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Abstrak

Sinyal EEG (' Electroencephalogram ) merupakan rekaman sinyal yang dihasilkan dari medan elektrik
spontan pada aktivitas neuron di dalam otak. Sinyal EEG dimanfaatkan pada bidang kesehatan untuk mendiagnosis
keadaan neurologis otak, serta pada bidang teknologi seperti aplikasi Brain Computer Interface ( BCI ). Dalam
perekaman sinyal EEG, terdapat noise yang tidak diinginkan sehingga dalam analisis sinyal EEG sulit
mendapatkan informasi sinyal yang sebenarnya. Oleh karena itu dalam Tugas Akhir ini dirancang sebuah sistem
denoising untuk menghilangkan noise agar memperoleh visualisasi sinyal yang sebenarnya.

Pada penelitian ini sinyal EEG bersih akan di berikan noise AWGN (Additive White Gaussian Noise),
kemudian teknik denoising yang akan dilakukan adalah menggunakan dua metode yaitu Discrete Wavelet
Transforms dan Adaptive Filter. Pengujian dilakukan dalam Matlab dengan menggunakan parameter Minimum
Squared Error ( MSE ), Signal-to-Noise Ratio ( SNR ), serta Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR ).

Berdasarkan hasil pengujian pada 5 data sinyal EEG, menunjukan untuk metode DWT ( Discrete Wavelet
Transforms ) mendapatkan nilai rata — rata pada masing — masing parameter, MSE sebesar 0.0000209082, SNR
sebesar 29.1607127780 dB dan PSNR sebesar 29.8262675865 dB. Dan untuk metode Adaptive Filter dengan
algoritma Kalman diperoleh nilai rata — rata pada masing — masing parameter, MSE sebesar 0.0000425027, SNR
sebesar 27.6136811973 dB dan PSNR sebesar 28.2792360058 dB.

Kata kunci: Electroencephalogram (EEG), Denoising, Discrete wavelet Transform (DWT), Adaptive Filter.

Abstract

The EEG signal (Electroencephalogram) is a recording of a signal generated from a spontaneous electric
field in the activity of neurons in the brain. EEG signals are used in the health field to diagnose the neurological
state of the brain, as well as in areas of technology such as Brain Computer Interface (BCI) applications. In
recording EEG signals, there is an undesirable noise so that in the EEG signal analysis it is difficult to get the
actual signal information. Therefore in this final project is designed a denoising system to eliminate noise in order
to obtain the actual signal visualization.

In this study the clean EEG signal will be given AWGN noise (Additive White Gaussian Noise), then
denoising technique that will be done is to use two methods of Discrete Wavelet Transforms and Adaptive Filter.
The test is done in Matlab using Minimum Squared Error (MSE), Signal-to-Noise Ratio (SNR), and Peak Signal-
to-Noise Ratio (PSNR).

Based on the results of testing on 5 EEG signal data, it shows that the DWT (Discrete Wavelet
Transforms) method gets the average value of each parameter, MSE is 0.0000209082, SNR is 29.1607127780 dB
and PSNR is 29.8262675865 dB. And for the Adaptive Filter method with Kalman algorithm, the average values
for each parameter, MSE is 0.0000425027, SNR is 27.6136811973 dB and PSNR is 28.2792360058 dB.
Keywords: Electroencephalogram (EEG), Denoising, Discrete wavelet Transform (DWT), Adaptive Filter.

1. PENDAHULUAN

Otak merupakan salah satu organ vital yang memiliki peranan yang sangat penting sebagai pusat saraf
dan pusat pengaturan bagi tubuh. Salah satu aktivitas yang dihasilkan neuron — neuron didalam otak adalah medan
listrik / magnet spontan yg kemudian dirckam sebagai EEG signall'l. Sinyal EEG dimanfaatkan pada bidang
kesehatan untuk mendiagnosis keadaan neurologis otak, serta pada bidang teknologi seperti aplikasi Brain
Computer Interface ( BCI ) 21, Dalam melakukan perekaman sinyal otak, tidak bisa hindari bahwa EEG akan
mengalami gangguan / noise dari beberapa aktivitas biologis lain ( Artifacts ) yang tidak diinginkan selama
perekaman EEG, hal ini membuat analisis sinyal EEG sulit dalam menerima sinyal informasi yang sebenarnyal'l.
Sehingga diperlukan proses denoising untuk menghilangkan atau mereduksi sinyal noise sekecil mungkin untuk
mendapatkan visualisasi sinyal asli.

