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Abstract — Pulmonary edema is a lung disorder characterized by fluid accumulation in the alveolar
and interstitial spaces, which disrupts gas exchange and reduces oxygen levels in the blood. Chest
X-ray (CXR) imaging is commonly used for pulmonary edema assessment because it is fast and
widely available; however, its interpretation still depends heavily on radiologist expertise and may
lead to diagnostic variability, particularly in healthcare facilities with limited radiology resources.
This study aims to develop an automated pulmonary edema detection system based on deep
learning to support more consistent analysis of CXR images. The novelty of this study lies in the
integration of Grey Wolf Optimizer (GWO) for hyperparameter optimization of the YOLOv5n
model specifically for pulmonary edema detection in Chest X-ray images. The proposed method
employs YOLOv5n as a lightweight object detection architecture because of its computational
efficiency and suitability for resource-constrained environments. To improve detection
performance and training stability, the hyperparameters of YOLOv5n are optimized using GWO.
The model is trained and evaluated using annotated CXR images, and its performance is measured
using precision, recall, mAP@0.5, and mAP@0.5-0.95. Experimental results show that the
YOLOv5n + GWO model achieved a precision of 0.906, recall of 0.936, mAP@0.5 of 0.963, and
mAP@0.5-0.95 of 0.737, indicating improved detection performance compared with the baseline
YOLOV5n configuration. The proposed framework demonstrates potential as a decision-support
tool for assisting medical personnel in early pulmonary edema screening through efficient and
consistent analysis of CXR images.
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Abstrak — Edema paru merupakan gangguan paru-paru yang ditandai dengan akumulasi cairan
pada ruang alveolar dan interstisial, sehingga mengganggu pertukaran gas dan menurunkan kadar
oksigen dalam darah. Pemeriksaan Chest X-ray (CXR) umum digunakan dalam penilaian edema
paru karena cepat dan tersedia secara luas; namun, interpretasi citra CXR masih sangat
bergantung pada keahlian radiolog sehingga dapat menimbulkan variasi diagnosis, terutama pada
fasilitas kesehatan dengan keterbatasan sumber daya radiologi. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan sistem deteksi edema paru otomatis berbasis deep learning guna mendukung
analisis citra CXR yang lebih konsisten. Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi Grey Wolf
Optimizer (GWO) untuk optimasi hyperparameter model YOLOv5n secara khusus pada deteksi
edema paru berbasis citra Chest X-ray. Metode yang diusulkan menggunakan YOLOV5n sebagai
arsitektur deteksi objek yang ringan karena efisien secara komputasi dan sesuai untuk lingkungan
dengan sumber daya terbatas. Untuk meningkatkan performa deteksi dan stabilitas pelatihan,
hyperparameter YOLOv5n dioptimasi menggunakan GWO. Model dilatih dan dievaluasi
menggunakan citra CXR beranotasi, sedangkan performanya diukur menggunakan precision,
recall, mMAP@0.5, dan mAP@0.5-0.95. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model YOLOv5n +
GWO memperoleh precision sebesar 0,906, recall sebesar 0,936, mMAP@O0.5 sebesar 0,963, dan
mAP@0.5-0.95 sebesar 0,737, yang menunjukkan peningkatan performa deteksi dibandingkan
konfigurasi baseline YOLOv5n. Kerangka kerja yang diusulkan menunjukkan potensi sebagai alat
bantu keputusan bagi tenaga medis dalam skrining awal edema paru melalui analisis citra CXR
yang efisien dan konsisten.

Kata Kunci: Chest X-ray, Deep Learning, Edema Paru, Grey Wolf Optimizer, YOLOv5n.

. PENDAHULUAN

Pulmonary edema merupakan kondisi patologis pada paru-paru yang ditandai dengan akumulasi cairan pada
ruang alveolar dan interstisial sehingga mengganggu proses pertukaran gas serta menurunkan kadar oksigen dalam
darah [1]. Kondisi ini perlu mendapat perhatian karena dapat berkembang menjadi gangguan pernapasan akut apabila
tidak dikenali sejak tahap awal. Oleh karena itu, identifikasi dini terhadap indikasi pulmonary edema menjadi penting
dalam mendukung penanganan pasien secara cepat dan tepat. Salah satu pemeriksaan yang umum digunakan untuk
mengetahui adanya indikasi pulmonary edema adalah Chest X-ray (CXR), karena citra CXR dapat memperlihatkan
perubahan densitas jaringan paru akibat penumpukan cairan [1], [4]. Meskipun demikian, interpretasi citra CXR
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membutuhkan keahlian tenaga medis, khususnya radiolog, sehingga hasil analisis masih dapat dipengaruhi oleh
pengalaman, subjektivitas, dan ketelitian pemeriksa [6].

