Jurnal Aplikasi Sains, Informasi, Elektronika
dan Komputer

o
—— ISSN- 2685-497X

JASIEK

Vol 6, Issue 2, 2024

87

Desain Algoritma Autonomous Deep Learning (ADL) untuk

Sistem Kontrol Tangan Prostetis pada Disabilitas

Widhi Winata Sakti 21, Siti Tsaniyatul Miratis Sulthoniyah b2, Donny Setiawan b3, Adi Mulyadi
b4 Khairul Anam b5

alUniversitas PGRI Banyuwangi, Jalan Ikan Tongkol No 22, Kertosari, Banyuwangi, Indonesia

b2 Universitas PGRI Banyuwangi, Jalan Ikan Tongkol No 22, Kertosari, Banyuwangi, Indonesia

b3 Universitas PGRI Banyuwangi, Jalan Ikan Tongkol No 22, Kertosari, Banyuwangi, Indonesia

b4 Universitas PGRI Banyuwangi, Jalan Ikan Tongkol No 22, Kertosari, Banyuwangi, Indonesia

b5 Universitas Jember, Jalan Kalimantan Tegalboto No 37, Sumbersari, Jember, Indonesia

1 widhiwinatas@unibabwi.ac.id *; 2 miratissulthoniyah@gmail.com ; 3donnysetiawaneva@gmail.com ; 4
adimulyadi@unibabwi.ac.id ; 5 khairul@unej.ac.id

* Penulis Koresponden

INFO ARTIKEL

Histori Artikel
Pengajuan 2024-09-13
Diperbaiki 2025-12-30
Diterima 2025-01-18

Kata Kunci
Disabilitas
EEG
Klasifikasi
Kontrol

ADL

ABSTRAK

Penyandang Disabilitas (ODD) memiliki risiko kemiskinan yang
tinggi di Indonesia dan dianggap tidak produktif. Menurut data
Badan Pusat Statistik (BPS), pada tahun 2019-2020, jumlah
penyandang disabilitas di Indonesia mencapai lebih dari 28 juta
orang. Tangan palsu telah menjadi solusi untuk membantu
individu penyandang disabilitas meningkatkan kualitas
hidupnya. Pemrosesan sinyal EEG untuk kontrol prostetik masih
tergolong baru, dan diperlukan penelitian lebih lanjut untuk
mengoptimalkan kinerja algoritma. diusulkan menggunakan
desain algoritma Autonomous Deep Learning (ADL). Struktur
jaringan dapat dibangun dari awal tanpa adanya pengaturan
manual, mengingat kompleksitas jaringan saraf yang sering
mengalami overfitting, model tidak efektif dalam Klasifikasi.
Hasil percobaan dari 6 subjek dengan rata-rata 96% dengan

error 10% pada subjek mandiri..

1. Pendahuluan

Di Indonesia, masalah disabilitas merupakan isu penting yang memerlukan perhatian
serius dari pemerintah, lembaga swadaya masyarakat, dan sektor swasta [1]. Menurut data
Badan Pusat Statistik (BPS) Indonesia, pada tahun 2019-2020, jumlah penyandang disabilitas
di Indonesia mencapai lebih dari 28 juta orang atau sekitar 10% dari total populasi [2]. Orang
dengan disabilitas (ODD) memiliki risiko kemiskinan yang tinggi di Indonesia dan dianggap
tidak produktif [3]. Salah satu tantangan yang dihadapi oleh individu dengan disabilitas adalah
keterbatasan dalam menggunakan anggota tubuhnya, seperti tangan[4].

Tangan prostetis telah menjadi solusi untuk membantu individu dengan disabilitas
untuk meningkatkan kualitas hidup mereka [5][6]. Penggunaan Electroencephalogram (EEG)
menggunakan Brain Computer Interfaces (BCI) menunjukkan potensi besar dalam mengatasi
masalah ini[7][8]. BCI memungkinkan kontrol tangan prostetis menggunakan pikiran dengan
memanfaatkan sinyal-sinyal otak yang dihasilkan oleh individu [9].