Pada penelitian I3 telah dibuat teknik baru dalam perekaman sinyal EEG dan menghasilkan data rekam
sinyal EEG tanpa noise yang dapat digunakan untuk penelitian teknik denoising signal *1¥. Penulis menggunakan
sinyal EEG hasil penelitian B sebagai dasar sinyal EEG asli dalam penelitian ini. Kemudian noise yang akan
digunakan sebagai sinyal pengganggu pada penelitian ini adalah sinyal AWGN (Additive White Gaussian Noise)
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dengan nilai SNR sebesar 30 dB. Metode denoising yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Discrete
Wavelet Transforms (DWT ) U6 dan Adaptive Filter ). Algoritma yang digunakan untuk Adaptive Filter adalah
algoritma Least Mean Square (LMS ) Bl Recursive Least Squares (RLS ) P dan Adaptive Kalman Filter 1001,
Akan dilakukan validasi dengan menguji serta membandingkan kinerja masing masing metode denoising terhadap
sinyal EEG yang telah diberi noise dengan parameter Minimum Squared Error ( MSE ), Signal-to-Noise Ratio (
SNR ), serta Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR ).

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Electroencephalograph ( EEG )

Electroenchephalography (EEG) adalah metode untuk merekan aktifitas elektrik spontan yang berasal
dari otak, dengan menempatkan elektroda di kulit kepala. EEG mengukur fluktuasi tegangan yang dihasilkan arus
ion di dalam neuro otak!2/ 1151,

Alat untuk merekam sinyal EEG ini disebut dengan Elecroencephalogram (EEG). Penggunaan alat EEG
dilakukan dengan cara menempelkan elektroda EEG ke bagian-bagian tertentu, seperti dipasang di kulit kepala
atau ditempatkan di dalam substansi otak['],

NIRS
Detectors
! { ;'j_ Sl Acc1
/'\“"‘ fNIRS Source 7(:%‘1"' ‘l/'
N B P " /
= A<

Gambar 2.1 Diagram Penempatan Elektroda Pada EEGP.

2.2 PhysioNet Dataset EEG Signal

PhysioNet merupakan web yang menyediakan berbagai rekaman sinyal fisiologis yang dapat di akses
secara gratis dalam menu PhysioBank yang telah diakui oleh ODC Public Domain Dedication and License vI.0™.
Pada penelitian ini data yang digunakan merupakan data EEG clean hasil dari kontribusi dari Kevin Sweeney
beserta tim dari National University of Ireland di Maynooth pada jurnalnya yang berjudul “4 Methodology for
Validating Artifact Removal Techniques for Physiological Signals” ). Dalam data tersebut beisi contoh data
rekaman functional Near-Infrared Spectroscopy (INIRS) dan Electroencephalogram (EEG) yang dibuat untuk
mengevaluasi metode denoising artifact . Pada penelitian Tugas Akhir diambil 5 data rekaman dari 23 data
Electroencephalogram (EEG) yang digunakan.

e AN KD N ORIt N ot P o St e EERSENLIA

Gambar 2.2 Salah Satu Data EEG Signal Dari Physionef™*]

2.3 Discrete Wavelet Transform

Discrete  Wavelete Transform menganalisa suatu sinyal dengan skala yang berbeda dan
merepresentasikannya ke dalam skala waktu dengan menggunakan teknik filtering, yakni menggunakan filter yang
berbeda frekuensi cutoff-nya. Transformasi wavelet diskrit dilakukan dengan penyaringan berulang sinyal input
menggunakan dua filter. Filter ini adalah low pass filter (LPF) dan high pass filter (HPF). Koefisien output yang
diperoleh oleh low pass filter (LPF) adalah Approximation Coefficients(AC) dan untuk high pass filter (HPF)
adalah Detailed Coefficients(DC)!'3.
24 Basis Wavelet

