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Abstrak

Penelitian ini menjelasian aplikasi dari Backpropagation Neural Network sebagai Klasifikasi
dan Trangorma@laveler Diskrit wuntuk ekstraksi fitur dengan mengambil niali Maksimum pada
setiap subband dari gelonfidng sinyal Electro Encephalo Graph (EEG). Tujuan dari Penelitian
ini untuk mengidentifikasi sinval EEG yang digunakan pada pergerakan kursor. Data yang
digunakan adalah data EEG yang berasal dari BCI kompetisi 2003 (BCI Kompetisi 2003).
Data ini berisi data {fas 0 (untuk pergerakan kursor ke atas) dan kelas 1 (untuk pergerakan
kursor ke bawah). Pengambilan kepuiusan dilakulfly dalam dua tahap. Pada iahap
pertama, nilai energi pada setiap subband wavelet diskrit digunakan untuk mengekstrak fitur dari
data sinyal EEG. Fitur ini sebagai input pada Backpropagation Nglral Network. Pada tahap
kechaproses identifikasi ke dalam dua kelas@elas 0 dan kelas 1) file data sinyal EEG, terdapat
B0 data training file sinyal EEG dan 288 dari data testing file sinyal EEG, sehingga
keseluruhan menjadi 333 file data sinval EEG. Hasil vang diperoleh uniuk
pengklasifikasian sinyal EEG adalah 77,9 % dari data sinyal yang diuji.

Kata kunci: EEG, BCI, Wavelet diskrit, Maksimum, BackPropagation

1. PENDAHULUAN

Untuk menggerakkan sebuah kursor pada layar komputer, biasanya seseorang memerlukan
keyboard atau mouse untuk bisa menjalankannya. Hal imi tidak mungkin dilakukan terhadap
seseorang yang tidak mempunyal tangan atau seseorang vang bisa menggerakkan tangannya.
Awalnya mungkin hanya angan-angan tetapi ide-ide kreatif dan revolusioner para peneliti baik dari
dalam@aupun luar negeri untuk bisa menggerkkan kursor tanpa menggunakan tang@.

Pada tahun 1929, seorang psikiater Jerman yang bernama Hans Berger, mengumumkan
bahwa dimungkinkan untuk merekam arus listrik yang lemah yang dihasilkan pada otak, tanpa
membuka tengkorak, dan untuk melukiskannya ke suatu kertas. Berger menamakan format
perekaman yang baru ini sebagai Electroencephalography (EEG). Sehingga untuk menghubufikan
antara otak dan obyek yang akan dikendalikan oleh pikiran digunkannya alat yang bernama Brain
Computer Interface (BCI) vaitu sistem yang mengakuisisi dan menganalisis sinyal saraf’ dengan
tujuan menciptakan sebuah saluran komunikasi langsung antara otak (sinyal EEG) dan komputer.
BCI juga merupakan sistem komunikasi yang tidak memerlukan kegiatan otot [1]. Sistem BCI
memungkinkan subyek untuk mengirim perintah ke peralatan elektronik hanya dengan
menggunakan aktifitas otak [2]. Sistem BCI juga dapat digunakan untuk memainkan game
sederhana pada perangkat mobile [3].

