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Klasifikasi Sinyal EMGMenggunakan Random
Forest

Abstrak

Kemajuan teknologi dalam bidang kesehatan telah mendorong
pengembangan alat bantu yang inovatif, seperti sistem yang memanfaatkan
Electromyography (EMG) untuk mendeteksi sinyal listrik dari aktivitas otot.
Penelitian ini fokus pada klasifikasi pola gerakan jari tangan menggunakan
algoritma Random Forest. Sinyal EMG dikumpulkan melalui sensor Myo Armband
yang dipasang pada lengan bawah tangan kanan subjek. Data sinyal yang
diperoleh diproses dengan mengubahnya ke dalam domain frekuensi
menggunakan Fast Fourier Transform (FFT). Dari keseluruhan data, 70 persen
digunakan untuk pelatihan model dan 30 persen untuk pengujian. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest dapat
mengklasifikasikan sinyal EMG dengan akurasi yang baik, memberikan kontribusi
signifikan dalam pengembangan sistem pengenalan gerakan berbasis sinyal EMG.

Kata kunci: EMG, Random Forest, Myo Armband
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Classification of EMG Signals Using Random
Forest
Abstract

Advancements in technology within the healthcare sector have driven the
development of innovative assistive devices, such as systems utilizing
Electromyography (EMG) to detect electrical signals from muscle activity. This
research focuses on classifying the movement patterns of finger movements using
the Random Forest algorithm. EMG signals were collected through a Myo
Armband sensor placed on the forearm of the right hand of the subjects. The
obtained signal data was processed by converting it into the frequency domain
using Fast Fourier Transform (FFT). Of the total data, 70 percent was used for
model training, while 30 percent was used for testing. The results indicate that
the Random Forest algorithm can effectively classify EMG signals with good
accuracy, providing significant contributions to the development of gesture
recognition systems based on EMG signals.

Keywords: EMG, Random Forest, Myo Armband
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Bab 1. Pendahuluan

1.1. Latar Belakang
Perkembangan ilmu dunia teknologi elektronika tidak hanya terpaku pada

satu disiplin ilmu pengetahuan, namun ada yang telah menyatu dan berkembang
pada disiplin ilmu lainnya. Misalnya, pada bidang kesehatan terutama
kedokteran, banyak aplikasi yang telah dihasilkan oleh bidang elektronika sebagai
penunjang ilmu kedokteran seperti halnya dalam mendiagnosis, mengobati dan
tindakan dalam mencegah suatu penyakit atau cidera pada kehidupan manusia.
Bidang ilmu yang mempelajari mekanik dan kedokteran, khususnya mengenai

otot manusia, telah menggabungkan kedua disiplin ini dalam suatu istilah yang
dikenal sebagai biomekanik. Biomekanik, sebagai bagian dari ilmu biomedika,
memfokuskan pengetahuannya pada gerakan makhluk hidup, terutama gerak
manusia. Keilmuan ini melahirkan paradigma baru dalam penerapan teknologi,
percepatan pengobatan, dan diagnosis yang berkaitan dengan gerak manusia,
serta menghasilkan teknologi baru seperti electromyography (EMG) [1] . EMG
berfungsi untuk mendeteksi sinyal listrik yang ditransmisikan oleh sistem saraf
saat otot berkontraksi, di mana data output dari EMG diolah menggunakan
algoritma matematis tertentu untuk pengembangan aplikasi yang berhubungan
dengan aktivitas manusia. Sinyal yang dihasilkan dari EMG dapat berupa grafik
yang merepresentasikan gerakan otot, sehingga informasi tersebut dapat diteliti
dan digunakan sebagai dukungan oleh ilmu kedokteran dalam mengambil
langkah klinis selanjutnya [2] . Beberapa penelitian sebelumnya telah
menggunakan berbagai algoritma, seperti ANFIS, SVM, NN. Pada algoritma ANFIS
memiliki akurasi lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma SVM. Dimana
algoritma ANFIS memiliki tingkat akurasi 91,43% dibandingkan algoritma SVM
dengan tingkat akurasi 82,86%.
Tangan memiliki peran penting bagi manusia karena sebagian besar aktifitas

yang dilakukan manusia menggunakan tangan. Tetapi tidak semua manusia
memiliki tangan yang sempurna atau memiliki fungsi seperti tangan pada
umumnya. Hal ini merupakan sebuah masalah yang mengganggu bagi penderita
disabilitas dalam menjalani kegiatan kesehariannya, namun dengan adanya
kemajuan teknologi terutama dalam bidang robot, banyak dari para ilmuan
bahkan di bidang kesehatan juga ikut berinovasi untuk membantu aktifitas mereka
salah satunya robot tangan manipulator untuk membantu pasien yang memiliki
disabilitas pada tanganya dalam menggenggam atau melepas genggamannya [3] .
Fokus utama dalam penelitian ini adalah pengenalan pola pergerakan jari tangan
dengan menggunakan pengukuran aktifitas sensor electromyography (EMG). Pada
penelitian selanjutnya juga ada menggunakan SVM namun mengguakan kernel
polynomial dengan memisahkan lima gerakan jari dengan tingkat keberhasilan
92%.
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Pengenalan pola sinyal EMG dapat dikenali melalui 3 metode, yaitu domain
waktu, domain frekuensi, dan domain waktu dan frekuensi. Metode domain
waktu menggunakan Slope Sign Changes (SSC), Mean Absolute Value (MAV),
Waveform Length (WL), Root Mean Square (RMS), Zerro Crossing (ZS), serta
Willison Amplitudo (WAMP). Sedangkan metode domain frekuensi menggunakan
Mean Power Frequency (MPF), dan Fast Fourier Transforms (FFT). Sedangkan
gabungan anatara metode domain waktu dan frekuensi menggunakan Wavelet
dan Wavelet Packet Transfroms (WPT). Sinyal EMG juga diteliti menggunakaan
algoritma random forest namun dengan objek yang berbeda, yaitu otot tungkai
ketika berjalan[3].
Dengan demikian, dalam penelitian ini fokus utama adalah pengenalan pola

gerakan jari melalui analisis sinyal EMG mentah. Penulis akan menerapkan
algoritma Random Forest (RF) untuk mengklasifikasikan sinyal EMG tersebut dan
mengevaluasi tingkat akurasinya. Pemilihan metode ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan sinyal EMG secara efektif serta membandingkan tingkat
keberhasilannya dengan hasil penelitian sebelumnya. Dengan demikian,
penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam
pengembangan sistem pengenalan gerakan berbasis sinyal EMG.

