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Abstrak 

 

Klasifikasi aktivitas manusia merupakan salah satu topik penelitian yang penting karena dapat diterapkan pada 

berbagai bidang dan memiliki manfaat yang luas. Penelitian mengenai klasifikasi aktivitas manusia sebelumnya 

telah banyak dikembangkan dengan menerapkan dataset publik pada repositori dataset Human Activity 

Recognition. Namun dataset tersebut memiliki fitur yang berdimensi tinggi sehingga dataset memiliki dimensi 

yang tinggi pula. Pada beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma SVM dan Random Forest 

merupakan algoritma dengan nilai akurasi yang lebih unggul dibandingkan dengan model lainnya. Akan tetapi 

berdasarkan penelitian tersebut model tersebut belum pernah diimplementasikan pada kasus riil yaitu pada 

perangkat bergerak. Penelitian ini mengusulkan model pengenalan aktivitas manusia dengan kasus riil dengan 

dataset primer yang dikumpulkan dengan menggunakan smartphone. Pengambilan dataset primer melibatkan 10 

responden. Data yang terkumpul dengan smartphone direkam melalui sensor menghasilkan dataset berbentuk data 

time series. Dataset primer yang digunakan masih memiliki nilai yang besar dan kurangnya keseimbangan jumlah 

label kelas sehingga eksperimen dimulai dengan tahapan preprocessing yang dilakukan dengan menggunakan 

moving average untuk mereduksi data tanpa menghilangkan informasi. Selain itu juga dilakukan SMOTE untuk 

menyeimbangkan jumlah masing - masing kelas data. Data latih memiliki proporsi sebanyak 80%, data validasi 

sebanyak 10% dan data uji sebanyak 10%. Penelitian ini menggunakan LSTM untuk klasifikasi aktivitas manusia 

karena algoritma ini sangat baik untuk memproses data time series berjumlah banyak. Hasil klasifikasi kemudian 

dibandingkan dengan algoritma terbaik pada beberapa penelitian sebelumnya. Hasil eksperimen didapatkan bahwa 

model LSTM dapat mengungguli model SVM dan Random Forest. Hasil klasifikasi menggunakan algoritma 

LSTM mencapai akurasi, Precision, Recall, dan F1-score 95%, 96%, 95%, dan 95%, secara berurutan.  
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CLASSIFICATION OF HUMAN ACTIVITY USING LONG SHORT-TERM MEMORY  
 

Abstract 

 

Human activity classification is one of the important research topics because it can be applied to various fields 

and have broad benefits. Research on human activity classification has previously been developed by applying 

public datasets to the available Human Activity Recognition dataset repository. However, the dataset has high 

dimensional features so that the dataset has high dimensions as well. Previous study has shown that SVM and 

Random Forest algorithms are algorithms with superior accuracy values compared to other models. However, 

based on previous research, the model has never been implemented in real cases, namely on mobile devices. This 

research proposes a human activity recognition model in real cases situation with primary datasets collected using 

smartphones. The data collection for the dataset involved 10 respondents. The data collected using a smartphone 

recorded via sensors to produce a dataset in the form of time series data. The primary dataset used still has a 

large value and there is a lack of balance in the number of class labels. To this end, the experiment begins with a 

preprocessing stage which is carried out using a moving average to reduce the data without losing information. 

In addition, SMOTE was also carried out to balance the number of each data class. The proportion of training 

data, validation data, and testing data is 80%, 10%, and 10%, respectively. This research uses LSTM for human 

activity classification because this algorithm is very good for processing large amounts of time series data. The 

classification results were then compared with the best algorithms in several previous studies. Experimental 

results show that the LSTM model can outperform the SVM and Random Forest models. Classification results 

using the LSTM algorithm reached Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score 95%, 96%, 95%, and 95%, 

respectively. 
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1. PENDAHULUAN  

Akttivitas manusia sehari hari dapat diketahui 

berapa banyak waktu yang dibutuhkan untuk 

melakukan aktivitas tersebut. Berapa lama kita 

berjalan atau berapa lama duduk dalam sehari. Ilmu 

yang mempelajari tentang hal tersebut disebut 

pengenalan aktivitas manusia. (Bachtiar dkk, 2021) 

Pengenalan aktivitas manusia merupakan salah satu 

topik penelitian yang penting karena memiliki potensi 

untuk dapat diterapkan pada berbagai bidang seperti 

pengawasan, kesehatan, dan kecerdasan buatan 

(Khan dkk, 2020). Salah satu cara dalam melakukan 

pengenalan aktivitas manusia yaitu menggunakan 

sensor. Pengenalan aktivitas manusia juga dilakukan 

menggunakan visi komputer, namun secara umum 

penggunaan sensor akan lebih unggul karena tidak 

sensitif terhadap noise, murah, dan konsumsi daya 

yang lebih efisien (Bevilacqua dkk, 2019). Penelitian 

mengenai pengenalan aktivitas manusia 

menggunakan sensor smartphone telah sering 

dilakukan dengan memanfaatkan sensor gyroscope 

dan accelerometer pada smartphone sehingga 

pengguna tidak lagi perlu menambahkan sensor 

tambahan karena sudah terintegrasi pada smartphone 

(Reiss dkk, 2013). 

