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ABSTRAK

Nama Mahasiswa : Mida Hasian
Judul Tugas Akhir : KLASIFIKASI DEPRESI MENGGUNAKAN CNN BERBASIS

POWER SPECTRAL DENSITY PADA SINYAL EEG RESTING
STATE

Pembimbing : 1. Dr. Diah Puspito Wulandari, S.T., M.Sc.
2. Dr. Eko Mulyanto Yuniarno, S.T., M.T.

Depresi merupakan gangguan mental yang dapat berdampak signifikan terhadap kualitas
hidup individu, sehingga diagnosis dini menjadi krusial untuk penanganan yang efektif. Salah
satu metode non-invasif yang dapat digunakan untuk menganalisis aktivitas otak adalah elec-
troencephalography (EEG), khususnya pada kondisi resting state. Penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan kondisi depresi pada individu dengan memanfaatkan fitur Power Spectral
Density (PSD) dari sinyal EEG yang diproses menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN). Data EEG diambil dari dataset MODMA, dengan rekaman dari delapan kanal EEG ter-
pilih, yang melalui tahapan pra-pemrosesan seperti filterisasi, segmentasi waktu, dan ekstraksi
fitur PSD. Dua arsitektur CNN diusulkan, dengan Model 2 menunjukkan kinerja lebih baik,
mencapai akurasi 99%, precision 1.00 pada kelas depresi, dan recall 0.98, dibandingkan Model
1 dengan akurasi 98%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi PSD dan CNN mampu
mengklasifikasikan kondisi depresi dengan akurasi tinggi pada dataset resting state. Namun,
performa model menurun pada dataset dengan kondisi activate state, sehingga penelitian lanju-
tan disarankan untuk mengeksplorasi strategi peningkatan generalisasi model terhadap variasi
data yang lebih kompleks.

Kata Kunci: Depresi, EEG, Power Spectral Density, Convolutional Neural Network, Klasi-
fikasi
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ABSTRACT

Name : Mida Hasian
Title : DEPRESSION CLASSIFICATION USING CNN BASED ON POWER SPEC-

TRAL DENSITY OF RESTING-STATE EEG SIGNALS
Advisors : 1. Dr. Diah Puspito Wulandari, S.T., M.Sc.

2. Dr. Eko Mulyanto Yuniarno, S.T., M.T.

Depression is a mental disorder that can significantly affect an individual’s quality of
life, making early diagnosis crucial for effective treatment. One non-invasive method to ana-
lyze brain activity is electroencephalography (EEG), particularly in the resting-state condition.
This study aims to classify depressive conditions in individuals by utilizing Power Spectral
Density (PSD) features extracted from EEG signals and processed using a Convolutional Neu-
ral Network (CNN). The EEG data were obtained from the MODMA dataset, recorded from
eight selected EEG channels, and underwent pre-processing steps including filtering, time seg-
mentation, and PSD feature extraction. Two CNN architectures were proposed, with Model 2
demonstrating better performance, achieving 99% accuracy, 1.00 precision in the depressive
class, and 0.98 recall, compared to Model 1 with 98% accuracy. The results indicate that the
combination of PSD and CNN can classify depressive conditions with high accuracy on resting-
state datasets. However, the model’s performance decreased on datasets with activate-state
conditions, suggesting that future research should explore strategies to improve the model’s
generalization capability to more complex and dynamic data variations.

Keywords: Depression, EEG, Power Spectral Density, Convolutional Neural Network,
Classification.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Depresi, yang merupakan gangguan mental umum, ditandai oleh perasaan tertekan atau
kehilangan minat dan kesenangan dalam berbagai aktivitas selama jangka waktu yang lama.
Menurut data dari World Health Organization (WHO), sekitar 280 juta orang di seluruh dunia
mengalami kondisi ini, dengan prevalensi yang 50% lebih tinggi pada wanita dibandingkan
pria [11]. Gangguan ini dapat memengaruhi kehidupan sehari-hari seseorang, dan dalam kasus
yang lebih serius, dapat memicu tindakan bunuh diri. Oleh karena itu, penting untuk melakukan
diagnosis dini serta memberikan intervensi yang tepat untuk mengatasi depresi secara efektif.

Salah satu metode yang banyak digunakan dalam penelitian klinis untuk mendiagnosis
kondisi psikologis adalah electroencephalography (EEG). Elektroensefalogram (EEG) meru-
pakan instrumen yang digunakan untuk merekam aktivitas listrik di otak. Di bidang medis,
EEG dimanfaatkan untuk mendiagnosis berbagai penyakit yang terkait dengan kelainan otak
dan gangguan kejiwaan. Selain itu, aplikasi EEG yang lebih luas dapat digunakan untuk mende-
teksi pola pikir dan kondisi mental seseorang [12]. Pada analisis ini, sinyal EEG dimanfaatkan
untuk mempelajari aktivitas otak dalam kondisi resting state, yaitu ketika subjek dalam keadaan
tenang tanpa adanya rangsangan eksternal.

Power Spectral Density (PSD) atau spektrum daya adalah metode yang mempermudah
visualisasi distribusi frekuensi dari komponen-komponen sinyal, sehingga lebih mudah untuk
dianalisis. PSD menunjukkan proporsi daya total sinyal yang berasal dari setiap komponen
frekuensi dalam sinyal tegangan [13]. Metode ini memungkinkan identifikasi distribusi energi
pada berbagai frekuensi dalam sinyal EEG, yang dapat memberikan informasi penting menge-
nai aktivitas otak individu yang mengalami depresi.

Untuk meningkatkan akurasi dalam klasifikasi depresi dari sinyal EEG, salah satu metode
deep learning yang digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN adalah je-
nis jaringan saraf buatan yang sering diterapkan dalam deteksi dan pengenalan pola, karena
memiliki keragaman fitur serta struktur yang cukup sederhana [14]. Metode ini memungkinkan
identifikasi pola kompleks dalam data, sehingga sangat cocok untuk analisis sinyal EEG. Den-
gan menggunakan Power Spectral Density (PSD) sebagai input ke CNN, model ini diharapkan
dapat mengklasifikasikan tingkat depresi dengan tepat, sehingga memberikan hasil yang akurat
dalam mendeteksi kondisi depresi pada individu.

1



1.2 Rumusan Masalah

Adapun permasalahan yang akan dibahas pada penelitian ini sebagai berikut:

1. Menerapkan proses ekstraksi fitur Power Spectral Density (PSD) pada sinyal EEG.

2. Mengidentifikasi perbedaan antara individu yang mengalami depresi dengan individu nor-
mal melalui analisis Power Spectral Density (PSD).

1.3 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan ekstraksi fitur Power Spectral Density (PSD) dari sinyal EEG.

2. Mengidentifikasi kondisi depresi dengan memanfaatkan fitur Power Spectral Density (PSD)
pada sinyal EEG menggunakan CNN.

1.4 Batasan Masalah

Untuk memfokuskan permasalahan yang diangkat maka diterapkan pembatasan penelitian.
Batasan masalahnya adalah sebagai berikut:

1. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari MODMA (Multi-modal Open
Dataset for Mental-disorder Analysis).

2. Metode Power Spectral Density (PSD) yang diterapkan adalah metode Fourier transform
Channel yang digunakan adalah F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2.

3. Hasil penelitian akan mengklasifikasikan segmen-segmen sinyal EEG sebagai kondisi de-
presi atau tidak, tanpa membuat kesimpulan menyeluruh tentang kondisi individu pemilik
sinyal tersebut.

1.5 Manfaat

Manfaat dari penelitian ini adalah pengembangan model neural network yang dapat mem-
bantu para peneliti, terutama di bidang medis dan psikologi, dalam mendeteksi dini kondisi
depresi pada individu serta meningkatkan kesadaran (awareness) terhadap depresi.

2



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

Demi mendukung penelitian ini, dibutuhkan beberapa teori penunjang sebagai berikut

2.1 Depresi

Gangguan depresi adalah kondisi mental yang sangat umum, ditandai oleh suasana hati
yang terus-menerus tertekan atau hilangnya ketertarikan dan kesenangan dalam berbagai ak-
tivitas sehari-hari selama periode waktu yang panjang. Berbeda dengan fluktuasi suasana hati
normal atau reaksi emosional singkat, depresi dapat mengganggu hampir setiap aspek kehidu-
pan mulai dari hubungan keluarga dan pertemanan hingga kinerja di sekolah atau tempat kerja
dan bisa menjadi penyebab maupun akibat dari masalah di berbagai bidang tersebut [11].

Depresi dapat menyerang siapa saja, dimana saja. Diperkirakan 3,8% populasi global
mengalami depresi; di antara orang dewasa, angkanya mencapai 5%, sedangkan pada lansia
di atas 60 tahun sekitar 5,7%. Secara total, sekitar 280 juta orang di dunia hidup dengan de-
presi. Insiden depresi pada wanita sekitar 50% lebih tinggi dibanding pria, dan lebih dari 10%
wanita hamil atau pascapersalinan mengalami gejala depresi. Setiap tahun, lebih dari 700.000
jiwa hilang karena bunuh diri yang menempati urutan ke-4 penyebab kematian bagi usia 15–29
tahun—seringkali terkait dengan depresi berat [11].

Depresi umumnya berlangsung hampir sepanjang hari, selama minimal dua minggu, dan
ditandai oleh perasaan sedih, mudah tersinggung, atau kekosongan emosional serta berku-
rangnya minat atau kesenangan dalam aktivitas yang biasanya menyenangkan. Selain gejala
inti tersebut, penderitanya kerap mengalami gangguan konsentrasi, perasaan bersalah berlebi-
han atau rendah diri, rasa putus asa tentang masa depan, pikiran tentang kematian atau bunuh
diri, gangguan tidur, perubahan nafsu makan atau berat badan, dan sangat rendahnya energi.
Kondisi ini muncul dari interaksi kompleks antara faktor sosial, psikologis, dan biologis, di
mana peristiwa hidup yang merugikan seperti kekerasan, kehilangan orang terdekat, pengang-
guran, atau trauma yang dimana dapat meningkatkan risiko terjadinya depresi. Meskipun telah
tersedia terapi efektif, baik melalui psikoterapi maupun obat antidepresan, lebih dari 75% pen-
derita di negara berpenghasilan rendah dan menengah masih belum mendapatkan perawatan
yang memadai akibat terbatasnya dana, minimnya tenaga ahli, serta stigma sosial terhadap
gangguan mental [11].

Depresi dapat disebabkan oleh berbagai faktor, termasuk faktor genetik, lingkungan, dan
psikologis. Beberapa orang mungkin memiliki kecenderungan genetik untuk depresi, sementara
yang lain dipicu oleh peristiwa stres seperti kehilangan orang yang dicintai atau masalah finan-
sial. Pengalaman traumatis di masa kecil dan ketidakseimbangan kimiawi di otak juga berperan.
Depresi bukanlah kelemahan pribadi dan membutuhkan pengobatan yang tepat, seperti terapi
dan obat-obatan. Dukungan sosial, seperti berbicara dengan keluarga atau bergabung dengan
kelompok dukungan.
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2.2 Electroencephalography (EEG)

Electroencephalography (EEG) adalah teknik non-invasif yang merekam fluktuasi poten-
sial listrik di korteks dengan menempatkan elektroda pada kulit kepala [15]. Perekaman EEG
umum dilakukan selama 10–20 menit dengan aturan penempatan elektroda 10–20 untuk memas-
tikan distribusi dan jarak yang konsisten antar channel [16]. Sinyal yang terekam mencakup
rentang frekuensi 0,1–100 Hz dengan amplitudo mikrovolt.EEG memiliki resolusi temporal
yang tinggi, yang memungkinkan respons cepat terhadap perubahan aktivitas otak [17]. Selain
itu, EEG juga digunakan secara lebih luas untuk mengidentifikasi pola pikir atau kondisi mental
seseorang [12]. Selain itu, EEG juga digunakan secara lebih luas untuk mengidentifikasi pola
pikir atau kondisi mental seseorang [18]. Berikut merupakan letak penempatan aturan elektroda
10–20 pada Gambar 2.1

Gambar 2.1: Penempatan elektroda EEG berdasarkan sistem 10–20 [1]

Pada Gambar 2.1 menunjukkan bahwa penempatan elektroda tersebar mulai dari bagian
depan, tengah, hingga belakang kepala. EEG memiliki banyak aplikasi dalam bidang kedok-
teran, terutama dalam diagnosis gangguan neurologis seperti epilepsi, gangguan tidur, dan gang-
guan mental lainnya. Sinyal EEG yang terekam dapat digunakan untuk memantau aktivitas otak
secara langsung, memberikan informasi yang sangat berguna dalam perencanaan perawatan dan
pengobatan. Selain itu, EEG juga digunakan dalam penelitian untuk memahami lebih lanjut ten-
tang mekanisme dasar aktivitas otak dan bagaimana otak merespons berbagai rangsangan atau
kondisi.

