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ABSTRAK

Nama Mahasiswa : Novita Tristianti
Judul Tugas Akhir : Klasifikasi Gerakan Otot Lengan Ba-

wah pada Penderita Stroke Berdasark-
an Sinyal EMG Menggunakan Metode K-
Nearest Neighbor

Pembimbing : 1.Dr. Adhi Dharma Wibawa, ST., MT.
2.Dr. Diah Puspito Wulandari, ST., M.Sc

Sinyal Electromyograph (EMG) merupakan sinyal listrik yang di-
hasilkan oleh otot saat berkontraksi maupun berelaksasi. Saat ini,
sinyal EMG banyak dikembangkan sebagai media kontrol perangkat
prosthetics dan electric device. Penderita stroke memiliki keterba-
tasan gerak, dapat memanfaatkan sinyal EMG sebagai media kon-
trol untuk membantu aktivitas sehari-hari. Tugas akhir ini bertuju-
an mengklasifikasikan respon otot lengan bawah menggunakan me-
tode klasifikasi K-Nearest Neighbor untuk dapat diimplementasikan
pada penderita stroke sebagai media kontrol. Data sinyal EMG
yang diklasifikasikan diperoleh dari dua responden normal untuk
melakukan gerakan wave left dan wave right dengan enam fitur time
domain MAV, VAR, RMS, IEMG, WL dan WAMP. Akurasi klasifi-
kasi didapat rata-rata sebesar 100% pada setiap sample dengan nilai
k bilangan ganjil 3 sampai 11, kemudian dilakukan pengujian untuk
mengetahui performanya. Pengujian dilakukan dengan mengklasi-
fikasi sinyal EMG dua sample penderita stroke, menambah variasi
gerakan dan nilai k. Hasilnya kondisi responden dan variasi gerak-
an mempengaruhi nilai akurasi klasifikasi. Klasifikasi dua gerakan
pada kedua responden sebesar 100%. Saat lima gerakan diklasifi-
kasikan dengan nilai k bilangan ganjil 3-15,akurasi menurun pada
kedua sample penderita stroke, sample pertama 86% dan sample
kedua 82% sedangkan pada orang normal penurunan akurasi pada
sample pertama menjadi 96% dan 91% pada sample kedua. Yang
terakhir adalah dengan mengklasifikasikan sepuluh gerakan, pada
orang normal sampel pertama 85%, sampel kedua 81% dan pada
penderita stroke sample pertama 84% sampel kedua 66%. Semakin
besar nilai k, akurasi mengalami penurunan performansi.

Kata Kunci : Elektromiograf,K-Nearest Neighbor, Klasifikasi sinyal
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ABSTRACT

Name : Novita Tristianti
Title : Classification of Forearms Muscle Movement

in Stroke Patients Based on EMG Signal
Using K-Nearest Neighbor Method

Advisors : 1.Dr. Adhi Dharma Wibawa, ST., MT.
2.Dr. Diah Puspito Wulandari, ST., M.Sc

Electromyograph signal (EMG) is an electrical signal generated by
the muscles when contracting or relaxing. Currently, EMG signal
is widely developed as a media control prosthetics device and ele-
ctric devices. Stroke patients who have limited muscular nervous
system movement, can using of EMG signal as a media control to
facilitate daily activities. This final project purposed to classify the
muscular response of the lower arms using the K-Nearest Neighbor
classification method to be implemented for stroke patients as con-
trol media. EMG signal data which classified were obtained from
two sample of patient who didnt have stroke to performing left and
right motions with six time domain features MAV, VAR, RMS, IE-
MG, WL and WAMP. Classification accuracy obtained average in
100% in each sample with the value of k odd number 3 to 11 by testet
for performance. This test doing by classifying EMG signal stroke
sufferers, add motion variations and value of k. The result of the
respondent’s condition and the variation of movement is affected the
value of classification accuracy. Classification two movements of bo-
th stroke patient in 100%. When the five movements were classified
by the odd number k of 3-15, the accuracy decreased in both stro-
ke patient. The first sample decreased 86% and the second sample
decreased 82%, while in normal people the accuracy decreased 96%
for the first respondent and 91% for to 96% for the second respon-
dent. The last is to classify ten movements, in normal people the
first sample is 85%, the second sample is 81% and in the first stroke
patient the first 84% sample is 66%. The biggest the value of k, the
accuracy has decreased performance.

Keywords : Electromyograph, K-Nearest Neighbor Classifier, Signal
Classification
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BAB 1
PENDAHULUAN

Penelitian ini di latar belakangi oleh berbagai kondisi yang
menjadi acuan. Selain itu juga terdapat beberapa permasalahan
yang akan dijawab sebagai luaran dari penelitian.

1.1 Latar belakang

Berkembangnya dunia teknologi mendorong para ilmuan un-
tuk terus menciptakan inovasi baru yang tujuannya memberikan
kemudahan dan efisien kerja dalam kehidupan sehari-hari. Saat ini
yang banyak dikembangkan oleh para ilmuan adalah mempelajari
sinyal electromyograph yang dihasilkan oleh tubuh manusia. Electro-
myograph (EMG) merupakan sinyal yang dihasilkan oleh otot gerak
manusia pada saat berkontraksi maupun relaksasi yang dianggap
sebagai electrophysiological di bidang teknik dan kedokteran kare-
na merupakan metode dasar untuk memahami kondisi normal dan
patologis sel-sel otot sehingga banyak dikembangkan sebagai me-
dia kontrol electric device terutama pada alat prosthetics. Teknik
merekam aktivitas sinyal otot ini disebut Electromyography [3].

Manfaat sinyal EMG sebagai media kontrol dapat dirasakan
oleh individu yang tidak dapat menggunakan electric device secara
maksimal dalam kehidupan sehari-hari. Misalnya penderita stroke
yang memiliki keterbatasan sistem saraf otot gerak. Kondisi pen-
derita stroke bermacam-macam berdasarkan stadium dan patologi
dari serangan stroke. Penderita yang mengalami stroke akibat pe-
nyumbatan pada pembuluh darah biasanya mengalami kelumpuh-
an pada sebagian anggota gerak tubuhnya, bahkan pada penderita
stroke yang diakibatkan oleh pecahnya pembuluh darah tidak da-
pat berbicara dan menggerakkan seluruh anggota tubuhnya. Dalam
kondisi demikian, penderita stroke tidak dapat memenuhi kebutuh-
an sehari-hari dan harus bergantung kepada orang disekitarnya da-
lam melakukan aktivitas. Alat bantu seperti kursi roda dan electric
device lainnya juga belum maksimal dirasakan manfaatnya oleh pen-
derita stroke.
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Sinyal EMG bersifat subject specific sehinggga penderita stroke
hanya perlu melakukan gerakan sesuai kemampuan aktivasi ototnya
untuk menghasilkan sinyal EMG kemudian mengolahnya sebagai in-
put sebuah perintah dalam mengoperasikan electric device yang ada
tanpa harus bergantung dengan orang lain. Sebagai contoh, pen-
derita stroke yang tidak dapat mengoperasikan kursi roda sendiri
karena kedua tangannya mengalami lumpuh sebagian, hanya perlu
menggerakkan telunjuknya untuk mengontrol arah atau laju gerak
kursi roda, menggerakkan jempol atau kelingkingnya untuk mema-
tikan lampu, merubah channel televisi dan hal kecil lainnya yang
berhubungan dengan electric device.

Proses merekam sinyal EMG yang dihasilkan oleh sel-sel otot
pada saat aktif bergerak maupun istirahat menggunakan elektroda-
elektroda yang dipasang menempel pada permukaan kulit. Pada
penelitian ini menggunakan wearable device jenis surface EMG yang
diproduksi oleh Thelmic Lab sehingga tujuan penelitian yang mem-
berikan efisien dan kemudahan pada penderita stroke dalam meng-
ontrol electric device dapat tercapai. Wearable device ini bersifat
wireless sehingga dapat dibawa kemana saja dan mudah dalam pe-
masangannya.

Raw sinyal EMG hasil perekaman memiliki pola yang acak dan
mengandung banyak noise didalamnya. Sehingga dibutuhkan me-
todologi yang presisi dalam menganalisa dan mengklasifikasi sinyal
EMG untuk digunakan sebagai media kontrol. Dalam penelitian ini
sinyal EMG yang akan diklasifikasi merupakan hasil perekaman si-
nyal listrik otot-otot lengan bawah. Raw sinyal EMG yang didapat,
terlebih dahulu dilakukan pre-processing dan ekstraksi fitur. Fitur
yang diambil adalah Time Domain yang kemudian diklasifikasikan
dengan metode KNN (K-Nearest Neighbor). Output dari peneliti-
an ini merupakan hasil klasifikasi sinyal EMG pada lengan bawah
yang pada penelitian selanjutnya dapat dikembangkan sebagai me-
dia kontrol kursi roda atau electric device lainnya.

1.2 Permasalahan

Berdasarkan latar belakang, penderita stroke mengalami gang-
guan pada sistem saraf geraknya sehingga tidak dapat melakukan
aktivitas sehari-sehari untuk dirinya sendiri, seperti penderita stro-
ke yang menggunakan kursi roda tidak dapat mengoperasikan kur-
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si roda dengan gerak tangannya yang terbatas atau electric device
lainnya yang menunjang aktivitas sehari-hari belum maksimal di-
rasakan manfaatnya oleh penderita stroke. Adanya permasalahan
tersebut, maka diterapkan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor
untuk mengklasifikasikan sinyal EMG yang direkam menggunakan
wearable device yang sudah ada dipasaran.

1.3 Tujuan

Tujuan utama dari tugas akhir ini adalah mengklasifikasik-
an respon sinyal otot lengan bawah (forearm muscle) dari wearable
device menggunakan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor sehing-
ga pada penelitian selanjutnya dapat dikembangkan sebagai media
kontrol electric device yang memberikan kemudahan dan efisien bagi
penderita stroke.

1.4 Batasan masalah

Untuk memfokuskan permasalahan yang akan diangkat maka
dilakukan pembatasan masalah. Batasan-batasan masalah tersebut
diantaranya adalah:

1. Menerima dan mengolah data sinyal respon otot lengan ba-
wah dari weareble device jenis surface EMG yang telah ada
dipasaran (merk: Myo ArmBand).

2. Pengambilan sample data pada dua responden orang normal
yang tidak memiliki keterbatasan gerak dan dua responden
penderita stroke yang diakibatkan oleh penyumbatan pem-
buluh darah (iskemik) dengan kondisi stroke sebagian pada
anggota tubuhnya. Melakukan sepuluh gerakan dasar tangan.

3. Penelitian dilakukan hingga mendapatkan hasil klasifikasi si-
nyal EMG dan tidak sampai implementasi mengontrol electric
device.

4. Proses klasifikasi dilakukan secara tidak real-time menggunak-
an metode KNN (K-Nearest Neighbor).

1.5 Sistematika Penulisan

Laporan penelitian tugas akhir ini tersusun dalam sistematika
dan terstruktur sehingga mudah dipahami dan dipelajari oleh pem-
baca maupun seseorang yang ingin melanjutkan penelitian ini. Alur
sistematika penulisan laporan penelitian ini yaitu :
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1. BAB I Pendahuluan
Bab ini berisi uraian tentang latar belakang permasalahan,
penegasan dan alasan pemilihan judul, sistematika laporan,
tujuan dan metodologi penelitian.

2. BAB II Dasar Teori
Pada bab ini berisi tentang uraian secara sistematis teori-teori
yang berhubungan dengan permasalahan yang dibahas pada
penelitian ini. Teori-teori ini digunakan sebagai dasar dalam
penelitian, yaitu informasi terkait electromyograph, penyakit
stroke, otot lengan bawah, teori ekstraksi fitur time domain,
teori klasifikasi k-nearest neighbor dan teori-teori penunjang
lainya.

3. BAB III Perancangan Sistem dan Impementasi
Bab ini berisi tentang penjelasan-penjelasan terkait peneliti-
an yang akan dilakukan dan langkah-langkah pengolahan data
hingga menghasilkan nilai klasifikasi. Guna mendukung itu
digunakanlah blok diagram atau work flow agar sistem yang
akan dibuat dapat terlihat dan mudah dibaca untuk implen-
tasi pada pelaksanaan tugas akhir.

4. BAB IV Pengujian dan Analisa
Bab ini menjelaskan tentang pengujian hasil penelitian yang
dilakukan terhadap data dan analisanya. Runtutan teknik
pre-prosesing dan klasifikasi akan ditunjukkan hasilnya pada
bab ini dan dilakukan analisa terhadap hasil klasifikasi.

5. BAB V Penutup
Bab ini merupakan penutup yang berisi kesimpulan yang di-
ambil dari penelitian dan pengujian yang telah dilakukan. Sar-
an dan kritik yang membangun untuk pengembangkan lebih
lanjut juga dituliskan pada bab ini.
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BAB 2
DASAR TEORI

Demi mendukung penelitian ini, dibutuhkan beberapa teori
penunjang sebagai bahan acuan dan refrensi. Dengan demikian pe-
nelitian ini menjadi lebih terarah.

2.1 ELECTROMYOGRAPH (EMG)

Sinyal electromyograph (EMG) banyak dikembangkan sebagai
media kontrol electric device dan dalam bidang kedokteran digu-
nakan sebagai alat bantu prosthetic. Electromyography sendiri me-
rupakan teknik memantau dan merekam aktivitas sinyal listrik yang
timbul saat otot dalam tubuh berkontraksi maupun beristirahat. Si-
nyal EMG dibentuk oleh keadaan fisiologis membran serat otot yang
mendapat rangsangan melalui otot kontrol saraf. Sinyal EMG di-
rekam dengan cara meletakkan elektroda-elektroda sebagai receiver
pada permukaan kulit luar otot yang diamati. Proses perekaman
sinyal EMG menggunakan surface elektroda dan pola sinyal hasil
perekaman secara garis besar seperti pada gambar 2.1.