1.2. Rumusan Masalah
Dari latar belakang diatas dapat diperoleh rumusan masalahnya, yaitu:
1. Bagaimana cara membaca sinyal Electromyography (EMG)?
2. Bagaimana melakukan training data sinyal Electromyography (EMG)?
3. Bagaimana mengklasifikasikan sinyal EMG menggunakan algoritma

Random Forest (RF)?

1.3. Tujuan
Dari rumusan masalah diatas dapat ditetapkan beberapa tujuan luarannya,
yaitu:
1. Mampu membaca sinyal Electromyography (EMG).
2. Mampu melakukan training data sinyal Electromyography (EMG)
3. Mampu mengklasifikasikan sinyal EMG menggunakan algoritma Random

Forest (RF).
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1.4. Manfaat
Dari rumusan masalah diatas dapat diperoleh beberapa manfaatnya, yaitu:
1. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi pada

perkembangan medis.
2. Hasil pada penelitian diharapkan dapat berguna untuk penyandang

disabilitas.
3. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan bantuan berbasis EMG di

masa depan.

1.5. Batasan
Adapun beberapa batasan masalah,yaitu:
1. Penelitian ini hanya pada satu tangan, yaitu tangan kanan dan sensor

diletakkan pada lengan kanan.
2. Pola tangan yang akan digunakan ketika jari jempol terbuka, jari telunjuk

terbuka, jari tengah terbuka, jari manis terbuka, dan jari kelingking
terbuka.

3. Penelitian ini hanya mengolah data yang sudah ada dari jurnal
sebelumnya dan difokuskan pada metode klasifikasi Random Forest.
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Bab 2. Tinjauan Pustaka

2.1.Electromyography
Electromyography adalah teknik untuk mengevaluasi dan merekam aktivitas

listrik yang dihasilkan oleh otot rangka. EMG dilakukan menggunakan alat yang
disebut electromyograph, untuk menghasilkan rekaman yang disebut
electromiogram. Pada tubuh manusia, pengetahuan mengenai gaya pada otot
dan sendi merupakan nilai besar dalam dunia kedokteran dan terapi fisik, dan
juga merupakan studi yang dsangat berguna dalam aktifitas atletik. Implementasi
metode pengenalan pola yang dapat menginterpretasikan aktivitas otot memiliki
peran penting. Sebuah EMG mendeteksi potensial listrik yang dihasilkan oleh sel-
sel otot ketika sel-sel inni elektrik atau neurologis diaktifkan. Sinyal dapat
dianalisis untuk mendeteksi kelainan medis, tingka aktivasi, perintah
lektromiografi (EMG) merupakan perpanjangan dari pemeriksaan klinis yang
mampu membedakan antara otot myopatik dan neurogenik serta memberikan
bukti adanya neuropati perifer[4].

Electromyography merupakan perekaman aktivitas listrik di otot tangan
dilakukan sebagai pemeriksaan klinis. Electromyography sangat berpengaruh
dalam proses pemeriksaan untuk membedakan penyakit myophatic dengan
neurogenic. Alat ini dapat mendeteksi kelainan seperti chorib denervation atau
fasikulasi pada otot normal, menentukan distribusi kelainan neurogenic,
membedakan saraf fokal, pleksus, atau patologi radikuler, dan bisa memberikan
bukti yang mendukung patofisiologi neuropati perifer, baik degenerasi aksonal
atau demielinasi. Sinyal elektromiografi (EMG) digunakan untuk komunikasi
dalam Antarmuka Manusia-Komputer (HCI) untuk aplikasi medis, di mana sinyal
ini dapat membantu dalam pengendalian prostesis dengan mengklasifikasikan
niat gerakan berdasarkan pola sinyal otot[5].

2.1.1. Sejarah EMG
H. Piper adalah tokoh utama dalam penelitian sinyal otot, menemukan

sinyal EMG pada tahun 1912 di Jerman menggunakan jarum galvanometer [6] .
Pada tahun 1924, Gasser dan Erlanger melakukan penelitian serupa dengan
osiloskop. Proebster mengobservasi sinyal otot pada tahun 1928, membuka jalan
bagi EMG sebagai pemeriksaan klinis. Pada tahun 1929, elektroda jarum yang
dikembangkan oleh Adrian dan Bronk mulai digunakan. Kemudian, alat EMG
seperti vacuum tube amplifier dan solid state circuit dikembangkan oleh
Kugelberg, Petersen, Buchthal, dan lainnya, yang memperkenalkan analisis
kuantitatif dari Motor Unit Action Potential (MUAP). MUAP menjadi analisis
utama dalam pembacaan sinyal EMG dan merupakan dasar untuk perkembangan
EMG[7].
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2.1.2. Pembangkitan Sinyal EMG
Sinyal listrik otot dibangkitkan oleh motor unit. Sistem saraf pusat tersusun

menjadi beberapa bagian yaitu korteks, spinal cord dan motor neuron. Bagian
korteks mengirimkan sinyal ke spinal cord atau lebih dikenal dengan medula
spinalis. Spinal cord selanjutnya meneruskan sinyal tersebut ke motor neuron
yang ada di otot. Motor neuron bekerjasama dengan serat-serat otot
membentuk MU. Jumlah MU dalam sebuah otot berbeda-beda dengan rentang
100 - 1000 MU. Selain itu, gaya yang dihasilkan oleh setiap MU juga bervariasi
dan berbeda satu sama lain. Untuk itu, sumber utama dari sinyal EMG adalah
potensial aksi dari MU yang dikenal dengan motor unit action potential (MUAP),
yang dibangkitkan selama kontraksi otot[8]. Jumlah MUAP yang diaktifkan terjadi
tidak serempak. MUAP inilah yang ditangkap oleh elektrode-elektrode yang
diletakkan pada permukaan kulit. MUAP analisis utama dalam pembacaan sinyal
EMG, yang didasarkan pada aktivitas neuron serta motorik otot [9] . Alur
mekanisme pembangkitan sinyal EMG dapat digambarkan pada Gambar 1:

