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Abstract: Mosquito larvae are an important indicator in disease vector 
surveillance activities, such as dengue fever (DHF). However, the relatively 

small size of larvae and their random movement in water media make 
manual observation difficult, time-consuming, and potentially lead to errors 
in identification. These conditions encourage the need to develop technology-
based detection methods that can provide faster, more accurate, and consistent 
results. The purpose of this study is to build a Haar Cascade model to detect 
the presence of mosquito larvae in digital images. The research stage begins 
with collecting a dataset in the form of positive images containing mosquito 
larvae objects and negative images containing water backgrounds without 
larvae. Next, the training process is carried out using the Haar Cascade 
algorithm that utilizes Haar feature extraction through integral images and a 
classification process with AdaBoost. The resulting model has successfully 
detected mosquitoes and met the minHitRate target (HR ≥ 0.995), however, 
the false alarm rate is still quite high, averaging 0.41, so further optimization 
is still needed to reduce the False Alarm Rate. This study shows that the Haar 

Cascade method can be used to detect mosquito larvae with a fairly good 
success rate, but false detections still occur so the model still needs to be 
improved. 
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PENDAHULUAN 
Salah satu dampak utama dari keberadaan nyamuk di Indonesia adalah penyebaran 

berbagai penyakit yang ditularkan melalui gigitan nyamuk, seperti demam berdarah 

dengue (DBD), malaria, chikungunya, dan filariasis. Penyakit DBD masih menjadi salah 

satu tantangan utama dalam bidang kesehatan masyarakat di Indonesia [1] . Nyamuk 

aedes aegypti adalah jenis nyamuk yang menyebabkan DBD. Nyamuk aedes aegypti 
memiliki belang-belang putih pada kaki dan garis putih di bagian atas kepala [2]. Nyamuk 
menghasilkan jentik nyamuk, atau larva nyamuk, yang merupakan tahap awal dalam 

siklus hidup nyamuk yang memiliki morfologi dan karakteristik unik. Jentik nyamuk 
biasanya ditemukan di lingkungan perairan, seperti genangan air, kolam, dan wadah 

penampungan air [3]. Jentik nyamuk memiliki ciri-ciri yang bisa digunakan untuk 
mengidentifikasi jenis jentik nyamuk, misalnya memiliki sifon, bergerigi, terdapat rambut.  
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Jentik nyamuk sulit terdeteksi secara visual karena ukurannya yang sangat kecil dan 
transparan, sehingga sulit terlihat dengan mata telanjang, terutama di air yang keruh atau 
gelap. Selain itu, jentik nyamuk sering bersembunyi di tempat-tempat yang sulit dijangkau, 

seperti sudut bak mandi, tandon air, genangan di talang, atau wadah kecil yang jarang 
diperiksa. Pergerakannya yang cepat dan aktif di dalam air, terutama saat merasa 

terganggu, juga membuat pengamatan langsung menjadi sulit. Di lingkungan dengan 
banyak genangan air, pencarian jentik nyamuk memerlukan waktu lebih lama karena 

harus memeriksa berbagai tempat secara menyeluruh. Kondisi ini semakin diperparah jika 
dilakukan di area dengan pencahayaan minim, seperti sudut ruangan atau bak tertutup, 
yang membuat jentik nyamuk sulit dideteksi tanpa bantuan alat penerangan. 

Jentik nyamuk memiliki ukuran tubuh yang sangat kecil dibandingkan serangga 
dewasa. Bentuk tubuhnya yang transparan membuatnya sulit dikenali secara jelas oleh 

mata manusia. Kondisi ini menyebabkan jentik sering tidak terlihat meskipun jumlahnya 

cukup banyak. Kesulitan semakin meningkat apabila jentik berada di air yang keruh atau 

berwarna gelap. Warna tubuh jentik yang hampir menyerupai air menjadikannya tampak 
seolah menyatu dengan lingkungan. Faktor ini membuat masyarakat sering tidak 
menyadari keberadaan jentik di tempat penampungan air. Padahal, jentik merupakan 

tahap perkembangan penting sebelum nyamuk tumbuh menjadi dewasa. 
Haar Cascade adalah algoritma machine learning yang digunakan untuk deteksi 

obyek secara real-time. Algoritma ini dikembangkan oleh Paul Viola dan Michael Jones 
pada tahun 2001, dan telah menjadi salah satu algoritma deteksi obyek yang paling populer 

