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Abstrak

Kondisi kelelahan mental dapat menimbulkan kecelakaan kerja khususnya pada bidang
pekerjaan dengan tingkat konsentrasi tinggi. Kondisi ini perlu ditangani dengan serius
untuk menghindari risiko kecelakaan kerja. Banyak metode dikembangkan untuk
mengukur tingkat kelelahan mental. Namun pengukuran fisiologis dianggap lebih obyektif
dan akurat. Sinyal gelombang otak atau electroencephalogram (EEG) merupakan biosinyal
yang digunakan sebagai alat ukur fisiologis. Akan tetapi, pemanfaatannya belum banyak
diteliti. Penelitian ini memanfaatkan sinyal EEG satu kanal dikombinasikan dengan
segmentasi untuk mendeteksi kondisi kelelahan mental. Ciri mean absolute value (MAV),
absolute power (AVP), dan standar deviasi (SD) diambil dari setiap segmen. Algoritma
klasifikasi Linear Discriminant Analysis (LDA) dan Support Vector Machine (SVM)
digunakan untuk mengklasifikasikan kondisi kelelahan mental. Hasil penelitian didapatkan
nilai akurasi sebesar 78,13%. Nilai tersebut didapatkan dengan memanfaatkan sinyal EEG
dengan segmentasi 60 detik menggunakan Fisher LDA. Penelitian ini menunjukkan sinyal
EEG dapat digunakan untuk mendeteksi kondisi kelelahan mental dengan baik meskipun
menggunakan ekstraksi ciri sederhana.

Kata kunci: Kelelahan Mental, EEG, SVM, LDA

Abstract

Workplace accidents can be caused by mental fatigue, especially in fields that require a lot
of concentration. This condition should be treated properly to avoid a work accident.
Several methods have been proposed to measure mental fatigue conditions. However,
physiological measurements are considered more objective. The Electroencephalogram
(EEG) signal is one of the physiological measurements that can be used in mental fatigue
detection. However, only a few studies used a single-channel EEG. In this study, a single-
channel EEG combined with the segmentation process was employed. Statistical features
of mean absolute value (MAV), absolute power (AVP), and standard deviation (SD) were
extracted from each segment. LDA and SVM based classifiers were employed for mental
fatigue detection. The experiment showed the best accuracy gained at 78.13%. The value
is obtained by utilizing 60 seconds of EEG signals and a Fisher's LDA classifier. This study
proved that mental fatigue can be detected using single-channel EEG and simple features.
Keywords: Mental Fatigue, EEG, SVM, LDA

1. PENDAHULUAN

Kondisi lelah merupakan kondisi umum yang dapat dialami oleh manusia. Menurut
[1] dan [2] kondisi lelah ditandai dengan penurunan efisiensi dalam melakukan sebuah
pekerjaan serta mengalami penurunan keinginan untuk bekerja. Kondisi lelah dapat dibagi
menjadi dua, yaitu, kondisi lelah secara fisik dan secara mental [3]. Kelelahan secara fisik
dikaitkan dengan menurunnya kemampuan otot dalam melakukan aktivitas sehingga dapat
menurunkan kemampuan koordinasi antar otot yang dapat berujung pada kecelakaan [2].
Sedangkan untuk kelelahan mental, belum ada definisi baku terkait dengan kelelahan
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mental. [1] berpendapat bahwa kelelahan mental adalah sebuah proses kumulatif yang
menyebabkan turunnya tingkat usaha, efektivitas dan kesadaran dalam melakukan aktivitas
secara mental yang dapat menyebabkan terjadinya penurunan produktivitas bahkan
kecelakaan.

Meninjau risiko yang dapat ditimbulkan oleh kondisi kelelahan mental, maka kondisi
ini perlu diukur untuk meminimalkan risiko yang mungkin terjadi. Hal ini menjadi penting
jika dikaitkan dengan tingkat kelelahan mental yang dialami oleh pekerja. Kondisi
kelelahan mental pada pekerja dalam bidang seperti penerbangan ataupun bedah medis
peru diawasi karena memiliki risiko yang sangat tinggi. Oleh karena itu, berbagai metode
pengukuran kondisi kelelahan mental telah diusulkan. Metode-metode tersebut dapat
dikelompokkan menjadi 4 tipe. Pertama pengukuran secara subyektif, kedua pengukuran
secara kognitif, ketiga pengukuran secara fisiologis, dan keempat adalah pengukuran
dengan menggunakan kombinasi antara ketiga metode sebelumnya.

