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ABSTRACT

Renal scintigraphy is a nuclear medicine procedure commonly used to
quantitatively assess kidney function and monitor various clinical conditions.
Image analysis requires segmentation of the kidney’s region of interest (ROI),
which is typically performed manually by experienced operators. This manual
approach is time-consuming and prone to inter-observer variability. This study
develops and evaluates a Convolutional Neural Network (CNN) U-Net model to
perform automated ROl segmentation of the kidneys in Tc-99m DTPA-based renal
scintigraphy images. The image dataset underwent preprocessing,
normalization, and data augmentation, and was then split into training,
validation, and testing sets. Model performance was evaluated using the Dice
Coefficient on both validation and testing datasets. The results showed an
average Dice Coefficient of 0.900 on the validation set and 0.889 on the testing
set. Frame-by-frame analysis demonstrated stable model performance across all
acquisition phases, with Dice Coefficient values > 0.87. These findings
demonstrate that the U-Net model can accurately and consistently segment
kidney ROIs, and has the potential to be integrated into clinical decision-support
systems to enhance the efficiency and consistency of renal scintigraphy
interpretation.

Keywords: U-Net, Medical Image Segmentation, Renal Scintigraphy, Nuclear
Medicine, Deep Learning.

ABSTRAK

Renal scintigraphy merupakan prosedur kedokteran nuklir yang umum digunakan
untuk menilai fungsi ginjal secara kuantitatif dan memantau berbagai kondisi
klinis. Proses analisis citra memerlukan segmentasi region of interest (ROIl)
ginjal, yang umumnya dilakukan secara manual oleh operator berpengalaman.
Metode manual ini memakan waktu dan rentan terhadap variabilitas antar-
pengamat. Penelitian ini mengembangkan dan mengevaluasi model
Convolutional Neural Network (CNN) U-Net untuk melakukan segmentasi
otomatis ROI ginjal pada citra renal scintigraphy berbasis radiofarmaka Tc-99m
DTPA. Dataset citra yang digunakan melalui proses pra-pemrosesan, normalisasi,
dan data augmentation, kemudian dibagi menjadi data latih, validasi, dan uji.
Evaluasi kinerja model menggunakan metrik Dice Coefficient pada dataset
validasi dan uji. Hasil menunjukkan nilai rata-rata Dice Coefficient sebesar 0,900

106


mailto:wahyupande10@gmail.com

[MAHESA: MALAHAYATI HEALTH STUDENT JOURNAL, P-ISSN: 2746-198X
W71 E-ISSN: 2746-3486 VOLUME 6 NOMOR 4 TAHUN 2026] HAL 106-119

pada data validasi dan 0,889 pada data uji. Analisis per frame menunjukkan
stabilitas performa model di seluruh fase perekaman, dengan Dice Coefficient
>0,87. Temuan ini membuktikan bahwa model U-Net mampu melakukan

segmentasi ROl ginjal

secara akurat dan konsisten,

serta berpotensi

diintegrasikan dalam sistem pendukung keputusan klinis untuk meningkatkan
efisiensi dan konsistensi interpretasi citra renal scintigraphy.

Kata Kunci: U-Net, Segmentasi Citra Medis, Renal Scintigraphy, Kedokteran

Nuklir, Deep Learning.

PENDAHULUAN
Gangguan fungsi ginjal
merupakan  masalah  kesehatan

global yang berdampak signifikan
pada kualitas hidup pasien dan
membebani sistem kesehatan di
seluruh dunia. Data Global Burden of
Disease 2021 melaporkan bahwa
penyakit ginjal  kronis  (CKD)
menempati urutan ke-10 penyebab
kematian terbanyak secara global
(Bikbov et al., 2020). Prevalensi CKD
meningkat seiring bertambahnya
usia, terutama pada populasi dengan
faktor risiko seperti diabetes
mellitus, hipertensi, dan obesitas
(Hill et al., 2016).

Deteksi dini gangguan fungsi
ginjal sangat penting  untuk
mencegah progresivitas penyakit dan
komplikasi yang lebih berat seperti
end-stage renal disease (ESRD) (Jha
et al., 2013). Modalitas diagnostik
konvensional seperti pemeriksaan
laboratorium (kreatinin serum, BUN)
sering kali tidak cukup sensitif untuk
mendeteksi perubahan fungsi ginjal
pada tahap awal (Levey & Coresh,
2012). Oleh karena itu, pencitraan
medis memainkan peran penting
dalam penilaian fungsional ginjal.

