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Fungsi aktivasi merupakan komponen fundamental 

dalam deep neural network karena menentukan 

kemampuan model dalam mempelajari hubungan 

nonlinier dari data. Dalam konteks citra medis, fungsi 

aktivasi tidak hanya dituntut stabil secara numerik tetapi 

juga mampu mengekstraksi fitur morfologi halus dengan 

sensitivitas tinggi. Artikel ini mengusulkan sebuah fungsi 

aktivasi baru bernama MedAct (Medical Activation 

Function) yang dirancang secara teoritis sebagai fungsi 

hibrida antara komponen linear, sigmoid, dan hiperbolik. 

MedAct dirumuskan sebagai MedAct(x) = x ⋅ tanh(α ⋅ 
σ(x)), dengan parameter alpha (α) yang dapat ditetapkan 

secara tetap (fixed) maupun dipelajari (learnable). 

Penelitian ini membahas prinsip perancangan, formulasi 

matematis, sifat diferensiabilitas, stabilitas gradien, 

analisis perilaku asimtotik, serta relevansinya terhadap 

karakteristik citra medis. Kajian ini bersifat konseptual 

dan dimaksudkan sebagai dasar teoritis bagi penelitian 

eksperimental lanjutan pada arsitektur deep learning 

seperti ResNet.. 

 

Kata Kunci — fungsi aktivasi, MedAct, deep learning, 

citra medis, analisis matematis. 

I. PENDAHULUAN 

Perkembangan deep learning dalam satu dekade terakhir 

telah membawa transformasi signifikan dalam bidang 

pengolahan citra medis. Berbagai tugas seperti klasifikasi 

kanker, segmentasi organ, deteksi malformasi anatomi, 

serta prediksi penyakit berbasis citra menunjukkan 

peningkatan akurasi yang substansial dibandingkan 

metode konvensional. Hal ini didorong oleh kemajuan 

arsitektur deep neural network, khususnya Convolutional 

Neural Network (CNN) dan Residual Network (ResNet), 

yang mampu mengekstraksi fitur kompleks dari data 

berdimensi tinggi secara otomatis [1], [2], [3], [4], [5], [6]. 

Model deep learning saat ini tidak hanya digunakan 

sebagai alat bantu diagnosis, tetapi juga mulai 

diintegrasikan dalam sistem pendukung keputusan klinis. 

Dalam beberapa studi terbaru, performa deep learning 

bahkan mendekati atau melampaui tingkat akurasi pakar 

medis pada tugas-tugas tertentu seperti deteksi tumor dan 

klasifikasi penyakit berbasis citra radiologi dan 

histopatologi [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13]. Fenomena 

ini menunjukkan bahwa deep learning memiliki potensi 

besar dalam meningkatkan efisiensi dan objektivitas proses 

diagnosis medis. 

Keberhasilan model deep learning tidak hanya 

ditentukan oleh desain arsitektur jaringan, tetapi juga oleh 

komponen fundamental di dalamnya, salah satunya adalah 

fungsi aktivasi. Fungsi aktivasi berperan sebagai 

mekanisme nonlinier yang mengubah sinyal linear hasil 

operasi konvolusi menjadi representasi yang lebih 

kompleks. Tanpa fungsi aktivasi yang tepat, jaringan saraf 

hanya akan berperilaku sebagai transformasi linear 

sehingga tidak mampu memodelkan hubungan kompleks 

pada data citra medis [14], [15], [16]. 

Pemilihan fungsi aktivasi yang kurang sesuai dapat 

menimbulkan berbagai permasalahan selama proses 

pelatihan jaringan, seperti vanishing gradient, exploding 

gradient, dan fenomena dead neuron. Masalah-masalah ini 

berpotensi menghambat konvergensi model dan 

menurunkan kemampuan jaringan dalam mengekstraksi 

fitur penting dari citra medis. Oleh karena itu, fungsi 

aktivasi menjadi komponen krusial yang secara langsung 

mempengaruhi stabilitas numerik dan performa akhir 

model deep learning [17]. 

Dalam domain citra medis, tantangan yang dihadapi 

jauh lebih kompleks dibandingkan citra alami. Citra medis 

sering memiliki kontras rendah antar jaringan, noise yang 

berasal dari proses akuisisi, serta struktur anatomi dengan 

perbedaan intensitas yang sangat halus. Selain itu, 

distribusi data pada dataset medis sering kali tidak 

seimbang karena keterbatasan jumlah sampel penyakit 

tertentu. Kondisi ini menuntut pendekatan pemodelan yang 

lebih sensitif terhadap variasi kecil pada intensitas piksel 

dan struktur morfologi [4], [5], [6], [18], [19], [20]. 

Sebagian besar fungsi aktivasi populer seperti ReLU, 

ELU, Swish, dan Mish dirancang untuk keperluan umum 

pada data citra alami. ReLU, misalnya, memotong seluruh 

nilai negatif sehingga berpotensi menghilangkan informasi 

penting yang merepresentasikan perbedaan jaringan halus 

pada citra medis. Sementara itu, fungsi aktivasi smooth 

seperti Swish dan Mish menawarkan keunggulan dalam hal 
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kelicinan gradien, namun tetap tidak secara khusus 

mempertimbangkan karakteristik domain medis [21], [22], 

[23]. 