Tahap pertama analisis wavelet adalah menentukan tipe wavelet, yang disebut dengan mother wavelet
atau analysing wavelet, yang akan digunakan. Hal ini perlu dilakukan karena fungsi wavelet sangat bervariasi dan
dikelompokkan berdasarkan fungsi dasar masing-masing 31,

"\ f——— Decompostion wavekt function ps Reconstruction wavelet function psi
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Gambar 2.3 Grafik Wavelet Haar'¥ Gambar 2.4 Grafik Wavelet biorthologonal ')
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|

Gambar 2.4 Grafik Wavelet Symlet '4 Gambar 2.4 Grafik Wavelet Daubechies ')
Dekomposisi Wavelet

Dekomposisi adalah bagian dari proses wavelet yang yang memecah sinyal kedalam komponen —
komponen yang memiliki resolusi yang lebih rendah¥ ' Discrete wavelet transform melakukan proses
penguraian sinyal menjadi dua bagian yaitu Approximation Coefficients(AC) yang didalamnya mengandung
informasi aproksimasi dari Lowpass Filter dan Detailed Coefficients(DC) yang didalamnya memberikan informasi

detail berupa High Pass Filter.

2.5

Highpass Filter Pinss
L Y
hin) —> @——D Coefficients
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Gambar 2.5 Proses Dekomposisil!l
2.6 Metode Thresholding

Thresholding techniques merupakan suatu metode filtering dengan menggunakan teknik estimasi sinyal
dengan mengeksploitasi sinyal denoising!'¥ . Teknik Thresholding berfungsi untuk mengurangi noise melalui nilai
koefisien yang diatur atau dikurangi sehingga nilai lebih rendah dari nilai threshold!'4['3],

UNIVERSAL!"!

SURE!"!

MINIMAX!S!

HEURISTIC!™!

Nilai  threshold pada
metode ini diukur dengan
rumus sebagai berikut :

th; = a; /2 log(N;)
Dengan N merupakan
panjang sinyal dan 0
merupakan strandar

@.1)

Nilai  threshold pada
metode ini diukur dengan
rumus sebagai berikut :

thy = 0 W, (2.3)
W, adalah  koefisien
wavelet kuadrat (

koefisien dengan nilai
resiko kecil ) yang dipilih

Metode ini memakai nilai
tetap dan menghasilkan
kinerja minimax terhadap
nilai MSE pada prosedur
yang ideal. Nilai threshold
ini  didapatkan  ketika
menentukan nilai minimum
error antara wavelet dari
sinyal noise dan original
sinyal®],

Metode ini merupakan
gabungan dari sebuah
metode sure dengan
metode global
threshold ketika nilai
SNR dari sinyal kecil,
maka nilai sure akan
mengandung  banyak
noisel'>.

deviasi. Nilai 0 dihitung
dengan rumus sebagai
berikut!’s, :

dari vektor W=
(W],Wz,W3. ....WN ) Vektor
ini mengandung nilai-
nilai koefisien wavelet
kuadrat, dari nilai kecil ke
nilai besar. Dimana o©
adalah standar deviasi
dari sinyal noise.

o= MAD/0.675 (2.2)

2.7 Hard or Soft Thresholding
Hard thresholding berfungsi untuk membuang semua koefisien yang nilainya lebih kecil dari threshold

( th ) dan membiarkan nilai koefisien lainnya. Algoritma teknik Aard thresholding ini dapat definisikan sebagai