Permasalahan interpretasi citra CXR menjadi semakin kompleks pada fasilitas kesehatan dengan keterbatasan
sumber daya. Tidak semua fasilitas kesehatan memiliki tenaga radiologi yang memadai, terutama pada wilayah
terpencil atau fasilitas layanan kesehatan dengan infrastruktur terbatas. Keterbatasan tenaga medis dan fasilitas
radiologi dapat menyebabkan proses pemeriksaan dan interpretasi citra menjadi lebih lambat, sehingga dibutuhkan
teknologi pendukung yang mampu membantu analisis citra medis secara lebih cepat, objektif, dan konsisten. Dalam
konteks tersebut, teknologi kecerdasan buatan dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu untuk mendukung proses
skrining awal pulmonary edema berbasis citra CXR, bukan untuk menggantikan peran tenaga medis, tetapi untuk
membantu proses pengambilan keputusan Klinis.

Perkembangan artificial intelligence, machine learning, dan deep learning telah membuka peluang besar dalam
analisis citra medis secara otomatis. Berbagai penelitian telah menerapkan deep learning untuk deteksi dan analisis
kelainan pada citra medis. Akbar et al. [1] menggunakan Siamese Convolutional Networks untuk memprediksi tingkat
keparahan pulmonary edema pada citra Chest X-ray. Huynh et al. [2] mengembangkan model deep learning untuk
penilaian radiografik pulmonary edema dengan dukungan biomarker Klinis. Schulz et al. [26] menunjukkan bahwa
deep learning dapat digunakan untuk memprediksi dan menguantifikasi pulmonary edema dari citra Chest X-ray.
Selain itu, Choudhury et al. [12] membandingkan beberapa model CNN untuk klasifikasi tingkat keparahan pulmonary
edema menggunakan citra Chest X-ray. Beberapa penelitian lain juga menerapkan YOLO untuk analisis citra medis,
seperti deteksi lesi kecil pada Chest X-ray [9], segmentasi paru berbasis kombinasi SAM dan YOLO [14], abnormal
target detection pada chest radiograph [21], serta strategi object detection untuk deteksi dan lokalisasi penyakit pada
citra Chest X-ray [27]. Evaluasi pada penelitian-penelitian tersebut umumnya menggunakan metrik seperti precision,
recall, AP, F1-score, dan mean Average Precision (mAP) untuk mengukur kualitas model deteksi atau klasifikasi [9],
[12], [22], [27]. Namun, sebagian penelitian terdahulu lebih banyak berfokus pada klasifikasi, prediksi tingkat
keparahan, segmentasi, atau deteksi kelainan CXR secara umum, sehingga kajian mengenai deteksi pulmonary edema
berbasis bounding box menggunakan model YOLOvV5n yang ringan masih relatif terbatas. Keterbatasan tersebut
menunjukkan bahwa masih diperlukan penelitian yang tidak hanya berfokus pada klasifikasi atau prediksi tingkat
keparahan, tetapi juga pada deteksi lokasi indikasi pulmonary edema secara langsung pada citra CXR. Pendekatan
deteksi objek menjadi penting karena mampu memberikan informasi visual berupa bounding box yang dapat
membantu interpretasi area target secara lebih jelas.

Berdasarkan kajian tersebut, penelitian ini mengusulkan penggunaan YOLOV5n sebagai model deteksi objek
untuk mendeteksi pulmonary edema pada citra Chest X-ray. YOLOV5n dipilih karena merupakan varian YOLO yang
ringan dan sesuai untuk pengembangan sistem deteksi dengan kebutuhan komputasi yang lebih efisien. Namun,
performa model YOLO sangat dipengaruhi oleh konfigurasi hyperparameter seperti learning rate, momentum, weight
decay, batch size, dan parameter pelatihan lainnya. Konfigurasi hyperparameter yang kurang optimal dapat
menyebabkan performa deteksi menurun, proses pelatihan kurang stabil, atau model sulit mencapai hasil terbaik. Oleh
karena itu, penelitian ini mengintegrasikan Grey Wolf Optimizer (GWO) sebagai metode optimasi hyperparameter
untuk memperoleh konfigurasi parameter yang lebih optimal pada YOLOv5n [15], [16]. Research gap penelitian ini
terletak pada masih terbatasnya kajian yang secara khusus mengintegrasikan YOLOv5n dan GWO untuk deteksi
pulmonary edema pada citra Chest X-ray. Novelty penelitian ini adalah penerapan GWO untuk optimasi
hyperparameter YOLOvV5n pada kasus deteksi pulmonary edema berbasis CXR. Kualitas model dievaluasi
menggunakan metrik precision, recall, loU, AP, Fl-score, mAP@0.5, dan mAP@0.5-0.95. Kontribusi utama
penelitian ini meliputi: (1) pengembangan model deteksi pulmonary edema berbasis YOLOv5n pada citra Chest X-
ray, (2) penerapan Grey Wolf Optimizer untuk optimasi hyperparameter YOLOV5nN, dan (3) evaluasi performa model
YOLOV5nN baseline dan YOLOv5n + GWO menggunakan metrik evaluasi object detection.