Beberapa penelitian terbaru menunjukkan bahwa fungsi 

aktivasi yang lebih halus (smooth activation functions) 

cenderung memberikan hasil yang lebih stabil pada 

aplikasi citra medis dibandingkan fungsi aktivasi berbasis 

ambang keras (hard threshold) seperti ReLU. Aktivasi 

yang halus memungkinkan jaringan mempertahankan 

informasi pada domain negatif dan merespons perubahan 

kecil pada intensitas piksel secara lebih adaptif. Hal ini 

sangat penting pada kasus-kasus klinis di mana perbedaan 

antar kelas sangat tipis dan sulit dibedakan secara visual 

[24], [25], [26], [27]. 

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian masih 

berfokus pada pemilihan fungsi aktivasi yang telah ada, 

bukan pada perancangan fungsi aktivasi baru yang secara 

khusus dioptimalkan untuk domain medis. Kesenjangan 

penelitian ini membuka peluang untuk mengembangkan 

fungsi aktivasi yang dirancang berdasarkan karakteristik 

biologis dan morfologis citra medis. Pendekatan ini 

diharapkan dapat meningkatkan kualitas representasi fitur 

serta stabilitas pelatihan deep neural nwtwork [28], [29], 

[30], [31]. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini 

mengusulkan sebuah fungsi aktivasi baru bernama MedAct 

(Medical Activation Function) yang dirancang secara 

teoritis dengan menggabungkan sifat linearitas terkontrol, 

modulasi nonlinier, serta stabilitas gradien. MedAct 

memanfaatkan kombinasi fungsi sigmoid dan hiperbolik 

sebagai mekanisme gating nonlinier yang mengatur 

kontribusi input terhadap output neuron. Desain ini 

diharapkan mampu mempertahankan sensitivitas terhadap 

variasi intensitas kecil sekaligus menjaga stabilitas 

numerik selama proses pelatihan jaringan. 

Artikel ini berfokus pada pengembangan konseptual dan 

analisis matematis MedAct sebagai dasar ilmiah sebelum 

dilakukan validasi empiris pada penelitian berikutnya. 

Kajian ini mencakup formulasi matematis, sifat 

diferensiabilitas, analisis perilaku asimtotik, serta stabilitas 

gradien MedAct. Dengan demikian, penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi teoretis dalam 

pengembangan fungsi aktivasi baru yang lebih sesuai 

untuk aplikasi deep learning pada citra medis. 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

A. Fungsi Aktivasi dalam Neural Network 

Fungsi aktivasi diperkenalkan untuk mengatasi 

keterbatasan model linear dalam neural network. Tanpa 

fungsi aktivasi nonlinier, neural network hanya mampu 

merepresentasikan transformasi linear dari input sehingga 

tidak dapat memodelkan hubungan kompleks pada data. 

Dalam deep learning modern, fungsi aktivasi berperan 

penting dalam menentukan kapasitas representasi dan 

stabilitas pelatihan jaringan [14], [15]. 

Rectified Linear Unit (ReLU) menjadi fungsi aktivasi 

standar karena kesederhanaan formulasi dan efisiensi 

komputasinya. ReLU mempercepat konvergensi pelatihan 

dan mengurangi permasalahan vanishing gradient pada 

deep neural network. Namun, ReLU memiliki kelemahan 

utama berupa fenomena dead neuron, yaitu kondisi ketika 

neuron tidak lagi aktif karena gradien bernilai nol pada 

domain negatif secara permanen [17], [32], [33]. 

Untuk mengatasi kelemahan tersebut, beberapa fungsi 

aktivasi alternatif telah dikembangkan. Exponential Linear 

Unit (ELU) dan Scaled Exponential Linear Unit (SELU) 

memperkenalkan domain negatif yang halus sehingga 

neuron tetap aktif selama proses pelatihan. Fungsi-fungsi 

ini juga bertujuan menjaga stabilitas distribusi aktivasi di 

dalam jaringan, khususnya pada arsitektur yang lebih 

dalam [34], [35], [36], [37], [38], [39]. 

Selain itu, fungsi aktivasi modern seperti Swish dan 

Mish diperkenalkan dengan sifat non-monotonik dan 

smooth untuk meningkatkan stabilitas gradien. Swish 

dirumuskan sebagai fungsi berbasis sigmoid yang 

memodulasi input secara adaptif, sedangkan Mish 

mengombinasikan fungsi hiperbolik dan logaritmik untuk 

menghasilkan kurva aktivasi yang lebih halus. Beberapa 

penelitian menunjukkan bahwa fungsi aktivasi smooth 

mampu memberikan performa yang lebih baik pada 

berbagai tugas klasifikasi dan segmentasi dibanding ReLU 

[21], [22], [23]. 

Perkembangan fungsi aktivasi menunjukkan bahwa 

desain fungsi nonlinier memiliki pengaruh signifikan 

terhadap performa neural network. Namun, sebagian besar 

fungsi aktivasi yang ada dirancang secara umum tanpa 

mempertimbangkan karakteristik khusus dari domain 

aplikasi tertentu. Hal ini membuka peluang untuk 

mengembangkan fungsi aktivasi baru yang dioptimalkan 

berdasarkan kebutuhan spesifik suatu domain, termasuk 

domain citra medis yang memiliki tantangan tersendiri 

dalam representasi fitur [17], [28], [29], [30], [31]. 