Pengukuran secara subyektif dilakukan dengan menggunakan kuesioner. NASA Task
Load Index (NASA-TLX)[4], Fatigue Severity Scale (FSS)[5], dan Swedish Occupational
Fatigue Inventory (SOFI)[6] merupakan beberapa jenis kuesioner yang dapat digunakan
untuk pengukuran kelelahan mental secara subyektif. Kekurangan dari metode pengukuran
subyektif adalah hasil pengukuran yang memiliki tingkat subyektifitas tinggi. Nilai bias
yang terdapat pada pengukuran subyektif dapat merubah hasil pengukuran. Untuk
mengatasi permasalahan tersebut, pengukuran secara kognitif dapat dapat digunakan. Salah
satu alat ukur kognitif yang dapat digunakan untuk mengukur kelelahan mental adalah
Time-on-task (ToT) [7][8]. ToT mengukur waktu respons yang diberikan oleh subyek
terhadap sebuah stimulus. Menurut [3] terdapat korelasi positif antara waktu yang
dibutuhkan untuk merespons stimulus dengan menurunnya tingkat konsentrasi seseorang.
Stimulus Go/NoGo merupakan salah satu stimulus yang menerapkan konsep ToT
[9][10][11]. Stimulus Go/NoGo terdiri dari dua stimulus, yaitu Go dan NoGo. Pada
stimulus Go, subyek harus merespon stimulus yang muncul. Sedangkan pada stimulus
NoGo, subyek harus tetap diam tanpa memberikan respon terhadap stimulus yang muncul.
Selisi waktu antara munculnya stimulus Go dan respons yang diberikan oleh subyek
merupakan waktu yang diukur sebagai ToT. Waktu tersebut disebut sebagai reaction time
(RT). Pada praktiknya, stimulus Go/NoGo tidak digunakan sebagai acuan penggukuran
tunggal. Pada [9][11] stimulus Go/NoGo digunakan bersamaan dengan alat ukur fisiologis,
yaitu sinyal gelombang otak atau electroencephalogram (EEG). Pengukuran kognitif
khusunya dengan menggunakan RT, memberikan hasil yang cukup baik dalam mengetahui
kondisi kelelahan mental seseorang. Namun kondisi ini dapat memberikan hasil yang
berbeda jika subyek terlatih dan adaptif dengan kondisi stimulus [12].

Pengukuran fisiologis dianggap mampu untuk mendeteksi kelelahan mental
seseorang dengan lebih obyektif dan akurat. Hal ini dikarenakan pengukuran fisiologis
memanfaatkan kondisi tubuh manusia. Irama detak jantung (heart rate atau HR), sinyal
electrocardiogram (ECG), dan sinyal electroencephalogram (EEG) merupakan beberapa
contoh alat ukur fisiologis yang dapat digunakan untuk mengukur kelelahan mental. [13]
melakukan percobaan dengan menggunakan HR untuk mengukur kelelahan mental.
Namun pengukuran menggunakan HR tidak menunjukkan konsistensi dalam mendeteksi
kelelahan mental.

Pemanfaatan biosinyal khususnya EEG untuk pendeteksian kondisi kelelahan mental
juga telah banyak diusulkan [14][15][16][17][18]. Sinyal EEG dianggap baik karena
memiliki tingkat obyektivitas yang tinggi. Akan tetapi terdapat tantangan dalam
pemanfaatan sinyal EEG, salah satunya adalah meminimalkan jumlah kanal yang
digunakan. Penggunaan kanal seminimal mungkin dapat berdampak dari segi pemrosesan
sinyal dan implementasi secara riil. Penelitian yang dilakukan oleh [14][15][16][17][18],
menggunakan sinyal EEG yang direkam melalui banyak kanal. Kondisi tersebut dapat
meningkatkan kompleksitas pemrosesan sinyal. Peningkatan kompleksitas pemrosesan
tentunya akan meningkatkan kebutuhan komputasi. Saat ini belum banyak penelitian yang
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berfokus pada pemanfaatan sinyal EEG hanya dari satu kanal. Penelitian yang telah
memanfaatkan sinyal EEG dari satu kanal di antaranya adalah [19] dan [20]. [19]
menggunakan satu kanal pada posisi Fpl sesuai dengan standar sistem 10-20 usulan dari
[21]. Pemanfaatan sinyal EEG pada posisi Fpl memiliki tantangan tersendiri. Tantangan
tersebut terkait bercampurnya sinyal EEG dengan sinyal electrooculgram (EOG). Sinyal
EOG muncul ketika terjadi beda potensial saat terjadi aktivitas kedipan mata [22]. Sinyal
tersebut tercampur dalam sinyal EEG sehingga perlu dipisahkan. Pada [19], sinyal EEG
direkam dalam keadaan subyek dengan mata terpejam, sehingga dapat meminimalkan
munculnya sinyal EOG. Kondisi ini tentunya memerlukan persiapan yang lebih
dibandingkan dengan perekaman yang dilakukan secara langsung.

