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Abstract — Stroke or Cerebrovascular accident (CVA)
can cause weakness in one side of the body, including
the upper limbs such as the hand. Rehabilitation is
needed to restore the function of the hand.
Rehabilitation should also measure the strength of the
movements carried out. This article aims to forecast
the strength of movement based on Electromyography
(EMG) signals using the Extreme Learning Machine
(ELM). This study collected EMG signal data and
movement strength, carried out data pre-processing
and data extraction using various extraction features,
applied ELM for forecasting strength based on EMG
signals, and applied created models in stroke therapy
robots. The forecasting model is evaluated by
measuring the Mean Squared Error (MSE). The
average value of the best MSE in offline testing is
1.77, while the real-time testing is 0.79. A small MSE
value indicates that the model is good enough. The
resulted value of strength can be applied to make the
stroke therapy robots actuating properly.

Keywords - electromyography; Extreme Learning
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Abstrak — Stroke atau Cerebrovascular accident (CVA)
dapat menyebabkan kelemahan pada salah satu
bagian sisi tubuh termasuk anggota gerak atas, seperti
tangan, sehingga diperlukan rehabilitasi untuk
mengembalikan fungsi dari tangan. Rehabilitasi yang
dilakukan sebaiknya juga dapat mengukur kekuatan
dari gerakan yang dilakukan. Artikel ini bertujuan
untuk melakukan peramalan kekuatan gerakan

berdasarkan sinyal  Electromyography (EMG)
menggunakan metode Extreme Learning Machine
(ELM). Tahapan yang dilakukan  meliputi

pengumpulan data sinyal EMG dan kekuatan
gerakan, pre-processing data dan ekstraksi fitur data
menggunakan berbagai fitur ekstraksi, penerapan
ELM untuk peramalan kekuatan berdasarkan sinyal
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EMG, dan penerapan model yang dibuat pada robot
terapi stroke. Evaluasi model peramalan dilakukan
dengan mengukur Mean Squared Error (MSE). Nilai
rata-rata MSE terbaik pada pengujian offline adalah
1,77, sedangkan pada pengujian real-time sebesar
0,79. Nilai MSE yang kecil menunjukkan bahwa
model yang dibuat sudah cukup baik. Pergerakan
robot berdasarkan nilai kekuatan yang dilakukan
sudah dapat bergerak dengan baik.

Kata kunci — electromyography; Extreme Learning
Machine; peramalan; robot tangan; terapi stroke

1. PENDAHULUAN

Stroke atau Cerebrovascular accident (CVA)
merupakan sebuah kejadian berkurangnya atau
terhentinya aliran darah yang dapat mengakibatkan
kematian pada sel-sel otak [1]. Berdasarkan [2], 15 juta
orang di seluruh dunia telah menderita stroke setiap
tahunnya. Stroke dapat menyebabkan kelemahan pada
salah satu bagian atau sisi tubuh (hemiparesis). Hal ini
menyebabkan seseorang kesulitan untuk menggerakkan
dan menggunakan salah satu sisi bagian tubuhnya [3].

Bagi pasien yang telah mengalami stroke,
rehabilitasi merupakan cara agar mampu untuk
melakukan aktivitas hidup sehari-hari seperti semula
[4]. Rehabilitasi mengembalikan kemandirian dari
penderita untuk melakukan aktivitas sehari-hari
sehingga tidak menjadi suatu beban bagi keluarganya.
Salah satu metode rehabilitasi adalah berlatih bergerak.
Terapi gerak yang dilakukan sebaiknya juga merupakan
gerakan fungsional. Gerak fungsional yang bisa
dilakukan misalnya gerakan menggenggam untuk
meraih, memegang, dan membawa gelas ke mulut [5].

