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Abstract — Filariasis merupakan penyakit menular yang serius di banyak negara tropis dan subtropis, termasuk 

Indonesia, yang disebabkan oleh infeksi cacing filaria yang ditularkan melalui gigitan nyamuk. Penyakit ini dapat 

menyebabkan pembengkakan parah pada anggota tubuh (elephantiasis) dan kecacatan permanen jika tidak ditangani 

dengan cepat. Deteksi dini Filariasis penting untuk mencegah perkembangan penyakit yang serius, mengurangi 

penularan, serta mengurangi biaya jangka panjang dalam penanganannya. Pengendalian vektor nyamuk dan 

pengobatan massal dengan obat anti-parasit merupakan strategi pencegahan utama, sementara penelitian terbaru 

mengeksplorasi metode deteksi berbasis kecerdasan buatan (AI) seperti Convolutional Neural Network (CNN), Faster 

R-CNN, K-Nearest Neighbors (KNN), SSD, dan YOLO untuk meningkatkan efisiensi dalam diagnosis Filariasis. 

Penelitian ini bertujuan mengintegrasikan algoritma YOLOv3 dan ResNeXt dalam model deteksi Filariasis, dengan 

harapan menghasilkan pendekatan yang cepat, akurat, dan efisien dalam mengidentifikasi penyakit ini. Dengan 

demikian, teknologi AI berpotensi mendukung upaya pemberantasan Filariasis melalui deteksi dini yang lebih efektif 

dan akurat. implementasi algoritma YOLOv3 dengan fitur ekstraktor ResNext dalam proses deteksi objek menunjukkan 

kinerja yang sangat baik, dengan rata-rata akurasi mencapai 96,77%. Hal ini mengindikasikan bahwa model deteksi 

objek tersebut dapat diandalkan dan cocok untuk digunakan dalam sistem yang memerlukan deteksi objek yang akurat 

terlebih dalam berbagai jenis anomaly dan gambar medis. 
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1. PENDAHULUAN 

Filariasis merupakan penyakit menular yang disebabkan oleh infeksi cacing filaria yang ditularkan melalui 

gigitan nyamuk. Penyakit ini umumnya menyerang sistem limfatik, yang mengalirkan limfa atau getah 

bening dalam tubuh manusia. Sistem limfatik berasal dari plasma darah yang keluar dari sistem 

kardiovaskular [1]. Filariasis merupakan masalah kesehatan yang serius di banyak negara tropis dan 

subtropis, termasuk Indonesia. Penyakit ini menyebabkan pembengkakan parah pada anggota tubuh 

(elephantiasis) yang dapat mengakibatkan kecacatan permanen jika tidak ditangani dengan cepat. Diagnosis 

Filariasis membutuhkan pemeriksaan mikroskopis sampel darah oleh tenaga medis terlatih, yang 

memerlukan waktu yang cukup lama [2]. 

Deteksi dini Filariasis sangat penting untuk mencegah perkembangan penyakit menjadi kondisi kronis yang 

serius dan mengurangi penularan penyakit. Filariasis ditularkan melalui gigitan nyamuk yang membawa 

larva cacing filaria. Dengan deteksi dan pengobatan dini, risiko penularan ke orang lain dapat dikurangi 

secara signifikan [3]. Dari sisi biaya kesehatan, penanganan dini Filariasis dapat mengurangi biaya jangka 

panjang. Mengobati penyakit pada tahap awal lebih murah dan lebih sederhana dibandingkan menangani 

komplikasi kronis yang memerlukan perawatan medis intensif dan berkelanjutan. Deteksi dini juga 

mendukung program kesehatan masyarakat dalam upaya pemberantasan Filariasis. Program ini bertujuan 

mengurangi prevalensi penyakit dan melindungi masyarakat dari risiko infeksi. Dengan deteksi dini, 

program-program ini dapat berjalan lebih efektif dan efisien [4]. 

