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Abstrak

Penyakit Alzheimer merupakan penyakit neurodegeneratif yang paling umum terjadi pada
manusia, terutama pada lansia, dan merupakan masalah kesehatan global yang serius. Citra
Magnetic Resonance Imaging (MRI) ini dapat membantu membedakan kondisi normal pada
pasien penyakit Alzheimer. Tetapi interpretasi MRI secara manual gambar oleh profesional
medis masih memiliki keterbatasan tertentu. Proses interpretasi manual memakan waktu dan
bergantung pada keterampilan dan pengalaman individu. Selain itu, kemungkinan kesalahan
manusia juga meningkatkan risiko kesalahan diagnostik. Masalah tersebut bisa diatasi den-
gan menggunakan kecerdasan buatan, yaitu dengan menerapkan metode Convolutional Neural
Network (CNN) dengan model Densenet121 yang dilatih untuk membedakan suatu objek be-
dasarkan gambar. Penelitian ini bertujuan menerapkan metode Densenet121 dan mengetahui
tingkat akurasi metode tersebut dalam melakukan proses klasi�kasi jenis penyakit Alzheimer
melalui citra MRI otak. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode Densenet121 memi-
liki tingkat akurasi sebesar 97,83% dalam mengklasi�kasikan penyakit Alzheimer melalui citra
MRI otak.
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Pendahuluan

Penyakit Alzheimer merupakan penyakit neurode-
generatif yang paling umum terjadi pada manusia,
terutama pada lansia, dan merupakan masalah ke-
sehatan global yang serius [1]. Penyakit Alzheimer
ditandai dengan penurunan kemampuan kognitif,
termasuk masalah pada memori, berpikir, orien-
tasi, bahasa, serta perubahan perilaku dan emosi
[2]. Gangguan ini disebabkan oleh kerusakan pro-
gresif pada sel saraf dan jaringan otak, yang pada
akhirnya mengganggu komunikasi antar sel saraf
dan berujung pada kerusakan otak permanen.

Menurut Alzheimer's Disease International
(ADI), jumlah penderita penyakit Alzheimer
diperkirakan akan meningkat dari 55 juta pada
tahun 2019 menjadi 139 juta pada tahun 2050
[3]. Peningkatan populasi lansia dan umur pan-
jang menjadi faktor utama di balik peningkatan
prevalensi penyakit Alzheimer di seluruh dunia
[4]. Menghadapi tantangan ini, diagnosis dini dan
akurat sangat penting untuk memberikan pengob-
atan yang cepat dan meningkatkan kualitas hidup
pasien.

MRI (Magnetic Resonance Imaging) telah men-

jadi teknologi diagnostik yang sangat penting dalam
upaya diagnosis penyakit Alzheimer [5]. Gam-
bar MRI memberikan gambaran tiga dimensi rinci
dari otak pasien, memungkinkan profesional kese-
hatan untuk mengidenti�kasi perubahan struktural
otak yang terkait dengan penyakit Alzheimer. In-
formasi yang diperoleh dari gambar MRI ini da-
pat membantu membedakan kondisi normal pada
pasien penyakit Alzheimer, memantau perkemban-
gan penyakit, dan merencanakan intervensi dan
pengobatan yang lebih efektif [6].

Meskipun MRI telah berkontribusi dalam
meningkatkan keakuratan diagnosis penyakit
Alzheimer, interpretasi MRI secara manual gam-
bar oleh profesional medis masih memiliki keter-
batasan tertentu. Proses manual memakan waktu
dan bergantung pada keterampilan dan pengala-
man individu. Selain itu, kemungkinan kesalahan
manusia juga meningkatkan risiko kesalahan diag-
nostik [7]. Oleh karena itu, diperlukan pengemban-
gan metode otomatis yang dapat melakukan proses
klasi�kasi penyakit Alzheimer berdasarkan gambar
MRI dengan akurasi tinggi. Dalam beberapa tahun
terakhir, kemajuan teknologi kecerdasan, kecer-
dasan buatan, khususnya dalam penggunaan Con-
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volutional Neural Network (CNN), telah merevo-
lusi berbagai bidang, terutama analisis citra medis.
CNN merupakan salah satu jenis jaringan syaraf
tiruan untuk mengolah data dalam bentuk pola,
seperti data gambar yang terinspirasi dari jaringan
visual hewan [8]. Metode ini menunjukkan kinerja
luar biasa dalam berbagai tugas analisis gambar,
termasuk klasi�kasi dan segmentasi.