 

B. Fungsi Aktivasi pada Aplikasi Citra Medis 

Dalam aplikasi citra medis, peran fungsi aktivasi 

menjadi lebih kritis dibandingkan citra alami karena 

kesalahan kecil dalam representasi fitur dapat berdampak 

besar pada keputusan klinis. Model deep learning harus 

mampu membedakan variasi intensitas yang sangat halus 

antar jaringan biologis, seperti perbedaan antara jaringan 

sehat dan jaringan patologis. Oleh karena itu, sensitivitas 

fungsi aktivasi terhadap perubahan kecil pada input 

menjadi faktor penting dalam performa sistem diagnosis 

berbasis citra [1], [2], [31]. 

Beberapa studi menunjukkan bahwa fungsi aktivasi 

yang bersifat smooth cenderung menghasilkan representasi 

fitur yang lebih stabil pada dataset medis dibandingkan 

fungsi aktivasi berbasis hard threshold seperti ReLU. 

Aktivasi smooth memungkinkan gradien mengalir secara 

kontinu sehingga jaringan lebih mudah mempelajari pola-

pola kompleks yang terdapat pada citra medis dengan 

kontras rendah [11], [13], [24]. 

Selain itu, citra medis sering mengandung noise yang 

berasal dari proses akuisisi seperti pencitraan radiologi, 

MRI, atau histopatologi digital. Fungsi aktivasi yang 

terlalu agresif dalam memotong nilai negatif berpotensi 

menghilangkan informasi penting yang berkaitan dengan 

struktur morfologi halus. Oleh karena itu, pendekatan 

aktivasi yang mempertahankan informasi pada domain 
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negatif secara halus menjadi lebih sesuai untuk aplikasi 

medis  [26], [27], [40], [41]. 

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian masih 

menggunakan fungsi aktivasi generik seperti ReLU, Leaky 

ReLU, atau Swish tanpa melakukan modifikasi khusus 

untuk domain medis. Hal ini menunjukkan bahwa 

pemilihan fungsi aktivasi sering dianggap sebagai 

komponen sekunder dibandingkan desain arsitektur 

jaringan. Padahal, beberapa penelitian terbaru menegaskan 

bahwa fungsi aktivasi memiliki kontribusi signifikan 

terhadap stabilitas pelatihan dan kualitas fitur yang 

dihasilkan [17], [22]. 

Dengan meningkatnya penggunaan deep learning 

dalam sistem klinis, kebutuhan akan fungsi aktivasi yang 

lebih sesuai dengan karakteristik citra medis menjadi 

semakin mendesak. Fungsi aktivasi yang dirancang khusus 

diharapkan mampu meningkatkan sensitivitas terhadap 

variasi morfologi kecil sekaligus menjaga stabilitas 

numerik selama pelatihan. Hal ini menjadi dasar penting 

bagi pengembangan fungsi aktivasi berbasis domain medis 

seperti MedAct yang diusulkan dalam penelitian ini [26], 

[27], [28], [30], [31]. 

 

C. Kesenjangan Penelitian 

Meskipun berbagai fungsi aktivasi telah 

dikembangkan, sebagian besar penelitian masih berfokus 

pada pemilihan fungsi aktivasi yang telah ada daripada 

merancang fungsi aktivasi baru yang disesuaikan dengan 

domain tertentu. Dalam konteks citra medis, pendekatan 

ini berpotensi mengabaikan karakteristik khusus data 

seperti kontras rendah dan variasi intensitas yang halus [1], 

[2], [24], [42]. 

Kesenjangan pertama terletak pada kurangnya fungsi 

aktivasi yang dirancang berbasis domain medis. Sebagian 

besar fungsi aktivasi modern, termasuk Swish dan Mish, 

dikembangkan melalui pendekatan umum tanpa 

mempertimbangkan sifat biologis atau morfologis citra 

medis. Padahal, desain fungsi aktivasi berbasis domain 

dapat memberikan keuntungan dalam representasi fitur dan 

stabilitas pelatihan [26], [28], [31], [32]. 

Kesenjangan kedua adalah minimnya kajian teoritis 

mendalam terhadap fungsi aktivasi baru. Banyak penelitian 

memperkenalkan fungsi aktivasi berdasarkan eksperimen 

empiris tanpa analisis matematis yang komprehensif 

terkait sifat diferensiabilitas, stabilitas gradien, dan 

perilaku asimtotik. Padahal, analisis teoritis sangat penting 

untuk memahami mekanisme kerja fungsi aktivasi dalam 

deep neural network [15], [17]. 

Kesenjangan ketiga berkaitan dengan fokus penelitian 

yang lebih besar pada pengembangan arsitektur jaringan 

dibandingkan pada komponen dasar seperti fungsi aktivasi. 

Penelitian sering menitikberatkan pada desain CNN atau 

ResNet yang lebih dalam dan kompleks, sementara fungsi 

aktivasi dianggap sebagai komponen tetap yang tidak perlu 

dikaji ulang. Pendekatan ini membatasi potensi 

peningkatan performa yang dapat dicapai melalui inovasi 

pada tingkat fungsi aktivasi [9], [10], [11], [13], [22], [23]. 

