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Abstrak 

Sinyal Electroencephalogram (EEG) merupakan sinyal yang didapat dengan cara merekam aktivitas 

elektrik spontan gelombang otak dengan cara mengukur fluktuasi tegangan di dalam neuron otak selama 

periode waktu tertentu. Tulisan ini membahas tentang klasifikasi sinyal EEG yang terpapar radiasi gawai 

4G LTE 1800 MHz dengan menggunakan Learning Vector Quantization (LVQ). Sinyal EEG yang diamati 

adalah sinyal delta dan sinyal theta. Ekstraksi ciri yang digunakan untuk memperoleh vektor ciri adalah 

transformasi wavelet. Dari 45 data uji, sistem berhasil mengklasifikasi sinyal EEG yang belum terpapar 

radiasi dengan tingkat akurasi identifikasi 93%. Sementara untuk kondisi sedang terpapar radiasi, 

didapatkan akurasi identifikasi sebesar 100% dan untuk kondisi sesaat setelah terpapar radiasi, 

didapatkan akurasi identifikasi sebesar 73%. Rata-rata waktu yang dibutuhkan sistem untuk melakukan 

identifikasi adalah sebesar 1,43 detik. 

 

Kata Kunci: EEG, radiasi gawai 4G LTE 1800, LVQ, transformasi wavelet 
 
Abstract 

Electroencephalogram (EEG) signal is a signal obtained by recording spontaneous electrical activities of 

brainwave by measuring voltage fluctuation in brain neurons during a specific time. This research 

discusses about EEG signal identification exposed by 4G LTE 1800 MHz device radiation by using 

Learning Vector Quantization (LVQ). The observed EEG signal is delta signal and theta signal. The 

feature extraction used to obtain feature vector is wavelet transformation. From 30 sample data, the 

system can classify EEG signal that has not been exposed by the radiation yet with identification accuracy 

93%. While for the condition of being exposed by radiation, the obtained identification accuracy is 100% 

and for the condition right after exposed by radiation, the obtained identification accuracy is 73%. The 

average time required by the system to do the identification is 1.43 seconds. 
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1. Pendahuluan 
 

Penelitian tentang efek radiasi gawai yang bisa 

mempengaruhi kesehatan tubuh, kinerja syaraf dan 

otak telah banyak dilakukan. Penggunaan gawai 

nirkabel dapat meningkatkan resiko terjadinya 

acoustic neuroma, tumor otak dan meningioma 

seiring dengan peningkatan penggunaan gawai 

nirkabel [1]–[7]. Setiap gawai yang menggunakan 

generasi teknologi telepon nirkabel tertentu, 

memiliki tingkatan paparan radiasi dengan tingkat 

yang berbeda-beda sesuai dengan frekuensi kerja 

yang digunakan.  

Teknologi gawai generasi 4 (4G) memiliki 

resiko paparan radiasi yang lebih tinggi dari gawai 

dengan generasi sebelumnya. Salah satu gangguan 

yang dapat terdeteksi akibat paparan radiasi gawai 

adalah peningkatan glukosa pada area otak yang 

berada dekat dengan antena gawai [8]. 

Sinyal otak juga mengalami peningkatan 

aktifitas yang lebih signifikan saat menggunakan 

telepon seluler pada telinga kanan jika dibandingkan 

dengan penggunaan pada telinga kiri [9]. Selain itu, 

penggunaan gawai dengan teknologi GSM selama 

20 menit mempengaruhi aktifitas sinyal 

Electroencephalogram (EEG) [10]. 

Dengan mengolah informasi dari sinyal EEG, 

bagian sinyal otak yang dipantau adalah pre-frontal 

cortex. Tujuannya agar dapat melakukan identifikasi 

sinyal EEG yang terpapar radiasi sinyal 4G. Dengan 

melihat perubahan pola pada sinyal theta dan sinyal 

delta, maka kondisi sinyal EEG dapat 

dikelompokkan dalam tiga kondisi, yaitu: kondisi 

tidak terpapar radiasi, saat terpapar radiasi dan 

sesaat setelah terpapar radiasi gawai 4G LTE 1800 

MHz. 

