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Abstract— Obstacles in the form of loss of function of body
parts will cause difficulty in carrying out normal activities. In the
application of electromyography (EMG) and
electroencephalography (EEG) sensors that are not good at
compensating for various kinds of human physical conditions,
force sensing resistor (FSR) sensors can be an alternative to EMG
and EEG in hand prostheses. In planning the neural network
model, the data needed for the actual output is only in the form of
hand gestures for post-amputation non-patients. Long Short
Term Memory (LSTM) is used because it can handle data
processing in the long run which is one of the conditions that arise
in sequential data processing. The resulting evaluation metrics are
in the form of accuracy values in training data with epoch 200 and
accuracy in data testing. The first result with no dropout variation
shows the accuracy value in training is 0,9449 and the accuracy in
testing is 0,961 with the loss value in training is 0,1284 and the loss
in testing is 0,0717. The second result with dropout variations
shows the accuracy value in training is 0,9699 and accuracy in
testing is 0,9688 with a loss value in training is 0,0803 and loss in
testing is 0,1061. the metrics accuracy evaluation generated on the
dataset has exceeded the value of 0,9. This indicates that the model
has run well for the classification of 11 movements.

Keyword — Control System; machine learning; moving arm;
prostesis arm.

Intisari— Hambatan berupa kehilangan fungsi bagian tubuh
akan menyebabkan kesulitan dalam melakukan kegiatan secara
normal. Dalam penerapan sensor electromyography (EMG) dan
electroencephalography (EEG) yang kurang baik dalam
mengimbangi berbagai macam kondisi fisik manusia, sensor force
sensing resistor (FSR) dapat menjadi alternatif pengganti EMG
dan EEG pada prostesis tangan. Dalam perencanaan model
neural network, data yang dibutuhkan pada actual output hanya
berupa hand gesture pada orang non pasien pasca amputasi.
Long Short Term Memory (LSTM) digunakan karena dapat
menangani proses data dalam jangka panjang yang merupakan
salah satu keadaan timbul dalam pengolahan data
sekuensial.evaluasi metrics yang dihasilkan berupa nilai accuracy
pada data training dengan epoch 200 dan accuracy pada data
testing. Hasil pertama dengan tanpa variasi dropout
menunjukkan nilai accuracy pada training 0,9449 dan accuracy
pada testing 0,961 dengan nilai loss pada training 0,1284 dan loss
pada testing 0,0717. Hasil kedua dengan variasi dropout
menunjukkan nilai accuracy pada training 0,9699 dan accuracy
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pada testing 0,9688 dengan nilai loss pada training 0,0803 dan loss
pada testing 0,1061. evaluasi metrics accuracy yang dihasilkan
pada dataset telah melampui nilai 0,9. Hal ini mengindikasikan
model telah berjalan dengan baik untuk klasifikasi pada 11
gerakan.

Kata Kunci— Sistem kontrol; machine learning; gerakan tangan;
prostesis tangan.

|. PENDAHULUAN

Terdapat 15 dari 100 orang di dunia mengalami disabilitas,
yakni kondisi individu yang tidak mampu melaksanakan suatu
aktivitas secara normal karena kehilangan fungsi tubuh, baik
secara psikologi, fisiologi, maupun anatomi [1]. Hambatan
berupa kehilangan fungsi bagian tubuh akan menyebabkan
kesulitan dalam melakukan kegiatan secara normal. Kegiatan
sehari-hari yang membutuhkan banyak gerakan, tentu akan
menyulitkan penyandang disabilitas dengan cacat pada bagian
tubuh yang memiliki peranan besar dalam mobilitas, seperti
anggota gerak tubuh. Hal ini tentu akan berdampak pada
terhambatnya kegiatan sosial yang hendak dilakukan oleh
penyandang [2]. Terlebih lagi anggota gerak tubuh, khususnya
lengan dan tangan, mengambil andil penting dalam sebagian
besar aktivitas manusia [3]. Tidak sedikit penyandang
disabilitas ini merupakan pasien yang telah melalui proses
amputasi lengan dan tangan akibat cedera dari kecelakaan besar.
Studi yang dilaksanakan oleh [4] bahkan menunjukkan bahwa
salah satu kawasan yang memiliki angka amputasi tinggi
berada di Asia Tenggara.