Berdasarkan kesenjangan tersebut, MedAct diusulkan 

sebagai fungsi aktivasi baru yang dirancang melalui 

pendekatan teoritis yang sistematis dan terinspirasi oleh 

kebutuhan domain citra medis. MedAct tidak hanya 

memperkenalkan formulasi matematis baru, tetapi juga 

menyediakan landasan analisis matematis yang kuat 

sebelum dilakukan validasi empiris. Dengan demikian, 

penelitian ini diharapkan dapat mengisi celah antara 

kebutuhan praktis aplikasi medis dan pengembangan teori 

fungsi aktivasi dalam deep learning [26], [27], [28], [29], 

[30], [31]. 

 

III. METODE PENELITIAN 

A. Prinsip Dasar Perancangan 

Perancangan fungsi aktivasi MedAct didasarkan pada 

kebutuhan khusus domain citra medis yang menuntut 

kestabilan numerik dan sensitivitas tinggi terhadap variasi 

intensitas kecil. Studi terbaru menunjukkan bahwa fungsi 

aktivasi memiliki pengaruh signifikan terhadap kualitas 

fitur yang dipelajari deep neural network pada data medis 

yang bersifat heterogen dan berisik [17], [24], [25]. 

Prinsip pertama dalam desain MedAct adalah stabilitas 

numerik. Fungsi aktivasi harus memiliki gradien yang 

tidak mengalami diskontinuitas atau saturasi ekstrem yang 

dapat menyebabkan vanishing gradient atau exploding 

gradient. Hal ini penting karena model deep learning untuk 

citra medis sering kali memiliki kedalaman jaringan yang 

besar untuk menangkap struktur anatomi kompleks [32], 

[33]. 

Prinsip kedua adalah nonlinearitas adaptif. MedAct 

dirancang agar mampu memberikan respons nonlinier 

yang fleksibel terhadap perubahan kecil pada nilai input. 

Pada citra medis, perbedaan intensitas antar jaringan sering 

kali sangat halus, sehingga fungsi aktivasi harus mampu 

mempertahankan informasi tersebut tanpa memotongnya 

secara keras sebagaimana terjadi pada ReLU [26], [27], 

[43], [44]. 

Prinsip ketiga adalah kesesuaian dengan karakteristik 

citra medis. MedAct tidak hanya mempertimbangkan 

aspek matematis, tetapi juga aspek semantik data medis, 

yaitu pentingnya kontinuitas, kehalusan, dan sensitivitas 

terhadap detail morfologi. Pendekatan ini sejalan dengan 

tren terkini yang mengusulkan fungsi aktivasi berbasis 

domain (domain-specific activation functions) untuk 

meningkatkan relevansi klinis model [28], [29], [30], [31]. 

Dengan menggabungkan ketiga prinsip tersebut, 

MedAct diposisikan sebagai fungsi aktivasi yang 

dirancang secara konseptual untuk kebutuhan citra medis, 

bukan sekadar adaptasi dari fungsi aktivasi umum. 

Pendekatan ini menekankan bahwa desain fungsi aktivasi 

harus dipandang sebagai komponen metodologis utama, 

bukan hanya pilihan teknis minor dalam arsitektur 

jaringan. 

B. Formula Matematis 

Secara matematis, MedAct dirumuskan sebagai 

MedAct(x) = x ⋅ tanh(α ⋅ σ(x)) 

dengan σ(x) merupakan fungsi sigmoid dan α adalah 

parameter pengendali nonlinieritas. Formulasi ini 

memungkinkan modulasi nonlinier terhadap sinyal linear x 

melalui fungsi yang halus dan terbatas (bounded). 

Komponen x mempertahankan sifat linearitas yang 
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memungkinkan propagasi informasi tanpa distorsi 

berlebihan. Hal ini penting untuk menjaga sensitivitas 

terhadap nilai intensitas kecil yang sering muncul pada 

citra medis seperti radiografi, CT-scan, atau MRI [12], 

[13]. 

Fungsi sigmoid σ(x) berperan sebagai mekanisme 

normalisasi yang memetakan nilai input ke rentang [0,1]. 

Dengan demikian, nilai input yang ekstrem tidak langsung 

menghasilkan respons nonlinier yang berlebihan, sehingga 

meningkatkan kestabilan pelatihan jaringan [23]. 

Fungsi tanh memberikan nonlinieritas yang smooth dan 

simetris di sekitar nol, serta memiliki gradien yang kontinu 

di seluruh domain real. Kehalusan ini memudahkan proses 

optimasi berbasis gradien dan mengurangi risiko dead 

neuron yang sering terjadi pada ReLU [26], [27], [32], 

[33]. 

Dengan mengombinasikan ketiga komponen tersebut, 

MedAct menghasilkan fungsi aktivasi yang adaptif, stabil, 

dan terdiferensialkan secara penuh. Struktur matematis ini 

diharapkan mampu meningkatkan kualitas representasi 

fitur pada data citra medis yang memiliki variasi intensitas 

halus dan distribusi kompleks. 

C. Interpretasi sebagai Fungsi Gating 

MedAct dapat ditulis ulang sebagai 

MedAct(x) = x ⋅ g(x) 

dengan 

g(x) = tanh(α ⋅ σ(x)). 

Dalam formulasi ini, fungsi g(x) bertindak sebagai 

mekanisme gating adaptif yang mengontrol kontribusi 

sinyal input terhadap output neuron. 

Konsep gating telah banyak digunakan dalam neural 

network modern, seperti pada LSTM, GRU, dan Swish 

activation, untuk mengatur aliran informasi secara selektif 

[22]. MedAct mengadopsi konsep serupa tetapi dirancang 

dengan struktur yang lebih sederhana dan kontinu. 

