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Abstract. Alzheimer’s is the common cause of dementia and is characterized by damage 
to nerve cells (neurons) in areas of the brain that are important for cognitive function. The 
manual diagnostic process for small changes in brain biomarkers using Magnetic 
Resonance Imaging (MRI) often faces limitations in terms of accuracy and consistency. To 
address this, the Computer-Aided Diagnosis (CAD) approach was developed to assist in 
the automatic detection and classification process. This study uses data from the 
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) and applies the hybrid Inception v3 
method as a feature extractor and Regularized Extreme Learning Machine (RELM) as a 
classifier for the extracted features. The purpose of this research is to determine the best 
hyperparameter combination thru a tuning process to produce an optimal classification 
model for Alzheimer’s patiens MRI images. This model is designed to classify six levels of 
cognitive impairment severity: normal cognitive function, subjective memory complaints, 
early mild cognitive impairments, mild cognitive impairment, late mild cognitive 
impairment, and Alzheimer’s disease. Based on the best results, the model with the best 
parameters was obtained at a value of C=0.01, the Swish activation function, 32768 
neurons, and a batch size of 2048, with an accuracy of 81.67%, precision of 82.23%, recall 
of 81.78%, specificity of 96.23%, and an f1-score of 81.31%.  
Keywords: Alzheimer’s Disease, CNN, Inception v3, MRI, RELM 
 
Abstrak. Alzheimer merupakan penyebab demensia yang paling umum dan ditandai oleh 
kerusakan sel saraf (neuron) pada area otak yang berperan penting dalam fungsi 
kognitif. Proses diagnosis manual terhadap perubahan kecil pada biomarker otak 
menggunakan citra Magnetic Resonance Imaging (MRI) sering menghadapi kendala 
dari segi akurasi dan konsistensi. Untuk mengatasi hal tersebut, pendekatan Computer 
Aided Diagnosis (CAD) dikembangkan untuk membantu proses deteksi dan klasifikasi 
secara otomatis. Penelitian ini menggunakan data dari Alzheimer’s Disease 
Neuroimaging Initiative (ADNI) dan menerapkan metode hybrid Inception v3 sebagai 
ekstraktor fitur dan Regularized Extreme Learning Machine (RELM) sebagai 
pengklasifikasi hasil ekstraksi. Tujuan penelitian ini adalah menentukan kombinasi 
hyperparameter terbaik melalui proses tuning untuk menghasilkan model klasifikasi 
yang optimal terhadap citra MRI penderita Alzheimer. Model ini dirancang untuk 
mengklasifikasikan enam tingkat keparahan kondisi kognitif, yaitu cognitively normal, 
subjective memory complaints, early mild cognitive impairment, mild cognitive 
impairment, late mild cognitive impairment, dan Alzheimer’s disease. Berdasarkan hasil 
pengujian, model dengan parameter terbaik diperoleh pada nilai C=0.01, fungsi aktivasi 
Swish, 32768 neuron, dan batch size 2048, dengan akurasi sebesar 81.67%, precision 
82.23%, recall 81.78%, specificity 96.23%, dan f1-score 81.31%. 
Kata Kunci: Alzheimer’s Disease, CNN, Inception v3, MRI, RELM 

 
 

1. Pendahuluan  
Alzheimer merupakan penyebab paling umum dari demensia dan ditandai oleh penurunan 

progresif pada fungsi memori, bahasa, pemecahan masalah, serta kemampuan kognitif akibat kerusakan 
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neuron pada area otak terkait (Breijyeh & Karaman, 2021). Penyakit ini memengaruhi sekitar 27 juta 
orang dan mencakup 60-70% dari seluruh kasus demensia, dengan satu kasus baru muncul setiap tiga 

detik. World Health Organization (WHO) mencatat lebih dari 55 juta penderita demensia pada 2019 

dan diproyeksikan meningkat menjadi 139 juta pada 2050, dengan beban biaya global mencapai US$1,3 
triliun dan diprediksi melonjak menjadi US$2,8 triliun pada 2030 (Long et al., 2024). Karena 

meningkatkan kerentanan terhadap penyakit lain, Alzheimer menjadi penyebab kematian kedua utama 

pada lansia dengan sekitar 2,4 juta kematian per tahun dan diperkirakan meningkat menjadi 5,8 juta 
pada tahun 2040 (Breijyeh & Karaman, 2021;Liang et al., 2021). Di Indonesia, jumlah penderita 

demensia diperkirakan mencapai 1,2 juta pada 2016 dan meningkat menjadi 4 juta pada 2050 