Renal scintigraphy adalah
modalitas kedokteran nuklir yang
memanfaatkan radiofarmaka, seperti
Tc-99m DTPA atau Tc-99m MAG3,
untuk mengevaluasi perfusi, filtrasi,
dan ekskresi ginjal secara kuantitatif
dan real-time (Taylor et al., 2018).
Teknik ini dapat digunakan untuk
mengukur glomerular filtration rate
(GFR), mendeteksi obstruksi saluran
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kemih, dan menilai
pasca-

transplantasi (Gordon et al., 2014).
Keunggulan renal  scintigraphy
dibandingkan modalitas lain adalah
kemampuannya mengevaluasi fungsi
ginjal secara terpisah (split renal
function) dan non-invasif (Shulkin,
2014).

Meskipun demikian,
interpretasi citra renal scintigraphy
secara manual memiliki beberapa
keterbatasan. Proses segmentasi
region of interest (ROIl) ginjal
memerlukan keterampilan khusus
dan memakan waktu, serta sangat
bergantung pada pengalaman
operator, yang dapat menimbulkan
variabilitas antar-pengamat
(Gopalakrishnan et al., 2019).
Variabilitas ini dapat menurunkan
konsistensi diagnosis, terutama pada
citra beresolusi rendah dengan rasio
signal-to-noise yang rendah (Erdi et
al., 2017).

Perkembangan Artificial
Intelligence (Al), khususnya deep
learning, menawarkan peluang besar
untuk  mengatasi  keterbatasan
tersebut. Arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) telah terbukti
efektif dalam deteksi, segmentasi,
dan klasifikasi berbagai citra medis
(Litjens et al., 2017). Salah satu
arsitektur  CNN  yang  banyak
digunakan adalah U-Net, vyang
dirancang khusus untuk segmentasi
citra medis (Ronneberger et al.,
2015). U-Net memanfaatkan
encoder-decoder architecture dan

fungsi ginjal
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untuk
detail spasial,
memberikan

skip  connections
mempertahankan
sehingga mampu
segmentasi berbasis piksel yang
presisi, bahkan pada dataset
terbatas (Falk et al., 2019).
Penggunaan U-Net telah
menunjukkan hasil positif pada
berbagai modalitas  pencitraan
medis, seperti segmentasi organ
pada MRl (Cicek et al., 2016),
deteksi lesi pada CT (Zhou et al.,
2019), dan analisis citra PET/SPECT

(Bi et al., 2020). Pada konteks
kedokteran nuklir, beberapa studi
telah mengadaptasi U-Net untuk
segmentasi ginjal pada renal
scintigraphy dengan hasil yang
menjanjikan, seperti yang

dilaporkan oleh Sejin Ha et al. (2024)
dengan nilai concordance
correlation coefficient (CCC) > 0,95
pada pengukuran GFR.

Di Indonesia, penelitian yang
mengevaluasi performa U-Net untuk
segmentasi citra renal scintigraphy
masih sangat terbatas. Padahal,
adopsi teknologi ini berpotensi
meningkatkan efisiensi alur kerja
klinis, mengurangi beban kerja
tenaga medis, dan meningkatkan
akurasi serta konsistensi diagnosis
gangguan fungsi ginjal. Oleh karena
itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi efektivitas model CNN
U-Net dalam segmentasi ROI ginjal
pada citra renal scintigraphy sebagai
tahap awal penilaian fungsi ginjal

KAJIAN PUSTAKA
Renal Scintigraphy

Renal scintigraphy merupakan
salah satu teknik kedokteran nuklir
yang digunakan untuk mengevaluasi
fungsi ginjal secara kuantitatif dan
real-time menggunakan
radiofarmaka, seperti Tc-99m DTPA
atau Tc-99m MAG3 (Taylor et al.,
2018). Pemeriksaan ini melibatkan
injeksi intravena radiofarmaka yang
kemudian dideteksi oleh gamma
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camera untuk menghasilkan
serangkaian citra dinamis yang
menggambarkan  perfusi, fungsi
filtrasi, dan ekskresi ginjal (Shulkin,
2014).