EEG semakin digunakan dalam bidang pengembangan dalam aplikasi psikologi untuk me-
nilai kondisi mental, seperti stres, kecemasan, atau depresi. Teknologi ini memungkinkan inter-
aksi langsung antara otak dan perangkat eksternal, membuka kemungkinan baru dalam rehabili-
tasi medis dan pengendalian perangkat menggunakan gelombang otak. Namun, untuk mencapai
akurasi tinggi dalam interpretasi sinyal EEG, diperlukan pengolahan dan analisis sinyal yang
cermat, yang dapat dilakukan menggunakan berbagai teknik pemrosesan sinyal dan machine
learning.
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2.2.1 Sinyal EEG Resting State

Gambar 2.2: Gambaran Rekam Resting State [2]

Pada protokol resting-state, subjek duduk rileks bisa dengan mata tertutup atau terbuka
tanpa tugas kognitif khusus. Sinyal direkam selama 5–10 menit, kemudian dipotong menjadi
epoch-epoch pendek untuk analisis lebih lanjut [18]. Keheningan relatif dan minimnya artefak
sensorik menjadikan data resting state sebagai representasi stabil kondisi dasar otak, dimana
gelombang alfa cenderung mendominasi saat mata tertutup.

Data resting state sangat berguna dalam penelitian neuroscience karena dapat menggam-
barkan pola dasar aktivitas otak tanpa gangguan dari tugas eksternal. Selain itu, sinyal EEG
resting state juga sering digunakan untuk menganalisis konektivitas jaringan otak, karena pola
gelombang yang tercatat mencerminkan komunikasi antara berbagai daerah otak yang terhubung.
Sinyal EEG resting state juga digunakan untuk mendiagnosis gangguan neurologis dan men-
tal. Misalnya, perubahan dalam pola gelombang otak dapat mengindikasikan adanya gangguan
seperti depresi, kecemasan, atau gangguan tidur. Oleh karena itu, analisis sinyal EEG resting
state telah menjadi alat penting dalam penelitian otak dan pengembangan terapi yang lebih tepat
sasaran untuk gangguan otak.

2.2.2 Band Frekuensi EEG
Analisis spektral memisahkan sinyal EEG ke dalam beberapa pita frekuensi utama yang

berkorelasi dengan fungsi otak berbeda [18]:

• Delta (0,5–4 Hz): dominan pada fase tidur dalam.

• Theta (4–8 Hz): terkait relaksasi ringan dan pemrosesan memori.

• Alpha (8–13 Hz): muncul saat keadaan rileks, terutama mata tertutup.

• Beta (13–30 Hz): berkaitan dengan kewaspadaan dan aktivitas kognitif.

• Gamma (>30 Hz): mencerminkan pemrosesan kognitif tingkat tinggi.
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Dengan mengevaluasi distribusi daya di tiap pita frekuensi ini, peneliti dapat mengek-
strak fitur otomatis untuk klasifikasi kondisi neurologis atau psikiatri misalnya deteksi depresi
berdasarkan pola resting-state EEG [18].

Pemisahan sinyal EEG ke dalam band frekuensi ini memungkinkan analisis yang lebih
mendalam mengenai keadaan fungsional otak. Setiap band frekuensi ini memberikan wawasan
mengenai aktivitas otak dalam berbagai kondisi, baik saat beristirahat maupun dalam keadaan
terjaga. Sebagai contoh, peningkatan aktivitas gelombang theta sering kali dikaitkan dengan
keadaan relaksasi, sedangkan dominasi gelombang beta lebih terkait dengan keadaan terjaga
dan aktivitas kognitif yang lebih intens. Penting untuk dicatat bahwa analisis band frekuensi
ini tidak hanya terbatas pada penelitian dasar otak, tetapi juga sangat bermanfaat dalam konteks
klinis. Misalnya, perubahan dalam rasio band frekuensi tertentu dapat menjadi indikator awal
gangguan neurologis seperti epilepsi, depresi, atau gangguan kecemasan.

2.3 Power Spectral Density (PSD)

Power Spectral Density (PSD) adalah metode yang digunakan untuk mengamati distribusi
daya atau energi sinyal EEG pada berbagai frekuensi selama periode waktu tertentu, yang mem-
berikan wawasan penting mengenai aktivitas otak. Melalui analisis distribusi daya ini, kita dapat
memahami bagaimana otak aktif pada frekuensi-frekuensi tertentu [19]. Metode matematika ini
sangat bermanfaat dalam mendeteksi pola berulang dalam sinyal dan mengukur jumlah energi
yang terkandung dalam pola tersebut, yang dilakukan dengan menganalisis frekuensi gelom-
bang kompleks [20].

Analisis PSD memungkinkan untuk mengidentifikasi perubahan signifikan dalam aktivi-
tas otak yang dapat berkaitan dengan berbagai kondisi neurologis. Dengan menggunakan PSD,
peneliti dapat memantau pergeseran frekuensi ini yang berkaitan dengan perubahan dalam sta-
tus mental atau penyakit tertentu. Selain itu, PSD juga sering digunakan untuk mempelajari
dinamika otak dalam situasi tertentu, seperti saat melakukan tugas kognitif, atau bahkan un-
tuk mendeteksi gangguan seperti epilepsi. Dengan memetakan distribusi daya pada frekuensi
tertentu, kita dapat mendeteksi anomali atau pola yang mengarah pada diagnosis yang lebih
tepat. Penggunaan PSD dalam analisis sinyal EEG semakin populer karena kemampuannya
dalam memberikan gambaran yang lebih jelas tentang aktivitas otak pada tingkat frekuensi,
yang sangat penting untuk aplikasi klinis dan penelitian neuroscience.

2.3.1 Konsep Dasar PSD
PSD mengukur kekuatan atau energi dari sinyal pada setiap frekuensinya. PSD diper-

oleh sebagai transformasi Fourier dari fungsi autokorelasi sinyal, sehingga menampilkan en-
ergi sinyal sebagai fungsi frekuensi. Pendekatan ini sangat cocok untuk sinyal stasioner dan
rentang frekuensi sempit seperti osilasi EEG resting state, karena mampu mengungkap kon-
tribusi daya tiap gelombang frekuensi. Dalam pipeline resting state EEG yang dipakai, PSD
dihitung melalui fungsi spectrogram di SciPy, yang pada dasarnya menerapkan Short-Time
Fourier Transform, dimana sinyal dibagi menjadi jendela sepanjang n sampel dengan overlap
n sampel (Hann window), kemudian dihitung kuadrat modulus FFT pada tiap jendela untuk
memperoleh matriks spektrum waktu frekuensi. Berikut persamaannya.
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S xx( f , tk) =

∣∣∣∣∣∣N−1∑
n=0

x[n + kH] w[n] e− j 2π f n
N

∣∣∣∣∣∣2. (2.1)

Dalam persamaan STFT, x[n] merupakan sampel sinyal EEG; N = npersegmenunjukkan
panjang setiap segmen, sedangkan noverlap adalah jumlah overlap antar segmen sehingga hop
size didefinisikan sebagai H = N − noverlap; w[n] adalah fungsi jendela yang dipakai untuk
mengurangi bocor spektral; faktor kompleks

e− j2π f n
N (2.2)

adalah kernel DFT yang memetakan data dari domain waktu ke domain frekuensi; waktu
pusat segmen ke-k diberikan oleh tk =

kH
fs

dimana fs adalah laju sampling; dan frekuensi diskrit
f dihitung sebagai

f = m
fs

N
, m = 0, 1, . . . ,N − 1. (2.3)

Untuk menstabilkan rentang dinamis, hasilnya di log-transform dengan persamaan berikut
ini.

Ŝ xx( f , tk) = log
(
1 + S xx( f , tk)

)
(2.4)

Menandakan bahwa setelah menghitung spektrum daya mentah S xx( f , t), melakukan trans-
formasi logaritmik untuk meredam rentang dinamisnya. Penambahan konstanta 1 di dalam ar-
gumen logaritma memastikan bahwa nilai nol pada spektrum mentah tidak menyebabkan error
(karena log(1 + 0) = 0), sekaligus mempertahankan kontinuitas fungsi. Hasilnya, Ŝ xx( f , tk)
menjadi representasi spektrum yang lebih seimbang, di mana puncak-puncak daya tinggi tidak
terlalu menonjol dan komponen berdaya rendah tetap tersorot, sehingga mempermudah model
CNN 2D dalam mengekstraksi pola frekuensi yang relevan.

Hasil transformasi logaritmik pada spektrum daya ini mempermudah model dalam mem-
proses data dengan menstabilkan rentang daya spektral, sehingga mengurangi pengaruh nilai
ekstrem yang dapat mengganggu kestabilan pelatihan. Hal ini memungkinkan model CNN 2D
untuk lebih fokus pada pola frekuensi yang relevan tanpa terpengaruh oleh outlier atau puncak
daya yang tidak signifikan. Transformasi logaritmik juga membantu meningkatkan general-
isasi model, mengurangi overfitting terhadap fluktuasi daya yang tidak signifikan, dan memu-
ngkinkan model untuk menangkap variabilitas dalam aktivitas otak dengan lebih baik. Dengan
representasi spektrum yang lebih seimbang, model dapat lebih efektif dalam mengklasifikasikan
kondisi berdasarkan analisis frekuensi sinyal EEG, meningkatkan akurasi dalam diagnosis dan
pemantauan kondisi mental.
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2.4 Bandpass Filter

Gambar 2.3: Ilustrasi Bandpass Filter [3]

BPF (Bandpass Filter) adalah jenis filter yang hanya membiarkan sinyal melewati dalam
rentang frekuensi tertentu, sementara sinyal di luar rentang tersebut akan ditekan. Filter ini
memiliki dua frekuensi pemotongan, yaitu frekuensi pemotongan bawah ( fL) dan frekuensi
pemotongan atas ( fH). Rentang antara kedua frekuensi pemotongan ini adalah area yang dile-
watkan oleh filter, sedangkan sinyal di luar rentang frekuensi tersebut akan diredam [21]

Dengan menggunakan BPF, hanya sinyal dengan frekuensi yang berada di antara fL dan
fH yang dapat diteruskan, sementara komponen frekuensi yang lebih rendah dari fL dan lebih
tinggi dari fH akan diblokir atau diredam. Filter ini sangat berguna dalam berbagai aplikasi
pengolahan sinyal, seperti pengolahan sinyal EEG, komunikasi, dan pengolahan audio, di mana
hanya rentang frekuensi tertentu yang relevan untuk analisis lebih lanjut.

Penerapan BPF dapat meningkatkan kualitas data yang diinginkan dengan menghilangkan
noise atau gangguan yang ada di luar rentang frekuensi yang relevan. Dalam pengolahan sinyal
EEG, misalnya, BPF sering digunakan untuk mengisolasi gelombang otak tertentu, seperti
gelombang alfa dan beta, yang berhubungan dengan aktivitas mental dan fisik. Dengan mem-
filter frekuensi yang tidak diinginkan, analisis data menjadi lebih akurat dan dapat memberikan
wawasan yang lebih dalam mengenai kondisi otak atau fisiologis subjek. Selain itu, BPF juga
berperan penting dalam meningkatkan efisiensi pemrosesan data, karena hanya informasi yang
relevan yang diteruskan untuk analisis lebih lanjut, sementara data yang tidak relevan dibuang.
Hal ini mengurangi beban komputasi dan memungkinkan model atau sistem pengolahan sinyal
untuk berfokus pada elemen-elemen yang memiliki pengaruh signifikan terhadap hasil akhir.
Dengan demikian, penggunaan BPF dalam berbagai aplikasi pengolahan sinyal, termasuk EEG,
tidak hanya meningkatkan kualitas data tetapi juga mempercepat dan mempermudah proses
analisis, sehingga menghasilkan temuan yang lebih akurat dan terpercaya.
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2.5 Segmentasi Waktu

Gambar 2.4: Ilustrasi Time Segmenting [4]

Pengolahan data sinyal EEG dilakukan dengan membagi sinyal menjadi potongan-potongan
berdasarkan waktu pada setiap gerakan yang telah direncanakan. Tujuan dari segmentasi ini
adalah untuk mengelompokkan sinyal sesuai dengan waktu tertentu, sehingga proses pengola-
han dapat dilakukan lebih cepat tanpa memerlukan waktu yang terlalu lama [22].

Segmentasi waktu ini juga memungkinkan model untuk lebih fokus pada perubahan aktivi-
tas otak yang terjadi dalam periode tertentu, yang dapat membantu dalam mendeteksi gangguan
atau pola yang relevan dalam kondisi depresi. Dengan membagi sinyal EEG menjadi potongan-
potongan kecil, informasi yang lebih spesifik tentang pergerakan otak dan respons terhadap
stimulus tertentu dapat dianalisis lebih mendalam, meningkatkan akurasi dalam pengolahan
sinyal. Selain itu, segmentasi ini berkontribusi pada pengurangan beban komputasi dengan
memecah sinyal besar menjadi bagian-bagian yang lebih kecil, sehingga mempercepat proses
analisis dan memperkecil penggunaan sumber daya. Dengan demikian, segmentasi waktu tidak
hanya meningkatkan efisiensi pemrosesan tetapi juga mempermudah identifikasi fitur-fitur yang
signifikan dalam sinyal EEG untuk analisis lebih lanjut.