Pada penelitian sebelumnya telah diusulkan berbagai metode deep Learning untuk
klasifikasi kontrol tangan prostetis antara lain, menggunakan convolutional neural networks
(CNN) untuk mengklasifikasikan sinyal dari tiga kelas gerakan tangan dan mendapat
keberhasilan akurasi mencapai 70% [10][11]. Penambahan fitur pada model CNN
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menggunakan Filter Bank Common Spatial Pattern (FBCSP) dapat meningkatkan tingkat
akurasi sebesar 74,5% [12]. Konfigurasi layer dalam CNN memerlukan pengaturan beberapa
parameter, seperti jumlah unit, jenis fungsi aktivasi, dan jumlah neuron di output layer [13],
konfigurasi ini mengalami kelemahan ketika data mengalami banyak varian [14], hal ini
menimbulkan gap penelitian pada algoritma ini. Konfigurasi dari penentuan deep Learning
yang optimal untuk memproses sinyal EEG masih menjadi subjek penelitian. Urgensi pada
penelitian ini adalah pengolahan sinyal EEG untuk kontrol prostetis masih relatif baru, dan
masih diperlukan penelitian lebih lanjut untuk mengoptimalkan performa algoritma. Maka
diajukan pembaruan menggunakan desain algoritma Autonomous Deep Learning (ADL). Desain
ini memiliki mekanisme adaptif pada kontruksi jaringan yang dibangun secara otomatis dan
diharapkan dapat meningkatan akurasi pada klasifikasi kontrol tangan prostetis [15][16].

Penelitian ini merancang alat bantu bagi penderita disabilitas yang kehilangan organ
tangan. Novelty dari penelitian ini adalah desain algoritma ADL yang memiliki struktur yang
fleksibel dan adaptif pada proses penyusunan struktur jaringannya dan tanpa konfigurasi
manual sepertinya penyusunan layer, dengan memperhatikan kompleksitas jaringan pada
neural yang sering mengalami overfitting atau model tidak efektif dalam klasifikasi [17].

2. Metode penelitian

tep Step 2 Step 3
Pengambilan Pgmbuata_n Pengujian
Sampel dat Desain Algoritm Algoritma

Desain Algoritma Training
[
Testing
l T Classifier
Perekaman Pembuatan Program:
Sinyal EEG ;
. .|| 1. Data processing
pada Simulasi N Analisa
gerakan (Filtering, Loss dan
tangan Windowing, dan Akurasi
Standard Scaling)
2. EEG Feature
Extraction.
3. Classifier ADL @
-

Gambar 1. Sistem Klasifikasi EEG

Penelitian ini menekankan pada langkah perbaikan dan pembaruan metode. Pada
penelitian sebelumnya Autonomous Deep Learning (ADL) hanya diujikan pada Benchmarking
sistem, pada data berbentuk fitur gambar dan data tabular, serta belum diujikan kepada data
sinyal EEG seperti gambar 1.

1. Tahap Pengambilan Sampel data
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Gambar 2. Peletakan Katode EEG

Pada Gambar 2 Channel yang digunakan pada metode ini sebanyak 5 titik C3,

CZ, C4, FZ, dan PZ digunakan sesuai literatur Motor Imagery Datasheet untuk
perekaman membayangkan aksi motorik [18]. Perekaman sinyal otak dilakukan saat
pergerakan tangan membuka, menggenggam dan menjimpit dengan waktu 3 detik.
Perekaman akan menghasilkan data Diskrit sinyal EEG terhadap gerakan tangan [19].

2. Tahap Pembuatan Desain Algoritma

Pengolahan sinyal EEG ditekankan pada metode pengolahan fitur data, pada

bagian ini fitur divisualisasikan menggunakan Brain Computer Interface (BCI) untuk
mengetahui pergerakan data pada tampilan sinyal. Teknik pengolahan fitur sinyal
mencakup urutan pemprosesan sebagai berikut:

A.