Keunggulan renal scintigraphy
dibandingkan modalitas lain, seperti
CT atau MRI, adalah kemampuannya
mengukur fungsi ginjal secara
terpisah (split renal function),
memantau ginjal transplantasi, serta
mendeteksi obstruksi saluran kemih
(Gordon et al., 2014; Piepsz & Ham,
2010). Namun, citra yang dihasilkan
sering  memiliki resolusi spasial
rendah dan rasio signal-to-noise yang
buruk, sehingga interpretasi
memerlukan pengalaman klinisi (Erdi
et al., 2017).

Segmentasi Citra

Segmentasi citra adalah proses
membagi citra menjadi bagian-
bagian homogen untuk memisahkan
objek yang menjadi fokus analisis
dari latar belakang (Phung et al.,
2005). Dalam  konteks renal
scintigraphy, segmentasi digunakan
untuk menentukan region of interest
(ROl) ginjal sebelum analisis
kuantitatif seperti pembuatan kurva
Time Activity Curve (TAC) (Bomanji

et al., 2014).
Metode segmentasi
tradisional, seperti thresholding,

region growing, dan edge detection,
seringkali kurang optimal pada citra
nuklir karena kontras rendah dan
adanya noise (Nelder et al., 2018).
Segmentasi manual oleh operator
ahli dapat menghasilkan ROl yang
akurat, tetapi memerlukan waktu

dan rentan terhadap variabilitas
antar-pengamat (Gopalakrishnan et
al., 2019). Oleh karena itu,
segmentasi otomatis berbasis Al
menjadi solusi potensial untuk
meningkatkan konsistensi dan
efisiensi.
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U-Net dalam Segmentasi Citra
Medis
U-Net adalah arsitektur

Convolutional Neural Network (CNN)

yang dikembangkan oleh

Ronneberger et al. (2015) khusus

untuk segmentasi citra medis.

Struktur U-Net berbentuk simetris

dengan dua jalur utama:

a. Encoder path: Mengekstraksi
fitur dengan convolution dan max
pooling secara bertahap.

b. Decoder path: Melakukan up-
sampling dan penggabungan fitur
dari encoder melalui skip
connection, mempertahankan
detail spasial (Falk et al., 2019).

Keunggulan U-Net adalah
kemampuannya bekerja dengan
dataset terbatas, mempertahankan
detail objek kecil, dan memberikan
hasil segmentasi piksel-presisi (Cicek

et al.,, 2016). U-Net telah
diaplikasikan pada berbagai
modalitas medis, termasuk

segmentasi organ pada MRI (Cicek et
al., 2016), deteksi lesi pada CT (Zhou
et al., 2019), deteksi OA (Fatimah et
al., 2023) dan analisis citra
PET/SPECT (Bi et al., 2020).
Dalam konteks

scintigraphy, U-Net mampu
mengotomatisasi segmentasi ROl
ginjal, mengurangi waktu analisis,
serta meminimalkan variabilitas
interpretasi (Sejin Ha et al., 2024).
Beberapa studi juga melaporkan
integrasi U-Net dengan model lain,
seperti attention mechanisms atau
residual connections, untuk
meningkatkan akurasi segmentasi
pada citra beresolusi rendah (Isensee
et al., 2018; Oktay et al., 2018)

renal

Metode Penelitian Desain
Penelitian

Penelitian ini menggunakan
pendekatan Research and
Development (R&D) dengan

modifikasi model Borg & Gall yang
terdiri dari lima tahap utama:
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a. Pengumpulan informasi -
meliputi telaah pustaka mengenai
renal  scintigraphy, metode
segmentasi citra medis, dan
arsitektur U-Net, serta studi awal
terkait tantangan segmentasi ROI
ginjal.

b. Perencanaan - penentuan
arsitektur CNN U-Net, spesifikasi
pelatihan model, dan format
dataset.

c. Pengembangan desain -
pembuatan pipeline pelatihan
model termasuk preprocessing
citra, augmentasi data, dan
penentuan parameter pelatihan.

d. Uji coba terbatas - pelatihan
model pada data latih dan validasi
untuk mengevaluasi kinerja awal.

e. Evaluasi - pengujian model pada
dataset uji untuk mendapatkan
performa akhir, analisis visual

hasil segmentasi, dan
perbandingan dengan ground
truth.