(Alzheimer’s Indonesia, 2019)., sementara kematian akibat Alzheimer pada 2020 tercatat sebanyak 

27.054 kasus atau sekitar 1,6% dari total kematian (WHO, 2020). 
Karena Alzheimer tidak dapat disembuhkan sepenuhnya, diagnosis dini menjadi penting untuk 

memperlambat kerusakan otak yang irreversible dan mempertahankan kemandirian pasien lebih lama 

(Shamrat et al., 2023). MRI merupakan teknik neuroimaging yang umum digunakan untuk mendeteksi 
Alzheimer pada tahap awal karena lebih aman dibandingkan PET, FDG-PET, maupun DTI, sebab tidak 

memerlukan penyuntikan isotop radioaktif (Zhao et al., 2023). Namun, interpretasi citra MRI secara 

manual masih memiliki keterbatasan dan berpotensi menimbulkan kesalahan diagnostik. Oleh karena 
itu, diperlukan dukungan sistem Computer Aided Diagnosis (CAD) untuk memberikan analisis lebih 

objektif, efisien, dan konsisten (Ismail et al., 2024) untuk membantu diagnosis dini penyakit Alzheimer. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah menunjukkan efektivitas CAD berbasis citra MRI dalam diagnosis 

dini Alzheimer, dengan implementasi metode machine learning maupun deep learning. (Lin et al., 2023) 
melaporkan akurasi 89.7% untuk klasifikasi tiga kategori, sementara (Antor et al., 2021) memperoleh 

92% menggunakan Support Vector Machine (SVM). Pendekatan CNN juga menunjukkan kinerja 

unggul, sebagaimana ditunjukkan oleh (Salehi et al., 2020) dengan akurasi 99% dan (El-Assy et al., 
2024) yang meraih akurasi di atas 99% untuk klasifikasi tiga hingga lima tingkat keparahan Alzheimer. 

CNN, termasuk arsitektur GoogleNet dan pengembangannya dalam keluarga Inception telah 

banyak digunakan karena kemampuannya mempelajari fitur citra secara mendalam dengan efisiensi 

komputasi yang lebih baik (Zhong et al., 2015). Inception sebagai kelanjutan dari GoogleNet 
meningkatkan kedalaman jaringan tanpa penambahan parameter yang signifikan, sekaligus mengurangi 

risiko overfitting melalui optimalisasi struktur modulnya (Ahmed & Cho, 2020). Inception v2 

dikembangkan untuk mengurangi kompleksitas jaringan convolution dengan membuat arsitektur yang 
lebih lebar (Alamsyah & Fachrurrozi, 2019), sedangankan Inception v3 menawarkan peningkatan 

akurasi, efisiensi komputasi, serta stabilitas pelatihan melalui perbaikan pada teknik factorization, 

regulasi, dan optimalisasi arsitektur (C. Lin et al., 2019). Berbagai penelitian menunjukkan efektivitas 
Inception v3 dalam klasifikasi penyakit Alzheimer. Cui, dkk. mengimplementasikan arsitektur Inception 

v3 untuk klasifikasi penyakit Alzheimer dari dataset ADNI dalam tiga tingkat keparahan dan 

menghasilkan akurasi sebesar 85.71% (Cui et al., 2019). Ghaffari, dkk. menerapkan tiga model pelatihan 