Gambar 1. Mekanisme pembangkitan sinyal EMG[8].
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2.1.3. Metode EMG
Perekaman dilakukan dengan cara memasukkan jarum elektroda disposibel

ke dalam otot. Area perekaman ditentukan oleh volume otot yang dapat dilihat
oleh jarum. Jarum elektroda konvensional memiliki jangkauan dengan radius 1
mm dari pusat jari-jari nya. Selain ditampilkan dalam grafik sinyal EMG juga
ditransmisikan melalui suara lewat loud speaker alat. Sinyal otot normal akan
diam atau tanpa suara saat relaksasi[10].

2.2.Myo Armband
Myo Armband, dikembangkan oleh startup bernama Thalmic Labs [11] ,

perangkat inovatif itu memanfaatkan sederet sensor Electromyographic (EMG)
untuk mendeteksi aktivitas elektrik pada otot-otot di pergelangan tangan.
Digabungkan dengan gyroscope, accelerometer dan magnetometer, Myo
sanggup menerjemahkan informasi tersebut menjadi gesture tangan yang
beragam untuk mengontrol berbagai perangkat; mulai dari komputer, VR
headset sampai drone[12].

MYO dilengkapi dengan beberapa sensor yang dapat mengenali gerakan
tangan dan gerakan lengan. Hal ini ditandai dengan menggunakan proses yang
disebut Electromyography (EMG), mengindentifikasi isyarat dengan
menggerakkan otot-otot, 8 sensor engembangan sistem lengan prostetik bionik
ini penting untuk memastikan responsif sistem secara real-time terhadap
perintah atau sinyal EMG subjek [13] . Oleh karena itu, diperlukan untuk setiap
pengguna untuk membuat langkah kalibrasi sebelum menggunakan perangkat.
Hal ini dilakukan karena setiap pengguna memiliki berbagai jenis kulit, ukuran
otot, dll yang akan membantu myo armband mengenali setiap gerakan tubuh
yang dilakukan.

Faktor penting lain yang terkait dengan gerakan membaca hanya gambar
pendekatan adalah MYO memiliki sensor taktil, yang bertanggung jawab untuk
transmisi umpan balik (tiga jenis interval-pendek, menengah dan getaran panjang)
kepada pengguna saat ia membuat langkah yang tepat atau ingin mengaktifkan
sistem. Untuk koneksi, MYO sendiri menggunakan teknologi Bluetooth adapter,
yang memungkinkan perangkat untuk melakukan tugasnya[14]. Penggunaanmyo
armband diletakkan pada lengan tangan seperti pada Gambar 2:

Gambar 2. Penggunaan Myo armband dan perangkat[8].
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2.3. Otot
Otot adalah sebuah jaringan konektif yang tugas utamanya adalah

berkontraksi yang berfungsi untuk menggerakkan bagian-bagian tubuh baik yang
disadari maupun yang tidak. Sekitar 40% berat dari tubuh kita adalah otot [15] .
Tubuh manusia memiliki lebih dari 600 otot rangka. Otot memiliki sel-sel yang
tipis dan panjang. Otot bekerja dengan cara mengubah lemak dan glukosa
menjadi gerakan dan energi panas. Sel-sel otot ini dapat bergerak karena
sitoplasma mengubah bentuk.

Pada penelitian ini akan difokuskan pada otot lurik yang terdapat di lurik
adalah bekerja sadar dan pergerakannya berdasarkan perintah dari sensor
motorik yang terdapat di otak. Otot rangka merupakan otot lurik yang melekat
pada tulang yang membentuk daging dari anggota badan. Susunan tulang
merupakan salah sate unsur sistem penegak. Tulang manusia dihubungkan
dengan tulang yang lain melalui sendi. Otot merupakan alat gerak aktif dan
sumsum tulang atau kerangka merupakan alat gerak pasif[16].

Otot rangka dan kerangka berfungsi bersama-sama pada sistem
muskuloskeletal. Otot rangka kadang disebut juga otot volunter karena bekerja di
bawah control kesadaran. Otot rangka menggunakan sekitar 25% konsumsi
oksigen pada saat istirahat dan bisa meningkat 20 kali lipat selama berolahraga.

2.4. Random Forest
Random forest adalah algoritma klasifikasi dan regresi yang menjadi bagian

dari kelompok ensemble learning [17] . Metode random forest merupakan
pengembangan dari decision tree dimana setiap decision tree telah dilakukan
proses pelatihan dengan menggunakan sampel individu. Random forest yang
dihasilkan memiliki banyak tree dan setiap tree ditanam dengan cara yang sama.
Seiring dengan bertambahnya dataset, maka tree juga ikut berkembang.

Dalam random forest, pemilihan atribut pada setiap kali sebuah node akan
dipecah akan diambil secara acak [18] . Setiap tree diberi sampel data pelatihan
dengan menggunakan metode bagging dan tiap tree dibangun menggunakan
metode yang sama untuk membangun CART (classification and regression tree).
Metode ini menerapkan metode bootstrap aggregating (bagging) dan random
feature selection.