Pada awal pengembangannya, prostesis mekanik
dikonstruksi untuk mengembalikan fungsi bagain tubuh salah
satunya tangan pasca amputasi sebagai pengait serta
mengambil barang secara statis. Namun, prostesis semacam ini
membutuhkan kontrol manual yang lebih banyak dan membuat
pengguna merasa relatif kurang nyaman. Kondisi ini
menimbulkan tingginya penolakan prostesis mekanik di
masyarakat [5]. Oleh karena itu, pengembangan aspek
fungsional kontrol secara otomatis untuk prostesis lengan turut
dilakukan. Salah satu pengembangan kontrol otomatis adalah
dengan pemanfaatan sensor dengan mengumpulkan data dan
informasi yang diperlukan untuk sistem kontrol secara realtime.
Mendeteksi dan menginterpretasikan data sensor yang
terpasang pada tangan untuk diubah menjadi gerakan yang
akurat dan fungsional merupakan tantangan yang kompleks.
Proses tersebut melibatkan analisis data yang rumit dan
kompleks yang harus dikonversi ke dalam gerakan tangan yang
sesuai dengan tujuan yang ingin dicapai. Bahkan dengan
teknologi sensor tercanggih, masih sulit untuk mengambil data
yang cukup akurat untuk meniru gerakan tangan manusia
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secara tepat. Oleh karena itu, untuk mencapai tujuan yang
diinginkan, perlu dilakukan pendekatan yang semirip mungkin
dengan gerakan tangan manusia yang sebenarnya.

Sebagian besar penelitian memiliki perhatian lebih pada
pemanfaatan  sensor  electromyography (EMG) dan
electroencephalography (EEG) [6]. Namun, mekanisme dari
kedua sensor ini secara praktikal masih fluktuatif dan tidak
dapat merepresentasikan input dengan baik akibat kondisi fisik
manusia yang berbeda-beda. Oleh karena itu, penggunaan
sensor yang tepat guna serta tersedianya algoritma kerja
tertentu sangat diperlukan. Pendekatan-pendekatan ini
ditujukan agar gerakan yang dihasilkan oleh prostesis lengan
mampu merepresentasikan kondisi aslinya. Merujuk pada
permasalahan-permasalahan tersebut, peningkatan
fungsionalitas  terhadap sistem  kontrol perlu
dilaksanakan.

Dalam penerapan sensor EMG dan EEG yang kurang baik
dalam mengimbangi berbagai macam kondisi fisik manusia,
sensor force sensing resistor (FSR) dapat menjadi alternatif
pengganti EMG dan EEG pada prostesis tangan [7].
Berdasarkan prinsip kerjanya, sensor EMG dan EEG berbeda
dengan sensor FSR yang mengukur perubahan hambatan listrik
pada permukaan yang disebabkan oleh tekanan atau gaya.
Sensor FSR juga sangat fleksibel dan dapat disesuaikan dengan
berbagai bentuk dan ukuran, sehingga cocok diterapkan pada
prostesis tangan. Untuk mendukung potensi sensor FSR
diperlukan juga model machine learning dalam pengolahan
data dari sensor FSR untuk menghasilkan output gerakan
tangan yang sesuai. Pada penelitian ini, memanfaatkan sensor
FSR dan model machine learning untuk mencapai
fungsionalitas dalam aspek sistem kontrol pada prostesis
tangan.

aspek

Il. STUDIPUSTAKA

A. Rangkaian Sensor

Diperlukan perangkat keras yang digunakan untuk
menangkap sinyal tekanan atau gaya yang kemudian diubah

menjadi sebuah data yang dapat diolah model machine learning.

