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Abstract

The human hand is one of the most frequently used parts of the body's anatomy. For some jobs, hands are
valuable assets. The good and bad performance of human hands is heavily influenced by the good control and
coordination of the nerves and muscles. Unfortunately, not all humans are blessed with healthy hands. Various
things ranging from diseases such as strokes, paralysis, to the results of amputations due to disease also cause
human hands to lose their main function or even totally unusable.

This research aims to make an artificial arm that can be controlled based on EMG signals for people with
disabilities. EMG signal readings are done by attaching electrodes to specific points of the pronator teres muscle
in the forearm area. The results of the obtained muscle activity will be captured in the form of an EMG signal
to then be processed until it reaches a certain reading frequency range for the captured signal. After reading,
the signals will then extract characteristics that are used as parameters to conclude the movement obtained
using the K Nearest Neighbor (KNN) algorithm in MATLAB and then continued by serial communication with
the microcontroller to move the prosthetic arm.

Through this research, the writer obtained 76.7% accuracy on the value of K = 3 based on the results of KNN
training with Classification Learner in MATLAB. However, through predictions with the new test data the
writer could only get 50% accuracy. This can be caused by various things such as the hidden muscle location,
the area of muscle detection, and the measurement for Euclidian Distance on KNN in MATLAB which also
carried out evenly against fellow training data.

Keywords : nervous system, signal, EMG, prosthetic arm, serial communication, disabilities, KNN, Euclidian
Distance.

1.  Pendahuluan

Tubuh manusia tersusun dari berbagai macam sistem yang kompleks, dan salah satu bagian dari anatomi tubuh
manusia adalah tangan. Berbeda dengan bagian tubuh lainnya, tangan manusia membutuhkan keselarasan dan
kontrol yang tepat agar dapat berfungsi dengan baik. Kontrol tangan yang baik sangat dipengaruhi oleh kinerja
sistem saraf dan bagian otot yang dikendalikan.

Kinerja otot sebagai hasil kontrol sistem saraf dapat diketahui melalui prosedur diagnostik yang dinamakan
elektromiografi (EMG). Sinyal EMG merupakan sinyal hasil aktivitas kontraksi otot yang disebabkan oleh aliran
ion di sekitar membran otot [1]. Sinyal EMG sendiri adalah sinyal acak yang amplitudonya berkisar dari 0 sampai
1,5 mV rms (rms = root mean square) atau 1 sampai 10 mV (puncak-ke-puncak) dengan rentang frekuensi antara
0 —500 Hz [3].

Pada kondisi normal, pergerakan tangan diawali dari pengiriman sinyal perintah gerakan dari bagian cortex otak
menuju spinal cord yang kemudian diteruskan dan diterima oleh motoneuron (sel saraf motorik) yang ada di otot.
Lalu, serat-serat otot bersama dengan motorneuron membentuk motor unit (MU) di mana saaat motoneuron
diaktifkan dari spinal cord maka serat-serat otot juga akan aktif dan menghasilkan gerakan sesuai perintah otak
(kontraksi maupun relaksasi). Namun pada kasus tertentu, kontraksi otot tidak dapat dilakukan dengan optimal
atau bahkan sama sekali tidak dapat dilakukan. Hal ini dapat disebabkan oleh banyak faktor, mulai dari
kelumpuhan dan hasil amputasi pada bagian tertentu dari tangan (menyebabkan terputusnya sistem saraf motorik
pada jaringan otot tertentu) hingga terjadinya atrofi otot (pelemahan massa otot) yang disebabkan oleh stroke
berkepanjangan maupun penuaan. Hal ini disebabkan karena serabut-serabut otot tidak berkontraksi untuk waktu
yang cukup lama hingga perlahan menjadi mengecil (atrofi) [5,10]