Tree tersebut terdiri atas root node, internal node, dan leaf node. Root node
adalah simpul yang paling atas akan bertindak sebagai akar dari pohon
keputusan. Internal node adalah simpul percabangan yang membagi output dari
inputan root node. Selanjutnya pada leaf node akan menentukan hasil keputusan.
Metode ini dimulai dengan menghitung nilai entropy sebagai penentu
ketidakmurnian atribut dan informasi nilai gain seperti berikut:

(1)
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Pada persamaan (1) Y adalah himpunan kasus dan p(c│Y) adalah proporsi nilai
Y terhadap kelas c.
Information gain ( Y, a) seperti berikut:

Pada persamaan (2) values(a)merupakan semua nilai yang mungkin dalam
himpunan kasus a. Yv adalah subkelas dari Y dengan kelas v yang berhubungan
dengan kelas a. Ya adalah semua nilai yang sesuai dengan a.

Sebelumnya telah ada penelitian mengenai sinyal EMG yang berfokus pada
penggunaan kernel pada algoritma SVM. Kernel yang digunakan yaitu kernel
linear, RBF, dan polynomial. Dari hasil penelitiannya, kernel polynomial adalah
kernel yang paling baik digunakan untuk mengklasifikasikan karena berhasil
memisahkan sinyal EMG dari kelima gerakan jari dengan tingkat keberhasilan
mecapai 92%. Selanjutnya disusul oleh kernel RBF dengan tingkat keberhasilan
80% yang mengenali dua gerakan jari tengah sebagai gerakan jari manis. Di posisi
paling bawah adalah kernel linear dengan tingkat keberhasilan 53% yang tidak
mengenali semua percobaan gerakan jari tengah sehingga dikelompokkan pada
gerakan jari manis.

Algoritma random forest pernah digunakan pada penelitian sinyal EMG yang
dihasilkan oleh otot tungkai. Random forest digunakan untuk menganalisis dan
mengklasifikasikan fitur dalam berbagai kelas yang mewakili aktivitas otot dengan
meningkatkan akurasi klasifikasi [19] . Sinyal EMG otot tungkai memiliki
karakteristik yang berbeda karena variasi cara berjalan tiap subjek. Penelitian ini
melibatkan 6 subjek dan menggunakan metode graph feature extraction (GFE)
serta principal component analysis (PCA) untuk ekstraksi fitur. Random forest
digunakan sebagai pengklasifikasi data hasil ekstraksi.

2.5. FFT
FFT adalah algoritma yang digunakan untuk menghitung transformasi Fourier

secara efisien. Transformasi ini mengubah sinyal dalam domain waktu menjadi
domain frekuensi, sehingga memudahkan identifikasi komponen frekuensi yang
mendominasi sinyal[20].

Dalam penelitian ini, FFT diterapkan secara selektif pada segmen aktif sinyal,
yaitu bagian sinyal dengan aktivitas signifikan berdasarkan kriteria seperti
ambang amplitudo atau energi. Karena perhitungan komputer membutuhkan
bentuk diskrit, DFT digunakan, namun memiliki waktu komputasi yang lama.
Untuk mengatasinya, Cooley dan Tukey mengembangkan algoritma Fast Fourier
Transform (FFT) yang mempercepat proses tersebut[21].

Tujuan utamanya adalah mengurangi noise dan memfokuskan analisis pada
data bermakna. Sinyal direkam dari sensor dengan laju sampling tertentu (200
Hz). Setiap rekaman terdiri dari beberapa detik sinyal kontinu. Pendekatan yang
digunakan dalam penelitian ini adalah deteksi berbasis ambang (threshold).
Sinyal dianggap aktif jika amplitudo melebihi nilai ambang tertentu.

(2)
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2.6. Fitur Frekuensi
Fitur frekuensi adalah ukuran statistik atau karakteristik yang diekstraksi

dari spektrum frekuensi suatu sinyal. Dari hasil transformasi FFT, berbagai fitur
frekuensi dapat dihitung yang merepresentasikan karakteristik sinyal dalam
bentuk spektral. Fitur frekuensi mampu mengungkap informasi tersembunyi
seperti intensitas aktivitas, dominasi osilasi tertentu, dan distribusi energi yang
sulit ditangkap dalam domain waktu.

Fitur-fitur frekuensi seperti Mean Frequency, Median Frequency, Peak
Frequency, Mean Power, dan Total Power menjadi landasan penting dalam
sistem pengklasifikasian sinyal motorik, deteksi kelelahan otot, serta
pemantauan status kognitif.

2.6.1. Mean Frequency
Mean Frequency (MNF) adalah rata-rata dari spektrum daya, berbobot oleh

nilai frekuensi [22] . Ini mencerminkan “pusat massa” distribusi energi. Maka
rumusnya sebagai berikut:

Berikut adalah penjelasan mengenai simbol-simbol yang digunakan:
Fi : Frekuensi ke-i.
P(fi​ ) : Nilai spektral daya pada frekuensi tersebut.

2.6.2. Median Frequency
Median Frequency (MDF) adalah frekuensi yang membagi spektrum daya

menjadi dua bagian yang sama besar. MDF sangat sensitif terhadap perubahan
distribusi energi, dan biasanya digunakan untuk mendeteksi fatigue otot, karena
nilainya menurun saat aktivitas berulang terjadi. Maka rumusnya sebagai berikut:

2.6.3. Peak Frequency
Peak Frequency (PF) adalah frekuensi di mana spektrum daya mencapai

nilai maksimum [23] . PF menunjukkan komponen osilasi dominan dalam sinyal.
Dalam banyak kasus, ini mencerminkan aktivitas dominan dari sistem saraf atau
otot. Maka rumusnya sebagai berikut:

(3)

(4)

(5)
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2.6.4. Mean Power
Mean Power (MP) adalah rata-rata dari seluruh nilai spektral daya.

