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Abstrak— Proses klasifikasi citra medis secara otomatis sangat penting untuk membantu proses diagnosis yang cepat dan
objektif. Deep learning, terutama Convolutional Neural Network (CNN), telah menunjukkan kemampuan yang lebih baik untuk
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan gambar. Namun, model yang tepat masih sulit dipilih karena perbedaan dalam desain
arsitektur CNN dapat berdampak besar pada kinerja. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengevaluasi dan membandingkan
kinerja lima arsitektur CNN (VGG16, VGG19, ResNet101, InceptionV3, dan DenseNet121) ketika menggunakan dataset
Ulkus Kaki Diabetes (Diabetic Foot Ulcer/DFU) untuk mengklasifikasikan gambar medis kelas normal dan abnormal. Metode
berbasis dataset digunakan untuk menjalankan semua eksperimen. Akurasi, ketepatan, recall, dan F1-score digunakan untuk
menilai model. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa ResNet101 adalah yang terbaik dengan akurasi dan F1-score sebesar
99,87%, diikuti oleh VGG19 dan VGG16, masing-masing dengan F1-score di atas 99%. DenseNet121 dan InceptionV3 juga
menunjukkan kinerja yang kompetitif, meskipun sedikit di bawah model berbasis residual dan VGG. Hasil ini menunjukkan
betapa pentingnya melakukan analisis komparatif saat memilih arsitektur CNN untuk klasifikasi citra medis berbasis deep
learning.

Kata Kunci: Diabetes; DFU; Convolutional Neural Network; Transfer Learning; Ulkus Kaki

Abstract— The automatic classification of medical images is crucial for rapid and objective diagnosis. Deep learning,
particularly Convolutional Neural Networks (CNNs), has demonstrated improved image identification and classification
capabilities. However, selecting the right model remains challenging as differences in CNN architecture design can
significantly impact performance. The purpose of this study is to evaluate and compare the performance of five CNN
architectures (VGG16, VGG19, ResNet101, InceptionV3, and DenseNet121) using the Diabetic Foot Ulcer (DFU) dataset to
classify normal and abnormal medical images. A dataset-based approach was used to conduct all experiments. Accuracy,
precision, recall, and F1-score were used to evaluate the models. The experimental results showed that ResNet101 performed
best with an accuracy and F1-score of 99.87%, followed by VGG19 and VGG16, each with an F1-score above 99%.
DenseNet121 and InceptionV/3 also demonstrated competitive performance, although slightly below residual-based and VGG-
based models. These results demonstrate the importance of conducting a comparative analysis when selecting a CNN
architecture for deep learning-based medical image classification.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan Artificial Intelligence (Al) dan Convolutional Neural Network(ML) dalam beberapa tahun
terakhir telah memberikan dampak yang sangat signifikan terhadap berbagai bidang, termasuk kesehatan, industri,
pendidikan, dan sistem informasi. Dalam bidang medis, pemanfaatan Al semakin luas karena mampu membantu
proses analisis data yang kompleks secara lebih cepat, konsisten, dan objektif. Salah satu bentuk penerapan Al
yang berkembang pesat adalah pada analisis citra medis, di mana komputer dilatih untuk mengenali pola visual
tertentu yang berhubungan dengan kondisi kesehatan pasien. Teknologi ini menjadi sangat penting karena citra
medis sering kali mengandung informasi visual yang kompleks dan membutuhkan interpretasi yang teliti oleh
tenaga ahli [1], [2], [3].

Salah satu cabang utama dari ML yang banyak digunakan dalam analisis citra adalah Deep Learning (DL).
Berbeda dengan metode pembelajaran mesin konvensional yang umumnya memerlukan ekstraksi fitur secara
manual, DL mampu melakukan ekstraksi fitur secara otomatis langsung dari data mentah. Kemampuan ini
membuat DL sangat efektif dalam menangani data berdimensi tinggi, seperti gambar, video, dan sinyal medis.
Dalam berbagai penelitian, DL telah menunjukkan performa yang sangat baik pada tugas-tugas seperti klasifikasi,
segmentasi, deteksi objek, serta pengenalan pola dalam citra medis [4], [5]. Dengan kemampuan tersebut, DL
menjadi salah satu pendekatan yang menjanjikan untuk mendukung sistem diagnosis berbantuan komputer
(computer-aided diagnosis), sehingga dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam pengambilan keputusan
klinis [6].

