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ABSTRAK 

 

Analisis sel darah putih yang tepat dalam diagnostik perubatan tidak boleh diketepikan, kerana 

ia memainkan peranan penting dalam mengenal pasti pelbagai keadaan kesihatan. Kaedah 

semasa untuk mengecam dan mengira sel darah putih menghadapi cabaran yang besar, 

termasuk kos yang tinggi, dan kecenderungan kepada kesilapan manusia. Kewujudan alternatif 

dan kelemahan teknik tradisional menekankan keperluan untuk penyelesaian transformatif 

yang bukan sahaja meningkatkan ketepatan tetapi juga meningkatkan keberkesanan 

keseluruhan pengecaman dan pengiraan sel darah putih. Kuantiti sel darah putih yang tidak 

tepat boleh membawa kepada diagnosis atau penilaian keadaan kesihatan yang salah, 

menekankan lagi keperluan untuk sistem yang boleh dipercayai. Penyelidikan ini 

menggunakan teknik pembelajaran mendalam untuk mewujudkan sistem yang kukuh dan 

automatik untuk pengecaman dan pengiraan sel darah putih. Kaedah You Look Only Once 

versi kelapan (YOLOV8) yang diusulkan bertujuan untuk mengatasi keterbatasan pendekatan 

tradisional. Dengan memanfaatkan kelebihan komputeran dan kualitatif dalam pembelajaran 

mendalam, projek ini bertujuan untuk menyediakan penyelesaian yang lebih tepat dan berkesan 

yang boleh meningkatkan ketepatan pengecaman sel darah putih, pada akhirnya menyumbang 

kepada diagnostik perubatan yang lebih baik. Dataset untuk kajian ini adalah dari Hospital 

Canselor Tuanku Muhriz UKM. Sebanyak 573 imej calitan sel darah mencakupi 8 kelas iaitu 

Lymphoblast, Neutrophil, Promyelocytes, Dyplastic_Cell, Lymphocytes, Band_Neutrophils, 

Myelocytes, Monocytes digunakan. Hasil yang dĳangka dari projek ini merangkumi 

pembangunan sistem automatik yang kukuh untuk pengecaman dan pengiraan sel darah putih 

yang tepat. Penyertaan YOLOv8 dan teknologi berasaskan web bertujuan untuk meningkatkan 

capaian dan kebolehgunaan serta mengurangkan ketergantungan kepada penilaian manual. 

Projek ini juga bertujuan untuk mencapai ketepatan yang tinggi dalam pengiraan bilangan sel 

darah putih, menyumbang kepada peningkatan keupayaan diagnostik dan pemantauan 

kesihatan pesakit. Pengurusan dan analisis dataset besar dari Hospital Chancellor Tuanku 

Muhriz UKM akan memastikan keberkesanan sistem dalam menangani keperluan yang 

semakin meningkat dalam industri penjagaan kesihatan. Pembangunan UI dalam projek ini 

menggunakan kerangka Flask bersama dengan HTML, CSS, dan JavaScript untuk 
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mengembangkan sistem berasaskan web. Pretasi model pengecaman dan pengiraan sel darah 

putih dengan pembelajaran mendalam mencapai ketepatan sebanyak 85%. 

Kata kunci: YOLOv8, Pengecaman dan pengiraan sel darah putih (SDP), Pembelajaran 

mendalam 

 

PENGENALAN 

 

Kajian-kajian sejak dua dekad yang lalu telah memberikan maklumat penting mengenai 

pengecaman dan pengiraan Sel Darah Putih (SDP). Ia yang merupakan diagnostik perubatan 

penting yang dapat memberikan maklumat kritikal mengenai kesihatan pesakit. Tahap SDP 

yang tidak normal mungkin adalah tanda bagi beberapa penyakit atau gejala termasuk 

jangkitan, penyakit autoimun, dan kanser (Drałus et al. 2021). Pengiraan SDP yang tidak 

normal berkaitan dengan keadaan atau gangguan perubatan tertentu bergantung kepada jumlah 

sel yang sepadan di atas atau di bawah julat normal.  