Gating pada MedAct bersifat nonlinier dan halus karena 

dikendalikan oleh sigmoid dan tanh. Hal ini 

memungkinkan neuron untuk menyesuaikan tingkat 

aktivasi berdasarkan konteks nilai input, bukan hanya 

berdasarkan tanda positif atau negatif seperti pada ReLU. 

Dalam konteks citra medis, mekanisme gating ini sangat 

relevan karena memungkinkan model mempertahankan 

fitur dengan intensitas rendah namun signifikan secara 

klinis, seperti batas jaringan atau anomali kecil pada 

struktur organ [24], [28], [31]. 

Dengan interpretasi gating ini, MedAct dapat dipahami 

tidak hanya sebagai fungsi aktivasi matematis, tetapi juga 

sebagai mekanisme seleksi fitur adaptif yang berpotensi 

meningkatkan sensitivitas model terhadap detail morfologi 

penting dalam citra medis. 

D. Varian MedAct 

MedAct memiliki dua varian utama, yaitu Fixed-α dan 

Learnable-α. Kedua varian ini dikembangkan untuk 

mengeksplorasi trade-off antara stabilitas pelatihan dan 

fleksibilitas adaptasi fungsi aktivasi terhadap data. 

Pada varian Fixed-α, parameter α ditetapkan sebagai 

konstanta sepanjang proses pelatihan. Pendekatan ini 

bertujuan menjaga kestabilan nonlinieritas serta 

memudahkan reproduktibilitas hasil penelitian, 

sebagaimana pendekatan parameter tetap pada fungsi 

aktivasi ELU dan SELU [34], [35], [36], [37], [38], [39]. 

Varian Learnable-α memungkinkan α dipelajari secara 

otomatis melalui backpropagation bersama bobot jaringan. 

Pendekatan ini memberikan fleksibilitas lebih tinggi 

karena fungsi aktivasi dapat menyesuaikan tingkat 

nonlinieritas sesuai karakteristik data yang dipelajari [15], 

[16], [17]. 

Namun, penggunaan Learnable-α memerlukan kontrol 

tambahan agar nilai α tidak tumbuh terlalu besar dan 

menyebabkan instabilitas gradien. Oleh karena itu, 

diperlukan strategi inisialisasi yang tepat atau regularisasi 

parameter agar proses pelatihan tetap konvergen [9], [32]. 

Perbandingan antara Fixed-α dan Learnable-α membuka 

peluang analisis lebih lanjut mengenai pengaruh 

parameterisasi fungsi aktivasi terhadap performa model, 

khususnya pada domain citra medis yang memiliki 

karakteristik distribusi data yang unik. 

Pada tahap awal perancangan, MedAct dirumuskan 

sebagai fungsi hibrida kompleks yang mengombinasikan 

beberapa fungsi aktivasi populer, yaitu ReLU, Swish, dan 

Mish. Formulasi awal tersebut bertujuan mengeksplorasi 

kemungkinan peningkatan performa dengan 

menggabungkan karakteristik beberapa fungsi aktivasi 

yang telah terbukti efektif. 

Namun, formulasi awal tersebut memiliki kompleksitas 

matematis yang tinggi dan sulit dianalisis secara teoritis. 

Selain itu, kombinasi beberapa fungsi aktivasi sekaligus 

berpotensi menimbulkan redundansi nonlinieritas serta 

meningkatkan risiko instabilitas gradien pada jaringan 

yang sangat dalam [32]. 

Oleh karena itu, formulasi MedAct kemudian 

disederhanakan menjadi MedAct(x) = x ⋅ tanh(α ⋅ σ(x)) 

yang mempertahankan prinsip gating nonlinier namun 

dengan struktur matematis yang lebih elegan dan mudah 

dianalisis secara formal. 

Perubahan formulasi ini dilakukan untuk menekankan 

pendekatan teoritis yang sistematis, sehingga sifat-sifat 

matematis MedAct seperti kontinuitas, diferensiabilitas, 

dan stabilitas gradien dapat dianalisis secara lebih 

mendalam. Pendekatan ini sejalan dengan tren penelitian 

terbaru yang menekankan pentingnya justifikasi matematis 

dalam desain fungsi aktivasi baru [17], [28], [31]. 

Dengan demikian, perbedaan formulasi bukan 

merupakan inkonsistensi, melainkan hasil proses 

pematangan konsep dari eksplorasi empiris menuju 

formulasi teoritis yang lebih kuat dan dapat dijadikan dasar 

ilmiah untuk penelitian eksperimental selanjutnya. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Kontinuitas dan Diferensiabilitas 

MedAct didefinisikan sebagai komposisi dari fungsi 

linear x, fungsi sigmoid σ(x), dan fungsi hiperbolik tanh(x). 

Ketiga fungsi tersebut diketahui bersifat kontinu dan 

terdiferensialkan pada seluruh domain bilangan real. 
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Berdasarkan teorema komposisi fungsi kontinu dan 

terdiferensialkan, maka MedAct juga bersifat kontinu dan 

terdiferensialkan di seluruh domain real tanpa adanya titik 

diskontinuitas. 

Sifat diferensiabilitas penuh ini sangat penting dalam 

konteks optimasi berbasis gradien, khususnya algoritma 

backpropagation. Berbeda dengan ReLU yang tidak 

terdiferensialkan di titik nol, MedAct tidak memiliki titik 

sudut sehingga gradien dapat dihitung secara konsisten 

pada setiap nilai input [32], [33]. 