Memberikan gambaran kekuatan rata-rata sinyal, berguna untuk
membandingkan intensitas antar sinyal atau antar kelas gerakan. Maka
rumusnya sebagai berikut:

2.6.5. Total Power
Total Power (TP) adalah jumlah keseluruhan energi dari spektrum.

Menggambarkan energi total yang terkandung dalam satu segmen sinyal.
Semakin tinggi aktivitas otot atau otak, biasanya nilai TP semakin besar. Maka
rumusnya sebagai berikut:

2.7. Bahasa Pemrograman MATHLAB
MATLAB (Matrix Laboratory) adalah perangkat lunak yang dikembangkan

oleh MathWorks, Inc. untuk pemrograman, analisis, serta komputasi teknis dan
matematis berbasis matriks. Nama MATLAB berasal dari kemampuannya dalam
menyelesaikan perhitungan dalam bentuk matriks. Versi pertamanya dirilis pada
tahun 1970 oleh Cleve Moler dan awalnya dirancang untuk menyelesaikan
persamaan aljabar linear. Seiring waktu, MATLAB terus berkembang dalam fungsi
dan performa komputasinya, sehingga banyak digunakan dalam pengembangan
komputasi dan pemrograman. Salah satu penerapannya adalah dalam teknologi
pencitraan medis, khususnya untuk mengolah citra medis dari hasil radiografi
digital[24].

MATLAB dapat digunakan di berbagai sistem operasi, termasuk Windows,
Linux, dan macOS. Selain itu, MATLAB juga dapat terintegrasi dengan aplikasi
atau bahasa pemrograman lain, seperti C, Java, .NET, dan Microsoft Excel[25]. Di
dalam MATLAB tersedia berbagai toolbox yang dirancang untuk aplikasi khusus,
seperti pengolahan sinyal, sistem kontrol, logika fuzzy, jaringan saraf tiruan,
optimasi, pengolahan citra digital, bioinformatika, simulasi, dan teknologi lainnya.

(6)

(7)
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Bab 3. Metodologi Penelitian

3.1. Perancangan
Pada gambar 3 ini merupakan flowchart pelaksanaan dari penelitian yang

dilakukan :

Gambar 3. Flowchart pelaksanaan penelitian.
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Pertama, identifikasi masalah akan menjelaskan tantangan dalam pengolahan
sinyal EMG, di mana analisis sering dilakukan secara manual dan sulit untuk
mendapatkan hasil yang akurat dan cepat. Hal ini menjadi kendala utama dalam
aplikasi klinis dan penelitian, di mana kecepatan dan ketepatan analisis sangat
penting.

Setelah itu, studi literatur merupakan tahap awal yang krusial dalam
penelitian ini. Melalui studi literatur, peneliti dapat memahami teori dasar
mengenai sinyal EMG dan algoritma Random Forest, serta mengumpulkan
berbagai informasi yang dibutuhkan untuk proyek ini. Dengan pemahaman yang
mendalam, peneliti dapat merancang proyek dengan lebih efektif.

Tahap berikutnya adalah perancangan program, di mana rancangan
perangkat lunak akan dikembangkan menggunakan MATLAB. Aplikasi ini
dirancang untuk memproses dan menganalisis sinyal EMG secara otomatis,
sehingga mengurangi ketergantungan pada proses manual.

Selanjutnya, dilakukan pengumpulan training data, yang melibatkan
pengumpulan data sinyal EMG yang diperlukan sebagai dataset untuk melatih
model Random Forest. Data yang representatif sangat penting untuk memastikan
bahwa model dapat belajar dengan baik.

Proses berikutnya adalah melatih data, di mana model Random Forest akan
dilatih menggunakan data pelatihan yang telah dikumpulkan. Model ini akan
mengenali pola dalam sinyal EMG, sehingga dapat melakukan klasifikasi yang
tepat berdasarkan data yang diberikan.

Setelah model dilatih, tahap selanjutnya adalah menguji data untuk
mengevaluasi kinerja model dengan menggunakan data uji. Pengujian ini penting
untuk memastikan bahwa model dapat melakukan klasifikasi dengan akurat
dalam kondisi nyata.

Setelah pengujian, pengamatan dari hasil klasifikasi dilakukan untuk menilai
seberapa baik model dalam mengklasifikasikan sinyal EMG. Penilaian ini akan
membantu dalam memahami efektivitas model dan area mana yang perlu
diperbaiki.

Akhirnya, setelah semua proses selesai, laporan akan disusun untuk
mendokumentasikan seluruh langkah, hasil, dan analisis yang diperoleh dari
penelitian. Laporan ini tidak hanya mencakup temuan, tetapi juga rekomendasi
untuk penelitian lebih lanjut. Proses ini berakhir dengan laporan yang siap
disajikan kepada pihak yang berkepentingan, memberikan kontribusi yang
signifikan terhadap pemahaman dan aplikasi sinyal EMG dalam bidang medis dan
penelitian.
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3.1.1. Pelatihan dan Pengujian Data

Gambar 4 merupakan Berikut flowchart pada tahap pengumpulan data
untuk ditraining:

Gambar 4. Flowchart pengumpulan dan training data.

Tahap pertama yang dilakukan adalah pengambilan data mentah sinyal EMG.
Data tersebut akan dikelompokkan dalam setiap grup jari, yaitu jempol, telunjuk,
tengah, manis, kelingking. Data tersebut akan pisahkan setiap sensor EMG. Di
tahap ini data akan dipangkas jumlah data setiap jari sama. Data akan memasuki
tahap FFT dilanjutkan dengan ekstraksi menggunakan frekuensi domain.
Selanjutnya data akan dipisahkan menjadi data training dan testing. Data-data ini
akan menjadi input pada proses pelatihan dan pengujian menggunakan metode
random forest.



14

3.1.1.1. Tampilan Pada Matlab

Gambar 5 dan 6 merupakan tampilan langkah awal yang dilakukan dalam
proses learning adalah mengklik run sehingga data yang telah dipetakan
tersimpan di file excel seperti yang tertera di gambar 5. Data-data tersebut akan
ditampilkan dalam 1 grafik, seperti pada gambar 6. Dapat dilihat pada gambar 5
dan 6:

Gambar 5. Tampilan Pada Matlab.

