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ABSTRAK

Juanda Gilang Purnomo/59210148/2025/ Identifikasi Malaria Pada Citra Darah Dengan
Menggunakan Convolutional Neural Network/ Sigit Birowo, S.Kom., M.Kom.

Malaria adalah penyakit yang disebabkan oleh parasit protozoa dari genus Plasmodium,
yang ditularkan melalui gigitan nyamuk betina Anopheles. Saat ini, pendeteksian dini
malaria masih mengandalkan metode tradisional, yang cenderung lambat dan kurang efektif.
Dengan kemajuan teknologi machine learning, proses deteksi malaria dapat dilakukan
dengan lebih cepat dan akurat. Dari berbagai model machine learning yang telah
dikembangkan, diperlukan model yang mampu mendeteksi malaria secara cepat dan tepat.

Sistem machine learning dalam penelitian ini dikembangkan menggunakan TensorFlow,
dengan base model dari ConvNeXtBase dan EfficientNetV2S. Machine learning sendiri
merupakan metode dalam bidang kecerdasan buatan yang memungkinkan komputer belajar
dan memperoleh pengetahuan secara otomatis dari data historis tanpa instruksi langsung dari
pengguna.

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan memanfaatkan kumpulan dataset
yang luas, observasi langsung oleh peneliti, serta studi kepustakaan untuk mengumpulkan
bahan penelitian. Dalam penelitian ini, model machine learning ConvNeXtBase dan
EfficientNetV2S dibandingkan dengan menggunakan minimum learning rate dan maximum
learning rate.

Hasil penelitian menunjukkan confusion matrix untuk kedua model machine learning.
Model EfficientNetV2S dengan minimum learning rate mencapai akurasi sebesar 94%,
presisi 94%, recall 94%, dan F'1-Score 96%.

Dari penelitian ini dapat disimpulkan bahwa penerapan teknologi machine learning
memungkinkan pendeteksian malaria menjadi lebih cepat dan efisien. Selain itu, model
EfficientNetV2S menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan dengan model
ConvNeXtBase. Penggunaan platform berbagi dataset seperti Kaggle juga dapat membantu
mengatasi keterbatasan dataset dalam pengembangan model machine learning.

Kata Kunci: Computer Vision, ConvNeXtBase, Deep Learning, EfficientNetV2S, Malaria



ABSTRACT

Juanda Gilang Purnomo/59210148/2025/ Malaria Identification in Blood Images Using
Convolutional Neural Network / Sigit Birowo, S.Kom., M.Kom.

Malaria is a disease caused by protozoan parasites of the Plasmodium genus, transmitted
through the bite of female Anopheles mosquitoes. Currently, early malaria detection still
relies on traditional methods, which tend to be slow and less effective. With advancements
in machine learning technology, the malaria detection process can be conducted more
quickly and accurately. Among the various machine learning models that have been
developed, it is crucial to identify a model capable of detecting malaria efficiently and
precisely.

The machine learning system in this study was developed using TensorFlow, with
ConvNeXtBase and EfficientNetV2S as the base models. Machine learning itself is a method
within artificial intelligence that enables computers to learn and acquire knowledge
automatically from historical data without direct user instructions.

This research employs a quantitative approach, utilizing a comprehensive dataset, direct
observations by researchers, and a literature review to gather research materials. In this
study, the ConvNeXtBase and EfficientNetV2S machine learning models were compared
using minimum and maximum learning rates.

The results of the study present the confusion matrix for both machine learning models. The
EfficientNetV2S model with a minimum learning rate achieved an accuracy of 94%,
precision of 94%, recall of 94%, and an F1-score of 96%.

This study concludes that the application of machine learning technology allows for faster
and more efficient malaria detection. Furthermore, the EfficientNetV2S model demonstrates
superior performance compared to the ConvNeXtBase model. The use of dataset-sharing
platforms such as Kaggle can also help overcome dataset limitations in the development of
machine learning models.

Keywords: Computer Vision, ConvNeXtBase, Deep Learning, EfficientNetV2S, Malaria
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