2. Tinjauan Pustaka

2.1 Elektromiografi (EMG)

Elektromiografi (EMG) merupakan bidang keilmuan yang berhubungan dengan deteksi, analisis, serta
pemanfaatan sinyal-sinyal listrik yang berasal dari aktivitas otot rangka. Sinyal listrik yang diproduksi selama
aktivitas otot disebut sinyal mioelektrik. EMG biasa digunakan untuk mengevaluasi dan merekam aktivitas
kelistrikan yang diproduksi dari otot tubuh manusia [13].
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Amplitudo sinyal EMG yang dihasilkan berkisar antara 1-10 mV, dengan rentang frekuensi berkisar antara 0-500
Hz dan didominasi pada rentang antara 50-150 Hz. Sinyal EMG juga sangat dipengaruhi oleh noise, dan umumnya
diakibatkan oleh radiasi dari sumber-sumber elektromagnetik seperti barang-barang elektronik. Noise jenis ini
terdapat pada kisaran frekuensi antara 50-60 Hz. Selain itu, juga terdapat noise yang dihasilkan dari gesekan
elektroda pada permukaan kulit maupun pergerakan kabel elektroda yang umumnya terdapat pada rentang
frekuensi 0-20 Hz [6]. Penelitian tidak memanfaatkan filter, namun akan melakukan resampling ke kisaran
frekuensi 0-500 Hz dan menggunakan teknik FFT dalam pengolahannya

2.2 Pergerakan Otot Lengan Bawah

Lengan manusia tersusun atas sistem jaringan otot yang kompleks, namun secara umum lengan manusia terbagi
menjadi dua area: lengan atas dan lengan bawah. Lengan atas adalah area lengan antara siku hingga ke bahu,
sementara lengan bawah merupakan area antara oangkal siku hingga pergelangan tangan. Pergerakan area lengan
bawah secara umum terbagi menjadi 4 jenis: fleksi, ekstensi, pronasi, dan supinasi [9].

1. Fleksi

Merupakan gerak menekuk atau membengkokkan. Pada kasus ini, fleksi berarti gerak membengkokkan
pergelangan lengan. Gerakan fleksi dihasilkan dari kontraksi otot-otot flexor seperti flexor carpi radialis atau flexor
carpi ulnaris.

2. Ekstensi

Gerak ekstensi berarti gerak meluruskan atau kebalikan dari gerak fleksi. Gerakan ini dipicu oleh aktivitas
kontraksi otot-otot ekstensor sepertil extensor carpi radialis longus dan extensor carpi ulnaris. Namun kontraksi
otot ekstensor juga dapat membuat pergelangan tangan menjauh (adduksi) dari posisi fleksi.

3. Pronasi

Gerak ini merupakan gerak membalikkan telapak tangan. Gerakan ini dipengaruhi oleh kontraksi otot pronator
seperti pronator quadratus dan pronator teres.

4. Supinasi

Gerak supinasi merupakan gerak menengadahkan tangan. Gerak ini dihasilkan dari gerak otot supinator.

2.2 Fast Fourier Transform (FFT)

Fourier Transform (FT) memungkinkan frekuensi-frekuensi dari sinyal EMG untuk dipecah, dan frekuensi hasil
ekstrasinya dapat digunakan untuk meneliti kelainan otot maupun aktivitas otot lainnya. Dikarenakan
pengolahan data EMG dilakukan di komputer dengan data diskrit, maka teknik yang umum digunakan adalah
Discreate Fourier Transform (DFT). FFT merupakan algoritma untuk menghitung DFT dengan cepat dan efisien.
DFT dinyatakan dalam persamaan:Kedalaman bit, banyak sedikitnya jumlah bit pada suatu gambar dalam satuan
bit atau pixel. Semakin banyak bit maka gambar yang dihasilkan semakin bagus.

2.3 Domain Waktu & Domain Frekuensi

Perangkat lunak pada sistem yang akan dirancang menggunakan bahasa pemrograman C#. Sebagai bahasa
pemrograman dengan jenis OOP (Object Oriented Programming), C# mampu memberikan kebutuhan untuk
multi-processing dan interface dengan sensor Kinect. Dalam pengujiannya C# sangat bergantung dengan
framework yang disebut .NET Framework, yang digunakan untuk mengcompile dan menjalankan program.
Selain itu, bahasa C# dan framework pada sensor Kinect dikembangkan oleh Microsoft, sehingga dapat
meningkatkan kompatibilitasnya.[11]

2.3.1  Frekuensi Rata-Rata
Frekuensi rata-rata pada domain frekuensi adalah rata-rata frekuensi dari hasil perhitungan jumlah dari
produk power spectrum sinyal EMG dan frekuensinya dibagi total penjumlahan intensitas spektrumnya.

2.3.2. Frekuensi Tengah
Frekuensi tengah ialah frekuensi saat spektrum dibagi menjadi 2 area dengan amplitudo yang setara.