Gambar 2.1: Pengukuran dan hasil sinyal EMG
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Sinyal yang diperoleh pada saat perekaman merupakan sinyal
acak dari otot yang bergerak maupun beristirahat, memiliki fre-
kuensi antara 20Hz − 500Hz, tegangan 0 − 10mV dan terdapat
amplitudo yang tinggi apabila terjadi kontraksi pada otot. Ampli-
tudo sinyal EMG berada pada kisaran µV sampai mV tergantung
pada berbagai faktor, misalnya jenis dan kondisi otot, penempatan
serta jenis elektroda yang digunakan selama proses penelitian[4].

2.1.1 Gangguan pada Sinyal EMG

Sinyal EMG yang terekam dipengaruhi oleh noise atau gang-
guan yang terkandung didalamnya. Oleh karena itu, proses analisa
dan klasifikasi sinyal EMG tergolong sulit dan rumit karena pola si-
nyal yang dipengaruhi sifat anatomi dan fisiologis otot. Noise pada
sinyal EMG dikaterogikan dalam beberapa jenis sebagai berikut[3]:

1. Gangguan Alat Elektronik
Setiap jenis peralatan elektronik selalu menghasilkan noise lis-
trik dengan frekuensi yang dihasilkan berkisar dari 0Hz sam-
pai beberapa ribu Hz. Alat yang digunakan untuk merekam
sinyal EMG dibedakan menjadi dua jenis berdasarkan ben-
tuknya, yaitu intramuscular dan surface EMG. Jenis intrama-
scular EMG atau elektroda jarum merupakan elektroda ber-
bentuk kawat halus yang diletakkan didalam otot (invasive),
sedangkan jenis surface EMG berbentuk lempeng diletakkan
pada permukaan kulit otot yang diamati sehingga aplikasinya
lebih diterima dalam bidang klinis dan fisiologis karena dirasa
lebih sederhana dan tidak menyakitkan (non-invasive). Sur-
face EMG pada umumnya terbuat dari perak/perak klorida
dan berukuran 10 × 1mm yang menghasilkan rasio signal-to-
noise yang tinggi dan elektrik yang relatif stabil. Semakin
besar ukuran elektroda maka semakin turun nilai impedansi
noise, namun jika terlalu besar ukuran elektroda juga dapat
menurunkan kualitas sinyal. Pada penelitian dengan kekuatan
sinyal statik tinggi disarankan menggunakan elektroda beru-
kuran besar, sebaliknya jika dalam penelitian yang digunakan
sinyal dengan kekuatan statik rendah maka elektroda yang
digunakan berukuran kecil.
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2. Gerakan Artifak
Gerakan Artifak adalah gangguan yang dihasilkan oleh gerak
kabel yang menghubungkan elektroda ke amplifier dan elek-
troda dengan kulit. Sinyal EMG direkam dengan meletakkan
elektroda pada permukaan kulit otot yang diamati dan pa-
da saat berkontraksi panjang otot berkurang diikuti dengan
perubahan gerak kulit pada elektroda. Gerakan inilah yang
dinamakan dengan gerak artifak. Gerakan Artifak juga dapat
terjadi karena adanya perbedaan potensial pada kulit. Be-
sar frekuensi yang dihasilkan oleh gangguan jenis ini biasanya
berkisar 1 − 10Hz dan memiliki tegangan sebanding dengan
amplitudo dari sinyal asli EMG. Beberapa cara dapat dilakuk-
an dalam menghilangkan gangguan gerakan artifak, misalnya
dengan menggunakan lapisan gel konduktif sebagai elektroda
tersembunyi pada permukaan kulit dan elektroda.

3. Cross Talk
Dikatakan sebagai noise cross talk adalah sinyal EMG yang
diperoleh dari otot yang tidak diteliti sehingga dapat mem-
pengaruhi informasi sinyal. Bentuk sinyal cross talk berbeda
dengan sinyal yang terdeteksi secara langsung pada permuka-
an otot yaitu memiliki bandwidth yang lebih luas. Terjadinya
cross talk dipengaruhi oleh parameter fisiologis seperti kete-
balan lemak, generasi dari komponen sinyal tidak merambat
karena hilangnya potensi aksi intraseluler pada tendon yang
dapat diminimalkan dengan memperhitungkan ukuran dan ja-
rak elektroda terhadap kulit.

4. Elektromagnetik
Radiasi elektromagnetik menjadi salah satu jenis gangguan
dengan nilai amplitudo mencapai tiga kali lebih besar dari si-
nyal EMG. Radiasi elektromagnetik timbul karena tubuh ma-
nusia yang terus menerus dialiri oleh listrik dan magnet. Un-
tuk menghilangkannya dapat menggunakan metode High Pass
Fillter jika frekuensi noise sangat tinggi.

2.1.2 Faktor Timbulnya Sinyal EMG

Sinyal listrik atau sinyal EMG timbul melalui beberapa pro-
ses, yaitu resting membrane potensial, muscle fiber action potensial,
potensial aksi unit motor dan pengukuran sinyal EMG[5].
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1. Resting Membrane Potensial
Sistem saraf pada tubuh manusia menggunakan perbedaan
ion untuk berkomunikasi. Perbedaan konsentrasi ion pada
saat istirahat antara serabut otot dalam dan luar kira-kira
sebesar −90mV dan menimbulkan transportasi ion ion pum-
ps. Transportasi ion pada serabut saraf dapat diukur dengan
menggunakan elektroda.

2. Muscle Fiber Action Potensial
Ketika potensial aksi menjalar disepanjang axon serabut otot,
maka pada sambungan neuromuscular dikeluarkan neuro trans-
mitter acetylcholine yang menyebabkan potensial aksi pada
serabut otot. Perbedaan potensial antara dalam dan luar se-
rabut otot yang semula −90mV menjadi sekitar 20 − 50mV
sehingga terjadi kontraksi serabut otot. Potensial aksi ini ak-
an menjalar pada seluruh membran serabut otot. Sinyal dapat
dihasilkan dan diukur jika serabut otot dalam keadaan aktif,
hal ini disebut a muscle fibre action potential (MFAP).

3. Potensial Aksi Unit Motor
Aktivasi dari sebuah neuron motor alpha menyebabkan kon-
traksi serabut otot yang menimbulkan potensial aksi memben-
tuk sinyal listrik. Sinyal listrik ini disebut sebagai potensial
aksi unit motor (MUAP) yang diukur ketika sebuah unit mo-
tor diaktivasi.

4. Pengukuran Sinyal EMG
Sebuah sinyal EMG berasal dari beberapa unit motor dan di-
definisikan sebagai jumlah dari semua MUAP ditambah noise
dan artefact. Ada beberapa tipe elektroda yang digunakan un-
tuk mengukur sinyal EMG, yaitu needle electrodes, fine-wire
electrodes, dan surface electrodes

2.1.3 Alat Perekam Sinyal EMG

Alat perekam sinyal EMG disebut electromyogram yang terdi-
ri dari elektroda-elektroda. Elektroda adalah tranduser yang digu-
nakan sebagai media pendeteksi adanya sinyal EMG yang diletakk-
an secara langsung pada permukaan kulit. Sinyal yang ditangkap
meliputi daerah yang diberikan elektroda, akibatnya sinyal yang
diperoleh seperti sinyal acak karena proses kontraksi dan relaksasi
tiap-tiap otot gerak pada daerah tersebut tidak bersamaan. Media
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pengukur sinyal EMG terdapat dua macam yaitu elektroda jarum
(intramascular) untuk mengukur aktivitas unit motoris tunggal dan
elektroda permukaan (surface) untuk mengukur unit-unit motoris.

Elektroda permukaan paling banyak digunakan dalam peneli-
tian atau bidang medis. Dalam penelitian ini, penulis menggunakan
elektroda jenis surface yang sudah ada dipasaran yaitu Myo Arm-
Band diproduksi oleh Thalmic Labs. Gambar 2.2 adalah wujud
dari alat perekam sinyal EMG yang memiliki bentuk menyerupai
jam tangan dengan lempeng elektroda yang mampu merekam seti-
ap aktivitas sinyal otot pada pergelangan tangan hingga lengan ba-
wah diatas siku. Myo Armband dapat langsung terhubung dengan
perangkat keras menggunakan bluethooth. Pada Myo ArmBand ter-
dapat delapan lempeng elektroda, tiga aksis sensor gyroscope dan
tiga aksis sensor accelerometer [6].

Gambar 2.2: Myo ArmBand sebagai perekam sinyal EMG

Pemilihan Myo ArmBand sebagai alat penelitian karena me-
miliki beberapa keunggulan dibandingkan alat perekam sinyal yang
lain, seperti tidak memerlukan kabel untuk terhubung dengan kom-
puter karena konektivitasnya menggunakan bluetooth, hal ini juga
memberikan kemudahan dan kenyamanan dalam proses pemasang-
an alat, tidak terbatas pada ukuran atau bentuk tangan manusia
yang berbeda. Hasil sinyal EMG yang terekam oleh Myo ArmBand
memiliki nilai noise yang sangat kecil yaitu jauh dibawah ambang
threshold. Data sinyal EMG direkam secara terus-menerus oleh de-
lapan channel Myo ArmBand dengan banyak data sebesar 200 data
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dalam satu detik atau 200Hz [6]. Namun, besarnya nilai sampling
rate dapat disesuaikan sesuai dengan keinginan peneliti. Pada pe-
nelitian ini penulis menggunakan sampling rate sebesar 20Hz.

2.2 STROKE

Stroke menurut WHO (World Health Organization) didefini-
sikan sebagai suatu gangguan fungsional otak yang terjadi secara
mendadak dengan tanda dan gejala klinik baik fokal maupun global
yang berlangsung lebih dari 24 jam dan dapat menimbulkan kemati-
an yang disebabkan oleh gangguan peredaran darah ke otak. Stroke
merupakan penyakit serius yang dapat menyebabkan kelumpuhan
sebab penyakit ini menyerang syaraf tubuh. Stroke dikenal juga
dengan istilah Retinal Artery Occlusion kondisi dimana otak tidak
mendapatkan pasokan darah dengan maksimal akibat dari pembu-
luh darah yang tersumbat ataupun adanya pembuluh darah yang
pecah. Kurangnya pasokan darah ke otak mengakibatkan kerusak-
an sel-sel dalam otak sehingga tubuh menjadi lumpuh[1]. Di Indo-
nesia stroke menjadi penyakit nomor tiga yang mematikan setelah
jantung dan kanker. Jumlah penderita stroke setiap tahunnya juga
terus meningkat, beberapa diantaranya membutuhkan orang lain
untuk melakukan aktivitas pribadi, membutuhkan bantuan orang
lain untuk dapat berjalan, sehingga tidak sedikit yang kehilangan
pekerjaannya.

2.2.1 Penyebab Stroke

Penyakit stroke terjadi ketika darah ke otak terhambat sehing-
ga nutrisi dan oksigen untuk otak tidak didapatkan dengan maksi-
mal karena itu sel-sel dalam mati. Hal ini dapat terjadi karena
adanya penyumbatan atau pembuluh darah yang pecah. Faktor pe-
micu terjadinya stroke oleh lima hal yaitu trombosis serebral, emboli
serebri, hemoragik, hipoksia umum dan hipoksia lokal[7][1].

1. Trombosis serebral, terjadi pada pembuluh darah yang meng-
alami oklusi menyebabkan iskemia jaringan otak yang dapat
menimbulkan edema dan kongesti di sekitarnya. Trombosis
terjadi pada orang tua yang sedang atau bangun tidur karena
penurunan aktivitas simpatis dan penurunan tekanan darah
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yang dapat menyebabkan iskemia serebri. Tanda dan gejala
neurologis sering kali memburuk dalam 48 jam setelah terja-
dinya thrombosis. Beberapa keadaaan di yang mengakibatkan
trombosis otat yaitu aterosklerosis, hiperkoagulasi pada poli-
sitema, arteritis, robeknya arteri dan gangguan darah.

2. Emboli serebri, merupakan penyumbatan pembuluh darah otak
oleh bekuan darah, lemak, dan udara. Pada umumnya emboli
berasal dari thrombus di jantung yang terlepas dan menyum-
bat sistem arteri serebri. Emboli tersebut berlangsung cepat
dan gejala timbul kurang dari 10-30 detik.

3. Hemoragik, perdarahan intracranial dan intraserebri meliputi
perdarahan di dalam ruang subarachnoid atau di dalam jaring-
an otak sendiri. Perdarahan ini dapat terjadi karena ateros-
klerosis dan hipertensi. Pecahnya pembuluh darah otak me-
nyebabkan perembesan darah ke dalam parenkim otak yang
dapat mengakibatkan penekanan, pergeseran, dan pemisah-
an jaringan otak yang berdekatan, sehingga otak akan mem-
bengkak, jaringan otak tertekan sehingga terjadi infark otak,
edema, dan herniasi otak.

4. Hipoksia merupakan kondisi jaringan tubuh yang mengalami
kekurangan oksigen diakibatkan karena kadar oksigen dalam
darah yang jauh dibawah normal atau disebut hipoksemia.
Terdapat dua kategori yaitu hipoksia umum yang biasanya
diakibatkan oleh hipertensi parah, henti jantung paru dan de-
nyut jantung turun akibat aritmia dan hipoksia lokal yang
diakibatkan spasme arteri serebri disertai perdarahan suba-
rachnoid dan vasokontriksi arteri otak disertai sakit kepala
migren.