berikut('*);
fH = {C(n) ) |C(n) | = T} (2.4)
0 ; Otherwise
Soft Thresholding, dibentuk suatu matrik dengan fungsi signum terhadap seluruh koefisien sub-band. Soft
threshold adalah mengurangi semua koefisien di bawah threshold ( th ) dan membiarkan koefisien diatasnya.
Fungsi signum didapatkan jika koefisien sub-band > 0 maka koefisien metrik = 1, jika koefisien sub-band bernilai
= 0 maka koefisien metrik = 0, jika koefisien sub-band bernilai < 0, maka koefisien metrik = -1.
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fo= {[519"(%))]( |Con| = T) 5 [Cem| 2 T} 2.5)
0 ; Otherwise
2.8 Adaptive Filter
Adaptive Filter merupakan filter digital yang memiliki kemampuan dalam mengubah bobot keefisiennya
secara otomatis, menyesuaikan terhadap sinyal input yang ada sehingga eror yang terjadi semakin kecil. Adaptive
Filter memiliki karakteristik frekuensi respon yang bisa berubah secara otomatis agar mampu meningkatkan

performansi terhadap kriteria tertentul'6l.

EEG Primary inpur (x(n)=nfn))= din
Signal
x(n) Z

= din)

Noise nn) ninj ) efn)

Signal % H(z) }—‘ = ¥ ——
n(n) Referens =

inpur /

Adaptive
AlLgoritma

/
Gambar 2.8 Blok Diagram Adaptive Filter

afn

2.8.1 Algoritma LMS

Algoritma LMS ( Least Mean Square ) memiliki nilai fungsi berupa E{|e(n)]* } dimana € (n) adalah error
signal. Algoritma LMS menghasilkan kuadrat terkecil dari sinyal kesalahan ini e (n) dengan mengubah filter
ketukan bobot w (n). Sifat iteratif dari update koefisien filter LMS memberikan respon halus gradien sesaat untuk
mendapatkan perkiraan gradien yang lebih masuk akal!'”.
2.8.2  Algoritma RLS

Dibandingkan dengan semua algoritma LMS, algoritma RLS (" Recursive Least Squares ) memiliki
kecepatan konvergensi yang lebih cepat dan tidak menunjukkan penyebaran nilai eigen. Estimasi algoritma RLS
dilakukan dengan meminimalkan jumlah kuadrat dari nilai error seketika. Metrik korelasi terbalik dihitung secara
langsung dalam algoritma RLS. Karena fitur algoritma RLS ini tidak memerlukan perhitungan inversi metrik!”.
2.8.3  Algoritma Kalman

Kalman menggunakan observasi saat sebelum dan sesudah proses untuk memperoleh nilai estimasi untuk
memperoleh nilai optimal dalam pemrosesan sinyal. Kalman filter memiliki tujuan untuk memperkirakan keadaan
X € R”ndari proses diskrit time controll'%),
2.9 Metrics
2.9.1  Signal to Noise Ratio (SNR)

YhZ§sn)?

- __Zn=os[m]”
SNR =10 log10 (21,\1,=_6(S[n]_~s[n])2 ) (2.5)
Dengan s(n) didefinisikan sebagai sinyal bersih dan ~s (n) adalah sinyal yang telah di-denoising!!).
29.2  Mean Square Error (MSE)
MSE == (Zn(xq (n) — x(n))?) (2.6)
Dengan s(n) didefinisikan sebagai sinyal bersih dan ~s (n) adalah sinyal yang telah di-denoising!'"!.
2.9.3  Peak Signal to Noise Ratio (PNSR)
2
PSNR = 10 log 10 (o) 2.7)
Dimana finax’ merupakan nilai maksimum dari sinyal!!”!,
3. PERANCANGAN SISTEM
3.1. Data

Data yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah berupa 5 sampel sinyal otak bersih atau cleaned
EEG signal yang diambil dari bank sinyal PhysioNef¥], dan untuk sinyal noise merupakan sinyal AWGN (Additive
White Gaussian Noise) sebesar 30 dB yang di bangkitkan didalam program Matlab.
Tabel 3.1 Data Sinyal EEG Bersih

Nama Sinyal | Frequency Sampling | Gain | Base | Sampling Interval | Satuan
Eeg Im 2048 Hz 0 1000 | 0.000488281245 mV
Eeg 2m 2048 Hz 0 1000 | 0.000488281245 mV
Eeg 3m 2048 Hz 0 1000 | 0.000488281245 mV
Eeg 12m 2048 Hz 0 1000 | 0.000488281245 mV
Eeg 13m 2048 Hz 0 1000 | 0.000488281245 mV
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Kemudian untuk data Basis Wavelet yang akan digunakan pada metode wavelet adalah seperti yang
tertera pada tabel dibawah ini :
Table 3.2 Data Basis Wavelet

