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Abstract— Darah adalah kombinasi plasma dan sel yang beredar di seluruh tubuh. Komponen cair dan padat 

membentuk dua komponen darah. Air, protein, dan garam membentuk plasma, yang merupakan bagian cair dari darah. 

Sementara Trombosit, Sel Darah Merah (RBC), dan Sel Darah Putih (WBC) merupakan bagian padat. Identifikasi sel 

darah sangat penting karena merupakan populasi yang dapat diakses dengan mudah dan bentuk, biokimia, dan 

ekologinya dapat memberikan petunjuk untuk diagnosis penyakit atau kesehatan pasien secara keseluruhan. Karena 

banyaknya karakteristik sel dan kompleksitas data, deteksi sel yang andal dan akurat seringkali menjadi tantangan 

yang menantang. Kehadiran sel tertentu, seperti leukosit, dapat dideteksi dalam gambar mikroskopis. Penelitian ini 

mengusulkan network reduction strategy pada model YOLOv5 untuk mendeteksi jenis sel darah. Pendekatan yang 

diusulkan bertujuan untuk menghasilkan model YOLOv5 yang lebih optimal untuk meningkatkan kinerja model. 

Berdasarkan hasil eksperimen, strategi optimasi yang diusulkan dapat mendeteksi jenis sel darah dengan kinerja 

mencapai 94,8%. 
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I. PENDAHULUAN 

Identifikasi sel darah sangat penting karena merupakan populasi yang dapat diakses dengan mudah dan bentuk, 

biokimia, dan ekologinya dapat memberikan petunjuk untuk diagnosis penyakit atau kesehatan pasien secara 

keseluruhan. Darah adalah kombinasi plasma dan sel yang beredar di seluruh tubuh. Komponen cair dan padat 

membentuk dua komponen darah. Air, protein, dan garam membentuk plasma, yang merupakan bagian cair dari darah. 

Sementara Trombosit, Sel Darah Merah (RBC), dan Sel Darah Putih (WBC) merupakan bagian padat. Sel, molekul, 

protein, dan komponen darah lainnya semuanya dapat diukur atau diperiksa melalui penggunaan tes darah. Dokter 

dapat mendiagnosis penyakit, melacak penyakit, dan memilih pengobatan terbaik melalui tes darah. Akibatnya, 

banyak sampel darah dan jaringan dibawa ke laboratorium medis, dan sampel ini perlu diperiksa secara menyeluruh 

dan secepat mungkin. Diagnosis presisi dalam kedokteran laboratorium bergantung pada kemampuan menghitung 

populasi sel tertentu dengan akurat. 

Deteksi sel darah otomatis biasanya menggunakan salah satu dari dua metode. Pendekatan tradisional, yang 

membutuhkan beberapa proses termasuk preprocessing, segmentasi, ekstraksi fitur, dan klasifikasi. Sedangkan metode 

lainnya didasarkan pada deep neural network (DNN). Karena banyaknya karakteristik sel dan kompleksitas data, 

deteksi sel yang andal dan akurat seringkali menjadi tantangan yang menantang. Kehadiran sel tertentu, seperti 

leukosit, dapat dideteksi dalam gambar mikroskopis. 
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Penelitian ini mengusulkan strategi reduksi jaringan dan pendekatan pembelajaran ansambel mendalam untuk 

mendeteksi jenis sel darah. Pendekatan yang diusulkan bertujuan untuk menghasilkan model YOLOv5 yang lebih 

ringan dengan mengurangi kedalaman jaringan sambil mempertahankan kinerja model dan memanfaatkan 

pembelajaran ansambel yang mendalam untuk meningkatkan kinerja model. Deteksi sel darah adalah tugas penting 

untuk mendiagnosis kelainan pada sel darah yang bertanggung jawab atas berbagai masalah kesehatan.  

Dalam beberapa tahun terakhir, banyak penelitian mengusulkan pembelajaran mendalam di berbagai domain. Dalam 

domain medis, Mask R-CNN diusulkan dengan melatih model pada Sel Darah Merah yang tidak terinfeksi dan yang 

terinfeksi Plasmodium falciparum untuk mendeteksi infeksi malaria [1]. Tanpa mengorbankan akurasi, model prediksi 

menghasilkan hasil dengan kecepatan 15 kali lebih cepat daripada penghitungan manusia. Vogado mengusulkan 

Model Pembelajaran Mendalam yang Disempurnakan dan Sangat Dapat Digeneralisasikan untuk diagnosis leukemia 

[2]. Di ranah lain, pembelajaran mendalam banyak diusulkan dalam banyak penelitian. Surya mengusulkan metode 

berbasis deep learning untuk mengenali ukiran Bali [3]–[6], deteksi kendaraan[7], [8], dan penyakit padi [9], [10]. 

