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Abstrak—Analisis citra merupakan bidang penting dalam 

ilmu komputer karena berperan besar dalam pengolahan dan 

interpretasi data visual secara otomatis. Salah satu area yang 

banyak dikaji adalah penerapan teknologi deep learning untuk 

mendeteksi pola dan menghasilkan deskripsi dari citra 

kompleks, termasuk citra jantung anak. Dalam penelitian ini 

dikembangkan model image captioning berbasis deep learning 

untuk menghasilkan deskripsi otomatis dari citra jantung anak. 

Pendekatan ini menggabungkan arsitektur DenseNet201 

sebagai encoder untuk mengekstraksi fitur visual dan Long 

Short-Term Memory (LSTM) sebagai decoder untuk 

menghasilkan deskripsi tekstual yang sesuai dengan konteks 

visual. Proses penelitian meliputi tahap pra-pemrosesan data, 

ekstraksi fitur, pelatihan model, serta evaluasi menggunakan 

metrik BLEU, METEOR, dan ROUGE-L. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model yang diusulkan mampu 

menghasilkan deskripsi yang akurat dan konsisten, dengan skor 

BLEU sebesar 0,3980, METEOR sebesar 0,6046, dan ROUGE-

L sebesar 0,6390 pada data validasi, serta BLEU sebesar 0,4558, 

METEOR sebesar 0,6816, dan ROUGE-L sebesar 0,6894 pada 

data unseen. Temuan ini menunjukkan bahwa penerapan 

arsitektur DenseNet201–LSTM efektif dalam memahami 

hubungan antara fitur visual dan representasi tekstual, serta 

berpotensi meningkatkan efisiensi sistem berbasis visi 

komputer untuk analisis citra kompleks. 

Kata Kunci—Citra Jantung Anak, Deep Learning, 

DenseNet201, Image Captioning, LSTM. 

I. PENDAHULUAN 

Machine learning dan deep learning telah banyak 
digunakan dalam analisis citra medis karena kemampuannya 
dalam mengekstraksi pola visual yang kompleks dan 
mendukung proses diagnosis [1]. Melalui arsitektur seperti 
Convolutional Neural Networks (CNN) dan Long Short-
Term Memory (LSTM) juga telah diaplikasikan dalam tugas 
image captioning medis, memberikan performa yang 
impresif dalam menghasilkan deskripsi tekstual dari fitur 
visual [2]. Penerapan kombinasi kedua arsitektur ini 
membuka peluang bagi analisis citra medis yang lebih cerdas 
dan adaptif, khususnya pada domain kardiologi pediatrik. 

Meskipun demikian, penerapan image captioning pada 
data medis masih menghadapi sejumlah tantangan, seperti 
keterbatasan dataset berlabel, kualitas citra yang beragam, 
serta inkonsistensi anotasi akibat perbedaan interpretasi ahli. 
Tantangan ini menuntut pengembangan model yang mampu 
menghasilkan deskripsi akurat secara visual sekaligus 
relevan secara klinis [3]. Image captioning sendiri 
merupakan teknologi yang menggabungkan computer vision 
dan natural language processing untuk menghasilkan 
deskripsi tekstual dari citra [4]. Dalam konteks pencitraan 
medis, khususnya citra jantung anak, teknologi ini berpotensi 
mengotomatisasi interpretasi, meningkatkan konsistensi 
pelaporan, serta mengurangi beban kerja klinisi[5]. 

Penyakit jantung bawaan (congenital heart 
disease/CHD) merupakan salah satu anomali janin dan cacat 
lahir yang paling umum, mempengaruhi sekitar 1% anak di 
seluruh dunia [6]. Di Indonesia sendiri, angka kejadian 
penyakit jantung bawaan diperkirakan mencapai sekitar 1% 
dari total kelahiran bayi, atau sekitar 45.000 kasus setiap 
tahunnya dengan tingkat keparahan yang bervariasi dari 
ringan hingga kompleks [7]. Keterbatasan tenaga ahli 
sonografer dan minimnya ketersediaan data citra jantung 
anak menjadi tantangan utama dalam diagnosis dini CHD 
[8]. Deteksi dini kelainan ini sangat penting, namun masih 
menjadi tantangan karena interpretasi citra jantung 
membutuhkan keahlian diagnostik khusus [9]. Kompleksitas 
pola citra medis tersebut menjadikan penerapan computer 
vision dan deep learning sebagai pendekatan yang 
menjanjikan untuk mendukung proses diagnosis yang lebih 
efisien dan terstandarisasi. 

Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang hanya 
berfokus pada klasifikasi citra medis, penelitian ini 
memperluas pendekatan menuju generasi deskripsi otomatis 
(image captioning) menggunakan arsitektur DenseNet201–
LSTM yang diadaptasi khusus untuk citra jantung anak. 
Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan 
untuk mengembangkan model image captioning pada citra 
jantung anak dengan memanfaatkan arsitektur DenseNet 
sebagai encoder dan LSTM sebagai decoder. Encoder 
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DenseNet digunakan untuk mengekstraksi fitur visual dari 
citra medis secara efisien, sedangkan decoder LSTM 
bertugas menghasilkan deskripsi tekstual yang sesuai dengan 
temuan klinis. Pendekatan ini diharapkan dapat 
meningkatkan efisiensi diagnosis, menstandarkan pelaporan, 
serta memperluas akses layanan kardiologi pediatrik, 
khususnya di wilayah dengan keterbatasan tenaga ahli. 

II. METODOLOGI 

Metodologi penelitian ini menjelaskan tahapan 

pelaksanaan penelitian secara menyeluruh. Proses dimulai 

dari pengumpulan data citra jantung anak yang mencakup 

beberapa kondisi seperti Atrial Septal Defect (ASD), 

Atrioventricular Septal Defect (AVSD), Ventricular Septal 

Defect (VSD), dan kasus normal. Selanjutnya dilakukan 

tahap pra-pemrosesan data, ekstraksi fitur menggunakan 

DenseNet, serta pelatihan model image captioning berbasis 

DenseNet–LSTM untuk menghasilkan deskripsi otomatis 

citra medis sesuai konteks klinis. Alur lengkap proses 

penelitian ditunjukkan pada Gambar 1, yang menggambarkan 

tahapan pelaksanaan mulai dari akuisisi citra ultrasonografi 

jantung anak, pra-pemrosesan data, ekstraksi fitur, hingga 

evaluasi model secara end-to-end. 

 
Gambar 1. Diagram Alur Proses Image Captioning berbasis DenseNet–

LSTM  

Data melalui tahap pra-pemrosesan meliputi normalisasi 

ukuran dan tokenisasi teks, sebelum dilakukan ekstraksi fitur 

visual menggunakan DenseNet201. Representasi visual yang 

dihasilkan digabungkan dengan representasi teks melalui 

embedding layer dan diproses oleh LSTM untuk 

menghasilkan deskripsi otomatis. Evaluasi dilakukan 

menggunakan metrik BLEU, METEOR, dan ROUGE-L 

untuk menilai kesesuaian semantik antara caption prediksi 

dan ground truth. 

A. Encoder DenseNet 

Encoder DenseNet dipilih sebagai ekstraktor fitur visual 
utama untuk menangkap representasi spasial dan tekstural 
pada citra jantung anak yang akan digunakan oleh modul 
decoder untuk menghasilkan deskripsi klinis. Arsitektur 
DenseNet menerapkan konektivitas padat antara lapisan 
sehingga setiap lapisan menerima fitur; hal ini memperkuat 
feature reuse, memperlancar aliran gradien selama pelatihan, 
dan membantu model mempelajari fitur berlapis dari detail 
lokal [10]. Dalam penerapan sebagai encoder pada tugas 
captioning medis, beberapa dense block disusun berurutan 
dan dihubungkan oleh transition layer yang berfungsi 
melakukan reduksi dimensi spasial serta kompresi jumlah 
saluran fitur [11]. Hubungan antarlapisan pada DenseNet 
dijelaskan melalui Persamaan (1), yang menggambarkan 
aliran informasi dari seluruh lapisan sebelumnya menuju 
lapisan saat ini.  