2.2.2 Klasifikasi Stroke

Terdapat bermacam-macam klasifikasi stroke yang berdasark-
an pada gambaran klinik, patologi anatomi, sistem pembuluh darah
dan stadiumnya. Pentingnya klasifikasi pada penyakit stroke berhu-
bungan dengan cara pengobatan yang berbeda-beda. Gambar 2.3
merupakan dua klasifikasi stroke bila dibedakan menurut patologi
dari serangan stroke yaitu stroke hemoragik dan stroke iskemik [7][1].
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1. Stroke Hemoragik
Merupakan disfungsi neurologis fokal yang akut dan disebabk-
an oleh perdarahan primer substansi otak yang terjadi secara
spontan bukan oleh trauma kapitis melainkan karena pecah-
nya pembuluh darah arteri, vena, dan kapiler. Seseorang yang
mengalami stroke hemoragik kesadarannya menurun. Yang
termasuk stroke hemoragik antara lain perdarahan intrasere-
bral dan perdarahan subaraknoid.

2. Stroke Iskemik
Stroke Iskemik terjadi akibat penutupan aliran darah ke seba-
gian otak tertentu, maka terjadi serangkaian proses patologik
pada daerah iskemik. Perubahan ini dimulai dari tingkan se-
luler berupa perubahan fungsi dan struktur sel yang diikuti
dengan kerusakan fungsi dan integritas susunan sel yang ber-
akhir dengan tidak fungsinya neuron. Stroke Iskemik dian-
taranya Transient Ischemic Attact (TIA), Trombosis Serebri,
dan Emboli Serebri

Gambar 2.3: Dua tipe penyakit stroke[1]

Klasifikasi stroke dibedakan menurut perjalanan penyakit atau
stadiumnya meliputi:

1. TIA, gangguan neurologis lokal yang terjadi selama beberapa
menit sampai beberapa jam saja. Gejala yang timbul akan
hilang dengan spontan dan sempurna dalam waktu kurang
dari 24 jam.
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2. Stroke in-evolusi, stroke yang terjadi masih terus berkembang,
gangguan neurologis terlihat semakin berat dan bertambah
buruk. Proses dapat berjalan 24 jam atau beberapa hari.

3. Stroke Completed, gangguan neurologis yang timbul sudah me-
netap atau permanen. Sesuai dengan istilah komplet dapat
diawali oleh serangan TIA berulang.

2.3 OTOT LENGAN BAWAH

Rangka manusia disusun oleh kumpulan sel-sel otot yang me-
miliki panjang rata-rata 10cm, berdiameter 10−100µm, dan memi-
liki banyak inti sehingga termasuk fusi dari rumpun sel-sel mesoder-
mal. Otot yang mempengaruhi gerak rangka manusia disebut otot
lurik, dimana memiliki sifat tidak sadar dan tidak teratur karena
aktifitasnya bergantung pada kehendak pelaku. Prinsip kerja otot
lurik atau otot gerak secara garis besar sama dengan otot jantung,
perbedaannya pada otot gerak tidak memiliki sifat otomatisitas di-
mana pemicu rangsangan berasal dari otak kemudian disalurkan
melalui syaraf.

Dimensi tubuh dibagi menjadi dua bagian, yaitu bagian atas
(upper extremity) dan bagian bawah (lower extremity). Otot-otot
upper extremity adalah otot yang menempel pada skapula ke dada
dan berpengaruh terhadap bergeraknya lengan bawah, pergelangan
tangan, dan tangan. Bagian tubuh yang termasuk upper extremity,
yaitu kepala, tangan, lengan atas, lengan bawah, bahu, aksilla, regio
pectoral, skapula[8]. Otot yang menggerakkan lengan bawah terle-
tak disepanjang humerus, meliputi: brachii triceps, brachii biceps,
brakialis dan brakioradialis.

Terdapat lebih dari 20 otot yang mempengaruhi gerak perge-
langan, tangan, dan gerakan jari terletak disepanjang lengan bawah.
Secara umum otot penyusun lengan bawah ditampilkan pada Gam-
bar 2.4. Dibawah ini merupakan otot-otot yang menyusun lengan
bawah:

1. Kompartemen dangkal (Superficial Compartement)
Lapisan Superficial dari lengan posterior berisi tujuh otot
yang berasal dari tendon umum epikondilus lateral. Empat
dari otot-otot tersebut adalah Ekstensor karpi radialis brevis,
Ekstensor digitorum, extensor carpi ulnaris, dan Ekstensor di-
giti minimi. Sedangkan otot-otot dangkal di compartement
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anterior adalah flexor carpi ulnaris, palmaris longus, fleksor
carpi radialis dan pronator teres. Semua berasal dari tendon
epikondilus medial humerus.

2. Kompartemen Menengah (Intermediate Compartement)
Flexor digitorum superfisialis adalah satu-satunya penyusun
otot compartement tengah, digolongkan sebagai otot dangkal.
Otot bagian ini berada di lengan bawah. Median saraf dan
arteri ulnaris melewati antara dua pangkal lengan hingga pos-
terior.

3. Kompartemen Dalam/Jauh (Deep Compartement)
Terdapat tiga otot di lengan bawah (forearm) pada bagian an-
terior dalam, yaitu flexor digitorum profundus, flexor pollicis
longus, dan pronator quadratus.

Gambar 2.4: Otot Lengan bawah.[2]

2.3.1 Kontraksi Otot

Kontraksi otot sadar memerlukan stimulan dari sistem saraf
pusat otak dan spinal cord (yang menghubungkan otak dengan tu-
buh). Kemudian sistem syaraf tepi (peripheral nervous system) yang
terdiri dari serabut syaraf (axon) bertugas meneruskan impuls da-
ri dan ke sistem syaraf pusat. Ketika potensial aksi timbul, maka
dilepaskan neurotraansmitter acetyholine. Kemudian terjadi pengu-
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rangan polarisasi antara penerima stimulan acetyholine di dalam
membran sel dari serabut otot dan membran serabut otot. Unit-
unit motor akan aktif secara berulang-ulang. Kecepatan pelepasan
neurotraansmitter acetyholine tergantung bermacam-macam faktor
seperti tingkatan kontraksi, ukuran otot, axonal damage. Besar fre-
kuensi pelepasan dari unit-unit motor diantara 5− 50Hz[5].

2.3.2 Letak MyoArm pada Otot Lengan Bawah

Gambar 2.5: Peletakan Myo ArmBand [2]

Dalam penelitian ini tidak semua otot dalam lengan bawah
menjadi objek yang diamati. Otot yang berkontraksi bergantung
dengan gerakan yang dilakukan selama proses perekaman dan pe-
letakan Myo ArmBand sebagai alat perekam sinyal. Pada gambar
2.5 menampilkan tataletak pemasangan Myo ArmBand pada lengan
bawah beserta otot apa saja yang terekam pada delapan channel
tersebut[2].

Myo ArmBand jika diletakkan pada lengan bawah tangan se-
belah kanan maka delapan channel terletak pada otot:
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a. Channel 1 terletak pada otot Flexor Carpi Ulnaris
b. Channel 2 terletak pada otot Extensor Carpi Ulnaris
c. Channel 3 terletak pada otot Extensor Carpi Radialis
d. Channel 4 terletak pada otot Flexor Digitorum Superficialis
e. Channel 5 terletak pada otot Brachioradialis
f. Channel 6 terletak pada otot Flexor Carpi Radialis
g. Channel 7 terletak pada otot Palmaris Longus
h. Channel 8 terletak pada otot Flexor Digitorum Profundus

Pada lengan bawah tangan kiri letak delapan channel tidak
jauh berbeda dengan sebelah kanan sebagai berikut:

a. Channel 1 terletak pada otot Palmaris Longus
b. Channel 2 terletak pada otot Flexor Carpi Radialis
c. Channel 3 terletak pada otot Brachioradialis
d. Channel 4 terletak pada otot Flexor Digitorum Superficialis
e. Channel 5 terletak pada otot Extensor Carpi Radialis
f. Channel 6 terletak pada otot Extensor Carpi Ulnaris
g. Channel 7 terletak pada otot Flexor Carpi Ulnaris
h. Channel 8 terletak pada otot Flexor Digitorum Profundus

2.4 TIME DOMAIN

Ekstraksi Fitur Time domain adalah metode yang paling ba-
nyak digunakan dalam pengolahan sinyal EMG. Kelebihan utama-
nya adalah kecepatan dalam proses perhitungannya yang tidak me-
merlukan transformasi matematika rumit. Fitur time domain mem-
bangun struktur berdasarkan pada amplitudo sinyal EMG sehingga
sangat sensitif terhadap noise. Berdasarkan sifat matematikanya,
time domain dibagi menjadi empat jenis yaitu metode energi dan
kompleksitas informasi, metode informasi frekuensi, metode model
prediksi dan metode waktu ketergantungan. Berikut merupakan
definisi matematika ekstraksi fitur time domain [9]:

1. MAV (Mean Absolute Value)
MAV merupakan nilai rata-rata sinyal absolute EMG. Dengan
diketahui bahwa banyaknya data sinyal merupakan N dan xi
merupakan sinyal EMG.

MAV =
1

N

N∑
i=1

|xi| (2.1)
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2. VAR (Variance)
VAR merupakan tingkat keragaman nilai data digunakan un-
tuk mengukur dan mengetahui seberapa jauh dan bagaimana
penyebaran data dalam distribusi data.

V AR =
1

N − 1

N∑
i=1

(xi − x̄)
2

(2.2)

3. IEMG (Integreted EMG)
IEMG merupakan hasil penjumlahan semua nilai absolute si-
nyal EMG pada tiap channel.

IEMG =

N∑
i=1

|x1| (2.3)

4. RMS (Root Mean Square)
RMS merupakan akar dari nilai rata-rata dari suatu fungsi
yang dikuadratkan.

RMS =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

x1
2 (2.4)

5. WL (Waveform Length)
WL merupakan ukuran gabungan amplitudo sinyal, frekuensi
dan durasi yang menggambarkan kompleksitas sinyal.

WL =

N−1∑
i=1

|xi+1 − xi| (2.5)

6. WAMP Willison Amplitude
WAMP merupakan nilai WL yang dikalikan dengan nilai f
dengan syarat tertentu terhadap nilai sinyal.

WAMP =

N−1∑
i=1

f |xi+1 − xi| (2.6)
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f =

{
1, x ≤ threshold
0, otherwise

2.5 K-NEAREST NEIGHBOR (KNN)

KNN atau K-Nearest Neighbor adalah sebuah metode yang
menggunakan algoritma supervised dimana melakukan klasifikasi
terhadap objek berdasarkan data training yang memiliki jarak ter-
dekat dengan objek atau data testing. Metode ini sangatlah se-
derhana karena tidak membutuhkan model klasifikasi khusus untuk
mencocokkan jarak antara data training dan data testing, prinsip
kerjanya berdasarkan memori[10].

Data training diproyeksikan kedalam ruang-ruang vektor, di-
mana setiap ruang vektor merepresentasikan fitur klasifikasi setiap
data yang dideskripsikan dengan atribut numerik (ground truth).
Titik data training pada ruang vektor ditandai dengan c. Jika se-
buah data yang tidak diketahui labelnya diberikan data (testing),
maka KNN akan mencari k buah nilai data training yang jaraknya
paling dekat dengan data input tersebut pada ruang vektor[11]. Ja-
rak antara data training dan data testing dapat dihitung berdasark-
an Euclidean Distance dengan rumus matematika sebagai berikut:

D(x, y) =

√√√√ d∑
k=1

(ak − bk)2 (2.7)

D : Euclidean Disctance
a,b : Data Training dan Data Testing
k : jumlah tetangga
d : maksimal jumlah tetangga yang diberikan

Pada tahap learning, algoritma ini hanya melakukan penyim-
panan vektor-vektor fitur dapa pada tahap klasifikasi, kemudian
pada tahap testing jarak dari vektor yang baru terhadap seluruh
vektor data training dihitung dan sejumlah k yang paling dekat
diambil. K data training terdekat akan melakukan voting untuk
menentukan label mayoritas. Label data testing akan ditentukan
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berdasarkan label mayoritas dan jika terdapat lebih dari satu label
mayoritas maka dipilih secara acak antara label mayoritas terebut.

Menentukan nilai k terbaik pada algoritma ini bergantung de-
ngan data yang ada. Secara umum, nilai k yang tinggi akan meng-
urangi noise pada hasil klasifikasi namun juga dapat membuat ba-
tasan setiap klasifikasi menjadi lebih kabur. Menentuan nilai k yang
bagus dapat dipilih dengan optimasi parameter menggunakan cross-
validation. Ketepatan algoritma KNN sangat dipengaruhi oleh ada
atau tidaknya fitur yang tidak relevan atau bobot fitur tidak seta-
ra dengan relevansi hasil klasifikasi. Penelitian terhadap algoritma
ini sebagian besar mengenai pemilihan dan pemberian bobot nilai
terhadap fitur sehingga menghasilkan klasifikasi yang baik.