2.5.1 Aplikasi pada Klasifikasi EEG
Dengan mengekstrak PSD sebagai representasi fitur, banyak penelitian berhasil mende-

teksi kondisi neurologis atau psikiatri termasuk epilepsi dan depresi menggunakan model deep
learning. Pada kasus depresi, variasi daya di band theta, alpha, dan beta pada area tertentu kerap
muncul sebagai biomarker potensial. Representasi spektral yang dihasilkan melalui pendekatan
Welch atau STFT ini memfasilitasi CNN dalam menangkap pola spasial temporal yang relevan
untuk klasifikasi depresi.

Dengan kemampuannya untuk menangkap pola spasial temporal, CNN dapat secara otoma-
tis mengekstraksi fitur penting dari sinyal EEG yang berkaitan dengan kondisi mental tertentu,
seperti depresi. Melalui pelatihan yang mendalam, model-model ini mampu mengenali pola-
pola yang tidak dapat dideteksi secara langsung oleh manusia, sehingga meningkatkan akurasi
deteksi gangguan neurologis. Selain itu, teknik lain seperti transfer learning dan data augmen-
tation telah digunakan untuk meningkatkan performa model dalam klasifikasi EEG. Transfer
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learning memungkinkan model untuk memanfaatkan pengetahuan yang sudah ada dari dataset
besar, sedangkan data augmentation memperkaya dataset dengan variasi sinyal EEG yang lebih
luas, mengurangi kemungkinan overfitting dan meningkatkan kemampuan generalisasi model.

2.6 Convolutional Neural Network (CNN)

CNN (Convolutional Neural Network) adalah algoritma deep learning yang sangat efektif
dalam mempelajari dan mengekstraksi fitur secara otomatis dengan struktur bertingkat. CNN
mampu mengenali dan mengekstraksi fitur-fitur yang bergantung pada waktu dan ruang dari
sinyal EEG, sehingga dapat meningkatkan akurasi dalam klasifikasi dan pengenalan sinyal
EEG [23]. CNN terdiri dari beberapa lapisan dengan fungsi khusus, seperti lapisan konvolusi
(convolution layer), lapisan terhubung penuh (fully-connected layer), dan lapisan pengambilan
sampel (pooling layer) [14]. Berikut Gambar 2.5 arsitektur dari CNN.

Gambar 2.5: Arsitektur CNN [5]

Kelebihan utama dari CNN adalah kemampuannya dalam melakukan ekstraksi fitur otoma-
tis dari data mentah tanpa memerlukan pra-pemrosesan fitur secara manual. Hal ini sangat
berguna dalam aplikasi-aplikasi seperti klasifikasi sinyal EEG, di mana pola-pola yang rele-
van dapat ditemukan dalam data tanpa memerlukan intervensi manusia. Dengan kombinasi dari
berbagai lapisan ini, CNN dapat mempelajari representasi hierarkis dari data, yang menjadikan-
nya sangat efektif untuk tugas-tugas pengenalan pola dan klasifikasi dalam berbagai domain,
termasuk pengolahan sinyal EEG untuk deteksi kondisi neurologis.

2.6.1 Dasar Teori CNN
CNN terinspirasi dari cara otak manusia memproses informasi visual, sehingga memu-

ngkinkan komputer untuk “melihat” dan membedakan objek proses yang dikenal sebagai pen-
genalan citra. Secara teknis, CNN adalah teknik klasifikasi dalam ranah deep learning yang
memanfaatkan lapisan konvolusi untuk menerapkan filter pada data masukan dan mengekstrak
ciri spasial. Meskipun struktur dasarnya mirip dengan jaringan saraf tiruan konvensional dengan
unit-unit yang memiliki bobot, bias, dan fungsi aktivasi CNN menggunakan dua tahap utama:
fase pelatihan yang dijalankan melalui backpropagation, dan klasifikasi yang dilakukan lewat
forward propagation.

Pada fase pelatihan, CNN melakukan pembaruan bobot dengan cara meminimalkan fungsi
kerugian melalui algoritma backpropagation, yang mengukur selisih antara output prediksi dan
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nilai target yang diinginkan. Selama proses ini, gradien dihitung dan digunakan untuk menye-
suaikan bobot filter agar dapat mengidentifikasi fitur yang lebih relevan dalam data masukan.
Proses ini diulang hingga model mencapai tingkat akurasi yang diinginkan. Setelah tahap pelati-
han, CNN dapat digunakan untuk klasifikasi data baru melalui forward propagation, di mana
data input melewati lapisan-lapisan CNN yang telah dilatih. Dalam fase ini, fitur yang telah
dipelajari sebelumnya digunakan untuk membuat prediksi tentang kelas atau kategori data.

2.6.2 Arsitektur CNN
CNN terdiri dari beberapa lapisan utama yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur dari

input, kemudian melakukan klasifikasi berdasarkan fitur-fitur tersebut [24]. Arsitektur CNN
bekerja dengan cara menerapkan serangkaian operasi pada data input untuk mengidentifikasi
pola atau fitur yang relevan. Dengan menggunakan lapisan-lapisan ini, CNN dapat mengenali
dan mengklasifikasikan data dengan tingkat akurasi yang tinggi, menjadikannya sangat efek-
tif dalam aplikasi-aplikasi seperti pengolahan gambar, analisis sinyal, dan pengenalan pola.
Berikut penjelasan mengenai tahapan klasifikasi yang dilakukan menggunakan CNN:

2.6.2.1 Convolutional Layer

Gambar 2.6: Ilustrasi Convolutional [6]

Dalam lapisan konvolusi, operasi konvolusi menerapkan sekumpulan filter (kernel) pada
input baik citra maupun sinyal dengan menggeser kernel melintasi data untuk menghasilkan
feature map yang menyorot pola seperti tepi, sudut, atau tekstur [24]. Perpindahan ini diatur
oleh parameter stride, misalnya stride=1 membuat kernel bergeser satu piksel ke kanan lalu
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satu piksel ke bawah setiap langkah, sehingga overlap kernel yang lebih kecil (stride rendah)
memungkinkan deteksi fitur yang lebih halus. Sementara itu, padding menambahkan baris dan
kolom nol di sekeliling data input agar dimensi output tetap sama dengan input, sehingga fitur
di tepi citra pun dapat terekstraksi sempurna [5]. Dengan kombinasi konvolusi, stride, dan
padding, lapisan ini secara otomatis mempelajari filter optimal untuk mengekstrak ciri spasial
sebuah fondasi penting sebelum diteruskan ke lapisan aktivasi dan pooling.

Proses konvolusi ini memungkinkan model untuk mendeteksi pola hierarkis yang semakin
kompleks pada setiap lapisan. Pada lapisan awal, model cenderung mendeteksi fitur sederhana
seperti garis dan tepi, yang kemudian digabungkan pada lapisan-lapisan berikutnya untuk mem-
bentuk pola yang lebih kompleks, seperti bentuk atau tekstur yang lebih spesifik. Kemampuan
ini membuat jaringan saraf konvolusional sangat efisien dalam mengenali pola-pola.

Salah satu keuntungan utama dari penggunaan lapisan konvolusi adalah parameter yang
dibagi di seluruh input, yang memungkinkan model untuk belajar dengan jumlah parameter
yang jauh lebih sedikit dibandingkan dengan model jaringan saraf penuh. Hal ini membantu
dalam mengurangi kompleksitas model dan risiko overfitting, serta memungkinkan model untuk
bekerja lebih efisien pada dataset besar.

2.6.2.2 Activation Function

Gambar 2.7: Ilustrasi ReLU [7]

Fungsi aktivasi adalah komponen nonlinier yang ditambahkan sesaat setelah output dari
tiap lapisan jaringan saraf untuk memroses feature map terakhir dan mengekstrak pola yang
kompleks. Dalam arsitektur CNN, fungsi ini ditempatkan setelah lapisan konvolusi dan terkad-
ang pooling untuk memperkenalkan non-linearitas ke dalam model. Beberapa fungsi aktivasi
yang umum digunakan meliputi sigmoid, tanh, Rectified Linear Unit (ReLU), Leaky ReLU
(LReLU), dan Parametric ReLU [5]. ReLU (Rectified Linear Unit) adalah fungsi aktivasi yang
membatasi output lapisan sebelumnya dengan mengubah setiap nilai negatif menjadi nol, sekali-
gus mempertahankan nilai positif apa adanya. Pemetaan ini membantu mempercepat proses
pelatihan jaringan [24].

Selain itu, fungsi aktivasi ReLU memiliki kelebihan dalam hal kesederhanaan dan efektivi-
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tas, sehingga sering digunakan dalam berbagai jenis jaringan saraf, termasuk CNN. Keunggulan
lainnya adalah kemampuannya dalam mengurangi masalah vanishing gradient yang sering ter-
jadi pada fungsi aktivasi lain seperti sigmoid dan tanh. Namun, ReLU juga memiliki kelemahan,
yaitu masalah dead neurons, di mana unit-unit tertentu berhenti memperbarui bobotnya selama
pelatihan karena outputnya selalu nol. Untuk mengatasi kekurangan tersebut, beberapa varian
ReLU telah dikembangkan, seperti Leaky ReLU dan Parametric ReLU, yang memungkinkan
sebagian kecil nilai negatif diteruskan melalui fungsi aktivasi. Hal ini membantu mencegah
neuron mati dan memungkinkan pelatihan model yang lebih stabil dan efektif. Penggunaan
fungsi aktivasi yang tepat dapat meningkatkan kinerja model CNN, terutama dalam tugas-tugas
yang memerlukan pemrosesan data kompleks, seperti klasifikasi gambar dan deteksi objek.

2.6.2.3 Pooling Layer

Gambar 2.8: Ilustrasi Pooling Layer [8]

Lapisan ini menerima feature map sebagai input dan menerapkan statistik lokal umumnya
max pooling—untuk mereduksi dimensi spasialnya. Lapisan ini biasanya disisipkan setelah
satu atau beberapa lapisan konvolusi, dan secara bertahap mengecilkan ukuran volume output.
Dengan demikian, jumlah parameter dan beban komputasi berkurang, pelatihan menjadi lebih
cepat, dan risiko overfitting menurun. Pada max pooling, peta fitur dibagi ke dalam kotak-kotak
kecil (grid) yang tidak saling tumpang-tindih, lalu dari setiap kotak diambil nilai piksel tertinggi
untuk membentuk output ter-pooling [5].

Meskipun max pooling sering digunakan, terdapat varian lain dari pooling seperti average
pooling yang menggantikan nilai maksimum dengan nilai rata-rata dari piksel-piksel dalam ko-
tak yang sama. Meskipun kedua teknik ini memiliki tujuan yang serupa, yaitu untuk mereduksi
dimensi dan mengurangi komputasi, max pooling cenderung lebih baik dalam mempertahankan
fitur penting, sementara average pooling lebih cocok untuk tugas yang membutuhkan pemros-
esan yang lebih halus dan pengurangan noise.

Selain itu, ukuran jendela pooling dan langkah (stride) adalah parameter penting yang da-
pat mempengaruhi kinerja model. Jendela yang lebih kecil memungkinkan detail yang lebih
halus untuk dipertahankan, tetapi dapat menghasilkan lebih banyak parameter, sedangkan jen-
dela yang lebih besar dapat menyebabkan hilangnya informasi lokal yang penting. Oleh karena
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itu, pemilihan ukuran jendela dan langkah yang optimal sangat bergantung pada jenis tugas
yang dihadapi.

2.6.2.4 Classification Layer

Gambar 2.9: Ilustrasi Classification [9]

Setelah fitur berhasil diekstraksi, tahap berikutnya dalam arsitektur CNN adalah lapisan
klasifikasi, yang terdiri dari beberapa yaitu ada Lapisan Flatten mengubah peta fitur multidi-
mensi menjadi vektor satu dimensi sehingga dapat diproses oleh lapisan selanjutnya. Lapisan
Fully Connected (Dense) kemudian menghubungkan setiap elemen vektor tersebut ke seluruh
neuron pada lapisan akhir, mirip dengan Multilayer Perceptron (jaringan saraf tiruan konven-
sional). Akhirnya, fungsi aktivasi Softmax mengubah output menjadi distribusi probabilitas
di rentang [0, 1] untuk setiap kelas, dengan total probabilitas sama dengan 1, sehingga cocok
untuk tugas klasifikasi multikelas [24].