CNN (ResNet101, Xception, dan Inception v3) dan mendapatkan akurasi tertinggi 93.75% pada metode 
Inception v3 untuk klasifikasi Alzheimer ke dalam empat tingkat keparahan dengan waktu training 15 

jam (Ghaffari et al., 2022). Shamrat, dkk. menggunakan lima model CNN (VGG16, MobileNet v2, 

AlexNet, ResNet50, dan Inception v3 modified) untuk klasifikasi ke dalam enam tingkat keparahan, 
akurasi terbaik dihasilkan oleh Inception v3 sebesar 98.68% dengan waktu training 6 hari (Shamrat et 

al., 2023). Meskipun demikian, kompleksitas struktur hirarki dan banyaknya parameter membuat proses 

pelatihan Inception v3 cukup memakan waktu, sehingga pemisahan antara feature learning dan tahap 
klasifikasi menjadi diperlukan untuk mengatasi keterbatasan tersebut. Pendekatan ini membuka peluang 

penerapan metode hybrid yang mengombinasikan CNN sebagai ekstraktor fitur dengan algoritma 

klasifikasi yang lebih ringan dan cepat. 

Salah satu algoritma yang banyak digunakan untuk meningkatkan efisiensi proses klasifikasi 
adalah Extreme Learning Machine (ELM). ELM merupakan algoritma machine learning berbasis 

Single-Hidden Layer Feed Forward (SLFN) yang dikenal sederhana, cepat (Li et al., 2022), dan 

memiliki kemampuan generalisasi yang baik karena bobot output dihitung menggunakan Moore-
Penrose inverse, sementara bobot dan bias ditentukan secara acak (Aisah et al., 2023). Meskipun 
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demikian, ELM didasarkan pada prinsip Empirical Risk Minimization (ERM) yang cenderung rentan 
terhadap overfitting. Selain itu, ELM memiliki kontrol kapasitas model yang relatif lemah akibat 

penentuan solusi secara langsung melalui pendekatan minimum norm least squares, sehingga estimasi 

yang dihasilkan kurang robust, terutama ketika terdapat outlier atau heteroskedastisitas pada data (Deng 

et al., 2009). Untuk mengatasi masalah tersebut, dikembangkan Regularized ELM (RELM) dengan 
menambahkan parameter regularisasi pada proses penentuan bobot output, sehingga model lebih 

optimal. Beberapa penelitian menunjukkan hasil yang konsisten bahwa penerapan regularisasi pada 

ELM mampu meningkatkan stabilitas model dan performa klasifikasi dibandingkan ELM standar 
(Iosifidis et al., 2015; Martínez-Martínez et al., 2011; Yu et al., 2013). Oleh karena itu, penelitian ini 

mengusulkan pendekatan hybrid yang menggabungkan Inception v3 sebagai ekstraktor fitur dengan 

RELM sebagai pengklasifikasi untuk membedakan enam tingkat keparahan penyakit Alzheimer 
menggunakan dataset Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI). Pada penelitian ini, fitur 

tingkat tinggi yang dihasilkan dari Inception v3 direduksi menggunakan Principal Component Analysis 

(PCA) untuk mengurangi dimensi fitur dengan mempertahankan sebagian besar variansi data sehingga 

proses klasifikasi menjadi lebih efisien. Selanjutnya, model dievaluasi menggunakan metode Repeated 
Stratified K-Fold Cross Validation untuk memastikan stabilitas performa klasifikasi. Selain itu, 

penelitian ini juga mengeksplorasi berbagai hyperparameter pada RELM, meliputi nilai parameter 

regularisasi (C), fungsi aktivasi, jumlah neuron pada hidden layer, serta batch size, guna memperoleh 
konfigurasi model yang optimal. 

 

2. Tinjauan Pustaka 

2.1. Alzheimer 
Alzheimer merupakan penyakit yang terjadi pada bagian tengah otak yang menyebabkan 

hilangnya memori secara bertahap, gangguan kognitif, dan tekanan emosional (ud din dar et al., 2023). 