Pada penelitian ini, penulis berfokus pada pemanfaatan sinyal EEG dalam
pendeteksian kondisi lelah menggunakan satu kanal dengan kondisi perekaman mata
terbuka. Kanal yang digunakan adalah kanal pada posisi Fpl. Metode yang diusulkan
dalam penelitian ini terdiri dari proses pengambilan data, pra pengolahan data, ekstraksi
ciri, dan klasifikasi kondisi kelelahan mental. Penulis juga menggunakan metode
segmentasi untuk membagi sinyal EEG ke dalam beberapa kelompok segmen sebelum
melakukan ekstraksi ciri.

2. METODOLOGI

Pada penelitian ini proses pengklasifikasian kondisi kelelahan mental dibagi menjadi
empat tahapan utama. Pertama adalah pengambilan data, kedua pra pengolahan data, ketiga
ekstraksi ciri, dan keempat klasifikasi.

2.1 Pengambilan Data

Pada penelitian ini, sebanyak 16 orang yang terdiri dari 13 laki-laki dan 3 perempuan
(M = 21.875) ikut berpartisipasi dalam pengambilan data. Seluruh partisipan merupakan
pengguna tangan kanan, memiliki penglihatan yang normal atau disesuaikan dengan alat
bantu penglihatan. Sebelum proses pengambilan data, penulis melakukan wawancara untuk
mengetahui apakah partisipan memiliki riwayat gangguan tidur, kelainan syaraf, atau
kelainan lain yang menyebabkan kelelahan mental. Berdasarkan hasil wawancara, seluruh
partisipan dalam kondisi normal tanpa ada riwayat penyakit yang dapat mempengaruhi
pengambilan data.

Perekaman sinyal EEG dilakukan dengan menggunakan alat Neurosky Mindwave.
Neurosky Mindwave menggunakan elektrode satu kanal pada posisi Fpl sesuai dengan
sistem 10-20. Elektrode lain terdapat pada posisi Al. Elektrode ini digunakan sebagai
referensi. Elektrode A1 berbentuk klip yang dipasang pada daun telinga kiri. Sampling rate
yang digunakan Neurosky Mindwave adalah 512 Hz.

Seluruh partisipan diwajibkan untuk mendapatkan waktu tidur yang cukup dan tidak
mengonsumsi makanan ataupun minuman yang mengandung kafein sebelum proses
pengambilan data. Proses pengambilan data dibagi menjadi tiga tahapan utama. Tahap
pertama adalah pra induksi kelelahan mental, tahap kedua adalah tahap induksi kelelahan
mental, dan tahap ketiga adalah tahap pasca induksi kelelahan mental.

Tahap pra induksi kelelahan mental digunakan untuk mengetahui kondisi partisipan
sebelum mengalami kelelahan mental. Pada tahap ini dilakukan perekaman sinyal EEG
selama 5 menit. Pada saat yang sama, partisipan melakukan aktivitas kognitif dengan
menggunakan stimulus Go/NoGo. Gambar 1 merupakan stimulus Go/NoGo yang
digunakan pada penelitian ini.