Dalam upaya pencegahan Filariasis, pengendalian vektor nyamuk sangat penting. Penggunaan kelambu 

berinsektisida saat tidur dan repelen nyamuk dalam bentuk lotion atau semprotan saat berada di luar rumah 
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sangat dianjurkan. Pemberian obat pencegahan massal (Mass Drug Administration, MDA) dengan obat anti-

parasit seperti Diethylcarbamazine (DEC) dapat membunuh larva cacing filaria dalam tubuh manusia. Orang 

yang sudah terinfeksi perlu didiagnosis dan diobati dengan benar untuk mencegah perkembangan penyakit 

lebih lanjut. Monitoring dan evaluasi berkala terhadap populasi nyamuk di daerah endemik juga diperlukan 

untuk mengukur keberhasilan pengendalian nyamuk [5]. 

Penelitian deteksi Filariasis dapat menggunakan beberapa metode AI seperti CNN, Faster R-CNN, KNN, 

SSD, dan YOLO. Metode-metode ini dapat memeriksa apakah seseorang terjangkit Filariasis atau tidak. 

Convolutional Neural Network (CNN) efektif dalam menganalisis dan klasifikasi citra medis seperti X-ray, 

MRI, atau gambar lainnya [6]. CNN dirancang untuk mengenali pola dan fitur dalam data visual yang dapat 

menjelaskan identifikasi penyakit, serta mampu secara otomatis mengekstrak fitur penting dari gambar medis 

tanpa intervensi manusia, yang sangat berguna untuk mengidentifikasi struktur kompleks seperti 

mikroFilariasis. Faster R-CNN menggabungkan jaringan proposal wilayah (Region Proposal Network, 

RPN) dengan CNN untuk menghasilkan dan mengklasifikasikan daerah proposal yang mengandung tanda-

tanda penyakit secara efisien [7], unggul dalam mendeteksi Filariasis karena mampu melakukan deteksi 

objek dengan cepat dan akurat. K-Nearest Neighbors (KNN) dapat digunakan untuk klasifikasi dan 

klasterisasi berdasarkan kesamaan fitur, sehingga membantu dalam pengelompokan gejala Filariasis [8]. 

SSD (Single Shot MultiBox Detector) sangat cepat dan efisien dalam mendeteksi objek, ideal untuk aplikasi 

real-time dan analisis citra medis seperti X-ray, MRI, atau CT scan [9]. 

YOLO (You Only Look Once) adalah teknik deteksi objek yang sangat cepat dan efisien, melakukan 

prediksi sekaligus untuk seluruh gambar dalam satu proses, memungkinkan deteksi real-time dengan akurasi 

tinggi [10]. Meskipun semua metode tersebut memiliki keunggulan masing-masing, YOLOv3 sering 

dianggap lebih unggul dalam mendeteksi Filariasis karena kecepatan tinggi, akurasi, dan efisiensi 

komputasinya. Selanjutnya, ResNeXt adalah arsitektur jaringan saraf yang dikembangkan dengan konsep 

modularitas dan agregasi transformasi residual. ResNeXt terbukti meningkatkan akurasi dalam mendeteksi 

objek dengan kompleksitas dan komputasi yang lebih rendah dibandingkan jaringan lainnya [11]. 

Penelitian yang memanfaatkan YOLO ResNeXt dianggap berkualitas karena kemampuannya yang cepat dan 

akurat dalam mendeteksi objek. Algoritma tersebut mampu menangani beragam jenis objek dengan tingkat 

fleksibilitas yang tinggi, membuatnya relevan dalam sejumlah bidang aplikasi seperti visi komputer dan 

pengolahan citra medis [12]. Keefektifan YOLO ResNeXt dalam ranah penelitian terletak pada ketersediaan 

model-model pra-dilatihnya, yang mengakselerasi proses penelitian dan pengembangan di bidang visi 

komputer serta pengolahan citra [13]. Para peneliti juga mengakui kebermanfaatan penggunaan YOLO 

ResNeXt karena relevansinya yang luas dalam berbagai bidang, menjadikannya alat yang berharga dalam 

menyelesaikan tantangan deteksi objek di berbagai domain aplikasi [14]. Keunggulan utama YOLO 

ResNeXt adalah kemampuannya mengatasi berbagai jenis objek yang kompleks dalam gambar, 

menjadikannya pilihan yang ideal untuk skenario-skenario deteksi objek yang menantang [15]. 