1. METODE

Metode penelitian ini disusun untuk menjelaskan tahapan deteksi edema paru pada citra Chest X-ray
menggunakan YOLOv5n dan Grey Wolf Optimizer (GWO). Tahapan penelitian meliputi pengumpulan dataset,
preprocessing, pembagian data, augmentasi data, pemodelan menggunakan YOLOV5n baseline dan YOLOv5n +
GWO, serta evaluasi performa model. Setiap tahapan dirancang secara sistematis agar proses pelatihan dan pengujian
model dapat dilakukan secara terstruktur, konsisten, dan dapat direplikasi. Pendekatan ini digunakan untuk
memastikan bahwa data yang digunakan telah melalui proses persiapan yang sesuai sebelum diterapkan pada model
deteksi objek. Selain itu, perbandingan antara model baseline dan model hasil optimasi dilakukan untuk mengetahui
pengaruh GWO terhadap peningkatan performa deteksi. Alur metode penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Flowchart metode penelitian
A. Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset citra Chest X-ray (CXR) yang diperoleh dari platform Kaggle dengan judul
Pulmonary Edema Classified — By NIH (National Institutes of Health). Dataset terdiri atas 1.000 citra yang terbagi
menjadi dua Kkelas, yaitu 500 citra edema dan 500 citra no-edema. Seluruh citra merupakan bagian dari NIH Chest X-
ray Dataset yang telah diberi label berdasarkan laporan radiologi menggunakan pendekatan natural language
processing.

Dataset asli tidak menyediakan anotasi lokasi edema, sehingga dilakukan pelabelan manual menggunakan
Roboflow. Citra dengan label edema diberi anotasi bounding box pada area paru yang menunjukkan indikasi
peningkatan densitas, sedangkan citra no-edema tidak diberi anotasi objek. Hasil pelabelan ini menghasilkan berkas
koordinat bounding box yang digunakan sebagai data pelatihan model YOLOv5n.

Untuk menjaga kualitas anotasi, setiap bounding box diperiksa kembali secara visual berdasarkan kesesuaian
posisi kotak terhadap area target. Anotasi yang terlalu melebar, tidak tepat, atau tidak mencakup area target diperbaiki
sebelum digunakan dalam pelatihan. Pemeriksaan ulang ini dilakukan untuk meminimalkan kesalahan label karena
kualitas anotasi berpengaruh terhadap kemampuan model dalam mendeteksi edema paru.

Citra Chest X-ray (CXR): Edema dan No Edema

(a) Edema

(b) Non-Edema

Gambar 2. Citra Chest X-ray (CXR) pada kelas edema dan no-edema
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B. Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan citra sebelum proses pelatihan model. Pada tahap ini, citra
diperiksa orientasinya dan dilakukan auto-orientation untuk memastikan posisi anatomis gambar berada pada orientasi
yang benar. Selanjutnya, seluruh citra diubah ukurannya menjadi 640 x 640 piksel sesuai dengan kebutuhan input
YOLOv5N. Ukuran ini dipilih karena umum digunakan pada konfigurasi pelatihan YOLOv5 dan membantu menjaga
konsistensi dimensi citra, mempercepat proses komputasi, serta mengurangi ketidaksesuaian ukuran data selama
pelatihan. Tahap terakhir adalah normalisasi nilai piksel untuk mengurangi variasi intensitas yang tidak berkaitan
langsung dengan pola visual edema paru, sehingga model dapat mempelajari fitur yang lebih relevan untuk proses
deteksi.

C. Data Splitting dan Augmentation

Setelah melalui tahap preprocessing, dataset asli yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1.000 citra Chest
X-ray. Dataset tersebut dibagi ke dalam tiga subset, yaitu training, validation, dan testing dengan komposisi 80%
untuk training, 10% untuk validation, dan 10% untuk testing. Dengan demikian, sebanyak 800 citra digunakan sebagai
data training, 100 citra digunakan sebagai data validation, dan 100 citra digunakan sebagai data testing. Pembagian
ini bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan pada proses pelatihan, pemantauan performa, dan evaluasi
akhir tidak saling tumpang tindih sehingga penilaian kinerja model dapat dilakukan secara objektif.