[4][5]. Haar Cascade bekerja dengan menggunakan serangkaian fitur Haar untuk 
mendeteksi obyek. Fitur Haar adalah fitur sederhana yang menghitung perbedaan antara 
jumlah piksel dalam dua daerah persegi panjang yang berdekatan. Fitur-fitur ini kemudian 

digunakan untuk melatih classifier yang dapat membedakan antara obyek dan bukan 
obyek. Haar Cascade dapat digunakan untuk mendeteksi objek selain wajah. Meskipun 

awalnya dirancang untuk deteksi wajah, algoritma ini telah diperluas untuk mengenali 
berbagai jenis objek dengan menggunakan fitur Haar yang diadaptasi [6]. Karena memiliki 

kemampuan mendeteksi obyek selain wajah, maka metode ini dapat dimanfaatkan 
diberbagai hal, salah satunya untuk mendeteksi keberadaan jentik nyamuk. Rumusan 
masalah penelitian ini yaitu apakah metode Haar Cascade dapat digunakan untuk 

mendeteksi keberadaaan jentik nyamuk yang ukurannya sangat kecil. 
Tujuan penelitian ini adalah mengusulkan penggunaan metode machine learning 

Haar Cascade untuk mendeteksi keberadaan jentik nyamuk pada sebuah citra. Haar 
Cascade dipilih karena algoritma ini terbukti efektif dalam mengenali objek berukuran 

kecil dengan pola visual sederhana melalui ekstraksi fitur intensitas cahaya. Dengan 
memanfaatkan data citra positif yang berisi jentik nyamuk dan citra negatif yang berisi 
latar belakang air, metode ini diharapkan dapat menghasilkan model deteksi yang mampu 

membedakan jentik dari objek lain di sekitarnya. 
Kontribusi dari penelitian ini adalah terciptanya sebuah model machine learning 

berbasis Haar Cascade yang siap pakai, yang dirancang untuk mendeteksi objek target 
secara efisien dan akurat tanpa memerlukan proses pelatihan ulang. Model ini tidak hanya 

dapat langsung diterapkan pada berbagai kondisi lapangan, tetapi juga menawarkan 
kemudahan dalam integrasi dengan sistem lain, seperti aplikasi berbasis komputer atau 
perangkat bergerak. Dengan demikian, hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

manfaat praktis dalam kegiatan surveilans, monitoring, maupun penelitian lanjutan, 
khususnya dalam mendukung upaya otomatisasi deteksi objek berukuran kecil seperti 
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jentik nyamuk yang sebelumnya sulit diamati secara manual. Pendekatan ini diharapkan 
dapat mendukung pengembangan sistem otomatis untuk identifikasi jentik nyamuk. Selain 
lebih efisien dibandingkan pengamatan manual, metode Haar Cascade juga 

memungkinkan penerapan secara real-time pada perangkat komputasi dengan sumber 
daya terbatas, seperti kamera pengawas atau perangkat bergerak. 

LANDASAN TEORI 

1. Jentik Nyamuk 
Jentik nyamuk adalah fase larva yang muncul setelah telur menetas dan hidup di 

perairan tergenang dan biasa menjadi target pengendalian vektor.  Karakteristik ekologis 

larva seperti preferensi habitat, densitas, dan distribusi di wilayah alami didokumentasikan 
dalam studi ekologi larva nyamuk yang menggunakan teknik larval dipping dan analisis 

lingkungan [7]. Selain itu, tinjauan sistematis menunjukkan bahwa parameter kualitas air 
seperti pH, tingkat kekeruhan, dan oksigen terlarut memiliki korelasi signifikan terhadap 

abundansi jentik [8]. Secara morfologi, jentik nyamuk memiliki tubuh memanjang dengan 
kepala yang jelas dan sifon sebagai alat pernapasan. Spesies Anopheles berbeda karena 
larvanya tidak memiliki sifon dan beristirahat sejajar dengan permukaan air, sementara 

Aedes dan Culex memiliki sudut tertentu saat mengambil oksigen [9]. Larva nyamuk 
berkembang melalui empat instar, yang masing-masing ditandai dengan proses molting 

atau pergantian kulit. Lama perkembangan instar sangat dipengaruhi oleh faktor 
lingkungan seperti suhu, ketersediaan nutrisi, dan kualitas air. Penelitian terbaru juga 

menunjukkan bahwa suhu yang lebih tinggi mempercepat perkembangan larva, tetapi 
dapat meningkatkan mortalitas, sehingga kondisi lingkungan optimal sangat penting bagi 
kelangsungan hidup nyamuk.  

