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Abstrak— Penyakit Alzheimer atau Alzheimer Diseases 

(AD) adalah penyakit otak yang menyebabkan penurunan daya 

ingat, menurunnya kemampuan berpikir dan berbicara, serta 

perubahan perilaku. Seiring dengan waktu, Penyakit Alzheimer 

dapat membuat penderitanya tidak mampu melakukan 

perkerjaan sehari-hari. Penyakit Alzheimer umumnya terjadi 

pada seseorang yang berusia di atas 65 tahun. Dalam 

mendeteksi Alzheimer para medis menggunakan pencitraan 

pada otak salah satu metode yang banyak digunakan Magnetic 

Resonance Imaging (MRI). Dengan perkembangan teknologi 

pengolahan citra dan komputasi tenaga medis menggunakan 

deep learning sebagai metode identifikasi. Hal ini dikarenakan 

deep learning memiliki average precision yang tinggi dalam 

mengklasifikasikan citra. Dari pengujian performa sistem pada 

sistem yang dirancangkan berdasarkan hasil terbaik dari setiap 

skenario dengan ukuran citra 224×224, optimizer adam, learing 

rate 0,0001, epoch 80, dan batch size didapatkan tingkat akurasi 

sebesar 92%, tingkat presisi sebesar 94%, recall sebesar 92%, 

dan f1-score sebesar 93%. 

 

Kata kunci— penyakit alzheimer, convolutional neural 

network, hidden layer, learning rate, batch rate, resize. 

 

I. PENDAHULUAN 

Penyakit Alzheimer atau Alzheimer Diseases (AD) adalah 

penyakit otak yang menyebabkan penurunan daya ingat, 

menurunnya kemampuan berpikir dan berbicara, serta 

perubahan perilaku. Seiring dengan waktu, Penyakit 

Alzheimer dapat membuat penderitanya tidak mampu 

melakukan perkerjaan sehari-hari [1], [2]. Penyakit 

Alzheimer umumnya terjadi pada seseorang yang berusia di 

atas 65 tahun [2], [3]. Penyebab penyakit Alzheimer masih 

belum diketahui, tetapi perubahan genetik yang diturunkan 

dari orang tua diduga dapat meningkatkan risiko terjadinya 

penyakit ini, selain itu faktor kelainan protein dalam otak 

diduga dapat merusak sel saraf sehat dalam otak [2], [4].  

Angka kejadian penyakit Alzheimer di Indonesia 

meningkat pesat, dengan perkiraan 1,2 juta orang mengalami 

demensia pada tahun 2016, dan diperkirakan 2 juta orang 

dengan demensia pada tahun 2030 serta diperkirakan 4 juta 

mengalami demensia pada tahun 2050 [5]. Karena sifat 

perkembangan penyakit Alzheimer yang irreversible maka 

deteksi sejak dini sangat diperlukan [6]. Dalam mendeteksi 

Alzheimer para medis menggunakan pencitraan pada otak 

salah satu metode yang banyak digunakan Magnetic 

Resonance Imaging (MRI) [7]. Dengan perkembangan 

teknologi pengolahan citra dan komputasi paramedis 

menggunakan deep learning sebagai metode identifikasi. Hal 

ini dikarenakan deep learning memiliki average precision 

yang tinggi dalam mengklasifikasikan citra [8]. 

Terdapat beberapa penelitian yang mengembangkan 

sistem klasifikasi penyakit Alzheimer menggunakan CNN 

yang digunakan sebagai acuan pada penelitian ini. Penelitian 

[3] mengembangkan dan membandingkan dua arsitektur 

yaitu MobileNet dan VGG-16 yang menunjukan MobileNet 

memiliki akurasi yang sedikit lebih baik dari VGG-16 dengan 

presentase pada MobileNet tingkat akurasi ada di 94% 

sedangkanVGG-16 di 92%. Sementara itu pada penelitian [9]  

melakukan pengujian dan pengembangan dengan beberapa 

metode diantaranya GoogleNet, ResNet-18, dan ResNet-152, 

pada penelitian tersebut memiliki nilai akurasi yang tidak 

begitu jauh. Pada GoogleNet mendapatkan nilai akurasi 

98,8%, ResNet-18 memiliki nilai akurasi 98.01% dan 

ResNet-152 98,14%. Pada penelitian [10] melakukan 

menggunakan 8 Layer yang terdiri dari 6 Rectifying Linear 

Unit (Rel-U) dan 2 Fully Connected Layer yang memiliki 

hasil akurasi sebesar 97.65%. Dan pada ketiga penelitian 

yang digunakan sebagai acuan mengambil data MRI dari 

Kaggle dengan 4 kelas klasifikasi. 