Gambar 6. Tampilan Grafik Pada Matlab.
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Pada gambar 7 sumbu x grafik adalah banyaknya data yang diambil dalam 10
detik, sumbu y grafik adalah besar tegangan yang dihasilkan sensor. Dapat dilihat
pada gambar 7:

Gambar 7. Tampilan Sumbu X Grafik Pada Matlab.
Selanjutnya pada gambar 8 data-data ini akan diolah dan ekstraksi

berdasarkan fitur-fitur frekuensi. Proses pelatihan dan pengujian akan dimulai
pada windows selanjutnya. Dapat dilihat pada gambar 8:

Gambar 8. Tampilan Pelatihan dan Pengujian Pada Matlab.
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3.2. Rancangan Perangkat Keras
Pada gambar 9 dapat dilihat rancangan dari perangkat kerasnya:

Gambar 9. Blok diagram perangkat keras.

Alur perancangan perangkat keras dapat dilihat pada gambar 9. Proses
dimulai dengan deteksi sinyal EMG yang dihasilkan dari gerakan tangan, yang
dilakukan oleh Myo Armband. Alat ini secara efektif menangkap aktivitas listrik
dari otot-otot tangan. Setelah sinyal EMG terdeteksi, data tersebut kemudian
dikoneksikan ke PC melalui Bluetooth, memungkinkan transfer data yang cepat
dan tanpa kabel.

Setelah data berhasil dibaca di komputer, langkah selanjutnya adalah
melakukan pelatihan dan klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest.
Pada tahap ini, model dilatih untuk mengenali pola dalam sinyal EMG, yang
kemudian menghasilkan bobot data berdasarkan klasifikasi yang telah dilakukan.

Ketika proses pengujian dimulai, data yang baru akan dibaca dan
dibandingkan dengan bobot hasil pelatihan. Proses perbandingan ini penting
untuk menentukan akurasi klasifikasi. Akhirnya, sistem akan menampilkan
output berupa klasifikasi yang menunjukkan kategori atau kelas dari sinyal EMG
yang terdeteksi.
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3.3. Klasifikasi Sinyal EMG
Hasil klasifikasi akan didata pada tabel pengujian untuk mengukur tingkat

keakuratan algoritma random forest. Confusion matrix adalah salah satu metode
yang digunakan mengukur kinerja suatu metode klasifikasi. Berikut adalah tabel
pengujian yang digunakan untuk mengukur tingkat keakuratan algoritma ini.

Tabel 1. Tabel pengujian

Nilai akurasi dapat diperoleh dari persamaan (3):

Dimana : TPi adalah true positive, yaitu jumlah data positif yang terklasifikasi
benar TNi adalah true negative, yaitu jumlah data negatif yang terklasifikasi
benar FPi adalah false positive, yaitu jumlah data positif yang terklasifikasi salah
FNi adalah false negative, yaitu jumlah data negatif yang terklasifikasi salah I
adalah jumlah kelas/sampel.

3.4. Alat dan Bahan
Pada penelitian ini tidak terdapat anggaran yang berarti dikarenakan

semua alat dan bahan sudah tersedia di laboratorium Politeknik Negeri Batam
sebagai alat penunjang pembelajaran.

Jari
jempol
tertutup

Jari
telunjuk
tertutup

Jari
tengah
tertutup

Jari
manis

tertutup

Jari
kelingking
tertutup

Jari
jempol
tertutup
Jari

telunjuk
tertutup
Jari

tengah
tertutup
Jari manis
tertutup

Jari
kelingking
tertutup

(8)
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Bab 4. Hasil dan Pembahasan
4.1. Hasil

Hasil akhir dari sistem ini adalah sistem yangnmengklasifikasikan data-data
sinyal EMG menggunakan metode random forest. Data EMG akan diambil
sebanyak 30 data dari setiap jari, dimana 70% data akan dijadikan data training
dan 30% data akan dijadikan data testing. Pada tabel 2 dapat penelitian ini saya
memetakan tiap jari ke dalam bentuk angka.

Tabel 2. Tabel deskripsi jari tangan kanan.
Input jari Output angka
Jempol 1
Telunjuk 2
Tengah 3
Manis 4

Kelingking 5

Pada gambar 10 data mentah akan dipangkas menjadi 10200 data setiap jari
dan sensornya. Ditampilkan data yang telah dipangkas setiap jarinya.

Gambar 10. Plot All Data.
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Data-data tersebut akan diambil 30 data untuk diproses FFT dan ekstraksi
menggunakan 5 fitur frekuensi. Gambar dibawah ini merupakan hasil dari
ekstraksi fitur frekuensi. Pada penelitian ini saya mengambil data sensor EMG
3,4,7, dan 8. Setiap 5 kolom menujukkan data per EMG yang telah diektraksi 5
fitur, yaitu Mean Frequency (MNF), Median Frequency (MDF), Peak Frequency
(PF), Mean Power (MP), dan Total Power (TP). Dapat dilihat data ektrasi fitur
frequensy pada tabel 3 dibawah ini:

Tabel 3. Tabel Data Ektrasi Fitur
Frequency.

Dari data-data tersebut akan dipisahkan data pelatihan dan data
pengujiannya. Dari 30 data, 70% datanya akan menjadi data training dan sisanya
30% akan menjadi data testing yang akan diproses metode random forest untuk
mengklasifikasi sinyal yang terbaca.