Notch filter pada proses ini bertujuan untuk denoising pada sinyal direntang 50
hingga 60 Hz dengan konsep pemilihan kualitas sinyal pada pergerakan rata-rata
dari frekuensi sampling digital. Hal ini mengacu pada pemprosesan sinyal yang
bertujuan mencegah timbulnya noise [20]. Filter Bandpass, metode ini mengacu
pada literatur yang menyatakan bahwa sinyal EEG untuk kontrol berada pada
rentang Alpha 7-13 Hz, Betha 14-30 Hz, dan Gamma 30-100 Hz. Hal ini bertujuan
untuk mendapatkan respon yang lebih informatif pada stimulus yang dilakukan
selama kegiatan motorik [21].

Windowing atau segmentasi data untuk mendapatkan Quantity sinyal informatif
pada setiap step pergerakan segmentasi data sinyal dengan mengacu pada
literatur untuk mengeneralisasi jumlah varians pada fitur sinyal [22].

Standart Scaling pada metode ini data akan diskalakan dari fitur yang mempunyai
simpangan yang terlalu tinggi menjadi simpangan sinyal yang lebih rendah,
bertujuan untuk menurunkan simpangan error pada model [23] .

Fitur Ekstraksi, tahap ini akan mengekstrak sinyal EEG 5 fitur utama yaitu
Principal Component Analisis (PCA) [24].

Clasifier ADL

Penulis Pertama (Judul Artikel)
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Gambar 3. Clasifier ADL [15]

Pada gambar 3 Classifier sistem menggunakan Autonomous Deep Learning
(ADL). mekanisme Autonomous Deep Learning digunakan untuk klasifikasi adaptif
dimana ADL membuat jaringan secara mandiri berdasarkan bentuk matrik fitur [25].
ADL mencirikan struktur kedalaman yang berbeda yang dirumuskan sebagai berikut :

h® = S(W(l)h(l_l) + b(l)),h(o) =X

Lapisan tersembunyi h®® memiliki koneksi ke pengklasifikasi unik yang
menghasilkan probabilitas y*, multikelas yaitu L adalah jumlah lapisan tersembunyi.
Parameter jaringan dari L-th hidden layer dinotasikan dengan 60 dan W® €
RR1xd h( ¢ RR1 Ws(M) g RRmXR1 Kol e Rm yaity Rl dan d adalah urutan hidden node
dan urutan hidden layer. ADL memulai proses pembelajarannya dari awal dengan
keluaran struktur awal. ADL di sini disimulasikan di bawah prosedur prequential test-
then-train yaitu data stream pertama kali digunakan untuk proses pengujian
dilanjutkan dengan proses pelatihan. Sistem yang diperoleh langsung dari data dan
dapat diperbarui secara rekursif, berfungsi untuk meningkatkan efisiensi memori dan
perhitungan dari algoritm [26].
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Adaptasilebar jaringan dilakukan dalam low level learning yang terdiri dari dua
mekanisme sebagai berikut, Hidden node growing. Mekanisme Hidden node growing
dikendalikan oleh rumus NS yang mengevaluasi kekuatan generalisasi struktur
jaringan diformulasikan yaitu m = 1.3exp (—(Bias()?(l‘”)))z) + 0.7 dan mengatur
derajat probabilitas dan Hidden node pruning. Berasal dari struktur yang memiliki
kesamaan jika ada perubahan konsep dalam aliran data. Prinsip mekanisme hidden
node growing, namun memperhatikan Var(§™) dan juga dari(Bias(}7(“"’)))2 [27].

Adaptasi kedalaman jaringan menggunnakan pengurangan struktur kedalaman
yang berbeda untuk menangani konsep drift sebagai prosedur pengurangan
kompleksitas [28].

Solusi catastrophic forgetting Memiliki struktur fleksibel yang mencakup
kedalaman yang berbeda memungkinkan ADL untuk mengatasi masalah melalui dua
mekanisme. Dynamic voting weight adaptation. Setiap ada voting bobot 3 secara
dinamis disesuaikan factor penurunan yang memainkan peran penting dalam saat
beradaptasi dengan konsep drift.

Winning layer adaptation digunakan untuk menyesuaikan parameter jaringan
dari Winning layer adaptation, yaitu 8™) menggunakan label dari batch B, =
(Xk,C) € R™(¥™) secara single-pass. Hal ini diturunkan menggunakan minimalisasi
loss cross entropy.