Dalam domain analisis citra, arsitektur DL yang paling banyak digunakan adalah Convolutional Neural
Network (CNN). CNN dirancang khusus untuk memproses data berbentuk grid, seperti citra, dengan
memanfaatkan operasi konvolusi untuk mengekstraksi fitur visual secara bertingkat. Lapisan-lapisan awal CNN
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biasanya mempelajari fitur dasar seperti tepi, tekstur, dan bentuk sederhana, sedangkan lapisan yang lebih dalam
mampu menangkap pola yang lebih kompleks dan spesifik terhadap objek yang dianalisis [7]
Oleh karena itu, CNN telah menjadi metode utama dalam berbagai aplikasi klasifikasi citra medis, termasuk
deteksi kanker kulit, analisis citra retina, identifikasi pneumonia dari citra X-ray, dan klasifikasi luka kronis.
Meskipun CNN memiliki kemampuan yang sangat baik dalam pembelajaran fitur, penerapan model ini secara
langsung pada data medis sering menghadapi kendala utama, yaitu keterbatasan jumlah dataset berlabel. Dalam
konteks medis, proses anotasi data umumnya memerlukan keterlibatan tenaga ahli seperti dokter atau spesialis,
sehingga memakan waktu, biaya, dan sumber daya yang tidak sedikit. Selain itu, variasi kondisi pencahayaan,
sudut pengambilan gambar, kualitas kamera, dan karakteristik luka dapat menambah kompleksitas dalam proses
pelatinan model. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan Transfer Learning (TL) menjadi solusi yang
banyak digunakan dalam penelitian citra medis [8], [9]. Transfer learning merupakan teknik yang memanfaatkan
model CNN yang telah dilatih sebelumnya pada dataset berskala besar, seperti ImageNet, kemudian
menyesuaikannya kembali untuk tugas klasifikasi yang lebih spesifik. Dengan pendekatan ini, model tidak perlu
mempelajari fitur dari awal, tetapi dapat memanfaatkan representasi visual umum yang sudah dipelajari
sebelumnya. Hal ini sangat bermanfaat ketika jumlah data latih terbatas, karena model tetap dapat mencapai
performa yang baik dengan waktu pelatihan yang lebih efisien [10], [11] Oleh sebab itu, transfer learning menjadi
salah satu strategi utama dalam pengembangan sistem klasifikasi citra medis modern. Salah satu permasalahan
medis yang sangat relevan untuk dikaji dengan pendekatan ini adalah ulkus kaki diabetik.

Ulkus Kaki Diabetes (Diabetic Foot Ulcer, DFU) [12], [13] adalah salah satu komplikasi serius yang diderita
oleh penderita diabetes dan memerlukan pengobatan segera. CNN dapat membantu klasifikasi otomatis citra DFU
[14], [15]. Meskipun berbagai arsitektur CNN telah digunakan dalam penelitian klasifikasi citra medis, pemilihan
arsitektur yang paling sesuai untuk suatu dataset tertentu masih menjadi tantangan. Setiap arsitektur CNN memiliki
karakteristik desain yang berbeda, seperti kedalaman jaringan, jumlah parameter, mekanisme koneksi antarlapisan,
serta efisiensi ekstraksi fitur. Perbedaan ini menyebabkan performa model dapat bervariasi meskipun diuji pada
dataset yang sama. Meskipun berbagai jenis arsitektur CNN telah digunakan untuk tugas Klasifikasi citra medis,
masih sulit untuk memilih yang paling cocok [16], [17], [18]. Ini karena berbagai desain jaringan dapat
menyebabkan dataset yang sama bekerja dengan cara yang berbeda.