Kontinuitas MedAct juga memastikan bahwa perubahan 

kecil pada input menghasilkan perubahan kecil pada 

output. Hal ini relevan untuk citra medis yang sering 

mengandung variasi intensitas sangat halus, seperti 

perbedaan jaringan lunak pada MRI atau CT-scan. Fungsi 

aktivasi yang tidak kontinu berpotensi memperbesar 

fluktuasi kecil menjadi perubahan besar pada representasi 

fitur. 

Beberapa penelitian terbaru menekankan bahwa fungsi 

aktivasi smooth (kontinu dan terdiferensialkan penuh) 

memberikan stabilitas optimasi yang lebih baik dibanding 

fungsi aktivasi piecewise seperti ReLU, terutama pada 

jaringan yang sangat dalam [7], [12], [26], [27]. 

Dengan demikian, sifat kontinuitas dan diferensiabilitas 

MedAct menjadi landasan matematis utama yang 

mendukung klaim stabilitas gradien dan kompatibilitasnya 

dengan algoritma optimasi modern dalam deep learning, 

khususnya pada aplikasi citra medis yang sensitif terhadap 

noise dan variasi kecil. 

B. Turunan Lengkap MedAct 

Turunan pertama MedAct terhadap x adalah 

MedAct′(x) = tanh(α . σ(x)) + x(1 − tanh2(α . σ(x)))α . 

σ(x)(1 − σ(x)). 

Ekspresi ini menunjukkan bahwa gradien MedAct 

merupakan kombinasi dari dua komponen, turunan 

langsung dari faktor tanh dan kontribusi dari faktor linear 

x. 

Komponen pertama, tanh(α . σ(x)), menjamin bahwa 

gradien selalu memiliki kontribusi non-nol pada hampir 

seluruh domain, kecuali pada kondisi ekstrem ketika fungsi 

tanh mencapai saturasi. Hal ini mengurangi risiko dead 

neuron yang umum terjadi pada ReLU ketika input berada 

di domain negatif [32], [33]. 

Komponen kedua melibatkan faktor σ(x)(1 − σ(x)), yang 

merupakan turunan sigmoid dan memiliki nilai maksimum 

0,25. Faktor ini memastikan bahwa kontribusi tambahan 

terhadap gradien tidak tumbuh secara tak terkendali, 

sehingga gradien tetap berada dalam batas yang stabil [22]. 

Struktur turunan MedAct menyerupai fungsi aktivasi 

berbasis gating seperti Swish, di mana gradien dikontrol 

oleh fungsi sigmoid. Namun, MedAct menambahkan 

lapisan nonlinier tanh yang lebih halus dan bounded, 

sehingga memberikan kontrol tambahan terhadap 

dinamika gradien [26], [27]. 

Dengan demikian, turunan MedAct memperlihatkan 

bahwa gradien tidak pernah menjadi nol secara luas dan 

tidak mengalami ledakan nilai, menjadikannya kandidat 

fungsi aktivasi yang stabil untuk deep neural network pada 

domain citra medis yang kompleks. 

C. Analisis Asimtotik 

Analisis asimtotik dilakukan untuk memahami perilaku 

MedAct pada nilai input ekstrem. Ketika x → +∞, nilai 

sigmoid σ(x) → 1, sehingga MedAct mendekati MedAct ≈ 

x · tanh(α). Hal ini menunjukkan bahwa MedAct bersifat 

linear terkontrol pada domain positif. 

Sifat linear terkontrol ini mirip dengan ReLU pada 

domain positif, tetapi dengan faktor skala tanh(α) yang 

membatasi amplitudo output. Pembatasan ini mencegah 

pertumbuhan output yang terlalu besar yang dapat 

menyebabkan exploding gradient [15]. 

Sebaliknya, ketika x → −∞, maka σ(x) → 0, sehingga 

MedAct → 0. Ini menunjukkan bahwa pada domain 

negatif, MedAct menghasilkan output yang mendekati nol 

secara halus, bukan secara abrupt seperti ReLU. 

Perilaku asimtotik ini penting bagi citra medis karena 

memungkinkan neuron untuk tetap memberikan kontribusi 

kecil pada domain negatif, sehingga informasi dengan 

intensitas rendah tidak sepenuhnya dihapus dari jaringan. 

Pendekatan ini sejalan dengan temuan bahwa fungsi 

aktivasi smooth lebih efektif pada data medis dengan 

distribusi intensitas kompleks [24]. 

Dengan demikian, MedAct memiliki karakteristik 

asimtotik yang menggabungkan keunggulan ReLU 

(linearitas pada domain positif) dan fungsi smooth 

(kelunakan pada domain negatif), sehingga lebih sesuai 

untuk representasi fitur citra medis. 

D. Batas Gradien 

Stabilitas gradien merupakan aspek krusial dalam 

pelatihan deep neural network. Untuk MedAct, batas 

gradien dapat dianalisis menggunakan sifat dasar sigmoid 

dan tanh, yaitu σ(x)(1 − σ(x)) ≤ 0.25 dan 1 − tanh2(z) ≤ 1. 