Implementasi algoritma YOLOv3 dengan fitur ekstraktor ResNeXt bertujuan meningkatkan akurasi dan 

efisiensi deteksi Filariasis. Kombinasi ini diharapkan menghasilkan model yang cepat dan akurat dalam 

mendeteksi keberadaan Filariasis, dengan kemampuan mengenali gejala kaki gajah dengan tingkat akurasi 

yang tinggi [16]. Penelitian ini berfokus pada pengembangan model deteksi Filariasis dengan 

mengintegrasikan algoritma YOLOv3 dengan fitur ekstraktor ResNeXt, serta mengevaluasi performa model 

yang diusulkan dari segi akurasi, kecepatan, dan efisiensi komputasi. Penggunaan teknologi ini bertujuan 

mendukung diagnosis dini dan penanganan tepat waktu, sehingga dapat mengurangi dampak kesehatan dan 

sosial yang disebabkan oleh Filariasis di daerah endemik. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi dalam pengembangan teknologi diagnostik berbasis kecerdasan buatan untuk Filariasis, 

mempercepat upaya pemberantasan penyakit melalui deteksi dini yang lebih efisien dan akurat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Desain struktur metodologi penelitian Implementasi Algoritma YOLOv3 menggunakan fitur ekstraktor 

ResNeXt untuk deteksi Filariasis yang ditunjukkan pada Gambar 1 adalah sebagai berikut. 
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Gambar 1. Flowchart Metode dan tahapan penelitian  

2.1. Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset berupa gambar-gambar, yang biasanya tersedia dalam format .jpg, .jpeg, 

atau .png, untuk menganalisis gejala penyakit kaki gajah. Dataset ini telah disiapkan menggunakan teknik 

transfer learning. Penulis mengumpulkan total 150 gambar untuk penelitian ini. Dari 150 gambar tersebut, 

penulis membaginya dalam perbandingan persentase 80:20, di mana 70% gambar digunakan sebagai data 

pelatihan, 10% gambar untuk validasi, dan 20% gambar untuk pengujian. Gambar 2 merupakan contoh 

dataset dalam penelitian ini. 

 

Gambar 2. Gambar Filariasis 
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2.2. Pre-processing 

Dalam melakukan pre-processing pada penelitian ini, akan dilakukan dua tahap sebelum melakukan 

pendeteksian kelas, yaitu cropping dan resizing. Proses pertama adalah cropping, tahap ini merupakan proses 

pengeditan yang bertujuan untk menghilangkan bagian-bagian tertentu dari dataset atau gambar yang 

dianggap tidak releven atau kurang penting, sehingga fokus dapat diarahkan pada bagian yang lebih 

bermakna atau signifikan [17]. Selanjutya, Setelah melakukan cropping data maka data akan dilakukan 

resizing untuk mengubah ukuran citra menjadi 416 x 410 piksel dengan memperkecil dimensi citra secara 

horizontal dan/atau vertikal. Langkah ini bertujuan untuk mempercepat dan mempermudah proses training. 

2.3. Yolov3-ResNext 

Penelitian ini menerapkan YOLOv3 karena kemudahannya dalam kompleksitas dan penggunaannya, serta 

akurasi data yang lebih tinggi dibandingkan versi sebelumnya [18]. Menggunakan backbone ResNeXt dalam 

YOLOv3 meningkatkan akurasi deteksi melalui penggunaan "Kardinalitas", yang menawarkan jalur 

konvolusi paralel untuk meningkatkan ekstraksi fitur [19]. Dalam pengujian deteksi, YOLOv3 berhasil 

mengenali objek kaki manusia dan gejala penyakit kaki manusia dengan menggunakan sistem kecerdasan 

buatan [20]. Algoritma ini difokuskan pada deteksi kaki manusia dengan dataset yang telah terlabelkan 

menggunakan Labelimg, sehingga objek selain kaki manusia tidak terdeteksi [21]. Selanjutnya, proses 

ekstraksi fitur kompleks dilakukan menggunakan konvolusi 1x1 dan 3x3 dalam ResNeXt untuk mengatur 

dimensi dan menggabungkan informasi saluran konvolusi [22]. Tahap berikutnya melibatkan anchor box, 

prediksi koordinat, dan prediksi kelas untuk memperkirakan lokasi, ukuran, dan jenis objek dalam gambar 

[23]. Dengan memanfaatkan fitur ekstraktor ResNeXt, YOLOv3 dapat mengenali objek dengan akurasi yang 

lebih tinggi, karena backbone tersebut membantu dalam ekstraksi fitur yang lebih baik, sehingga 

memperbaiki kemampuan algoritma untuk memahami konteks gambar dan mengidentifikasi objek dengan 

lebih baik [24]. 