Kelebihan dari metode ini adalah memiliki ketangguhan ter-
hadap data training yang memiliki banyak noise dan sangat efektif
pada data yang besar. Sedangkan kekurangan dari metode klasifi-
kasi ini adalah diperlukan nilai parameter k (jumlah tetangga terde-
kat), training berdasarkan jarak atau atribut yang tidak jelas jenis
dari jarak yang digunakan untuk mendapat nilai akurasi tinggi dan
biaya komputasi yang cukup tinggi karena memerlukan perhitung-
an jarak dari setiap query instance pada data training. Gambar 2.6
merupakan tahapan proses klasifikasi KNN secara garis besar.
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Gambar 2.6: Flowchat klasifikasi KNN
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2.6 PENGUJIAN AKURASI

Teknik pengujian dilakukan terhadap hasil klasifikasi KNN
yang dilakukan. Untuk mengetahui seberapa besar hasil klasifikasi
dibutuhkan metode perhitungan hasil yaitu akurasi. Akurasi de-
kat kaitannya dengan presisi. Akurasi didefinisikan sebagai tingkat
kedekatan antara nilai prediksi dengan nilai sebenarnya, sedangkan
presisi menunjukkan kedekatan perbedaan nilai pada saat dilakukan
pengukuran. Ilustrasi perbedaan antara presisi dan akurasi ditun-
jukkan pada Gambar 2.7 . Perhitungan akurasi dinyatakan dalam
persamaan:

Akurasi =
Banyak data yang diklasifikasikan benar

Jumlah data yang diklasifikasikan
×100% (2.8)

Gambar 2.7: Perbedaan akurasi dan presisi
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB 3
DESAIN DAN IMPLEMENTASI

SISTEM

Penelitian ini dilaksanakan sesuai dengan desain sistem beri-
kut dengan implementasinya. Desain sistem merupakan konsep dari
pembuatan dan perancangan infrastruktur dan kemudian diwujudk-
an dalam bentuk blok-blok alur yang harus dikerjakan. Pada bagian
implementasi merupakan pelaksanaan teknis untuk setiap blok pada
desain sistem.

3.1 Desain Sistem

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan perubahan
sinyal otot lengan bawah sehingga dapat digunakan sebagai me-
dia kontrol electric device oleh penderita stroke. Sinyal gerak atau
sinyal EMG direkam menggunakan electromyogram jenis surface
EMG yang diproduksi oleh Thalmic Labs yaitu Myo ArmBand pa-
da orang normal yang tidak memiliki keterbatasan gerak otot dan
penderita stroke. Raw sinyal EMG hasil perekaman masih mengan-
dung banyak noise dan nilai acak yang memerlukan proses untuk
mengenali pola atau fitur sinyal tersebut. Tahap pre-prosesing yai-
tu melakukan penghilangan noise pada sinyal EMG tidak dilakuk-
an karena pada alat yang digunakan untuk merekam sinyal EMG
sudah terdapat filter noise reduction yang membuat besaran ni-
lai noise jauh dibawah ambang threshold. Sedangkan pada tahap
pengenalan pola sinyal EMG disebut dengan tahap ekstraksi fitur.
Metode yang digunakan dalam tahap ini adalah absolute, thresho-
ld dan time domain dengan memperhatikan nilai amplitudo sinyal
EMG. Nilai-nilai fitur yang sudah didapat, kemudian dikelompokk-
an berdasarkan vektor ruang fiturnya dan diklasifikasi menggunakan
metode KNN (K-Nearest Neighbor). Sistem kerja KNN adalah de-
ngan mencari jarak terdekat data input dengan data yang sudah
ada. Secara garis besar, desain sistem dalam proses klasifikasi ini
dapat dilihat pada blok diagram Gambar 3.1
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Gambar 3.1: Blok Diagram Penelitian
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3.2 Implementasi Sistem

3.2.1 Perekaman Sinyal EMG
Perekaman sinyal EMG dilakukan pada orang normal yang

tidak memiliki gangguan aktivasi otot dan penderita stroke. Jumlah
responden yang digunakan sebagai subjek penelitian berjumlah dua
orang normal dan dua orang penderita stroke, dengan usia antara
20-50 tahun, berjenis kelamin laki-laki dan perempuan. Pemaparan
responden penderita stroke sebagai berikut:

Dua responden penderita stroke yang dilibatkan dalam pene-
litian ini tergolong dalam jenis stroke iskemik dimana terdapat pe-
nyumbatan pada pembuluh darah yang mengakibatkan gangguan
pada sistem saraf gerak. Meskipun kedua responden memiliki kesa-
maan pada patologi serangannya namun, riwayat perjalanan atau
stadium stroke yang dialami keduanya berbeda.

1. responden stroke pertama telah mengalami serangan stroke
yang kedua pada pertengahan tahun 2016 dan kondisi saat
perekaman sudah pada tahap pemulihan. Stroke yang dialami
pada sebagian anggota tubuh sebelah kanan sedangkan bagian
tubuh sebelah kiri terserang stroke pada serangan yang per-
tama. Responden stroke masih dapat berjalan namun susah
untuk menggerakkan tangan dan jari-jari sebelah kanan. Mes-
kipun sudah pada tahap pemulihan namun responden masih
tidak dapat melakukan gerakan dasar seperti menggengggam
dengan maksimal seperti orang normal.

2. responden stroke kedua mengalami serangan stroke pada Mei
2017 sehingga kondisinya masih lebih parah dibandingkan res-
ponden pertama. Stroke yang dialami pada tubuh bagian se-
belah kanan. Responden ini tidak dapat berjalan dan hanya
duduk dikursi roda. Untuk menggerakkan tangan sebelah kan-
an responden sangat mengalami kesusahan dan keterbatasan
namun masih bisa melakukan gerakan yang diujikan.

Dalam proses perekaman sinyal, setiap responden melakuk-
an sepuluh gerakan dasar yaitu wave right/kanan, wave left/kiri,
mengacungkan telunjuk, mengacungkan jempol, jari dua, jempol-
telunjuk, hai 3, kelingking, tap dan up seperti pada Gambar 3.5
dan Gambar 3.6 . Pada saat kondisi tangan sedang istirahat juga
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dilakukan perekaman agar dapat diketahui pola perbedaan aktivitas
otot saat berkontraksi maupun berelaksasi. Masing-masing gerak-
an dilakukan sebanyak 10 kali oleh semua responden, namun untuk
lama perekamannya disesuaikan dengan kondisi responden. Untuk
orang normal perekaman dilakukan selama 10 detik setiap gerakan
sedangkan pada penderita stroke selama 5 detik.

Pengambilan data ini dapat dilakukan pada tangan sebelah
kanan maupun sebelah kiri yang perlu diperhatikan adalah posisi
peletakannya menurut otot yang akan diteliti agar mengurangi no-
ise sinyal EMG dari otot yang tidak diinginkan. Peletakan Myo
ArmBand pada responden ditunjukkan pada Gambar 3.2. Konekti-
vitas Myo ArmBand dengan komputer menggunakan aplikasi yang
sudah disediakan oleh Thalmic Labs seperti pada Gambar 3.3.

Gambar 3.2: Pemasangan Myo ArmBand pada responden

Perekaman sinyal EMG menggunakan listener program ber-
basis java seperti pada Gambar 3.4. Pada program tersebut dikon-
figurasi untuk merekam sinyal EMG dengan sampling rate 20Hz
atau merekam sinyal sebanyak 20 data dalam 1 detik. Dalam pro-
gram tersebut, peneliti dapat mengatur seberapa lama suatu gerak-
an direkam dan data hasil rekaman disimpan pada direktori yang
diinginkan. Data sinyal EMG berupa file dengan format (.zing)
yang berisi barisan angka dengan keterangan waktu pengambilan
setiap data. Angka-angka pada file tersebut memuat nilai besarnya
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tegangan untuk masing-masing channel 1 hingga channel 8 secara
berurutan yang dipisahkan dengan (;).

Gambar 3.3: Aplikasi Myo ArmBand Manager

Gambar 3.4: Program listener perekaman sinyal EMG
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Gambar 3.5: Gerakan yang diujikan
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Gambar 3.6: Gerakan yang diujikan
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3.2.2 Ekstraksi Fitur

Tahap selanjutnya yaitu tahap ekstraksi fitur, data sinyal hasil
perekaman yang berformat (.zing) diubah terlebih dahulu menjadi
format yang dapat dibuka oleh excel sehingga data sebelumnya yang
dipisahkan dengan tanda (;) ditampilkan dalam bentuk kolom. Ma-
ka akan terdapat sembilan jumlah kolom dimana kolom pertama
berisi informasi tanggal dan waktu perekaman setiap baris data,
dan kolom kedua hingga sembilan berisi nilai sinyal masing-masing
channel. Karena pada proses perhitungan, waktu tidak menjadi ni-
lai yang diperhitungkan, maka kolom pertama dihilangkan. Pada
Tahap ekstraksi fitur terdapat dua point tahapan penting yang ha-
rus dilakukan. Tahap pertama adalah absolute dan threshold yang
digunakan untuk mengambil karakteristik fitur sinyal EMG untuk
digunakan pada tahap yang kedua yaitu ekstraksi fitur menggunak-
an time domain.

a. Absolute dan Threshold
Absolute adalah langkah mengubah nilai negatif pada sinyal
EMG menjadi positif karena sinyal yang memiliki nilai negatif
tidak dapat dilakukan perhitungan. Selain itu, pada persama-
an matematika metode ekstraksi time doamin menggunakan
nilai yang sudah dimutlakkan. Kemudian, threshold adalah
proses dimana mengubah nilai dibawah ambang batas menjadi
0 (nol). Menurut Peter Konrad pada bukunya yang berjudul
ABC EMG dijelaskan dua cara menentukan nilai threshold.
Cara yang pertama adalah dengan prosentasi dari peak data
sinyal EMG dan cara yang kedua berdasarkan MVC dari data
sinyal EMG. Penelitian ini menggunakan cara yang pertama
dalam menentukan nilai threshold yaitu berdasarkan peak dari
data sinyal EMG. Dari data sinyal EMG untuk setiap gerakan
dan responden dicara besarnya nilai peak sehingga setiap res-
ponden memiliki 10 nilai peak. Nilai peak tersebut kemudian
dicarai prosentasenya, dimana besar nilai prosentase biasanya
sebesar 5%, 10%, 15% dan 20%. Menentukan prosentase per-
lu diperhatikan rata-rata sinyal EMG tersebut agar tidak ba-
nyak menghilangkan informasi pada sinyal EMG yang diteliti.
Pada data sinyal EMG orang normal untuk gerakan jempol,
jempol-telunjuk, dua dan telunjuk prosentase 10%, untuk ge-
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rakan kanan, kiri, hai 3, kelingking dan up menggunakan pro-
sentase 15% serta gerakan tap menggunakan prosentase 20%.
Sedangkan pada penderita stroke prosentase yang digunakan
5% untuk semua gerakan yang dilakukan.

b. Time Domain
Tahap selanjutnya dilakukan ekstraksi fitur menggunakan me-
tode time domain. Fitur diambil dari setiap channel untuk
semua gerakan. Mencari nilai IEMG dilakukan pada tiap-tiap
kolom dengan menjumlahkan semua nilai sinyal dari baris per-
tama hingga baris terakhir. Hasil dari IEMG kemudian dapat
digunakan untuk mencari MAV. Nilai IEMG dibagi dengan
banyak baris data sinyal yang ada. Selanjutnya adalah men-
cari VAR. VAR dapat dihitung dengan memanfaatkan nilai
yang sudah didapat sebelumnya yaitu MAV. Dimana setiap
baris nilai dikurangi dengan nilai MAV kemudian dikuadratk-
an. Nilai-nilai tersebut selanjutnya dijumlahkan seluruhnya
dari baris pertama hingga baris data yang terakhir dan dibagi
dengan jumlah baris data dikurangi 1. RMS dapat dicari juga
dengan memanfaatkan nilai yang sudah diperoleh sebelumnya
yaitu IEMG. Hasil dari IEMG dikuadrat kemudian dijumlah
keseluruhan dari baris pertama hingga baris terakhir dan di-
bagi dengan banyaknya baris data.
Dua fitur yang terakhir selanjutnya adalah WL dan WAMP.
WL dan WAMP memiliki model perhitungan matematika yang
mirip. Dimana perhitungan matematikanya dilakukan pada
data pertama hingga baris data terakhir dikurangi 1. Untuk
mencari nilai yang baru, data selanjutnya dikurangi dengan
nilai data saat ini. Perbedaan antara WL dan WAMP terle-
tak pada adanya perkalian variabel f pada WAMP. f dapat
bernilai 1 atau 0 bergantung dengan nilai data yang akan di-
hitung. Jika nilai data yang dihitung memiliki besar kurang
dari nilai threshold maka hasil dari pengurangan tersebut di-
kalikan dengan 0, dan sebaliknya jika data yang dihitung me-
miliki besar lebih dari atau sama dengan nilai threshold maka
hasil dari pengurangan dikalikan dengan 1. Hasilnya kemudi-
an dijumlahkan keseluruhan dari baris pertama hingga baris
terakhir.
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3.2.3 Klasifikasi Sinyal EMG

Proses klasifikasi pada penelitian ini menggunakan metode K-
Nearest Neighbor (KNN). Fitur-fitur yang didapatkan dari data
yang ada kemudian dikelompokkan berdasarkan channel dan ge-
rakannya seperti pada Tabel 3.1. Satu data memiliki enam fitur
untuk setiap channel -nya. Sehingga, jika terdapat lima gerakan
dan enam fitur maka terbentuk 240 ruang fitur. Dari data ekstraksi
fitur tersebut kemudian dipisah berdasarkan perannya sebagai da-
ta testing dan data training. Data training harus berjumlah lebih
banyak dibandingkan data testing. Perbandingan ratio jumlah data
ini mempengarui terhadap nilai akurasi yang dihasilkan. Semakin
banyak data training maka persebaran nilainya semakin luas.