2.3.3 Skewness
Skewness merupakan besaran asimetris dari sebuah sinyal. Suatu distribusi dikatakan simetris jika
distribusi tampak sama antara sebelah Kiri dan kanan dari titik pusatnya.
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2.3.4 Kurtosis

Kurtosis adalah besaran dari ketinggian sebuah distribusi probabilitas. Dengan kata lain,
kurtosis merupakan ukuran apakah suatu distribusi lebih rata secara relatif dari distribusi normal atau
sebaliknya.

2.3.5 Spectral Entropy
Spectral entropy (SE) dari sebuah sinyal adalah besaran dari distribusi spektrum sinyal
tersebut.

2.4 K-Nearest Neigboor (KNN)

KNN merupakan salah satu algoritma pembelajaran dengan menghitung jumlah dari jarak tetangga
terdekat dengan beberapa macam metoda. Salah satu metoda yang digunakan dalam KNN adalah Euclidian
Distance dengan persamaan:

jarak = \/W (2.1)
di mana x; adalah data latih, y;adalah data uji, dan N adalah jumlah dari data latih.

Algoritma KNN menghitung jarak terdekat antara data uji yang baru dengan beberapa data latih yang
tersedia sesuai jJumlah K yang ditentukan. K merupakan banyaknya tetangga dengan jarak terdekat yang di ambil
dari tiap perhitungan kesimpulan. Tiap data latih diklasifikasikan berdasarkan kelasnya masing-masihng.
Melalui perhitungan Euclidian Distance, algoritma ini memungkinkan prediksi dari data-data baru yang belum
diketahui kelasnya sesuai dengan jarak ketetanggan terdekat dengan data latih yang tersedia.

Dalam KNN penentuan jumlah ketetanggaan K adalah faktor kunci yang sangat mempengaruhi hasil
klasifikasi KNN. Nilai K terlalu kecil rawan mendapat hasil prediksi ambigu, sementara nilai K terlalu besar
membuat batasan ketetanggaan dari kelas-kelas lainnya terlalu luas. Untuk mengatasi hal ini, dapat digunakan
beberapa bentuk metode penentuan nilai K paling optimal. Salah satunya adalah dengan mencari K dengan
tingkat akurasi prediksi tertinggi [8,11].

2.5 Motor Servo

Motor servo merupakan motor DC yang dilengkapi dengan sistem kontrol closed feedback yang
terintegrasi dalam motor tersebut. Pada motor servo posisi putaran sumbu (axis) dari motor akan diinformasikan
kembali ke rangkaian kontrol yang ada di dalam motor servo. Motor servo sendiri tersusun atas sebuah motor
DC, gearbox, potensiometer dan rangkaian kontrol. Potensiometer berfungsi untuk menentukan batas
maksimum putaran sumbu (axis) motor servo. Sedangkan sudut dari sumbu motor servo diatur berdasarkan lebar
pulsa yang pada pin kontrol motor servo [15].

2.6 Mikrokontroler

Mikrokontroler adalah sebuah chip yang berfungsi sebagai pengontrol rangkaian elektronik dan
umunya dapat menyimpan program didalamnya. Mikrokontroler umumnya terdiri dari Central Processing Unit
(CPU), memori, Input/Output tertentu dan fitur pendukung lainnya seperti Analog-to-Digital Converter (ADC)
dan lain-lain yang sudah terintegrasi di dalamnya [16].

3. Perancangan Sistem

31 Blok Diagram Sistem

Berikut adalah diagram blok sistem secara keseluruhan.

" Olah sinyal ‘ ’ ‘ Ekstraksi
S aktrods . Dlah siny: o straks
FIostmos | di MATLAB | ciri
. " A 4
Komunikasi
Motor . Olah -
YIS | kNN
S < serinl ke 4 inta }‘ KNN
J Mikrckontroler \

Gambar I11-1. Blok Diagram Sistem
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3.2 Diagram Alir

START l—» Perekaman Sinyal

~ AkurasiK | Olah prediksi
T~ tertinggi?

Hasil prediksi

.

Serial kemunikasi

Keluaran gerakan

.