Pada Tugas Akhir ini dilakukan sistem identifikasi yang 

dapat mengklasifikasi stadium penyaki Alzheimer 

menggunakan metode CNN yang mengunakan 5 hidden layer 

untuk feature extraction. Klasifikasi stadium diantaranya 

sebagai berikut yaitu non demented (praklinis AD), very mild 

demented (MCI due to AD), mild demented (mild), dan 

moderate demented (Moderate). Metode klasifikasi yang 

akan digunakan yaitu softmax. Pada penelitia ini terbentuk 

model berbasis CNN 5 Layer yang tidak overfitting dan 

underfitting sehingga dapat mengklasifikasi non demented, 

very mild demented, mild demented dan moderate demented 

[2]. 

 

II. KAJIAN TEORI 

 

A. Penyakit Alzheimer 

Penyakit Alzheimer merupakan penyebab umum 

demensia pada kelompok usia diatas 65 tahun. Penyakit 

Alzheimer ditandai dengan penurunan daya ingat seiring 
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dengan waktu penyakit ini dapat memburuk menyebabkan 

penderitanya mengalami kesulitan dalam melakukan 

perkerjaan sehari-hari [2], [11]. Penyakit Alzheimer bersifat 

progresif atau tidak dapat disembuhkan. Ada beberapa faktor 

yang menyebabkan penyakit Alzheimer diantaranya 

pengendapan protein beta-amyloid yang menghalangin 

nutrisi antar sel, pengaruh genetik atau keturunan, gaya hidup 

tidak sehat[4].[2]. Penelitian ini mengklasifikasikan penyakit 

Alzheimer menjadi empat jenis, Non-demented, Very Mild 

Demented, Mild Demented, Moderate Demented. Dapat 

dilihat pada Gambar 1 

 
 

B. Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah 

satu algorithma dari deep learning dari pengembangan 

Multilayer Percepton (MLP) didesain untuk memproses   

struktur dua dimensi seperti citra [13]. Pada Gambar 2. 

merupakan Arsitektur CCN yang dibagi menjadi proses 

Feature Extraction dan proses Classification yang nantinnya 

akan dibagi menjadi layer-layer penting lainnya.  

Bagian Feature Extraction Layer yang digunakan adalah 

Convolution Layer, aktivasi Rel-U, dan Pooling Layer. 

Sedangkan, pada bagian Classification menggunakan fully 

connected Layer, dan fungsi aktivasi. 

 
GAMBAR 2. 

Arsitektur CNN 

 

C. Convolution Layer 

Convolution Layer memiliki peran penting dalam 

bagaimana CNN beroperasi[10], [12]. Convolution Layer 

merupakan layer pertama yang melakukan operasi 

konvolusional diantara filter dan citra sebagai input dari 

arsitektur CNN. Konvolusi adalah istilah matematis yang 

digunakan untuk mengaplikasikan sebuah fungsi pada output 

fungsi lain secara berulang. Pada pengolahan citra, konvolusi 

berarti mengaplikasikan kernel (filter) pada citra disemua 

bagian. Filter akan digeser dari sisi kiri ke kanan. Setiap 

pergeseran akan dilakukan operasi <dot= antar input dan nilai 
dari filter sehingga menghasilkan output berupa future map 

seperti pada gambar 2. 

 
GAMBAR 1. 

 Ilustrasi proses Convolution Layer[13] 

 

D. Aktifasi Rel-U Ā(ý) = { 0,     ý f 0ý,     ý > 0  (1) 

  

Neuron pada feature map harus melewati fungsi aktifasi 

non-linier (Ā(ý)). Fungsi aktifasi yang digunakan pada 

umumnya yaitu sigmoid, tanh, dan ReLU. Jika dibandingkan 

dengan fungsi aktifasi yang lain, ReLU lebih disarankan 

untuk digunakan karena metode ini dapat mengakselerasi 

konvergensi penurunan gradien stokastik dibandingkan 

dengan fungsi sigmoid. Layer aktifasi yang digunakan 

diantara convolution dan pooling Layer yaitu Rectified Linear 

Unit (ReLU).  