DETEKSI KELELAHAN MENTAL DENGAN MENGGUNAKAN SINYAL EEG SATU
KANAL 80



Jurnal Sistem Informasi Dan Bisnis Cerdas (SIBC) Vol. 14, No. 2. Agustus 2021

(@) (b) (©)

Gambar 1. Stimulus Go/NoGo. (a) kondisi awal stimulus, (b) stimulus Go, (¢) stimulus NoGo

Bidang stimulus Go/NoGo ditampilkan dalam bentuk persegi dengan ukuran 3x3
berwarna hitam sebagai warna utama dan warna abu-abu sebagai warna latar. Pemilihan
warna hitam dan abu-abu untuk mencegah kesan silau bagi partisipan. Selanjutnya, bidang
stimulus akan digunakan untuk menampilkan stimulus Go dan NoGo secara acak. Stimulus
Go ditampilkan dalam simbol “X” berwarna putih, dan stimulus NoGo ditampilkan dalam
simbol “A” berwarna putih. Keduanya stimulus akan muncul secara acak baik posisi
maupun urutan kemunculan. Partisipan akan diminta untuk menekan tombol arah ke kanan
pada papan ketik (keyboard) jika simbol “X” muncul, dan tidak melakukan aksi apa pun
jika simbol “A” muncul pada bidang stimulus. Jeda waktu antara kemunculan stimulus Go
dengan respons partisipan menekan tombol arah ke kanan pada papan ketik akan dicatat
sebagai RT.

Pada tahap induksi kelelahan mental, partisipan diminta untuk mengerjakan tes Pauli
selama 60 menit tanpa berikan jeda. Menurut [23] tes Pauli dapat digunakan untuk
mengukur usaha partisipan secara mental dalam menyelesaikan pekerjaan kognitif. Pada
penelitian ini, tes Pauli disajikan dalam format kertas A4 dengan ukuran baris dan kolom
angka sebesar 30x19. Total halaman tes Pauli yang di sajikan adalah 10 halaman.
Perekaman data EEG tidak dilakukan pada tahapan ini.

Terakhir, pada tahap pasca induksi kelelahan mental, partisipan diminta untuk
melakukan prosedur yang sama dengan tahap pra induksi kelelahan mental. Prosedur yang
sama dilakukan untuk mengetahui perubahan kondisi kelelahan mental sebelum dan
sesudah induksi.

2.2 Pra Pengolahan

Tahap pra pengolahan terdiri dari empat sub tahapan. Pertama adalah normalisasi
dan kedua adalah pemisahan sinyal EOG. Normalisasi sinyal EEG bertujuan untuk
menyeragamkan sinyal sehingga memiliki nilai maksimal amplitudo adalah 1 dan nilai
minimal amplitudo adalah -1. Persamaan 1 digunakan untuk normalisasi. x,, adalah sinyal
EEG hasil normalisasi dengan nilai x,,,,, adalah nilai yang didapatkan dari persamaan 2.

X

xn - xmax (1)
_ (lmax(x)|, |max (x)| = |min (x)]
Xmax = {Imin ()], Imax(x)| < |min (x)| )

Tahap pra pengolahan dilanjutkan dengan memisahkan sinyal EOG dari sinyal EEG.
Pada saat perekaman sinyal EEG, terjadi percampuran antara sinyal EEG dengan sinyal
EOG. Munculnya sinyal EOG disebabkan oleh pergerakan bola mata saat terjadi aktivitas
kedipan yang menyebabkan terjadinya perbedaan energi potensial yang lebih besar
dibandingkan dengan sinyal EEG. Perbedaan energi potensial ini dapat mempengaruhi
hasil akhir klasifikasi jika tidak dipisahkan dari sinyal EEG. Salah satu metode pemisahan
sinyal EOG adalah Independent Component Analysis (ICA) [17][22][24]. Akan tetapi ICA
membutuhkan referensi sinyal yang direkam dari kanal lain untuk menghasilkan sinyal
EEG yang baik [23]. Pada penelitian ini, ICA sulit untuk diterapkan karena sinyal EEG
hanya bersumber dari satu kanal. Untuk mengatasi kondisi ini, [22] mengusulkan metode
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pemisahan sinyal EOG dan EEG dengan menggunakan metode Empirical Model
Decomposition (EMD). Namun, metode EMD membutuhkan waktu dan kompleksitas
komputasi yang tinggi sehingga membutuhkan spesifikasi perangkat keras yang mumpuni.

Metode lain yang dapat digunakan adalah filter Savitzky-Golay (SG) [25][26]. Filter
SG dapat digunakan untuk memisahkan noise pada proses pengolahan sinyal 1 dimensi
maupun 2 dimensi. Persamaan 3 merupakan persamaan yang digunakan oleh filter SG
untuk mendapatkan sinyal yang diharapkan.