Cita MRI pada kelas Cognitively Normal (CN) umumnya menunjukkan struktur otak yang masih utuh 
tanpa tanda atrofi atau penumpukan plak patologis (Xie et al., 2023), sedangkan pada Subjective Memory 

Complaints (SMC) mulai tampak perubahan halus berupa penurunan volume hippocampus atau korteks 

entrohinal (Dhana et al., 2022). Pada Early Mild Cognitive Impairment (EMCI), perubahan struktural 
menjadi lebih jelas dan disertai indikasi kerusakan mikrostruktur white matter (Kang et al., 2020), 

sementara pada Mild Cognitive Impairment (MCI) penipisan korteks di area temporal medial dan 

entorhinal serta perubahan white matter semakin nyata (Song et al., 2021).  Individu dengan Late MCI 

(LMCI) menunjukkan penurunan volume otak yang lebih besar, khususnya di hippocampus serta 
kerusakan white matter dan penipisan korteks yang lebih menonjol (Prado & Rojas, 2021). Pada tahap 

Alzheimer’s Disease (AD), citra MRI memperlihatkan perubahan struktural paling signifikan, dengan 

atrofi luas pada hippocampus, korteks entorhinal, dan lobus temporal medial serta penurunan integritas 
white matter yang mengganggu konektivitas antarruang otak (Yamanakkanavar et al., 2020). 

 

2.2. Inception v3 
Inception v3 merupakan arsitektur CNN berlapis 42 yang dirancang untuk ekstraksi fitur secara 

efisien  melalui teknik seperti factorized convolutions, yang mengganti large convolution dengan 

beberapa small convolution untuk mengurangi parameter, serta asymmetric convolution guna 

meningkatkan efisiensi pemrosesan (Ramaneswaran et al., 2021).  

 
Gambar 1. Arsitektur Inception v3 Feature Learning 
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Pada tahap ekstraksi fitur, citra yang telah diproses dilewatkan melalui sejumlah convolution 

layer dalam inception module yang bekerja paralel, menghasilkan feature maps dari berbagai skala dan 

karakteristik sebelum digabungkan menjadi satu representasi fitur yang komprehensif. Output akhir dari 

model kemudian diperoleh dalam bentuk vektor fitur berdimensi 1×2048 (Shen & Li, 2020). Arsitektur 
Inception v3 sebagai feature learning ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

2.3. Regularized Extreme Learning Machine (RELM) 
Extreme Learning Machine (ELM) dikembangkan untuk melatih jaringan single hidden layer 

feedforward (SLFN) dengan keunggulan berupa penentuan bobot input dan bias secara acak, sehingga 

pemetaan neuron tersembunyi dapat terdiferensiasi secara kontinu (Wang et al., 2022). Dengan 

karakteristik tersebut, ELM membentuk sistem linier di mana bobot keluaran dapat dihitung secara 
langsung menggunakan generalized inverse (Cheng et al., 2020). Arsitektur ELM ditunjukkan pada 

Gambar 2. Meskipun ELM menawarkan pelatihan yang cepat, metode ini memiliki kelemahan karena 

rentan menghasilkan overfitting dan memberikan kontrol kapasitas yang lemah. Regularized Extreme 
Learning Machine (RELM) dikembangkan untuk mengatasi keterbatasan tersebut dengan menerapkan 

prinsip Structural Risk Minimization (SRM), namun tetap mempertahankan efisiensi komputasi ELM 

karena bobot keluarannya tetap dihitung menggunakan invers Moore–Penrose (Várkonyi & Buza, 
2019). Secara umum, ELM dapat ditunjukkan pada Persamaan (1). 

 
Gambar 2. Arsitektur ELM 

𝐻𝛽 = 𝑌                                                                               (1) 

Di mana 𝐻 adalah output matriks hidden layer, 𝛽 adalah matriks bobot output, dan 𝑌 adalah matriks 

label yang benar. 