 

Pada masa kini, terdapat alat yang boleh membantu mengenalpasti dan mengira sel-

sel darah, seperti ‘Cytometer’ berdasarkan laser (Huang et al. 2012). ‘Cytometer’ adalah 

peranti yang mahal dan memerlukan penentukuran perkakasan yang tepat dan menggunakan 

sampel darah sebenar dengan mengetahui jenis-jenis sel darah dan bilangannya, keadaan 

kesihatan pesakit boleh ditentukan (Nazlibilek et al. 2014). Walau bagaimanapun, ‘Cytometer’ 

mempunyai kelemahan, termasuk kos yang tinggi dan keperluan untuk penanganan yang teliti 

terhadap sampel darah sebenar. Beberapa penyelidik telah melaporkan bahawa pengecaman 

dan pengiraan SDP secara manual berisiko terhadap kesilapan manusia seperti ralat pengiraan, 

pengenalpastian sel yang salah, dan sebagainya yang boleh memberikan kesan penting 

terhadap diagnosis perubatan.  

 

Untuk mengatasi kelemahan ini, terdapat kemajuan dalam penggunaan perisian, dan 

algoritma untuk pengecaman dan pengiraan SDP secara automatik. Model Pembelajaran 

Mendalam boleh meminimumkan kesilapan ini secara ketara, terutamanya dalam kes di mana 

sejumlah besar sampel darah perlu dinilai dengan cepat. Pembelajaran Mendalam adalah 

subbidang pembelajaran mesin yang memberi tumpuan kepada pembangunan rangkaian neural 

tiruan, dan aplikasi dalam pengecaman dan pengiraan SDP mengenal pasti kemajuan penting 

dalam bidang diagnostik perubatan. Bukti terkini menunjukkan bahawa teknik pembelajaran 

mendalam, terutamanya YOLOv8 ‘(You Only Look Once)’, telah menyediakan kaedah yang 

tepat dan automatik untuk memproses imej sampel darah dan mengira SDP 

dengan tepat. 

 

YOLOv8 boleh mengecam dan mengira SDP dengan melatih model pembelajaran 

mendalam ini pada set data imej calitan sel darah yang besar, memberikan hasil yang cepat dan 

boleh dipercayai. Selain itu, ini bukan sahaja untuk mempercepatkan proses diagnosis tetapi 

juga mengurangkan risiko kesilapan manusia dan menjadikan alat yang lebih boleh dipercayai 

bagi profesional perubatan dalam mengenal pasti penyakit dan memantau kesihatan pesakit. 
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Terdapat dua objektif berdasarkan projek ini. Objektif pertama ialah membangunkan 

model pembelajaran mendalam yang dapat mengecam dan mengira SDP dari imej calitan sel 

darah dengan tepat. Objektif kedua ialah membangunkan antaramuka berasakan web dengan 

model pengecaman dan pengiraan SDP.  

 

Projek ini melibatkan pengoptimuman model pembelajaran mendalam untuk 

pengecaman dan pengiraan automatik sel darah putih (SDP). (Habibzadeh et al. 2013) 

melaksanakan sistem untuk mengecamkan SDP kepada lapan jenis yang berbeza iaitu 

‘Lymphoblast’, ‘Neutrophil’, ‘Promyelocytes’, ‘Dyplastic_Cell’, ‘Lymphocytes’, 

‘Band_Neutrophils’, ‘Myelocytes’, ‘Monocytes’. Objektif utama adalah untuk mencipta model 

automatik yang dapat mengecam dan mengira SDP dengan tepat dalam imej calitan sel darah 

yang disediakan. 

 

Selain itu, untuk menilai kejayaan model pembelajaran mendalam, projek ini akan 

melaksanakan penilaian prestasi yang lengkap seperti pengukuran ‘precision’, ‘recall’, 

‘mAP50’, dan ‘mAP50-95’. Jenis imej sampel darah akan ditetapkan format .jpg, .jpeg atau 

.png manakala saiz akan diubah secara automatik kepada 416 x 416 pixels. Dalam laporan tesis, 

projek ini akan merangkumi perincian proses pembangunan model seperti kod, metodologi, 

dan teknik. 

 

Sebaliknya, projek ini tidak termasuk pembinaan atau pelarasan komponen 

perkakasan tangkapan imej, dengan mengandaikan bahawa peralatan pengimejan mikroskopik 

yang sesuai akan disediakan di makmal darah hospital atau fasiliti kesihatan. 