Beberapa penelitian dengan mengambil data sampel data set dari BCI Competition 2003-
Data Set Ia (Data sinyal EEG untuk menggerakkan kursor ke atas dan kebawah yang dikendalikan
oleh pikiran manusia). Diantaranya Mensh, B.D, Werfel, J, Seung, H.S, pada tahun 2004. Data
vang mereka gunakan terdiri dari Empat channel, empat fitur (dua dari rata — rata dar1 SPC dan
dua dari gamma band power), Hasil dari proses klasifikasi sebesar 88.7 % [4]. Penelitian
selanjutnya adalah Baojun Wang, Liu Jun, Jing Bai, Le Peng. Yan Li dan Guang Li pada
tahun 2005. Peneliti menggunakan dua channel, empat buah fitur dengan mengkombinasikan slow
cortical potentials (SCPs) dan wavelet packet transform, Hasil dari proses klasifikasi sebesar 91,47
% [5]. Penelitian lainnya adalah Wu Ting, Yan Guo-zheng, Yang Bang-hua dan Sun Hong pada
tahun 2007. Penelitian vang mereka lakukan dengan menggunakan enam channel dan mengambil
17 (tujuh belas) fitur dengan neural network sebagai proses klasifikasi, Hasil dari proses klasifikasi
sebesar 90,80 % [6]. Pada tahun 2005, Shiliang Sun dan Changshui Zhang menggunakan data
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penelitian competition 2003 dengan menggunkan enam dan fitur yang digunakan sebanyak tujuh
buah fitur (RMS, spectral centroid, bandwidth, zero crossing rate, spectral roll-off frekwency, band
energy ratio dan delta spectrum magnitude) dengan Bayesian sebagai proses klasifikasi. Hasil dari
proses klasifikasi sebesar 90,44 % [7]. Pada tahun 2010 Temel Kayikcioglu dan Onder Aydemir
juga menggunakan data kompetisi BCI 2003 dengan menggunakan satu channel (channel 1)
sebagai data percobaan dan mengambil 2 fitur dengan menggunkan metode polynomual fitting
dengan mengambil fitur nilai h dan koefisien b serta KNN sebagai proses klasifikasi. Tasil dari
proses klasifikasi sebesar 92,15 % [8].

Dalam penelitian ini, pendekatan baru berdasarkan Jaringan Syaraf Tiruan disajikan untuk
mengklasifikasi gerakan kursor. Metode pemrosesan sinyal dengan menggunakan ekstraksi fitur
wavelet Transform sinyal EEG untuk memindahkan kursor ke atas atau ke bawah pada layar
komputer saat SCP-nva direkam. Jaringan Syaraf Tiruan digunakan untuk mendeteksi gerakan
kursor ketika satu set fitur statistik yang berupa nilai maksimum diambil dari subband Wavelet
Transform digunakan sebagai masukan.

2. BAHAN DAN METODE
2.1. Bahan

Dataset sinyal EEG diambil dan data kompetisi BCI 2003 berasal dari Dr. Birbaumer dan
timnva di University of Tuebingen, Jerman (Blankertz 2004) [16]. Enam saluran EEG direkam dari
seorang subjek yang sehat dan the sampling rate of 256 Hz dan panjang perekaman selama 3.5
detik. Hasil setiap percobaan tiap channel sebesar 896 sample. Subjek diminta membayangkan
memindahkan kursor ke atas atau ke bawah pada layar komputer saat SCP-nya direkam. Subjek
menerima umpan balik visual dari SCPs (fase umpan balik). Dataset dibagi menjadi pelatihan (268
percobaan) dan uji coba (293 percobaan), sesuai dengan diskripsi BCI 2003 Ia.

2.2. Transformasi Wavelet

Teori Wavelet menyediakan kerangka kerja terpadu untuk sejumlah teknik yang
dikembangkan untuk berbagai aplikasi pemrosesan sinyal. Khususnya, itu menarik minat untuk
analisis sinyal non-stasioner seperti EEG, karena menyediakan alternatif untuk Transformir Waktu-
Pendek Fourier Transform (STFT) klasik atau transformasi Gabor. Perbedaan mendasar adalah,
berbeda dengan STFT, yang menggunakan jendela analisis tunggal, Wavelet Transform (WT)
menggunakan jendela pendek pada frekuensi tinggi dan jendela panjang pada frekuensi yang lebih
rendah. Ini mirip dengan "Constant Q" atau analisis frekuensi bandwidth relatif Konvenan [9][10].