Dalam terapi gerak tangan, kekuatan genggaman
menjadi salah satu bagian penting yang perlu diperbaiki.
Terapi rehabilitasi berbasis teknologi memberikan
latihan terapi yang lebih interaktif, efektif dan
independen, dibandingkan dengan terapi rehabilitasi
yang konvensional. Salah satunya adalah dengan
menggunakan teknologi robot untuk meningkatkan
kinerja motorik pasien [6].
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Robotika dapat memberikan strategi terapi baru yang
berfokus pada pengurangan gangguan dan peningkatan
kinerja motorik. Salah satunya jenis robot yang bisa
dipakai dalam rehabilitasi adalah robot exoskeleton [7],
[8]. Robot exoskeleton dapat menunjukkan interaksi
kognitif dan fisik yang dekat dengan pengguna manusia.
Robot ini biasanya beroperasi bersama anggota tubuh
manusia [9]. Contoh robot exoskeleton adalah robot
terapi untuk ekstremitas atas [10], [11]. Ekstremitas atas
atau anggota gerak atas merupakan hal yang fundamental
dalam melakukan aktivitas sehari-hari [12]. Robot
ekstremitas atas dapat dikendalikan dengan sinyal
Electromiography atau EMG [13], [14].

EMG merupakan sebuah teknik merekam aktivitas
listrik untuk mengevaluasi fungsi saraf dan otot [10],
[15]. Beberapa robot sudah dapat digerakan berdasarkan
sinyal EMG [16]. Untuk mendapatkan kekuatan
berdasarkan sinyal EMG, robot dapat menggunakan
metode peramalan. Peramalan ini digunakan untuk
memperkirakan nilai-nilai data time series di masa
depan [17]. Metode Extreme Learning Machine (ELM)
merupakan salah satu metode yang dapat digunakan
untuk peramalan. ELM dapat menghasilkan akurasi
yang relatif baik dan pembelajaran yang memakan
sedikit waktu dibandingkan metode lain [18], [19].

ELM sebenarnya ada di sebuah jaringan syaraf
tiruan yang hanya memiliki satu layar tersembunyi [20].

Keunggulan dari ELM adalah pada proses
pembelajarannya yang cepat karena tidak perlu proses
iterasi  sebagaimana pembelajaran menggunakan

backpropagasi. Hal tersebut dapat terjadi karena bobot
pada lampiran tersembunyi ditentukan secara acak dan
tidak diubah selama pelatihan. Yang diubah adalah
hanya bobot pada lapisan keluaran yang dintentukan
secara analitik menggunakan metode least square.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
peramalan kekuatan genggaman tangan menggunakan
metode ELM yang dapat diterapkan pada robot tangan
untuk terapi pasca stroke. Peramalan ini menggunakan
sinyal EMG untuk mendapatkan besaran kekuatan dari
gerakan yang dilakukan. Pengembangan ini diharapkan
dapat mengetahui kekuatan gerakan jari tangan dari
pengguna robot terapi yang belum dilakukan
sebelumnya. Sejauh pengetahuan penulis, prediksi
kekuatan genggaman tangan juga diteliti oleh [18],
namun penelitian mereka hanya sebatas prediksi, belum
sampai ke penerapan pada robot. Artikel ini, tidak hanya
menampilkan hasil prediksi, tetapi juga telah diterapkan
langsung pada robot.

II. METODE PENELITIAN

Tahapan yang dilakukan pada penelitian ini adalah
pengumpulan data, proses ekstraksi sinyal EMG,
penerapan ELM, dan penerapan model pada robot.

A. Pengumpulan data

EMG digunakan untuk merekam aktivitas elektrik
dari otot untuk menentukan apakah otot sedang
melakukan kontraksi atau tidak [15]. Pengumpulan data
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Gambar 1. Posisi Myo Armband dan Handgrip
Dinamometer saat pengambilan data

Tabel 1. Data diri subjek penelitian

Subjek Jenis Ke- Umur Tinggi Berat Kondisi

lamin (tahun) Badan Badan
(cm)  (kg)
S1 Pria 25 165 65 Normal
S2 Pria 21 170 70 Normal
S3 Pria 23 165 63 Normal
S4 Pria 21 168 69 Normal
S5 Pria 22 172 65 Normal

sinyal EMG dilakukan menggunakan sensor Myo
Armband. Data kekuatan diperoleh menggunakan
Handgrip Dinamometer.