‘END|

Gambar I11-2. Diagram Alir Sistem

Pada Gambar 111-2. dijelaskan mengenai diagram alir yang digunakan pada sistem ini secara
keseluruhan. Tahap pertama ialah proses perekaman sinyal EMG menggunakan MATLAB melalui elektroda.
Kemudian data sinyal disimpan dan diolah dalam MATLAB untuk mencapai jarak deteksi frekuensi untuk sinyal
EMG. Data sinyal yang sudah diolah dalam domain waktu kemudian diolah kembali melalui proses FFT untuk
dirubah ke dalam domain frekuensi dan dilakukan ekstraksi ciri sesuai gerak yang dilakukan oleh lengan bawah.
Lalu, hasil ekstraksi ciri dalam domain frekuensi dari tiap data yang diolah akan digunakan dalam algoritma KNN
untuk menentukan persentase nilai K dengan akurasi terbaik dalam melakukan prediksi dari data-data yang baru.
Nilai K dengan akurasi terbaik kemudian akan digunakan untuk memprediksi gerakan dari data-data sinyal yang
baru. Hasil prediksi yang didapat akan diteruskan ke mikrokontroler melalui serial komunikasi antara MATLAB
dengan mikrokontroler dengan gerakan lengan robot sesuai hasil prediksi sebagai keluarannya.

4 Hasil Pengujian dan Analisa

4.1 Hasil Analisa

Data hasil pengelompokkan dari tiap hasil olah rekaman kemudian dikumpulkan dan dibagi menjadi dua kategori:
data latih dan data uji. Penulis mengambil 15 data sinyal dari tiap kelas sebagai data latih untuk pelatihan KNN,
sementara 15 data lainnya akan digunakan sebagai data uji dan dibandingkan dengan hasil prediksi dari KNN.

4.1.1 Pelatihan Data Uji dengan KNN

Data latih yang sudah dikumpulkan kemudian akan dilatih menggunakan fitur Classification Learner MATLAB.
Dengan menggunakan Euclidian distance sebagai acuan perbandingan jarak antar data, penulis mengambil nilai K
dari tiga sampai sembilan untuk melihat persentase akurasi terbesar dari hasil pelatihan data.

Pengambilan nilai K dibatasi dari tiga sampai sembilan dikarenakan penggunaan nilai K terlalu besar akan
membuat batas ketetanggaan antar kelas terhadap data-data yang baru menjadi terlalu luas sehingga menyulitkan
pengambilan kesimpulan prediksi yang tepat.
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452  Analisa Prediksi Data Uji

Berdasarkan hasil latih KNN didapatkan nilai K=3 mendapat akurasi tertinggi. Maka berdasarkan hasil KNN,
nilai K yang digunakan untuk memprediksi data-data uji yang baru adalah 3. Kemudian dari nilai K tersebut
kelas untuk tiap data baru yang diukur jarak ketetanggaannya akan diukur dengan Euclidian distance
berdasarkan nilai K=3.

453 Analisa Hasil Prediksi terhadap Data Uji

Tabel I1V-1. Data Perbandingan Hasil Prediksi KNN dengan Data Uji

No. Gerakan K=3
1 ‘fleksi' ‘fleksi'
2 ‘fleksi' ‘fleksi'
3 ‘fleksi' ‘fleksi'
4 ‘fleksi' ‘fleksi'
5 ‘fleksi' ‘fleksi'
6 ‘fleksi' ‘fleksi'
7 ‘fleksi' ‘fleksi'
8 ‘fleksi' ‘fleksi'
9 ‘fleksi' ‘ekstensi'
10 ‘fleksi' ‘fleksi'
11 ‘fleksi' ‘fleksi'
12 ‘fleksi' ‘fleksi'
13 ‘fleksi' ‘fleksi'
14 ‘fleksi' ‘fleksi'
15 ‘fleksi' 'fleksi'
16 ‘ekstensi' ‘ekstensi'
17 ‘ekstensi' ‘ekstensi'
18 ‘ekstensi' ‘fleksi'
19 ‘ekstensi' ‘fleksi'
20 ‘ekstensi' ‘fleksi'
21 ‘ekstensi' ‘fleksi'
22 ‘ekstensi' ‘fleksi'
23 ‘ekstensi' ‘ekstensi’
24 ‘ekstensi' ‘fleksi'
25 ‘ekstensi' ‘fleksi'
26 ‘ekstensi' ‘fleksi'
27 ‘ekstensi' ‘fleksi'
28 ‘ekstensi' ‘fleksi'
29 ‘ekstensi' ‘ekstensi'
30 ‘ekstensi' ‘ekstensi'
31 'pronasi' 'relaksasi'
32 ‘pronasi' ‘pronasi'
33 'pronasi' 'pronasi'
34 'pronasi’ ‘ekstensi'
35 ‘pronasi’ ‘ekstensi'
36 ‘pronasi’ 'pronasi’
37 'pronasi’ ‘ekstensi'
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38 ‘pronasi’ ‘ekstensi'
39 'pronasi' ‘ekstensi'
40 ‘pronasi’ 'relaksasi'
41 'pronasi' 'relaksasi'
42 'pronasi' 'pronasi'
43 'pronasi' 'relaksasi'
44 ‘pronasi’ ‘relaksasi’
45 'pronasi’ ‘relaksasi’
46 ‘relaksasi’ ‘relaksasi’
47 ‘relaksasi' ‘ekstensi'
48 ‘relaksasi' ‘relaksasi'
49 ‘relaksasi' ‘ekstensi’
50 'relaksasi' ‘ekstensi'
51 'relaksasi' 'pronasi’
52 'relaksasi' 'relaksasi'
53 'relaksasi' ‘ekstensi'
54 'relaksasi’ 'relaksasi’
55 ‘relaksasi’ ‘ekstensi'
56 'relaksasi’ ‘ekstensi'
57 ‘relaksasi' 'relaksasi'
58 'relaksasi’ ‘ekstensi'
59 'relaksasi' 'relaksasi'
60 'relaksasi' 'relaksasi'
Total gerakan 60
Benar 30
Akurasi (%) 50