2.3 Transformasi Wavelet Diskrit

Sinyal dikatakan stasioner jika tidak banyak berubah dari waktu ke waktu. Transformasi
Fourier dapat diterapkan pada sinyal stasioner. Namun, seperti EEG, banyak sinyal dapat
mengandung karakteristik non-stasioner atau sementara. Jadi tidak ideal untuk langsung
menerapkan transformasi Fourier ke sinyal semacam itu. Dalam situasi seperti mi, metode
frekuensi waktu seperti transformasi wavelet harus digunakan. Dalam analisis wavelet, berbagai
fungsi probing yang berbeda dapat digunakan. Konsep ini mengarah pada persamaan
mendefin{jkan untuk transformasi wavelet kontinu (CWT):

W(a,b) = f_”wx(r)%q;(%) BE e )

di mana b bertindak untuk menerjemahkan fungsi di x (t). dan variabel suatu tindakan untuk
memvariasikan skala waktu dari fungsi probing, . Jika a lebih besar dari satu, fungsi wavelet, .,
ditarik sepanjang sumbu waktu, dan jika kurang dari satu (tapi masih positif) kontak fungsi.
Sementara fungsi y probing dapat menjadi salah satu dari sejumlah fungsi yang berbeda, 1a selalu
mengambil bentuk osilator, maka istilah * wavelet”. Menunjukkan operasi konjugasi kompleks,
dan faktor normalisasi 1/ V]a| memastikan bahwa energi adalah sama untuk semua nilai a. Dalam
aplikasi yang membutuhkan transformasi bilateral, akan lebih disukai transformasi yang
menghasilkan jumlah minimum koefisien yang diperlukan untuk memulihkan secara akurat sinyal
asli. Transformasi wavelet diskrit (DWT) mencapai parsimoni ini dengan membatasi variasi dalam
terjemahan dan skala, biasanya untuk kekuatan 2. Untuk kebanyakan aplikasi pemrosesan sinyal
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dan gambar, analisis berbasis DWT paling baik dijelaskan dalam bentuk bank filter. Penggunaan
sekelompok filter untuk membagi sinyal menjadi berbagai komponen spektral disebut sub-band
coding. Prosedur ini dikenal sebagai dekomposisi multi-resolusi dari sinyal x [n]. Setiap tahap
skema ini terdiri dari dua filter digital dan dua down-samplers oleh 2. Filter pertama, h[.] adalah
mother wavelet diskrit, high-pass di alam, dan yang kedua, g[.] adalah versi cerminannya , rendah
di alam. Output down-sample dar filter high-pass dan low-pass pertama memberikan detail,
masing-masing D1 dan aproksimasi, A1[11][12].

Pemilihan wavelet yang tepat dan jumlah tingkat dekomposisi sangat penting dalam analisis
sinyal menggunakan DWT. Jumlah tingkat dekomposisi dipilih berdasarkan pada komponen
frekuensi dominan dari sinyal. Tingkat dipilih sedemikian rupa sehingga bagian-bagian dari sinyal
yang berkorelasi dengan baik dengan frekuensi yang diperlukan untuk Kklasifikasi sinyal
dipertahankan dalam koefisien wavelet. Karena sinyal EEG tidak memiliki komponen frekuensi
yang berguna di atas 30 Hz, jumlah tingkat dipilih menjadi 5. Dengan demikian sinyal
didekomposisi menjadi rincian D1 — D5 dan satu pendekatan akhir, AS. Perkiraan dan catatan
detail ini direkonstruksi dari filter wavelet Daubechies 4 (DB4) [13] [14]. Koefisien wavelet yang
diekstrak menyediakan representasi kompak yang menunjukkan distribusi energi dari sinyal EEG
dalam waktu dan frekuensi. Tabel 1 menyajikan frekuensi yang sesuai dengan tingkat dekomposisi
yang berbeda untuk Daubechies memesan 4 wavelet dengan frekuensi sampling 256 Hz. Untuk
lebih mengurangi dimensi dari vektor fitur diekstraksi, Ekstraksi ciri sinyal EKG diperoleh dengan
cara mendekomposisi sinyal tersebut hingga 5 tingkat menggunakan transformasi waveler diskrit.
Fungsi wavelet yang digunakan adalah db4. Ilustrasi dekomposisi sinyal EEG 5 tingkat dengan
frekuensi cuplik 256 Hz seperti Gambar 2. Tiap sinyal EEG didekomposisi hingga 5 tingkat
sehingga diperoleh sinyal detil (D1,D2,D3,D4,danD5) dan sinyal aproksimasi (A5). Pada penelitian
i1, nilal maksimum dari masing-masing koefisien dari D3, D4, D5 dan A5 digunakan sebagai cir
dari sinyal EEG.