Berdasarkan konteks ini, tujuan penelitian ini adalah untuk melakukan analisis perbandingan Kinerja
beberapa arsitektur CNN berbasis transfer learning (CNN), termasuk VGG16, VGG19, ResNet101, InceptionV3,
dan DenseNet121, ketika diklasifikasikan gambar DFU menjadi kelas normal dan abnormal. Metode berbasis
dataset digunakan untuk melakukan seluruh eksperimen, dan metrik akurasi, ketepatan, recall, dan F1-score
digunakan untuk mengevaluasi kinerja. Fokus utama penelitian ini adalah memberikan evaluasi empiris yang dapat
diukur mengenai perbedaan dalam kinerja antar arsitektur CNN. Diharapkan bahwa evaluasi ini akan membantu
dalam menentukan model yang tepat untuk membangun sistem klasifikasi citra medis berbasis deep learning.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan utama yang saling berurutan, mulai dari persiapan data
hingga evaluasi performa model klasifikasi citra Ulkus Kaki Diabetes (Diabetic Foot Ulcer/DFU). Tahapan-
tahapan penelitian tersebut digambarkan dalam Gambar 1. Tahapan-tahapan tersebut meliputi pengambilan dan
persiapan sampel data, pengembangan sampel data, desain arsitektur model, proses pelatihan, dan evaluasi
performa model.

Penelitian ini menggunakan gambar ulkus kaki diabetes (DFU) dari dua kelas: normal dan abnormal. Semua
gambar disesuaikan untuk tujuan penelitian dan diambil dari dataset publik. Dataset kemudian dibagi sesuai
proporsi ke dalam data pelatihan dan data pengujian.

Proses rotasi, flip horisontal, flip vertikal, kecerahan, dan kontras dilakukan pada seluruh gambar selama
tahap augmentasi. Lima arsitektur CNN berbasis transfer learning (CNN) yang digunakan dalam penelitian ini
adalah DenseNet121, InceptionV3, ResNet101, VGG16, dan VGG19. Setiap model menggunakan bobot awal
hasil pelatihan pada dataset ImageNet. Lapisan Global Average Pooling (GAP) dihapus dari masing-masing
arsitektur dan digantikan oleh lapisan klasifikasi bawaan. Lapisan dense dengan 128 neuron berfungsi sebagai
lapisan ekstraksi fitur tingkat tinggi. Pada langkah akhir, satu output layer yang memiliki fungsi aktivasi sigmoid
untuk klasifikasi biner ditambahkan.

Setiap model dilatih dengan konfigurasi yang sama untuk memastikan perbandingan kinerja yang adil.
Pelatihan dilakukan dengan ukuran batch dua dan jumlah epoch dua puluh. Dengan learning rate 0,0001, Stochastic
Gradient Descent (SGD) adalah optimizer yang digunakan. Di sisi lain, loss function adalah binary cross-entropy.
Ini sesuai dengan skenario klasifikasi dua kelas.

Data pelatihan digunakan untuk melatih setiap model hingga mencapai jumlah epoch yang telah ditetapkan.
Untuk mengurangi kesalahan prediksi, bobot model diperbarui selama pelatihan berdasarkan nilai kerugian yang
dihasilkan oleh loss function. Setelah pelatihan selesai, masing-masing model diuji dengan data DFU asli. Ini
dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi (Rumus 1), ketepatan (Rumus 2), recall (Rumus 3), dan F1-score
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(Rumus 4). Rumus-rumus ini dirancang untuk memberikan gambaran mendalam tentang kemampuan model untuk
mengklasifikasikan gambar DFU.

—

Augmentasi (rotasi, horisontal
| o flip, vertikal flip, brightness,
b kontras)

DFU citra

Training transfer learning (ResNet101,
DenseNetl121, VGG19, VGG16, InceptionV3)

Data asli di testing dan evaluasi

Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.2 Classification Evaluation Metrics

Pada penelitian ini, metrik evaluasi klasifikasi biner digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi.
Rumus 1 menggunakan metrik akurasi, Rumus 2 menggunakan precision, Rumus 3 menggunakan recall, dan
Rumus 3 menggunakan F1-score. Keempat metrik ini dihitung berdasarkan nilai Positif Benar (TP), Negatif Benar
(TN), Positif Benar (FP), dan Negatif Benar (FN) yang diperoleh dari matriks confusion. Akurasi ditentukan
dengan menghitung proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data pengujian. Precision (Positive Predictive
Value): kemampuan model untuk menemukan prediksi positif dengan tepat diukur oleh precision. Recall
(Sensitivity atau True Positive Rate): kemampuan model untuk menemukan seluruh data positif yang sebenarnya
diukur oleh recall. Untuk menyeimbangkan precision dan recall, F1-score adalah rata-rata harmonik.