Proses pengumpulan data dilakukan menggunakan
Handgrip Dinamometer dan Myo Armband yang
dipasangkan di bawah siku tangan pada tangan kanan
[21]. Jari tangan menggengam Handgrip Dinamometer
untuk mendapatkan data kekuatan bersamaan dengan
data sinyal EMG. Proses pengambilan data dilakukan
dengan subjek menggenggam Handgrip Dinamometer
dengan kekuatan 0 sampai 7 N. Nilai ini akan menjadi
target kekuatan yang akan diprediksi oelh sistem. Myo
Armband dipasang melingkar pada lengan bawah dekat
dengan siku subjek seperti pada Gambar 1. Subjek pada
penelitian ini sebanyak 5 orang dengan kondisi normal
atau tidak mengalami stroke dengan posisi yang sama
untuk semua subyek. Data subjek penelitian dinyatakan
pada Tabel 1.

Pengambilan data dilakukan selama 30 detik untuk
setiap kekuatan genggaman. Myo Armband yang
digunakan memiliki frekuensi sebesar 50 Hz sehingga
dalam 30 detik didapatkan 1500 data berupa nilai Analog
To Digital Converter (ADC) dari EMG untuk setiap
kekuatan gerakan. Jumlah kanal dari Myo Armband yang
digunakan adalah semua kanal, yaitu sebanyak 8.

B. Fitur ekstraksi sinyal EMG

Sinyal EMG yang diperoleh perlu diolah terlebih
dahulu agar dapat digunakan. Salah satu cara yang
dilakukan adalah ekstraksi fitur menggunakan fitur
domain waktu [22]. Metode ekstraksi yang digunakan di
antaranya adalah Mean Absolute Value (MAV),
Variance (VAR), dan Root Mean Square (RMS) [23].
MAV digunakan untuk menghitung pergeseran window
(Persamaan 1). Metode ini digunakan untuk menghitung
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nilai rata-rata dari setiap sinyal EMG pada setiap
window, sehingga pada setiap pergeseran dapat
diketahui durasinya. Metode Variance (VAR) pada
penelitian ini menggunakan variabilitas dari sinyal
EMG (Persamaan 2). VAR dapat menjadi indikator dari
kekuatan sinyal pada sinyal EMG dan dapat membantu
mengidentifikasikan kontraksi perpindahan. Metode
RMS bekerja dengan menghitung pergeseran window
(Persamaan 3). Pergeseran window ini dihitung dengan
mencari akar rata-rata dari kuadrat nilai sinyal EMG.

N
MAV =23 Ix,| W
Nn:1
1 N
VAR:—IZ X, )
=1
1 N
RMS= FZ X, ©)

n=1
C. Penerapan metode Extreme Learning Machine

ELM merupakan suatu metode pembelajaran dari
Jaringan Syaraf Tiruan (JST) yang menggunakan
arsitektur Single Hidden Layer Feedforward Neural
Network. Metode ELM ini dibuat untuk dapat mengatasi
masalah pada metode JST, yakni dalam hal kecepatan
pembelajaran [24]. Semua parameter ELM, seperti
bobot masukan dan bias tersembunyi, dipilih secara
acak sehingga pada saat pelatihan dapat dilakukan
dengan cepat [25].

Struktur ELM dibuat menggunakan jaringan syaraf
tiruan dengan sebuah lapis tersembunyi (Gambar 2).
Masukan dari sistem yang dibuat adalah sinyal EMG
yang sudah ekstraksi dengan fitur ekstraksi sebelumnya.
Jumlah node dari masukan sebanyak fitur yang masuk,
yaitu sebanyak 8 buah. Pada lapis tersembunyi,
digunakan fungsi aktivasi Radial Basis Function (RBF).
Keluaran dari sistem peramalan yang dibuat berupa
kekuatan gerakan.