4.2. Pembahasan
Pada gambar 14 merupakan hasil dari proses testing menggunakan metode

random forest pada data sensor EMG 3,4,7 dan 8. Pada proses pengolahan
datanya, algoritma Random Forest membentuk 100 model pohon keputusan
berdasarkan model keputusan prasyarat yang telah ditetapkan. Data EMG akan
diambil sebanyak 30 data dari setiap jari, di mana 70% data akan dijadikan data
training dan 30% data akan dijadikan data testing. Confusion matriks tersebut
dapat dilihat bahwa terdapat 6 data sinyal yang memprediksi benar jari jempol,
sedangkan 3 data sinyal lainnya memprediksi salah, yaitu jari tengah.
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Terdapat 6 data sinyal memprediksi benar jari telunjuk, dan 3 data sinyal
lainnya memprediksi salah, yaitu 2 data sinyal jari tengah dan 1 data sinyal jari
manis. Terdapat 7 data sinyal memprediksi benar yaitu jari tengah dan 2 data
lainnya memprediksi salah yaitu jari manis. Terdapat 7 data sinyal memprediksi
benar jari manis, dan 2 data sinyal lainnya memprediksi salah, yaitu 1 data sinyal
jari jempol dan 1 data sinyal jari tengah. Terdapat 6 data sinyal memprediksi
benar jari kelingking, dan 3 data sinyal lainnya memprediksi salah, yaitu 2 data
sinyal jari jempol dan 1 data sinyal jari manis.
Terdapat 6 data sinyal memprediksi benar jari kelingking, dan 3 data sinyal

lainnya memprediksi salah, yaitu 2 data sinyal jari jempol dan 1 data sinyal jari
manis. Dapat dilihat pada Tabel 4:

Tabel 4. Tabel Pengujian Confusion Matrix.

AUC adalah singkatan dari Area Under the Curve, yaitu luas area di bawah kurva
ROC (Receiver Operating Characteristic). AUC digunakan untuk mengukur
kemampuan model klasifikasi dalam membedakan antara kelas positif dan
negatif. Data punya 90.03% peluang menempatkan data positif lebih tinggi
dibanding data negatif
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Akurasi adalah persentase jumlah prediksi benar terhadap seluruh data uji.
Hasil akurasi dari proses pengklasfikasian penelitian ini menggunakan sensor
EMG 3, 4 7, dan 8 berdasarkan confusion matrix di atas adalah 0.7111 x 100%
yaitu 71.11%.
Presisi (Precision) adalah salah satu metrik evaluasi dalam pengujian model

klasifikasi, yang menunjukkan seberapa banyak dari prediksi positif yang benar-
benar positif. Nilai presisi pengujian ini adalah 76.83%.
Recall adalah salah satu metrik evaluasi dalam pengujian model klasifikasi yang

mengukur kemampuan model dalam menangkap semua data yang benar-benar
positif. Nilai recall pengujian ini adalah 71.11%
F1-Score memberikan rata-rata harmonik antara presisi dan recall. Harmonik

lebih sensitif terhadap nilai rendah. Jika salah satu dari presisi atau recall rendah,
maka F1 juga akan rendah. Artinya, F1-score menghukum ketidakseimbangan
antara keduanya. Nilai F1 yang tinggi berarti model tepat (presisi tinggi) dan
lengkap (recall tinggi). Nilai F1 adalah 72.06%.
MCC adalah koefisien korelasi antara label aktual dan prediksi model. Nilainya

antara -1 hingga +1. MCC lebih adil dan lebih informatif, terutama dalam dataset
tidak seimbang, karena mempertimbangkan semua empat komponen dari
confusion matrix. Nilai MCC adalah 0.6465. Pada gambar 11 dapat dilihat hasil
evaluasi klasifikasi menggunakan RF:

Gambar 11. Evaluasi Klasifikasi.
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Bab 5. Kesimpulan dan Saran
5.1. Kesimpulan

Dari hasil perancangan dan pengujian Klasifikasi Sinyal EMG Menggunakan
Random Forest yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa Tugas Akhir ini
berhasil mencapai tujuan yang telah ditetapkan. Kesimpulan dari Tugas Akhir ini
adalah sebagai berikut:

1. Sinyal Electromyography (EMG) dapat dibaca dan diinterpretasikan
dengan baik menggunakan algoritma Random Forest, yang menghasilkan
akurasi sebesar 71.11%, lebih tinggi dibandingkan dengan akurasi 65%
yang dilaporkan dalam jurnal sebelumnya.

2. Pelatihan data sinyal EMG dilakukan dengan menguji data dari penelitian
sebelumnya, yang telah diekstraksi dan diolah menggunakan Fast Fourier
Transform (FFT) untuk mendapatkan fitur frekuensi, dengan 70% data
digunakan untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian.

3. Klasifikasi sinyal EMG menggunakan algoritma Random Forest
menunjukkan efektivitas dalam mengidentifikasi pola gerakan, namun
masih memerlukan pengembangan lebih lanjut untuk mengatasi
tantangan dalam klasifikasi pola yang lebih kompleks.

5.2. Saran
Saran dari penulis untuk pengembangan lebih lanjut Tugas Akhir ini adalah:

1. Melakukan penelitian lebih lanjut dengan melibatkan lebih banyak subjek
untuk mendapatkan data yang lebih representatif.

2. Mengintegrasikan teknologi kecerdasan buatan (AI) dalam sistem untuk
meningkatkan akurasi dan kemampuan prediksi.

3. Mengintegrasikan feedback pengguna untuk meningkatkan desain
antarmuka sistem agar lebih intuitif dan mudah digunakan.
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Lampiran A
clc; clear; close all;

%% ------------------- PARAMETER -------------------
fs = 200; % Sampling rate (Hz)
windowSize = 50; % Ukuran jendela
threshold = 5; % Ambang deteksi STD
segmentLimit = 30; % Maksimum segmen per jari
labelNames = {'Jempol','Telunjuk','Tengah','Manis','Kelingking'};
emgCols = [3 4 7 8]; % Kolom EMG
emgNames = {'EMG 3','EMG 4','EMG 7','EMG 8'};
nLabel = numel(labelNames);
nCh = numel(emgCols);
halfN = floor(windowSize/2);

allFeatures = [];

P_sum = zeros(halfN, nCh, nLabel);
P_count = zeros(1, nLabel);

%% ------------------- PROSES UTAMA -------------------
for label = 1:nLabel
fileName = sprintf('%d.xlsx', label);
raw = xlsread(fileName);
data = raw(:, emgCols);

activeSegments = [];