2. Perancangan Sistem  
 
2.1. EEG 

EEG digunakan untuk merekam aktivitas 

elektrik spontan gelombang otak dengan cara 

mengukur fluktuasi tegangan dalam neuron otak 

selama periode tertentu [11]. 
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Gambar 1. Pola Sinyal Alpha, Beta, Theta dan 

Delta dari EEG 
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Gambar 2. NeuroSky MindWave Headset[12] 
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Gambar 3. Dekomposisi Wavelet 
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Gambar 4. Dekomposisi Paket Wavelet 
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Gambar 5. jaringan LVQ 

Untuk mendapatkan sinyal EEG, Brain 

Computer Interface (BCI) yang digunakan adalah 

NeuroSky MindWave Headset. BCI ini 

mentransmisikan data yang didapatkan dari pre-

frontal cortex ke perangkat komputer melalui 

Bluetooth. Perangkat BCI ini terdiri dari headset, 

klip telinga dan sensor tip. BCI ini cukup unik, 

karena menggunakan sensor kering sebagai 

elektroda sehingga tidak lagi membutuhkan 

conductive gels saat digunakan untuk mengambil 

data.  
Gelombang sinyal EEG hasil perekaman 

menggunakan NeuroSky headset (Gambar 2) masih 

berupa data kompleks yang mengandung 6 sinyal 

EEG, yaitu sinyal delta, theta alpha low beta, 

midrange beta dan high beta. Perangkat ini memiliki 

filter yang hanya menangkap sinyal EEG pada 

jangkauan frekeuensi antara 0,1 – 100 Hz sehingga 

tidak terinterferensi oleh sinyal radio lainnya. Pola 

sinyal dari EEG dapat dilihat pada Gambar 1 dan 

tipe sinyal pada Tabel 1. 

 

2.2. Transformasi Wavelet 

Proses ekstraksi ciri dilakukan dengan 

menggunakan transformasi wavelet. Transformasi 

ini banyak digunakan untuk mengolah sinyal EEG, 

baik yang menggunakan motherwavelet daubechies 

maupun haar [9], [13]–[15]. Transfrormasi wavelet 

memecah dan mendekomposisi sebuah sinyal 

menjadi koefisien aproksimasi dan koefisien detail. 

Pada level selanjutnya, koefisien aproksimasi 

kemudian didekomposisi lagi menjadi koefisien 

aproksimasi dan koefisien detail. Sehingga pada 

dekomposisi level n , dihasilkan kemungkinan 

sebanyak 1n   koefisien yang baru. Metode ini 

merupakan generalisasi dari dekomposisi wavelet 

(Gambar 3) dan memberikan kemungkinan analisis 

sinyal yang lebih luas. 

Pada analisis paket wavelet, kedua koefisien 

hasil dekomposisi kembali dilakukan dekomposisi 

sehingga menghasilkan n2  koefisien (Gambar 4).  

 

2.3. Learning Vector Quantization (LVQ) 

LVQ adalah sebuah metode jaringan syaraf 

tiruan yang digunakan untuk melakukan 

pembelajaran pada lapisan kompetitif yang secara 

otomatis melakukan klasifikasi terhadap vektor-

vektor masukan, dapat dilihat pada Gambar 5. 

Struktur jaringan yang digunakan dalam LVQ 

adalah jaringan neural dua lapis. Jaringan ini terdiri 

dari lapisan masukan dan lapisan keluaran. Lapisan 

masukan memiliki neuron sebanyak ukuran vektor 

masukan sedangkan untuk lapisan keluaran memiliki 

neuron sebanyak jumlah kelas. Kedua lapisan ini 

terhubung dengan penghubung yang memiliki nilai 

bobot tertentu. Penghubung yang mewakili bobot 

neuron masukan yang menuju neuron keluaran 

disebut sebagai vektor codebook / vektor referensi 

[16], [17]. 
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Algoritma LVQ secara umum dilakukan 

dengan cara mencari hasil keluaran sedekat mungkin 

dengan vektor masukan. Jika vektor masukan dan 

bobot berada di dalam kelas yang sama maka bobot 

tersebut digunakan ke vektor masukan yang baru. 