Setelah tahap klasifikasi, model dapat menghasilkan hasil yang menunjukkan kemungki-
nan prediksi untuk setiap kelas yang ada. Dalam kasus klasifikasi multikelas, Softmax memas-
tikan bahwa nilai output untuk setiap kelas berada dalam rentang [0, 1] dan jumlah total proba-
bilitas untuk semua kelas adalah 1, yang memungkinkan interpretasi hasil sebagai probabilitas
prediksi untuk masing-masing kelas. Hal ini memungkinkan model untuk memilih kelas dengan
probabilitas tertinggi sebagai prediksi akhir.

Namun, meskipun Softmax adalah pilihan yang umum untuk klasifikasi multikelas, dalam
beberapa kasus, terutama untuk tugas biner, fungsi aktivasi Sigmoid lebih sering digunakan.
Pada tugas klasifikasi dua kelas, Sigmoid memberikan probabilitas untuk masing-masing kelas,
memungkinkan model untuk menghasilkan dua probabilitas dan memilih kelas dengan proba-
bilitas tertinggi. Pemilihan fungsi aktivasi yang tepat sangat bergantung pada jenis masalah
klasifikasi yang dihadapi, dengan pertimbangan untuk memilih fungsi yang paling sesuai den-
gan kebutuhan aplikasi dan dataset yang tersedia.
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BAB III
METODOLOGI

Desain dan implementasi dimulai dari perolehan sumber data, diikuti oleh pengolahan
data, kemudian pengembangan model CNN, dan diakhiri dengan analisis hasil pengujian model
terkait. Berikut diagram pada Gambar 3.1.

Gambar 3.1: Blok Diagram Penelitian

Diagram alur penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data EEG, yang kemudian di-
lanjutkan dengan seleksi channel untuk memilih saluran-saluran EEG yang relevan. Data yang
telah dipilih dibagi menjadi segmen-segmen waktu melalui time segmenting dan kemudian di-
filter untuk menghilangkan noise pada tahap filter sinyal. Setelah itu, dilakukan perhitungan
Power Spectral Density (PSD) untuk menganalisis distribusi daya dalam domain frekuensi.
Hasil pemrosesan ini digunakan untuk klasifikasi sinyal, yang mengkategorikan sinyal EEG
berdasarkan pola yang terdeteksi, seperti depresi atau gangguan lainnya. Tahap terakhir meli-
batkan penerapan model CNN untuk mengekstrak fitur dan melakukan klasifikasi berdasarkan
pola yang ditemukan, menghasilkan analisis yang lebih akurat.

3.1 Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari perekaman sinyal EEG yang diper-
oleh melalui dataset publik. Perekaman dilakukan pada 53 partisipan, yang terdiri dari 24 pasien
dengan depresi dan 29 individu sehat. Semua partisipan memiliki penglihatan yang normal
atau dinilai normal. Pasien dengan depresi MDD (major depressive disorder) direkrut dari
pasien rawat inap dan rawat jalan di Rumah Sakit Kedua Universitas Lanzhou, Gansu, Cina,
atas rekomendasi dan diagnosis dari psikiater klinis. Seluruh pasien MDD menjalani Mini-
International Neuropsychiatric Interview (MINI) yang memenuhi kriteria diagnostik MDD
berdasarkan Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM) versi DSM-IV.

Kriteria inklusi untuk semua partisipan mencakup usia antara 18 hingga 55 tahun serta
tingkat pendidikan minimal pendidikan dasar. Khusus untuk pasien MDD, kriteria tambahan
adalah memenuhi standar diagnostik MINI untuk depresi, memiliki skor minimal 5 pada Patient
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Health Questionnaire 9-item (PHQ-9), serta tidak menerima pengobatan psikotropika dalam dua
minggu terakhir. Kriteria eksklusi untuk pasien MDD meliputi adanya gangguan mental atau
kerusakan organ otak lainnya, penyakit fisik yang serius, serta kecenderungan bunuh diri yang
parah. Sedangkan untuk kelompok kontrol (NC), kriteria eksklusi termasuk riwayat pribadi
atau keluarga dengan gangguan mental. Kriteria eksklusi umum untuk semua partisipan adalah
penyalahgunaan atau ketergantungan alkohol atau obat psikotropika dalam satu tahun terakhir,
kehamilan atau menyusui, dan penggunaan pil kontrasepsi.

Data EEG multi-saluran dikumpulkan di ruangan yang tenang, kedap suara, dan memiliki
ventilasi yang baik tanpa adanya gangguan elektromagnetik kuat. Partisipan menjalankan tugas
dengan duduk sendiri di ruangan tersebut, sementara operator memantau dari ruangan sebe-
lah. Setelah pemasangan elektroda selesai dan impedansi memenuhi standar, proses perekaman
dimulai.

Perekaman berlangsung selama 5 menit dalam kondisi resting state dengan menggunakan
HydroCel Geodesic Sensor Net 128-channel, dengan laju sampling sebesar 250 Hz. Data EEG
dalam kondisi resting state dengan mata tertutup direkam selama 5 menit. Peserta diminta un-
tuk tetap terjaga dan diam tanpa melakukan gerakan tubuh, termasuk kepala dan kaki, serta
menghindari gerakan mata yang tidak perlu, seperti saccades dan kedipan. Data hasil pereka-
man kemudian dimuat menggunakan EEGLAB toolbox di MATLAB untuk diekspor dalam
format .mat, menghasilkan total 129 channel dari elektroda E1 hingga E128 sesuai dengan
perangkat yang digunakan [25]

3.2 Seleksi Channel

Berikut adalah letak dari channel eeg yang dipilih pada Gambar 3.2.
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Gambar 3.2: Letak channel yang dipilih [10]

Penelitian ini menggunakan area frontal, sentral, parietal, dan oksipital. Channel yang
digunakan F3(24), F4(124), C3(36), C4(104), P3(52), P4(92), O1(70), dan O2(83). F3 dan
F4 berhubungan dengan pengaturan mood dan emosi, yang sangat penting dalam mendeteksi
depresi. P3 dan P4 terkait dengan pemrosesan sensorik dan perhatian, yang bisa menunjukkan
gangguan kognitif pada depresi. C3 dan C4 berkaitan dengan pemrosesan motorik dan sensorik,
yang sering terpengaruh pada individu dengan depresi. O1 dan O2 berfungsi untuk memonitor
aktivitas gelombang visual, yang bisa terganggu oleh masalah tidur pada penderita depresi.
Pemilihan channel ini membantu dalam mengidentifikasi perbedaan pola aktivitas otak antara
individu sehat dan depresi.

Seleksi channel ini didasarkan pada relevansi fungsional masing-masing area otak yang
terlibat dalam pengaturan emosi, kognisi, serta pemrosesan motorik dan sensorik, yang se-
muanya dapat terpengaruh oleh kondisi depresi. Selain itu, pemilihan channel ini mempertim-
bangkan penelitian-penelitian terdahulu yang menunjukkan bahwa area-area tersebut memiliki
hubungan erat dengan gejala depresi, sehingga menjadi fokus utama dalam analisis sinyal EEG.
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Dengan memilih saluran yang tepat, penelitian ini bertujuan untuk memperoleh data yang lebih
representatif dan relevan dalam mengidentifikasi perbedaan aktivitas otak antara individu yang
sehat dan yang mengalami depresi. Melalui seleksi channel yang cermat ini, penelitian dihara-
pkan dapat memberikan wawasan lebih dalam mengenai mekanisme otak yang terlibat dalam
depresi, serta menghasilkan hasil analisis yang lebih akurat. Penggunaan channel-channel ini
memungkinkan identifikasi fitur-fitur yang signifikan dalam sinyal EEG, yang dapat digunakan
untuk meningkatkan performa model klasifikasi dalam mendiagnosis depresi.

3.3 Time Segmentation

Proses segmentasi waktu dalam penelitian ini membagi sinyal EEG yang sudah difilter
menjadi potongan-potongan kecil yang masing-masing berdurasi 6 detik dengan tumpang tindih
50%. Setiap potongan (epoch) kemudian dianalisis secara terpisah, memungkinkan model
untuk menangkap variasi dan pola aktivitas otak secara lebih detail. Setelah semua epoch
dipotong, array dari epoch-epoch tersebut disusun ke dalam sebuah array 3D dengan dimensi
[nepochs, nchannels, samples per epoch], di mana nepochs adalah jumlah total epoch yang dihasilkan,
nchannels adalah jumlah kanal yang dipilih, dan samples per epoch adalah jumlah sampel dalam
setiap epoch. Dengan cara ini, model dapat lebih mudah membedakan antara kondisi sehat
dan depresi, yang pada akhirnya dapat meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasikan kondisi
tersebut.

Segmentasi waktu ini memungkinkan analisis yang lebih mendalam terhadap sinyal EEG,
karena model dapat memfokuskan perhatian pada variasi temporal yang mungkin tidak terde-
teksi jika seluruh sinyal dianalisis secara keseluruhan. Dengan membagi sinyal menjadi epoch
yang lebih kecil, model dapat menangkap perubahan yang lebih cepat dalam aktivitas otak,
yang sangat penting dalam mendeteksi gejala depresi yang mungkin terjadi dalam jangka waktu
singkat. Selain itu, teknik segmentasi waktu dengan tumpang tindih 50% membantu memas-
tikan bahwa informasi yang mungkin hilang di antara batas epoch tidak terabaikan. Proses
ini meningkatkan kontinuitas informasi yang digunakan oleh model, sehingga dapat mengi-
dentifikasi pola-pola lebih halus dalam data. Dengan demikian, segmentasi waktu tidak hanya
meningkatkan efisiensi pemrosesan data, tetapi juga berkontribusi pada akurasi hasil klasifikasi
kondisi otak, khususnya dalam membedakan antara individu sehat dan yang mengalami depresi.

3.4 Filterisasi Sinyal

Proses filterisasi menggunakan filter Butterworth band-pass membantu untuk menghi-
langkan komponen frekuensi yang tidak relevan (seperti noise dan artefak) dari sinyal EEG.
Rentang frekuensi yang diteruskan—0.1 Hz hingga 40 Hz—mencakup gelombang otak yang
relevan untuk analisis depresi,sehingga sinyal yang telah difilter lebih stabil. Filterisasi sinyal
dilakukan pada setiap channel yang telah dipilih sebelumnya dalam sinyal EEG tersebut.

Proses filterisasi ini penting untuk memastikan bahwa hanya frekuensi yang relevan den-
gan kondisi otak yang dipertahankan, sementara komponen-komponen lain yang dapat meng-
ganggu analisis, seperti noise atau artefak, dihilangkan. Dengan rentang frekuensi yang telah
ditentukan, sinyal EEG yang telah difilter akan menunjukkan gambaran aktivitas otak yang lebih
jelas, terutama yang berkaitan dengan gelombang otak yang terlibat dalam keadaan depresi.

Setelah filterisasi, sinyal yang telah diproses akan lebih mudah dianalisis untuk mendeteksi
pola-pola yang menunjukkan adanya perbedaan antara individu yang sehat dan yang mengalami
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depresi. Dengan menghilangkan komponen yang tidak relevan, model yang dibangun untuk
klasifikasi kondisi depresi akan bekerja lebih efisien dan akurat dalam mengidentifikasi gejala-
gejala yang ada pada data EEG.

3.5 Power Spectral Density

Pada setiap epoch yang telah difilter, spektrum waktu-frekuensi dihitung dengan menerap-
kan Short-Time Fourier Transform (STFT) menggunakan fungsi spectrogram—window sep-
anjang 128 sampel dan overlap 64 sampel sehingga diperoleh matriks daya spektral Sxx beruku-
ran [nfreq bins, ntime bins], di mana setiap elemen menunjukkan kuadrat magnitudo Fourier Trans-
form pada frekuensi dan waktu tertentu. Selanjutnya, untuk hanya mempertahankan rentang
frekuensi EEG yang relevan, baris-baris frekuensi di luar rentang 0,1–40 Hz disingkirkan se-
hingga terbentuk Sxx masked yang kemudian dikompres secara logaritmik melalui persamaan
2.2. Langkah ini mereduksi perbedaan nilai ekstrem dan menstabilkan distribusi daya spektral.
Akhirnya, semua matriks PSD log dari setiap kanal dan setiap epoch digabung menjadi array
empat dimensi berukuran [nepochs, nchannels, nfreq bins, ntime bins] dan kemudian ditranspose menjadi
tensor [nsamples, nfreq bins, ntime bins, nchannels], yang siap digunakan sebagai input pada CNN.