Komponen yang digunakan pada kali ini untuk menangkap
sinyal berupa tekanan adalah dengan pemanfaatan sensor
FSR402 sebanyak 4 buah yang terhubung ke dalam sebuah
mikrokontroller Arduino Nano yang menampilkan sinyal pada
monitor yang kemudian menjadi data yang dapat diproses oleh
machine learning [8]. Perangkat ini sudah disederhakan dengan
tujuan memfokuskan hanya pada fungsi sensor untuk
menangkap sinyal tekanan. Semua komponen ini terhubung
dalam sebuah circuit approx. berukuran 5x7cm yang ditunjukan
pada Gambar 1.

Gambar 1: Rangkaian 4 sensor FSR402
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B. Machine Learning Neural Network

Pendekatan dengan algoritma machine learning merupakan
salah satu pengembangan tingkat lanjut (advanced) dari sistem
kontrol pada prostesis lengan. Pada konsepnya, machine
learning merupakan algoritma yang mampu menghasilkan rule
baru berupa model matematis, dibandingkan dengan algoritma
konvensional yang mana rule-nya sudah ditetapkan di awal.
Pendekatan ini sangat baik diterapkan pada konteks
permasalahan yang sulit ditetapkan model matematisnya. Lebih
jauh lagi, machine learning telah dikembangkan melalui
replikasi cara kerja neuron pada tubuh dengan istilah neural
network [9], yang mana mampu menghasilkan kompleksitas
model matematis yang tinggi namun saat implementasi tidak
memerlukan komputasi yang banyak.

Dengan berbagai masalah yang dapat dicangkup, pendekatan
arsitektur neural network turut mengalami perkembangan pada
permasalahan yang spesifik. Klasifikasi dan rekognisi pola
(classification and pattern recognition) pada serangkaian data
(data series) merupakan salah satu pendekatan yang dimuat
oleh neural network [10], [11]. Penerapan recurrent neural
network (RNN) dapat dijadikan pendekatan pada permasalahan
data series, menimbang kemampuan aristektur tidak hanya
melihat setiap data point sebagai bagian yang terpisah, namun
juga meninjau hubungan antar data point-nya [12]. Merujuk
dari hal tersebut, kompleksitas respon tubuh dalam
memberikan gerakan dapat meng- implementasikan konsep ini.
Dengan demikian, fungsionalitas dapat tercapai juga pada
aspek sistem kontrol.

Dalam perencanaan model neural network, data yang
dibutuhkan pada actual output hanya berupa hand gesture pada
orang non pasien pasca amputasi. Dengan demikian,
pengolahan gambar (computer vision) tangan perlu dilakukan
terlebih dahulu, salah satunya dengan menggunakan modul
MediaPipe [13]. Arsitektur neural network yang digunakan
pada proses ini adalah berbasis Recurrent Neural Network yang
baik dalam mengolah data pattern recognition seperti yang
dihasilkan oleh sensor taktil [14]. Arsitektur Recurrent Neural
Network ditunjukan pada Gambar 2 berikut.

th

Gambar 2: Arsitektur Recurrent Neural Network

Pertama dari data pada time step pertama. Lalu hitung
hidden state pada time step pertama dengan menggunakan
input, jadi input dikali dengan weight antara input dan hidden
state W,, . Lalu ditambah dengan hidden state time step
sebelumnya, yaitu time step O, yang di set dengan vektor 0,
yang dikali dengan weight antar hidden state W, . Lalu,
ditambah dengan bias b, dan akhirnya diberi activation
function f, biasanya dengan hypertangent. Setelah menghitung
hidden state, output y pada time step pertama dihitung dari
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hidden state time step pertama dengan weight antara hidden
state dan output Wp,,,. Ditambah bias b,, dan activation function
g yang jenisnya tergantung kebutuhan. Untuk hidden state time
step sekarang, pakai input time step sekarang dan hidden state
sebelumnya. Dan pakai weight W, dan W, yang sama dengan
sebelumnya, makanya disebut recurrent karena weightnya
berulang. Untuk outputnya pakai hidden state sekarang dan
pakai weight IW,,, yang sama juga dan seterusnya sampai pada
time step terakhir. Persamaan hidden state dan output y dimuat
dalam persamaan (1) dan (2) secara berturut-turut.