 𝑥ℓ = 𝐻ℓ([𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥ℓ−1])                       (1) 

Setiap lapisan dalam dense block menerima masukan dari 
semua lapisan sebelumnya melalui operasi concatenation, 
yang memperkuat pemanfaatan ulang fitur dan efisiensi 
aliran informasi [12]. Lapisan akhir menggunakan global 
average pooling untuk menghasilkan representasi fitur 
berukuran tetap. Proses ekstraksi fitur tersebut dinyatakan 
pada Persamaan (2) yang merepresentasikan fungsi 
pemetaan. 

𝐹 =  𝐸𝐷𝑒𝑛𝑠𝑒𝑁𝑒𝑡(𝐼; Θ)                        (2) 

Untuk adaptasi pada citra medis ultrasound/jantung anak, 
encoder di-inisialisasi dengan bobot pra-latih (transfer 
learning) dan di fine-tune pada dataset domain spesifik untuk 
mempercepat konvergensi serta meningkatkan robustnes 
terhadap noise dan variasi kontras [13]. Parameter penting 
yang diatur mencakup growth rate, jumlah lapisan per dense 
block, penggunaan bottleneck (1×1) untuk efisiensi 
komputasi, serta regularisasi (dropout/spatial dropout). 
Desain encoder ini difokuskan untuk menghasilkan fitur 
akhir yang informatif dan padat sehingga decoder sekuensial 
dapat menghasilkan caption klinis yang relevan dan 
konsisten. Ilustrasi arsitektur secara umum ditunjukkan pada 
Gambar 2. 

 
Gambar 2. Ilustrasi Arsitektur DenseNet201  

B. Decoder LSTM 

Decoder berfungsi untuk menerjemahkan fitur visual 

hasil ekstraksi dari encoder DenseNet menjadi urutan kata 

yang bermakna dan kontekstual [14]. Pada arsitektur yang 

digunakan memiliki dua jalur input utama. Jalur pertama 

berasal dari keluaran encoder DenseNet yang kemudian 

diproyeksikan melalui lapisan Dense dengan 256 neuron 

untuk menghasilkan representasi visual terkompresi. Jalur 

kedua berasal dari data teks masukan yang diubah menjadi 

representasi numerik melalui lapisan embedding berukuran 

256 unit. Kedua jalur tersebut kemudian digabungkan 

melalui add layer dan diteruskan ke unit LSTM dengan 256 

neuron [15]. Proses ini memungkinkan model menyelaraskan 

konteks visual dari citra dengan konteks linguistik dari urutan 

kata dalam satu arsitektur multimodal yang terintegrasi, 

seperti yang ditampilkan pada Gambar 3.   

 
Gambar 3. Ilustrasi Arsitektur Embedding dan LSTM 

Fitur gabungan yang dihasilkan dari proses tersebut 

diproses oleh unit LSTM untuk mempelajari hubungan 
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temporal antar kata dan mempertahankan konteks visual yang 

telah diekstraksi sebelumnya. Hasil keluaran dari LSTM 

kemudian diteruskan ke beberapa lapisan Dense secara 

berurutan untuk menghasilkan distribusi probabilitas 

terhadap setiap kata dalam kosakata keluaran [16]. Fungsi 

kerugian yang digunakan dalam proses pelatihan adalah 

categorical cross-entropy loss, yang menghitung rata-rata 

negatif log-probabilitas kata target pada setiap langkah 

waktu. Optimisasi dilakukan dengan algoritma Adam 

menggunakan learning rate adaptif untuk mempercepat 

konvergensi dan menjaga kestabilan pembelajaran [17]. 

Untuk mengurangi risiko overfitting, diterapkan teknik 

dropout pada koneksi LSTM serta teacher forcing sebagian 

selama proses pelatihan agar model tidak sepenuhnya 

bergantung pada hasil prediksi sebelumnya [18]. Persamaan 

(3) menunjukkan formulasi fungsi kerugian yang digunakan 

dalam proses pelatihan model ini.  

ℎ𝑡 =  𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥𝑡, ℎ𝑡−1; Θ)                        (3) 

Pendekatan ini memungkinkan decoder menghasilkan 

kalimat deskriptif yang merepresentasikan citra medis secara 

visual sekaligus bermakna secara klinis. Integrasi antara 

DenseNet sebagai encoder dan LSTM sebagai decoder 

menciptakan end-to-end yang mampu memahami keterkaitan 

antara fitur visual dan bahasa alami, sehingga hasil caption 

yang dihasilkan lebih akurat dan informatif untuk 

mendukung interpretasi citra jantung anak. 