Langkah-langkah tersebut memastikan bahwa data yang dihasilkan memiliki format yang
sesuai untuk digunakan dalam model Convolutional Neural Network (CNN). Dengan meman-
faatkan transformasi Fourier dan pemrosesan logaritmik, distribusi daya spektral dari sinyal
EEG dapat lebih mudah dianalisis dan dipelajari oleh model. Proses ini memungkinkan model
untuk mengidentifikasi pola frekuensi yang relevan dengan kondisi mental, seperti depresi, den-
gan lebih efektif. Penggunaan tensor empat dimensi ini juga memberikan fleksibilitas dalam
menangani data yang kompleks dan besar, karena setiap dimensi mewakili elemen-elemen
penting dalam sinyal EEG, seperti epoch, channel, frekuensi, dan waktu. Dengan format
ini, model CNN dapat secara efisien memproses dan mengeksplorasi fitur-fitur temporal dan
frekuensial dari sinyal EEG, yang sangat berguna dalam membedakan kondisi sehat dan de-
presi berdasarkan pola aktivitas otak.

3.6 Input CNN

Hasil komputasi PSDlog untuk setiap epoch dan channel kemudian digabungkan menjadi
satu tensor tiga dimensi yang selanjutnya menjadi input model CNN. Berdasarkan parameter
nperseg=128, noverlap=64, dan rentang frekuensi 0,1–40 Hz, diperoleh 20 bin frekuensi
(nfreq = 20) dan 22 frame waktu (ntime = 22), sedangkan jumlah channel EEG yang digunakan
adalah nchannel = 8. Dengan demikian, ukuran input CNN dalam penelitian ini adalah 20×22×8.
Representasi input ini divisualisasikan pada Gambar 3.3 di bawah ini.
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Gambar 3.3: Input CNN

Ukuran input CNN yang telah ditentukan memungkinkan model untuk memproses data
dari setiap potongan sinyal EEG dan channel untuk mengenali pola yang penting dalam
frekuensi dan waktu. Dengan input ini, model bisa melihat hubungan antara frekuensi, waktu,
dan channel EEG secara bersamaan. Ini membantu model untuk lebih mudah mengenali perbe-
daan pola dalam sinyal EEG, seperti yang terlihat pada orang yang sehat dan yang mengalami
depresi. Format input yang jelas dan terstruktur ini mempermudah model dalam mengekstraksi
informasi penting yang akan digunakan untuk menentukan kondisi otak berdasarkan sinyal
EEG.

3.7 Pembuatan Model

Berikut ini adalah diagram arsitektur CNN yang gunakan untuk klasifikasi kondisi EEG.
Model ini dirancang dengan dua blok konvolusi 2D yang masing-masing diikuti lapisan pooling,
sebuah lapisan Flatten untuk meratakan keluaran konvolusi menjadi vektor, dan dua lapisan
Dense untuk melakukan klasifikasi. Blok pertama menggunakan 32 filter berukuran 3 × 3,
sedangkan blok kedua menggunakan 64 filter 3 × 3; setiap blok diakhiri dengan pooling 2 ×
2 untuk mereduksi dimensi spasial. Setelah itu, vektor hasil Flatten diproses oleh lapisan
tersembunyi dengan 64 neuron, dan lapisan output dengan 2 neuron serta aktivasi softmax
menghasilkan probabilitas kelas sehat atau depresi. Di bawah ini Gambar 3.4 dapat melihat
skema lengkap alur data melalui setiap lapisan dalam model CNN ini.
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Gambar 3.4: Arsitektur CNN Model 1
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Pada tahap pembuatan model, pertama-tama kita menyiapkan data PSDlog yang sebe-
narnya adalah sekumpulan “gambar” berukuran 20 baris frekuensi ×22 kolom waktu ×8 chan-
nel. Setiap nilai pada gambar ini dinormalisasi sehingga memiliki rata-rata nol dan variansi
satu—langkah ini penting agar jaringan tidak terbebani oleh skala angka yang terlalu besar
atau terlalu kecil. Selanjutnya, data dibagi menjadi tiga kelompok: 70% untuk melatih model
(training), 10% untuk memantau performa model di tengah pelatihan (validasi), dan 20% untuk
menguji kemampuan akhir model (testing). Label asli 0 dan 1 diubah menjadi format [1, 0]
atau [0, 1] supaya sesuai dengan lapisan terakhir yang mengeluarkan dua angka probabilitas
dan memudahkan perhitungan loss. Arsitektur CNN yang dipakai cukup sederhana: pertama
dua blok konvolusi 2D dengan filter berukuran 3 × 3blok pertama 32 filter, kemudian blok ke-
dua 64 filter yang masing-masing diikuti lapisan pooling 2 × 2 untuk mereduksi dimensi dan
mencegah overfitting. Keluaran blok terakhir di-flatten menjadi vektor satu dimensi, lalu ma-
suk ke lapisan Dense dengan 64 neuron untuk mempelajari kombinasi fitur, sebelum akhirnya
lapisan Dense kedua dengan 2 neuron dan aktivasi softmax memberikan probabilitas kelas sehat
atau depresi. Model ini dikompilasi dengan optimizer Adam karena cepat menyesuaikan laju
pembelajaran dan fungsi loss categorical crossentropy. Pelatihan dijalankan selama 30 epoch
dengan batch size 16, sambil memantau akurasi pada data validasi untuk mencegah overfitting.
Setelah selesai, bobot dan konfigurasi model disimpan dalam format .keras dan .h5 sehingga
bisa langsung dipakai untuk memprediksi data EEG baru.
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Gambar 3.5: Arsitektur CNN Model 2

Model kedua dalam penelitian ini dimulai dengan lapisan Conv2D pertama yang memi-
liki 32 filter dengan ukuran kernel 3x3, diikuti oleh MaxPooling2D dengan ukuran pool 2x2
dan Dropout 0.3 untuk mengurangi overfitting. Selanjutnya, terdapat lapisan Conv2D kedua
dengan 64 filter dan ukuran kernel 3x3, diikuti oleh MaxPooling2D 2x2 dan Dropout 0.3 un-
tuk regularisasi lebih lanjut. Model kemudian dilanjutkan dengan lapisan Conv2D ketiga yang
memiliki 128 filter dan ukuran kernel 3x3, diikuti lagi dengan MaxPooling2D dan Dropout
0.3. Setelah serangkaian lapisan konvolusional, model diratakan menggunakan lapisan Flat-
ten. Selanjutnya, terdapat lapisan Dense dengan 128 unit yang diikuti oleh Dropout 0.5 untuk
mencegah overfitting lebih lanjut. Model diakhiri dengan lapisan Dense terakhir yang memiliki
2 unit, masing-masing mewakili dua kelas (Sehat dan Depresi), dengan aktivasi Softmax untuk
menghasilkan probabilitas prediksi untuk masing-masing kelas.

Diharapkan dengan kedua model ini adalah untuk mencapai akurasi yang tinggi dalam
mengklasifikasikan sinyal EEG berdasarkan kondisi mental seperti sehat atau depresi. Model
pertama yang lebih sederhana diharapkan dapat memberikan hasil yang efisien dan cukup baik
dalam mengenali pola-pola dasar dalam sinyal EEG dengan sedikit kemungkinan overfitting,
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karena struktur arsitektur yang tidak terlalu kompleks. Model kedua, dengan lapisan konvo-
lusi yang lebih dalam dan penggunaan dropout lebih tinggi, bertujuan untuk meningkatkan ke-
mampuan model dalam menangkap fitur yang lebih kompleks dan mendalam, terutama dalam
menangani data yang lebih bervariasi dan kompleks. Dengan penambahan lebih banyak lapisan
dan regularisasi, model ini diharapkan dapat meningkatkan generalisasi dan mengurangi over-
fitting, yang pada gilirannya meningkatkan kemampuan prediksi pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Kedua model ini diharapkan mampu memberikan hasil yang lebih akurat
dan dapat diandalkan dalam mendiagnosis kondisi depresi berdasarkan analisis sinyal EEG.
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BAB IV
PENGUJIAN DAN ANALISIS

Pada bab ini akan dipaparkan rangkaian pengujian dan analisis hasil penelitian dari desain
dan implementasi yang telah dijelaskan sebelumnya.

4.1 Deskripsi Data EEG

Dataset terdiri dari sinyal EEG resting state depresi dan sehat dengan 128 channel yang
direkam pada sampling rate 250 Hz dan disimpan dalam format .mat. Dari keseluruhan channel,
delapan channel dipilih untuk analisi, yakni F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2. Berikut sinyal
mentah untuk masing-masing channel untuk kondisi sehat pada Gambar 4.1 dan Gambar 4.2.

Sinyal EEG sehat Gambar 4.1 yang tercatat yaitu C4, C3, F4, dan F3, menunjukkan
fluktuasi amplitudo yang cukup besar, yang seringkali menjadi ciri khas data EEG mentah.
Channel C4 dan C3 memperlihatkan pola kenaikan amplitudo dengan puncak tajam yang
mengindikasikan kemungkinan adanya noise atau artefak. Di sisi lain, channel F4 menun-
jukkan pola fluktuasi yang lebih tidak teratur, dengan perubahan amplitudo yang signifikan
dan puncak tajam yang lebih jelas, sementara channel F3 juga menunjukkan fluktuasi besar
yang kemungkinan dipengaruhi oleh gangguan eksternal. Semua saluran ini menunjukkan pola
yang tidak halus, yang mengindikasikan adanya artefak meskipun tetap mencerminkan fluktuasi
alami yang umumnya terlihat pada orang sehat.

Pada Gambar 4.1 di saluran O2 dan O1, fluktuasi amplitudo menunjukkan perubahan yang
lebih halus yang berhubungan dengan tingkat aktivitas otak yang dipengaruhi oleh kondisi men-
tal atau tingkat relaksasi. Peningkatan amplitudo secara bertahap pada saluran O1 dapat me-
nunjukkan transisi menuju keadaan otak yang lebih aktif, sementara saluran P4 menunjukkan
variasi amplitudo yang lebih besar, yang mengindikasikan respons otak terhadap stimulus ek-
sternal atau aktivitas kognitif yang lebih intens. Saluran P3, di sisi lain, menunjukkan penu-
runan amplitudo secara bertahap, yang seringkali terjadi saat otak memasuki keadaan relaksasi
atau berkurangnya aktivitas mental. Secara keseluruhan, pola sinyal EEG ini mencerminkan
variasi alami dalam aktivitas otak yang sehat dan respons otak terhadap berbagai kondisi atau
rangsangan.
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(a) F3 (b) F4

(c) C3 (d) C4

(e) P3 (f) P4

(g) O1 (h) O2

Gambar 4.1: Plot sinyal EEG mentah untuk channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2 pada
kondisi sehat.

Pada Gambar 4.2 sinyal EEG mentah depresi ini menunjukkan fluktuasi yang khas,
mencerminkan aktivitas listrik di otak. Misalnya, pada saluran O2 dan O1, terlihat adanya
kenaikan amplitudo yang lambat dengan beberapa puncak tajam, yang mungkin menunjukkan
adanya gangguan atau artefak eksternal. Saluran P4 menunjukkan penurunan amplitudo se-
cara bertahap sepanjang rangkaian waktu, yang mengindikasikan penurunan aktivitas otak. Se-
baliknya, saluran P3 dan F3 menunjukkan variasi amplitudo yang lebih besar, yang bisa jadi
berhubungan dengan pergeseran kognitif atau emosional. Data saluran ini terlihat agak noise,
yang mungkin disebabkan oleh faktor lingkungan, interferensi sensor, atau artefak fisiologis.
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(a) F3 (b) F4

(c) C3 (d) C4

(e) P3 (f) P4

(g) O1 (h) O2

Gambar 4.2: Plot sinyal EEG mentah untuk channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2 pada
kondisi depresi.

Saluran F4 dan C4 menunjukkan pola yang serupa, dengan amplitudo yang meningkat
secara konsisten seiring waktu, meskipun terdapat beberapa ketidakteraturan. Pola kenaikan
ini mungkin mengindikasikan perubahan kondisi otak, yang berhubungan dengan transisi an-
tar fase aktivitas, seperti relaksasi atau upaya mental. Variasi amplitudo yang terlihat pada
saluran-saluran ini merupakan hal yang umum pada sinyal EEG mentah, di mana kebisingan
sering muncul, terutama jika subjek tidak berada dalam kondisi sepenuhnya rileks. Secara ke-
seluruhan, meskipun beberapa saluran menunjukkan tren peningkatan atau penurunan aktivitas
otak yang diharapkan, fluktuasi amplitudo yang signifikan di semua saluran ini menunjukkan
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bahwa data EEG mentah ini perlu melalui pra-pemrosesan, seperti pemfilteran dan penghapusan
artefak, sebelum analisis lebih lanjut dapat dilakukan.