Sebaliknya, jika tidak berada di dalam kelas yang 

sama maka bobot tersebut tidak digunakan.  

Langkah-langkah yang dilakukan adalah 

sebagai berikut[18]: 

 

 Langkah 0: inisialisasi vektor referensi, laju 

pembelajaran ( ), bobot ( w ) dan error 

minimum yang diharapkan ( Eps ). 

 Langkah 1: jika kondisi berhenti tidak 

dipenuhi, lakukan langkah 2-6. 

 Langkah 2: untuk setiap vektor masukan latih 

x , lakukan langkah 3-4. 

 Langkah 3: temukan J sehingga jarak 

euclidian antara vektor masukan dan vektor 

bobot untuk setiap unit keluaran ke- j

mencapai nilai minimum Jwx . 

 Langkah 4: update Jw  

Jika JCT   maka: 

 )lama(wx)lama(w)baru(w JJJ    (1) 

Jika JCT   maka: 

 )lama(wx)lama(w)baru(w JJJ    (2) 

 Langkah 5: kurangi laju pembelajaran ( ). 

 Langkah 6: uji kondisi berhenti dengan 

melihat jumlah iterasi atau ketika laju 

pembelajaran mencapai nilai minimum. 

 
3. Pengolahan Sinyal EEG 
 
3.1. Akuisisi Sinyal  

Sinyal EEG yang digunakan didapatkan dari 

perangkat Neurosky Mindwave. Data dari perangkat 

dikirimkan ke dalam komputer secara serial melalui 

protokol komunikasi bluetooth.  

Sebanyak 45 partisipan yang dipilih secara 

acak, diambil datanya pada kondisi rileks. 

Berikutnya partisipan diminta melakukan panggilan 

atau menggunakan gawai yang beroperasi 

menggunakan layanan 4G selama 1 menit. 

Berikutnya dilakukan proses penyimpanan data EEG 

untuk pembuatan database. Data yang diambil untuk 

setiap partisipan  terdiri dari 3 kondisi yaitu data 

tidak terpapar radiasi, saat terpapar, dan sesaat 

setelah terpapar radiasi. 

 

3.2. Pemrosesan Sinyal 
 
Sinyal EEG yang diterima oleh komputer 

kemudian dilakukan normalisasi dengan cara 

membagi sinyal dengan amplitudo maksimal sinyal 

tersebut. 

maksimum)n(x/)n(x)n(x     (3) 

Untuk mengidentifikasi pengaruh radiasi 

terhadap sinyal EEG dilakukan pemisahan sinyal 

EEG untuk rentang frekuensi delta dan frekuensi 

theta 

Untuk mendapatkan sinyal di rentang frekuensi 

delta, digunakan filter tapis rendah (low-pass filter) 

FIR dengan frekuensi pass 3 Hz dan frekuensi stop 

3,5 Hz. 

Sedangkan untuk mendapatkan sinyal di 

rentang frekuensi theta, digunakan band-pass filter 

FIR dengan frekuensi pass-1 3,5 Hz, frekuensi stop-

1 4 Hz, frekuensi pass-2 7 Hz dan frekuensi  stop-2 

adalah 7,5 Hz. 

 

Tabel 1. Pengelompokan Sinyal EEG [12], [13] 

 

Tipe Sinyal 
Rentang 

Frekuensi 
Kondisi 

Delta 0,1 – 3 Hz 

Tidur nyenyak, rileks, 

masa kanak-kanak, 

pada kondisi terdapat 

kerusakan serius pada 

otak 

Theta 4 – 7 Hz 

Kondisi stress, 

kreatif, 

berfantasi/imajinasi, 

bermimpi 

Alpha 8 – 12 Hz Kondisi rileks 

Low Beta 12 – 15 Hz Fokus  

Midrange 

Beta 
16 – 20 Hz Berpikir 

High Beta 21 – 30 Hz Waspada 

 

 
     Gambar 6. Spektrum Frekuensi Delta 

 
      Gambar 7. Spektrum Frekuensi Theta 
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Gambar 8. Dekomposisi Tree Level 6 