III. EKSPERIMEN DAN HASIL 

Proses eksperimen mencakup persiapan dataset, pelatihan 

model, serta pengujian menggunakan metrik evaluasi. Selain 

itu, dilakukan analisis terhadap hasil keluaran model untuk 

menilai kemampuan dalam menghasilkan deskripsi otomatis 

yang akurat, konsisten, dan relevan dengan konteks visual 

citra. Hasil pengujian ini menjadi dasar dalam menilai 

efektivitas pendekatan yang diusulkan serta potensi 

penerapannya dalam analisis citra berbasis deep learning. 

A. Dataset dan Pre-Processing 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas 

dua komponen utama, yaitu data citra (image) dan data teks 

(caption). Data citra diperoleh dari hasil pemeriksaan 

ultrasonografi (USG) jantung anak di Rumah Sakit Moh. 

Hoesin Palembang selama periode 2020 hingga 2025. Dari 

setiap pasien diambil beberapa view utama seperti four-

chamber (4CH), five-chamber (5CH), subcostal (SUB), dan 

normal masing-masing dipilih tiga frame representatif. 

Hasilnya diperoleh total 1932 frame, yang terdiri dari 318 

frame ASD, 9 frame AVSD, 645 frame VSD, dan 960 frame 

normal sebagai basis data pelatihan model.  

Data caption disusun secara sistematis untuk setiap 

kategori citra berdasarkan hasil interpretasi visual terhadap 

citra ultrasonografi jantung anak, mencakup kondisi ASD, 

VSD, AVSD, dan normal. Setiap citra memiliki satu hingga 

tiga variasi deskripsi dengan gaya parafrasa untuk 

memperluas keragaman linguistik serta memastikan 

konsistensi terminologi anatomi.  

Sebaran caption pada data pelatihan terdiri atas 318 

caption ASD, 9 AVSD, 645 VSD, dan 960 normal, 

sedangkan data unseen mencakup 270 pasangan citra dan 

caption dengan distribusi 64 ASD, 8 AVSD, 198 VSD, dan 

100 Normal. Caption pada data unseen mempertahankan pola 

linguistik yang serupa dengan data pelatihan, namun 

menggunakan kalimat berbeda untuk menguji kemampuan 

model dalam menghasilkan deskripsi baru yang tetap akurat 

dan relevan secara semantik.  

 

 

Tabel I berikut adalah sampel yang menunjukkan kondisi 

dan caption: 

Tabel I. Sample Data Image dan Caption 

Image Caption 
 

 

Tidak terlihat lubang pada view 
SUBCOSTAL. Ruang jantung pada view 

SUBCOSTAL terdiri dari LA, RA, LV 

dan RV. kemudian septum terdiri dari IAS 

(interatrial septum) dan IVS 
(interventricular septum). 

 

Lubang terlihat di atrial dekat dengan 
interatrial septum (IAS) dan posisi lubang 

juga berada di ruang Left Atrial dan Right 

Atrial. Gambar usg ini melihat ruang 

kondisi jantung dari view 4CH. Kondisi 
ini pasien terkena ASD dilihat dari view 

4CH. 

 

Lubang terlihat di ventrikel dekat dengan 

interventrikular (IVS) dan posisi lubang 

juga berada di ruang Left Ventrikel dan 

Right Ventrikel. Gambar USG ini melihat 
ruang kondisi jantung dari view 5CH. 

Pada view 5CH ada bagian Aortic Valve 

yang dekat dengan hole dan septum IVS. 

kondisi ini subjek terkena VSD. 

 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk menyiapkan data 

citra dan teks sebelum digunakan dalam pelatihan model 

image captioning. Pada tahap ini, setiap citra jantung yang 

telah dikumpulkan diolah dan disimpan bersama caption 

dalam format Excel agar mudah diakses selama proses 

pelatihan. Proses dimulai dengan menambahkan token 

khusus “startseq” di awal dan “endseq” di akhir setiap 

caption guna menandai batas awal dan akhir kalimat [19]. 