% --------- Deteksi Segmen Aktif ---------
for i = 1:windowSize:(size(data,1) - windowSize + 1)
win = data(i:i+windowSize-1, :);
if mean(std(win)) > threshold
activeSegments = [activeSegments; win]; %#ok<AGROW>

end
end

% --------- Ekstraksi Fitur Per Segmen ---------
segCount = 0;
for i = 1:windowSize:(size(activeSegments,1) - windowSize + 1)
if segCount >= segmentLimit, break; end

seg = activeSegments(i:i+windowSize-1, :);
freqFeatures = [];
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localP = zeros(halfN, nCh);

for ch = 1:nCh
y = seg(:,ch);
N = length(y);
Y = abs(fft(y)).^2;
f = (0:N-1)*(fs/N);

P = Y(1:halfN);
f_half = f(1:halfN);

mnf = sum(f_half .* P') / sum(P);
cumP = cumsum(P);
totalP = cumP(end);
idx_mdf = find(cumP >= totalP/2, 1);
mdf = f_half(idx_mdf);
[~, idx_pf] = max(P);
pf = f_half(idx_pf);
mp = mean(P);
tp = totalP;

freqFeatures = [freqFeatures, mnf, mdf, pf, mp, tp]; %#ok<AGROW>
localP(:,ch) = P;

end

allFeatures = [allFeatures; freqFeatures, label]; %#ok<AGROW>
P_sum(:,:,label) = P_sum(:,:,label) + localP;
P_count(label) = P_count(label) + 1;

segCount = segCount + 1;
end

end

%% ------------------- SIMPAN FITUR -------------------
xlswrite('FE-EMG3478.xlsx', allFeatures);
disp('? Ekstraksi fitur frekuensi selesai.');

%% ------------------- PLOT SPEKTRUM -------------------
freqAxis = (0:halfN-1)*(fs/windowSize);

for label = 1:nLabel
if P_count(label) == 0, continue; end
figure('Name', labelNames{label}, 'NumberTitle', 'off');
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for ch = 1:nCh
subplot(2,2,ch);
P_avg = P_sum(:,ch,label) / P_count(label);
plot(freqAxis, 10*log10(P_avg)); grid on;
xlabel('Frekuensi (Hz)');
ylabel('Power (dB)');
title(sprintf('%s - %s', labelNames{label}, emgNames{ch}));

end
end
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Lampiran B
clc; clear; close all;

%% ----------------- Load Data -----------------
trainData = xlsread('train_data.xlsx');
testData = xlsread('test_data.xlsx');

X_train = trainData(:,1:end-1);
Y_train = cellstr(num2str(trainData(:,end)));

X_test = testData(:,1:end-1);
Y_test = cellstr(num2str(testData(:,end)));

%% ----------------- Normalisasi ---------------
mu = mean(X_train);
sigma = std(X_train);
X_train = bsxfun(@rdivide, bsxfun(@minus,X_train,mu), sigma);
X_test = bsxfun(@rdivide, bsxfun(@minus,X_test ,mu), sigma);

%% --------------- Training Model --------------
rng(1); % reproducibility
model = TreeBagger(100, X_train, Y_train, ...

'Method','classification');

%% ----------------- Prediksi ------------------
[pred_test, scoreTest] = predict(model, X_test);
pred_test_num = str2double(pred_test);
Y_test_num = str2double(Y_test);

order = unique([Y_test_num; pred_test_num]);
nClass = numel(order);

%% ------------- Confusion Matrix --------------
confMat = confusionmat(Y_test_num, pred_test_num);
disp('Confusion Matrix:');
disp(confMat);

%% ------- Evaluasi: AUC, CA, F1, Recall, Precision, MCC -------
TP = zeros(nClass,1); FP = TP; FN = TP; TN = TP;
precision = TP; recall = TP; F1 = TP; AUCvec = TP;

for k = 1:nClass
y_true = (Y_test_num == order(k));
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y_pred = (pred_test_num == order(k));

TP(k) = sum(y_true & y_pred);
FP(k) = sum(~y_true & y_pred);
FN(k) = sum(y_true & ~y_pred);
TN(k) = sum(~y_true & ~y_pred);

precision(k) = TP(k) / (TP(k)+FP(k)+eps);
recall(k) = TP(k) / (TP(k)+FN(k)+eps);
F1(k) = 2 * precision(k)*recall(k) / (precision(k)+recall(k)+eps);

% AUC kelas-k (one-vs-rest)
posClass = y_true;
[,,~,AUCvec(k)] = perfcurve(posClass, scoreTest(:,k), true);

end

CA = sum(diag(confMat)) / sum(confMat(:));
macroPrec = mean(precision);
macroRec = mean(recall);
macroF1 = mean(F1);
macroAUC = mean(AUCvec);

% Matthews Correlation Coefficient (multi-class)
N = sum(confMat(:));
S = sum(diag(confMat));
P = sum(sum(confMat,1) .* sum(confMat,2)');
Q = sum(sum(confMat,1).^2);
MCC = (N*S - P) / sqrt( (N^2 - Q)*(N^2 - sum(sum(confMat,2).^2)) + eps );

%% ----------- Tampilkan Metrik ---------------
fprintf('\n? Evaluasi Klasifikasi (macro-average):\n');
fprintf(' AUC : %.4f\n', macroAUC);
fprintf(' CA/Accuracy: %.4f\n', CA);
fprintf(' Precision : %.4f\n', macroPrec);
fprintf(' Recall : %.4f\n', macroRec);
fprintf(' F1-score : %.4f\n', macroF1);
fprintf(' MCC : %.4f\n', MCC);

%% ---- Visualisasi Confusion Matrix -----
figure;
imagesc(confMat);
colormap('parula'); colorbar;
title('Confusion Matrix - Random Forest');
xlabel('Predicted Class'); ylabel('True Class');
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set(gca,'XTick',1:nClass,'XTickLabel',cellstr(num2str(order)));
set(gca,'YTick',1:nClass,'YTickLabel',cellstr(num2str(order)));
axis square;

for i = 1:nClass
for j = 1:nClass
text(j,i,num2str(confMat(i,j)), ...

'HorizontalAlignment','center', ...
'Color','white','FontWeight','bold');

end
end
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Lampiran C
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