2.4. Confusion matrix  

Confusion matrix adalah metode evaluasi yang digunakan untuk menilai akurasi dari model klasifikasi . 

Tabel ini memuat informasi mengenai jumlah prediksi yang dilakukan oleh model dan dibagi menjadi empat 

kategori utama: True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN). 

Analisis Pengujian dalam confusion matrix yaitu True Positive (TP) merupakan data positif yang berhasil 

dideteksi sebagai positif oleh model. False Positive (FP) adalah data negatif yang salah dideteksi sebagai 

positif. True Negative (TN) adalah data negatif yang berhasil dideteksi sebagai negatif. False Negative (FN) 

adalah data positif yang salah dideteksi sebagai negatif. Berikut adalah representasi kategori prediksi dalam 

confusion matrix [25]. 

Tabel 1. Kategori Prediksi Model pada Confussion Matrix 

No 
Prediksi 

Positif Negative 
Sampel 

1 Positif True 

Positive 

False Negative 

2 Negatif False 

Positive 

True Negative 

 

Dalam Tabel 1 diatas True Positive (TP)  merupakan data positif yang terdeteksi positif, False Positive (FP) 

adalah data positif yang terdeteksi negative selanjutnya True Negative (TN) adalah data negatif yang 

terdeteksi negative, dan False Negative (FN)merupakan data negatif yang terdeteksi positif. Dalam confusion 

matrix, performa model dievaluasi melalui beberapa metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan specificity. 

Akurasi adalah metrik pengukuran yang paling umum digunakan untuk mengevaluasi efektivitas model 

klasifikasi. Akurasi mengukur seberapa akurat model dalam memprediksi data yang benar dengan membagi 

jumlah prediksi yang benar (𝑇𝑃 +  𝑇𝑁) dengan total jumlah prediksi (𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁), kemudian 
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dikalikan dengan 100% untuk mendapatkan persentase [26]. Berikut diberikan persamaan akurasi confusion 

matrix. 

 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100%     (1) 

Analisis hasil akurasi dimana diukur dengan persentase total prediksi yang benar, yang diperoleh dengan 

membagi jumlah prediksi yang benar (TP dan TN) dengan total jumlah prediksi. Semakin tinggi nilai 

akurasi, semakin baik performa model dalam memprediksi objek [27]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab hasil dan pembahasan, terdapat beberapa subbab yang akan dibahas diantara hasil pelatihan 

algoritma, pengujian dasaset, evaluasi hasil pengujian dan analisis kinerja algoritma YOLOv3-ResNext.   

3.1. Training Data 

Dalam proses training data, algoritma dilatih menggunakan dataset yang telah dianotasi yang menunjukkan 

lokasi dan jenis objek yang ingin dideteksi. Selanjutnya, data diproses untuk prapemrosesan, termasuk 

resizing, normalisasi, dan augmentasi untuk meningkatkan variasi. Model menyiapkan file konfigurasi yang 

biasa disebut model-conv yang digunakan untuk menentukan parameter pelatihan seperti lokasi data, jumlah 

kelas, dan konfigurasi model YOLOv3-ResNext. Selanjutnya model menginisialisasi dengan menggunakan 

bobot awal yang telah dilatih pada dataset. Pelatihan dilakukan dengan mengoptimalkan parameter model 

melalui algoritma backpropagation dengan stokastik gradien pada data pelatihan. Setelah pelatihan, model 

divalidasi menggunakan dataset yang berbeda untuk memastikan kinerjanya sesuai dengan harapan. Gambar 

3 menunjukkan hasil epoch training data. 