Selanjutnya dilakukan tokenisasi, yaitu proses mengubah 

setiap kata menjadi indeks numerik menggunakan Tokenizer 

agar dapat diproses oleh jaringan LSTM [20]. 

Tahap berikutnya adalah padding, yang digunakan untuk 

menyamakan panjang urutan kata pada seluruh caption 

sehingga model dapat membaca setiap urutan teks dengan 

dimensi yang seragam [21]. Selain itu, citra diubah 

ukurannya menjadi resolusi tetap dan dilakukan normalisasi 

nilai piksel untuk menstabilkan pelatihan. Seluruh hasil pra-

pemrosesan kemudian disimpan dalam folder dataset 

terstruktur untuk memastikan sinkronisasi antara citra dan 

teks tetap terjaga. 
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B.  Ekstraksi Fitur 

Tahap ekstraksi fitur merupakan lanjutan dari proses pra-

pemrosesan, di mana citra yang telah dinormalisasi dan 

disiapkan digunakan sebagai masukan bagi model encoder. 

Pada penelitian ini, digunakan arsitektur DenseNet201 

sebagai model Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

mengekstraksi representasi visual dari setiap gambar. Model 

ini bersifat pre-trained pada dataset ImageNet, sehingga 

mampu mengenali pola visual kompleks yang relevan dengan 

struktur anatomi jantung [22]. Lapisan akhir DenseNet201 

dimodifikasi dengan pengaturan pooling='avg' untuk 

menghasilkan vektor fitur berdimensi 1920 bagi setiap citra. 

 

Seluruh citra berukuran 224×224 piksel kemudian 

diproses melalui jaringan CNN tersebut, menghasilkan 

keluaran berupa vektor numerik yang merepresentasikan 

karakteristik penting dari citra medis. Hasil ekstraksi fitur ini 

disimpan dalam bentuk dictionary dengan pasangan nama 

file dan vektor fitur, yang selanjutnya digunakan sebagai 

masukan bagi decoder LSTM pada tahap pelatihan. 

Pendekatan ini memungkinkan model mengenali hubungan 

antara pola visual jantung dengan deskripsi tekstual secara 

lebih efisien dan terstruktur. 

C. Training dan Testing 

Tahap ini dilakukan untuk membagi dataset menjadi 
beberapa bagian agar model dapat dilatih dan diuji secara 
objektif. Dari total 1932 gambar beserta caption, data dibagi 
dengan proporsi 80% untuk pelatihan (training) dan 20% 
untuk pengujian (testing unseen). Rinciannya meliputi 1572 
gambar-caption untuk training, 360 gambar-caption untuk 
validasi, dan 270 gambar-caption untuk unseen test, guna 
mengevaluasi kemampuan generalisasi model terhadap data 
baru. Pembagian data tersebut ditunjukkan pada Tabel II, 
yang menjelaskan proporsi dan jumlah data pada setiap tahap 
pemrosesan. 

Tabel II. Split Data 

Training Test Validation Test Unseen 
1572 gambar 

caption 
360 gambar 

caption 
270 gambar 

caption 

D. Pemodelan LSTM 

Pemodelan dilakukan menggunakan arsitektur Long 

Short-Term Memory (LSTM) sebagai decoder untuk 

menghasilkan deskripsi teks berdasarkan fitur visual yang 

diekstraksi oleh DenseNet201. Model ini menerima masukan 

berupa vektor fitur citra dan urutan kata dari caption. Lapisan 

embedding digunakan untuk merepresentasikan kata dalam 

bentuk vektor numerik berdimensi 256, yang kemudian 

digabungkan dengan fitur visual melalui add layer sebelum 

masuk ke unit LSTM berukuran 256 neuron [23]. 

Selanjutnya, keluaran dari LSTM diteruskan ke lapisan 

Dense untuk memprediksi kata berikutnya pada setiap 

langkah waktu hingga membentuk kalimat lengkap. Proses 

pelatihan dilakukan menggunakan categorical cross-entropy 

loss dengan optimisasi Adam dan learning rate 0.001. 

Dropout diterapkan untuk mengurangi overfitting, sementara 

teacher forcing digunakan untuk mempercepat konvergensi 

model [24]. Hasil keluaran dibandingkan dengan caption 

referensi untuk menghitung akurasi deskripsi dan metrik 

evaluasi lainnya. 