Data augmentation diterapkan hanya pada subset training untuk meningkatkan variasi data dan kemampuan
generalisasi model. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi horizontal flip, brightness adjustment, exposure
adjustment, dan noise injection. Melalui proses ini, jumlah data training meningkat dari 800 citra menjadi 1.600 citra.
Sementara itu, subset validation dan testing tidak mengalami proses augmentation dan masing-masing tetap berjumlah
100 citra. Hal ini dilakukan agar evaluasi model tetap menggunakan data asli yang tidak dimodifikasi. Dengan
demikian, total dataset setelah proses augmentasi menjadi 1.800 citra.

Subset training digunakan sebagai sumber pembelajaran utama model, sedangkan subset validation digunakan
untuk memantau performa model selama proses pelatihan serta mendeteksi potensi overfitting. Adapun subset testing
digunakan pada tahap akhir untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model terhadap data baru yang belum
pernah digunakan sebelumnya.

D. Arsitektur YOLOv5N (Baseline)

Model baseline yang digunakan dalam penelitian ini adalah YOLOvV5n, yaitu varian paling ringan dari keluarga
You Only Look Once (YOLO). Model ini dipilih karena memiliki ukuran arsitektur yang kecil, kebutuhan komputasi
yang rendah, serta kecepatan inferensi yang tinggi. Karakteristik tersebut menjadikan YOLOv5n sesuai untuk
penelitian dengan dataset berukuran terbatas dan kebutuhan deteksi objek yang efisien pada citra Chest X-ray (CXR).

Secara umum, arsitektur YOLOV5n terdiri atas tiga komponen utama, yaitu backbone, neck, dan head. Bagian
backbone berfungsi untuk mengekstraksi fitur penting dari citra masukan melalui lapisan konvolusi. Selanjutnya,
bagian neck menggabungkan fitur dari berbagai skala untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali objek
dengan ukuran dan karakteristik visual yang beragam. Bagian head menghasilkan keluaran berupa koordinat bounding
box, kelas objek, dan confidence score untuk setiap objek yang terdeteksi.

Pada tahap awal, YOLOvV5n dilatih menggunakan konfigurasi hyperparameter standar sebagai baseline.
Seluruh citra Chest X-ray yang telah melalui tahap preprocessing, dilengkapi anotasi bounding box, dan dibagi ke
dalam subset training digunakan sebagai data pelatihan. Proses pelatihan dilakukan secara iteratif hingga nilai loss
dan metrik evaluasi seperti precision, recall, mMAP@0.5, dan mAP@0.5-0.95 menunjukkan kecenderungan
konvergen. Hasil pelatihan baseline ini digunakan sebagai pembanding terhadap model YOLOv5n yang dioptimasi
menggunakan Grey Wolf Optimizer (GWO).

CS P5
N H
Backbone E E
C5/32 c4 c P4 A
T c3 = P3 b
c4/16
Cc2/4 Bounding Boxes

Gambar 3. Arsitektur YOLOvV5n yang terdiri dari Backbone, Neck, dan Head
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E. Modeling

Tahap modeling dilakukan dengan membangun dua skenario pemodelan, yaitu YOLOv5n baseline dan
YOLOv5n dengan optimasi Grey Wolf Optimizer (GWO). Kedua skenario digunakan untuk membandingkan
pengaruh optimasi hyperparameter terhadap performa deteksi pulmonary edema pada citra Chest X-ray (CXR).

Pada skenario pertama, model YOLOv5n dilatih menggunakan konfigurasi hyperparameter standar sebagai
baseline. Seluruh citra yang telah melalui tahap preprocessing, pembagian dataset, dan anotasi bounding box
digunakan dalam proses pelatihan dengan ukuran input 640 x 640 piksel. Hasil dari skenario baseline digunakan
sebagai acuan pembanding terhadap model yang telah dioptimasi.

Pada skenario kedua, dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan algoritma GWO untuk mencari
kombinasi parameter yang lebih optimal, seperti learning rate, momentum, dan weight decay. Parameter terbaik hasil
optimasi kemudian digunakan untuk melatih kembali model YOLOvV5n dengan prosedur pelatihan yang sama seperti
skenario baseline.

Perbandingan hasil dari kedua skenario dilakukan menggunakan metrik evaluasi object detection, yaitu
precision, recall, F1-score, mMAP@0.5, dan mAP@0.5-0.95. Perbandingan ini bertujuan untuk mengetahui efektivitas
optimasi GWO dalam meningkatkan performa deteksi pulmonary edema pada citra Chest X-ray.