𝐻 = [
ℎ(𝑥1)

⋮
ℎ(𝑥𝑁)

] = [
𝑔(𝜔1𝑥1 + 𝑏1) ⋯ 𝑔(𝜔𝐿𝑥1 + 𝑏𝐿)

⋮ ⋱ ⋮
𝑔(𝜔1𝑥𝑁 + 𝑏1) ⋯ 𝑔(𝜔𝐿𝑥𝑁 + 𝑏𝐿)

]

𝑁×𝐿

                                                                        (2)     

𝛽 = [
𝛽1

𝑇

⋮
𝛽𝐿

𝑇
] = [

𝛽1,1 ⋯ 𝛽1,𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝛽𝐿,1 ⋯ 𝛽𝐿,𝑚

]

𝐿×𝑚

                                                                                                           (3)  

𝑌 = [
𝒴1

𝑇

⋮
𝒴𝐿

𝑇
] = [

𝒴1,1 ⋯ 𝒴1,𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝒴𝑁,1 ⋯ 𝒴𝑁,𝑚

]

𝑁×𝑚

                                                                                                        (4)                 

Variabel 𝑥𝑖 menyatakan vektor fitur sampel ke-𝑖, 𝑤𝑗  adalah bobot yang mengghubungkan input dengan 

neuron tersembunyi ke-𝑗, 𝑏𝑗 merupakan bias pada neuron tersebut,  𝑔(∙) adalah fungsi aktivasi, dan 𝑚 

jumlah kelas output. (Bartlett, 1998) menyatakan bahwa semakin kecil norm dari vektor bobot, semakin 

baik kemampuan generalisasi model. Oleh karena itu, regulasi pada ELM bertujuan meminimalkan 

kesalahan pelatihan sekaligus memperkecil norm bobot keluaran, yang dapat dihitung menggunakan 
Persamaan (5). 
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𝐵 = {
(𝐻𝑇𝐻 +

𝐼

𝐶
)

−1

𝐻𝑇𝑌      𝑖𝑓 𝑁 > 𝐿

𝐻𝑇 (𝐻𝐻𝑇 +
𝐼

𝐶
)

−1

𝑌      𝑖𝑓 𝑁 ≤ 𝐿
                                                                                                       (5) 

Di mana 𝐻𝑇  menyatakan transpose dari matriks 𝐻, 𝐼 adalah matriks identitas, 𝐶 adalah parameter 

regularisasi, notasi 𝑁 menunjukkan jumlah sampel, dan 𝐿 jumlah neuron pada hidden layer. Maka, 

output dari ELM yang diregularisasi dapat dihitung menggunakan Persamaan (6). 

𝑌′ = {
ℎ(𝑥) (𝐻𝑇𝐻 +

𝐼

𝐶
)

−1

𝐻𝑇𝑌        𝑖𝑓 𝑁 < 𝐿

ℎ(𝑥)𝐻𝑇 (𝐻𝑇𝐻 +
𝐼

𝐶
)

−1

         𝑖𝑓 𝑁 > 𝐿
                                                                                              (6) 

Di mana 𝑌′ merupakan matriks prediksi output model, sedangkan ℎ(𝑥) menyatakan vektor output dari 

hidden later untuk data input 𝑥. 

 

2.4. Confusion Matrix 

Confusion matrix didefinisikan sebagai matriks dengan elemen berupa bilangan bulat positif yang 
merepresentasikan jumlah instances dari pasangan kombinasi label kelas yang diprediksi dan kelas 

aktual (Markoulidakis & Markoulidakis, 2024). Confusion matrix umumnya digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja dari algoritma klasifikasi yang dapat dihitung menggunakan rumus pada Tabel 1. 

Di mana, 𝑇𝑃 (True Positive), 𝐹𝑃 (False Positive), 𝑇𝑁 (True Negative), dan 𝐹𝑁 (False Negative). 