Jentik nyamuk memanfaatkan mikroorganisme di air sebagai sumber makanan, 
termasuk bakteri, jamur, protista, diatom, mikrokrustasea, sianobakteri, dan alga yang 

sebagian besar tersedia dalam lapisan permukaan perairan. Ketersediaan nutrisi dari 
mikrobiota ini menentukan kualitas larva, karena jumlah dan jenis makanan memengaruhi 

laju pertumbuhan dan peluang metamorfosis ke fase dewasa [10]. Jentik nyamuk memiliki 
tiga bagian tubuh utama: kepala (head), toraks (thorax), dan abdomen (perut) yang beruas. 
Kepala berukuran relatif besar dan tersklerotisasi, dilengkapi mouth brushes (sikat mulut) 

untuk menyapu partikel makanan di air [11]. 

2. Haar Cascade 
Haar Cascade adalah algoritma machine learning yang digunakan untuk mendeteksi 

obyek pada citra maupun video secara real-time. Algoritma ini diperkenalkan oleh Paul 
Viola dan Michael Jones pada tahun 2001 melalui penelitian mereka yang berjudul Rapid 

Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features [12]. Sejak saat itu, Haar Cascade 

menjadi salah satu algoritma paling populer untuk deteksi obyek, terutama sebelum 

berkembangnya metode deep learning modern. Prinsip kerja algoritma ini adalah 
menggunakan fitur Haar yang berbentuk pola sederhana berupa persegi panjang hitam-
putih untuk mengekstraksi informasi dari citra. Fitur-fitur tersebut kemudian diproses 

dengan metode AdaBoost untuk memilih fitur yang paling relevan dalam membedakan 
obyek dan latar belakang. Untuk mempercepat proses deteksi, algoritma ini menggunakan 

konsep integral image sehingga perhitungan fitur dapat dilakukan dengan sangat efisien. 

Selain itu, Haar Cascade menerapkan sistem cascade classifier yang memungkinkan proses 

deteksi dilakukan bertahap dari yang paling sederhana hingga kompleks. Pendekatan ini 
membuat Haar Cascade mampu melakukan deteksi secara cepat meskipun pada perangkat 
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dengan sumber daya terbatas. Salah satu penerapan paling terkenal dari Haar Cascade 
adalah pada deteksi wajah, yang banyak digunakan dalam aplikasi kamera maupun sistem 
keamanan. 

3. Adabost 
Adaptive Boosting (AdaBoost) merupakan salah satu algoritma ensemble learning 

yang dikembangkan oleh Freund dan Schapire pada tahun 1995. Konsep utama dari 

AdaBoost adalah mengombinasikan sejumlah weak classifier (klasifikator lemah) menjadi 

sebuah strong classifier (klasifikator kuat) dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi. Weak 

classifier sendiri adalah model sederhana yang kinerjanya hanya sedikit lebih baik daripada 

tebakan acak, misalnya decision stump atau pohon keputusan satu tingkat. 

Prinsip kerja AdaBoost dimulai dengan memberikan bobot yang sama pada setiap 
sampel data latih. Pada setiap iterasi, algoritma akan melatih sebuah weak classifier dan 

mengevaluasi tingkat kesalahannya. Sampel yang salah diklasifikasikan kemudian diberi 
bobot lebih besar, sementara sampel yang benar diberi bobot lebih kecil. Dengan demikian, 

pada iterasi berikutnya sistem akan lebih fokus memperbaiki kesalahan yang terjadi 
sebelumnya. Proses ini dilakukan berulang kali hingga tercapai jumlah iterasi tertentu atau 
hingga tingkat kesalahan mencapai batas minimum. Hasil akhir dari AdaBoost diperoleh 

dengan menggabungkan semua weak classifier yang telah dilatih, di mana masing-masing 
diberi bobot berdasarkan tingkat akurasi yang dicapai. Kombinasi inilah yang 

menghasilkan sebuah strong classifier dengan performa yang jauh lebih baik. Dalam 
konteks Haar Cascade, AdaBoost digunakan untuk memilih dan menggabungkan fitur 

Haar yang paling relevan dari jumlah fitur yang sangat besar, sehingga hanya fitur-fitur 
yang benar-benar diskriminatif yang dipertahankan dalam model. 