F. Optimasi Hyperparameter menggunakan Grey Wolf Optimizer (GWO)

Pada skenario kedua, dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan algoritma Grey Wolf Optimizer
(GWO). Metode ini dipilih karena memiliki kemampuan pencarian solusi global melalui mekanisme exploration dan
exploitation yang seimbang. Dalam penelitian ini, GWO digunakan untuk mengoptimalkan beberapa hyperparameter
penting pada model YOLOvV5N, yaitu learning rate, momentum, dan weight decay, yang berpengaruh terhadap
stabilitas pelatihan dan kecepatan konvergensi model.

Proses optimasi dimulai dengan membentuk populasi awal yang merepresentasikan sejumlah kandidat
kombinasi hyperparameter. Setiap kandidat dievaluasi menggunakan nilai fitness berdasarkan metrik mAP@0.5 pada
data validation. Kandidat dengan nilai fitness terbaik digunakan sebagai acuan dalam pembaruan posisi kandidat lain
pada setiap iterasi sesuai mekanisme pergerakan Grey Wolf Optimizer.

Setelah proses iterasi selesai, diperoleh kombinasi hyperparameter dengan nilai fitness tertinggi. Kombinasi
parameter tersebut kemudian digunakan sebagai konfigurasi baru pada proses pelatihan YOLOv5n + GWO. Nilai
hyperparameter terbaik hasil optimasi GWO ditampilkan pada Tabel | agar proses eksperimen dapat direplikasi.

TABEL 1
HYPERPARAMETER TERBAIK HASIL OPTIMASI GWO

No. Hyperparameter Nilai
1. Learning rate 0,002936
2. Momentum 0,600
3. Weight decay 0,010
4. Batch size 15
5. Epoch 50
6. Image size 640 x 640

G. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kemampuan sistem dalam mendeteksi pulmonary edema pada citra
Chest X-ray (CXR) secara kuantitatif. Pada tahap ini, dua skenario pemodelan dibandingkan, yaitu YOLOv5n baseline
dan YOLOv5n dengan konfigurasi hyperparameter hasil optimasi Grey Wolf Optimizer (GWO). Evaluasi dilakukan
menggunakan data testing yang tidak dilibatkan selama proses pelatihan agar hasil yang diperoleh dapat
merepresentasikan kemampuan generalisasi model terhadap data baru.

Penilaian kinerja model mengacu pada konsep confusion matrix dalam konteks object detection. Hasil deteksi
ditentukan berdasarkan perbandingan antara bounding box prediksi dan bounding box ground truth menggunakan
ambang batas Intersection over Union (loU). Prediksi dikategorikan sebagai true positive (TP) apabila bounding box
prediksi sesuai dengan ground truth, sedangkan false positive (FP) terjadi ketika model mendeteksi edema pada area
yang tidak sesuai dengan ground truth. False negative (FN) menunjukkan area edema yang tidak berhasil dideteksi
oleh model, sedangkan true negative (TN) menunjukkan citra no-edema yang tidak menghasilkan deteksi edema.

Metrik evaluasi yang digunakan meliputi precision, recall, F1-score, loU, Average Precision (AP), mMAP@0.5,
dan mAP@0.5-0.95. Precision digunakan untuk mengukur ketepatan prediksi positif, recall digunakan untuk
mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh objek edema, sedangkan F1-score digunakan untuk menilai
keseimbangan antara precision dan recall. loU digunakan untuk mengukur tingkat kesesuaian antara bounding box
prediksi dan ground truth.
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Precision digunakan untuk mengukur ketepatan model dalam menghasilkan prediksi positif. Nilai precision
dihitung menggunakan persamaan berikut.

TP (1)

TP+FP
Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh area edema yang sebenarnya
ada. Nilai recall dihitung menggunakan persamaan berikut.

@)

Fl-score digunakan untuk menilai keseimbangan antara precision dan recall. Nilai F1l-score dihitung
menggunakan persamaan berikut.

Precision =

TP
TP+FN

Recall =

PrecisionxRecall
F1 = 2 x ——ZOmXeCis 3y
Precision+Recall

Intersection over Union (loU) digunakan untuk mengukur tingkat kesesuaian antara bounding box prediksi dan
bounding box ground truth. Nilai loU dihitung menggunakan persamaan berikut.

IoU = Intersection (4)

Union

Average Precision (AP) digunakan untuk mengevaluasi performa deteksi berdasarkan luas area di bawah kurva
precision-recall. Nilai AP dihitung menggunakan persamaan berikut.