4.2 Plot Time Segmenting

Setiap rekaman per subjek berdurasi sekitar 5 menit, kemudian dibagi menjadi segment
sepanjang 6 detik dengan overlap 50% (3 detik). Hasil segmentasi menghasilkan antara 99–109
epoch untuk kelas depresi dan 99–110 epoch untuk kelas sehat. Berikut hasil time segmenting
pada Gambar 4.3 dan Gambar 4.4

Plot segmenting sinyal EEG sehat yang ditampilkan pada Gambar 4.3 menunjukkan vari-
asi amplitudo pada berbagai saluran otak, yang dapat mencerminkan aktivitas otak yang terjadi
selama periode pengukuran. Saluran P3 dan F4 menunjukkan fluktuasi amplitudo yang lebih
besar, menandakan aktivitas otak yang lebih intens, mungkin karena respons terhadap rangsan-
gan atau pemrosesan kognitif yang tinggi. Saluran-saluran ini sering kali terkait dengan proses
perhatian dan pengambilan keputusan. Di sisi lain, saluran O1 dan O2 menunjukkan pola yang
lebih stabil, yang bisa mencerminkan aktivitas yang lebih tenang, seperti pemrosesan visual
atau relaksasi.

Perbedaan amplitudo di antara saluran-saluran ini mengindikasikan bahwa masing-masing
bagian otak memproses jenis informasi yang berbeda. Misalnya, saluran P4 dan C4 menun-
jukkan perubahan amplitudo yang lebih besar, yang bisa terkait dengan pemrosesan sensori-
motor, sementara saluran O1 dan O2 lebih stabil, mencerminkan aktivitas visual. Fluktuasi ini
memberikan wawasan tentang kondisi mental dan tingkat kewaspadaan subjek, serta bagaimana
otak merespons berbagai jenis rangsangan atau stimulus.
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(a) Epoch F3 (b) Epoch F4

(c) Epoch C3 (d) Epoch C4

(e) Epoch P3 (f) Epoch P4

(g) Epoch O1 (h) Epoch O2

Gambar 4.3: Plot epoch pada channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2 kondisi sehat.

Dari Gambar 4.4 plot time segmenting pada sinyal EEG depresi di kedelapan saluran (O2,
O1, P4, P3, C4, C3, F3, dan F4), terlihat bahwa semua saluran menunjukkan fluktuasi ampli-
tudo yang cukup besar. Saluran O1 dan O2 menunjukkan variasi amplitudo yang sangat besar,
dengan O1 menunjukkan fluktuasi yang lebih tinggi dibandingkan O2, yang bisa menunjukkan
adanya aktivitas otak yang lebih intens atau kemungkinan adanya gangguan atau noise pada
sinyal. Saluran P4 dan P3 menunjukkan fluktuasi besar pada P4, namun P3 terlihat sedikit lebih
stabil, meskipun masih terdapat fluktuasi amplitudo yang signifikan.
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(a) Epoch F3 (b) Epoch F4

(c) Epoch C3 (d) Epoch C4

(e) Epoch P3 (f) Epoch P4

(g) Epoch O1 (h) Epoch O2

Gambar 4.4: Plot epoch pada channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2 kondisi depresi.

Pada Gambar 4.4 saluran C4 dan C3, amplitudo juga cukup tinggi dengan variasi yang
sangat besar, menandakan adanya aktivitas otak yang cukup aktif. Namun, saluran C3 me-
nunjukkan pola yang lebih stabil dan konsisten dengan fluktuasi amplitudo yang lebih teratur.
Sementara itu, saluran F3 dan F4 menunjukkan pola yang lebih stabil dengan fluktuasi ampli-
tudo negatif dan positif yang signifikan, namun tidak seaktif saluran lainnya. Secara keselu-
ruhan, meskipun ada fluktuasi alami dalam sinyal EEG, beberapa saluran menunjukkan adanya
gangguan atau noise, yang perlu diperbaiki agar analisis lebih akurat.
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4.3 Filterisasi Sinyal

Untuk menghilangkan komponen frekuensi rendah dan artefak high-frequency noise,
sinyal setiap epoch menjalani proses band-pass filtering pada rentang 0,1–40 Hz menggunakan
filter Butterworth orde empat dengan zero-phase filtering. Hasilnya dapat dilihat pada Gam-
bar 4.5 dan Gambar 4.6

Pada Gambar 4.5 sinyal EEG sehat yang telah diproses menggunakan filter bandpass den-
gan rentang frekuensi 0,1 hingga 40 Hz menunjukkan pola aktivitas otak yang khas. Filter ini
efektif menghilangkan noise atau artefak yang berada di luar rentang frekuensi gelombang otak
yang biasa. Secara umum, sinyal pada semua channel menunjukkan fluktuasi amplitudo yang
bervariasi sepanjang waktu, yang mencerminkan perubahan aktivitas otak. Fluktuasi amplitudo
ini menunjukkan perubahan dalam tingkat aktivitas otak, yang dapat dipengaruhi oleh kondisi
mental atau perubahan keadaan fisik.

Pada beberapa channel di Gambar 4.5, seperti channel C3 dan C4, terlihat adanya pe-
rubahan amplitudo yang signifikan. Hal ini dapat mengindikasikan adanya perubahan dalam
aktivitas otak pada area tertentu, yang mungkin terkait dengan jenis aktivitas otak yang lebih
tinggi atau lebih rendah. Sementara itu, saluran O1 dan O2 menunjukkan tren yang lebih halus,
yang bisa menunjukkan pola aktivitas otak yang lebih stabil atau terkait dengan fungsi visual
dan penglihatan. Namun, pada beberapa titik awal sinyal, terlihat adanya lonjakan tiba-tiba
yang bisa jadi merupakan artefak transien, meskipun filter bandpass sudah mengurangi pen-
garuhnya dengan cukup baik. Secara keseluruhan, sinyal yang telah difilter ini tampak siap
untuk dilakukan analisis lebih lanjut,
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(a) bp F3 (b) bp F4

(c) bp C3 (d) bp C4

(e) bp P3 (f) bp P4

(g) bp O1 (h) bp O2

Gambar 4.5: Plot sinyal EEG setelah bandpass pada channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan
O2 kondisi sehat.

Gambar-gambar sinyal EEG dari kedelapan saluran menunjukkan pola fluktuasi yang
berbeda-beda, menggambarkan aktivitas otak di berbagai area. Channel O2 dan O1 menun-
jukkan fluktuasi besar dengan puncak tajam, yang mengindikasikan aktivitas visual yang sig-
nifikan, kemungkinan terkait dengan rangsangan visual atau pergerakan mata. Sementara itu,
Channel P4 dan P3 menunjukkan pola yang lebih stabil, dengan P4 lebih berfokus pada pem-
rosesan sensorik dan P3 menunjukkan peningkatan aktivitas yang berkaitan dengan perhatian
atau pemrosesan informasi sensorik. Di sisi lain, Channel C4 dan C3 menunjukkan fluktuasi
tajam yang bisa jadi mengindikasikan adanya gangguan atau artefak dalam sinyal.
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(a) bp F3 (b) bp F4

(c) bp C3 (d) bp C4

(e) bp P3 (f) bp P4

(g) bp O1 (h) bp O2

Gambar 4.6: Plot sinyal EEG setelah bandpass pada channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan
O2 kondisi depresi.

Setelah proses filtering, sinyal EEG pada kedua kondisi, sehat dan depresi, berfluktuasi di
sekitar nol tanpa adanya pergeseran baseline. Pada kelompok sehat, amplitudo fluktuasi relatif
besar dengan sering munculnya puncak tajam yang mencerminkan fluktuasi frekuensi menen-
gah hingga tinggi, menunjukkan variasi aktivitas otak yang signifikan dan respons dinamis ter-
hadap rangsangan atau perubahan kondisi mental. Sebaliknya, pada kelompok depresi, ampli-
tudo fluktuasi lebih kecil dengan transien yang lebih halus, mencerminkan kestabilan otak yang
lebih besar dan kurangnya variasi tajam dalam aktivitas neural. Dengan demikian, meskipun
artefak telah dihilangkan, sinyal EEG pada kelompok sehat mempertahankan variasi amplitudo
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yang lebih besar, sementara sinyal EEG pada kelompok depresi menunjukkan kestabilan yang
lebih besar.

Secara keseluruhan, filter bandpass berhasil mengurangi noise pada sinyal EEG dan mem-
berikan gambaran yang lebih jelas tentang aktivitas otak pada setiap saluran. Fluktuasi yang
terlihat pada setiap saluran memberikan wawasan yang berbeda tergantung pada area otak yang
terlibat, baik itu pengolahan visual, sensorik, motorik, atau kognitif, yang memungkinkan anal-
isis lebih lanjut terkait respons otak terhadap rangsangan atau gangguan eksternal, serta mem-
bantu membedakan kondisi sehat dan depresi berdasarkan pola aktivitas otak yang tercatat.

4.4 Hasil Power Spectral Density

Setelah filtering, setiap epoch diekstraksi spektrumnya menggunakan Short-Time Fourier
Transform (STFT) dengan parameter nperseg=128 dan noverlap=64, kemudian dilakukan log-
transformation (log1p) untuk menormalkan rentang nilai. Pada Gambar 4.7 dan Gambar 4.8
untuk kondisi depresi.

Pada Gambar 4.7, setiap channel menunjukkan pola daya yang dominan pada frekuensi
rendah (5-10 Hz), yang umumnya terkait dengan keadaan relaksasi atau otak yang tidak ak-
tif secara intensif. Channel F3 dan F4 menunjukkan sedikit peningkatan daya pada frekuensi
rendah sekitar 3-4 detik, yang mengindikasikan kemungkinan peningkatan aktivitas otak dalam
rentang waktu tersebut, namun tidak ada lonjakan besar yang mencolok. Channel C3 dan C4
memiliki pola yang serupa, dengan daya terdistribusi secara merata pada frekuensi rendah dan
sedikit variasi pada interval waktu sekitar 2-3 detik, yang menandakan otak dalam kondisi yang
relatif tenang atau fokus pada tugas kognitif ringan.

Channel P3 dan P4 memperlihatkan pola serupa dengan puncak daya pada frekuensi 5-10
Hz, dengan P3 menunjukkan sedikit variasi yang lebih jelas di sekitar 3 detik. Channel O1
dan O2, yang terletak pada area oksipital, menampilkan pola daya yang sangat seragam dengan
dominasi daya rendah di seluruh rentang frekuensi, dengan sedikit peningkatan pada frekuensi
rendah. Semua channel menunjukkan pola stabil yang terkait dengan keadaan relaksasi ringan
atau ketenangan otak. Secara keseluruhan, sinyal EEG pada channel-channel ini menggam-
barkan otak yang tidak terlalu terstimulasi, umumnya dalam keadaan relaksasi atau istirahat,
yang merupakan karakteristik umum dari kondisi otak sehat.
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(a) Sehat F3 (b) Sehat F4

(c) Sehat C3 (d) Sehat C4

(e) Sehat P3 (f) Sehat P4

(g) Sehat O1 (h) Sehat O2

Gambar 4.7: Spektrogram PSD channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2 kondisi sehat.
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Spektrogram sinyal EEG pada delapan channel di Gambar 4.8 (F3, F4, C3, C4, P3, P4,
O1, dan O2) untuk data depresi pada Epoch 0. Pada sebagian besar channel, terlihat dom-
inasi frekuensi rendah (5–10 Hz), yang biasanya terkait dengan gelombang theta, mencer-
minkan keadaan otak yang cenderung lebih tenang atau relaksasi. Pada channel F3 dan F4, ada
sedikit variasi pada frekuensi menengah (15–20 Hz), khususnya pada detik 2–3, yang mungkin
mengindikasikan adanya perubahan dalam kondisi mental atau peningkatan aktivitas otak. Pola
serupa juga terlihat pada channel C3 dan C4, meskipun fluktuasi pada frekuensi menengah lebih
halus, dengan intensitas daya yang relatif rendah. Channel P3 dan P4 menunjukkan fluktuasi
kecil pada frekuensi sekitar 10 Hz, namun aktivitas otak tetap stabil, menunjukkan kondisi otak
yang tidak terlalu aktif.

Pada channel O1 dan O2, pola dominasi frekuensi rendah tetap jelas, dengan sedikit lon-
jakan pada frekuensi menengah sekitar detik 3. Meskipun ada beberapa fluktuasi, aktivitas otak
pada kedua channel ini tetap stabil, mencerminkan keadaan otak yang lebih stabil dan tidak
banyak berubah. Secara keseluruhan, semua channel menunjukkan aktivitas dominan pada
gelombang theta dengan sedikit variasi pada frekuensi menengah, mencerminkan perubahan
yang lebih halus pada kondisi mental. Aktivitas otak dalam data depresi ini menunjukkan pola
stabil dengan sedikit fluktuasi yang dapat menandakan perubahan dalam kondisi mental, namun
tidak ada lonjakan signifikan yang menunjukkan ketidakstabilan mental yang berat.
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(a) Depresi F3 (b) Depresi F4

(c) Depresi C3 (d) Depresi C4

(e) Depresi P3 (f) Depresi P4

(g) Depresi O1 (h) Depresi O2

Gambar 4.8: Spektrogram PSD channel F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, dan O2 kondisi depresi.
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Pada sinyal sehat, energi frekuensi rendah (0–4 Hz) tampak sebagai loncatan singkat dan
diselingi gelombang kecil pada rentang menengah (4–12 Hz), sementara energi di atas 12 Hz
sangat rendah. Sebaliknya, pada sinyal depresi aktivitas frekuensi rendah terlihat lebih konsis-
ten dan berkelanjutan tanpa banyak variasi di rentang menengah. Pola inilah loncatan singkat
pada sehat dan aktivitas frekuensi rendah yang stabil pada depresi yang dipakai model CNN
untuk membedakan kedua kondisi.