ReLU adalah sebuah Layer aktifasi pada arsitektur CNN 

dengan menggunakan fungsi pada Persamaan (1). Fungsi 

tersebut membatasi nilai 0 pada input value (x) dari citra. 

Aktifasi ini membuat seluruh value dari piksel yang kurang 

dari 0 menjadi 0 pada feature map[12], [14]. 

 

E.  Pooling Layer 

CNN tidak hanya mengandung convolution Layer namun 

juga beberapa pooling Layer. Pooling Layer selalu berada 

setelah Convolutional Layer. Pooling Layer adalah lapisan 

tambahan pada algoritma CNN yang menyediakan metode 

untuk melakukan down sampling peta fitur dengan cara 

mereduksi input secara spasial (mengurangi jumlah 

parameter) pada gambar. Tujuannya untuk meringkas dan 

merangkum keberadaan fitur. Walaupun mengurangi jumlah 

parameter, informasi terpenting dari bagian tersebut tetap 

dapat diolah. Operasi pooling diantaranya max pooling, 

average pooling, stochastic pooling, spectral pooling, spatial 

pyramid pooling, L2-norm pooling, dan multiscale orderless 

pooling. Pada aplikasinya, pooling layer yang pada umumnya 

digunakan adalah max pooling dan mean pooling seperti 

Gambar 2.5[10], [14]. 

 
GAMBAR 4.  

Ilustrasi Pooling Layer 

 

F. Fully Connected Layer 

Feature map yang dihasilkan dari feature extraction layer 

masih berbentuk multidimensional array, sehingga kita harus 

melakukan <flatten= atau reshape feature map menjadi 
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sebuah vektor agar bisa kita gunakan sebagai input dari Fully-

Connected Layer. Layer FC adalah lapisan yang memiliki 

koneksi penuh ke semua neuron. Lapisan ini berfungsi untuk 

melakukan transformasi pada dimensi data sehingga data bisa 

diklasifikasikan secara linier. Layer FC memiliki peran 

sedemikian sehingga output dari layer FC dapat diterapkan 

untuk fungsi softmax atau sigmoid dimana kedua fungsi 

tersebut bertujuan untuk mengklasifikasi label dari input. 

Neuron pada layer FC tidak terorganisir secara ruang, oleh 

karena itu tidak mungkin lagi ditempatkan convolution layer 

setelah diterapkan layer FC. Tujuan dari dibentuknya layer 

FC adalah untuk merampingkan fitur tingkat tinggi, yang 

telah di pelajari oleh Convolutional Layer, dan untuk 

menyatukan seluruh elemen[9], [13]. 

 

G. Aktifasi Softmax 

Aktifasi fungsi yang diterapkan pada akhir dari layer FC 

biasanya berbeda dari aktifasi sebelumnya. Dibutuhkan 

fungsi aktifasi yang sesuai untuk melakukan tugas yang 

spesifik. Sebuah fungsi aplikasi yang diterapkan pada 

klasifikasi multiclass pada umumnya selalu diikuti oleh 

aktifasi softmax. Klasifikasi softmax merupakan metode 

regresi logistik yang dapat digunakan untuk mengklasifikasi 

lebih dari dua kelas. Rumus aktifasi softmax dijelaskan pada 

persamaan 2. 

 þ(þ)� = ��ÿ∑ ��ÿ�Ā=1     (2) 

 

Secara matematis, aktifasi softmax menerapkan 

metode normalisasi lalu mengkonversi output dari Layer 

terakhir (ÿ�ÿ) menuju distribusi probabilistik (þ(þ)�). 

Keunggulan aktifasi softmax adalah rentang dari probabilitas 

output berkisar diantara angka 0 dan 1, dan total dari seluruh 

probabilitas adalah 1. 

 

H. Stochastic Gradient Descent (SGD) 

Stochastic Gradient Descent (SGD) merupakan 

optimizer yang sangat sederhana. proses perbaikan bobot 

hanya dengan mengkalikan gradient dengan learning rate. 

Akan tetapi proses yang sedeharan tersebut memiliki waktu 

yang lama untuk mendekati konvergen [16] . Adapun rumus 

SGD dijelaskan pada persamaan 3. 