Tabel 3.1: Pengelompokan fitur

Channel 1 ...
MAV IEMG VAR RMS WL WAMP

Selanjutnya setelah dibagi sesuai dengan jumlah perbandingan
yang dibuat, setiap fitur data yang sudah dikelompokkan berdasark-
an channel dan gerakannya diberikan nilai ground truth. Ground
truth adalah label penomoran yang diberikan untuk membedakan
setiap gerakan. Gerakan wave right diberikan nilai ground truth 1,
gerakan wave left diberikan nilai ground truth 2, gerakan jari dua di-
berikan nilai ground truth 3, gerakan jempol diberikan nilai ground
truth 4, gerakan telunjuk diberikan nilai ground truth 5, gerakan
telunjuk-jempol diberikan nilai ground truth 6, gerakan hai 3 dibe-
rikan nilai ground truth 7,, gerakan kelingking diberikan nilai ground
truth 8, gerakan tap diberikan nilai ground truth 9 dan gerakan up
diberikan nilai ground truth 10.

Klasifikasi KNN merupakan metode dimana mencari jarak ni-
lai terpendek antara data testing dengan data training. Penghitung-
an jarak nilai pada KNN menggunakan rumus matematika Euclide-
an Distance yaitu menghitung kesamaan dua vektor dengan mencari
nilai akar dari kuadrat perbedaan dua vektor tersebut. Setiap data
testing pada masing-masing channel dan gerakan melakukan per-
hitungan euclidean distance dengan setiap data training kemudian
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hasilnya diurutkan dan yang memiliki nilai terendah. Perhitungan
euclidean distance berlaku untuk semua fitur yang ada, sehingga
setiap data testing memiliki enam persamaan perhitungan dengan
semua data training. Pada klasifikasi KNN perlu diberikan nilai
k sebagai banyaknya nilai tetangga yang dibandingkan. Setelah
semua nilai hasil perhitungan diurutkan, jika diberikan nilai k=5
maka diambil lima nilai yang memiliki jarak terendah. Nilai k yang
diberikan lebih baik bernilai ganjil karena menentukan kelas hasil
klasifikasi berdasarkan label mayoritas. Dalam percobaan ini digu-
nakan nilai k bilangan ganjil 3 hingga 15.

Pada klasifikasi KNN terdapat dua proses tahapan yaitu ta-
hap learning dan yang kedua adalah tahap testing. Pada tahap
learning, menyimpan nilai fitur dan ground truth data yang sudah
dipisahkan berdasarkan peranannya, sedangkan pada tahan testing
menghitung jarak setiap nilai pada data testing dan training dengan
fitur yang sama, kemudian menentukan nilai k sebagai batasan pe-
nentuan label kelas hasil klasifikasi. Hasil dari pengehitungan jarak
kedua data tersebut selanjutnya diurutkan dan dicari jarak terke-
cilnya dan dilakukan penentuan kelas berdasarkan label mayoritas.

3.2.4 Pengujian Sinyal EMG

Pengujian hasil klasifikasi pada percobaan ini dilakukan untuk
mendapatkan besarnya nilai akurasi. Data testing yang diujikan
dengan data training dilihat hasil kecocokannya. Berapa banyak
data yang dengan benar dikenali sesuai dengan label ground truth
yang diberikan.

Pengujian juga dilakukan terhadap klasifikasi yang sudah di-
lakukan dengan memberikan parameter pengujian untuk mengeta-
hui performansi dari klasifikasi KNN. Parameter yang coba diujikan
dalam klasifikasi ini antara lain adalah mengamati perubahan aku-
rasi pada seiap nilai k yang diberikan, pengaruh variasi gerakan
terhadap hasil akurasi klasifikasi KNN dan klasifikasi dilakukan pa-
da penderita stroke yang memiliki karakter sinyal berbeda dengan
orang normal.
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB 4
PENGUJIAN DAN ANALISA

Pada bab ini menampilkan hasil dari ekstraksi fitur dan kla-
sifikasi dari data sinyal EMG yang sudah direkam kemudian dipa-
parkan analisa penelitian dan pengujiannya.

4.1 Data Sinyal EMG

Gambar 4.1: Contoh data sinyal hasil perekaman yang benar

Seperti yang sudah dijelaskan sebelumnya bahwa data yang
dihasilkan dari perekaman sinyal EMG berformat (.zing). Nilai ha-
sil perekaman sinyal sangat variatif seperti pada Gambar 4.1 yang
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memuat besarnya tegangan sinyal EMG. Dalam satu file data me-
muat nilai amplitudo untuk channel 1 sampai dengan channel 8
dan informasi waktu saat setiap baris sinyal terekam. Pada Gam-
bar 4.2 menunjukkan data sinyal yang mengalami error. Dikatakan
sebagai data yang error karena semua nilai amplitudo besarnya nol
(nol). Kesalahan ini dapat terjadi jika tidak dilakukan kalibrasi se-
saat sebelum pengambilan data. Dalam tahap ini didapatkan 20
data untuk masing-masing gerakan yang dilakukan baik orang nor-
mal maupun penderita stroke.

Gambar 4.2: Contoh data sinyal hasil perekaman yang error

Sinyal EMG merupakan sinyal listrik dimana sinyal hasil per-
ekaman memiliki pola yang acak sesuai dengan kontraksi otot yang
terekam. Hal ini mengakibatkan pola sinyal setiap channel tidak sa-
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ma saat melakukan suatu gerakan. Sinyal yang tinggi menunjukkan
adanya aktivitas kontraksi otot. Gambar 4.3 sampai Gambar 4.12
merupakan tampilan visual grafik salah satu data raw sinyal EMG
dari semua channel pada setiap gerakan yang dilakukan oleh orang
normal untuk mengetahui besarnya tegangan sinyal EMG pada ge-
rakan tersebut. Gambar 4.13 adalah contoh tampilan secara visual
grafik perbedaan sinyal antara orang normal dan penderita stroke
dilihat dengan gerakan wave right/kanan pada channel 2.

Gambar 4.3: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan wave right
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Gambar 4.4: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan wave left

Gambar 4.5: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan jari dua
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Gambar 4.6: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan jempol

Gambar 4.7: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan telunjuk
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Gambar 4.8: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan telunjuk-
jempol

Gambar 4.9: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan hai 3
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Gambar 4.10: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan kelingking

Gambar 4.11: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan tap
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Gambar 4.12: Visualisasi grafik raw sinyal EMG gerakan up

Gambar diatas merupakan visualisasi salah satu data raw si-
nyal EMG hasil perekaman pada orang normal. Angka pada bagian
sebelah kiri menunjukkan besarnya nilai amplitudo sinyal pada data
tersebut sedangkan angka pada bagian tengah grafik menunjukkan
waktu data yang terekam. Grafik raw sinyal EMG tidak ditam-
pilkan secara keseluruhan pada buku ini untuk setiap gerakan yang
dilakukan oleh penderita stroke dan orang normal. Namun, dari
data yang didapatkan diketahui besarnya peak setiap gerakan oleh
responden stroke dan orang normal. Pada orang normal gerakan
kanan, kiri, hai 3, jempol, kelingking, dan up besar peak 128µV ,
peak gerakan jari dua 106 µV , peak gerakan jempol-telunjuk 109
µV , peak gerakan tap 100 µV dan peak gerakan telunjuk 111 µV .
Sedangkan pada responden stroke besarnya peak gerakan kanan 119
µV , peak gerakan kiri 117 µV , peak gerakan jari dua 101 µV , pe-
ak gerakan hai3 81µV , peak gerakan jempol 103 µV , peak gerakan
jempol-telunjuk 101 µV , peak gerakan kelingking 75 µV , peak ge-
rakan tap 48 µV , peak gerakan telunjuk 100 µV dan peak gerakan
up 80 µV .
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Gambar 4.13: Visualisasi grafik perbedaan sinyal EMG orang normal
dan penderita stroke

Jika dibandingkan pola sinyal EMG orang normal dengan pen-
derita stroke berdasarkan Gambar 4.13, terlihat bahwa sinyal EMG
orang normal memiliki nilai amplitudo jauh lebih tinggi dibanding
penderita stroke dengan prosesntase perbedaan tegangan sebesar
50%. Rata-rata sinyal EMG orang normal memiliki nilai ampli-
tudo 50-150 µV sedangkan pada penderita stroke besar amplitudo
sinyal EMG rata-rata dibawah 50µV. Hal ini menunjukkan bagaima-
na kondisi aktivasi otot penderita stroke yang memiliki keterbatasan
dan tidak dapat maksimal berkontraksi karena adanya gangguan pa-
da sistem saraf geraknya. Pada grafik tersebut terlihat bahwa sinyal
EMG pada penderita stroke berhenti pada waktu 82, hal ini dika-
renakan lama waktu perekaman sinyal EMG pada penderita stroke
hanya 5 detik sedangkan pada orang normal 10 detik sehingga ba-
nyak data yang terekam tidak sama.

Hasil analisa sebelumnya menunjukkan bahwa kondisi respon-
den mempengaruhi karakteristik sinyal EMG yang dihasilkan. Ba-
gaimana dengan perbandingan besar nilai amplitudo sinyal jika dili-
hat berdasarkan gerakan yang dilakukan? Rata-rata nilai amplitudo
sinyal ini akan mempengaruhi perlakuan terhadap sinyal untuk lang-
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kah selanjutnya yaitu menentukan besarnya nilai threshold. Gambar
4.3 sampai Gambar 4.12 dapat diamati rata-rata besar amplitudo
sinyal setiap gerakan dan telah dijelaskan peak sinyal EMG pada
setiap gerakan yang dilakukan oleh penderita stroke dan orang nor-
mal.

Setiap gerakan memiliki rata-rata amplitudo dan peak yang
berbeda. Untuk gerakan wave right, wave left, hai 3, kelingking
dan tap sinyal EMGnya memiliki rata-rata amplitudo yang besar
mencapai 50 − 100µV dan memiliki peak yang tinggi sebesar 128
µV . Sedangkan gerakan jempol, telunjuk, jempol-telunjuk dan ja-
ri dua memiliki besar amplitudo dengan rata-rata mencapai 50µV
dan peak dibawah 128 µV . Dari analisa rata-rata besar amplitudo
sinyal setiap gerakan dan nilai peak, dapat menjadi landasan da-
lam menentukan besarnya nilai threshold sesuai dengan teori Peter
Konrad.

Gambar 4.14 merupakan visualisasi grafik yang menunjukkan
besarnya sinyal EMG saat otot berelaksasi baik pada orang normal
maupun penderita stroke pada channel 2. Besar tegangan ketika
otot sedang berelaksasi mencapai peak sebesar 10 µV .

Gambar 4.14: Visualisasi grafik sinyal saat otot berelaksasi
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Timbulnya sinyal EMG akibat dari adanya kontraksi otot sa-
at melakukan suatu gerakan. Otot yang berkontraksi berbeda-beda
sesuai dengan gerakan yang dilakukan oleh responden. Aktivasi
channel menunjukkan bagaimana kondisi otot pada saat itu. Ketika
channel menunjukkan nilai yang dominan tinggi maka otot yang di-
rekam sedang aktif berkontraksi, begitupun sebaliknya ketika chan-
nel menunjukkan besar amplitudo yang lebih lemah maka otot terse-
but tidak berkontraksi. Aktivasi channel dan otot ini dapat menjadi
ciri-ciri dan perbedaan sinyal untuk setiap gerakan yang dilakukan.

Gambar 4.15 merupakan hasil analisa penulis terhadap aktivasi
channel berdasarkan gerakan yang dilakukan. Analisa tersebut, te-
lah sesuai dengan referensi yang penulis baca mengenai penggunaan
Myo ArmBand untuk mengontrol tangan buatan pada penyandang
difabel, dimana juga menjelaskan bagaimana aktivasi channel saat
melakukan gerakan wave right dan wave left yang ditunjukkan pada
Gambar 4.16.

Gambar 4.15: Aktivasi channel berdasarkan gerakan
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Gambar 4.16: Aktivasi channel menurut referensi[2]

Jika dilihat berdasarkan aktivasi channel dan tata letaknya
terhadap otot, maka diketahui otot apa saja yang paling dominan
berkontraksi saat melakukan gerakan yang diujikan. Pada peneli-
tian ini, digunakan otot lengan bawah pada tangan sebelah kan-
an. Meskipun sinyal EMG bersifat subject specific dimana berarti
kontraksi otot pada masing-masing orang dapat berbeda saat mela-
kukan gerakan yang sama, tetapi sedikitnya terdapat dua otot yang
memiliki kesamaan setiap responden. Berikut adalah hasil analisa
kontraksi otot berdasarkan aktivasi channel :

1. Gerakan wave left : Flexor Carpi Ulnaris, Flexor Carpi Radi-
alis, Palmaris Longus dan Flexor Digitorum Profundus

2. Gerakan wave right : Extensor Carpi Radialis, Flexor Digito-
rum Superficialis dan Brachioradialis

3. Gerakan jari dua: Extensor Carpi Radialis dan Flexor Digi-
torum Superficialis

4. Gerakan jempol: Extensor Carpi Ulnaris dan Extensor Carpi
Radialis

5. Gerakan telunjuk: Extensor Carpi Ulnaris dan Flexor Digito-
rum Profundus

6. Gerakan telunjuk-jempol: Extensor Carpi Ulnaris, Extensor
Carpi Radialis dan Flexor Digitorum Profundus

7. Gerakan hai 3: Extensor Carpi Ulnaris, Extensor Carpi Ra-
dialis dan Palmaris Longus

8. gerakan kelingking: Extensor Carpi Radialis
9. Gerakan tap: Extensor Carpi Ulnaris, Extensor Carpi Radia-

46



lis dan Flexor Digitorum Superficialis
10. Gerakan up: Extensor Carpi Radialis, Flexor Digitorum Su-

perficialis dan Brachioradialis

4.2 Ekstraksi Fitur

Pada tahap ini, setelah merubah format data (.zing) menjadi
format Ms excel, selanjutnya raw sinyal EMG dilakukan proses ab-
solute dan threshold. Proses ini tidak merubah pola sinyal EMG.
Absolute adalah memutlakkan nilai sinyal sedangkan threshold me-
nentukan besarnya nilai sinyal EMG yang dianggap memiliki in-
formasi penting mengenai kontraksi otot. Besarnya nilai threshold
dapat berbeda-beda bergantung kondisi sinyal EMG setiap respon-
den. Gambar 4.17 merupakan visualisasi grafik sinyal yang sudah
mengalami tahap absolute dan threshold untuk gerakan kanan pada
orang normal dan penderita stroke.