E.  Evaluasi Hasil 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur sejauh mana 
image captioning mampu menghasilkan deskripsi yang 
akurat dan sesuai dengan makna klinis pada citra jantung 
anak. Proses evaluasi dilakukan dengan membandingkan 
hasil predicted caption dengan ground truth caption 
menggunakan tiga metrik utama, yaitu BLEU, METEOR, 
dan ROUGE-L. Ketiga metrik ini secara umum menilai 
kesamaan kata, kesesuaian urutan, serta keterpaduan 
semantik antara hasil keluaran model dan teks referensi [25].  

Validasi ini dilakukan dengan menggunakan Persamaan (4), 
(5), dan (6), yang merupakan ilustrasi perhitungan tingkat 
kesesuaian antara hasil prediksi model dengan data ground 
truth yang dijadikan acuan. 

𝐵𝐿𝐸𝑈 = 𝐵𝑃 × exp(∑ 𝑤𝑛 log 𝑝𝑛
𝑁
𝑛=1 )        (4) 

𝑀𝐸𝑇𝐸𝑂𝑅 =  𝐹𝑚𝑒𝑎𝑛  × (1 − 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦)                 (5) 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =  
(1 + 𝛽2) × 𝑅𝐿𝐶𝑆 × 𝑃𝐿𝐶𝑆

𝑅𝐿𝐶𝑆 + 𝛽2 × 𝑃𝐿𝐶𝑆
                         (6) 

Berdasarkan hasil pada Tabel III, nilai rata-rata skor 
menunjukkan performa yang cukup baik, dengan skor BLEU 
sebesar 0.3980 pada data validasi dan 0.4558 pada data 
unseen. Nilai METEOR dan ROUGE-L yang mencapai lebih 
dari 0.60 menandakan bahwa model mampu menghasilkan 
deskripsi yang koheren, relevan secara klinis, dan memiliki 
kesamaan semantik tinggi terhadap caption referensi. 

Tabel III. Hasil Evaluasi Model Image Captioning 

Metrics BLEU METEOR ROUGE-L 

Test Validation 0.3980 0.6046 0.6390 

Test Unseen 0.4558 0.6816 0.6894 

 

Hasil keluaran model image captioning menunjukkan 

kemampuan sistem dalam menghasilkan deskripsi otomatis 

yang sangat mendekati ground truth klinis. Model yang 

dikembangkan mampu mengenali struktur anatomi dan 

mendeskripsikan kondisi patologis seperti keberadaan lubang 

pada septum atrium maupun ventrikel dengan terminologi 

medis yang tepat. Konsistensi ini mengindikasikan bahwa 

kombinasi arsitektur DenseNet201 sebagai feature extractor 

dan LSTM sebagai sequence generator efektif dalam 

menangkap hubungan multimodal antara representasi visual 

dan linguistik pada citra medis. 

Selain itu, performa model juga menunjukkan ketahanan 

terhadap variasi view citra seperti 4CH, 5CH, SUB, PSAX, 

dan Normal. Hasil deskripsi tetap konsisten secara semantik 

meskipun terdapat perbedaan orientasi dan kompleksitas 

struktur antar view. Dengan demikian, pendekatan yang 

diusulkan memiliki potensi besar untuk diterapkan dalam 

sistem bantu diagnosis berbasis kecerdasan buatan yang 
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mampu meningkatkan efisiensi dan konsistensi interpretasi 

citra jantung anak. Model juga menunjukkan kemampuan 

generalisasi yang baik terhadap data baru dengan 

mempertahankan kesesuaian semantik tinggi antara hasil 

prediksi dan deskripsi referensi. 

Gambar 4 hasil prediksi model pada beberapa citra 

jantung anak dengan kondisi berbeda menunjukkan bahwa 

teks berwarna hijau menandakan kata yang sama dengan 

ground truth, mencerminkan tingkat kesesuaian semantik 

yang tinggi antara hasil prediksi dan deskripsi referensi. 

Mengindikasikan bahwa model mampu memahami konteks 

klinis secara mendalam dan menghasilkan deskripsi yang 

relevan dengan kondisi anatomis yang ditampilkan. 