WR
Y = Z Cy; +i 3)

w=-wjp,

w; adalah data pada bagian kiri dari data i, sedangkan wy merupakan data bagian kanan
dari data i. C; merupakan konstanta yang telah diusulkan oleh Savitzky dan Golay. y;
merupakan sinyal yang akan di filter dengan menggunakan SG filter. ¥; merupakan sinyal
hasil dari filter SG. w merupakan jendela bergerak (sliding window) yang digunakan
dengan besarnya w = w; + wg. Jendela bergerak (sliding window) digunakan untuk
menangkap sinyal EOG pada proses filter. Rata-rata durasi kedipan mata yang dilakukan
oleh manusia adalah 400 mili detik [22][27]. Berdasarkan pengamatan dan percobaan yang
dilakukan oleh penulis, durasi kedipan yang dapat ditangkap secara efektif oleh jendela
bergerak adalah 200 mili detik. Sehingga, panjang dari jendela bergerak yang digunakan
pada filter SG adalah 103 poin data.

Tahapan selanjutnya adalah melakukan segmentasi terhadap sinyal EEG yang telah
terpisah. Dalam penelitian ini terdapat 4 kelompok segmentasi dengan panjang segmen
yang berbeda. Tabel 1 merupakan daftar kelompok segmen beserta durasi untuk setiap
segmennya. Tujuan dari dibentuknya berbagai kelompok segmen adalah untuk mengetahui
pengaruh panjang segmen terhadap deteksi kondisi kelelahan mental. Setiap kelompok
segmen akan di analisa pada tahapan selanjutnya.

Tabel 1. Daftar Kelompok Segmentasi Sinyal EEG

Kelompok Segmen Panjang Segmen Jumlah Segmen
Wi 60 detik 5
w2 30 detik 10
W3 15 detik 20
W4 10 detik 30

Tabel 2. Rentang Frekuensi Tiap Gelombang

Nama Gelombang Rentang Frekuensi
Delta (8) 0-4Hz
Tetha (0) 4-7Hz
Alpha () 8-12Hz

Beta (B) 13-30Hz

Tahap terakhir adalah membagi sinyal EEG menjadi beberapa gelombang dengan
rentang frekuensi tertentu. Sinyal EEG dibagi menjadi gelombang delta (8), tetha (0), alpha
(o), dan beta (B) yang muncul pada rentang Hz hingga 30 Hz. Gelombang-gelombang
tersebut merupakan gelombang dominan yang muncul pada saat seseorang beraktivitas
hingga tertidur [3]. Tabel 2 merupakan rentang frekuensi yang acuan gelombang 9, 6, a,
dan B yang digunakan dalam penelitian ini.

Untuk mendapatkan gelombang-gelombang pada Tabel 1, penulis menggunakan
discrete wavelet transform (DWT). Pemilihan DWT sebagai metode ekstraksi gelombang
didasarkan kepada kemampuan DWT untuk mempertimbangkan dimensi frekuensi dan
dimensi waktu pada proses dekomposisi. Berdasarkan kemampuan tersebut, diharapkan
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informasi penting tiap gelombang dari sinyal EEG dapat dipertahankan meskipun telah
dipisahkan berdasarkan rentang frekuensi tertentu. Dekomposisi hingga level ke-8
dilakukan untuk mendapatkan gelombang 3, 6, o, dan . Pada penelitian ini fungsi DWT
yang digunakan adalah daubechies (db) tipe 4, 5, dan 6. Penggunaan db4, db5, dan db6
karena bentuk dari fungsi tersebut serupa dengan bentuk biosinyal seperti ECG maupun
EEG.

2.3  Ekstraksi Ciri

Mean absolute value (MAV), absolute power (AVP), dan standar deviasi (SD)
digunakan sebagai ciri dalam penelitian ini. Persamaan 5, persamaan 6, dan persamaan 7
secara berurutan digunakan untuk mendapatkan nilai ciri MAV, AVP, dan SD.

u =%le- @)

1
MAV = ;Z x| (5)
i=1
T
1 2
AVP =72|xi| (6)
i=1
T
$D = > G- )
TT-14 ’ Xi —H
i=

u pada Persamaan 4, merupakan nilai rata-rata dari segmen x;, dengan T adalah panjang
periode atau panjang segmen. x; adalah gelombang 5, 0, o, atau B pada segmen ke i. Dari
proses ekstraksi ciri didapatkan total ciri sebanyak 15 dari kelompok W1, 30 ciri dari
kelompok W2, 60 ciri dari kelompok W3, dan 90 ciri dari kelompok W4.