Gambar 4.17: Visualisasi grafik sinyal EMG setelah absolute dan thre-
shold

Pada orang normal untuk gerakan kanan besar nilai thresho-
ld adalah prosentase 15% dari peak sebesar 128 µV yaitu 20 µV .
Sehingga tegangan sinyal 20µV dan dibawahnya diubah menjadi 0
µV . Pada sinyal EMG penderita stroke untuk gerakan kanan be-
sar nilai threshold adalah prosentase 5% dari peak sebesar 119 µV
dimana menjadi tegangan 5 µV dan dibawahnya diubah 0 µV .

Setelah dilakukan proses absolute dan threshold kemudian ta-
hap berikutnya adalah mencari fitur sinyal menggunakan metode
time domain. Setiap data yang sudah dilakukan absolute dan thre-
shold dilakukan perhitungan matematika untuk mencari fitur IE-
MG, MAV, VAR, RMS dan WL dari semua channel. Sehingga satu
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data sinyal EMG memiliki 48 nilai fitur. Hasil dari proses ekstraksi
fitur kemudian disajikan kedalam diagram tabel distribusi dimana
tujuannya untuk melihat persebaran nilai fitur pada setiap channel
dan klasifikasi setiap gerakan. Panjangnya interval kelas diagram
distribusi pada setiap gerakan dan fitur dapat berbeda beda sesuai
dengan besarnya data pada fitur tersebut. Contoh hasil ekstraksi
fitur dapat dilihat pada Gambar 4.18.

Gambar 4.18: Contoh hasil ekstraksi fitur MAV
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Gambar 4.19: Contoh diagram distribusi pada orang normal

Gambar 4.20: Contoh diagram distribusi pada orang stroke

Gambar 4.19 dan Gambar 4.20 menampilkan fitur MAV atau
rata-rata amplitudo sinyal EMG di channel 3 pada orang normal
dan penderita stroke. Huruf A sampai dengan G menunjukkan ke-
las pada diagram distribusi. Fitur yang lain akan ditampilkan pada
lembar lampiran. Diagram distribusi ekstraksi fitur orang normal
dan penderita stroke memiliki perbedaan pada panjang kelas yang
menunjukkan sinyal EMG penderita stroke lebih lemah dibanding
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orang normal. Pada orang stroke panjang kelas untuk gerakan kan-
an adalah 9,1-10 sedangkan pada orang normal nilainya 24,1-28.

Diagram distribusi menunjukkan histogram persebaran nilai si-
nyal setiap gerakan pada masing-masing channel berdasarkan fitur
yang diambil dan dapat menunjukkan hasil klasifikasi setiap gerak-
an pada fitur tersebut. Semakin banyak dan tinggi diagram pada
bagian sebelah kanan menunjukkan bahwa channel tersebut domin-
an memiliki nilai yang tinggi saat melakukan gerakan tersebut. Jika
mayoritas fitur menunjukkan hal yang sama, maka hal ini memper-
kuat analisa bahwa channel tersebut adalah yang paling aktif saat
melakukan gerakan. Sebaliknya jika semakin banyak dan tinggi di-
agram pada bagian sebelah kiri menunjukkan semakin lemah sinyal
EMG pada channel tersebut karena mayoritas nilai fitur bernilai
kecil.

Misalnya pada contoh diagram distribusi orang normal saat
nilai rata-rata atau MAV sinyal EMG berada pada rentang 0-4 maka
data tersebut dikenali sebagai gerakan kanan karena pada rentang
tersebut gerakan kanan lebih mendominasi dibandingkan gerakan
kiri. Begitu juga dengan distribusi fitur MAV pada penderita stroke.
Pada rentang nilai 9,1-10 data akan dikenali sebagai gerakan kiri
karena pada rentang nilai tersebut mayoritas adalah gerakan kiri.
Namun, untuk gerakan kanan pada channel 1 cenderung tidak aktif
karena nilai rata-rata sinyalnya banyak berada pada rentang nilai
yang rendah yaitu 0-4. Untuk gerakan kiri channel 1 lebih aktif
karena nilai rata-rata sinyalnya berada pada rentang yang maksimal
yaitu 9,1-10.

4.3 Klasifikasi KNN

Pada tahap ini, fitur-fitur yang diperoleh dari tahap sebelum-
nya diklasifikasikan menggunakan metode klasifikasi KNN. Tahap
klasifikasi ini hanya melibatkan data orang normal yang melakuk-
an gerakan wave right dan wave left. Sedangkan data yang lainnya
akan dilibatkan dalam pengujian performansi terhadap klasifikasi
KNN yang sudah dilakukan.

Pada proses learning data sinyal yang akan diklasifikasikan di-
bagi menurut perannya yaitu sebagai data training dan data tes-
ting dan kemudian memberikan label kelas. Data training disimp-
an sebagai dataset pembanding pada tahap klasifikasi dengan data
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testing. Perbandingan pembagian jumlah data dalam penelitian ini
adalah 6 data sebagai data training dan 4 data sebagai data testing.
Jumlah data training harus lebih banyak dibandingkan dengan data
testing karena perannya sebagai database yang menyimpan informa-
si fitur-fitur sinyal yang dibandingkan dengan data testing. Semakin
banyak data training maka variasi nilai pembanding menjadi sema-
kin banyak sehingga mempengaruhi hasil klasifikasi.

Data sinyal yang akan diklasifikasikan, disusun berdasarkan
fitur-fitur dan channel. Setelah kelompokkan berdasarkan channel
dan fiturnya, diberikan satu kolom berisi nilai ground truth sebagai
label pengenalan data. Untuk gerakan wave right diberi label 1 dan
wave left diberikan label 2. Klasifikasi KNN membutuhkan nilai
k sebagai penentu banyak data sebagai nilai terdekat dengan data
testing. Nilai k yang digunakan dalam klasifikasi KNN ini adalah
bilangan ganjil mulai dari 3 sampai 11. Klasifikasi dilakukan secara
(subject specific).
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Tabel 4.1: Hasil klasifikasi orang normal responden pertama (2 gerakan)

DATA GT
Hasil Class

d
k = 3 k = 5 k = 7 k = 9 k = 11

Data 1 1 1 1 1 1 1 2 3 1 4 6 5 11 12 9 7 10
Data 2 1 1 1 1 1 1 2 1 3 5 6 4 11 9 12 7 10
Data 3 1 1 1 1 1 1 2 1 3 6 4 5 11 12 9 7 10
Data 4 1 1 1 1 1 1 1 3 5 6 2 4 11 12 7 9 10
Data 5 2 2 2 2 2 2 12 7 9 10 11 8 5 1 3 6 2
Data 6 2 2 2 2 2 2 10 8 7 12 11 9 5 1 3 6 2
Data 7 2 2 2 2 2 2 11 10 8 7 12 9 5 1 6 3 2
Data 8 2 2 2 2 2 2 12 7 10 9 8 11 5 1 3 6 252



Tabel 4.2: Hasil klasifikasi orang normal responden kedua (2 gerakan)

DATA GT
Hasil Class

d
k = 3 k = 5 k = 7 k = 9 k = 11

Data 1 1 1 1 1 1 1 6 3 5 4 2 1 7 12 8 9 11
Data 2 1 1 1 1 1 1 6 3 4 5 2 1 7 12 8 9 11
Data 3 1 1 1 1 1 1 6 3 4 5 1 2 7 12 8 9 11
Data 4 1 1 1 1 1 1 6 5 3 2 1 4 7 12 8 9 11
Data 5 2 2 2 2 2 2 7 12 8 11 10 9 4 3 6 5 1
Data 6 2 2 2 2 2 2 9 10 8 7 11 12 4 3 6 5 1
Data 7 2 2 2 2 2 2 9 10 8 7 11 12 4 3 6 5 1
Data 8 2 2 2 2 2 2 11 8 10 12 7 9 4 3 6 1 553



Tabel 4.1 dan Tabel 4.2 merupakan hasil klasifikasi KNN dima-
na melakukan dua gerakan yaitu wave right dan wave left. Kolom
data adalah kumpulan dari data testing, kolom GT merupakan label
kelas yang diberikan pada data testing dimana 1 untuk data testing
gerakan kanan dan 2 untuk data testing gerakan kiri, kolom hasil
class merupakan hasil dari klasifikasi data testing untuk setiap nilai
k yang diberikan yaitu bilangan ganjil 3 sampai 11 dan kolom d
merupakan 11 jarak terpendek data testing dengan data training.

Hasil klasifikasi dari kedua responden tersebut adalah semua
data testing yang diberikan dapat dengan benar dikenali sesuai de-
ngan label ground truth-nya. Semua gerakan diklasifikasikan dengan
benar baik dengan diberikan nilai k 3, 5, 7, 9 dan 11. Untuk meng-
etahui seberapa besar keberhasilan terhadap klasifikasi KNN yang
sudah dilakukan, perlu dihitung akurasinya. Data yang diklasifi-
kasikan dengan benar dibagi dengan jumlah data testing. Karena
semua data testing dapat dikenal dengan benar maka, besar nilai
akurasinya adalah 8 : 8 = 1×100%. Tabel 4.3 dan Table 4.4 adalah
hasil akurasi dari klasifikasi KNN orang normal dengan melakukan
gerakan wave right dan wave left pada masing-masing nilai k yang
diberikan.

Tabel 4.3: Akurasi klasifikasi orang normal responden pertama (2 ge-
rakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right dan wave left

3 100%
5 100%
7 100%
9 100%
11 100%

Rata-rata 100%
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Tabel 4.4: Akurasi klasifikasi orang normal responden kedua (2 gerakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right dan wave left

3 100%
5 100%
7 100%
9 100%
11 100%

Rata-rata 100%

Nilai akurasi yang didapat untuk gerakan wave right dan wa-
ve left pada orang normal sangat tinggi mencapai 100%. Meskipun
diberikan nilai k yang berbeda-beda tetapi akurasinya tidak menun-
jukkan perubahan. Hal ini dapat terjadi karena beberapa alasan.
Yang pertama adalah gerakan yang diklasifikasikan hanya dua dan
tidak terlalu kompleks. Sehingga klasifikasinya bersifat 0 dan 1. Ji-
ka tidak dianggap sebagai gerakan wave right maka secara otomatis
dianggap sebagai gerakan wave left tidak ada pembanding gerakan
lain. Kedua gerakan ini memiliki perbedaan data yang cukup be-
sar sehingga mudah bagi sistem klasifikasi untuk membedakannya.
Perbedaan tersebut dapat dilihat dari histogram ekstraksi fiturnya
dan aktivasi channel keduanya. Kemudian yang kedua adalah data
yang digunakan berasal dari orang normal dimana data sinyalnya
sangat bagus.

4.4 Pengujian

Dari sitem klasifikasi yang sudah dilakukan sebelumnya dida-
patkan nilai akurasi yang sangat tinggi. Pada tahap ini dilakukan
pengujian terhadap sistem klasifikasi dengan menggunakan para-
meter tertentu. Pengujian dilakukan untuk mengetahui seberapa
bagus performa terhadap sistem klasifikasi yang sudah dilakukan
sebelumnya. Parameter yang diberikan antara lain dengan menam-
bah gerakan menjadi lebih kompleks, klasifikasi dilakukan pada data
penderita stroke dengan kondisi sinyal yang lemah dan rentan ter-
hadap noise apakah masih dapat menghasilkan nilai akurasi yang
tinggi dan menambah nilai k. Pengujian terhadap data penderita
stroke sama dengan orang normal yaitu dilihat akurasinya saat me-
lakukan dua gerakan wave right dan wave left kemudian menambah
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jumlah gerakan menjadi lebih kompleks. Akurasi pada setiap jum-
lah nilai k juga perlu diperhatikan dalam setiap pengujian. Nilai k
yang diberikan pada setiap pengujian adalah 3,5,7,9,11,13 dan 15.

4.4.1 Data Penderita Stroke dengan Dua Gerakan

Dengan melihat besarnya nilai akurasi pada orang normal un-
tuk gerakan wave right dan wave left dianggap hasil klasifikasinya
kurang representatif karena menunjukkan nilai yang sangat tinggi
mencapai 100%. Kondisi sinyal EMG yang dimiliki oleh penderita
stroke yang akan digunakan pada pengujian yang pertama. Pengu-
jian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh kondisi responden
terhadap performansi metode klasifikasi KNN. Pengujian dilakuk-
an oleh setiap responden penderita stroke. Hasil pengujian yang
pertama disajikan pada Tabel 4.5 dan Table 4.6.