2.4 Biffkipropagation Neural Network

Jaringan syaraf tiruan (JST) adalah sistem pemrosesan informasi yang mempunyai
Karakteristik kinerja tertentu seperti jaringan syaraf biologis. JST telah dikembangkan sebagai
ERheralisasi model matematik dari kognisi manusia atau syaraf biologi. Jaringan syaraf
dikarakteristikkan dengan pola interkoneksi antara neuron (arsitektur), metode penentuan bobot
pada koneksi (pembelajaran atau algoritma), dan fungsi aktivasinya. Pembelajaran jaringan syaraf
tiruan penjalaran balik meliputi 3 tahap yaitu perambatan maju, perambatan mundur dan perubahan
bobot [15]. Ada dua parameter pembelajaran utama dalam penjalaran balik yaitu laju pembelajaran
o dan momentum p. Laju pembelajaran digunakan untuk mengatur cepat lambatnya pembelajaran.
Momentum digunakan untuk menghindari perubahan bobot yang mencolok akibat adanya data
yang berbeda dengaifffifang lain. Bagian dari Jaringan Syaraf Tiruan adalah BackPropagation,
dimana arsitekturnya dapat dilihat pada Gambar 1. Untuk penelitian jumlah masukan sebanyak 4
neuron, dengan satu hidden layer, dan dua kelas sebagai output.

Gambar 1. Arsitektur Backpropagation Neural Network dengan 3 hidden layer
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Pada penelian ini, proses klasifikasi data dilakukan dengan memisahkan sinyal EEG ke
dalam dua bagian, yaitu data untuk proses pelatihan sebanyak 268 data vektor dan data untuk
proses pengujian data vang digunakan sebanyak 293 data. Jaringan ini mempunyai input 4 (x %y

X3, x) berasal dari fiture DWT, 5 node pada hidden layer 1 @,2,...2),20 node pada hidden layer
2 (W, w,.. w ), 10 node pada hidden layer 3 {E .o rm)dan output bertipe Biner untuk
identifikasi kondisi (v, y,). Arsitektur jaringan pada penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. Pola

keluaran dengan 2 target keluaran dalam bentuk biner. Jenis pola tersebut dapat dilihat pada Tabel
1.

Tabel 1. Pola Vektor Keluaran

No Klasifikasi Data Pola Keluaran
1. Gerakan Kursor Keatas 0
2. Gerakan Kursor Kebawah 1

3. RESULTS AND DISCUSSION

Penelitian ini menjelaskan deteksi pergerakan kursor dari sinyal EEG vang didapat dari
dataset BCI Competisi 2003. Data EEG tersebut diproses menggunakan DWT sebagai ekstrasi ciri
dari sinyal EEG. Pada Proses DWT, nilai fitur sinyakl EEG diambil dari nilai maksimum pada
frekuensi sub-band DWT.
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Fig. 2. Approximate and detailed coetfficients of EEG signal taken from a healthy subject

Rekaman EEG dibagi menjadi frekuensi sub-band seperti koefisien wavelet AS, D5, D4, dan
D3 dengan menggunakan DWT terlihat pada Gambar 2. Kemudian satu set fitur diekstraksi dari
frekuensi sub-band wavelet (0-4 Hz), (4-8 Hz), (8-16 Hz) dan (16-32 Hz). Setelah normalisasi,
sinyal EEG didekomposisi menggunakan DWT dan fitur diekstraksi dari sub-band. Fitur berikut
digunakan untuk mewakili distribusi frekuensi waktu dari sinyal yang diteliti yaitu nilai maksimum
dari setiapa subband koefisien Wavelet.
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Gambar 3. Nilai maksimum dari kelas O dan kelas 1 dari setiap subband