CNN beroperasi dengan menggunakan lapisan
konvolusi yang memiliki kemampuan untuk secara
otomatis menemukan dan mengekstraksi detail-
detail penting dalam citra. Proses ini tampak
seperti keterampilan manusia dalam memproses
hasil visual, dimana jaringan saraf tiruan bisa men-
genali pola, batas-batas, dan detail yang rumit
dalam gambar, yang sering kali sulit untuk di-
ungkap dengan metode klasik [9]. Kemampuan luar
biasa CNN untuk mempelajari dan mencerna infor-
masi dari data yang diberikan melalui proses pelati-
han yang berulang telah membuka jalan bagi pen-
ingkatan signi�kan dalam akurasi klasi�kasi.

Tak terhitung banyaknya penelitian yang sudah
dilakukan dalam upaya untuk melakukan proses
klasi�kasi citra MRI Alzheimer dengan menggu-
nakan teknik machine learning.

Seperti yang dilakukan oleh Sunday Adeola
Ajagbe, yang mempelajari dan menganalisis gam-
baran MRI untuk mengindenti�kasi jenis penyakit
Alzheimer. Sejumlah metode yang digunakan
meliputi CNN dengan model VGG16 dan VGG19.
Dalam eksplorasi ini, VGG-19 menonjol dengan
prestasi yang luar biasa, memperoleh tingkat
akurasi mencapai 77,66% [10].

Tak hanya itu, Peneliti lain juga telah menguji
beberapa model lain dalam penelitiannya. Hasil
dari penelitian tersebut memperoleh tingkat akurasi
93.83% and AUC sekitar 0.937%. Di samping itu,
dalam mengaplikasikan algoritma Naïve Bayes den-
gan seleksi atribut menggunakan Correlation Based
Feature Selection, berhasil mencapai tingkat keaku-
ratan sekitar 94,64% dan AUC sebesar 0,945% [11].

Salah satu arsitektur CNN adalah Densenet121.
DenseNet merupakan sebuah arsitektur Convolu-
tional Neural Network (CNN) yang dikembangkan
dengan merujuk pada ResNet. Dalam model
DenseNet, masing-masing lapisan (Dense) ter-
hubung langsung dengan lapisan di bawahnya.
Lapisan pertama berhubungan dengan lapisan ke-
dua, ketiga, keempat, dan seterusnya.

Penelitian sebelumya sudah pernah melakukan
perbandingkan arsitektur VGG16 dan Densenet121
untuk mendeteksi penyakit diabetes pada retina.
Hasil dari penelitian tersebut adalah DenseNet121
menunjukan tingkat akurasi 0.9611 dan VGG16
memperoleh akurasi 0.7326 [12].

Penelitian lain juga telah dilakukan yaitu peneli-
tian untuk mendeteksi penyakit Covid-19 melalui
scan X-ray dada menggunakan CNN arsitektur
(VGG16, VGG19, DenseNet121, Inception-ResNet-
V2, InceptionV3, Resnet50, and Xception). Peneli-
tian tersebut memeperoleh hasil tingkat akurasi

arsitektur DenseNet121 lebih tinggi dibandingkan
dengan artitektur lainya, yaitu 99.48 [13].

Selanjutnya, penelitian tentang komparasi
model Deep Learning untuk mendeteksi penyakit
kanker paru-paru melalui citra X-ray. Dalam
penelitiaan ini, peneliti menggunakan arsitektur
CNN, ResNet50, and DenseNet121. Hasil dari
penelitian ini adalah DenseNet121 menunjukan per-
forma yang lebih baik daripada model yang lain
dengan tingkat akurasi sebesar 71.74% [14].

Berdasarkan uraian di atas, Densenet121 me-
nunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan
metode lain dalam hal akurasi. Oleh karena itu,
tujuan penelitian ini adalah menerapkan metode
Densenet121 untuk mengetahui tingkat akurasi
metode tersebut dalam melakukan proses klasi-
�kasi jenis penyakit Alzheimer melalui citra MRI
otak. Penelitian ini diharapkan dapat membantu
meningkatkan tingkat akurasi klasi�kasi penyakit
Alzheimer.

Tabel 1: Kategori dan Jumlah Dataset Penelitian

Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuanti-
tatif yang artinya hasil penelitian ini disajikan
dalam bentuk angka dan gra�k tingkat akurasi.
Metode penelitian ini melalui dua tahap, yaitu
tahap pengumpulan data dan tahap analisis data.

Tahapan Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam Penelitian ini diperoleh
dari hasil studi sebelumnya. Dataset ini berisi 6.430
gambar MRI penyakit alzheimer yang dikelom-
pokkan ke dalam 4 kategori, yakni Non Demented,

Very Mild Demented, Mild Demented, dan Moder-
ate Demented. Jumlah data dari masing-masing
kategori dapat dilihat pada Tabel 1.