Secara umum, fungsi yang digunakan untuk Single
Hidden Layer Feedforward Neural Networks
dinyatakan pada Persamaan 4. Parameter j menyatakan
indeks bilangan 1, 2, ..., N, w; menyatakan weight, 3;
bobot, b; nilai ambang dari i node tersembunyai dan w;x;
adalah perkalian dari w; dan x;.

ZiN:1Blgl(xj\):Ziﬁzlﬁlgl[\xj\HWiXj+bi):Oj 4

Langkah-langkah yang digunakan untuk menghitung
dengan metode ELM adalah sebagai berikut :

* Menentukan bobot masukan dan nilai bias secara
acak,

* Menghitung nilai keluaran pada lapis tersembunyi
(Persamaan 5),

* Menghitung bobot akhir dari lapis tersembunyi
(Persamaan 6), dan

* Menghitung semua keluaran di unit keluaran
(Persamaan 7).
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Gambar 2. Struktur jaringan Extreme Learning

Machine
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Proses pembelajaran pada jaringan syaraf tiruan
terbagi menjadi pengujian secara offline dan real-time.
Pada pembelajaran secara offline, perbaikan bobot
jaringan menggunakan error dari seluruh sampel data.
Proses pembaruan dari bobot pada pembelajaran offline
dilakukan berdasarkan galat yang diperoleh dari semua
set masukan tanpa tambahan data baru. Sedangkan
pembelajaran secara real-time merupakan pembelajaran
dengan proses perbaikan bobot nya dilakukan pada
setiap sampel data yang dilatih pada setiap iterasi.
Pembelajaran ini menggunakan proses pembaruan
secara real-time dengan tambahan data-data baru [26].

Agar model yang dibuat dapat bekerja, maka proses
pelatihan dan  pengujian  diperlukan  dengan
menggunakan data yang telah diperoleh. Proses ini
menggunakan teknik validasi silang k-fold, yaitu 5 fold.
Data yang sudah dikumpulkan dibagi menjadi 5 bagian
dengan masing-masing 20 % dari keseluruhan data.
Pada perulangan 1, 20 % data pada fold 1 digunakan
sebagai data uji dan 80 % data pada fold 2 - 5 sebagai
data latih. Pada perulangan 2, data uji yang digunakan
adalah data pada fold 2, sedangkan data pada fold lain
sebagai data latih. Proses ini berlangsung sebanyak 5
perulangan atau split (Gambar 3).

Evaluasi dari model yang dibuat menggunakan
persamaan Mean Squared Error (MSE) atau rata-rata
kuadrat kesalahan peramalan (Persamaan 8). Semakin
kecil nilai MSE, maka hasil peramalan semakin
mendekati nilai aktual. Pengujian dilakukan sejumlah N,
yaitu 17 kali. Parameter x; menyatakan nilai aktual,

A

sedangkan %, nilai peramalan.

1

M=

MSE=—-3" (x— )’ ®

1

D. Penerapan pada robot tangan

Robot tangan yang digunakan untuk terapi stroke
menggunakan aktuator berupa motor linier yang dipasang
pada jari-jari robot (Gambar 4). Penerapan model ELM
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yang dibuat pada robot menggunakan hardware
Raspberry pi untuk melakukan proses peramalan.
Pengujian yang dilakukan adalah untuk mengetahui
akurasi peramalan dan pergerakan robot setelah mendapat
masukan kekuatan. Pengambilan data dan pengujian
robot pada penelitian ini telah melalui vji etik di Komisi
Etik Penelitian Kesehatan (KEPK) Fakultas Kedokteran
Gigi Universitas Jember dengan nomor
407/UN25.8/KEPK/DL/2019 dan tidak ada masalah etik.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil yang diperoleh di antaranya adalah grafik sinyal
EMG, sinyal EMG setelah mengalami proses ektraksi,
hasil peramalan menggunakan ELM, dan hasil peramalan
kekuatan saat diterapkan pada robot.