Untuk mengklasifikasikan gambar Ulkus Kaki Diabetes (DFU) ke dalam dua kategori, yaitu normal dan
abnormal, keempat metrik ini digunakan. Dalam Klasifikasi medis, ketepatan dan recall sangat penting untuk
mengurangi kesalahan diagnosis, tetapi akurasi memberikan gambaran umum tentang kinerja model. F1-score

menunjukkan bahwa kemampuan deteksi dan ketepatan prediksi seimbang.
TP+TN

Akurasi = —— (1)
TP+FP+TN+FN
Precision = 2
r IZ‘P+FP
Recall = 3
TP+FN
2+Precision*Recall
F1—score = —— (4)
Precision+Recall

Hasil evaluasi dari seluruh arsitektur CNN dianalisis secara komparatif untuk mengidentifikasi model dengan
performa terbaik. Analisis ini digunakan untuk menilai pengaruh pemilihan arsitektur CNN terhadap performa
klasifikasi citra Ulkus Kaki Diabetes berbasis deep learning.

2.3 Dataset

Dataset penelitian ini diambil dari [12], dataset umum dari Kaggle. Kelas penyakit DFU adalah Abnormal (Ulkus)
dan Normal (Kulit Sehat), dengan masing-masing kelas Ulkus 512 gambar dan Kulit Sehat 543 gambar (Tabel 1).
Tabel 1. Dataset Asli

No Kelas Total
1 Abnormal (Ulcer) 512
2 Normal (Healthy Skin) 543

Total 1055

Model transfer learning CNN dapat melakukan klasifikasi dengan akurasi tinggi jika dataset yang dilatih berukuran
besar. Penelitian ini menambahkan dataset dengan augmentasi, metode augmentasinya adalah rotasi 900,
pembalikan horizontal, pembalikan vertikal, kontras, dan kecerahan seperti pada penelitian [3]. Total data yang
digunakan untuk pelatihan adalah 5275 gambar dan pengujian adalah 1055 gambar (Tabel 2).

Tabel 2. Dataset Penelitian

No Kelas Testing Training Total
1 Abnormal (Ulcer) 512 2560 3072
2 Normal (Healthy Skin) 543 2715 3258

Total 1055 5275 6330
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil

Hasil evaluasi performa lima arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) dalam klasifikasi citra Ulkus
Kaki Diabetes (Diabetic Foot Ulcer/DFU) disajikan dalam Tabel 3. Arsitektur-arsitektur ini adalah DenseNet121,
InceptionV3, ResNet101, VGG16, dan VGG19. Untuk memberikan gambaran menyeluruh tentang kinerja model
pada skenario klasifikasi dua kelas, evaluasi dilakukan menggunakan empat metrik: akurasi, precision, recall, dan
F1-score. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa ResNet101 menunjukkan performa terbaik dari semua model
yang diuji, dengan nilai akurasi 99,87%, ketepatan 100%, dan recall 99,75%. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa
ResNet101 memiliki kemampuan untuk melakukan klasifikasi dengan tingkat kesalahan yang tinggi.

Selain itu, model berbasis VGG menunjukkan Kkinerja yang sangat kompetitif. Dengan akurasi 99,52% dan
F1-score 99,34%, VGG19 dan VGG16 masing-masing memiliki skor akurasi 99,15% dan F1-score 99,17%,
masing-masing. Hasil yang konsisten pada metrik akurasi dan recall menunjukkan bahwa kedua model tersebut
mampu mengenali secara seimbang kelas normal dan abnormal.

Namun, DenseNet121 dan InceptionV3 menunjukkan Kinerja yang lebih buruk daripada model lain.
DenseNet121 mendapatkan F1-score sebesar 97,35%, sedangkan InceptionVV3 mendapatkan F1-score sebesar
95,76%. Namun, kedua model tetap kinerja yang kompetitif dan stabil, terutama dalam hal metrik ketepatan dan
recall.

Tabel 3. Hasil Evaluasi

No Model Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%)
1 DenseNet121 97.23 96.08 98.65 97.35
2 InceptionV3 96.02 98.96 92.76 95.76
3 ResNet101 99.87 100 99.75 99.87
4 VGG16 99.15 98.98 99.37 99.17
5 VGG19 99.52 98.92 99.76 99.34

3.2 Pembahasan

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa arsitektur CNN sangat memengaruhi kinerja klasifikasi gambar DFU.
Model berbasis pembelajaran residual, terutama ResNet101, memberikan hasil terbaik secara konsisten untuk
setiap metrik evaluasi. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa koneksi residual dapat membantu
pembelajaran fitur yang lebih dalam dan stabil, terutama pada jaringan dengan kedalaman tinggi. Penemuan ini
sejalan dengan temuan ini.