2.4 Klasifikasi

Klasifikasi akan dibagi menjadi ke dalam dua kelas, yaitu kelas kondisi terjaga atau
C1, dan kondisi lelah mental atau C2. Seluruh data perekaman sinyal EEG pada tahap pra
induksi kelelahan mental diberi label kelas C1. Sedangkan seluruh data perekaman sinyal
EEG pada tahap pasca induksi kelelahan mental diberi label kelas C2. Hasil RT dari
stimulus Go/NoGo digunakan untuk memvalidasi hasil klasifikasi. Algoritma klasifikasi
berbasis Linear Discriminant (LD) dan Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk
mengetahui performa ciri yang digunakan. Algoritma klasifikasi yang digunakan adalah
Linear Discriminant Analysis (LDA), Fisher-LDA (FLDA), Support Vector Machine
dengan kernel polynomial (SVM-P), dan kernel radian basis function (SVM-RBF). Untuk
mengelompokkan data kedalam data latih dan data uji, validasi silang digunakan dalam
penelitian ini. Validasi silang membagi data secara acak kedalam kelompok-kelompok data
sesuai dengan jumlah yang ditentukan (k-fold). Nilai akhir klasifikasi didapatkan dari nilai
rata-rata seluruh kelompok. Pada penelitian ini, nilai k yang digunakan adalah 10.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

RT telah direkam pada saat partisipan melakukan respons terhadap stimulus
Go/NoGo. Hasil dari perekaman RT terhadap respon Go/NoGo menunjukkan peningkatan
sebesar 11 mili detik. Peningkatan ini menunjukkan bahwa terdapat penurunan performa
partisipan dalam merespons stimulus Go. Meskipun tidak terlalu signifikan, namun dapat
diketahui bahwa tahap induksi kelelahan mental dapat mempengaruhi tingkat kondisi
kelelahan. Gambar 2 merupakan grafik rata-rata peningkatan RT dari partisipan antara
kondisi pra induksi kelelahan mental dibandingkan dengan kondisi pasca induksi kelelahan
mental.
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Gambar 3 (a) menunjukkan hasil klasifikasi dengan menggunakan ciri yang didapat
dari DWT db4. Akurasi tertinggi didapatkan dengan menggunakan algoritma FLDA pada
kelompok segmen W1 yaitu sebesar 78.13%. Akurasi klasifikasi dengan algortima berbasis
SVM secara umum tidak dapat mengungguli akurasi klasifikasi dengan algoritma berbasis
LD pada semua segmen. Hanya pada kelompok segmen W2, algortima berbasis SVM
memiliki akurasi yang lebih tinggi 3.13% dibandingkan dengan akurasi algoritma berbasis
LD. Hasil pada Gambar 3 (a) juga menunjukkan penurunan akurasi pada W2, W3, dan W4
jika dibandingkan dengan W1.

Hasil Rata-rata RT Pra dan Pasca Induksi
= 510
505
500
495
5
485

Kondisi Pengambilan Data

1

Durasi (milidet

B Pra Induksi  ®Pasca Induksi

Gambar 2. Hasil RT Pada Kondisi Pra dan Pasca Induksi Kelelahan Mental
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Gambar 3 (a). Hasil Klasifikasi dengan DWT db4; (b) Hasil Klasifikasi dengan DWT db5;
(c) Hasil Klasifikasi dengan DWT db6.
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Penurunan tingkat akurasi pada W2, W3, dan W4 juga terjadi pada ciri yang diambil
dari gelombang yang dibagi dengan menggunakan DWT db5 dan DWT d6. Gambar 3 (b)
dan Gambar 3 (c¢) menunjukkan hasil dari klasifikasi dengan gelombang yang dibagi
dengan menggunakan DWT db5 dan DWT db6. Akurasi tertinggi didapatkan oleh
kelompok segmen W1 dengan tingkat akurasi sebesar 68.75% pada DWT db5 dan 62.50%
pada DWT db6. Namun, akurasi tersebut dicapai dengan menggunakan algortima LDA.
Fenomena menarik terjadi pada algoritma LDA dan FLDA yang menunjukkan hasil akurasi
yang identik untuk seluruh segmen dan fungsi DWT. LDA dan FLDA menunjukkan hasil
akurasi yang identik pada kelompok-kelompok segmen tersebut. Sehingga terdapat
kemungkinan jika LDA dan FLDA akan memberikan hasil yang serupa pada panjang
segmen yang lebih kecil.