No | Wavelet Families Keterangan

1 Daubechies Daubechies 2, 4, 12

2 Biorthogonal Biorthogonal 1.5, 2.6, 3.7, 3.9
3 Symlets Symlets 3,4, 6,7, 8,

4 Haar Haar

Kemudian untuk threhold method dan level dekomposisi

wavelet adalah seperti yang tertera pada tabel dibawah ini :
Table 3.3 Threshold Method dan Level Dekomposisi
Metode Threshold Level Dekomposisi

yang digunakan digunakan pada metode

No

Kemudian untuk metode Adaptive filter, algoritma yang akan digunakan sebagai pembanding adalah

sebagai berikut :

1 Unversal

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

2 Sure shrink

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

3 Heuristic sure

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

4 Minimaxi

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Tabel 3.3 Algorima Untuk Metode Adaptive Filter

No | algoritma | Keterangan
1 LMS Least Mean Square
2 RLS Recursive Least Squares
3 AKF Adaptive Kalman Filter
3.2. Desain Model
3.2.1. Desain Metode Discrete Wavelet Transform
Input Sinyal ' Proses noisy sinyal EEG Noisy
EEG Signal
Level dec < E‘-
< Visu [*] ) )
— Soft B < Daubichies ]'_
Sure 3 4
5 6 — i
| Hard > Heur | Biorthogonal
7 8
i o | S
.. . Membandingkan nilai S
Denoising Sinyal MSE SNR dan PSNR -

Gambar 3.1 Flowchart DWT Denoising

3.2.2. Desain Metode Adaptive Filter
Input Sinyal /L. Proses noisy sinyal / EEQNoisy
EEG Signal
r LMS Nl
‘ Selesai i‘_ ﬁg%lbsgizgaia;g#?{l Denoising Sinyal [¢— RLS ]
[— KALMAN (4

Gambar 3.2 Flowchart Adaptive Filter Denoising
4. PENGUJIAN DAN ANALISA
Tujuan Pengujian
1. Merancang sistem denoising terhadap sinyal EEG dengan menggunakan metode DWT ( Discrete
Wavelet Transform ) dan Adaptive Filter.
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2. Mengetahui hasil dari MSE (Mean Square Error ), SNR ( Signal to Noise Ratio ) dan PSNR ( Peak
Signal to Noise Ratio ).
3. Memperoleh sistem denoising sinyal EEG terhadap noise berdasarkan nilai dari MSE, SNR, dan
PSNR
4.2 Analisis Pengujian metode DWT
4.2.1  Analisis Pemilihan Basis Wavelet
Diperoleh hasil terbaik pada basis wavelet DB12 dengan nilai SNR sebesar 28.3879025297 dB, dan MSE
sebesar 0.0000322895.
4.2.2  Analisis Pemilihan Level Dekomposisi
Diperoleh hasil terbaik untuk basis wavelet DBI2 pada level dekomposisi ke — 6, dengan nilai SNR
sebesar 29.1491574042 dB dan nilai MSE sebesar 0.0000210178.
4.2.3  Analisis Pemilihan Metode Thresholding
Diperoleh hasil terbaik untuk DB 12 level ke — 6 pada metode thresholding Visu ( Universal ) dengan
nilai SNR sebesar 29.1525936778 dB dan nilai MSE sebesar 0.0000209846.
4.2.4  Analisis Pemilihan Soft or Hard Thresholding
Diperoleh hasil terbaik untuk DB 12 level ke — 6 metode thresholding visu ( universal ) pada hard
thresholding dengan nilai SNR sebesar 29.1607127780 dB dan nilai MSE sebesar 0.0000209082.
Tabel 4.1 Analisis Denosing Metod DWT

THRESHO | SOFT
BASIS LD or MSE SNR (dB) PSNR (dB)
WAVELET | LEVEL | METODE | HARD
SOFT 0.0000210610 | 29.1444745775 29.8100293861
DB12 6 VISU
HARD | 0.0000209082 | 29.1607127780 29.8262675865