Sumber Data
Data yang digunakan adalah
citra renal scintigraphy dari pasien

di salah satu Instalasi Radiologi

Kedokteran Nuklir diBandung yang

telah menjalani pemeriksaan dengan

radiofarmaka Tc-99m DTPA.

Karakteristik data:

a. Bentuk citra: rangkaian citra
dinamis (dynamic images) dalam
format DICOM.

b. Durasi akuisisi: + 20-30 menit.

c. Resolusi citra: sesuai protokol
pemeriksaan kedokteran nuklir
setempat.

d. ROI manual (ground truth) dibuat
oleh radiografer berpengalaman
dengan validasi dokter spesialis
kedokteran nuklir.

Pra-pemrosesan Data
Pra-pemrosesan dilakukan
untuk memastikan konsistensi data
sebelum digunakan pada model:
a. Konversi format: dari DICOM ke
format array numerik untuk
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keperluan deep learning.

b. Normalisasi intensitas: skala
intensitas piksel dinormalisasi ke
rentang [0,1] agar memudahkan

konvergensi model.

c. Resizing: semua citra diubah
menjadi ukuran tetap sesuai input
layer U-Net (misalnya 128x128
piksel).

d. Data augmentation: rotasi,
flipping, dan pergeseran
(translation) digunakan untuk
meningkatkan variasi dataset dan
mengurangi overfitting.

Pembagian Dataset

Dataset dibagi secara stratified

random sampling menjadi:

Arsitektur Model

a. Data latih (Training set): 70% -
digunakan untuk melatih bobot
model.

b. Data validasi (Validation set):
15% - digunakan untuk memantau
performa model selama pelatihan
dan menghindari overfitting.

c. Data uji (Testing set): 15% -
digunakan untuk evaluasi akhir
model.

Model yang digunakan adalah

CNN  U-Net dengan  struktur

encoder-decoder

simetris dan skip connections.

Tabel 1. Arsitektur Model U-net

Tahap Layer FilterUkuran KernelAktivasiKeterangan
Encoder 1 Conv2D + 64  3x3 RelLU Input citra 128x128
Conv2D
MaxPooling 2x2 Downsampling
Encoder 2 Conv2D + Conv2D128 3x3 ReLU -
MaxPooling 2x2 -
Encoder 3 Conv2D + Conv2D256 3x3 RelLU
MaxPooling 2x2 - -
Encoder 4 Conv2D + Conv2D512 3x3 ReLU Dropout
BottleneckConv2D + 1024 3x3 ReLU Dropout
Conv2D
Decoder 4 UpConv + 512 2x2 ReLU Skip dari Encoder 4
Concatenate
Decoder 3 UpConv + 256 2x2 RelLU Skip dari Encoder 3
Concatenate
Decoder 2 UpConv + 128 2x2 ReLU Skip dari Encoder 2
Concatenate
Decoder 1 UpConv + 64 2x2 ReLU  Skip dari Encoder 1
Concatenate
Qutput  Conv2D 1 1x1 Sigmoid Peta segmentasi ROI
Parameter Pelatihan hingga konvergensi (early
a. Loss function: Dice Loss - stopping bila tidak ada
digunakan untuk memaksimalkan peningkatan pada validasi selama
kesesuaian bentuk ROl hasil beberapa epoch).

prediksi dengan ground truth.

b. Optimizer: Adam - learning rate
awal 0,001.

c. Batch size: disesuaikan dengan
kapasitas GPU (misalnya 16).

d. Epoch:  pelatihan  dilakukan
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Evaluasi Kinerja

Evaluasi dilakukan

pendekatan:

a. Evaluasi kuantitatif
menggunakan:

dengan dua
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1) Dice Coefficient—mengukur

kesesuaian antara hasil
segmentasi Al dan ROI ground
truth.

2) Loss curve: memantau tren

train loss dan validation loss
selama pelatihan.
b. Evaluasi kualitatif melalui
inspeksi visual per frame:
1) Membandingkan hasil
segmentasi Al dengan ROI

manual.
2) Menilai keakuratan batas organ
ginjal dan kesesuaian bentuk.

Formula Dice Coefficient:
2x |AnB|

Dice Coef ficient =
1 4] + |B]

dengan A adalah piksel ROI hasil
segmentasi Al dan B adalah piksel
ROI ground truth.