hT = f(th Xr + Wh hT—l + bh) ....................................... (1)

Y1 = G(Why R+ Dy) oo (2)

Pada RNN, setiap output dipengaruhi oleh time step
sebelum-sebelumnya seperti output y; di sini mendapatkan
informasi dari input sekarang dan juga sebelumnya yaitu x;, x,,
dan x5, Jadi seolah-olah ada memori lampau yang didapatkan
dari hidden state. Pada intinya ada semacam memori yang
dihantarkan oleh hidden state untuk time step berikutnya.

Pada penelitian kali ini menggunakan jenis gate Long Short
Term Memory (LSTM) yang merupakan jenis dari RNN. LSTM
digunakan karena dapat menangani proses data dalam jangka
panjang yang merupakan salah satu keadaan timbul dalam
pengolahan data sekuensial.

Gambar 3: Arsitektur gate Long Short Term Memory (LSTM)

Sama seperti RNN, time step lainnya juga punya diagram
yang sama. LSTM memiliki ciri khas selain terdapat hidden
state (h;) yang dilanjutkan ke time step berikutnya, terdapat
juga yang disebut cell state (C;) yang membawa informasi
sebelumnya yang akan diproses pada hidden state [15]. Cell
state (C,)ini seperti state internal pada LSTM. Pada LSTM
terdapat forget gate(f;). Forget gate ini dihitung dari gabungan
input sekarang(x;) dan hidden state(h;) sebelumnya dengan
weight (W;) dan bias(b;) yang kemudian masuk ke fungsi
sigmoid(o). Fungsi sigmoid(c) ini punya output dengan range
0 hingga 1 yang nantinya forget gate(f;) ini dikalikan dengan
cell state time step sebelumnya. Jadi, kalau forget gate-nya 0,
maka cell state time step sebelumnya dilupaka. Kalau forget
gate-nya 1, cell state time step sebelumnya lanjut ke time step
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sekarang. Forget gate(f;) dirumuskan dalam persamaan (3)
berikut.

ft = O'(Wf x1 [ht—lﬂxt] + bf)

Setelah forget gate, terdapat input gate. Mirip dengan forget
gate, input gate(i,) terdiri dari input sekarang dan hidden state
sebelumnya, dengan weight dan bias yang kemudian masuk ke
sigmoid. Lalu, inputnya dihitung dengan dengan weight(WW;)
dan bias(b;). Lalu input gate (i;)ini dikalikan per elemen
dengan inputnya kemudian ditambahkan ke cell. Jadi, input
gate melambangkan seberapa banyak input yang akan
ditambahkan ke cell state baru (C.) yang menggunakan
aktivasi tanh untuk menghasilkan vertor nilai. Input gate(i,)
dan cell state baru (C,) dirumuskan dalam persamaan (4) dan
(5) secara berturut-turut.

B = O(W; [Remg, Xe] + B oo (4)
Co = tanh(W,[hg—1), X¢ ] + D) v (5)

Untuk pembaruan cell state dilakukan dengan cara
menjumlahkan cell state (C,) dengan cell state baru (C,).
Dimana cell state(C,) dikalikan dengan forget gate(f;)dan cell
state baru (C}) dikalikan dengan input gate(i,). Berikut cell
state(C;) dirumuskan dalam persamaan (6).

o A o R s (6)

Setelah mendapatkan cell state baru(C;)yang kemudian
diproses untuk menjadi hidden state pada time step sekarang.
Output gate(o,), mirip seperti gate-gate lainnya, terdiri dari
gabungan hidden state sebelumnya dan input sekarang, dengan
weight (W,) dan bias (b,), yang kemudian dimasukkan ke
fungsi sigmoid(o). Lalu outputnya sendiri adalah tanh dari cell
state(C,) yang sudah dihitung. Output gate(o,)akan mengatur
seberapa banyak output yang akan jadi hidden state dengan
perkalian antar elemen. Output gate(o,) dan hidden state(h;)
dirumuskan dalam persamaan (7) dan (8) secara berturut-turut.