Pada gambar 3 menunjukkan bahwa untuk nilai maksimum pada masing — masing subband
untuk kelas 0 dan kelas 1 mempunyai nilai perbedaan. Dengan perbedaan nilai yang tidak sama
menunjukkan bahwa tingkat pengklasifikasian dengan mengambil nilai maksimum cukup baik.
Klasifikasi menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation diimplementasikan dengan
menggunakan fitur nilai maksimum dari proses DWT sebagai masukan. Dalam penelitian ini, set
pelatihan berjumlah 260 data sampel dan data uji coba 293 data sampel. 260 sampel data (dari
subyek normal) untuk channel 1 digunakan untuk pelatihan dan 293 sampel data (dari subjek
normal) untuk tiap channel digunakan untuk pengujian. Distribusi kelas sampel dalam kumpulan
data pelatihan dan wvalidasi dirangkum dalam Tabel 2. Untuk meningkatkan kemampuan
backpropagation, pelatihan dan rangkaian uji coba dibentuk oleh data yang diperoleh dari subyek
yang berbeda. Set data pelatihan digunakan untuk melatih backpropagatioan, sedangkan kumpulan
data pengujian digunakan untuk memverifikasi keakuratan dan keefektifan Backpropagation yang
telah terlatih untuk mendeteksi gerakan kursor keatas dan kebawah.

Tabel 2. Distribusi kelas dari data pelatihan dan data ujicoba

Kelas Training set Test set
Kursor Keatas (class 0) 130 x 6 Channel 293x6
Kursor Kebawah (class 1) 130 x 6 Channel channel (mix)

.2

Per is 9.9926e-10 at epoch 652

= Train
Bast
Goal

Mean Squared Error (mse)

3 100 200 200 400 500 800
652 Epochs

Gambar. 4. Trainning Performence dari jaringan syaraf tiruan menggunakan 2 hidden layer

260 data pelatihan dari channel 1 dalam 652 periode pelatihan dan ukuran langkah untuk
adaptasi parameter memiliki nilai awal 9,99.10"". Performence Backpropagation dengan
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menggunakan 3 hidden layer mampu untuk melakukan proses pelatihan dengan melewati batas
error minimal, sehingga 100% mempunyai keakuratan proses pelatihan.

Tabel 3. Hasil akurasi Backpropagation dengan 3 hidden layer untuk semua channel

Channel 1 Channel 2 Channel 3 Channel 4 Channel 5 Channel 6

Akurasi 67.0 % 66,0 % 77.9 % 774 % 72,3 % 73.4 %

Dari tabel 3 terlihat bahwa channel 3 yang menduduki tingkat akurasi yang baik
dibandingkan dengan channel yang lainnya.
Tabel 4. kinerja jaringan syaraf tiruan terhadap jumlah Hidden Layer yang berbeda
MSE ( 1 Hidden Layer ) MSE ( 2 Hidden Layer ) MSE ( 3 Hidden Layer )

Waktu 13 second 34 second 32 second
Iterasi 1000 833 652
MSE 1,70.10" 9.,86.10°1° 9.99.10°1
ketepatan 65,9 % 75,5% 77.9 %

Dari tabel 4 terlihat bahwa dengan menggunakan 3 hidden layer pada backpropagation sudah
dapat mencapai nilai akurasi 77,9 % dari proses pengujian.

1
4. KESIMPULAN

Pada makalah ini peneliti memperkenalkan Wavelet Diskrit untuk mengekstrak fitur dengan
mengambil nilai energi pada sefflp subband. Proses pengklasifikasian sinyal EEG dibagi dalam dua
kelas yaitu kelas O dan kelas 1. Penelitian in1 menggunakan 553 data file sinyal EEG untuk training
Bhn resting. ketepatan Klasifikasi Backpropagation mencapai 77,9 % untuk data pengujian.
Pekerjaan peneliti yang akan datang, akan meneliti teknik pencarian yang sesuai untuk ekstraksi
fitur dan Kklasifikasi sinyal EEG, sehingga tingkat akurasi untuk perintah menggerakkan kursor
akan lebih baik. Hasil yang diperoleh akan dibandingkan dengan metode yang sudah diteliti.
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