Keunggulan AdaBoost terletak pada sifatnya yang adaptif terhadap kesalahan, 

sehingga mampu meningkatkan akurasi deteksi dengan jumlah fitur yang lebih sedikit 
dibandingkan metode konvensional. Namun, AdaBoost juga memiliki kelemahan, yakni 

sensitif terhadap outlier dan data yang bising (noisy data), sehingga diperlukan dataset 
yang berkualitas agar hasil pelatihan optimal. 

METODE PENELITIAN 
Penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning dengan metode Haar 

Cascade Classifier sebagai teknik utama untuk deteksi objek. Secara keseluruhan tahapan 

penelitian ini seperti terlihat pada gambar 1. 
 

 
 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
Tahapan penelitian dimulai dengan proses pengumpulan data citra, yang merupakan 

langkah fundamental dalam membangun model deteksi berbasis Haar Cascade. Data citra 
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yang digunakan terdiri dari dua kategori utama, yaitu citra positif dan citra negatif. Citra 
positif adalah kumpulan gambar yang mengandung objek jentik nyamuk. Sementara itu, 
citra negatif merupakan kumpulan gambar yang tidak mengandung jentik nyamuk. Citra 

positif jentik nyamuk memungkinkan algoritma untuk mempelajari pola, struktur, dan 
karakteristik visual yang khas dari jentik nyamuk. Citra negatif berfungsi untuk 

memberikan variasi latar belakang yang beragam sehingga sistem mampu membedakan 
dengan jelas antara jentik nyamuk dan bukan jentik nyamuk. 

Selanjutnya dilakukan proses seleksi dan pra-pemrosesan data. Setiap citra diperiksa 
agar memenuhi standar kualitas, seperti resolusi yang cukup jelas, minim distorsi, serta 
representatif terhadap kondisi nyata. Juga diilakukan augmentasi citra berupa rotasi citra. 

Hal ini untuk memperkaya variasi data tanpa harus menambah jumlah citra secara 
manual. Pemecahan citra dilakukan pada citra negatif. Hal ini digunakan untuk 

menambah variasi latar belakang. Tahap pra-pemrosesan ini menjadi penting agar model 

tidak hanya bekerja optimal dalam kondisi ideal, tetapi juga mampu beradaptasi pada 

situasi nyata yang lebih kompleks.  
Selanjutnya dilakukan proses anotasi pada citra positif untuk menentukan posisi 

jentik nyamuk yang akan dideteksi. Setelah data siap, tahap pelatihan (training) dilakukan 

dengan menggunakan OpenCV sebagai pustaka utama. Proses pelatihan menghasilkan 
model cascade classifier dalam format XML yang berisi informasi fitur Haar hasil 

pembelajaran untuk deteksi jentik nyamuk. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Hasil 
Dalam penelitian ini telah berhasil dikumpulkan 765 citra positif yang berisi objek 

target sesuai fokus penelitian. Citra positif tersebut diperoleh melalui proses pengambilan 
gambar secara langsung maupun dari sumber data yang ada di internet, kemudian 

dilakukan augmentasi agar variasinya sesuai untuk proses pelatihan. Setiap citra 
dipastikan memiliki resolusi yang cukup jelas, sudut pengambilan bervariasi, serta kondisi 

pencahayaan yang beragam sehingga dapat merepresentasikan kemungkinan situasi nyata 
di lapangan. Keberadaan 765 citra positif ini menjadi fondasi utama dalam proses 
pelatihan Haar Cascade, karena sistem memerlukan variasi pola visual yang cukup untuk 

mengenali karakteristik objek secara akurat.  
 