A. Sinyal EMG

Sinyal EMG dalam penelitian ini dideteksi
menggunakan sensor Myo Armband. Sinyal EMG
diperoleh dengan gerakan menggenggam. Pada Myo
Armband terdapat 8 buah kanal sehingga didapatkan 8
buah sinyal amplitude yang masih sulit untuk dapat
langsung digunakan (Gambar 5). Data yang diperoleh
merupakan data positif. Rentang nilai ADC yang
didapat dari Myo Armband dari 0 — 1023. Nilai ADC ini
diubah menjadi tegangan.

Setelah itu, sinyal EMG diolah menggunakan fitur
ekstraksi dengan tujuan mempermudah pada proses
pengolahan data. Hasil ektraksi menunjukkan sinyal
yang lebih halus dan mudah untuk dianalisis
dibandingkan sebelum diekstraksi (Gambar 6). Energi
potensial dari satuan unit gerak kurang dari 2 mV sesuai
[27]. Penguatan dilakukan sampai maksimal 1000x agar
sinyal dapat dianalisis lebih lanjut. Gambar 6 merupakan
data amplitude yang sudah mengalami penguatan dari
modul Myo Armband sehingga mudah untuk menentukan
kondisi konstraksi otot sesuai [15], [21].

B. Hasil validasi data

Data pada penelitian ini dibagi menjadi dua, yaitu
untuk data latih dan data uji. Data hasil peramalan
dibandingkan dengan nilai aktual untuk mengetahui
akurasinya (Tabel 2). Nilai aktual merupakan nilai
kekuatan yang diinginkan atau target kekuatan sedangkan
nilai peramalan merupakan nilai yang didapatkan dari
keluaran model yang dibuat. Keseluruhan data peramalan
mempunyai pola yang sama, yaitu nilai peramalan selalu
di bawah dari nilai aktual. Pada sebagian besar data,
selisih dari nilai aktual dan peramalan tidak terlalu besar
sehingga MSE seharusnya juga tidak terlalu besar. Akan
tetapi, terdapat selisih yang cukup besar pada kekuatan 0
N yang mengakibatkan MSE menjadi lebih besar.

Validasi data latih dan uji dilakukan menggunakan
metode k-fold dan dilakukan 5 validasi silang untuk
menghindari kesalahan data peramalan. Validasi silang
dilakukan sebanyak 5 kali split dan dihasilkan 5 data hasil
peramalan. Data ini dirata-ratakan untuk mendapatkan
hasil akurasi peramalan seperti pada Tabel 3.
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fold 1 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5
split 1 3 4 5
split 2 1 5
split 3 1 2 5
split 4 1 2 5
split 5 1 2 3

- Data uji I:| Data latih

Gambar 3. Pembagian data uji dan data latih dengan
validasi silang 5-fold

Gambar 4. Robot tangan untuk terapi pasca-stroke
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Gambar 5. Grafik sinyal EMG dari Myo Armband saat
menggenggam dengan kekuatan 7 N
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Gambar 6. Sinyal EMG dengan fitur ekstraksi MAV
saat menggenggam dengan kekuatan 7 N
C. Akurasi peramalan berdasarkan fitur ekstraksi

Pengujian fitur ekstraksi bertujuan untuk mengetahui
fitur yang baik untuk digunakan pada sinyal EMG yang
didapat dari Myo Armband. Parameter yang diuji adalah
berbagai fitur ekstraksi dengan menggunakan fungsi
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Tabel 2. Perbandingan nilai aktual dan peramalan
No  Aktual (N) Peramalan (N)Kesalahan (N)

Tabel 3. Hasil MSE validasi silang 5-fold untuk rata-
rata kekuatan genggam 0 N sampai 7 N

1 0 -1,51 1,51
2 0 -1,99 1,99
3 0 0,55 0,55
4 1 0,91 0,09
5 1 0,99 0,01
6 2 2,0 0,00
7 2 1,99 0,01
8 3 2,96 0,04
9 3 2,95 0,05
10 4 3,90 0,10
11 4 3,94 0,06
12 5 4,97 0,03
13 5 4,99 0,01
14 6 5,98 0,02
15 6 5,98 0,02
16 7 6,97 0,03
17 7 6,99 0,01

aktivasi RBF pada ELM. Hasil peramalan ditunjukkan
dengan nilai MSE dan standar deviasi (STD). Dari
pengujian yang dilakukan, fitur MAV memiliki nilai
MSE terkecil (Tabel 4).