Dengan menggunakan batas tersebut, dapat disimpulkan 

bahwa kontribusi maksimum dari komponen nonlinier 

terhadap gradien MedAct juga terbatas. Hal ini 

memastikan bahwa gradien tidak mengalami lonjakan 

besar meskipun nilai input cukup besar. 

Pembatasan gradien ini penting untuk mencegah 

exploding gradient, yang sering menjadi masalah pada 

jaringan dalam yang dilatih menggunakan fungsi aktivasi 

non-bounded. MedAct, dengan struktur bounded-nya, 

secara teoritis lebih stabil dibanding fungsi aktivasi yang 

tidak memiliki batas atas eksplisit [1], [7], [9], [10], [11], 

[13], [32], [33]. 

Studi terkini menunjukkan bahwa fungsi aktivasi 

dengan gradien terkontrol menghasilkan konvergensi yang 

lebih stabil dan lebih cepat, terutama pada dataset medis 

yang berisik dan tidak seimbang [27], [43]. 

Oleh karena itu, batas gradien MedAct memberikan 

justifikasi matematis bahwa fungsi ini aman digunakan 

pada jaringan yang dalam dan kompleks tanpa 

meningkatkan risiko ketidakstabilan numerik selama 

proses pelatihan. 
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E. Non-Monotonisitas Terbatas 

MedAct memiliki sifat non-monotonisitas terbatas 

akibat interaksi antara komponen linear dan fungsi gating 

g(x) = tanh(α ⋅ σ(x)). 

Non-monotonisitas ini memungkinkan fungsi 

menghasilkan respons yang tidak selalu meningkat seiring 

dengan peningkatan input. 

Non-monotonisitas telah terbukti bermanfaat dalam 

fungsi aktivasi modern seperti Swish dan Mish karena 

memungkinkan jaringan mempelajari representasi fitur 

yang lebih kompleks dibanding fungsi monoton seperti 

ReLU [21], [26], [27], [43]. 

Pada MedAct, non-monotonisitas tidak bersifat ekstrem 

karena tetap dibatasi oleh fungsi tanh dan sigmoid. Hal ini 

menjaga agar respons fungsi tetap stabil dan tidak 

menghasilkan fluktuasi besar yang sulit dikontrol. 

Dalam konteks citra medis, non-monotonisitas terbatas 

memungkinkan neuron merespons secara selektif terhadap 

pola tertentu, seperti tepi jaringan atau anomali kecil, tanpa 

menghilangkan sensitivitas terhadap variasi intensitas 

rendah [24], [28], [29], [30], [31]. 

Dengan demikian, sifat non-monotonisitas terbatas 

MedAct dapat dipandang sebagai mekanisme untuk 

memperkaya representasi fitur sekaligus mempertahankan 

stabilitas numerik, yang merupakan kombinasi ideal untuk 

aplikasi deep learning pada citra medis. 

V. DISKUSI 

MedAct dirancang sebagai fungsi aktivasi yang 

menggabungkan keunggulan fungsi linear dan fungsi 

aktivasi smooth dalam satu formulasi matematis yang 

terpadu. Dengan struktur MedAct(x) = x ⋅ tanh(α ⋅ σ(x)), 

MedAct mempertahankan komponen linear yang penting 

untuk propagasi informasi sekaligus menyediakan 

mekanisme nonlinier yang halus melalui kombinasi 

sigmoid dan tanh. Pendekatan ini menempatkan MedAct 

sebagai alternatif konseptual terhadap fungsi aktivasi 

konvensional yang bersifat piecewise atau tidak 

terdiferensialkan secara penuh. 

Jika dibandingkan dengan ReLU, keunggulan utama 

MedAct terletak pada kemampuannya untuk tetap 

menghasilkan keluaran non-nol pada domain negatif 

secara halus. ReLU memotong seluruh nilai negatif 

menjadi nol, yang berpotensi menghilangkan informasi 

penting terutama pada citra medis dengan perbedaan 

intensitas kecil antar jaringan. MedAct, melalui 

mekanisme gating adaptif, memungkinkan kontribusi nilai 

negatif tetap dipertahankan dalam bentuk terkontrol 

sehingga mengurangi risiko terjadinya fenomena dead 

neuron. 

Dibandingkan dengan fungsi aktivasi modern seperti 

Swish dan Mish, MedAct menawarkan kontrol tambahan 

melalui parameter α (alpha). Parameter ini berfungsi 

sebagai pengatur tingkat nonlinieritas sehingga respons 

fungsi dapat disesuaikan dengan karakteristik data yang 

dihadapi. Dengan demikian, MedAct tidak hanya bersifat 

smooth dan non-monotonik terbatas, tetapi juga adaptif 

terhadap distribusi input, suatu sifat yang tidak secara 

eksplisit tersedia pada Swish dan Mish tanpa parameter 

tambahan. 

Dalam konteks citra medis, potensi manfaat MedAct 

menjadi lebih signifikan. Citra medis sering mengandung 

informasi penting pada rentang intensitas rendah, misalnya 

pada batas jaringan atau lesi kecil. Fungsi aktivasi yang 

terlalu agresif dalam memotong nilai negatif atau 

mendistorsi variasi kecil dapat menurunkan kualitas 

representasi fitur. MedAct berpotensi mempertahankan 

informasi intensitas rendah sekaligus meningkatkan 

sensitivitas jaringan terhadap variasi morfologi yang 

relevan secara klinis. 