Penelitian ini menunjukkan bahwa klasifikasi kondisi kelelahan mental dengan
menggunakan sinyal EEG dapat dilakukan dengan tingkat akurasi yang cukup baik. Pada
penelitian ini didapatkan tingkat akurasi tertinggi yaitu sebesar 78.13% dengan
menggunakan algoritma LDA. Namun, nilai akurasi tersebut seharusnya dapat
ditingkatkan. Proses pemisahan sinyal EOG dan EEG dengan menggunakan filter SG
mungkin menghilangkan beberapa informasi penting tentang kondisi kelelahan mental.
Pada penelitian yang dilakukan oleh [28], filter infinite impulse response (IIR) dengan
fungsi Chebyshev tipe Il digunakan untuk mendapatkan gelombang 9, 0, o, dan B dari
sinyal EEG. Namun, tingkat akurasi yang dihasilkan lebih rendah jika dibandingkan
dengan penelitian ini ditinjau dari pemanfaatan seluruh segmen. Terdapat kemungkinan
bahwa filter IIR dengan fungsi Chebyshev tipe Il menghasilkan ripple pada bagian awal
dan akhir gelombang 6, 0, o, dan 3 dari setiap jendela fungsi yang dijalankan. Pemilihan
ciri MAV, AVP, dan SD juga ikut memberikan pengaruh dalam tingkat akurasi. Informasi
yang terkandung dalam domain frekuensi dan domain waktu yang didapatkan dengan
menggunakan metode DWT mungkin tidak terangkum pada ciri-ciri tersebut.

Metode segmentasi juga ditinjau dalam penelitian ini. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa segmentasi dapat mempengaruhi tingkat akurasi. Gambar 3 (a), Gambar 3 (b), dan
Gambar 3 (c) menunjukkan bahwa terjadi penurunan nilai akurasi jika panjang segmen
diperkecil. Segmentasi dengan panjang segmen 60 detik dapat digunakan sebagai acuan
panjang segmen.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Pada penelitian ini telah dilakukan percobaan pemanfaatan sinyal EEG sebagai
modal untuk mengetahui kondisi lelah secara mental. Hasil percobaan penelitian
menunjukkan bahwa sinyal EEG dapat digunakan untuk mengklasifikasikan kondisi
terjaga dengan kondisi lelah mental dengan cukup baik. Selain itu, hasil percobaan juga
menunjukkan bahwa proses segmentasi sinyal EEG memberikan dampak pada hasil
akurasi. Algoritma berbasis LD dapat dimanfaatkan sebagai pada proses klasifiksi. Namun,
pada penelitian ini, algoritma LD hanya digunakan untuk mengklasifikasikan dua kelas.
Perlu dilakukan studi lebih lanjut jika kondisi kelelahan mental yang digunakan lebih dari
dua kondisi. Pemanfaatan sinyal EEG dengan dari satu kanal dirasa cukup mampu untuk
menklasifikasikan kondisi kelelahan mental. Jumlah kanal yang digunakan tentunya akan
berpengaruh pada tingkat kemudahan implementasi dan kompleksitas komputasi.
Sehingga, pada kondisi ideal, jumlah kanal yang digunakan menjadi pertimbangan yang
penting.

Pada penelitian selanjutnya, penulis akan melakukan tinjauan secara menyeluruh
mulai dari proses perekaman sinyal EEG pada kondisi pra dan pasca induksi kelelahan
mental. Tinjauan terhadap lamanya waktu perlu dilakukan untuk mengetahui pengaruhnya
terhadap akurasi dan kompleksitas komputasi. Penulis juga akan melakukan peninjauan
terhadap proses induksi kelelahan mental. Proses induksi harus dicermati dengan lebih
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detail dan diukur dengan alat ukur kualitatif maupun kuantitatif untuk mengetahui
perbedaan antara kelelahan mental dengan perasaan bosan. Sebagai tindak lanjut dari
pemanfaatan segmentasi pada proses pengolahan sinyal EEG, penulis akan mencoba
menggunakan jendela tumpang tindih pada proses segmentasi. Selain itu, panjang segmen
akan menjadi bahan tinjauan penulis selanjutnya.
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