 � = � 2 � × ∇�Ā(�; ý(�); þ(�))   (3) 

 

Keterangan: � = bobot atau bias � = Learning Rate ∇�Ā(�; ý(�); þ(�))= gradient terhadap bias, x dan y ý = input þ = Label 

 

I. Stochastic Gradient Descent (SGD) 

RMSprop merupakan salah satu optimizer yang 

mempertahankan rata-rata dari kuadrat gradient untuk setiap 

bobot [17]. Adapun rumus RMSprop dijelaskan pada 

persamaan 4. ý[ā2]ā = 0.9ý[ā2]ā21 + 0.1āā2  (4) 

Keterangan: ý[ā2]ā = rata-rata dari kuadrat gradient setelah proses 

optimasi ý[ā2]ā21 = rata-rata dari kuadrat gradient sebelum proses 

optimasi 

g = gradient 

t = timestamp 

 

J. Adaptive Moment Estimation (Adam) 

Adaptive Moment Estimation (Adam) adalah salah satu 

adaptif learning rate optimasi yang mengkombinasikan 

RMSProp dan momentum [15], [17]. Berdasarkan penelitian 

[15]Sebelum menggunakan adam sebagai optimizer, ada 

beberapa nilai yang harus diinisialisasikan yaitu: 

1. m = 0  

2. v = 0  

3. � = 10-8  

4. ā = 0  

5. Ā1 = 0.9 

6. Ā2 = 0.999 

Tahapan – tahapan yang dilakukan pada proses optimasi 

menggunakan adam berdasarkan pada penelitian [15] yaitu : 

 

Tambah t untuk setiap iterasi ā = ā + 1   (5) 

Menghitung gradient āāê ∇�fā(θt 2 1)    (6) 

Menghitung bias first moment ăā  ← β1mā21 +  (1 2  β1 )g  (7) 

Menghitung bias second moment ăā ←  β2ăā21 +  (1 2 β2 )g ∙ g  (8) 

Memperbaiki first moment ă�ā ê þ�12 β1�     (9) 

Mempermaiki second moment ă�ā ê ��12 β2�    (10) 

Memperbaiki parameter �ā = �ā21 2 ÿ þ� � √��� 2�        (11) 

 

Keterangan : ā = gradient  ă = first moment  ă = second moment Ā1, Ā2 = Exponential decay rates. ÿ = step size atau learning rate � = angka yang sangat kecil untuk mencegah pembagian 

dengan nol  dalam Implementasi ( ÿ. ā 1028) 

 

 

III. PERANCANGANA SISTEM 
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GAMBAR 2. 

Diagram Alur Pelatihan dan Pengujian Model 

 

Pada proses pelatihan model menggunakan CNN dengan 

arsitektur lima hidden layer alur pelatihan dan pengujian 

model seperti gambar 5. Pada umumnya arsitektur CNN 

memiliki dua proses utama, yaitu proses feature extraction 

dan klasifikasi. Arsitektur CNN memiliki beberapa operasi 

layer diantaranya yaitu, Convolutional Layer, Aktifasi ReLU, 

Pooling Layer, Fully Connected Layer, dan diakhiri dengan 

Aktifasi Softmax. Pada input gambar menggunakan citra 

MRI grayscale dengan ukuran 176×208. Tahap selanjutnya, 

input citra akan masuk ke dalam proses konvolusi, aktifasi 

ReLU, dan pooling yang berada pada tahap feature learning. 

Kemudian masuk ke tahap terakhir yaitu classification. 

Pada tahap ini akan terjadi proses dropout yaitu untuk 

menghilangkan secara sementara neuron-neuron yang tidak 

digunakan dan proses flatten (perampingan) yang merupakan 

proses mengubah future map hasil pooling menjadi vector. 

Proses terakhir adalah aktivasi softmax, digunakan untuk 

menentukan klasifikasi nilai dari kelas citra pada hidden 

layer. Namun hasil dari aktivasi softmax masih berbentuk 

probabilitas maka agar hasil dapatkan diklasifikasikan 

berdasarkan label kelas yang telah ditetapkan dilakukan 

normalisasi pada hasil prediksi dengan memberi threshold 

pada proses aktifasi softmax.  

Adapun threshold yang digunakan adalah pada saat hasil 

probabilitas prediksi melebihi atau sama dengan 0.5, 

probabilitas yang diprediksi akan memiliki kelas 1, jika 

dibawah 0,5 maka akan di klasifikasik sebagai kelas 0. 

Setelah melalui proses pelatihan model, maka output dari 

arsitektur CNN perlu dilakukan pengujian kembali 

kemampuan klasifikasinya dengan mengukur peformansi 

sistem. 