Meskipun memiliki arsitektur yang lebih sederhana dibandingkan ResNet101, model VGG16 dan VGG19
juga menunjukkan kinerja yang tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa, ketika dikombinasikan dengan pendekatan
transfer learning yang tepat dan dataset yang tepat, arsitektur CNN konvensional masih dapat berfungsi dengan
baik untuk representasi fitur.

Sebaliknya, DenseNet121 dan InceptionVV3 menunjukkan hasil yang lebih buruk pada metrik recall dan F1-
score. Perbedaan ini menunjukkan bahwa kemampuan model berbeda dalam menyeimbangkan precision dan
recall. Ini adalah komponen penting dalam klasifikasi gambar medis untuk mengurangi kesalahan prediksi pada
kelas abnormal.

Secara keseluruhan, analisis komparatif ini memberikan pemahaman empiris tentang bagaimana arsitektur
CNN berbeda dalam klasifikasi gambar DFU berbasis deep learning. Penemuan ini dapat digunakan sebagai
referensi saat memilih model yang tepat untuk membangun sistem pendukung diagnosis berbasis gambar medis.

Ada perbedaan yang cukup jelas dalam kinerja antar arsitektur CNN yang diuji, seperti yang ditunjukkan
pada Gambar 2 (Grafik Akurasi Model). Semua tiga model menunjukkan nilai akurasi tertinggi dan stabil,
ResNet101, VGG19, dan VGG16, masing-masing dengan nilai di atas 99%. Ini menunjukkan bahwa ketiga model
tersebut memiliki kemampuan untuk melakukan klasifikasi citra DFU dengan tingkat kesalahan yang sangat
rendah. Sebaliknya, DenseNet121 dan InceptionVV3 menunjukkan nilai akurasi yang lebih rendah dari kedua model
tersebut. Meskipun demikian, kinerja kedua model tersebut masih dianggap baik dan konsisten, menunjukkan
bahwa arsitektur tersebut masih mampu mempelajari pola visual citra DFU. Namun, pada dataset yang digunakan,
arsitektur berbasis residual dan VGG tidak seoptimal. Grafik ini menunjukkan hasil kuantitatif dari tabel evaluasi
bahwa arsitektur CNN memengaruhi akurasi klasifikasi.
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Gambar 2. Grafik Akurasi Model
Kemampuan masing-masing model untuk membedakan kelas normal dan abnormal ditunjukkan dalam
Gambar 3 Model Matriks Confusion. Mayoritas prediksi pada model yang sangat baik, seperti ResNet101, VGG16,
dan VGG19, ditemukan pada diagonal utama confusion matrix. Ini menunjukkan bahwa ada banyak prediksi yang
benar untuk kedua kelas. Ini didukung oleh nilai precision dan recall yang tinggi, serta F1-score di atas 99%.
Salah satu kelas mengalami kesalahan klasifikasi yang lebih besar pada DenseNet121, meskipun prediksi
benar masih dominan. Ini ditunjukkan oleh nilai recall yang lebih rendah dibandingkan model terbaik. Namun,
InceptionV3 menunjukkan ketidakseimbangan yang lebih jelas antara ketepatan dan recall, menunjukkan bahwa
model ini mungkin mengenali satu kelas lebih baik daripada kelas lainnya.
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Secara keseluruhan, analisis confusion matrix menunjukkan bahwa model dengan F1-score tinggi dan

akurasi juga memiliki distribusi prediksi yang lebih seimbang antar kelas; ini adalah elemen penting dalam
klasifikasi gambar medis.