4.3 Analisis Pengujian Metode Adaptive Filter
Pada pengujian ini dilakukan lima kali percobaan pada masing — masing 5 sinyal EEG, kemudian
dilakukan rata — rata pada masing — masing parameter untuk mengetahui algoritma terbaik yang dapat digunakan
pada metode adaptive filter.
4.3.1 Analisis Pengujian Adaptive Filter Algoritma LMS
Tabel 4.2 Analisis Denosing Metode Adaptive Filter

Metode MSE SNR (dB) PSNR (dB)

LMS 0.0002208375 25.6049228546 26.2704776631

RLS 0.0005328446 25.5652457785 26.2308005870

KALMAN 0.0000425027 27.6136811973 28.2792360058
5. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Penelitian Tugas Akhir ini telah berhasil melakukan validasi untuk proses denoising pada sinyal EEG
dengan menggunakan metode DWT (" Discrete wavelet Transform ) dan Adaptive Filter. Berdasarkan hasil
pengujian didapatkan kesimpulan sebagai berikut :

1. Bedasarkan hasil pengujian denoising sinyal EEG dengan rancangan metode DWT ( Discrete
wavelet Transform ) dan Adaptive Filter menunjukan keduanya menghasilkan performansi yang baik
dan mampu menghilangkan noise secara efektif.

2. Untuk denoising sinyal EEG dengan metode DWT ( Discrete wavelet Transform ), diperoleh basis
wavelet terbaik pada basis wavelet db/2 dengan nilai parameter MSE 0.0000322895, SNR
28.3879025297 dB, dan PSNR 29.0534573382 dB.

3. Untuk denoising sinyal EEG dengan metode DWT (' Discrete wavelet Transform ), diperoleh level
dekomposisi terbaik pada level 6 dari pengujian pada level 1 sampai 10, dengan nilai parameter MSE
0.0000210178, SNR 29.1491574042 dB, dan PSNR 29.8147122127 dB.

4. Untuk denoising sinyal EEG dengan metode DWT ( Discrete wavelet Transform ), diperoleh aturan
pemilihan threshold terbaik pada thresholding Visu dengan nilai parameter MSE 0.0000209846,
SNR 29.1525936778 dB, dan PSNR 29.8181484863 dB.

5. Untuk denoising sinyal EEG dengan metode DWT ( Discrete wavelet Transform ), diperoleh soft or
hard threshold terbaik pada hard thresholding dengan nilai parameter MSE 0.0000209082, SNR
29.1607127780 dB, dan PSNR 29.8262675865 dB.

6. Untuk denoising sinyal EEG dengan metode Adaptive Filter, algoritma Kalman Filter menunjukan
nilai yang lebih stabil pada semua percobaan yang dilakukan dibandingkan algoritma LMS dan RLS.
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7. Untuk denoising sinyal EEG dengan metode Adaptive Filter, diperoleh algoritma terbaik pada
algoritma AKF (Adaptive Kalman Filter ) dengan nilai parameter MSE sebesar 0.0000425027, SNR
27.6136811973 dB, dan PSNR 28.2792360058 dB,

8. Berdasarkan nilai SNR, metode DWT ( Discrete Wavelet Transform ) menunjukan performansi lebih
baik dibandingkan metode Adaptive Filter.

5.2 Saran
Untuk penelitian selanjutnya dapat dilakukan peningkatan pada metode, antara lain dengan :

1. Menggunakan metode — metode baru untuk melakukan validasi denoising pada sinyal EEG.

2. Mengintegrasikan metode denoising dengan performansi terbaik untuk metode pendeteksi sinyal
EEG.

3. Menggunakan metode denoising sinyal EEG dengan performansi terbaik pada sistem denoising
sinyal EEG secara real.

4. Meningkatkan metode denoising sinyal EEG untuk metode kasifikasi sinyal EEG.

5. Menganalisis performansi denoising sinyal EEG dengan performansi terbaik pada jenis noise lain.
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