3. Tahap Pengujian Algoritma

Proses pelatihan pada ADL dilakukan dengan mekanisme pembentukan model
untuk mendapatkan koefisien atau bobot. Proses ini menggunakan 80% data dari fitur
yang dilatih secara acak menggunakan generator data pada python. Proses ini befungsi
membentuk model yang menjadi data uji pada data atau realtime system, proses
pemakaian model menggunakan rekaman bobot terbaik pada iterasi yang dihasilkan
terhadap fitur latih [29].

Proses Pengujian bertujuan untuk menguji ADL yang sudah dilatihkan pada
tahap sebelumnya. Pengujian menggunakan data baru yang tidak pernah dilatihkan
sebelumnya. Proses testing ini menggunakan metode perhitungan akurasi dan loss tiap
pertumbuhan serta pengurangan jaringan ADL. Metode ini akan membagi data set yang
ada menjadi bagian pelatihan 80% dan pengujian 20%. Pada penelitian ini, perhitungan
akurasi untuk menghindari nilai akurasi classifier ADL yang bias [30].

Pada bagian testing system dilakukan pengujian keakuratan prediksi dari
sistem yang telah dilatih sebelumnya. Keakuratan dari sistem prediksi pada ADL juga
dipengaruhi oleh banyaknya data. Parameter yang digunakan sebagai evaluasi dari
sistem yaitu menggunakan Akurasi, dan loss [31][32].

3. Hasil dan Analisis

3.1 Hasil Pengambilan Sampel data
Sinyal EEG memiliki domain waktu, sebanyak 21 channel pada datahsheet
memiliki bentuk yang merepresantasikan perubahan sebaran data, bentuk RAW
(Read Analog Write) pada lagplot mendefinisikan perubahan data setiap jeda waktu
nilai t =1.
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Gambar 4 Bentuk RAW dan Sebaran data Sinyal

Proses visualisasi pada gambar 4, membuktikan bahwa fitur memiliki
rentang dan bentuk frekuensi yang berbeda disetiap channel, penggambaran lag plot
pada sebaran data memudahkan untuk menganalisis kesamaan bentuk pada poin data

yang diuji.

3.2 Hasil Pengolahan Data Fitur

Proses pengolahan sinyal EEG terdiri filtering yang befungsi untuk
mengilangkan noise dan menetukan rentang-rentang pada aktifitas manusia pada
motorik maupun sensorik, dilanjutkan windowing data yang berfungsi sebagai
melipatkan gandakan informasi pada domain waktu, filter yang digunakan pada tahap
ini terdiri dari Notch Filter yang menghilangkan derau pada noise yang diakibatkan
dari catudaya, selanjutnya Bandpass Filter berguna untuk membatasi rentang
berdasarkan aktifitas otak yang cenderung dinamis.
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Gambar 5. Proses Filtering 4 -17 Hz (Deltha)

Proses selanjutnya windowing dengan panjang data 1 detik sebanyak 200 data
akan menambahkan segmentasi lanjutan untuk pengumpulan informasi lebih lanjut

tentang aktifitas respon stimulus terhadap domain waktu seperti tampak pada gambar
5
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200 250 300 350 400
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Gambar 6. Proses Windowing

Gambar 6 adalah proses windowing menjelaskan struktur sinyal filter yang diulang
pada jumlah data 200 setiap detik untuk menambahkan proses sensitivitas data, pada
deep learning proses ini sebagai sequence data yang mengandung informasi fitur yang
merepresentasikan aktivitas stimulus pada domain waktu.

Proses Dimentional reduction dimaksudkan untuk menurunkan matrik yang
mempunyai varian yang sama, proses ini melibatkan proyeksi orthogonal dari fitur pada
sebaran data, dengan menggunakan perumusan matrik Singulavar Value Decompotition
, matrik dari chanel fitur diektrak dengan proyeksi Eugene vector oleh PCA (Principal
Component Analisys) .
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Gambar 7 Transformasi menggunakan PCA

Terlihat pada gambar 7 matrik yang awalnya sangat berkorelasi atau sangat
mirip diekstrakt menjadi beberapa komponen yang terpisah pada PCA dengan bentuk
sebaran matrik yang terpisah, setelah itu mengumpulkan kembali proyeksinya menjadi
satu kesatuan berdasarkan target, dengan ini matrik yang akan diproses akan lebih
sedikit tapi lebih informatif dibandingkan matrik sinyal sebelumnya.