 

 
Gambar 9. Hasil Dekomposisi Wavelet Pada Level 

6-0 
 

 
Gambar 10. Hasil Dekomposisi Wavelet Pada 

Level 6-1 

 

 
Gambar 11. Sampling Koefisien Wavelet Sinyal 

Theta 

Spektrum frekuensi sinyal EEG pada rentang 

frekuensi delta dapat dilihat pada Gambar 6 dan 

spectrum frekuensi theta dapat dilihat pada Gambar 

7. Terlihat bahwa sinyal delta tidak mengalami 

pengaruh yang signifikan saat terpapar radiasi. 

Sedangkan pada sinyal theta, yang menunjukkan 

kondisi stress seseorang[12][13], terlihat bahwa 

aktifitas otak meningkat pada kondisi terpapar 

radiasi dan menurun kembali pada kondisi sumber 

radiasi dijauhkan (kondisi setelah terpapar radiasi). 

 

3.3. Ekstraksi Ciri 

Metode ekstraksi ciri yang digunakan adalah 

dekomposisi paket wavelet. Dekomposisi wavelet 

menghasilkan komponen analisis yang lebih banyak 

jika dibandingkan dengan transformasi fourier, yaitu 

posisi, penskalaan dan frekuensi. Dengan 

menggunakan wavelet, maka akan didapatkan 

koefisien wavelet pada rentang frekuensi tertentu 

yang diinginkan. Untuk mendapatkan koefisien 

wavelet di rentang frekuensi untuk setiap kelompok 

sinyal, delta (0,1-3 Hz), theta (4-7 Hz), alpha (7-12 

Hz), dst, dengan diketahui frekuensi sampling 512 

Hz, maka dilakukan proses dekomposisi sinyal 

hingga level 6 (pada Gambar 8). Maka selanjutnya 

akan didapatkan 64 sub band yang akan digunakan 

sebagai ciri untuk proses selanjutnya. Hasil 

dekomposisi menggunakan wavelet untuk rentang 

frekuensi 0-4 Hz yaitu level 6-0 dan 4-8 Hz atau 

level 6-1 dapat dilihat pada Gambar 9 dan Gambar 

10. 

 

3.4. Hasil Identifikasi Sistem 

Data latih yang digunakan sebagai masukan 

jaringan syaraf tiruan LVQ merupakan data hasil 

ekstraksi ciri menggunakan wavelet. Data yang 

digunakan sebagai data latih adalah data sinyal EEG 

pada kondisi tidak terpapar radiasi, saat terpapar 

radiasi, dan sesaat setelah terpapar radiasi, masing-

masing sebanyak 5 data latih. Untuk data uji, 

digunakan 15 data uji untuk masing-masing kondisi. 

Untuk menentukan koefisien LVQ yang akan 

digunakan, dilakukan percobaan untuk mencari 

hidden neuron, learning rate, dan jumlah epoch 

yang menghasilkan jaringan dengan akurasi dan 

waktu komputasi paling ideal.  

Tabel 2 merupakan hasil pengujian untuk 

mendapatkan jumlah hidden neuron yang memadai. 

Percobaan ini menggunakan learning rate 0,01 dan 

epoch 100. Jumlah hidden neuron optimal yang 

didapatkan dari pengujian di Tabel 2 adalah 200.  

Pengujian berikutnya dilakukan untuk mencari 

nilai learning rate yang optimal untuk jumlah 

hidden neuron 200 dan epoch 100. Hasil pengujian 

yang dapat dilihat di Tabel 3 menunjukkan bahwa 

nilai learning rate 0,08 menghasilkan nilai akurasi 

data uji paling tinggi yaitu 89%. 

Hasil pengujian untuk mencari nilai epoch 

dapat dilihat di Tabel 4. Dengan menggunakan hasil 
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pengujian di Tabel 2 dan Tabel 3, ditentukan nilai 

epoch yang optimal dengan nilai learning rate 0,08 

dan hidden neuron 200. Dari pengujian, didapatkan 

jumlah epoch yang optimal adalah 100 dengan 

akurasi data uji sebesar 89%.  