Confusion Matrix Confusion Matrix
280
290
% - 246 266 % 270
=z 280 B
— = 260
[+
2 N 2
g 270§
- 250
2. 248 "200 g
£ & - 240
- 250
. ’ : " -230
Negatif Positif Negatif , Positif
Predicted Predicted
DenseNet121 InceptionV3
Confusion Matrix
Confusion Matrix
270 280
h—
o 265 E 275
g - 249 263
= @K
=
260 270
T —
m
v =
¥ 255 £
B - 250 = - 260
@ = 261
E w
& -255
-245
- 250
. - | 1l
Negatif Positif Negatif Positif
Predicted Predicted
ResNet101 VGG16
Confusion Matrix
285
=
o 255 257 280
(7
=
275
©
2
% - 270
. - 265
. 254
& - 260
‘ -255
Negatif Positif
Predicted
VGGI19

Gambar 3. Confusion Matrix Model

Untuk menginterpretasikan temuan penelitian ini, ada beberapa keterbatasan. Pertama, dataset yang
digunakan tidak mewakili sepenuhnya berbagai kondisi klinis Diabetic Foot Ulcer (DFU) di lapangan. Berbagai
variabel seperti variasi pencahayaan, sudut pengambilan gambar, tingkat keparahan luka, dan perbedaan perangkat
akuisisi gambar semuanya termasuk dalam batas jumlah dan variasi gambar yang digunakan. Kedua, penelitian
ini tidak menyelidiki klasifikasi multi-level berdasarkan kategori klinis yang lebih rinci atau tingkat keparahan
luka, sehingga hanya berkonsentrasi pada skenario klasifikasi dua kelas: normal dan abnormal. Namun, dalam
praktik medis, pengelompokan tingkat keparahan sangat penting untuk membantu dalam membuat keputusan
tentang diagnosis dan prosedur penanganan. Ketiga, evaluasi model hanya menggunakan metrik kuantitatif seperti
ketepatan, ketepatan, ulang, dan Fl-score. Tidak ada analisis tambahan seperti uji statistik signifikansi
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perbandingan model atau evaluasi ketahanan terhadap data eksternal. Keempat, penelitian ini belum melakukan
analisis menyeluruh tentang elemen efisiensi komputasi, seperti waktu pelatihan, waktu inferensi, dan jumlah
memori yang dibutuhkan. Semua elemen ini sangat penting untuk menerapkan sistem atau perangkat bergerak
berbasis klinis. Terakhir, model belum diuji baik pada skenario real-time maupun integrasi langsung dalam sistem
pendukung keputusan klinis. Oleh karena itu, evaluasi lebih lanjut diperlukan untuk memastikan kinerjanya dalam
lingkungan operasional yang sebenarnya.

4. KESIMPULAN

Dengan menggunakan pendekatan berbasis dataset, penelitian ini mengevaluasi efektivitas penggunaan
teknik transfer learning berbasis Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasikan gambar ulkus
kaki diabetes (DFU) ke dalam dua kelas, yaitu normal dan abnormal. Untuk memastikan perbandingan performa
yang adil dan objektif, lima arsitektur CNN (DenseNet121, InceptionV3, ResNet101, VGG16, dan VGG19) diuji
menggunakan konfigurasi pelatihan yang sama. Seluruh model diubah dengan menambah lapisan Global Average
Pooling (GAP) dan lapisan Dense dengan 128 neuron. Selain itu, optimizer Stochastic Gradient Descent (SGD)
dilatih dengan learning rate 0,0001, ukuran batch 2, dan jumlah epoch 20. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
pemilihan arsitektur CNN sangat memengaruhi kinerja klasifikasi citra DFU. ResNet101 menunjukkan kinerja
terbaik secara konsisten pada setiap metrik evaluasi yang digunakan, dengan nilai akurasi dan F1-score tertinggi.
VGG19 dan VGG16 juga menunjukkan kinerja yang sangat kompetitif. Meskipun mereka berada di bawah model
berbasis residual dan VGG pada dataset yang digunakan, DenseNet121 dan InceptionV3 masih menunjukkan
kinerja yang stabil. Hasil menunjukkan bahwa evaluasi multimetrik, terutama F1-score, penting untuk menilai
keseimbangan antara precision dan recall dalam klasifikasi gambar medis. Secara keseluruhan, penelitian ini
memberikan analisis komparatif yang terukur terhadap berbagai arsitektur CNN yang populer untuk klasifikasi
DFU berbasis pembelajaran mendalam. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi empiris bagi
peneliti dan praktisi dalam memilih arsitektur CNN yang sesuai untuk mengembangkan sistem pendukung
diagnosis berbasis citra medis. Untuk meningkatkan generalisasi dan efisiensi model, penelitian dapat dilanjutkan
dengan memperluas variasi dataset, melakukan pengujian pada data lapangan, dan mengeksplorasi arsitektur yang
lebih ringan.
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