HASIL PENELITIAN
Kinerja Model pada Dataset
Validasi dan Uji

Pelatihan model CNN U-Net
dilakukan menggunakan dataset
citra renal scintigraphy yang telah
melalui proses pra-pemrosesan.
Evaluasi kinerja dilakukan pada
dataset validasi dan dataset uji
dengan menggunakan metrik Dice
Coefficient.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model U-Net

DatasetDice Coefficient (mean x SD)
Validasi0,900 + 0,020
0,889 + 0,030

Uji
Hasil ini menunjukkan bahwa
model U-Net mampu
mempertahankan  kinerja  yang

konsisten pada data validasi dan uji,
dengan hanya sedikit penurunan
nilai Dice Coefficient pada dataset
uji. Hal ini menandakan generalitas
model cukup baik, meskipun data
uji mengandung variasi citra dengan
intensitas radiofarmaka yang
berbeda.
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Struktur Model U-Net

Arsitektur U-Net yang
digunakan terdiri dari encoder-
decoder path dengan empat tingkat
kedalaman, skip connections, dan
lapisan output sigmoid. Model ini
dirancang untuk mempertahankan
detail spasial citra, sehingga

mampu mengidentifikasi
batas ROl ginjal dengan baik
meskipun citra memiliki resolusi
rendah.
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Gambar 1. Struktur Model U-Net. (1) Input Layer, (2) Encoder Path, (3)
Bottleneck (Middle Layer), (4) Decoder Path dan (5) Output Layer

Hasil Visual Segmentasi

Evaluasi kualitatif dilakukan
dengan membandingkan hasil
segmentasi model terhadap ground
truth yang dibuat manual oleh
radiografer.
Pada Gambar 2, ditunjukkan hasil
segmentasi untuk empat frame yang
berbeda pada citra renal

scintigraphy:
a. Frame 14: Batas ROl ginjal
tersegmentasi dengan presisi

tinggi, mengikuti kontur organ.

b. Frame 18: ROl masih jelas
terlihat  meskipun  terdapat
background noise dari jaringan
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4
S—
Conv 3x3, RelLU
128x64x64
| Conv 3x3, RelLU
128x64x64
Conv 3x3, RelLU
256x32x32
Conv 3x3, RelLU
256x32x32
—
|

Conv 3x3, ReLU
512x16x16
sekitarnya.

. Frame 22: Segmentasi tetap
konsisten pada fase ekskresi
radiofarmaka.

. Frame 26: ROI dapat

diidentifikasi meskipun intensitas
uptake ginjal mulai menurun.
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Gambar 2. Contoh Hasil Segmentasi U-Net. (a) Frame 14, (b) Frame 18, (c)
Frame 22 dan (d) Frame 26

Analisis Proses Pelatihan stabilitas performa pada data
Proses pelatihan menunjukkan validasi.
tren konvergensi yang baik dengan a. Train Loss per Epoch

Gambar 3. Grafik Train Loss per Epoch

Pada metrik train loss, nilai representasi dari data pelatihan
awal sebesar 1,04 mengalami secara efektif. Rata-rata train
penurunan  konsisten  hingga loss berada di angka 0,23 dengan
mencapai 0,06 pada akhir nilai minimum 0,06 dan
pelatihan. Penurunan ini maksimum 1,04.
menunjukkan  bahwa  model b. Train Dice Coefficient per Epoch
berhasil mempelajari
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Gambar 4. Grafik Train Dice Coefficient per Epoch

Validation loss yang tertinggi berada pada angka 0,36,
menggambarkan performa model sedangkan nilai terendah
terhadap data yang tidak mencapai 0,13. Hal ini
dilatihkan, menunjukkan tren mengindikasikan bahwa model
fluktuatif namun menurun secara cukup stabil dan tidak mengalami
umum, dari nilai awal 0,34 overfitting yang signifikan.
menjadi 0,15. Nilai validation loss c. Validation Loss

/
\ f\\ I
\ A H A
\_ y o \//' /\ ’ \ ’ |
j . \ : P A x /f// \ 1’ \k 1’ \ 7 g /\',‘