YOLO adalah detektor objek satu tahap dengan menggabungkan semua elemen pipa deteksi objek ke dalam jaringan 

saraf tunggal. Untuk memprediksi probabilitas kelas dan koordinat kotak pembatas, ini memanfaatkan fitur dari 

gambar penuh. Banyak penelitian telah mengusulkan deteksi objek menggunakan varian YOLO. Aly mengusulkan 

deteksi dan klasifikasi massa payudara berdasarkan YOLOv3 [11]. Identifikasi, klasifikasi, dan segmentasi objek 

hanyalah beberapa dari aplikasi visi komputer yang mendapat banyak manfaat dari perkembangan pesat jaringan 

pembelajaran mendalam dalam beberapa tahun terakhir. Sejumlah penelitian independen dalam berbagai modalitas 

dan aplikasi, termasuk yang diindikasikan untuk penghitungan sel otonom, telah menunjukkan efektivitas dan efisiensi 

pembelajaran mendalam di bidang pencitraan medis. Beberapa penelitian mengusulkan berbagai jenis leukosit 

menggunakan yolov2 dan kantong fitur yang dioptimalkan [12], deteksi sel darah putih menggunakan jaringan 

YOLOV3 [13], deteksi eritrosit berdasarkan skor kontribusi total dan entropi fuzzy [14]. 

Berdasarkan penelitian state of the arts, penelitian ini mengusulkan deteksi jenis sel darah berbasis network reduction 

dan ensemble learning pada model YOLO. Hasil penelitian ini berupa model deteksi berbasis YOLO yang 

dioptimalkan berdasarkan metode yang diusulkan yang dapat digunakan untuk tugas deteksi jenis sel darah. 

II. METODE DAN PROSEDUR 

You Only Look Once (YOLO) adalah model pembelajaran mendalam untuk mendeteksi kotak pembatas dan kelas 

objeknya dalam jaringan end-to-end. Penelitian ini menerapkan strategi Network Depth Reduction pada jaringan 

YOLOv5. Strategi Network Depth Reduction adalah menyempurnakan jaringan YOLOv5 untuk menghasilkan model 

yang lebih ringan. Strategi ini diterapkan dengan mengurangi kedalaman jaringan pada model YOLO. Tabel 1 

menunjukkan strategi pengurangan jaringan pada model YOLOv5. 

Strategi Network Reduction menerapkan empat variasi network depth yaitu YOLOv5-35, YOLOv5-60, dan YOLOv5-

baseline dengan kedalaman jaringan masing-masing 35%, 60%, 100%. Strategi ini bertujuan untuk menghasilkan 

model YOLOv5 yang lebih ringan dengan mengurangi kedalaman jaringan sekaligus mempertahankan performa 

model. Gambar 1 menunjukkan framework YOLOv5. 

 

TABEL 1. NETWORK REDUCTION STRATEGY ON YOLOV5 

Model Network Depth 

YOLOv5-35 35% 

YOLOv5-60 60% 

YOLOv5-Baseline 100% 
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GAMBAR 1. FRAMEWORK YOLOV5 

 

Ensemble learning menghitung prediksi dari beberapa model. Berdasarkan Persamaan (1), � adalah bobot model 

berdasarkan Network Reduction Strategy pada model YOLO, L adalah variasi dataset citra. 
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Pada tahap evaluasi dan analisis model, kinerja setiap model hasil pelatihan akan dievaluasi berdasarkan precision, 

recall, dan Average Precision. Pada tahap ini masing-masing model akan dianalisis berdasarkan evaluation metric 

pada proses pengujian model. Model dengan kinerja tertinggi berdasarkan evaluation metric merupakan model final 

pada penelitian ini. Formula 2-4 adalah metric evaluation yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Persiapan Dataset 

Dataset jenis sel darah terdiri dari 364 citra dengan tiga kelas: Sel Darah Putih (WBC), Sel Darah Merah (RBC), dan 

Trombosit. Dataset ini terdiri dari 4.888 label di tiga kelas. Gambar 3.2 menunjukkan sampel dataset. Dataset berisi 

citra dan label masing-masing kelas. Label membubuhi keterangan jenis sel darah dalam anotasi persegi panjang. 

Anotasi ini bertujuan untuk menunjukkan lokasi sel darah dan jenisnya. Dataset Sel Darah adalah dataset skala kecil 

untuk deteksi objek. Resolusi citra pada dataset adalah 416×416 piksel. Gambar 2a menunjukkan sampel data pada 

setiap jenis sel darah pada dataset. 

  

(a)           (b) 
GAMBAR 2. DATASET SEL DARAH. (A) SAMPLE DATA, (B) DATASET TERDIRI DARI TIGA KELAS, SEL DARAH PUTIH 

(WBC), SEL DARAH MERAH (RBC), DAN PLATELETS/TROMBOSIT. 
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Setiap kelas jenis sel darah tersebar pada seluruh dataset. Tantangan pada deteksi jenis sel darah adalah distribusi data 

pada setiap kelas yang tidak merata (imbalance), sehingga membutuhkan strategi optimasi untuk meningkatkan 

kinerja model deteksi. Kelas data Sel Darah Merah mendominasi dengan jumlah data melebihi 8.000 citra, sedangkan 

jumlah citra Sel Darah Putih dan Platelets (Trombosit) hanya di bawah 2.000. Gambar 2b menunjukkan distribusi 

kelas pada setiap jenis sel darah. 

