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Klasifikasi  Correla(on  
EEG  Maps  

Klasifikasi  Neural  
Network  +  PCA  

2013  2008  

2012   2014  

2010  

Timeline  Research  
(Peneli'an  sinyal  EEG  &  Metode)  

2009  

2015  

Intelligent  Fuzzy  PSO  +      
Cross-‐Mutated  
Operator  

Neural  Network+  
Op.bobot.MEDO              PSO  

New  Fuzzy  Iner(a  Weight  
PSO  

New  Feature  higher-‐order  
sta(s(cally+LDS;  SVM;  
NN  

Metode  SVM  +  PCA,  ICA,  
LDA  

Neural  Network+  
Opt.bobot.Fuzzy              PSO  

Analisi  Coherent  (using  
PSD)    

Wavelet  &  Interval  
type-‐2  Fuzzy  Logic    

Adap(ve  Iner(a  Weight  
Untuk  mengubah  karakterisik  ke  Non-‐liniear  



Metode  Umum  Klasifikasi  EEG  
(Beberapa  metode  klasifikasi  untuk  sinyal  EEG)  

Metode  
Klasifiksi  
EEG  

Metode  Neural  
Network  (NN)  

(Proses  pembobotan  dengan  
BACKPROPAGATION;    MulU-‐

Class)  

Metode  Support  
Vector  Machine  (SVM)  

(Hanya  dua  Kelas)  

Metode  Analisis  
Coherent  
(menggunakan  PSD)  

Metode  Correla(on  
EEG  Maps      .    

(Mappings  signal  EEG)  

Metode  Wavelete  +  
Fuzzy  Logic  level-‐2  

Metode  Lain  (…)  

Metode  yang  paling  
umum  dan  banyak  
digunakan  pada  

klasifikasi  sinyal  EEG  

Pembobotan  ditentukan  
berdasarkan  proses  pelaUhan  dari  

backpropagaUon  



Permasalahan  dan  Solusi  
(Permasalahan  utama  pada  metode  NN  -‐Backpropaga'on)  

Metode    
Neural  Network  
(NN)  -‐  Backpro.  

Nilai  Konvergensi  
Sangat  Lambat  

Mungkin  jatuh  ke  
Local  Minimum    

•  Menurut  Cheng-‐Jian  Lin  dan  
Ming-‐Hua  Hsieh  (2009)    

Dengan  menggunakan  
metode  Gradient  
Steepest  Descent.    

Proses  Pencarian  
Bobot  dari  Neural  
Network  

Mencari  Solusi  Terbaik  untuk  
pembobotan  dengan:  
Par(cle  Swarm  Op(miza(on  
(PSO)  



Strategi  Yang  Diusulkan  
(Berdasarkan  Prosedur  dari  Cheng-‐Jian  Lin  &  Ming-‐Hua  Hsieh.  2009,  diusulkan  strategi  baru)  

IniUal  Swarm  

Evaluasi  
Swarm  

Update  Local  
Best  

Update  Global  
Best  

Fuzzy  InerUa  
Weight  

MEDO  

Update  
Velocity  

Cross-‐Mutated  
Operator  

Update  
PosiUon  

Finish?  

Take  Out  
Global  Best  

Kontribusi  
Peneli(an  



•  Pengujian  Metode  IPSONN  
•  Pengujian  Metode  Usulan  (PMEDO)  
•  Perbandingan  Metode  
•  Pembahasan  Permasalahan  Pengujian  



Pre-‐Processing  
(Pemrosessan  Awal)  

Data  
Akhir  

FILTERING  

Berfungsi  untuk  
memerpkuat  tegangan  
dari  elektrode  yang  akan  
digunakan.    
Metode  SSL-‐Head  
Geometry  

EKSTRAKSI  
FITUR  

REDUKSI  
DATA  

Proses  Fitur  Ekstraksi  
dari  PSD.  
Metode  Welch  
Periodogram  

Library    SSLTools  

Mereduksi  Data  dengan  
Metode  PCA  

NORMALISASI  
DATA  

Menormalisasikan  data  
menjadi  0  dan  1  

Data  yang  telah  di  proses  awal  
mulai  filterig,  fitur  ekstraksi,  
reduksi  dan  normilasi.  
Data  ini  yang  akan  diproses  
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Filtering  Data  EEG  
(Proses  untuk  memperkuat  signal  pada  eletrode)  

Raw  Data  EEG  asli  
Dari  BCI  Compe(oion  III  

Hasil  Filtering  
menggunakan  
Metode  SSL  Head  
Geometry  



Fitur  Ekstraksi  
(Proses  mengambil  karakters'k  dari  EEG  menggunakan  PSD)  

Channel  
eletrode   8   20   30  

Frekuensi  (Hz)  

SeUap  Channel  
diambil  2  Hz    

SeUap  Channel  terdiri  dari  12  
Nilai  PSD  sehingga  untuk  8  
Channel  maka  FITUR  
EKSTRAKSI  diperoleh  96  fitur  
vector  



Reduksi  Data  Dan  Normalisasi  
(Proses  Mereduksi  Data)  

REDUKSI  DATA  

Menggunakan  
PCA.  

Metode  Principal  
Component  Analisys  
Bertujuan  untuk  mereduksi  
96  Vector  Data  menjadi  
20  vector  Fitur.  