Tabel 4.5: Akurasi klasifikasi penderita stroke responden pertama (2
gerakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right dan wave left

3 100%
5 100%
7 100%
9 100%
11 100%

Rata-rata 100%

Tabel 4.6: Akurasi klasifikasi penderita stroke responden kedua (2 ge-
rakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right dan wave left

3 100%
5 100%
7 100%
9 100%
11 100%

Rata-rata 100%
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Akurasi yang diperoleh responden pertama dan kedua sebe-
sar 100%. Jika dibandingkan dengan akurasi klasifikasi pada orang
normal maka hasilnya adalah sama dimana data testing yang dibe-
rikan dapat diklasifikasikan dengan tepat sesuai dengan datasetnya.
Pada pengujian dua gerakan yang dilakukan oleh orang normal dan
penderita stroke, kondisi responden tidak mempengaruhi hasil klasi-
fikasi. Sinyal EMG yang dimiliki oleh penderita stroke sangat lemah
karena adanya kerusakan sistem saraf ototnya sehingga aktivasi otot
tidak dapat maksimal. Namun, pada pengujian yang pertama kon-
disi sinyal penderita stroke yang lemah tidak mempengaruhi sistem
klasifikasi. Hal ini terjadi seperti pada orang normal dimana ge-
rakan yang dilakukan tidak variatif dan kompleks. Selain itu, otot
gerak kedua responden masih dapat melakukan gerakan wave right
dan wave left dengan benar meskipun kekuatannya tidak maksimal.
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Tabel 4.7: Hasil klasifikasi penderita stroke responden pertama (2 gerakan)

DATA GT
Hasil Class

d
k = 3 k = 5 k = 7 k = 9 k = 11

Data 1 1 1 1 1 1 1 5 4 6 1 3 2 8 11 7 10 12
Data 2 1 1 1 1 1 1 4 1 5 6 3 2 8 11 7 10 12
Data 3 1 1 1 1 1 1 3 6 5 1 4 2 8 7 10 9 11
Data 4 1 1 1 1 1 1 5 6 1 4 3 2 8 10 7 9 11
Data 5 2 2 2 2 2 2 7 10 11 12 8 9 2 4 5 1 6
Data 6 2 2 2 2 2 2 10 7 12 11 8 9 2 4 5 1 6
Data 7 2 2 2 2 2 2 12 10 7 9 11 8 2 4 5 1 6
Data 8 2 2 2 2 2 2 10 7 12 11 8 9 2 5 4 1 658



Tabel 4.8: Hasil klasifikasi penderita stroke responden kedua (2 gerakan)

DATA GT
Hasil Class

d
k = 3 k = 5 k = 7 k = 9 k = 11

Data 1 1 1 1 1 1 1 4 5 3 1 2 6 8 9 7 12 10
Data 2 1 1 1 1 1 1 6 2 1 3 7 5 8 4 9 12 10
Data 3 1 1 1 1 1 1 2 1 6 3 5 4 7 8 9 12 10
Data 4 1 1 1 1 1 1 5 4 3 2 1 6 8 9 7 10 12
Data 5 2 2 2 2 2 2 12 11 10 9 8 7 6 2 1 3 5
Data 6 2 2 2 2 2 2 9 8 7 10 11 12 6 2 1 3 5
Data 7 2 2 2 2 2 2 11 10 12 9 8 7 6 2 1 3 5
Data 8 2 2 2 2 2 2 8 9 7 6 10 2 1 3 11 12 559



Tabel 4.7 dan Tabel 4.8 adalah hasil klasifikasi kedua respon-
den penderita stroke. Kolom data adalah kumpulan dari data tes-
ting, kolom GT merupakan label kelas yang diberikan pada data
testing dimana 1 untuk data testing gerakan kanan dan 2 untuk
data testing gerakan kiri, kolom hasil class merupakan hasil dari
klasifikasi data testing untuk setiap nilai k yang diberikan yaitu
bilangan ganjil 3 sampai 11 dan kolom d merupakan 11 jarak ter-
pendek data testing dengan data training. Terlihat bahwa setiap
data testing yang diberikan mampu diklasifikasikan dengan benar
sesuai dengan label kelasnya.

4.4.2 Data Orang Normal dengan Lima Gerakan

Setelah melihat bagaimana hasil klasifikasi KNN terhadap da-
ta sinyal orang normal dan penderita stroke dengan melakukan dua
gerakan, diketahui bahwa kondisi responden masih belum mempe-
ngaruhi besar akurasi klasifikasi karena nilainya yang masih menca-
pai 100%. Oleh karena itu dilakukan pengujian dengan mengamati
pengaruh variasi gerakan yang dilakukan terhadap besarnya akurasi
klasifikasi KNN.

Pada pengujian ini menambah gerakan menjadi lima gerakan.
Sebelumnya telah dimiliki data sinyal orang normal dengan mela-
kukan 5 gerakan yaitu wave right, wave left, mengacungkan jempol,
telunjuk dan jari dua. Kelima gerakan yang sudah dilakukan ini
diujikan pada pengujian yang kedua. Nilai k pada pengujian ini ju-
ga ditambah sampai bilangan ganjil 15. Penambahan jumlah nilai
k dilakukan karena jumlah data gerakan yang bertambah, sehingga
memungkinkan untuk memberi nilai k sampai bilangan ganjil 15.

Dari hasil klasifikasi beberapa data yang diklasifikasikan ti-
dak sesuai dengan label kelasnya. Kesalahan klasifikasi terjadi pada
gerakan kanan dan telunjuk. Dari data testing gerakan telunjuk ba-
nyak dikenali sebagai gerakan kanan. Hal ini dapat terjadi karena
kedua gerakan melibatkan dua otot yang sama-sama dominan ber-
kontraksi dan memiliki nilai fitur yang hampir sama, sehingga ketika
menentukan label mayoritas pada channel yang sama berkontrak-
si batasan nilai fiturnya menjadi kabur. Kesalahan klasifikasi juga
terjadi pada gerakan jempol yang banyak dikenali sebagai gerakan
telunjuk.
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Besar nilai akurasi pada pengujian yang kedua disajikan da-
lam Tabel 4.9 dan Tabel 4.10. Akurasi didapatkan sebesar 91%
untuk responden yang pertama sedangkan responden kedua aku-
rasi sebesar 82%. Dibandingkan dengan akurasi sebelumnya pada
orang normal yang melakukan dua gerakan, maka terjadi penurun-
an besar akurasi. Penurunan pada responden pertama 9% dan pada
responden kedua hampir mencapai 18%. Penurunan besar akurasi
saat dilakukan penambahan gerakan menunjukkan bahwa dengan
menambah gerakan lebih dari dua dapat mempengaruhi hasil kla-
sifikasinya. Semakin banyak gerakan yang diujikan maka peluang
kemungkinan benar hasil klasifikasinya kecil. Ketika hanya dua ge-
rakan yang diujikan maka setiap gerakan memiliki peluang masing-
masing 50% bernilai 0 atau 1. Sedangkan ketika lima gerakan yang
diujikan maka peluang setiap gerakan sebesar 20%. Kompleksitas
gerakan yang dilakukan juga mempengaruhi. Untuk gerakan meng-
acungkan telunjuk, jempol dan dua jari otot yang berkontraksi ter-
dapat kesamaan, sehingga memungkinkan terjadi kesalahan pada
hasil klasifikasi.

Tabel 4.9: Akurasi klasifikasi orang normal responden pertama (5 ge-
rakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk dan dua jari

3 100%
5 100%
7 95%
9 95%
11 95%
13 95%
15 95%

Rata-rata 96%
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Tabel 4.10: Akurasi klasifikasi orang normal responden kedua (5 gerak-
an)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk dan dua jari

3 90%
5 90%
7 90%
9 90%
11 90%
13 90%
15 100%

Rata-rata 91%

Penambahan nilai k juga mempengaruhi hasil klasifikasi. Pa-
da responden yang pertama, akurasi paling bagus pada nilai k 3,5
dan mengalami penurunan tetap ketika nilai k 7 sampai 15. Se-
dangkan pada responden kedua terjadi hal sebaliknya dimana pada
nilai k tertinggi didapatkan akurasi paling bagus. Menurut teori
semakin besar nilai k yang diberikan dapat meningkatkan akurasi
klasifikasi atau bahkan juga dapat menurunkan akurasi klasifikasi
membuat batasan fitur setiap kelas menjadi lebih kabur dan mem-
buat terjadi kesalahan klasifikasi, bergantung pada ruang fiturnya.
Semakin sempit ruang fitur maka ketika diberikan nilai k yang be-
sar dapat ditemukan banyak kesalahan karena dapat dimungkinkan
untuk mengambil nilai dari fitur yang lain, sebaliknya jika ruang
fiturnya lebar yang artinya nilai-nilai fitur beragam maka ketika di-
berikan nilai k yang besar dapat meningkatkan hasil klasifikasi.

Gambar 4.21 merupakan grafik yang menunjukkan perbeda-
an akurasi terhadap pengujian penambahan variasi gerakan pada
orang normal yang mengalami penurunan mencapai 90%. Dari gra-
fik tersebut dapat diketahui pula akurasi optimal yang diperoleh
responden saat diberikan berapa nilai k. Untuk kedua responden
saat diujikan dengan dua gerakan semua nilai k yang diberikan yai-
tu 3,5,7,9 dan 11 memberikan akurasi optimal karena hasilnya yang
selalu mencapai 100%. Sedangkan saat diujikan dengan lima ge-
rakan akurasi optimal didapatkan responden pertama sebesar 100%
saat nilai k 3 dan 5. Sebaliknya responden kedua mencapai akurasi
optimal sebesar 100% saat diberikan nilai k 15.
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Gambar 4.21: Grafik hasil klasifikasi orang normal dua dan lima ge-
rakan

4.4.3 Data Penderita Stroke dengan Lima Gerakan

Pengujian yang ketiga adalah menggunakan data lima gerakan
penderita stroke. Hasil klasifikasi orang normal dengan melakuk-
an dua gerakan dan lima gerakan menunjukkan perbedaan adanya
penurunan akurasi nilai klasifikasi. Pada pengujian ini, mengamati
adanya pengaruh variasi gerakan terhadap akurasi klasifikasi pende-
rita stroke. Banyaknya gerakan yang diujikan akan semakin menu-
runkan nilai akurasi klasifikasi atau bahkan menjadikan hasil klasifi-
kasi lebih bagus. Gerakan yang diujikan pada penderita stroke sama
dengan pada orang normal. Namun tidak menutup kemungkinan
untuk melakukan gerakan yang berbeda sesuai dengan kemampuan
responden dalam melakukan gerakan.

Pada pengujian sebelumnya dimana klasifikasi dilakukan pada
penserita stroke dengan melakukan dua gerakan diperoleh akura-
si mencapai 100%. Namun, dengan penambahan gerakan menjadi
lima, akurasi mengalami penurunan. Responden pertama nilai aku-
rasi didapat 88% dan responden kedua akurasi sebesar 86%. Hal ini
menunjukkan adanya kesamaan perbandingan hasil antara orang
normal dengan penderita stroke bahwa variasi gerakan mempenga-
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ruhi hasil klasifikasi. Hasil klasifikasi baik orang normal maupun
penderita stroke saat melakukan lima gerakan dinilai lebih represen-
tatif karena pada setiap nilai k yang diberikan tidak menunjukkan
hasil akurasi mencapai 100%.

Tabel 4.11: Akurasi klasifikasi pada penderita stroke responden perta-
ma (5 gerakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk dan dua jari

3 95%
5 95%
7 90%
9 80%
11 80%
13 90%
15 90%

Rata-rata 88%

Tabel 4.12: Akurasi klasifikasi pada penderita stroke responden perta-
ma (5 gerakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk dan dua jari

3 85%
5 90%
7 90%
9 90%
11 80%
13 85%
15 85%

Rata-rata 86%
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Gambar 4.22: Grafik hasil klasifikasi dua dan lima gerakan penderita
stroke

Gambar 4.22 menampilkan perbedaan akurasi hasil pengujian
penambahan variasi gerakan pada penderita stroke. Seperti hasil
pengujian sebelumnya pada orang normal saat dilakukan penam-
bahan variasi gerakan menjadi lima gerakan mangalami penurunan
hasil akurasi klasifikasi. Penurunan akurasi ini juga terjadi pada
pengujian terhadap penderita stroke sebesar 20%. Dari grafik ter-
sebut dapat dilihat akurasi optimal yang diperoleh setiap respon-
den saat dilakukan pengujian dua gerakan dan lima gerakan. Untuk
pengujian dua gerakan kedua responden mencapai akurasi optimal
pada nilai k 3,5,7,9 dan 11 sebesar 100%. Pengujian lima gerakan
responden pertama akurasi optimal saat diberikan nilai k 3 dan 5
sebesar 95% dan responden kedua akurasi optimal sebesar 90% saat
diberikan nilai k 3,5 dan 7.

4.4.4 Data Orang Normal dengan Sepuluh Gerak-
an

Selanjutnya adalah pengujian dengan menambah lima gerak-
an sehingga banyak gerakan yang diklasifikasikan menjadi sepuluh.
Penambahan gerakan menjadi sepuluh ini bertujuan untuk menge-
tahui seberapa banyak gerakan yang dapat di klasifikasikan dengan
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metode KNN dengan hasil akurasi yang baik karena nantinya sinyal
EMG ini diimplementasikan sebagai media kontrol tidak hanya satu
satau lima electric device. Gerakan tambahan yang diujikan adalah
telunjuk-jempol, hai 3, kelingking, tap dan up. Besar nilai akurasi
disajikan pada Tabel 4.13 dan Tabel 4.14.

Dari hasil akurasi kedua responden mengalami penurunan ke-
tika diberikan lima variasi gerakan. Responden pertama mengalami
penurunan sebanyak 11% jika dibandingkan dengan klasifikasi li-
ma gerakan sedangkan pada responden kedua penurunan klasifikasi
sebanyak 11%. Variasi gerakan semakin mempengaruhi besar ni-
lai akurasi klasifikasi KNN karena dengan banyaknya gerakan yang
diujikan maka semakin banyak data yang dijadikan pembanding da-
lam proses klasifikasi. Otot-otot yang terlibat dalam gerakan yang
dilakukan bisa juga menjadi memiliki banyak kemiripin sehingga
mempengaruhi dari fitur-fitur yang dimiliki setiap data sinyal EMG.