0r = O(W, [Rect, Xe] 4 Dp) o (7)
Ry = 0p % taNN(Cp) viviiiiiiiicie s (8)

I11. METODOLOGI

A. Pengambilan dataset

Pengumpulan dataset dilakukan dengan mendeteksi secara
langsung menggunakan sensor FSR402 sebanyak 4 buah yang
terhubung dengan Arduino Nano dan terpasang pada tangan
subjek. Sinyal yang direkam kemudian diexport dalam format
file .csv. Dataset sensor FSR402 yang didapat sejumlah 4488
datapoints yang selanjutnya dilakukan splitting dengan rasio
80:20 berturut-turut untuk training dan testing dengan tujuan
memperoleh data persiapan evaluasi. Beberapa gerakan yang
digunakan sebagai label pada model ini berjumlah 11, yaitu
ditunjukkan pada Gambar 4.
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4

Gambar 4: Label Klasifikasi Model Neural Network Prostesis Lengan

B. Training dan testing dataset

Setelah melakukan preprocessing data melalui splitting,
training model dilakukan dengan algoritma RNN-LSTM pada
penggunaan data time-series sebagaimana dataset pergerakan
tangan yang telah dikumpulkan. Adapun parameter yang
digunakan dalam proses training dan testing yaitu optimizer
adam dan perhitungan loss function crossentropy.

Optimizer Adam, juga dikenal sebagai Adaptive Moment
Estimation, merupakan salah satu algoritma pembelajaran yang
digunakan dalam proses pemilihan parameter model [16].
Adam memadukan teknik gradient descent dan gradient
descent with momentum. Algoritma ini memperhitungkan rata-
rata moving dari gradien dan variansi gradien untuk setiap
parameter, sehingga dapat menyesuaikan tingkat pembaruan
untuk setiap parameter berdasarkan karakteristik dari gradien.
Hal ini menjadikan Adam lebih efektif dalam mengatasi
masalah gradien yang tidak seimbang atau memiliki skala yang
berbeda-beda [17]. Adam optimizer efisien secara komputasi,
kebutuhan memori rendah, dan mudah diimplementasikan.
Penelitian ini menggunakan Adam optimizer untuk mengubah
atribut neural network untuk meminimalkan loss. Sedangkan
loss function crossentropy adalah sebuah perhitungan yang
sering digunakan dalam pembelajaran mesin dan pembelajaran
mesin mendalam untuk menilai kinerja dari sebuah model
klasifikasi [18]. Loss function crossentropy mengukur seberapa
jauh hasil prediksi dari model dari target yang sebenarnya. Loss
function crossentropy sering digunakan sebagai fungsi loss
dalam proses pelatihan model, di mana algoritma optimisasi
akan berusaha untuk mengurangi nilai crossentropy selama
pelatihan. Dengan mengurangi nilai, model akan belajar untuk
membuat prediksi yang lebih baik dan akurat.

Penambahan variasi dropout turut dilakukan. cara kerja
dropout yaitu dengan memilih acak sebuah neuron kemudian
neuron tersebut tidak akan digunakan selama training [19]. Hal
tersebut dapat mempercepat proses training itu sendiri karena
neuron yang terlewati juga lebih sedikit. Dari cara kerja dapat
disimpulkan bahwa dropout dapat digunakan untuk
mengurangi overfitting. Dropout dapat digunakan pada
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extraction layer maupun di fully connected layer. Sehingga
fungsi penambahan dropout dilakukan agar model tidak
menghafal dataset sebagaimana keadaan saat deployment
sensor FSR402 memberikan sinyal dataset yang berbeda
menyesuaikan subjek nantinya.