4.5 Eksperimen

Eksperimen ini menggunakan dataset MODMA yang terdiri dari 53 rekaman EEG, yakni
29 subjek sehat dan 24 subjek depresi. Untuk menghindari ketidakseimbangan kelas, jumlah
sampel sehat dikurangi menjadi 24 rekaman sehingga seimbang dengan kelas depresi. Selan-
jutnya data digabung dan dinormalisasi, lalu dibagi menjadi 70% training, 10% validation, dan
20% testing. Setelah pembagian data, tahap selanjutnya adalah pelatihan model menggunakan
data training, dengan memantau performa pada data validation untuk menghindari overfitting.
Proses pelatihan dilakukan dalam beberapa epoch, dan model dievaluasi pada akhir setiap epoch
untuk memastikan akurasi yang optimal. Data testing yang tidak terlibat dalam proses pelati-
han digunakan untuk menguji kemampuan model dalam melakukan klasifikasi pada data yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan eksperimen ini, diharapkan dapat diperoleh model
yang dapat secara efektif membedakan antara kondisi sehat dan depresi berdasarkan sinyal
EEG, memberikan dasar yang kuat untuk aplikasi di bidang kesehatan mental.

4.5.1 Model 1
Model 1 ini dibangun dari dua blok Conv2D dengan kernel berukuran 3 × 3, di mana blok

pertama memiliki 32 filter dan blok kedua memiliki 64 filter. Setiap blok konvolusi diikuti oleh
lapisan MaxPooling2D berukuran 2× 2 untuk mereduksi dimensi spasial. Setelah itu, keluaran
dari blok konvolusi diratakan menjadi vektor satu dimensi melalui lapisan Flatten. Vektor
ini kemudian diproses oleh lapisan Dense yang berisi 64 neuron dengan aktivasi ReLU, se-
belum akhirnya masuk ke lapisan output Dense berisi 2 neuron dengan aktivasi softmax untuk
menghasilkan probabilitas dua kelas (Sehat vs. Depresi). Pelatihan model dilakukan selama 30
epoch dengan batch size=16, menggunakan optimizer Adam dan fungsi loss categorical -
crossentropy. Berikut hasil grafik dan confusion matrix dari model ini dapat dilihat dari
Gambar 4.9 hingga Gambar 4.13.
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Gambar 4.9: Grafik Akurasi

Gambar 4.10: Grafik Loss

Dari model ini menghasilkan grafik akurasi Gambar 4.9 dan grafik loss Gambar 4.10.
Model ini menunjukkan hasil yang stabil pada train dan validation loss, dengan penurunan yang
konsisten tanpa fluktuasi besar, yang mengindikasikan bahwa model dapat menggeneralisasi
dengan baik. Meskipun ada sedikit perbedaan antara train accuracy dan validation accuracy,
keduanya menunjukkan pola yang serupa, dengan peningkatan yang cepat di awal pelatihan
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dan stabil pada level yang tinggi. Perbedaan kecil tersebut tidak signifikan, yang berarti model
memberikan prediksi yang baik pada data latih maupun data validasi.

Gambar 4.11: Matrix Training Model 1

Gambar 4.12: Matrix Validation Model 1

Performa model dapat dilihat pada Gambar 4.11 (Train Set) dan Gambar 4.12 (Valida-
tion Set). Pada data pelatihan Gambar 4.11, model berhasil mengklasifikasikan semua sampel
dengan benar, yakni 1 679 sampel sehat dan 1 673 sampel depresi, sehingga akurasi menca-
pai 100 %. Sementara itu, pada data validasi Gambar 4.12 terdapat 240 sampel sehat dan 239
sampel depresi; model mengklasifikasikan 236 sampel sehat dengan benar (4 salah) serta 233
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sampel depresi dengan tepat (6 salah), sehingga akurasi keseluruhan pada set validasi menca-
pai sekitar 98 %. Hanya sedikit kesalahan klasifikasi yang terjadi di kedua kelas, menandakan
bahwa model tidak sekadar “menghafal” data pelatihan, tetapi juga mampu mempertahankan
kinerjanya saat dihadapkan pada data baru.

Gambar 4.13: Matrix Testing Model 1

Pada Confusion Matrix untuk test set (Gambar 4.13), model berhasil mengklasifikasikan
474 dari 480 sampel sehat dengan benar dan 468 dari 478 sampel depresi dengan tepat, sehingga
terdapat 6 false positives (sampel sehat yang keliru dianggap depresi) dan 10 false negatives
(sampel depresi yang keliru dianggap sehat). Kesalahan yang terjadi pada model kemungki-
nan besar disebabkan oleh dua faktor utama: overfitting dan keragaman data EEG. Overfitting
terjadi karena model terlalu menyesuaikan diri dengan data pelatihan dan tidak dapat menggen-
eralisasi dengan baik pada data baru, seperti data validasi dan pengujian. Namun, keragaman
data EEG juga berperan penting, karena variasi dalam data dapat membuat model kesulitan
mengenali pola yang benar pada data yang berbeda. Jadi, baik overfitting maupun keragaman
data dapat menyebabkan penurunan kinerja pada data yang belum dilihat sebelumnya..

Tabel 4.1: Hasil Klasifikasi Model CNN 1

Class TP TN FP FN
Sehat 474 468 10 6
Depresi 468 474 6 10

Tabel 4.2: Hasil Nilai Validasi Model 1

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
Sehat 0.98 0.98 0.99 0.98
Depresi 0.98 0.99 0.98 0.98
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Dari Tabel 4.1 terlihat bahwa pada test set model membuat total 16 kesalahan klasifikasi
6 sampel sehat yang tertukar sebagai depresi (false negatives) dan 10 sampel depresi yang ter-
tukar sebagai sehat (false positives) dari keseluruhan 958 sampel. Ini berarti model berhasil
mengklasifikasikan dengan benar 474 sampel sehat dan 468 sampel depresi.

Jika dilihat Tabel 4.2, akurasi per kelas sama-sama 98 %. Untuk kelas Sehat, precision
sebesar 0.98 menunjukkan bahwa 98 % dari semua prediksi “Sehat” benar-benar sehat, dan
recall 0.99 berarti model menangkap 99 % dari semua sampel sehat. Sebaliknya, untuk kelas
Depresi precision 0.99 menunjukkan bahwa hampir semua prediksi “Depresi” benar, sedan-
gkan recall 0.98 menandakan 98 % dari sampel depresi berhasil terdeteksi. Nilai F1-score
keduanya sama-sama 0.98, yang mengindikasikan keseimbangan antara precision dan recall.
Secara keseluruhan, kombinasi confusion matrix dan metrik precision–recall–F1 ini mengon-
firmasi bahwa model tidak hanya sangat akurat, tetapi juga konsisten dalam mengenali kedua
kelas.

4.5.2 Model 2
Model kedua ini menggunakan arsitektur CNN untuk klasifikasi data EEG, yang dimulai

dengan lapisan Conv2D pertama yang memiliki 32 filter dan ukuran kernel (3, 3), diikuti oleh
lapisan MaxPooling2D dan Dropout 0.3 untuk mengurangi overfitting. Model ini melanjutkan
dengan lapisan Conv2D kedua dan ketiga yang masing-masing memiliki 64 dan 128 filter, di-
ikuti oleh lapisan MaxPooling2D dan Dropout dengan rate 0.3. Setelah itu, data diluruskan
menggunakan lapisan Flatten dan diteruskan ke lapisan Dense dengan 128 unit dan aktivasi
ReLU, yang juga diikuti oleh Dropout 0.5 untuk regularisasi lebih lanjut. Akhirnya, model ini
memiliki lapisan output Dense dengan dua unit dan aktivasi Softmax untuk klasifikasi dua ke-
las: Sehat dan Depresi. Model ini dilatih dengan optimizer Adam dan loss function categorical
crossentropy.

Gambar 4.14: Grafik Akurasi dan Loss Model

Grafik pada Gambar 4.14 tampilkan menunjukkan bahwa model kedua berkinerja sangat
baik dalam tugas klasifikasi data EEG. Akurasi pada data pelatihan meningkat dengan cepat
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dan mencapai hampir 100%, sementara akurasi validasi juga menunjukkan hasil yang konsis-
ten, meskipun sedikit lebih lambat. Ini menunjukkan bahwa model dapat belajar dengan baik
dari data pelatihan dan juga mampu menggeneralisasi dengan baik ke data yang tidak terlihat
sebelumnya. Di sisi lain, loss untuk data pelatihan dan validasi turun dengan cepat, mencapai ni-
lai rendah di akhir pelatihan, yang menunjukkan bahwa model berhasil mengurangi kesalahan
dengan efektif. Perbedaan antara loss pelatihan dan validasi yang kecil menunjukkan bahwa
model tidak mengalami overfitting, sehingga hasilnya dapat diandalkan. Secara keseluruhan,
model ini bekerja dengan baik.

Gambar 4.15: Matrix Training Model 2

Gambar 4.16: Matrix Validation Model 2
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Pada hasil train dan validation, model menunjukkan performa yang sangat baik. Di train
set, model berhasil mengklasifikasikan hampir seluruh data dengan benar, tanpa adanya kesala-
han prediksi, yang mencerminkan kemampuan model dalam mengenali pola dari data pelatihan
dengan sangat baik. Di validation set, meskipun ada sedikit penurunan akurasi dengan 2 kesala-
han untuk kelas ”Sehat” dan 2 kesalahan untuk kelas ”Depresi”, model tetap mampu memper-
tahankan akurasi yang sangat tinggi, menunjukkan bahwa model dapat menggeneralisasi pola
yang telah dipelajari pada data pelatihan ke data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara
keseluruhan, perbedaan kecil antara train dan validation menunjukkan bahwa model tidak men-
galami overfitting, tetap stabil, dan memiliki kemampuan untuk mengenali pola secara efektif
pada data yang baru.

Gambar 4.17: Matrix Testing Model 2

Pada confusion matrix test, model menunjukkan performa yang sangat baik dengan hanya
2 kesalahan pada kelas ”Sehat” dan 11 kesalahan pada kelas ”Depresi”. Ini menunjukkan bahwa
model hampir sepenuhnya mampu mengklasifikasikan data dengan benar pada test set. Namun,
ada beberapa kesalahan, khususnya pada kelas ”Depresi”, di mana model salah mengklasi-
fikasikan 11 data sebagai ”Sehat”. Kesalahan ini mungkin disebabkan oleh beberapa faktor,
seperti ketidakseimbangan jumlah data antara kelas ”Sehat” dan ”Depresi” atau perbedaan pola
yang lebih sulit dikenali oleh model pada kelas ”Depresi”. Meskipun demikian, tingkat kesala-
han yang rendah ini menunjukkan bahwa model tetap sangat efektif dalam mengenali pola dari
data yang tidak terlihat sebelumnya.

Pada tabel Tabel 4.3, model menunjukkan bahwa pada kelas ”Sehat”, terdapat 478 True
Positives (TP), yang berarti model berhasil mengidentifikasi 478 data ”Sehat” dengan benar.
Namun, ada 11 data ”Sehat” yang salah diklasifikasikan sebagai ”Depresi” (False Negative,
FN), dan 2 data ”Sehat” yang salah diklasifikasikan sebagai ”Depresi” (False Positive, FP).
Begitu juga untuk kelas ”Depresi”, model berhasil mengidentifikasi 478 data ”Depresi” dengan
benar (TP), tetapi ada 11 data ”Depresi” yang salah diklasifikasikan sebagai ”Sehat” (FP) dan 2
data ”Depresi” yang salah diklasifikasikan sebagai ”Sehat” (FN). Secara keseluruhan, kesalahan
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model sangat rendah, dengan hanya beberapa data yang salah dikategorikan, yang menunjukkan
model bekerja dengan baik.

Tabel 4.3: Hasil Klasifikasi Model CNN 2

Class TP TN FP FN
Sehat 478 467 2 11
Depresi 467 478 11 2

Tabel 4.4: Hasil Nilai Validasi Model 2

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
Sehat 0.99 0.98 1.00 0.99
Depresi 0.99 1.00 0.98 0.99

Pada Tabel 4.4, model memiliki akurasi tinggi 99% untuk kedua kelas, yang menunjukkan
bahwa model mengklasifikasikan data dengan sangat baik. Untuk precision, kelas ”Sehat”
memiliki nilai 0.98, yang berarti 98% dari prediksi yang diberikan sebagai ”Sehat” adalah benar.
Sedangkan untuk kelas ”Depresi”, precision mencapai 1.00, yang berarti semua prediksi ”De-
presi” adalah benar. Nilai recall untuk kelas ”Sehat” adalah 1.00, menunjukkan bahwa model
berhasil mendeteksi semua data ”Sehat” tanpa ada yang terlewat (false negatives). Sedangkan
recall untuk kelas ”Depresi” adalah 0.98, yang berarti 2% dari data ”Depresi” terlewat atau tidak
terdeteksi. F1-Score yang tinggi (0.99) pada kedua kelas menandakan keseimbangan yang baik
antara precision dan recall, yang berarti model mampu mendeteksi kedua kelas dengan sangat
akurat dan konsisten.