 

Strategi Network Reduction menerapkan empat variasi network depth yaitu YOLOv5-35, YOLOv5-60, dan YOLOv5-

baseline dengan kedalaman jaringan masing-masing 35%, 60%, 100%. Strategi ini bertujuan untuk menghasilkan 

model YOLOv5 yang lebih ringan dengan mengurangi kedalaman jaringan sekaligus mempertahankan performa 

model.  

 

B. Pelatihan Model Deteksi Berbasis Network Reduction Strategy 

Pelatihan model pada setiap strategi optimasi menggunakan konfigurasi hyperparameter yang sama agar 

perbandingan kinerja pada tahap evaluasi model adil. Pada awal pelatihan, initial learning rate (lr0) menggunakan 

nilai 0.01, pada proses pelatihan hingga diakhir pelatihan model menggunakan learning rate final (lrf) dengan nilai 

0.2. Pelatihan model menggunkan momentum = 0.937, weigh decay = 0.0005. Pada hyperparameter warmup epoch, 

momentum, dan bias_lr dimaksudkan untuk meningkatkan perubahan model secara perlahan guna menghindari 

ketidakstabilan pengoptimalan yang dapat menyebabkan divergensi dan/atau nilai nan. Hyperparameter 

warmup_epoch, warmup_momentum, dan bias_lr adalah nilai momentum dan bias awal yang mengarah ke nilai 

default selama periode warmup. Gambar 3 menunjukkan grafik pelatihan model deteksi YOLOv5 pada Box, Objek, 

Classification, Precision-Recall, dan MAP-F1. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

GAMBAR 3. GRAFIK PELATIHAN MODEL DETEKSI YOLOV5 PADA BOX, OBJEK, CLASSIFICATION, PRECISION-RECALL, 

DAN MAP-F1. (A) YOLOV5-35, (B) YOLOV5-60, DAN (C) YOLOV5-BASELINE. 
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C. Pengujian Model Deteksi Tahap 

Pengujian kinerja deteksi dilakukan pada model deteksi jenis sel darah dengan menerapkan Network Reduction 

Strategy pada model YOLOv5. Setiap model dievaluasi berdasarkan Precision, Recall, dan Average Precision pada 

threshold IoU 50%. Metrik evaluasi ini menggunakan VOC Standard Metric untuk deteksi objek. Pada tahap 

pengujian, model diujikan pada data uji untuk mendeteksi jenis sel darah pada setiap citra sel darah pada data uji. 

Gambar 4 menunjukkan confusion matrix pada tiga model yang sudah diujikan pada data uji. Model YOLOv5-35 

menunjukkan hasil pengujian yang lebih baik dibandingkan dengan model baseline YOLOv5 dengan presentase 

keberhasilkan dalam mengenali kelas jenis sel darah yang yang tinggi. 

 

 

                      (a)        (b)           (c) 

GAMBAR 4.CONFUSION MATRIX PADA TAHAP PENGUJIAN I MODEL DETEKSI. (A) MODEL YOLO-35, (B) MODEL 

YOLOV5-60, DAN (C) MODEL YOLOV5-BASELINE 

TABEL 2. HASIL PENGUJIAN PADA TIGA MODEL DENGAN MENERAPKAN NETWORK REDUCTION STRATEGY 

Strategies Precision Recall AP50 

YOLOv5-35 92.4% 94.5% 94.8% 

YOLOv5-60 92.8% 94.4% 94.1% 

YOLOv5- Baseline 90.8% 93.6% 92.2% 

 
Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi pada tiga model deteksi jenis sel darah yang telah dilatih. Pada model YOLO 

dengan menerapkan Network Reduction Strategy sebesar 35%, menghasilkan Precision, Recall dan AP50 masing-

masing sebesar 92.4%, 94.5%, dan 94.8%. Pada model YOLO dengan menerapkan Network Reduction Strategy 

sebesar 60%, menghasilkan Precision, Recall dan AP50 masing-masing sebesar 92.8%, 94.4%, dan 94.1%. Kedua 

model ini menghasilkan kinerja yang lebih baik dibandingkan model YOLOv5-baseline yang merupakan model 

standar YOLO dengan ukuran kedalaman jaringan 100% yang menghasikan Precision, Recall dan AP50 masing-

masing sebesar 90.8%, 93.6%, dan 92.2%. Kinerja model YOLOv5-35 dengan strategi optimasi Network Reduction 

Strategy yang diusulkan dapat mengungguli YOLOv5-baseline sebesar 2.6%. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian pada tahap kemajuan ini, dapat disimpulkan bahwa strategi optimasi menggunakan 

Network Reduction Strategi yang diusulkan dapat menghasilkan model deteksi dengan kinerja yang lebih baik dengan 

AP50 mencapai 94.8%. Kinerja model ini mengungguli model baseline YOLOv5 sebesar 2.6% 
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