AP=f01 Precision(Recall)d(Recall)  (5)

Mean Average Precision (mAP) diperoleh dari rata-rata nilai AP. Nilai mAP dihitung menggunakan persamaan
berikut.

mAP =—%X, AP, (6)

Dalam penelitian ini, mMAP@0.5 dan mMAP@0.5-0.95 digunakan sebagai indikator utama evaluasi. mMAP@0.5
dihitung pada ambang loU 0,5, sedangkan mAP@0.5-0.95 dihitung pada beberapa ambang loU dari 0,5 hingga 0,95
untuk menilai konsistensi deteksi model secara lebih ketat. Perbandingan precision, recall, F1-score, dan mAP antara
YOLOV5nN baseline dan YOLOv5n + GWO digunakan untuk menilai pengaruh optimasi hyperparameter terhadap
performa deteksi pulmonary edema pada citra CXR.

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Evaluasi Performa Model YOLOv5n dan YOLOv5n + GWO

Penelitian ini mengevaluasi kinerja YOLOv5n dan pengaruh optimasi hyperparameter menggunakan Grey Wolf
Optimizer (GWO) dalam mendeteksi pulmonary edema pada citra Chest X-ray (CXR). Evaluasi dilakukan dengan
membandingkan dua skenario, yaitu YOLOv5nN baseline dan YOLOv5n + GWO. Dataset asli terdiri dari 1.000 citra
dan dibagi dengan rasio 80% training, 10% validation, dan 10% testing. Dengan demikian, sebanyak 800 citra
digunakan sebagai data training, 100 citra sebagai data validation, dan 100 citra sebagai data testing. Setelah proses
augmentasi pada data training, jumlah data training meningkat menjadi 1.600 citra, sedangkan data validation dan
testing tetap masing-masing 100 citra. Pelatihan dilakukan selama 50 epoch dengan batch size 15 dan resolusi citra
640 x 640 piksel menggunakan GPU T4 melalui Google Colab.

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4 dan Gambar 5, model YOLOv5n + GWO memperoleh precision
sebesar 0,906 dan recall sebesar 0,936, lebih tinggi dibandingkan baseline dengan precision 0,827 dan recall 0,918.
Peningkatan ini menunjukkan bahwa optimasi GWO membantu model menghasilkan prediksi positif yang lebih tepat
dan meningkatkan kemampuan deteksi area edema pada citra CXR. Peningkatan performa juga terlihat pada metrik
mMAP. Berdasarkan Gambar 6 dan Gambar 7, model YOLOv5n + GWO memperoleh mAP@0.5 sebesar 0,963 dan
mAP@0.5-0.95 sebesar 0,737, sedangkan baseline memperolen mAP@0.5 sebesar 0,815 dan mAP@0.5-0.95 sebesar
0,444. Hasil ini menunjukkan bahwa optimasi GWO berkontribusi terhadap peningkatan kemampuan deteksi dan
konsistensi lokalisasi bounding box.

Evaluasi akhir pada subset testing menunjukkan bahwa model YOLOvV5n + GWO memperoleh hasil lebih baik
pada metrik utama object detection, sebagaimana disajikan pada Tabel Il. Gambar 8, Gambar 9, dan Gambar 10
menunjukkan kurva box loss, classification loss, dan distribution focal loss (DFL). Meskipun beberapa nilai loss
baseline lebih kecil, model YOLOv5n + GWO tetap menunjukkan performa lebih baik pada metrik utama seperti
precision, recall, F1-score, dan mAP.
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Gambar 4. Kurva Precision.

Gambar 4 menunjukkan perbandingan nilai precision antara model YOLOvV5n baseline dan YOLOv5n + GWO
selama proses pelatihan. Model YOLOv5n + GWO memperoleh nilai precision akhir sebesar 0,906, lebih tinggi
dibandingkan model baseline sebesar 0,827. Peningkatan ini menunjukkan bahwa optimasi GWO membantu model
menghasilkan prediksi positif yang lebih tepat, sehingga kesalahan deteksi berupa false positive dapat dikurangi.
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Gambar 5. Kurva Recall.

Gambar 5 menunjukkan perbandingan nilai recall antara model YOLOvV5n baseline dan YOLOv5n + GWO
selama proses pelatihan. Model YOLOv5n + GWO memperoleh nilai recall akhir sebesar 0,936, lebih tinggi
dibandingkan model baseline sebesar 0,918. Peningkatan ini menunjukkan bahwa model hasil optimasi lebih mampu
mengenali area edema yang sebenarnya ada pada citra CXR, sehingga potensi false negative dapat dikurangi.
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Gambar 6. Kurva mAP@0.5.