 

Gambar 3. Hasil epoch training data 

Berdasarkan hasil Training pada dataset, terlihat disajikan 30 sampai 120 Epoch. Dalam setiap epoch, model 

melihat semua data yang tersedia, memperbarui parameter-nya berdasarkan gradien dari setiap batch, dan 

menyesuaikan diri dengan pola-pola yang ada dalam data sehingga dpaat membentuk model yang efektif. 
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Gambar 4. Grafik hasil pelatihan dan validasi pada epoch 30 

Dalam Gambar 4. metrik pelatihan pada baris atas meliputi Box Loss, Objectness Loss, dan Classification 

Loss yang semuanya menunjukkan tren menurun, menandakan peningkatan akurasi dalam memprediksi dan 

mengklasifikasikan objek. Precision dan Recall menunjukkan beberapa fluktuasi namun cenderung 

meningkat, menandakan model semakin baik dalam mendeteksi objek dengan lebih sedikit kesalahan. 

mAP@0.5 dan mAP@0.5:0.95 juga meningkat, menunjukkan performa keseluruhan model yang semakin 

baik. Selanjutnya, dalam metrik validasi pada baris bawah, yaitu val Box Loss, val Objectness Loss, dan val 

Classification Loss, semuanya menurun, yang menunjukkan model dapat menggeneralisasi dengan baik pada 

data baru. mAP pada validasi juga menunjukkan peningkatan, mengindikasikan performa yang baik pada 

data yang tidak dilihat selama pelatihan. Analisis secara keseluruhan, grafik Gambar 4. menunjukkan model 

deteksi objek belajar dengan baik dan menunjukkan peningkatan performa pada berbagai metrik, baik untuk 

pelatihan maupun validasi. 

 

Gambar 5. Grafik hasil pelatihan dan validasi atas epoch 60 dan bawah epoch 90 
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Dalam Gambar 5. metrik pelatihan epoch 60 dan epoch 90 pada baris atas yang meliputi Box Loss, 

Objectness Loss, dan Classification Loss yang semuanya masing-masing menunjukkan tren menurun, 

menandakan peningkatan akurasi dalam memprediksi dan mengklasifikasikan objek. Precision dan Recall 

menunjukkan beberapa fluktuasi namun cenderung meningkat, menandakan model semakin baik dalam 

mendeteksi objek dengan lebih sedikit kesalahan. Selanjutnya, dalam metrik validasi pada baris bawah, yaitu 

val Box Loss, val Objectness Loss, dan val Classification Loss, semuanya menurun, yang menunjukkan 

model dapat menggeneralisasi dengan baik pada data baru. mAP pada validasi juga menunjukkan 

peningkatan, mengindikasikan performa yang baik pada data yang tidak dilihat selama pelatihan. Analisis 

secara keseluruhan, grafik Gambar 5. Masih menunjukkan model deteksi objek belajar dengan baik dan 

menunjukkan peningkatan performa pada berbagai metrik, baik untuk pelatihan maupun validasi. 

 

Gambar 6. Grafik hasil pelatihan dan validasi pada epoch 120 

Gambar 6. menampilkan grafik hasil pelatihan model yang mengukur performa melalui beberapa metrik. 

Grafik-grafik tersebut menunjukkan penurunan nilai loss untuk bounding box, objectness, dan klasifikasi, 

baik pada data pelatihan maupun validasi. Selain itu, grafik presisi dan recall menunjukkan peningkatan, 

serta mean Average Precision (mAP) meningkat pada berbagai threshold IoU. Secara keseluruhan, 

penurunan nilai loss dan peningkatan presisi, recall, serta mAP menunjukkan bahwa model semakin baik 

dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek-objek dalam gambar seiring bertambahnya jumlah epoch 

pelatihan. Selanjutnya, dalam training juga terdapat evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik 

seperti Precision, Recall, dan mAP. Setelah disetujui, model siap untuk melakukan inferensi dan mendeteksi 

objek dalam gambar, menyediakan prediksi lokasi dan kelas objek.  

3.2. Testing Data 

Dalam proses pengujian model-conv, terdapat 20% dataset uji dari total gambar yang tersedia, yaitu 

sebanyak 30 gambar. Pengujian ini merupakan tahap penting untuk mengevaluasi kinerja model setelah 

dilatih. Selanjutnya Testing dataset dengan model-conv sehingga dapat melihat kinerja model untuk 

menggeneralisir informasi dari rekayasa datatest. Hasil pengujian data adalah sebagai berikut.  