 

Projek ini akan menggunakan metodologi CRISP-DM yang juga dikenali sebagai 

Cross-Industry Standard Process for Data Mining. Tujuan memilih metodologi ini adalah fasa 

"Pemahaman Perniagaan" dalam CRISP-DM dapat selaras dengan keperluan untuk 

menetapkan kepentingan penyelidikan ini dalam bidang perubatan. Kedua, CRISP-DM 

mempunyai rangka kerja berstruktur yang merangkumi semua fasa penting yang diperlukan 

untuk menyiapkan projek ini. CRISP-DM melibatkan enam fasa iaitu Fasa Pemahaman 

Perniagaan, Fasa Pemahaman Data, Fasa Persediaan Data, Fasa Pemodelan, Fasa Penilaian, 

dan Fasa Penyebaran.  

 

METODOLOGI KAJIAN 

 

Metodologi yang digunakan dalam pembangunan projek ini ialah CRISP-DM. CRISP-DM 

menyediakan kerangka kerja yang terstruktur untuk projek data mining yang melibatkan 

beberapa fasa yang jelas seperti Fasa Pemahaman Perniagaan, Fasa Pemahaman Data, Fasa 

Persediaan Data, Fasa Pemodelan, Fasa Penilaian, dan Fasa Penyebaran. Ini membantu 

memastikan semua aspek projek diuruskan dengan baik dan tidak terlepas pandang. 

Metodologi ini adalah amat fleksibel dan boleh disesuaikan dengan pelbagai jenis projek data 

mining, termasuk yang menggunakan teknik pembelajaran mendalam seperti YOLOv8. Ia 

tidak terhad kepada industri tertentu dan boleh digunakan dalam bidang kesihatan untuk 

pengecaman dan pengiraan sel darah putih.  
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Fasa Pemahaman Perniagaan  

Pengiraan yang tepat bagi sel darah putih adalah aspek asas diagnosis perubatan dan rawatan 

pesakit. Ia dapat mengesan penyakit pada peringkat awal, dan memberikan keperluan penting 

pandangan mengenai status kesihatan pesakit.  

 

Fasa Pemahaman Data 

Imej calitan sel darah yang dilaksanakan dalam projek ini adalah dari Hospital Canselor 

Tuanku Muhriz UKM (HUKM) sebanyak 573. Sebelum melaksanakan semua imej ini, perlu 

menganalisis format imej, resolusi, dan hingar. 

 

Fasa Persediaan Data 

Data imej diterapi dengan tugas yang berbeza untuk membolehkanpembelajaran mendalam 

yang berjaya, termasuk menskalakan foto ke format standard, menetapkan nilai piksel, dan 

menetapkan sel darah putih untuk pembelajaran diselia supervised learning. Selepas itu, set 

data bersih akan dibahagikan kepada 80%, 10% dan 10% digunakan untuk latihan, ujian dan 

sah.  

 

Fasa Pemodelan 

Dalam fasa ini, algoritma pembelajaran mesin yang dipilih akan dihasilkan sebagai model. 

Hiperparameter seperti kadar pembelajaran model ini akan dikira, dan set latihan akan 

digunakan untuk melatih model. 

 

Fasa Penilaian 

Selepas melatih model, proses penilaian akan dilakukan dengan metrik penilaian termasuk 

‘precision’, ‘recall’, ‘mAP50’, dan ‘mAP50-95’ menggunakan set ujian untuk menilai prestasi 

model pembelajaran mendalam dalam pengecaman dan pengiraan sel darah putih. 

 

Fasa Penyebaran 

Fasa ini merupakan peringkat penting dalam projek ini, pengecaman dan pengiraan sel darah 

putih berdasarkan imej sampel calitan sel darah akan dilakukan oleh model yang memberikan 

ketepatan lebih tinggi. Model ini akan menjadi alat yang berharga dan berkesan dalam bidang 

perubatan. Model ini akan dibenamkan ke sistem berasaskan web supaya memudahkan 

pesakit dan kakitangan perubatan. 
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Rajah 1 Fasa-fasa dalam CRISP-DM 

Sumber : https://www.sketchbubble.com/en/presentation-crisp-dm.htm 

 

KEPUTUSAN DAN PERBINCANGAN 

 

Sistem Pengecaman dan Pengiraan Sel Darah Putih telah berjaya dibangunkan. Semasa proses 

pembangunan, pengecaman dan pengiraan sel darah putih ini dibangunkan dengan teknik 

pembelajaran mendalam YOLOv8.  