 Setelah proses pelatiahan dan pengujian model 

dilakukan, maka output dari arstitektur CNN perlu diuji 

kembali kemampuan klasifikasinya dengan mengukur 

performa sistem. Terdapat empat parameter yang akan 

membuktikan kemampuan arsitektur yang diusulkan yaitu 

diantaranya akurasi, presisi, recall, dan F1-score dengan 

ditunjukkan pada persamaan 12,13,14, dan 15.  

 �āĂÿ�Āÿ = ��+����+��+��+��   (12) �ÿÿĀÿĀÿ = ����+��   (13) ýÿ��ĂĂ = ����+��   (14) þ1Ā��ÿÿ = 2 × �ÿ�Ā�Ā�×����ýý�ÿ�Ā�Ā�+����ýý  (15) 

 

TP (True Positive) merupakan data positif yang di 

prediksi benar (positif). TN (True Negative) merupakan data 

negatif yang diprediksi benar (negatif). FP (False Positive) 

merupakan data negatif namun di prediksi sebagai data 

positif. FN (False Negative) merupakan data positif namun di 

prediksi sebagai data negatif. 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Terdapat lima skenario yang akan dilakukan pada tahap 

perancangan pengujian. Skenario yang akan diuji berawal 

dari pencarian size citra, optimizer, dilanjutkan mencari 

learning rate, epoch, dan batch size yang terbaik.  Data yang 

akan diuji adalah citra MRI berurukuran 176×208. Jumlah 

data yang digunakan pada penelitian kali ini adalah 1340 data 

citra MRI yang bagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji.  

Dari pengujian kelima skenario tersebut dapat diambil hasil 

yang memiliki nilai akurasi yang tinggi. Skenario tersebut 

adalah resize 224 x 224, optimizer Adam, learning rate 

0.0001, epoch 80, dan batch size 16. Kinerja terbaik sistem 

yang didapat dari hasil pengujian dengan skenario tersebut 

dapat dilihat pada Gambar 6. 
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GAMBAR 6.  

Hasil Pengujian 

 

 
GAMBAR 7.  

Confusion Matrix dari Pengujian 

 

Berdasarkan Gambar 7 dapat diketahui bahwa Sebagian 

besar citra  diklasifikasikan dengan benar oleh sistem yang 

telah dibuat. Terdapat sebanyak 265 citra dari 286 citra 

diklasifikasikan dengan benar. Kesalahan klasifikasi yang 

terjadi  sebanyak 21 dari 286 citra. Kesalahan tersebut terjadi 

pada kelas Mild Demented sebanyak 2 citra, kelas Non-

demented sebanyak 7 citra dan kelas Very Mild Demented 

sebanyak 12 citra. 

Kita dapat mengetahui apakah model yang dibuat 

mengalami overfitting atau underfitting berdasarkan grafik 

model yang didapat. Berdasarkan Gambar 8 dapat diketahui 

bahwa model yang telah dibuat memiliki hasil yang tidak 

overfitting karena jarak hasil training dan testing tidak 

berjauhan atau berhimpitan begitu pun dengan hasil training 

loss dan testing loss. 

 
GAMBAR 8.  

Tingkat akurasi dan loss yang di dapat dari proses pelatihan model 

 

V. KESIMPULAN 

 

 Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, 

maka dapat diambil kesimpulan bahwa sistem yang didesain 

menggunakan CNN dengan 5 hidden layer dapat 

mengklasifikasikan penyakit Alzheimer berdasarkan 

kelasnya. Adapun parameter yang mempengaruhi sistem 

dalam mengklasifikasikan penyakit Alzheimer adalah size 

citra, optimizer, learning rate, epoch, dan batch size. Dapat 

dibuktikan dengan pengubahan nilai dari parameter tersebut 

dapat menpengaruhi perubahan akurasi, presisi, recall, dan 

f1-score. Hasil pengujian yang telah dilakukan dengan 

menggunakan lima parameter telah disebutkan menghasilkan 

performa sistem terbaik dengan nilai akurasi yang tinggi dan 

sistem yang tidak overfitting. Hasil yang diperoleh adalah 

resize citra 224x224, optimizer Adam, learning rate 0,0001, 

epoch 80 dan batch size 16 menghasilkan tingkat akurasi 

sebesar 92%, tingkat presisi sebesar 94%, recall sebesar 92%, 

dan f1-score sebesar 93%. 
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