4.5.3 Rangkuman Pengujian Model
Dilihat dari Tabel 4.2 dan Tabel 4.4 pada model 1 menggunakan arsitektur CNN dengan

dua blok Conv2D, di mana blok pertama memiliki 32 filter dan blok kedua memiliki 64 fil-
ter. Setiap blok konvolusi diikuti oleh lapisan MaxPooling2D untuk mereduksi dimensi spasial.
Model ini menunjukkan akurasi yang sangat tinggi pada data pelatihan dan validasi, mencapai
100% pada data pelatihan dan sekitar 98% pada data validasi. Namun, model ini menunjukkan
beberapa kesalahan pada pengujian, dengan 6 false positives dan 10 false negatives. Hasil ini
menunjukkan bahwa meskipun model ini efektif dalam memprediksi kelas “Sehat” dan “De-
presi”, overfitting dan keragaman data EEG menjadi tantangan dalam generalisasi ke data yang
tidak terlihat sebelumnya.

Pada model 2 memiliki arsitektur yang lebih dalam dengan tiga blok Conv2D, di mana
filter bertambah seiring bertambahnya lapisan konvolusi. Model ini mencapai akurasi 99%
pada kedua kelas, dengan precision dan recall yang sangat baik untuk kelas “Sehat” (0.98 dan
1.00) dan untuk kelas “Depresi” (1.00 dan 0.98). Model ini menunjukkan sedikit kesalahan
pada pengujian, hanya 2 kesalahan pada kelas “Sehat” dan 11 kesalahan pada kelas “Depresi”.
Dengan hasil yang lebih stabil dan kesalahan yang lebih sedikit dibandingkan Model 1, Model
2 lebih unggul dalam mengenali pola pada data validasi dan pengujian,
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4.6 Pengujian Menggunakan Dataset Dot Probe

Dataset yang digunakan adalah dimana peserta eksperimen diminta untuk duduk di depan
monitor dengan jarak 60 cm, di mana mereka akan menjalani tugas yang melibatkan pasan-
gan gambar wajah emosional-netral yang ditampilkan di layar. Sebelum eksperimen dimu-
lai, peserta diberikan instruksi yang jelas yang ditampilkan di layar komputer dan diminta
untuk menyelesaikan 10 latihan terlebih dahulu agar mereka bisa lebih mengenal tugas yang
akan dijalankan. Selama eksperimen, peserta diminta untuk fokus memandang gambar wa-
jah yang menggambarkan berbagai emosi (takut, sedih, dan bahagia) serta gambar netral, dan
tidak diperbolehkan melakukan gerakan tubuh seperti menggerakkan kepala, kaki, atau gerakan
mata yang tidak perlu, seperti sakade atau berkedip, agar perhatian mereka tetap terfokus pada
tugas. Ketika titik muncul di layar, peserta harus menekan tombol reaksi secepat dan seakurat
mungkin untuk menentukan posisi titik yang muncul di kiri atau kanan layar. Eksperimen terdiri
dari tiga blok, masing-masing berisi 160 percobaan, dengan gambar-gambar yang menunjukkan
emosi berbeda seperti Fear-Neutral, Sad-Neutral, dan Happy-Neutral. Setiap percobaan dimu-
lai dengan tampilan cross putih yang muncul selama 300 ms, diikuti dengan pasangan gambar
wajah yang ditampilkan selama 500 ms. Setelah gambar-gambar tersebut, titik akan muncul
secara acak di kiri atau kanan selama 150 ms, dan peserta diminta untuk menentukan posisi
titik tersebut dengan menekan tombol ’1’ jika titik muncul di kiri, atau tombol ’4’ jika titik
muncul di kanan. Jika peserta tidak merespons dalam waktu 2000 ms, percobaan akan lang-
sung dilanjutkan ke percobaan berikutnya setelah layar hitam muncul selama 600 ms. Prosedur
ini diulang hingga seluruh blok selesai, dengan total durasi eksperimen sekitar 25 menit.

4.6.1 Model 1
Model yang diuji pada dataset ini menunjukkan hasil yang beragam, dengan kinerja yang

cukup baik pada beberapa aspek, namun juga terdapat kekurangan yang signifikan dalam mem-
prediksi kelas ”Depresi.” Berdasarkan confusion matrix, model berhasil memprediksi 5102 data
”Sehat” dengan benar (True Positive) dan 2604 data ”Depresi” dengan benar (True Negative).
Namun, model mengalami kesulitan dalam membedakan ”Sehat” dan ”Depresi,” dengan kesala-
han prediksi yang cukup besar. Sebagai contoh, ada 1323 data ”Sehat” yang salah diprediksi
sebagai ”Depresi” (False Positive), dan 4140 data ”Depresi” yang salah diprediksi sebagai ”Se-
hat” (False Negative). Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model cukup akurat dalam mem-
prediksi ”Sehat,” model kesulitan dalam memprediksi ”Depresi.”
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Gambar 4.18: Matrix Predicted Model 1

Tabel 4.5: Hasil Nilai Klasifikasi Model 1

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
Sehat 0.59 0.55 0.79 0.65
Depresi 0.59 0.66 0.39 0.49

Dari laporan klasifikasi, dapat dilihat bahwa model memiliki presisi yang lebih tinggi un-
tuk kelas ”Depresi” (0.66) dibandingkan dengan ”Sehat” (0.55), yang berarti model lebih sering
benar saat memprediksi ”Depresi.” Namun, recall untuk ”Depresi” sangat rendah (0.39), yang
menunjukkan bahwa model sering melewatkan data ”Depresi.” Hal ini berbanding terbalik den-
gan recall untuk ”Sehat” yang cukup tinggi (0.79), menunjukkan bahwa model lebih baik dalam
mengenali kondisi ”Sehat.” Secara keseluruhan, model memiliki F1-Score yang lebih baik un-
tuk ”Sehat” (0.65) dibandingkan dengan ”Depresi” (0.49). F1-Score ini menunjukkan bahwa
meskipun model baik dalam mengidentifikasi ”Sehat,” model kesulitan untuk mengenali ”De-
presi.”

4.6.2 Model 2
Model yang diuji memiliki kinerja yang sangat baik dalam mengenali data ”Sehat” namun

kurang efektif dalam mengidentifikasi data ”Depresi.” Berdasarkan confusion matrix, model
berhasil memprediksi 6050 data ”Sehat” dengan benar (True Positives) dan 786 data ”Depresi”
yang benar (True Negatives). Namun, model sering salah memprediksi data ”Sehat” sebagai
”Depresi” dan sebaliknya, data ”Depresi” sebagai ”Sehat,” yang menunjukkan adanya kesala-
han dalam klasifikasi. Recall untuk ”Sehat” sangat tinggi (0.94), yang berarti model mampu
mengidentifikasi sebagian besar data ”Sehat,” tetapi precision-nya hanya 0.50, yang artinya
banyak prediksi ”Sehat” yang salah.
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Gambar 4.19: Matrix Predicted Model 2

Tabel 4.6: Hasil Nilai Klasifikasi Model 2

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
Sehat 0.52 0.50 0.94 0.66
Depresi 0.52 0.68 0.12 0.20

Di sisi lain, kelas ”Depresi” memiliki masalah yang lebih besar. Meskipun precision untuk
”Depresi” cukup baik (0.68), recall-nya sangat rendah (0.12), yang berarti model sangat bu-
ruk dalam mendeteksi data yang benar-benar ”Depresi.” F1-score untuk ”Depresi” pun hanya
0.20, yang menunjukkan ketidakseimbangan yang besar antara kemampuan model dalam mem-
prediksi kelas ”Depresi” dengan benar dan kemampuan model untuk mengidentifikasi semua
data ”Depresi” yang ada. Hal ini mengindikasikan bahwa model lebih sering memprediksi kelas
”Sehat” dan kesulitan dalam mengenali data ”Depresi.”

4.6.3 Pembahasan Hasil Pengujian Dataset Berbeda
Dilihat dari Tabel 4.4 dan Tabel 4.6 pada model 1 yang dilatih menggunakan dataset resting

state, menunjukkan hasil yang sangat baik dengan accuracy 0.98 pada kedua kelas, yaitu ”Se-
hat” dan ”Depresi.” Precision dan recall untuk kedua kelas juga sangat tinggi, dengan F1-Score
mencapai 0.98. Ini menunjukkan bahwa model ini sangat efektif dalam mendeteksi kedua kelas
pada dataset resting state. Namun, saat diuji pada dataset activate state, model ini mengalami
penurunan performa, terutama dalam mendeteksi kelas ”Depresi,” karena perbedaan karakter-
istik data yang lebih dinamis dan kompleks dalam activate state.

Model 2, yang juga dilatih menggunakan dataset resting state, menunjukkan kinerja yang
hampir sempurna dengan accuracy 0.99, serta precision dan recall yang sangat tinggi untuk
kedua kelas. F1-Score untuk kedua kelas mencapai 0.99, yang menandakan keseimbangan yang
sangat baik antara presisi dan recall. Meskipun model ini berkinerja sangat baik pada dataset
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resting state, model 2 juga kesulitan dalam mendeteksi pola pada dataset activate state, terutama
dalam mengenali kelas ”Depresi.”

Secara keseluruhan, meskipun kedua model menunjukkan hasil yang luar biasa pada
dataset resting state, performa mereka menurun saat diuji pada dataset activate state. Hal ini
menunjukkan bahwa kedua model kesulitan dalam mengenali pola yang lebih kompleks dan
dinamis dari data activate state. Untuk meningkatkan kinerja model pada dataset tersebut, perlu
dilakukan pendekatan seperti transfer learning atau augmentasi data agar model lebih mampu
beradaptasi dengan perbedaan karakteristik data antara resting state dan activate state.
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BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa metode klasi-
fikasi menggunakan model Convolutional Neural Network (CNN) untuk deteksi kondisi “Se-
hat” dan “Depresi” pada sinyal EEG telah berhasil diimplementasikan dengan baik. Model
2, yang memiliki arsitektur lebih dalam dan menggunakan teknik regularisasi seperti dropout,
menunjukkan hasil yang sangat baik dengan akurasi mencapai 99% pada kedua kelas. Hal
ini menunjukkan kemampuan model dalam mengenali pola pada data EEG secara efektif dan
stabil. Namun, pengujian pada dataset yang activate state menunjukkan penurunan performa,
yang menandakan bahwa model masih kesulitan untuk mengenali pola yang lebih kompleks
dan bervariasi. Perbandingan antara Model 1 dan Model 2 menunjukkan bahwa model dengan
arsitektur yang lebih dalam lebih efektif dalam mengurangi overfitting dan dapat menggener-
alisasi data dengan lebih baik. Meskipun Model 1 menunjukkan kinerja yang baik pada data
pelatihan dan validasi, Model 2 memiliki kestabilan dan akurasi yang lebih tinggi, khususnya
pada dataset yang lebih bervariasi. Secara keseluruhan, meskipun CNN efektif, masih diper-
lukan perbaikan untuk meningkatkan kinerja pada data yang lebih variatif dan kompleks.

5.2 Saran

Untuk pengembangan lebih lanjut pada penelitian berikutnya adalah antara lain:

1. Mencoba menggunakan channel EEG selain yang digunakan (FT7, T7, TP7, TP8, T8,
FT8, F3, F4) untuk menemukan kombinasi channel yang paling sensitif mendeteksi
tanda-tanda depresi.

2. Selain Power Spectral Density, uji juga teknik ekstraksi fitur lain untuk melihat apakah
ada pendekatan yang lebih efektif.

3. Melakukan pengujian pada kumpulan data EEG baru daripada hanya memecah dataset
yang sama, agar mengetahui seberapa akurat model ketika dihadapkan pada kondisi ny-
ata.
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seperti Internet Of Things (IOT)

Dalam tugas akhir ini, penulis mengembangkan sistem klasifikasi kondisi depresi
berdasarkan sinyal EEG dengan memanfaatkan ekstraksi Power Spectral Density (PSD), lalu
diolah oleh arsitektur CNN 2D. Inspirasi muncul dari keprihatinan terhadap tingginya angka
depresi dan kebutuhan akan deteksi dini yang non-invasif. Sistem yang dihasilkan diharap-
kan dapat membantu peneliti dan praktisi medis dalam mengenali pola–pola EEG khas depresi
secara efektif.
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