Selain itu, sifat kontinu, terdiferensialkan penuh, dan 

memiliki batas gradien yang stabil menjadikan MedAct 

secara teoritis lebih aman digunakan pada jaringan saraf 

dalam yang kompleks. Stabilitas ini penting untuk menjaga 

konvergensi pelatihan dan mengurangi fluktuasi gradien 

yang dapat menghambat proses optimasi. Oleh karena itu, 

MedAct dapat dipandang sebagai fungsi aktivasi yang 

secara konseptual sesuai untuk aplikasi deep learning pada 

citra medis, dengan keseimbangan antara fleksibilitas 

representasi dan stabilitas numerik. 

 

VI. KETERBATASAN DAN ARAH PENELITIAN 

LANJUTAN 

Penelitian ini bersifat teoretis dan berfokus pada 

perancangan serta analisis matematis fungsi aktivasi 

MedAct tanpa melibatkan pengujian empiris pada dataset 

nyata. Oleh karena itu, kesimpulan yang diperoleh masih 

berada pada ranah konseptual dan belum dapat secara 

langsung menggambarkan performa MedAct dalam 

skenario praktis. Ketiadaan validasi eksperimental menjadi 

keterbatasan utama yang perlu diperhatikan dalam 

interpretasi hasil kajian ini. 

Penelitian lanjutan perlu menguji MedAct pada 

berbagai arsitektur deep learning, khususnya 

Convolutional Neural Network (CNN) dan Residual 

Network (ResNet), yang umum digunakan dalam analisis 

citra medis. Implementasi MedAct sebagai pengganti 

fungsi aktivasi standar seperti ReLU akan memungkinkan 

evaluasi langsung terhadap pengaruhnya pada akurasi 

klasifikasi, kualitas segmentasi, serta stabilitas pelatihan 

jaringan. 

Selain itu, MedAct perlu dibandingkan secara 

sistematis dengan fungsi aktivasi populer seperti ReLU, 

Swish, dan Mish. Perbandingan ini harus dilakukan 

menggunakan metrik evaluasi yang konsisten, seperti 

akurasi, presisi, recall, F1-score, serta kurva konvergensi 

pelatihan. Pendekatan komparatif ini penting untuk menilai 

apakah keunggulan teoretis MedAct benar-benar terwujud 

dalam performa empiris. 

Aspek penting lain yang perlu dikaji adalah pengaruh 

parameter α (alpha) terhadap dinamika pembelajaran. 

Eksperimen dapat dilakukan dengan membandingkan 

varian Fixed-α dan Learnable-α untuk mengetahui sejauh 

mana fleksibilitas parameter ini meningkatkan kemampuan 

representasi jaringan atau justru menimbulkan instabilitas 
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gradien. Analisis sensitivitas terhadap nilai α (alpha) juga 

diperlukan untuk menentukan rentang nilai yang optimal 

dan stabil. 

Lebih lanjut, penelitian lanjutan perlu mengkaji 

stabilitas konvergensi dan perilaku gradien MedAct selama 

proses pelatihan jaringan dalam. Hal ini mencakup analisis 

kecepatan konvergensi, fluktuasi loss, serta ketahanan 

terhadap noise dan ketidakseimbangan data. Dengan 

melakukan kajian empiris yang komprehensif, MedAct 

dapat dievaluasi secara objektif sebagai kandidat fungsi 

aktivasi baru yang layak digunakan dalam aplikasi deep 

learning pada citra medis. 

VII. KESIMPULAN 

Artikel ini mengusulkan MedAct sebagai fungsi aktivasi 

baru yang dirancang secara teoretis melalui formulasi 

hibrida antara komponen linear, sigmoid, dan fungsi 

hiperbolik. MedAct dikembangkan dengan 

mempertimbangkan kebutuhan khusus domain citra medis 

yang menuntut stabilitas numerik, sensitivitas terhadap 

variasi intensitas kecil, serta kemampuan representasi 

nonlinier yang adaptif. Pendekatan ini menempatkan 

MedAct sebagai kontribusi konseptual dalam 

pengembangan fungsi aktivasi berbasis domain (domain-

specific activation function) untuk deep learning medis. 

Analisis matematis yang dilakukan menunjukkan bahwa 

MedAct bersifat kontinu dan terdiferensialkan pada 

seluruh domain real, memiliki batas gradien yang stabil, 

serta menunjukkan perilaku asimtotik yang terkontrol. 

Sifat-sifat ini mengindikasikan bahwa MedAct secara 

teoritis aman digunakan pada deep neural network tanpa 

meningkatkan risiko vanishing gradient maupun exploding 

gradient. Selain itu, karakter non-monotonisitas terbatas 

yang dimiliki MedAct memungkinkan representasi fitur 

yang lebih kaya dibanding fungsi aktivasi monoton seperti 

ReLU. 

Dengan demikian, MedAct diharapkan dapat menjadi 

landasan konseptual bagi penelitian eksperimental 

selanjutnya yang menguji efektivitasnya pada arsitektur 

CNN dan ResNet untuk berbagai tugas citra medis. 

Kontribusi utama artikel ini terletak pada penyediaan 

justifikasi matematis yang kuat terhadap desain fungsi 

aktivasi baru, sehingga dapat memperkaya kajian ilmiah 

mengenai peran fungsi aktivasi dalam deep learning medis 

dan membuka peluang pengembangan fungsi aktivasi 

berbasis karakteristik domain secara lebih sistematis di 

masa depan. 
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