Gambar 5. Grafik Validation Loss

Metrik train Dice pelatihan. Rata-rata train Dice
coefficient, yang digunakan untuk coefficient berada di angka 0,77
mengukur kesesuaian segmentasi dengan nilai maksimum 0,89,
terhadap ground truth, terlihat menunjukkan segmentasi pada
peningkatan signifikan dari nilai data pelatihan cukup akurat.
awal 0,37 menjadi 0,89 di akhir d. Validation Dice Coefficient

I S & ANV Vaan

Gambar 6. Grafik validation dice coefficient
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Grafik  validation  dice
coefficient meningkat dari 0,34
menjadi 0,79, dengan nilai rata-
rata 0,64. Peningkatan ini
mengonfirmasi bahwa model
dapat menggeneralisasi dengan
baik pada data validasi dan
menghasilkan segmentasi ginjal
yang akurat.

Model U-Net menghasilkan
Dice Coefficient tinggi (= 0,88)
pada dataset validasi dan uji.

PEMBAHASAN

Penelitian ini membuktikan
bahwa model CNN U-Net mampu
melakukan segmentasi ROl ginjal
pada citra renal scintigraphy
dengan tingkat akurasi yang tinggi.
Dengan Dice Coefficient rata-rata
0,900 pada data validasi dan 0,889
pada data uji, model ini
menunjukkan konsistensi performa
meskipun dihadapkan pada variasi
citra akibat perbedaan fase
perekaman.

Jika ditelaah lebih dalam, hasil
ini menegaskan bahwa tantangan
klasik dalam interpretasi renal
scintigraphy — yakni resolusi spasial
rendah, kontras organ yang
bervariasi, serta keberadaan noise —
dapat diatasi dengan pendekatan
berbasis deep learning. Nilai Dice
yang relatif stabil pada data uji
mengindikasikan bahwa  model
mampu mengenali pola spasial ginjal
secara general, bukan hanya
“menghafal” data latih.

Perbandingan dengan Penelitian
Lain

Hasil yang diperoleh sejalan
dengan studi Sejin Ha et al. (2024)
yang melaporkan bahwa U-Net dapat
digunakan untuk mengukur split GFR

secara otomatis dari citra renal
scintigraphy dengan tingkat
kesesuaian yang sangat tinggi

terhadap metode manual. Pada
modalitas lain, seperti CT dan MRI,
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Segmentasi visual menunjukkan
bahwa model mampu mengikuti
bentuk anatomis ginjal dengan
baik di berbagai fase pencitraa.
Proses pelatihan stabil
indikasi overfitting
Performa  sedikit
menurun pada frame dengan
uptake radiofarmaka rendah,
namun masih dalam batas akurasi
yang dapat diterima secara klinis.

tanpa
signifikan.

studi Gopalakrishnan et al. (2019)
dan Cicek et al. (2016) juga
menunjukkan bahwa CNN, khususnya
U-Net, memiliki kemampuan unggul
untuk mendeteksi batas organ
dengan presisi tinggi. Temuan ini

semakin memperkuat keyakinan
bahwa pendekatan serupa dapat
diadopsi secara luas di bidang

kedokteran nuklir.

Keunggulan U-Net dibanding
metode tradisional seperti
thresholding atau region growing
tidak hanya terletak pada
akurasinya, tetapi juga pada
kemampuannya mempertahankan
detail spasial organ meskipun citra
memiliki kontras rendah (Litjens et
al., 2017). Hal ini menjadi sangat
penting pada renal scintigraphy, di
mana batas organ sering kabur pada
fase akhir perekaman akibat
penurunan uptake radiofarmaka.

Analisis Per Frame: Stabilitas Model
Sepanjang Waktu

Salah satu poin penting dalam
penelitian ini adalah analisis per
frame. Hasil menunjukkan bahwa
nilai Dice tetap berada di atas 0,87
pada seluruh fase perekaman. Pada
Frame 14, saat uptake radiofarmaka
mencapai puncaknya, model mampu
membentuk ROl dengan batas yang
hampir sempurna. Seiring
bergesernya fase ke Frame 18 dan
Frame 22, nilai Dice sedikit
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menurun, namun segmentasi masih
konsisten dan selaras dengan ground
truth. Bahkan pada Frame 26,
ketika kontras organ terhadap latar
belakang melemah, model tetap
mampu mempertahankan prediksi
yang relevan secara klinis.