 

Gambar 7. Hasil Pengujian kaki normal 
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Gambar 7. menampilkan hasil pengujian yang menunjukkan kondisi kaki normal, memberikan gambaran 

jelas mengenai kemampuan model dalam mengidentifikasi kaki yang sehat. Hasil ini mencerminkan akurasi 

model dalam mendeteksi kondisi normal pada dataset yang digunakan. 

 

Gambar 8. Hasil Pengujian kaki gajah (filariasis)dan kaki normal 

Gambar 8. menunjukkan hasil pengujian dengan foto kaki gajah (filariasis) dan kaki normal. Hasil pengujian 

tersebut terlihat bahwa model dapat membedakan antara kaki yang terkena penyakit kaki gajah/ filariasis dan 

kaki yang normal. Hasil ini menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi perbedaan antara 

kedua kondisi tersebut sangat baik.  

 

Gambar 9. Hasil Pengujian kaki gajah (filariasis) 

Gambar 9. menampilkan hasil pengujian yang menunjukkan kondisi kaki gajah (filariasis), model memiliki 

informasi mengenai wawasan mendalam dan rekayasa data dalam mendeteksi dan membedakan kaki yang 

terkena penyakit kaki gajah (filariasis) dan kaki yang normal. Hasil ini menggambarkan seberapa akurat 

model dalam mengidentifikasi kondisi patologis pada dataset yang digunakan, serta menunjukkan efektivitas 

algoritma dalam menangani kasus medis spesifik seperti kaki gajah.  

 



Vol. x No. x, 20xx   Jurnal Pepadun 
©20xx Ilmu Komputer Unila Publishing Network all rights reserved  

9 

3.3. Evaluasi dan Analisis Hasil Pengujian 

Dalam hasil pengujian terlihat bahwa model YOLOv3-ResNext dapat mendeteksi dengan baik sesuai dengan 

bounding boxes dan prediksi objek. Dalam hasil testing data pada kelas filariasis terdapat 30 objek dalam 

seluruh dataset, dimana terdapat satu objek yang tidak terbaca oleh model algoritma dikarenakan rekayasa 

pelatihan objek tersebut diraya kurang. Sedangkan pada kelas normal, terdapat 32 objek dalam seluruh 

dataset, dimana terdapat satu objek yang tidak terbaca, dikarenakan kontras gambar dataset terlalu tinggi 

sehingga model susah mengenali data.Selanjutnya hasil pengujian terssebut dievaluasi dan analisis 

menggunakan confussion matrix yang dinyatakan dalam empat jenis hasil yaitu True Positive (TP), False 

Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN). Setelah dihitung menggunakan persamaan (1), 

didapatkan hasil perhitungan evaluasi akurasi kinerja model sebagai berikut. 

 Tabel 1. Hasil rata-rata akurasi model   

Class Akurasi 

Filariasis 0,9667 

Normal 0,9687 

 

Tabel 1. menunjukkan rata-rata akurasi dari proses deteksi objek menggunakan YOLOv3-ResNext. 

Selanjutnya, jika evaluasi pengujian tersebut diukur dalam skala kategori Tidak Baik (0%-60%), Cukup 

(61%-75%), Baik (76%-90%), dan Sangat Baik (91%-100%) [28]. Terlihat bahwa rata-rata akurasi model 

menunjukkan sangat baik atau Good Accuration dimana memiliki rata-rata keseluruhan akurasi 0,9677 atau 

dalam persentase 96,77%. Dengan demikian penulis memberikan kesimpulan implementasi algoritma 

Yolov3 menggunakan fitur ekstraktor ResNext dilakukan dengan baik dan akurat. 

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, implementasi algoritma YOLOv3 dengan fitur ekstraktor ResNext dalam proses deteksi 

objek menunjukkan kinerja yang sangat baik, dengan rata-rata akurasi mencapai 96,77%. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model deteksi objek tersebut dapat diandalkan dan cocok untuk digunakan dalam 

sistem yang memerlukan deteksi objek yang akurat terlebih dalam berbagai jenis anomaly dan gambar 

medis. 
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