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 2, 

Tabel 3, dan Tabel 4, parameter LVQ terbaik untuk 

sistem yang dibangun adalah: jumlah hidden neuron 

200, nilai learning rate 0,08 dan epoch 100. Akurasi 

yang didapatkan untuk 45 data uji adalah sebesar 89 

%.  

Pengujian dilakukan dengan menggunakan data 

uji yang didapat dari 15 partisipan yang dipilih 

 

Tabel 2. Pengaruh Pemilihan Jumlah Hidden 

Neuron 

Hidden 

Neuron 

Akurasi 

Data 

Training  

(%)  

Waktu 

Training  

(s) 

Akurasi 

Data 

Uji   

(%) 

Waktu 

Uji 

(s) 

50 73% 129,54 76% 0,67 

100 80% 135,02 84% 0,82 

150 93% 140,58 87% 0,94 

200 100% 150,39 89% 1,31 

250 100% 154,85 89% 1,18 

 

Tabel 3. Pengaruh Pemilihan Learning Rate 

Learning 

Rate 

Akurasi 

Data 

Training  

(%)  

Waktu 

Training  

(s) 

Akurasi 

Data 

Uji   

(%) 

Waktu 

Uji 

(s) 

0,1 100% 98,55 84% 0,85 

0,08 100% 105,83 89% 0,94 

0,05 93% 115,26 84% 1,21 

0,05 93% 125,37 84% 1,23 

0,01 100% 150,39 89% 1,34 

 

Tabel 4. Pengaruh Penggunaan Epoch 

Epoch 

Akurasi 

Data 

Training  

(%)  

Waktu 

Training  

(s) 

Akurasi 

Data 

Uji   

(%) 

Waktu 

Uji 

(s) 

100 100% 105,83 89% 0,94 

200 100% 190,56 84% 1,13 

300 93% 235,36 84% 1,54 

400 93% 329,05 87% 1,61 

500 100% 456,29 89% 1,65 

 

Tabel 5. Hasil Klasifikasi Sistem 

Kondisi Berhasil Gagal 

Sebelum Terpapar Radiasi 14 1 

Saat Terpapar Radiasi 15 0 

Sesaat Setelah Terpapar 

Radiasi 
11 4 

secara acak. Data EEG masing-masing partisipan 

diambil pada tiga kondisi, yaitu kondisi tidak 

terpapar radiasi, saat terpapar radiasi, dan sesaat 

setelah terpapar radiasi. Data yang didapatkan 

kemudian diuji menggunakan sistem yang  

dibangun, untuk dapat diklasifikasikan kedalam tiga 

kondisi seperti dijabarkan pada Tabel 5.  

Waktu komputasi yang diperlukan pada sistem 

dipengaruhi oleh ukuran data dan spesifikasi 

perangkat keras komputer yang digunakan.  Waktu 

komputasi rata-rata yang dibutuhkan oleh sistem 

yang dibangun adalah 1,43 detik. 

 

4. Kesimpulan dan Saran 
 
4.1. Kesimpulan 

Dari 45 data uji, telah berhasil dilakukan  

identifikasi sinyal EEG pada kondisi sebelum 

terpapar radiasi, saat terpapar radiasi dan sesaat 

setelah terpapar radiasi sinyal 4G LTE 1800 MHz. 

Untuk mengelompokkan sinyal-sinyal tersebut 

digunakan ekstraksi ciri dekomposisi paket wavelet 

level 6 pada sinyal delta dan theta. Hasil akurasi 

tertinggi yang diperoleh sebesar 89% dengan 

parameter LVQ yang digunakan adalah learning 

rate 0,08, jumlah hidden neuron 200 dan epoch 100. 

Waktu komputasi rata-rata yang dibutuhkan oleh 

sistem adalah sebesar 1,43 detik. 

 

4.2. Saran 

Untuk perbaikan hasil identifikasi disarankan 

untuk menggunakan perangkat BCI yang lebih stabil 

dan handal dari Neurosky Mindwave. Disamping itu, 

diperlukan proses penghilangan derau yang terdapat 

di dalam sinyal EEG.  
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