3.3 Hasil Permodelan
Proses pelatihan memerlukan monitoring terhadap pengaruh loss dan
akurasinya, tampilan secara berkala menampilkan perubahan node dan size jaringan
yang terjadi pada proses pelatihan, proses ini terjadi pada backend matplotlib pada
pemprograman python dengan handle data setelah nilai output terbentuk.

Gambar 8. Proses pelatihan- model
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Pada gambar 8 menampilkan hasil yang diharapkan pada setiap prediksi,
angaka didapatkan dari nilai yang dirubah dalam bentuk plot animasi yang secara
berkala menghapus tampilan sebelumnya, proses ini sangat membantu dalam
menyimpulkan baik buruknya hasil koleksi data saat dilatih.

3.4 Validasi Permodelan

Tabel 1 Pengujian Subjek menggunakan model ADL

. Mean
Subjek ADL
Akurasi % Waktu (detik)
A 96.858310 + 0.002974
B 96.497968 + 0.002859
C 96.431156 + 0.002496
D 96.559212 + 0.002797
F 95.657257 + 0.002698
A 96.858310 + 0.002974

Hasil yang diperoleh pada pengujian sesuai tabel 1 tergolong baik dengan rata-rata
prediksi diatas 96% pada pengujian disimpulkan terdapat keberhasilan yang cukup signifikan
untuk suatu model. Pengujian pernyataan berpikir aktif dengan teknik rekam diuji langsung
secara real time setiap 1 detik atau 200 data, pengujian ini terbagi dalam 3 langkah dengan 100
kali pengulangan data, pengujian dimaksudkan untuk menguji model secara real time dan
kemampuan berpikir responden. sangat.

3.3. Penelitian Terdahulu

Pada umumnya Pemodelan Deep Learning masih menggunakan pengaturan manual
pada jaringan [33]. Hal ini merupakan masalah mendasar pada variabilitas respon individu
oleh karena itu diusulkan pembaruan menggunakan Autonomous Deep Learning (ADL).
Pemodelan ADL memiliki mekanisme adaptif untuk meningkatkan stabilitas proses
pembelajaran akibat inisialisasi jaringan yang buruk. Pada jaringan konstruksi dibangun
secara otomatis. Model ADL akan lebih adaptif dan dapat meningkatkan akurasi dalam
klasifikasi.

Table 2. Performa Komparasi dengan penelitian terdahulu

Referensi Tahun Metode Akurasi
Tabar and Halici [34] 2016 1D CNN with SAE 3 Class 70.0%
Lawhern et al.[35] 2018 gZILWIth depth and separable Convolutions 3 69.0%
Schirrmeister et 2017 CNN with depth and separable Convolutions 3 72.0%
al.[36] Class

Sakhavi, et al[8] 2018 'glear;lforal Features with FBCSP dan CNN 3 74,5%
Umar et al [37] 2019 CCNN 3 Class 74,7%
Penelitian ADL 2024 ADL 3 Class 96%

Tabel 2 menjelaskan bahwa penggunaan model ADL dapat meningkatkan akurasi
hingga 96% dibandingkan model lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa ADL cocok digunakan
dalam penggunaan klasifikasi gerakan tangan.
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4. Kesimpulan

Model ADL dapat digunakan untuk memprediksi gerakan tangan, hal ini dibuktikan
dengan data pengujian yang diambil dari 6 subjek dengan hasil rata-rata akurasi 96% pada
subjek mandiri. Pada bagian model ekstraksi fitur berfungsi untuk memperkecil matriks
dimensi tanpa kehilangan informasi fitur, matriks tersebut didekomposisi menggunakan PCA
dengan rasio perbedaan matriks.
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