Normalisasi  
Data  

Sub.   Class   Data  Train   Data  Test   Total  

1   L   374   122   1700  
R   416   144  

W   485   159  

2   L   354   123   1732  
R   428   142  

W   517   168  

3   L   430   144   1720  
R   433   143  

W   427   143  

Total  Data   5152  

96  Vector  Fitur  



Parameter  Pengujian  
(Parameter  pengujian  yang  digunakan)  

Parameter   IPSONN   FMEDO  

Batas  Atas   100   100  

Batas  Bawah   -‐100   -‐100  

Velocity  (Keceptan;  Vmax)   2   0.2  

Jumlah  ParUkel   50   50  

Probabilitas  Cross-‐
Mutated  (Pcm)  

-‐   0.001  

InerUa  CogniUve   0.99   (Bobot  Inersia  Adap'f)  

CogniUve  Coefficient   1.99   2.05  

Social  Coefficient   1.99   2.05  

D1  /  D2   1.0  /  1.0   1.0  /  1.0  

NL   10   10  

ConstricUon  (k)   -‐   0.7298  

Parameter  yang  
digunakan  pada  proses  
Pengujian  



Pengujian  IPSONN  
(Metode  Improved  Par'cle  Swam  Op'miza'on  Neural  Network)  

IPSONN   Akurasi  Subjek  1  
(%)  

Akurasi  Subjek  2  
(%)  

Akurasi  Subjek  3  
(%)  

(425  data  Test;  1275  
data  Train)  

(433  data  Test;  1299  
data  Train)  

(430  data  Test;  1290  
data  Train)  

TEST.1   55.29   57.04   50.0  

TEST.2   60.00   41.80   54.42  

TEST.3   43.53   38.57   45.58  

Rata  -‐  rata   52.94   45.80   50.00  

Hasil  Klasifikasi  dari  Metode  IPSONN  



Pengujian  IPSONN  
(Metode  Improved  Par'cle  Swam  Op'miza'on  Neural  Network)  
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Grafik  FITNESS    
dari  Subjek  1  

Grafik  ERROR  (Mean  
Absoulte  Error)  dari  

Subjek  1  



Pengujian  Fuzzy  dan  MEDO  
(Metode  IPSONN  dengan  Fuzzy  dan  Cross-‐Mutated  -‐  FMEDO)  

IPSONN   Akurasi  Subjek  1  
(%)  

Akurasi  Subjek  2  
(%)  

Akurasi  Subjek  3  
(%)  

(425  data  Test;  1275  
data  Train)  

(433  data  Test;  1299  
data  Train)  

(430  data  Test;  1290  
data  Train)  

TEST.1   49.88   67.20   57.67  

TEST.2   69.18   67.20   48.84  

TEST.3   43.53   40.88   43.72  

Rata  -‐  rata   54.20   58.43   50.00  

Hasil  Klasifikasi  dari  Metode  FMEDO  (Fuzzy  dan  MEDO)  



Pengujian  Fuzzy  MEDO  
(Metode  IPSONN  dengan  Fuzzy  dan  Cross-‐Mutated  -‐  FMEDO)  

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0.66

0.67

0.68

0.69

0.7

0.71

0.72

0.73
SUBJECT 3

ITERASI

FI
TN

ES
S

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0.38

0.4

0.42

0.44

0.46

0.48

0.5

0.52
SUBJECT 3

ITERASI

M
AE

 −
 M

EA
N 

AB
SO

LU
TE

 E
RR

OR

Grafik  FITNESS    
dari  Subjek  3  

Grafik  ERROR  (Mean  
Absoulte  Error)  dari  

Subjek  3  



Perbandingan  Hasil  Metode  IPSONN  dan  FMEDO  
(Metode  IPSONN  dan  FMEDO)  

Metode   Akurasi  
Subjek  1  (%)    

Akurasi  
Subjek  2  (%)  

Akurasi  
Subjek  3  (%)  

Rata  -‐  rata  
Akurasi  (%)  

FMEDO  
(Fuzzy  +  MEDO)  

54.20   58.43   50.80   54.48  

IPSONN   52.94   45.80   50.00   49.58  

Peningkatan   +(1.26)   +(12.63)   +(0.80)  

Perbandingan  Kedua  Hasil  Metode  IPSONN  dan  FMEDO  
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Fitness IPSONN
Fitness FMEDO

Perbandingan  Hasil  Metode  IPSONN  dan  FMEDO  
(Metode  IPSONN  dan  FMEDO)  

Grafik  Subjek  3  untuk  
Fitness.  
  
Terlihat  Perbedaan  
peningkatan  Fitness  
dari  kedua  metode  



Kesimpulan  
(Kesimpulan  dari  hasil  peneli'an)  

Hasil  
Peneli(an  

AKURASI  DARI  METODE    FMEDO  
LEBIH  TINGGI  
SUBJEK  1:  54.20%  
SUBJEK  2:  58.40%  
SUBJEK  3:  50.80%  
PENINGKATAN:  
SUBJEK  1:  1.26%  
SUBJEK  2:  12.63%  
SUBJEK  3:  0.80%  

Secara  Signifikan  Udak  terlalu  besar  namun  
telah  membukUkan  PENINGKATAN  
AKURASI  dengan  menggunakan  FUZZY  
WEIGHT  INTERIA  &  CROSS-‐MUTATED  

METODE    IPSONN:  
SUBJEK  1:  52.94%  
SUBJEK  2:  45.80%  
SUBJEK  3:  50.00%  

Perlu  diperiksa  Data  dari  
ArUfek  ataupun  Noise  
(Kedipatan  Mata  atau  
Pergerakan  Tubuh).  

BOBOT  INERTIA  ADAPTIF  dapat  
beradaptasi  dengan  Pergerakan  
ParUkel.  

Akurasi  Terbaik  dari  Seluruh  
Percobaan    metode  FMEDO:  
SUBJEK  1:  69.18%  
SUBJEK  2:  67.20%  
SUBJEK  3:  57.67%  
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