Sample citra dari masing-masing kategori
penyakit dapat dilihat pada Gambar 1. Gambar
1 dari kiri ke kanan adalah sampel dataset dari kat-
egori : Non-Demented, Very Mild Demented, Mild

Demented, Moderate Demented.

Gambar 1: Sample dataset Alzheimer
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Gambar 2: Ilustrasi Denseblok [16]

Tahapan Klasi�kasi

DenseNet adalah arsitektur CNN yang dikem-
bangkan berdasarkan ResNet [15]. Dalam
DenseNet, setiap lapisan (Dense) dipetakan ke
lapisan bawah berikutnya. Lapisan pertama
berhubungan dengan lapisan kedua, ketiga, keem-
pat, dan seterusnya. Setiap lapisan terhubung den-
gan lapisan lainya secaara feed-forward [16]. Illus-
trasi Dense blok dapat dilihat dalam Gambar 2.

DenseNet121 menunjukkan bahwa jaringan
saraf DenseNet memiliki 121 lapisan. Komponen
DenseNet-121 yang khas terdiri dari banyak peng-
gabungan lapisan berbeda. lima lapisan konvo-
lusi dan Pooling layer, serta tiga lapisan transisi
(6,12,24), dua konvolusi DenseBlocks (1x1, 3x3),
dan satu lapisan klasi�kasi [17] seperti ditunjukan
pada Gambar 3.

Gambar 3: Lapisan Denseblok[17]

Gambar 4: Alur kerja arsitektur DenseNet121 untuk mengklasi�kasikan jenis penyakit Alzheimer dari
gambar citra MRI[16]

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4,
DenseNet121 memiliki empat blok Dense dan
lapisan transisi di antara setiap blok Dense. Se-
tiap blok Dense berisi beberapa lapisan konvo-

lusi, dan setiap lapisan transisi berisi normalisasi
batch, pooling, dan lapisan konvolusi. Fungsi
aktivasi (ReLU) digunakan dalam DenseNet un-
tuk meningkatkan nonlinieritas. Pada model ini,
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lapisan pooling rata-rata global yang merupakan
lapisan terakhir dari DenseNet121, menghasilkan
�tur dari gambar input. Kemudian, �tur yang
diperoleh dioperasikan oleh pengklasi�kasi untuk
melakukan prediksi akhir. Dengan demikian,
lapisan fully-connected diikuti oleh pengklasi�kasi
softmax yang menggunakan fungsi aktivasi soft-
max. Lapisan tiga-unit fully-connected digunakan
untuk klasi�kasi (empat kelas untuk jenis penyakit
Alzheimer).

Tahapan Analisis Data

Gambar 5: Tahapan penelitian

Dalam penelitian ini, aplikasi editor Google Col-
lab digunakan untuk mengolah data menggunakan
bahasa Python. Seperti telrihat pada Gambar
2 tahapan penelitian terdiri dari beberapa tahap,
yaitu :

1. Data Collection. Data tersebut diperoleh
dengan mengunduh kumpulan data gambar
MRI terkait penyakit Alzheimer. Hasilnya
adalah data yang digunakan pada penelitian
sebelumnya yang mempunyai fokus serupa
dengan penelitian yang direncanakan.

2. Data Augmentation. Proses ini mencakup pe-
rubahan skala, peningkatan kecerahan, pen-
skalaan, dan membalik secara horizontal. Pe-
rubahan skala dilakukan untuk memperkecil
skala citra dengan cara membagi citra den-
gan nilai 255. Kecerahan dicapai dengan
mengubah rentang kecerahan gambar dari 0,8
menjadi 1,2. Scaling adalah proses mem-
perbesar gambar. Gambar diperbesar dalam
kisaran 0,99 hingga 1,01. Tujuan dari pembe-
saran adalah untuk mendapatkan gambaran
data yang lebih baik.

3. Oversampling Data. Proses oversampling di-
lakukan dengan menggunakan teknik SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Tech-
nique). Proses tersebut dilakukan agar
jumlah data pada setiap kategori penyakit
Alzheimer menjadi seimbang dan diharapkan
dapat meningkatkan kinerja model pada saat
proses klasi�kasi.