 
Tabel 1. Rumus Metrik Evaluasi 

Metrik Deskripsi 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = ∑
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑃𝑖+𝑇𝑁𝑖+𝐹𝑁𝑖

𝑛
𝑖=0   

Proporsi prediksi yang benar dari seluruh sampel yang 
diuji. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
∑

𝑇𝑃𝑖
𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑃𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
  Seberapa tepat model dalam mengidentifikasi kelas positif. 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
∑

𝑇𝑃𝑖
𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑁𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
  

Kemampuan model menemukan seluruh sampel positif 

yang sebenarnya positif. 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
∑

𝑇𝑁𝑖
𝑇𝑁𝑖+𝐹𝑃𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
  

Kemampuan model mengenali sampel negatif dengan 
benar. 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
∑

2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
  

Di mana 𝑛 adalah banyaknya kelas dan 𝑖 menunjukkan 

kelas ke-𝑖. 

Rata-rata harmonik metrik tunggal antara presisi dan recall. 

 

3. Metode Penelitian  

Gambar 3 menunjukkan alur penelitian yang dimulai dari pengumpulan dataset citra MRI dari 
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) yang terdiri dari enam tingkat keparahan penyakit 

Alzheimer.  

 
Gambar 3. Flowchart dalam Penelitian Ini 

 
Selanjutnya, citra diproses melalui tahap pre-processing yang mencakup proses resize untuk 

menyesuaikan ukuran citra menjadi 299×299 piksel sesuai dengan kebutuhan arsitektur Inception v3 

tanpa memodifikasi gambar asli, dan pada penelitian ini digunakan interpolasi bilinier karena 
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menghasilkan kualitas citra yang lebih baik dibandingkan nearest-neighbor (Ahn et al., 2018). Selain 

itu, dilakukan augmentasi citra untuk mencegah overfitting pada pelatihan neural network dengan 
melakukan berbagai transformasi seperti rotasi dan refleksi terhadap citra asli (Awaluddin et al., 2023). 

Selanjutnya, model Inception v3 digunakan sebagai feature learning untuk memperoleh representasi 

fitur tingkat tinggi, yang kemudian direduksi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) untuk 
mengurangi dimensi fitur serta meningkatkan efisiensi komputasi. Proses klasifikasi dilakukan 

menggunakan Regularized ELM (RELM) dengan beberapa parameter yang diuji meliputi nilai 

parameter regularisasi C, jumlah neuron pada hidden layer, dan fungsi aktivasi. 

Pada tahap evaluasi, model diuji menggunakan metode Repeated Stratified K-Fold Cross Validation 
untuk memastikan distribusi kelas yang seimbang pada setiap fold. kinerja model kemudian di evaluasi 

menggunakan metrik klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall, spesifisitas, dan f1-score serta dianalisis 

menggunakan confusion matrix untuk menilai kemampuan model dalam membedakan setiap tingkat 
keparahan penyakit Alzheimer. 

 

4. Hasil dan Pembahasan  

4.1. Dataset  

Penelitian ini memanfaatkan data yang diambil dari ADNI, basis data tersebut menyediakan 

pemindaian citra MRI berbobot T2 Star dengan irisan Axial dari 883 subjek yang berbeda dengan 6 

kelas. Sampel data dapat dilihat pada Gambar 4. 

4.2. Pre-Processing 

Proses resize dilakukan untuk memastikan bahwa dimensi citra sesuai dengan arsitektur 

Inception v3, ukuran citra diubah dari 256×256 menjadi 299×299 menggunakan metode interpolasi 
bilinear. Selanjutnya, augmentasi citra dalam penelitian ini dilakukan menggunakan teknik translasi, 

refleksi, dan rotasi. Hasil augmentasi setiap kelas menghasilkan 600 citra sehingga dataset akhir terdiri 

dari 3600 citra. 