 

Penilaian metrik yang disediakan untuk set pengesahan termasuk ‘precision’ (P), ‘recall’ (R), 

‘mAP50’, dan ‘mAP50-95’. ‘mAP50’ dan ‘mAP50-95’ adalah kedua-dua metrik penilaian 

yang digunakan dalam tugas pengecaman objek. ‘mAP50’ mengukur ketepatan purata di 

‘Intersection Over Union’ (IoU) threshold 0.5, manakala ‘mAP50-95’ mengukur ketepatan 

purata di threshold antara 0.5 hingga 0.95. 

 

Bagi prestasi di semua kelas, model mencapai ketepatan 0.301, menunjukkan bahawa 30.1% 

kotak sempadan yang dikesan adalah betul, dan ‘recall’ 0.971, menandakan bahawa 97.1% 

kotak sempadan sebenar dikesan oleh model. Ketepatan purata pada IoU 0.5 (mAP50) adalah 

0.775, mencerminkan ketepatan yang cukup tinggi untuk pengecaman objek, sementara 

ketepatan di beberapa IoU (mAP50-95) adalah 0.457, yang diharapkan lebih rendah kerana 

keperluan IOU yang lebih tinggi. 
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Rajah 2 Hasil Prestasi bagi Latihan Model YOLOv8 

 

Apabila memeriksa prestasi khusus kelas, metrik untuk ‘lymphoblasts’ dan ‘neutrophils’ 

mendedahkan beberapa perbezaan. Untuk ‘lymphoblasts’, dengan 157 contoh, model 

mencapai ketepatan 0.469, menunjukkan bahawa 46.9% ‘lymphoblasts’ yang dikesan adalah 

betul. ‘Recall’ untuk ‘lymphoblasts’ adalah 0.968, menunjukkan bahawa 96.8% 

‘lymphoblasts’ sebenar dikesan. Ketepatan purata pada IOU 0.5 (mAP50) adalah 0.939, 

menunjukkan ketepatan yang tinggi, dan ketepatan purata merentasi pelbagai IoU (mAP50-

95) adalah 0.622, yang agak tinggi. Sebaliknya, untuk ‘neutrophils’, dengan 113 contoh, 

ketepatan jauh lebih rendah pada 0.132, menunjukkan kadar positif palsu yang tinggi, 

sementara ingatan adalah 0.973, menunjukkan bahawa 97.3% neutrophils sebenar dikesan. 

Ketepatan purata pada IOU 0.5 (mAP50) adalah 0.611, menunjukkan ketepatan sederhana, 

dan ketepatan purata merentasi pelbagai IoU (mAP50-95) adalah 0.291, yang agak rendah. 

 

Trend dalam graf ini memberikan perwakilan visual kemajuan dan prestasi latihan model. 

Graf ketepatan precision dan recall menunjukkan berapa baik model membezakan antara 

positif benar dan positif palsu/negatif dari semasa ke semasa. Graf 49 mAP50 dan mAP50-95 

menawarkan pandangan holistik mengenai ketepatan pengecaman model. Visualisasi ini 

penting untuk menilai dan meningkatkan keupayaan model untuk mengecam dan 

mengelaskan SDP dengan tepat dalam imej perubatan. 
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Rajah 3 Menilai Prestasi Model YOLOv8 

 

Selepas menyelasaikan latihan dan penilainan model dapat prestasi yang agak baik, laman 

web telah dibina menggunakan kerangka ‘Flask’ bersama dengan ‘HTML’, ‘CSS’, dan 

‘JavaScript’ untuk mengembangkan sistem berasaskan web untuk pengecaman dan pengiraan 

SDP. 

 

Flask merupakan kerangka web yang ringan dan fleksibel dalam Python, memudahkan 

integrasi model pembelajaran mendalam ke dalam aplikasi web. Dalam proses ini Visual 

Studio Code digunakan sebagai persekitaran pembangunan. Antara muka pengguna dibuat 

dengan HTML untuk struktur, CSS untuk gaya, dan JavaScript untuk ciri interaktif. 

 

 Pertama sekali, pengguna perlu memasukkan ‘localhost:5000’ dekat browser web 

seperti ‘Google Chrome’, ‘Mozilla Firefox’, ‘Safari’ dan sebagainya. Apabila memasuki 

sistem pengecaman dan pengiraan SDP, pengguna akan disambut dengan skrin pertama. 