Gambar 6 menunjukkan perbandingan nilai mAP@0.5 antara model YOLOv5n baseline dan YOLOv5n +
GWO selama proses pelatihan. Model YOLOv5n + GWO memperoleh nilai mAP@0.5 akhir sebesar 0,963, lebih
tinggi dibandingkan model baseline sebesar 0,815. Hasil ini menunjukkan bahwa optimasi GWO berkontribusi
terhadap peningkatan kemampuan deteksi objek pada ambang loU 0,5.
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Gambar 7. Kurva mAP@0.5-0.95.

Gambar 7 menunjukkan perbandingan nilai mMAP@0.5-0.95 antara model YOLOv5n baseline dan YOLOv5n
+ GWO selama proses pelatihan. Model YOLOv5n + GWO memperoleh nilai mAP@0.5-0.95 sebesar 0,737, lebih
tinggi dibandingkan model baseline sebesar 0,444. Peningkatan ini menunjukkan bahwa optimasi GWO berkontribusi
terhadap peningkatan konsistensi deteksi objek pada berbagai ambang Intersection over Union (loU).
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Gambar 8. Kurva Box Loss.

Gambar 8 menunjukkan perbandingan nilai box loss antara model YOLOv5n baseline dan YOLOv5n + GWO
selama proses pelatihan. Kedua model menunjukkan penurunan box loss hingga akhir epoch, yang menandakan bahwa
proses pelatihan berjalan stabil. Model baseline memperoleh nilai box loss akhir sebesar 0,686, sedangkan model
YOLOvV5n + GWO memperoleh nilai 0,718. Meskipun nilai box loss baseline lebih rendah, model YOLOv5n + GWO
tetap menunjukkan performa lebih baik pada metrik utama deteksi objek seperti precision, recall, dan mAP.
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Gambar 9. Kurva Classification Loss.

Gambar 9 menunjukkan perbandingan nilai classification loss antara model YOLOv5n baseline dan YOLOV5n
+ GWO selama proses pelatihan. Kedua model menunjukkan penurunan classification loss hingga akhir epoch, yang
menunjukkan bahwa proses pembelajaran kelas berjalan stabil. Model baseline memperoleh nilai classification loss
akhir sebesar 0,374, sedangkan model YOLOv5n + GWO memperoleh nilai 0,421. Meskipun nilai classification loss
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baseline lebih rendah, model YOLOv5n + GWO tetap memperoleh performa lebih baik pada metrik utama deteksi
objek seperti precision, recall, F1-score, dan mAP.

Training Curve: DFL LOSS
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Gambar 10. Kurva Distribution Focal Loss.

Gambar 10 menunjukkan perbandingan nilai Distribution Focal Loss (DFL) antara model YOLOV5n baseline
dan YOLOv5n + GWO selama proses pelatihan. Kedua model menunjukkan penurunan DFL loss hingga akhir epoch,
yang menandakan bahwa proses pembelajaran lokalisasi bounding box berjalan stabil. Model YOLOv5n + GWO
memperoleh nilai DFL loss akhir sebesar 0,983, sedikit lebih rendah dibandingkan model baseline sebesar 0,994.
Hasil ini menunjukkan bahwa optimasi GWO berkontribusi terhadap peningkatan stabilitas lokalisasi bounding box,
meskipun peningkatannya relatif kecil.

B. Perbandingan Performa Model YOLOv5n dan YOLOv5n + GWO

Evaluasi kinerja model dilakukan untuk membandingkan kemampuan YOLOvV5n baseline dan YOLOv5n +
GWO dalam mendeteksi pulmonary edema pada citra Chest X-ray (CXR). Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui
pengaruh optimasi hyperparameter menggunakan Grey Wolf Optimizer terhadap kualitas deteksi model. Metrik yang
digunakan meliputi precision, recall, F1-score, mMAP@0.5, dan mAP@0.5-0.95. Precision digunakan untuk menilai
ketepatan prediksi positif, recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam menemukan area edema,
sedangkan F1-score digunakan untuk melihat keseimbangan antara precision dan recall. Sementara itu, mMAP@0.5 dan
mAP@0.5-0.95 digunakan untuk menilai konsistensi lokalisasi bounding box pada berbagai ambang Intersection over
Union (loU).