   
CN SMC EMCI 

   
MCI LMCI AD 

Gambar 4. Dataset Citra MRI ADNI   
 

4.3. Feature Learning 

Dalam arsitektur berbasis deep learning, setiap lapisan convolutional menghasilkan 
transformasi tertentu terhadap input citra sehingga informasi visual yang awalnya bersifat sederhana 

secara bertahap direpresentasikan dalam bentuk yang semakin abstrak dan selektif. Gambar 5 

menunjukkan bahwa lapisan awal (stem) masih menyoroti struktur dasar citra, sementara lapisan-lapisan 
berikutnya mulai memunculkan pola yang lebih kompleks sebagai hasil dari kombinasi operasi 

convolution di dalam Inception Module. Reduksi resolusi pada blok Reduction menyebabkan fitur yang 

bersifat global menjadi lebih dominan, sedangkan blok Inception selanjutnya menghasilkan representasi 

yang semakin abstrak dan kaya secara semantik. Pada akhirnya, proses Global Average Pooling 

mengonsolidasikan seluruh peta fitur tersebut menjadi vektor berukuran 1 × 2048 yang kemudian 

digunakan sebagai input untuk tahap klasifikasi menggunakan RELM. 
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Gambar 5. Ilustrasi Perubahan Feature Map pada Inception v3  

 

4.4. Klasifikasi 
Tahap klasifikasi pada penelitian ini menggunakan percobaan hyperparameter, yaitu fungsi 

aktivasi (Sigmoid, ReLU, Softplus, Swish, dan Mish), koefisien regulasi (0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000, 

10000, dan 100000), neuron (256, 512, 1024, 2048, 4096, 8192, dan 32768), serta batch size (256, 512, 
1024, dan 2048). Setiap kombinasi diuji menggunakan skema Repeated Stratified K-Fold Cross 

Validation untuk memastikan proporsi kelas tetap seimbang dan evaluasi lebih stabil. Pada setiap fold, 

fitur hasil ekstraksi Inception v3 terlebih dahulu dinormalisasi dan direduksi menggunakan PCA 

sebelum digunakan sebagai input RELM. Secara keseluruhan, kombinasi terbaik dalam penelitian ini 

diperoleh pada fungsi aktivasi Swish dengan nilai koefisien regulasi 𝐶 = 0.01, 32768 neuron, dan batch 

size 2048 yang menghasilkan akurasi tertinggi 0.810. 

 

4.5. Evaluasi 

Berdasarkan hasil dari confusion matrix pada Gambar 6, model menunjukkan kinerja True 

Positive (TP) tertinggi pada kelas SMC dengan 64 kasus terklasifikasi benar. Selain itu, kelas CN 

mendapatkan 50 kasus teridentifikasi dengan tepat. Hal ini mengindikasikan bahwa ciri-ciri fitur 
pencitraan untuk status keluhan subjektif telah terekstraksi dan dikenali dengan baik oleh model. 

Namun, kesalahan klasifikasi yang berpotensi berdampak secara klinis yaitu 5 kasus CN yang salah 

diprediksi sebagai AD serta 2 kasus AD diprediksi sebagai CN. Hal ini menunjukkan perlunya 
pengembangan model lebih lanjut untuk meminimalkan kesalahan klasifikasi yang berpotensi 

berdampak pada proses diagnosis. Tanda (-) tidak dilaporkan pada penelitian terkait. 

 
Tabel 2. Perbandingan Hasil Penelitian dengan Penelitian Terdahulu Menggunakan dataset ADNI 

Sumber Metode Data Kelas Akurasi Presisi Recall Spes 
F1-

Score 

Waktu 

Train Inference 

(Shamrat 
et al., 
2023) 

Inception 

v3 
60000 6 98.68% 98.68% 98.68 99.74% 98.68% 6d - 

(Ghaffari 
et al., 

2022) 

Inception 
v3 

336 4 93.75% 95.00% 93.75% 97.92% 93.65% 5h - 

(Alayba et 
al., 2024) 

CNN-
ANN 

1296 5 98.80% 97.08% 98.90% 99.50% - - 8m 45s 

Penelitian 

ini 

Inception 

v3-

RELM 

3600 6 81.67% 82.23% 81.78% 96.23% 81.31% 6h 35m 10.255s 
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Gambar 6. Confusion Matrix 

 

Perbandingan hasil penelitian sebelumnya pada Tabel 2 menunjukkan bahwa penelitian oleh 