 

 

Input Ground Truths Predicted Caption 

 

30551720250417_AFKAR BOY 
NURDIANSYAH_20250417180439086_frame_01 

lubang terlihat di atrial dekat dengan 
interatrial septum (IAS) dan posisi lubang juga 
berada di ruang left atrial dan right atrial. 
gambar USG ini melihat ruang kondisi jantung 
dari view subcostal. kondisi ini pasien terkena 
ASD dilihat dari view SUBCOSTAL. 

lubang terlihat di atrial dekat dengan 
interatrial septum (IAS) dan posisi 
lubang juga berada di ruang left atrial 
dan right atrial. gambar usg ini melihat 
ruang kondisi jantung dari view 
SUBCOSTAL. kondisi ini pasien 
terkena ASD dilihat dari view 
SUBCOSTAL. 

 

48030620211115_M.OMAR_20211115061203093
_frame_02 

view PSAX sedikit agak berbeda dengan view 
lain adapun ruang jantung pada view PSAX 
adalah RVOT, left atrial, right atrial, 
pulmonary artery dan aortic valve. untuk 
septum juga penamaan sedikit berbeda posisi 
lubang didekat sepltu triscupd valve dan 
pulmonic valve. gambar USG ini melihat 
ruang kondisi jantung dari view PSAX. 

view PSAX memiliki sedikit perbedaan 
dibandingkan view lainnya. ruang-
ruang jantung yang terlihat pada view 
PSAX meliputi RVOT, left atrial, right 
atrial, pulmonary artery, dan aortic 
valve. penamaan pada septum juga 
sedikit berbeda, dengan lubang terletak 
di dekat tricuspid valve dan pulmonic 
valve. gambar USG ini menunjukkan 
kondisi ruang jantung dari view PSAX 

Gambar 4. Contoh hasil evaluasi model; teks berwarna hijau menunjukkan kata yang identik dengan ground truth.

 

IV. DISKUSI 

Dalam penelitian ini telah mengeksplorasi penerapan 

deep learning untuk menghasilkan deskripsi otomatis citra 

jantung anak melalui metode image captioning berbasis 

DenseNet201–LSTM. Pendekatan ini memanfaatkan 

kekuatan encoder–decoder dalam memahami hubungan 

antara pola visual dan konteks klinis. Pada penelitian 

sebelumnya, metode berbasis CNN umumnya digunakan 

untuk klasifikasi atau segmentasi citra medis, namun 

penelitian ini memperluas penerapannya hingga ke level 

deskriptif melalui generasi teks otomatis. Model yang 

diusulkan mampu mengenali struktur anatomi jantung dan 

menghasilkan caption yang relevan dengan temuan klinis, 

baik pada data validation maupun unseen. 

Kinerja model menunjukkan peningkatan yang signifikan 

dibanding metode deskriptif konvensional, ditunjukkan oleh 

nilai metrik BLEU, METEOR, dan ROUGE-L yang cukup 

tinggi. Hasil ini membuktikan bahwa kombinasi DenseNet 

sebagai feature extractor dan LSTM sebagai sequence 

generator efektif dalam menangkap korelasi multimodal 

antara gambar dan teks. Pendekatan ini tidak hanya 

berpotensi mendukung efisiensi interpretasi citra medis, 

tetapi juga membuka peluang integrasi otomatis dalam 

pelaporan hasil USG jantung anak secara konsisten dan cepat. 

V. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model image 

captioning berbasis DenseNet201–LSTM untuk 

menghasilkan deskripsi otomatis pada citra jantung anak. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mampu 

memahami hubungan antara fitur visual dan konteks klinis 

dengan baik, yang ditunjukkan oleh skor BLEU, METEOR, 

dan ROUGE-L yang cukup tinggi pada data validation 

maupun unseen. Pendekatan ini berpotensi membantu proses 

interpretasi citra medis secara otomatis, meningkatkan 

konsistensi pelaporan, serta mendukung efisiensi diagnosis. 

 

 

Untuk penelitian selanjutnya, mekanisme attention dapat 

diintegrasikan ke dalam arsitektur model guna meningkatkan 

kesesuaian semantik antara fitur visual dan deskripsi klinis, 

sehingga hasil caption yang dihasilkan menjadi lebih akurat 

dan kontekstual. 
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