Terdapat perbedaan MSE dari masing-masing fitur
ekstraksi yang diuji. Fitur ekstraksi MAV memiliki MSE
terkecil dengan fungsi aktivasi RBF, yaitu sebesar 1,77.
Pada pengujian dengan gabungan dari 3 fitur ekstraksi,
didapatkan hasil MSE 2,94 (Tabel 5). Pengujian fitur
gabungan masih memiliki MSE yang lebih besar
dibandingkan MAV. Gambar 7 menunjukkan perbedaan
dari berbagai fitur ekstraksi yang digunakan [18], [19].

D. Pengujian peramalan secara real-time

Pengujian secara real-time merupakan pengujian
model ELM yang dibuat kepada subjek secara langsung.
Data EMG yang didapat menggunakan Myo Armband
diproses secara langsung untuk menghasilkan data
kekuatan. Parameter yang digunakan pada pengujian ini
adalah fitur MAV dengan fungsi aktivasi RBF dan jumlah
neuron pada lapis tersembunyi ELM sejumlah 500
neuron. Dari pengujian real-time, dimungkinkan terdapat
beberapa data peramalan kekuatan yang tidak sesuai
dengan data kekuatan aktualnya. Pengujian dilakukan
selama 80 detik dengan total 80 peramalan dan dilakukan
sebanyak 10 kali untuk setiap kekuatan.

Pengujian real-time memiliki MSE 0,24 seperti pada
Gambar 8. Hal ini menunjukkan bahwa peramalan
menggunakan model ELM yang dirancang saat diuji
secara real-time sudah cukup baik seperti [18], terutama
pada pengujian dengan subjek 2 dengan MSE yang
kecil. Perbedaan hasil MSE ini dapat terjadi karena
perbedaan diameter dan massa otot dari subjek [15].
Subjek S2 memiliki diameter lengan yang lebih besar
sehingga Myo Armband terpasang dengan sangat erat
pada lengannya dan memberikan pembacaan data EMG
yang lebih baik. Hal ini berkebalikan dengan subjek S3
yang memiliki lingkar lengan yang lebih kecil.
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] Split Rata-
Subjek — 3 4 5  rata
S1 246 275 1,73 278 221 2,39
2 060 1,16 166 085 121 1,10
3 173 1,98 281 251 241 229
s4a 169 164 221 167 132 1,71
s5 137 090 097 1,18 1,05 1,09

Tabel 4. Hasil akurasi fitur EMG menggunakan fungsi
aktivasi ELM dengan berbagai fitur untuk rata-rata
kekuatan genggam O N sampai 7 N

Fitur EMG
Subjek MAV RMS VAR
MSE STD MSE STD MSE STD
S1 2,96 *24 272 #205 9,56 +7,38
S2 0,97 0,49 0,95 0,51 11,71 #6,49
S3 1,97 #1,03 1,95 0,86 4,51 %123
S4 1,73 0,66 1,77 0,66 4,43 =111
S5 1,25 0,32 1,26 0,33 5,19 27
Rata-rata 1,77 0,98 2,08 0,88 7,08 #3,78

Tabel 5. Hasil akurasi fitur EMG dengan gabungan 3
fitur untuk rata-rata kekuatan genggam 0 N sampai 7 N