Untuk mula sistem pengecaman dan pengiraan SDP, pengguna perlu menekan butang ‘Start’ 

yang ditunjuk pada Rajah 4. Ini akan membawa pengguna ke skrin kedua iaitu memuat naik 

imej calitan sel darah seperti yang ditunjuk pada Rajah 5, di mana pengguna perlu memuat 

naik imej calitan sel darah untuk pengecaman dan pengiraan SDP.  

 

 
Rajah 4 Antara Muka Laman Utama 
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Apabila pengguna telah menekan butang ‘Start’, mereka akan dipaparkan skrin laman 

pertama sekali lagi. Antara muka untuk skrin laman utama adalah seperti yang ditunjukkan 

dalam Rajah 4, di mana pengguna boleh memulakan sistem pengecaman dan pengiraan sel 

darah putih.  

 

 
Rajah 5 Antara Muka Memuat Naik Imej 

 

Rajah 5 menunjukkan antara muka memuat naik imej calitan sel darah pengguna dalam format 

‘.jpg’, ‘.jpeg’ atau ‘.png’. Selepas memuat naik imej calitan sel darah, pengguna perlu tekan 

butang ‘Predict’ dalam warna merah.   

 

 
Rajah 6 Antara Muka Keputusan Pengecaman dan Pengiraan SDP 

 

Selepas itu, keputusan pengecaman dan pengiraan sel darah putih akan dipaparkan. Bukan itu 

sahaja, kelas yang diramalkan bersama skor keyakinan kemudian dipaparkan pada halaman 

hasil pengelasan. Rajah 6 menunjukkan setiap kotak sempadan bagi setiap SDP menunjukkan 
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skor keyakinan yang didapat manakala pengiraan jumlah SDP mengikuti kelas ditunjukkan 

dalam warna merah. Tujuan menunjukkan skor keyakinan adalah pengguna akan tahu 

beberapa ketepatan bagi setiap SDP tersebut. 

 

 
Rajah 7 Antara Muka Memaparkan Amaran untuk Memuat Naik Imej 

 

Dalam pengujian ini, antaramuka pengguna telah diuji untuk memastikan bahawa sistem 

dapat memberikan amaran yang betul apabila pengguna tidak memuat naik sebarang fail. 

Seperti yang ditunjukkan dalam Rajah 7, sistem memaparkan mesej ‘Please upload a file!’ 

apabila butang ‘Predict’ ditekan tanpa memuat naik fail terlebih dahulu. 

 

 
Rajah 8 Antara Muka memaparkan amaran untuk memuat naik imej dalam format yang 

betul 
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Selain itu, pengujian dilakukan untuk memastikan sistem dapat mengenal pasti format fail 

yang tidak sesuai. Seperti yang ditunjukkan dalam Rajah 8, sistem memaparkan mesej "Please 

upload a file in .jpg, .jpeg or .png format!" apabila pengguna memuat naik fail dengan format 

yang tidak disokong, seperti fail ‘.zip’, ‘.pdf’ dan sebagainya. Pengujian tersebut adalah  

memastikan bahawa sistem ini mampu menangani kesalahan pengguna dengan cara yang 

mesra dan memberikan arahan yang jelas, yang meningkatkan pengalaman pengguna 

keseluruhan. 

 

Cadangan Penambahbaikan 

Selepas menjalankan kajian yang menyeluruh, cadangan untuk menambahbaik permainan 

serius ini pada masa hadapan adalah pengumpulan lebih banyak data berlabel berkualiti tinggi 

boleh meningkatkan lagi ketepatan dan kebolehpindahan model. Kedua, penyempurnaan 

model YOLOv8 dan CNN boleh meningkatkan prestasi pengecaman dan pengelasan. Ketiga, 

integrasi teknologi lain seperti Augmented Reality (AR) boleh memberikan visualisasi yang 

lebih baik dalam pengecaman SDP. Seterusnya, pengujian klinikal yang lebih luas diperlukan 

untuk memastikan keberkesanan sistem dalam situasi sebenar. Akhir sekali, penambahan 

fungsi seperti analisis statistik lanjutan dan pelaporan boleh memberikan nilai tambahan 

kepada pengguna akhir. Dengan penambahbaikan ini, diharapkan sistem pengecaman dan 

pengiraan SDP ini dapat mencapai prestasi yang lebih tinggi dan memberikan manfaat yang 

lebih besar kepada pengguna. 