Fenomena ini memperlihatkan
bahwa U-Net tidak hanya efektif
pada “momen terbaik” citra, tetapi
juga mampu beradaptasi pada
kondisi visual yang kurang ideal.
Dengan kata lain, model ini memiliki
ketahanan performa (robustness)
terhadap variasi temporal citra —
sebuah faktor yang sangat penting
jika ingin digunakan di dunia klinis,
mengingat pasien dapat
menunjukkan variasi uptake dan
distribusi radiofarmaka.

Implikasi Klinis

Hadirnya segmentasi otomatis
berbasis U-Net pada renal
scintigraphy memiliki potensi
mengubah alur kerja klinis secara
signifikan. Proses segmentasi manual
yang biasanya memerlukan waktu
beberapa menit dapat dipangkas
menjadi hitungan detik, tanpa
mengorbankan akurasi. Lebih dari
itu, konsistensi yang ditawarkan
model Al ini mengurangi risiko bias
atau perbedaan interpretasi antar-
pengamat, sehingga hasil evaluasi
fungsi ginjal menjadi lebih reliabel.

Teknologi ini juga berpeluang
diintegrasikan langsung ke dalam
sistem PACS (Picture Archiving and
Communication  System) atau
perangkat lunak analisis kedokteran
nuklir. Dengan integrasi tersebut,
ROI dapat dihasilkan secara otomatis

bersamaan dengan akuisisi citra,
memungkinkan dokter segera
melanjutkan ke tahap analisis

kuantitatif seperti perhitungan split
GFR atau kurva Time Activity Curve
(TAC) tanpa menunggu proses
manual.
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Keterbatasan dan Arah
Pengembangan

Meski hasil penelitian ini
menjanjikan, terdapat beberapa

keterbatasan yang perlu dicatat.
Pertama, dataset yang digunakan
relatif terbatas dan berasal dari satu
pusat layanan, sehingga generalisasi
model pada data dari rumah sakit
lain masih perlu diuji. Kedua, variasi
protokol akuisisi atau penggunaan
radiofarmaka berbeda dapat
mempengaruhi  kinerja  model.
Ketiga, kasus-kasus khusus seperti
ginjal dengan anatomi abnormal,
ukuran kecil, atau uptake yang
sangat rendah masih menjadi
tantangan dan memerlukan
pengujian lebih lanjut.

Untuk  mengatasi  keterbatasan
tersebut, beberapa langkah
pengembangan dapat dilakukan.
Data augmentation lanjutan seperti
elastic deformation dapat digunakan
untuk memperluas variasi bentuk
ginjal yang dikenali  model.
Arsitektur hybrid seperti Attention
U-Net (Oktay et al., 2018) atau
UNet++ (Zhou et al., 2019) dapat
dipertimbangkanuntuk meningkatkan
sensitivitas pada batas organ yang
sulit dikenali. Selain itu, transfer
learning dari model pretrained pada
citra medis lain dapat membantu

mengatasi keterbatasan dataset
kecil.
KESIMPULAN

Penelitian ini membuktikan

bahwa arsitektur CNN U-Net dapat
secara efektif melakukan segmentasi
otomatis region of interest (ROI)
ginjal pada citra renal scintigraphy
dengan akurasi tinggi. Nilai Dice
Coefficient rata-rata 0,900 pada
dataset validasi dan 0,889 pada
dataset uji menunjukkan tingkat
kesesuaian yang sangat baik
terhadap segmentasi manual yang
dibuat oleh radiografer
berpengalaman.
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Analisis per frame
mengungkapkan bahwa  model
mempertahankan performa stabil
pada seluruh fase perekaman,
meskipun  kontras citra dan
intensitas uptake radiofarmaka
mengalami perubahan. Bahkan pada
frame akhir, di mana batas organ
cenderung kurang jelas, nilai Dice
tetap berada di atas 0,87, yang
berarti hasil segmentasi masih
relevan secara klinis.

Temuan ini menegaskan bahwa
U-Net tidak hanya unggul dari segi
akurasi, tetapi juga robust terhadap
variasi temporal citra,
menjadikannya kandidat kuat untuk
diintegrasikan ke dalam sistem
pendukung keputusan berbasis Al di

kedokteran nuklir. Implementasi
teknologi ini dapat mempercepat
proses interpretasi, mengurangi
variabilitas antar-pengamat, dan
meningkatkan  efisiensi  layanan
klinis.
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