TABEL 2
PERFORMA MODEL YOLOV5N DAN YOLOV5N + GWO
Model Precision Recall mAP@O0.5 mAP@0.5-0.95 F1-Score
YOLOv5n (Baseline) 0.827 0.918 0.815 0.444 0.872
YOLOv5n + GWO (Ours) 0.906 0.936 0.963 0.737 0.920

Berdasarkan Tabel II, model YOLOv5n + GWO menunjukkan peningkatan pada seluruh metrik utama
dibandingkan model YOLOV5n baseline. Nilai precision meningkat dari 0,827 menjadi 0,906, recall meningkat dari
0,918 menjadi 0,936, F1-score meningkat dari 0,872 menjadi 0,920, mMAP@0.5 meningkat dari 0,815 menjadi 0,963,
dan mAP@0.5-0.95 meningkat dari 0,444 menjadi 0,737. Peningkatan ini menunjukkan bahwa optimasi
hyperparameter menggunakan GWO berkontribusi terhadap ketepatan prediksi, kemampuan mendeteksi area edema,
serta konsistensi lokalisasi bounding box pada citra CXR.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa integrasi GWO pada YOLOv5n memberikan pengaruh
positif terhadap performa deteksi pulmonary edema pada dataset yang digunakan. Namun, hasil ini tetap terbatas pada
data dan skenario eksperimen dalam penelitian ini, sehingga validasi menggunakan dataset yang lebih besar dan lebih
beragam masih diperlukan untuk menilai kemampuan generalisasi model.

C. Visualisasi Hasil Deteksi Model

Visualisasi hasil deteksi dilakukan untuk membandingkan keluaran model YOLOV5n baseline dan YOLOv5n
+ GWO pada citra Chest X-ray (CXR). Visualisasi ini bertujuan untuk menunjukkan kemampuan masing-masing
model dalam mengidentifikasi area edema melalui bounding box pada data validasi. Perbandingan hasil deteksi kedua
model ditampilkan pada Gambar 11.
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Gambar 11. Hasil deteksi pulmonary edema pada citra Chest X-ray menggunakan
(a) YOLOV5nN baseline dan (b) YOLOv5n + GWO pada data validasi.

Berdasarkan Gambar 11(a), model YOLOv5n baseline mampu mendeteksi beberapa area yang diduga sebagai
edema, tetapi masih terdapat prediksi dengan confidence score yang lebih rendah dan lokasi bounding box yang
kurang tepat. Hal ini menunjukkan bahwa model baseline masih memiliki keterbatasan dalam mengenali pola visual
edema pada citra CXR.

Sementara itu, Gambar 11(b) menunjukkan bahwa model YOLOv5n + GWO menghasilkan deteksi yang lebih
konsisten pada contoh citra validasi yang ditampilkan. Model mampu menghasilkan bounding box yang lebih sesuai
terhadap area target dan menunjukkan confidence score yang lebih baik pada beberapa hasil deteksi.

Secara umum, visualisasi hasil deteksi ini mendukung hasil evaluasi kuantitatif sebelumnya melalui metrik
precision, recall, dan mAP. Namun, hasil visualisasi ini masih terbatas pada contoh data validasi, sehingga pengujian
lebih lanjut menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam diperlukan untuk memastikan kemampuan
generalisasi model.

V. SIMPULAN

Penelitian ini menganalisis pengaruh optimasi hyperparameter menggunakan Grey Wolf Optimizer (GWO)
terhadap kinerja model YOLOv5n dalam mendeteksi pulmonary edema pada citra Chest X-ray (CXR). Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa model YOLOv5n + GWO memperoleh performa lebih baik dibandingkan model
YOLOV5n baseline, dengan nilai precision sebesar 0,906, recall sebesar 0,936, F1-score sebesar 0,920, mAP@0.5
sebesar 0,963, dan mAP@0.5-0.95 sebesar 0,737. Hasil tersebut menunjukkan bahwa optimasi GWO berkontribusi
terhadap peningkatan ketepatan prediksi, sensitivitas deteksi, dan konsistensi lokalisasi bounding box pada dataset
yang digunakan. Meskipun demikian, pemanfaatan model masih terbatas pada dataset yang digunakan dalam
penelitian ini dan belum divalidasi pada dataset multi-sumber atau skenario klinis nyata. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam, melibatkan validasi anotasi oleh tenaga
ahli, serta menguji model pada lingkungan klinis yang lebih representatif. Temuan ini menunjukkan bahwa pemilihan
hyperparameter yang lebih optimal berperan penting dalam meningkatkan kinerja model deteksi objek, terutama pada
citra CXR yang memiliki pola visual edema yang cenderung kompleks. Dengan demikian, kontribusi utama penelitian
ini adalah menunjukkan bahwa integrasi GWO pada YOLOv5n dapat meningkatkan metrik utama deteksi pulmonary
edema pada citra CXR, dengan batasan bahwa generalisasi model masih perlu dievaluasi lebih lanjut.
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