Subiek Fitur MAV+RMS+VAR
J MSE STD
S1 2,95 +1,30
S2 0,64 +0,41
S3 5,92 +3,53
S4 2,27 +0,42
S5 2,93 +2,38
Rata-rata 2,94 +1,38
11
10+
o
o
-
w &7
2 59
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N
2 [ I
N
0
MAV RMS VAR MAV+RMS+

VAR

Gambar 7. Perbandingan MSE fitur ekstraksi dengan
validasi silang 5-fold

E. Penerapan pada robot tangan

Pengujian robot ini juga dilakukan untuk
mengetahui kinerja dari model ELM yang dibuat saat
diterapkan pada robot. Penerapan pada robot dilakukan
dengan berbagai tahap, yaitu pengambilan data sinyal
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Gambar 8. Pengujian peramalan secara real-time

EMG, pengolahan sinyal, peramalan kekuatan
menggunakan ELM sampai dengan keluaran Pulse
Width Modulation (PWM) untuk menggerakkan
aktuator pada robot. Nilai PWM untuk aktuator
ditentukan berdasarkan peramalan kekuatan gerak
adalah kekuatan 0-7 N. Aktuator robot menggunakan
motor linier L12 yang bergerak berdasarkan nilai PWM
seperti pada Tabel 6.

Saat motor linier menerima duty cycle sebesar 0 %,
maka tegangan yang terukur pada motor sebesar 0,2 V
dan panjang motor 1 cm, sedangkan dengan duty cycle
100 %, nilai tegangan yang terukur menjadi 3,5 V
dengan panjang motor 3,90 cm. Motor linier yang
bergerak akan mendorong jari-jari sehingga jari yang
semula terbuka menjadi menggenggam. Panjang motor
linier mempengaruhi gerakan menggenggam robot.
Dengan panjang 1 cm atau kekuatan 0 N, robot dalam
posisi membuka atau tidak menggenggam, sedangkan
dengan panjang 3,90 cm atau kekuatan genggam 7 N
maka robot menggenggam secara maksimal.

PWM yang diberikan mempengaruhi panjang dari
aktuator robot. Semakin besar PWM, maka semakin
panjang aktuator robot dan semakin menggenggam pula
jari-jari subjek. Dengan semakin kuatnya kekuatan
genggaman yang diperoleh dari proses peramalan, maka
semakin menggenggam pula jari-jari tangan. Perbedaan
panjang aktuator robot seperti pada Gambar 9 dan
Gambar 10. Bagian yang dilingkari merah merupakan
bagian aktuator yang akan berubah panjangnya.
Perubahan paling panjang terjadi pada Gambar 10, yaitu
dengan panjang 3,9 cm sesuai dengan panjang
peramalan kekuatan. Percobaan tersebut menunjukkan
kinerja dari peramalan untuk robot sudah cukup baik
seperti halnya [13]-[16]. Perbaikan dan pengujian
dengan parameter yang lebih banyak perlu dilakukan
untuk mendapatkan hasil yang lebih baik.

IV. KESIMPULAN

Peramalan yang dilakukan menggunakan metode
ELM sudah menghasilkan akurasi yang cukup baik
dilihat dari nilai MSE. Percobaan dengan akurasi terbaik
adalah menggunakan fitur MAV dengan MSE terkecil
pada pengujian offline, yaitu dengan rata-rata 1,77
dengan standar deviasi +0,98. Pengujian real-time

Copyright ©2021, The authors. JTSiskom ISSN: 2338-0403

Tabel 6. Panjang aktuator robot

Hasil Peramalan Duty Panjang
Kekuatan Gerakan (N) Cycle (%) Aktuator (cm)

0 0 0 1

1 25 60 1,70
2 40 100 1,90
3 55 140 2,60
4 70 180 3,00
5 80 200 3,40
6 95 240 3,60
7 100 255 3,90

Gambar 10. Robot dengan panjang aktuator 3,9 cm

menghasilkan MSE yang kecil dengan MSE 0,24. Saat
diterapkan pada robot, robot dapat bergerak membuka
dan menggenggam dengan baik.
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