity pada 

kombinasi ini memperbaiki presisi tanpa mengorbankan 
akurasi.  

4. Top Combination 6 Variable 

Kombinasi terbaik dengan enam variabel adalah Mean, 
Energy, Entropy, Smoothness, Area Ratio, dan Eccentricity, 
yang menghasilkan Accuracy 80.0%, Precision 80.83%, 
Recall 80.0%, dan F1-Score 79.95%. Kombinasi ini 
menunjukkan performa yang sangat baik dalam menangkap 
variasi fitur dan meningkatkan ketepatan klasifikasi. 

5. Top Combination 7 Variable 

Kombinasi tujuh variabel yaitu Mean, Std, Energy, Entropy, 
Smoothness, Area Ratio, dan Eccentricity, menunjukkan 
performa dengan Accuracy 75.0% dan F1-Score 74.85%. 
Penambahan variabel ini tidak memberikan peningkatan 
yang signifikan dibandingkan dengan kombinasi enam 
variabel. 

Setelah tahap pembuatan model dilakukan, selanjutnya 
model tersebut dilakukan evaluasi. Evaluasi pada penelitian 
ini menggunakan confusion matrix dari proporsi data yang 
ada seperti pada Tabel 2. Berikut merupakan salah satu 
perhitungan confusion matrix yang menggunakan proporsi 
80%:20% berdasarkan persamaan rumus (12) hingga (15). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

4
7

+
9

11
+

10
10

+
8

11
4

   

=
0.57 + 0.82 + 1.00 + 0.73

4
= 0.79 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

4
4 + 0 + 0 + 0 +

9
9 + 0 + 0 + 0 +

10
0 + 0 + 10 + 0 +

8
2 + 2 + 0 + 8

4
 

=
1.00 + 1.00 + 0.71 + 0.67

4
= 0.83 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
4 + 9 + 10 + 8

39
=

31

39
= 0.79 



 

 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 x
0.73 + 0.90 + 0.83 + 0.70

4
= 0.79 

 

 

Dari hasil evaluasi perhitungan diatas dapat dilihat hasil 
confusion matrix dari keseluruhan proporsi split data yang 
digunakan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Confusion Matrix 

Proporsi 
Confusion Matrix 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

60%:40% 0.75 0.76 0.75 0.75 

70%:30% 0.78 0.81 0.78 0.78 

80%:20% 0.79 0.83 0.79 0.79 

90%:10% 0.80 0.84 0.80 0.80 

 

4.2. Analisis Hasil Pengujian 

Analisis hasil pengujian model berdasarkan sensitivity 
menunjukkan pentingnya memilih kombinasi fitur yang tepat 
untuk menjaga kemampuan model dalam mendeteksi 
instance positif. Berikut adalah ringkasan analisis performa 
berdasarkan sensitivitas untuk berbagai proporsi data 

a. 80:20 

 Pada proporsi ini, kombinasi fitur terbaik untuk tiga 
variabel adalah 'Mean', 'Std', dan 'Energy', dengan recall 
mencapai 79.49%. Kombinasi ini menunjukkan performa 
deteksi positif yang kuat dibandingkan dengan kombinasi 
lainnya. Untuk empat variabel, 'Std', 'Energy', 'Area Ratio', 
dan 'Eccentricity' juga mencapai recall 79.49%. Meskipun 
penambahan fitur pada lima variabel tidak meningkatkan 
recall, tetapi memperbaiki presisi. Namun, kombinasi dengan 
tujuh dan delapan variabel menunjukkan penurunan recall, 
mengindikasikan bahwa terlalu banyak fitur dapat 
menurunkan kemampuan model dalam mendeteksi instance 
positif. 

b. 70:30 

Pada proporsi ini, kombinasi 'Std', 'Energy', dan 'Entropy' 
menghasilkan recall 77.97%, menunjukkan performa lebih 
baik dibandingkan kombinasi lain. Untuk empat variabel, 
'Std', 'Energy', 'Entropy', dan 'Eccentricity' juga mencapai 
recall 77.97%. Peningkatan jumlah fitur pada enam variabel 
menunjukkan recall tertinggi sebesar 79.66%. Namun, 
kombinasi dengan tujuh dan delapan variabel menunjukkan 
penurunan recall, menyiratkan bahwa penambahan fitur yang 
berlebihan tidak selalu meningkatkan performa deteksi. 