      
 

      
Gambar 2. Citra positif hasil augmentasi 
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Jumlah citra positif yang digunakan tergolong cukup untuk membangun model 
deteksi sederhana dengan kestabilan yang baik. Semakin banyak variasi data positif, 
semakin tinggi pula kemampuan sistem dalam menggeneralisasi pola objek pada kondisi 

berbeda. Oleh karena itu, meskipun jumlah 765 citra positif dianggap memadai untuk 
tahap awal penelitian, peningkatan jumlah citra di masa mendatang masih sangat 

disarankan agar model dapat mencapai performa yang lebih optimal. 
Selain itu, penelitian ini juga menggunakan 16.795 citra negatif sebagai data 

pembanding. Citra negatif merupakan kumpulan gambar yang tidak mengandung objek 
target, namun tetap dipilih dengan variasi latar belakang yang beragam. Data negatif 
berperan penting dalam melatih sistem untuk membedakan objek target dengan pola visual 

lain yang serupa tetapi bukan bagian dari target. Dengan jumlah yang jauh lebih besar 
daripada data positif, citra negatif memberikan kontribusi dalam mengurangi tingkat false 

positive yang mungkin muncul saat pengujian. Citra negatif diekstraksi dari citra 

berukuran besar. Citra besar tersebut dipilih dengan mempertimbangkan keberagaman 

latar belakang dan kondisi visual yang tidak mengandung objek target. Selanjutnya, citra 
besar dibagi (split) menjadi potongan-potongan kecil berukuran 100 × 100 piksel. Proses 
pemotongan ini bertujuan untuk memperbanyak jumlah sampel negatif tanpa harus 

melakukan pengambilan gambar tambahan, sekaligus memperkaya variasi pola latar 
belakang yang dapat digunakan pada tahap pelatihan. 

 

      
 

      
Gambar 3. Citra negatif 

 
Setelah diperoleh potongan citra berukuran kecil, seluruh citra negatif kemudian 

dikonversi ke dalam format grayscale. Perubahan ini dilakukan karena algoritma Haar 

Cascade hanya memanfaatkan perbedaan intensitas cahaya dalam ekstraksi fitur, sehingga 
informasi warna tidak diperlukan. Dengan transformasi grayscale, ukuran data menjadi 

lebih sederhana dan efisien untuk diproses, tanpa mengurangi kualitas informasi visual 
yang relevan. 

Proses pelatihan Haar Cascade dilakukan menggunakan 765 citra positif dan 16.795 
citra negatif dengan ukuran jendela deteksi 24×24 piksel. Parameter utama yang 
digunakan antara lain minimum hit rate sebesar 0,995 dan maximum false alarm rate 

sebesar 0,5 pada setiap tahap pelatihan. Pelatihan dijalankan hingga 10 tahap (stages) 
dengan total waktu komputasi sekitar lima jam. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa pada 

tahap awal, sistem mampu mencapai nilai hit rate di atas 0,99 dengan false alarm rate yang 
relatif tinggi (sekitar 0,6–0,7). Seiring bertambahnya jumlah tahap, false alarm rate 

mengalami penurunan signifikan. Misalnya, pada tahap ke-2 acceptance ratio turun 
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menjadi 0,35, dan pada tahap ke-6 nilainya berkurang hingga 0,014. Proses pelatihan 
dihentikan secara otomatis pada tahap ke-9 karena sistem telah mencapai batas false alarm 
rate yang ditentukan. Hal ini menunjukkan bahwa model sudah cukup mampu 

membedakan antara citra target dengan citra latar belakang. Secara umum, model yang 
dihasilkan berhasil mempertahankan tingkat hit rate yang tinggi (>0,996) pada hampir 

semua tahap pelatihan. Sementara itu, tingkat false alarm berangsur-angsur menurun 
hingga di bawah ambang batas yang diharapkan. Dengan demikian, kinerja model dapat 

dikatakan stabil dan sesuai dengan parameter pelatihan yang ditetapkan. 
 

Tabel 1. Proses Training 

Training N  

(Number of 

Samples) 

HR 

(Hit Rate) 

FA 

(False Alarm) 

1 3 0.998693  0.230426 

2 5 0.997386 0.449777 

3 6 0.996078    0.4156 

4 6 1 0.478357 

5 9 0.997386 0.38696 

6 9 0.997386 0.437868 

7 9 0.998693 0.465615 

8 11 0.996078  0.405299 

9 10 0.996078 0.496457 

 
Model sangat baik dalam mendeteksi objek positif, terbukti dari HR mendekati 1 di 

semua stage. Tingkat False Alarm masih cukup tinggi (rata-rata 0.41), sehingga 
kemungkinan besar akan muncul deteksi palsu ketika diaplikasikan ke citra nyata. 