KESIMPULAN 

 

Secara kesuluruhannya, terdapat beberapa kesimpulan yang dapat dihasilkan. Pertamanya, 

CNN tidak sesuai membangunkan model pengecaman dan pengiraan SDP. Hal ini demikian 

kerana CNN hanya sesuai dalam mengelas objek berdasarkan kelas yang dilabel manakala 

YOLOv8 sesuai dalam membuat pengecaman objek.  

 

Selain itu, YOLOv8 menunjukkan keupayaan yang lebih tinggi dalam pengecaman objek 

masa nyata, yang membolehkannya memberikan kotak sempadan dan kebarangkalian kelas 

secara tepat dan efisien. Ini sangat penting untuk aplikasi yang memerlukan pengecaman dan 

pengiraan SDP dengan tepat dan cepat, seperti dalam bidang perubatan dan penyelidikan.  

 

Namun, perlu diingat bahawa YOLOv8 memerlukan jumlah data berlabel yang besar untuk 

latihan yang berkesan, yang mungkin menjadi cabaran dalam beberapa situasi. Oleh itu, 

pemilihan antara CNN dan YOLOv8 perlu mempertimbangkan ketersediaan data dan 

keperluan spesifik tugas. 

 

Sistem pengecaman dan pengiraan SDP berjaya dibangunkan menggunakan metodologi 

CRISP-DM. Pendekatan berstruktur ini memudahkan proses pembangunan yang sistematik 

dari pemahaman perniagaan hingga penyebaran model. Sistem yang dihasilkan, 

memanfaatkan YOLOv8 dan infrastruktur yang mantap dari Kaggle dan Robotflow, 

menyediakan alat yang berharga untuk profesional perubatan, meningkatkan kelajuan dan 

ketepatan analisis sampel darah.  
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Kesimpulannya, pengelasan SDP mendapatkan ketepatan yang agak baik. Dengan 

melaksanakan aplikasi web Flask, pengguna boleh berinteraksi dengan model yang telah 

dilatih melalui antara muka yang mesra pengguna, yang membolehkan pengguna memuat 

naik imej dan menerima ramalan mengenai jenis sel darah putih yang dikelas dalam imej. 

Pendekatan ini memudahkan pembangunan dan penggunaan sistem pengecaman SDP, 

dengan matlamat utama untuk membantu profesional perubatan dalam mendiagnosis penyakit 

berasaskan darah dengan lebih cekap dan tepat. 

 

Kekuatan Sistem 

Projek ini mempunyai beberapa kekuatan utama yang menyumbang kepada kejayaannya. 

Pertama, penggunaan model YOLOv8 telah meningkatkan ketepatan dan kecekapan dalam 

pengecaman dan pengiraan SDP. Model ini mampu memberikan hasil pengecaman dalam 

masa nyata, yang sangat penting untuk aplikasi klinikal dan penyelidikan. Seterusnya, 

antaramuka pengguna yang mesra dan intuitif memudahkan pengguna akhir untuk 

menggunakan sistem ini tanpa memerlukan latihan yang kompleks. Di samping itu, pengujian 

yang komprehensif telah memastikan bahawa sistem ini bebas daripada bug dan mampu 

berfungsi dengan baik dalam pelbagai situasi dan keperluan. Ini menunjukkan bahawa projek 

ini telah berjaya mencapai objektifnya dengan cemerlang.. 

 

Kelemahan Sistem 

Walaupun sistem ini telah mencapai kejayaan yang ketara, terdapat beberapa kekangan yang 

dihadapi semasa pelaksanaan kajian ini. Pertama, ketersediaan data berlabel yang mencukupi 

merupakan satu cabaran. Data yang lebih banyak dan berkualiti tinggi diperlukan untuk 

melatih model dengan lebih baik dan meningkatkan ketepatannya. Kedua, masa dan sumber 

yang terhad membataskan keupayaan untuk menjalankan ujian yang lebih meluas dan 

menyeluruh. Ketiga, walaupun antaramuka pengguna telah direka untuk mesra pengguna, 

terdapat beberapa aspek yang boleh diperbaiki untuk meningkatkan lagi pengalaman 

pengguna. Akhirnya, kekangan teknikal seperti keperluan pengkomputeran yang tinggi untuk 

melatih model juga menjadi cabaran yang perlu diatasi. 
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