c. 60:40 

Kombinasi terbaik untuk tiga variabel adalah 'Mean', 
'Energy', dan 'Entropy', dengan recall 75.64%. Kombinasi ini 
memberikan performa yang lebih baik dibandingkan dengan 
kombinasi lainnya. Untuk empat variabel, 'Mean', 'Energy', 
'Entropy', dan 'Eccentricity' juga menunjukkan recall 
75.64%. Peningkatan fitur pada enam variabel menghasilkan 
recall yang stabil pada 74.36%, meskipun presisi meningkat. 
Namun, penambahan fitur pada tujuh dan delapan variabel 

menunjukkan penurunan recall , mengindikasikan kesulitan 
dalam mempertahankan tingkat recall dengan banyak fitur. 

d. 90:10 

 Kombinasi fitur terbaik pada proporsi ini adalah ‘Mean’, 
‘Std’, dan ‘Energy’, dengan recall 80.0%, yang merupakan 
performa tertinggi dibandingkan kombinasi lainnya. 
Kombinasi dengan empat dan lima variabel juga mencapai 
recall 80.0%. Meskipun penambahan fitur pada enam 
variabel tetap menghasilkan recall 80.0%, kombinasi dengan 
tujuh variabel menunjukkan penurunan menjadi 75.0%, tanpa 
peningkatan signifikan. 

 Secara keseluruhan, hasil analisis dari keempat proporsi 
data menunjukkan bahwa kombinasi fitur tertentu dapat 
secara konsisten mempertahankan sensitivitas yang tinggi. 
Pada proporsi 80%:20%, sensitivitas stabil pada kombinasi 
tiga hingga lima variabel, namun menurun pada tujuh hingga 
delapan variabel. Pada proporsi 70%:30%, sensitivitas 
tertinggi dicapai dengan enam variabel, tetapi penambahan 
lebih lanjut menurunkan performa. Di proporsi 60:40, 
sensitivitas cenderung stabil dengan tiga hingga enam 
variabel, namun menurun dengan tujuh hingga delapan 
variabel. Sementara itu, pada proporsi 90:10, sensitivitas 
tertinggi dicapai pada kombinasi tiga hingga enam variabel, 
namun menurun pada tujuh variabel. Kesimpulannya, 
penambahan fitur yang berlebihan cenderung menurunkan 
sensitivitas, dan memilih jumlah fitur yang optimal dan 
sangat penting untuk mempertahankan performa model 
dalam mendeteksi instance positif  

 

V. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian pada klasifikasi citra 

sel darah merah untuk fase penyakit Malaria falciparum 
menggunakan 1D-CNN dengan kombinasi fitur ekstraksi 

tekstur dan morfologi, penelitian ini berhasil 

diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman 

Python dengan beberapa library yang mendukung proses 

klasifikasi. Penggunaan teknik ekstraksi fitur seperti 

perhitungan mean, standard deviation, skewness, energy, 

entropy, dan smoothness pada ekstraksi tekstur, serta area 

ratio pada ekstraksi morfologi, memungkinkan model untuk 

memiliki representasi data yang lebih baik. Dari hasil 

evaluasi, proporsi data 90%:10% menunjukkan performa 

terbaik dengan akurasi 80%, precision 84%, recall 80%, dan 
F1-Score 80%. Ini menjadikannya proporsi data yang paling 

efektif dalam meningkatkan kinerja model dibandingkan 

dengan proporsi lainnya. Diikuti oleh proporsi data 80%:20% 

dengan akurasi 79%, precision 83%, recall 79%, dan F1-

Score 79%. Meskipun hasilnya sangat baik, proporsi ini tidak 

sebaik proporsi 90%:10% dalam hal metrik kinerja 

keseluruhan. Sebagai perbandingan, proporsi data 70%:30% 

memberikan akurasi 78%, precision 81%, recall 78%, dan 

F1-Score 78%, sedangkan proporsi 60%:40% menghasilkan 

akurasi 75%, precision 76%, recall 75%, dan F1-Score 75%. 

Hasil ini menunjukkan bahwa peningkatan proporsi data 

untuk pelatihan umumnya meningkatkan kinerja model. 



 

 

Berdasarkan hasil penelitian ini, saran untuk 

penelitian selanjutnya adalah melakukan perbandingan 

dengan menggunakan layer konvolusi lain seperti 2D CNN 

untuk memperluas pemahaman mengenai hasil dari berbagai 

jenis konvolusi CNN pada data yang sama. Hal ini 
diharapkan dapat memberikan insight tambahan tentang 

bagaimana struktur konvolusi mempengaruhi performa 

model dalam klasifikasi citra. 
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