Training sudah berhasil memenuhi target minHitRate (HR ≥ 0.995), namun masih perlu 
optimasi lebih lanjut untuk menurunkan False Alarm Rate. 

 

  
Gambar 4. Hasil deteksi model Haar Cascade 

 
 

2. Pembahasan 
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode Haar Cascade mampu mendeteksi 

obyek jentik nyamuk. Hal ini sejalan dengan penelitian-penelitian sebelumnya bahwa 

metode Haar Cascade dapat digunakan untuk mendeteksi obyek bukan wajah seperti 
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mendeteksi mata terpejam [13], mendeteksi keberadaan zebra cross [14], deteksi senjata 
[15], mendeteksi sepeda motor [16] .  

Hasil pelatihan ini memperlihatkan bahwa metode Haar Cascade cukup efektif 

digunakan untuk deteksi jentik nyamuk dengan jumlah data yang relatif terbatas. 
Tingginya hit rate pada hampir semua tahap menunjukkan bahwa model dapat mengenali 

pola jentik nyamuk dengan baik. Namun, pada tahap-tahap awal terlihat adanya false 
positive yang cukup tinggi. Kondisi ini wajar karena sistem masih dalam proses 

mempelajari variasi fitur antara citra positif dan negatif. Penurunan false alarm rate yang 
konsisten hingga tahap akhir menandakan bahwa model semakin terlatih untuk 
mengabaikan objek-objek bukan jentik nyamuk. Meskipun demikian, pelatihan ini juga 

memperlihatkan adanya keterbatasan.  
Pada tabel 1 diperlihatkan bahwa proses training berhenti pada tahap ke-9 

menandakan bahwa target leaf false alarm rate telah tercapai, namun pada kondisi nyata 
model masih mungkin menghasilkan deteksi palsu terutama jika citra uji memiliki kondisi 

kemiripan obyek bukan jentik dengan obyek jentik, atau sudut pandang berbeda dari data 
latih. Hal ini hampir sama dengan penelitian deteksi jentik nyamuk menggunakan metode 
YOLOv5 [17]. Pengembangan atau perbaikan model masih diperlukan untuk mengurangi 

deteksi palsu.  

KESIMPULAN 
Dari hasil pengujian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa metode Haar 

Cascade masih relevan dan potensial untuk digunakan dalam aplikasi deteksi jentik 
nyamuk. Hal ini ditunjukkan oleh nilai Hit Rate (HR) yang sangat tinggi pada setiap tahap 

pelatihan, yaitu berada pada kisaran 0,996 hingga 1,000. Artinya, hampir seluruh sampel 
positif yang digunakan dalam proses training dapat dikenali dengan baik oleh model, 

sehingga kemampuan sistem dalam mendeteksi keberadaan jentik nyamuk terbilang 
sangat baik dari sisi sensitivitas. 

Meskipun demikian, hasil evaluasi juga menunjukkan bahwa masih terdapat tingkat 

False Alarm (FA) yang relatif tinggi, yaitu dengan nilai rata-rata sekitar 0,41. Kondisi ini 
menandakan bahwa sistem masih sering keliru mengklasifikasikan objek yang bukan jentik 

nyamuk sebagai jentik nyamuk. Ketika diaplikasikan pada citra nyata, kesalahan deteksi 
ini dapat berimplikasi pada munculnya deteksi palsu, sehingga dapat menurunkan 

keakuratan sistem secara keseluruhan. 
Dengan demikian, meskipun Haar Cascade terbukti mampu mengenali objek target 

dengan sangat baik, masih diperlukan upaya lebih lanjut untuk mengurangi tingkat false 

positive. Beberapa langkah yang dapat dilakukan antara lain dengan menambah jumlah 
data negatif agar sistem lebih terlatih dalam membedakan objek non-target, memperbesar 

jumlah tahap (stage) pelatihan, maupun menyesuaikan parameter pelatihan seperti 

scaleFactor, minNeighbors, dan maxFalseAlarmRate. Optimalisasi ini diharapkan dapat 

menghasilkan model deteksi jentik nyamuk yang lebih handal, akurat, dan siap digunakan 
pada kondisi lapangan. 
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