C. Evaluasi Model Neural Network

Untuk bahan evaluasi model, salah satu metrics simple
performance yang dikenal sebagai metrics accuracy dapat
dihitung dengan cara membagi jumlah rasio prediksi yang
benar dengan jumlah rasio prediksi yang salah [20]. Secara
konsep, accuracy dihasilkan melalui cross-validation actual
dan predicted value yang ditunjukkan pada Tabel 1:

TABEL |

CROSS-VALIDATION NILAI SEBENARNYA (ACTUAL VALUE) DAN NILAI PREDIKSI
(PREDICTED VALUE)

Actual Value

True False

. False Positive
. True True Positive (TP)

Predicted (FP)

Value . True Negative
False | False Negative (FN)
(TN)

Berikut accuracy dirumuskan dalam persamaan (9).

Accuracy = P TN
Y =S IPTFPTFN+TN

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Perancangan model machine learning, training, dan testing
dataset dilakukan menggunakan Google Colab yang
merupakan editor yang menggunakan bahasa python.

A. Hasil

Hasil evaluasi metrics yang dihasilkan berupa nilai accuracy
pada data training dengan epoch 200 dan accuracy pada data
testing. Terdapat dua variasi pada layer model yaitu, tanpa
dropout dan dengan dropout layer. Hasil pertama dengan tanpa
variasi dropout menunjukkan nilai accuracy pada training
0,9449 dan accuracy pada testing 0,961 dengan nilai loss pada
training 0,1284 dan loss pada testing 0,0717. Gambar 5:
merupakan visualisasi Grafik nilai accuracy dan loss model
pada tiap epoch training tanpa variasi dropout.
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Gambar 5: Grafik nilai (a) accuracy dan (b) loss model pada tiap epoch
training tanpa variasi dropout

Hasil kedua dengan variasi dropout menunjukkan nilai
accuracy pada training 0,9699 dan accuracy pada testing
0,9688 dengan nilai loss pada training 0,0803 dan loss pada
testing 0,1061. Gambar 6: merupakan visualisasi Grafik nilai
accuracy dan loss model pada tiap epoch training dengan
variasi dropout.
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Gambar 6: Grafik nilai (a) accuracy dan (b) loss model pada tiap epoch
training dengan variasi dropout

Dari grafik training dan testing yang didapat, menunjukan
bahwa penambahan variasi dropout menunjukan nilai accuracy
lebih tinggi daripada tanpa variasi dropout dengan selisih nilai
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loss yang kecil. Mengingat tujuan penambahan variasi dropout
dilakukan agar model tidak menghafal dataset sebagaimana
keadaan saat deployment sensor FSR402 memberikan sinyal
dataset yang berbeda menyesuaikan subjek nantinya. Hal ini
mengindikasikan model telah berjalan dengan baik untuk
klasifikasi pada 11 gerakan.

V. KESIMPULAN

Dari hasil penelitian yang didapat, menunjukan bahwa
pengembangan model machine learning neural network yang
telah dilakasanakan ini sangat memungkinkan untuk
diimplementasikan. Menghasilkan sistem kontrol pada
prostesis tangan dengan memanfaatkan algoritma RNN-LSTM
yang mengolah dataset berupa sinyal dari sensor FSR402,
kemudian ditunjukan dari nilai evaluasi metrics accuracy yang
dihasilkan pada dataset telah melampui nilai 0,9. Hal ini
mengindikasikan model telah berjalan dengan baik untuk
klasifikasi pada 11 gerakan. Sebagai tahapan pengembangan
lanjutan, pengumpulan dataset klasifikasi gerakan tangan yang
lebih  bervariasi perlu  dilakukan  agar  mampu
merepresentasikan  keadaan sebagaimana saat dideploy
langsung pada sistem kontrol prostesis tangan.
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