Tabel 4.13: Akurasi klasifikasi orang normal responden pertama (10
gerakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk, dua jari

telunjuk-jempol, hai 3, kelingking
tap dan up

3 87%
5 87%
7 87%
9 85%
11 80%
13 87%
15 85%

Rata-rata 85%
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Tabel 4.14: Akurasi klasifikasi orang normal responden kedua (10 ge-
rakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk, dua jari

telunjuk-jempol, hai 3, kelingking
tap dan up

3 82%
5 80%
7 80%
9 80%
11 85%
13 82%
15 80%

Rata-rata 81%

Pengujian dengan sepuluh gerakan ini masih dianggap memi-
liki akurasi yang baik meskipun mengalami penurunan karena ni-
lai akurasi masih mencapai 80%. Sehingga ketika diimplementa-
sikan untuk mengontrol electric device tidak terbatas pada sedikit
perangkat. Dengan demikian diharapkan dapat membantu aktivi-
tas sehari-hari penderita stroke. Gambar 4.23 merupakan grafik
perbandingan akurasi terhadap penambahan variasi gerakan pada
orang normal dimana terus mengalami penurunan setiap diberik-
an penambahan variasi gerakan. Untuk mengetahui berapa nilai k
yang diberikan sehingga memperoleh akurasi optimal dapat diamati
pada grafik tersebut. Pada sepuluh gerakan ini akurasi optimal ha-
nya mencapai 87% pada nilai k 3,5,7 dan 13 yang merupakan hasil
pengujian responden pertama. Berbeda dengan pengujian sebelum-
nya dimana akurasi optimal bisa mencapai 100%. Responden kedua
akurasi optimal hanya sebesar 85% saat diberikan nilai k 11.
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Gambar 4.23: Grafik hasil klasifikasi dua, lima dan sepuluh gerakan
orang normal

4.4.5 Data Penderita Stroke dengan Sepuluh Ge-
rakan

Pengujian dengan penambahan gerakan menjadi sepuluh juga
dilakukan pada penderita stroke dengan gerakan sama yang dila-
kukan oleh orang normal. Seberapa banyak gerakan yang dapat
dilakukan oleh penderita stroke dengan menghasilkan akurasi yang
bagus agar sistem ini dapat diimplementasikan sebagai media kon-
trol penderita stroke. Hasil akurasi klasifikasinya ditampilkan pada
Tabel 4.15 dan Tabel 4.16.
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Tabel 4.15: Akurasi klasifikasi penderita stroke responden pertama (10
gerakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk, dua jari

telunjuk-jempol, hai 3, kelingking
tap dan up

3 92%
5 87%
7 85%
9 80%
11 82%
13 82%
15 80%

Rata-rata 84%

Tabel 4.16: Akurasi klasifikasi penderita stroke responden kedua (10
gerakan)

Gerakan k Akurasi

Wave right, wave left,
jempol, telunjuk, dua jari

telunjuk-jempol, hai 3, kelingking
tap dan up

3 72%
5 68%
7 68%
9 65%
11 65%
13 63%
15 65%

Rata-rata 66%

Dari hasil akurasi yang diperoleh sistem klasifikasi saat mela-
kukan sepuluh gerakan pada penderita stroke mengalami penurunan
jika dibandingkan dengan klasifikasi dua gerakan dan lima gerakan.
Penurunan yang terjadi saat melakukan lima gerakan dan sepuluh
gerakan sebesar 4% untuk responden pertama dan 20% untuk res-
ponden kedua. Hasil akurasi ini semakin menunjukkan bahwa varia-
si gerakan mempengaruhi hasil klasifikasi karena semakin bervariasi
gerakan yang dilakukan maka otot-otot yang terlibat antara gerakan
yang satu dengan yang lain banyak memiliki kemiripan.
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Pada klasifikasi baik sepuluh gerakan dan lima gerakan, res-
ponden pertama memiliki nilai akurasi yang lebih besar dibandingk-
an dengan responden kedua. Selisih kedua responden saat mela-
kukan lima gerakan sebesar 2% sedangkan saat melakukan sepuluh
gerakan sebesar 18%. Hal ini dapat terjadi mengingat kondisi ke-
dua responden atau stadium stroke yang dialami kedua responden
berbeda. Responden pertama sudah berada pada tahap pemulihan
sehingga aktivasi ototnya lebih baik dibandingkan responden kedua
yang baru mengalami serangan stroke. Saat diujikan dengan se-
puluh gerakan, responden pertama hasilnya masih bagus mencapai
80% sedangkan pada responden kedua hasilnya jauh lebih kecil yaitu
sebesar 66%. Dari hasil tersebut diketahui bahwa kondisi penderita
stroke iskemik dengan stadium yang tinggi atau stroke yang dialami
masih sangat parah, tidak dapat diberikan gerakan yang banyak va-
riasinya karena keterbatasan gerak ototnya sehingga klasifikasi yang
dihasilkan rendah. Untuk kondisi stroke yang seperti ini, baik jika
gerakan yang dilakukan sebanyak lima gerakan karena akurasinya
yang mencapai 80%.

Responden kedua kesalahan klasifikasi banyak terjadi pada ge-
rakan up yang dikenal sebagai gerakan kanan. Kesalahan penge-
nalan ini dapat terjadi karena pada dasarnya kedua gerakan yang
dilakukan ini sama dan melibatkan otot yang sama persis. Perbeda-
annya hanya pada posisi dan rotasi tangan tangan saat melakukan
gerakan. Untuk gerakan kanan jari-jari pada kondidi meregang se-
dangkan pada gerakan up kondisi jari-jari menggenggam. Sehingga
jika terjadi kesalahan klasifikasi pada kedua gerakan tersebut dinilai
sangat wajar. Kesalahan klasifikasi untuk kedua gerakan ini juga
terjadi pada orang normal dan penderita stroke responden pertama
namun jumlah kesalahan klasifikasinya tidak sebanyak pada respon-
den kedua penderita stroke.

Gambar 4.24 merupakan grafik yang menunjukkan perbedaan
akurasi klasifikasi saat diujikan penambahan variasi gerakan pada
penderita stroke yang mengalami penurunan setiap ditambahkan
variasi gerakan sebesar 20%. Dari grafik tersebut dapat dilihat aku-
rasi paling optimal pada setiap pengujian berdasarkan nilai k yang
diberikan. Pada pengujian dua gerakan hasilnya mencapai 100%
untuk setiap nilai k yang diberikan yaitu 3,5,7, 9 dan 11. Pengujian
kedua lima gerakan akurasi paling optimal sebesar 95% saat nilai k
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3 dan 5 untuk responden stroke yang pertama sedangkan responden
stroke kedua akurasi optimal sebesar 90% dengan nilai k 5,7 dan 9.
Pengujian sepuluh gerakan untuk kedua responden mencapai aku-
rasi optimal saat diberikan nilai k 3 yaitu 92% responden pertama
dan 72% responden kedua.

Gambar 4.24: Grafik hasil klasifikasi dua, lima dan sepuluh gerakan
pada penderita stroke
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Dalam tugas akhir ini, telah dilakukan pengambilan data si-
nyal EMG pada orang normal dan penderita stroke, sebelum dila-
kukan ketahap selanjutnya, sinyal EMG yang memiliki nilai negatif
diubah menjadi positif (absolute) dan ditentukan batas bawah si-
nyal yang akan diproses (threshold), kemudian diambil fitur-fiturnya
menggunakan metode time domain. Fitur itulah yang kemudian di-
klasifikasikan menggunakan metode KNN dan dilakukan pengujian
terhadap klasifikasi yang sudah dilakukan dengan beberapa parame-
ter pengujian. Dari proses tersebut, didapatkan kesimpulan sebagai
berikut:

1. Karakteristik sinyal EMG antara orang normal dan penderita
stroke berbeda dimana pada orang normal memiliki bentuk
sinyal yang relatif kuat dengan rata-rata besarnya amplitudo
50 − 100µV sedangkan pada penderita stroke sangat lemah
besarnya amplitudo tidak lebih dari 50µV . Peak pada orang
normal dapat mencapai 128µV dan penderita stroke 119µV

2. Sinyal EMG bersifat subject specific yang berarti setiap in-
dividu memiliki karakteristik sinyal EMG yang berbeda-beda
sehingga perlakuan sinyal setiap individu bisa saja berbeda se-
perti saat memberikan nilai threshold. Ketika sistem klasifikasi
diterapkan kepada penderita stroke, perlu dilakukan kalibrasi
sesuai dengan kemampuan aktivasi otot subjek tersebut.

3. Sinyal EMG merupakan sinyal listrik yang dihasilkan otot keti-
ka berkontraksi maupun berelaksasi, sehingga pola sinyal yang
dihasilkan setiap melakukan gerakan tidak dapat dibedakan
dengan hanya melihat pola amplitudo dan frekuensinya. Sa-
lah satu ciri yang dapat membedakan sinyal gerakan yang satu
dengan yang lain adalah dengan melihat aktivasi channel yang
merekam aktivitas otot. Gerakan yang dilakukan melibatkan
kontraksi otot dan otot yang berkontraksi setiap gerakan da-
pat berbeda. Saat channel menunjukkan nilai yang tinggi,
maka channel tersebut sedang merekam otot yang dominan
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berkontraksi ketika melakukan gerakan tersebut.
4. Kondisi responden dan variasi mempengaruhi besarnya nilai

akurasi klasifikasi KNN. Pada orang normal saat diujikan de-
ngan dua gerakan akurasi mencapai 100%, diujikan dengan li-
ma gerakan mengalami penurunan akurasi menjadi rata-rata
90% dan ketika diujikan dengan sepuluh gerakan akurasi kem-
bali mengalami penurunan menjadi rata-rata 80%. Begitu ju-
ga pada kedua responden penderita stroke. Dengan kondisi
penderita stroke responden pertama yang mengalami stroke
iskemik tahap pemulihan diketahui akurasi 100% untuk dua
gerakan, 88% untuk lima gerakan dan 84% untuk sepuluh ge-
rakan. Sedangkan pada penderita stroke iskemik yang baru
mengalami serangan stroke selama dua bulan nilai akurasinya
lebih rendah yaitu 100% untuk dua gerakan, 86% untuk lima
gerakan dan 66% untuk sepuluh gerakan.

5. Nilai k yang diberikan pada klasifikasi KNN mempengaruhi
besarnya hasil akurasi. Semakin besar nilai k yang diberikan
terjadi penurunan pada hasil klasifikasi karena batasan kelas
data menjadi kabur. Nilai k yang memberikan akurasi pa-
ling baik adalah bilangan ganjil antara 3-7, meskipun pada
penelitian ini hasilnya tidak semua pengujian terhadap nilai k
memberikan perbedaan hasil.

6. Dari hasil klasifikasi ini dapat dikembangkan untuk peneliti-
an selanjutnya sebagai media kontrol electric device penderi-
ta stroke dalam kehidupan sehari-hari, sehingga perlu dike-
tahui seberapa banyak gerakan yang mampu diklasifikasikan
oleh metode KNN yang dapat digunakan sebagai media kon-
trol. Meskipun mengalami penurunan hasil klasifikasi setiap
penambahan variasi gerakan, namun metode KNN masih da-
pat dengan baik mengklasifikasikan hingga sepuluh gerakan
dengan akurasi rata-rata 80%. Pada kondisi responden stroke
yang tingkat stadium penyakitnya masih parah gerakan yang
dilakukan tidak lebih dari sepuluh karena hasil akurasi untuk
sepuluh gerakan terbilang rendah yaitu sebesar 66%.
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5.2 Saran

Demi pengembangan lebih lanjut mengenai tugas akhir ini,
disarankan beberapa langkah lanjutan sebagai berikut :

1. Penambahan data pada penderita stroke dengan kondisi yang
hampir lumpuh untuk diketahui sejauh mana sistem ini dapat
digunakan pada penderita stroke.

2. proses klasifikasi dilakukan secara real time sehingga dapat se-
cara langsung menghasilkan sebuah nilai yang digunakan se-
bagai perintah mengontrol electric device.
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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LAMPIRAN

I. Visualisasi Raw sinyal EMG orang normal dan penderita stro-
ke

Gambar 1: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan wave right
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Gambar 2: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan wave left
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Gambar 3: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan jari dua
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Gambar 4: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan jempol
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Gambar 5: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan telunjuk
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Gambar 6: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan jempol-telunjuk
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Gambar 7: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan hai 3
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Gambar 8: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan kelingking
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Gambar 9: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan tap
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Gambar 10: Visualisasi Raw sinyal EMG gerakan up
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II. Ekstraksi fitur pada penderita stroke

Gambar 11: Ekstraksi fitur MAV penderita stroke (a)
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Gambar 12: Ekstraksi fitur MAV penderita stroke (b)
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Gambar 13: Ekstraksi fitur RMS penderita stroke (a)
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Gambar 14: Ekstraksi fitur RMS penderita stroke (b)
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Gambar 15: Ekstraksi fitur VAR penderita stroke (a)
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Gambar 16: Ekstraksi fitur VAR penderita stroke (b)
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Gambar 17: Ekstraksi fitur IEMG penderita stroke (a)
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Gambar 18: Ekstraksi fitur IEMG penderita stroke (b)
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Gambar 19: Ekstraksi fitur WL penderita stroke (a)
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Gambar 20: Ekstraksi fitur WL penderita stroke (b)
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Gambar 21: Ekstraksi fitur WAMP penderita stroke (a)
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Gambar 22: Ekstraksi fitur WAMP penderita stroke (b)
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