(Shamrat et al., 2023) dan (Ghaffari et al., 2022) yang menggunakan Inception v3 murni menghasilkan 
metrik evaluasi sangat tinggi, namun membutuhkan waktu pelatihan yang lama, masing-masing 6 hari 

dan 15 jam. Selain itu, (Ghaffari et al., 2022) menggunakan dataset yang jauh lebih kecil serta jumlah 

kelas yang lebih sedikit dibandingkan penelitian ini, tetapi tetap membutuhkan waktu pelatihan yang 
lebih lama. Sebagai perbandingan, penelitian ini memanfaatkan feature learning dari Inception v3 yang 

memerlukan waktu pelatihan sekitar 6 jam 35 menit pada dataset berjumlah 3600 citra.  Sementara itu, 

penelitian (Alayba et al., 2024) yang menggunakan model hybrid menunjukkan waktu inference sekitar 

8 menit 45 detik pada dataset 1296 citra dengan lima kelas klasifikasi. Pada penelitian ini, dengan 
menggunakan dataset yang lebih besar dan kelas yang lebih banyak, model Inception v3-RELM 

menghasilkan waktu inference/klasifikasi sebesar 10,255 detik pada lingkungan GPU setara 2× NVIDIA 

T4. Perbedaan waktu komputasi tersebut dapat dipengaruhi oleh ukuran dataset, jumlah kelas klasifikasi, 
konfigurasi model, serta spesifikasi perangkat keras yang digunakan pada masing-masing penelitian. 

Namun demikian, perbandingan secara langsung terhadap waktu penelitian masih memiliki keterbatasan 

karena tidak semua penelitian sebelumnya melaporkan waktu pelatihan dan inference secara rinci. 

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan hybrid Inception v3-RELM 
berpotensi memberikan keseimbangan antara akurasi klasifikasi dan efisiensi komputasi dalam proses 

klasifikasi citra MRI Alzheimer. 

 

5. Simpulan 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi Inception v3 sebagai deep feature extractor 

dan Regularized Extreme Learning Machine (RELM) sebagai pengklasifikasi mampu memberikan 
kinerja yang efektif dalam mendeteksi tingkat perkembangan Alzheimer. Inception v3 berhasil 

mengekstraksi 2048 fitur yang representatif terhadap karakteristik citra MRI, sementara RELM dengan 

konfigurasi optimal berupa nilai 𝐶 = 0,01, fungsi aktivasi Swish, 32768 neuron, dan batch size 2048 

menghasilkan performa klasifikasi dengan akurasi 81,67%, presisi 82,23%, recall 81,78%, spesifisitas 
96,23%, dan f1-score 81,31%. Jika dibandingkan dengan beberapa penelitian sebelumnya yang 

menggunakan arsitektur Inception v3 secara end-to-end, pendekatan hybrid pada penelitian ini 

menunjukkan efisiensi komputasi yang lebih baik pada proses pelatihan serta waktu klasifikasi yang 
relatif lebih cepat dibandingkan pendekatan hybrid pada penelitian sebelumnya. Perbedaan performa 

akurasi dengan penelitian sebelumnya dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti perbedaan ukuran 
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dataset, jumlah kelas klasifikasi, konfigurasi model, serta strategi pelatihan yang digunakan pada 

masing-masing penelitian. 

Secara keseluruhan, pendekatan hybrid Inception v3-RELM menunjukkan potensi dalam 

memberikan keseimbangan antara efisiensi komputasi dan kemampuan ekstraksi fitur dalam klasifikasi 
citra MRI Alzheimer. Pengembangan pada penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada optimasi 

parameter RELM secara lebih adaptif, eksplorasi arsitektur deep learning lain melalui pendekatan 

transfer learning, serta modifikasi pada bagian ekstraksi fitur untuk meningkatkan kualitas representasi 
fitur yang dihasilkan. Selain itu, eksplorasi teknik augmentasi data yang lebih beragam juga dapat 

dipertimbangkan untuk meningkatkan robustness model terhadap variasi data. 
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