Berdasarkan perhitungan manual menggunakan Euclidian distance, persentase prediksi yang benar hanyalah 50%
dari keseluruhan data, sementara berdasarkan hasil pelatihan KNN di MATLAB persentase akurasi untuk nilai
K=3 mencapai 76,7%.

Gerakan Jumlah K=3 Akurasi (%)
fleksi' 15 14 93,33%

‘ekstensi' 15 33,33%

'pronasi'’ 15 26,67%

'relaksasi' 15 46,67%
Total 60 30

Terlihat gerak fleksi mendapat akurasi tertinggi sebesar 93,33%. Hal ini dapat disebabkan karena proses pelatihan
data di MATLAB dilakukan merata untuk semua sampel yang dilatih, sementara hasil prediksi dengan
menggunakan perhitungan manual memungkinkan perhitungan ketetanggaan data latih terhadap data uji dilakukan
secara tepat. Meski begitu, perhitungan manual beresiko mendapat hasil prediksi yang ambigu (di mana terdapat
dua atau lebih kelas dengan jumlah ketetanggaan anggotanya terhadap data uji sama dengan kelas lainnya).
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454  Komunikasi Serial MATLAB dengan Mikrokontroler

Setelah didapat hasil prediksi yang tepat, komunikasi serial dengan mikrokontroler melalui GUI MATLAB akan
mengirimkan masukan data ke mikrokontroler sesuai dengan kelas hasil prediksi yang didapatkan. Tombol-tombol
pada GUI MATLAB akan mengirimkan masukan ke mikrokontroler sesuai kode yang dibutuhkan untuk
menggerakkan lengan buatan berdasarkan kode tiap gerakan.

Setelah memberi masukan ke mikrokontroler, maka mikrokontroler akan memproses masukan tersebut sesuai kode
yang ada dan mengubahnya menjadi gerakan pada lengan robot sesuai dengan hasil prediksi KNN yang didapat.
5 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian, maka dapat disimpulkan:

1. Nilai akurasi sebesar 50% dari hasil prediksi KNN yang didapat masih belum cukup bagus untuk

mengklasifikasikan tiga gerakan area lengan bawah dengan empat posisi berbeda dengan hanya melalui
satu lini otot.

2. Dari semua gerakan, gerak fleksi mendapat keakuratan nilai prediksi terbagus (93,33%). Hal ini dapat
saja disebabkan karena area ekspos otot flexor carpi radialis lebih luas dari pronator teres sehingga hasil
perekaman sinyal dapat lebih terasa.

3. Ketidakakuratan pada proses prediksi data uji dapat disebabkan oleh lokasi otot pronator teres yang
tersembunyi di balik lapisan otot lainnya seperti brachioradialis, flexor carpi radialis, dsb. Sehingga
menyulitkan perekaman sinyal EMG dengan perbedaan karakteristik antar otot yang signifikan.

4. Ketidakakuratan pada proses prediksi juga dapat disebabkan oleh metode latih KNN dari MATLAB yang
juga menghitung jarak Euclidian distance antar sesama data latih. Sehingga akurasi prediksi untuk data
uji yang baru tidak cukup baik.
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