4. Split Dataset. Data yang telah diproses dibagi
menjadi dua bagian dengan proporsi 80%
untuk data pelatihan dan 20% untuk data
uji. Data train digunakan untuk memberikan
pelatihan pada model Densenet121 dalam
melakukan proses klasi�kasi citra MRI yang
berkaitan dengan penyakit Alzheimer, semen-
tara data test digunakan untuk memprediksi
adanya penyakit Alzheimer berdasarkan pada
citra MRI yang sama.

5. Data Modeling. Dalam tahap ini, dilakukan
latihan data penyakit Alzheimer dengan
memanfaatkan struktur model Densenet121.
Lanjut kemudian, model yang telah dilatih
diuji menggunakan data uji yang terdiri dari
20% dari keseluruhan dataset.

6. Evaluation. Pada tahap ini, kita akan
melakukan penilaian terhadap kinerja yang
dihasilkan oleh arsitektur model DenseNet12.
Gambaran visual yang dari data setiap kate-
gori penyakit Alzheimer disajikan dalam ben-
tuk heatmap yang dihasilkan melalui penggu-
naan confusion matrix.

Hasil dan Pembahasan

Sebelum dilakukan proses modeling dan data train-
ing, data terlebih dahulu melewati proses augmen-
tasi dan oversampling. Augmentasi data bertujuan
untuk memperoleh data yang menyeluruh. Proses
augmentasi yang dilakukan antara lain memperbe-
sar gambar dan menaikan kecerahan gambar. Hasil
proses augmentasi bisa dilihat pada Gambar 6.

Oversampling ini dibutuhkan karena jumlah
data citra per kategori memiliki ketimpangan. Jum-
lah data citra sebelum dan setelah proses tersebut
bisa dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2: Jumlah dataset sebelum dan setelah proses
oversampling

Setelah melalui praprocesing berupa oversam-
pling data, data tersebut kemudian dibagi menjadi
rasio 80:20 untuk training dan testing. Data yang
sudah terbagi kemudian dilakukan modeling dan
training dan diperolah hasil seperti tampak pada
Gambar 7.
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Gambar 6: Hasil proses augmentasi

Gambar 7: Gra�k training dan validation accuracy
dari proses data training

Gambar 8: Gra�k training dan validation loss dari
proses data training
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Gambar 7 dan 8 menunjukan bahwa pada awal-
nya tingkat akurasi mengalami penurunan dan loss
mengalami peningkatan. Tetapi, setelah epoch
melewati 150, besaran akurasi perlahan-lahan mu-
lai naik dan loss mulai turun seiring pertambahan
epoch.

Selanjutnya, peneliti melakukan evaluasi nilai
precision, recall, dan f1-score. Nilai tersebut di-
dapatkan dari confusional matrix hasil pengujian
model. Hasil konfusin matrix dapat dilihat pada
Gambar 9.

Gambar 9: Tingkat akurasi pengujian

Gambar 10: Confusion Matrix

Sebagaimana terlihat pada Gambar 10, da-
pat diketahui bahwa pengujian model Densenet121
berdasarkan 2.594 citra dengan 4 kategori terda-
pat 84 citra yang salah klasi�kasi. Kesalahan klasi-
�kasi paling banyak ada pada kategori Moderate
Demented (MD). Dimana dalam kategori ini se-
banyak 41 citra MD dikategorikan ke citra lain.
Nilai precision, recall, dan f1-score setiap kategori,
serta tingkat akurasi dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3: Matrix precision, recall, dan f1-scrore den-
gan epoch 300
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Selain melakukan evalusi, peneliti juga mem-
bandingkan akurasi dari penelitian yang dilakukan
terhadap penelitian-penelitian yang sudah ada, di-
mana penelitian tersebut menggunakan sumber
data dan kategori yang sama. Perbandingan tingkat
akurasi bisa dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4: Perbandingan akurasi penelitian

Penutup

Penelitian ini telah melakukan klasi�kasi
citra penyakit Alzheimer dengan menggunakan
Densenet121. Hasil yang diperoleh dari penelitian
ini proses klasi�kasi pada 4 kategori penyakit ber-
jalan dengan baik, Klasi�kasi paling banyak men-
uai kesalahan pada kategori Moderate Demented.
Meski begitu, klasi�kasi dengan Densenet121 mem-
peroleh hasil akurasi yang tinggi yaitu 97,83%.
Metode ini juga meghasilkan nilai akurasi lebih
tinggi daripada metode lain dalam penelitian-
penelitian sebelumnya. Untuk penelitian selanjut-
nya, disarankan untuk menggunakan metode over-
sampling lain seperti ROS, ADASYN, dan lainya.
Penambahan proses praprocesing ataupun ektraksi
�tur juga disarankan agar mendapat hasil yang
lebih baik.
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