Penelitian mengenai klasifikasi aktivitas 

manusia sebelumnya telah banyak dikembangkan 

dengan menerapkan dataset publik yang telah 

tersedia. Namun dataset tersebut memiliki dimensi 

yang tinggi dikarenakan dicantumkan merupakan 

hasil ekstraksi fitur sebenarnya. Hal tersebut akan 

membuat proses komputasi menjadi lebih berat 

(Anguita dkk, 2013). Dimensi yang tinggi akan 

memungkinkan dataset berisi banyak fitur yang tidak 

memiliki relevansi. Tingginya dimensi juga 

menyebabkan model bingung dalam proses 

klasifikasinya sehingga membutuhkan peningkatan 

kinerja untuk mendapatkan hasil klasifikasi yang baik 

(Zhang dkk, 2011). Dimensi yang besar serta 

kompleksnya model yang digunakan akan 

menghasilkan model yang kurang efektif bila 

diterapkan pada kasus nyata. Pada penelitian yang 

dilakukan Ghate & Hemalatha (2023) klasifikasi 

aktivitas manusia yang digunakan dengan data publik 

UCI HAR menggunakan beberapa machine learning 

yang memiliki label output enam aktivitas. Penelitian 

tersebut mendapatkan metode yang terbaik yaitu 

SVM dengan akurasi sebesar 96,4 %. Penelitian lain 

oleh Rabbi dkk.  (2021) dengan menggunakan dataset 

yang sama yaitu UCI HAR dan akurasi terbaik juga 

dihasilkan pada metode SVM yaitu sebesar 96.33%. 

SVM merupakan algoritma supervised learning yang 

sangat cocok untuk proses klasifikasi pada data yang 

telah memiliki label (Stitson, 1996). Dataset publik 

UCI HAR merupakan dataset dengan dimensi tinggi, 

sehingga dataset ini akan sangat cocok diproses 

menggunakan algoritma SVM yang mampu dengan 

sangat baik memproses dataset berdimensi tinggi 

(Yulianti dkk, 2020). 

Penelitian sebelumnya dengan menggunakan 

dataset publik yang telah disediakan pada repositori 

UCI akurasi terbaik dihasilkan oleh algoritma SVM. 

Proses pengembangkan model yang disiapkan untuk 

implementasi kasus riil diperlukan sampel data yang 

lebih banyak dan pada sumber daya yang terbatas. 

Oleh karena itu, klasifikasi aktivitas manusia dengan 

menggunakan data primer perlu dilakukan. Data 

primer dalam perekaman aktivitas manusia 

merupakan data yang dikumpulkan langsung dari 

nilai sensor accelerometer dan gyroscope pada 

smartphone yang biasanya bersifat timeseries. 

Namun SVM memiliki keterbatasan pada komputasi 

dan penggunaan memori pada data dalam jumlah 

besar. Menurut Khalilzadeh & Tasci (2017), data 

yang besar merupakan data yang memiliki lebih dari 

10.000 data. sehingga dari permasalahan tersebut 

dibutuhkan algoritma deep learning untuk dapat 

menangani besarnya data primer yang tidak kalah 

penting untuk dilakukan penelitian terkait. 

Penelitian mengenai klasifikasi aktivitas 

manusia menggunakan dataset UCI - HAR yang 

menerapkan algoritma mendalam juga telah banyak 

dilakukan. seperti pada penelitian yang dilakukan 

Ullah (2019) penelitian ini menggunakan stacked 5 

LSTM dengan akurasi 93%. Penelitian lain dilakukan 

Mutageki (2020) menggunakan CNN - LSTM 

mendapatkan akurasi 92%. Penelitian terkait juga 

dilakukan Yu & Qin (2018) menggunakan algoritma 

BiLSTM mendapatkan akurasi sebesar 93,79%. 

Berdasarkan penelitian sebelumnya, penggunaan 

algoritma mendalam pada repositori dataset HAR 

UCI mampu memberikan akurasi yang tinggi. Namun 

beberapa algoritma deep learning yang digunakan 

tersebut akan membutuhkan banyak waktu untuk 

proses pembelajarannya.  

Berdasarkan beberapa uraian sebelumnya 

diperlukan model algortima mendalam yang ringan 

digunakan sehingga dapat menghasilkan akurasi yang 

tinggi namun tetap efisien terhadap waktu komputasi. 

Penggunaan dataset HAR pada UCI Repository yang 

telah banyak dilakukan juga memiliki kekurangan 

apabila model akan diimplementasikan pada kasus 

nyata (Zhang dkk, 2011). Untuk itu pada penelitian 

ini diusulkan penggunaan dataset primer yang 

memiliki jumlah besar. Penggunaan dataset primer 

yang bersifat time series akan memiliki hasil yang 

baik bila diproses dengan menggunakan algoritma 

deep learning LSTM. Penerapan dataset primer 

dengan algoritma mendalam LSTM pada penelitian 

ini diharapkan mampu melakukan pengenalan 

aktivitas manusia dengan algoritma yang ringan pada 

proses komputasinya sehingga model dapat 

dikembangkan pada implementasi perangkat 

smartphone. 
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2. LANDASAN PUSTAKA 

2.1. Long Short-Term Memory (LSTM) 

LSTM merupakan salah satu metode yang 

mengimplementasikan arsitektur dari Recurrent 

Neural Network (RNN). LSTM dikenal sebagai 

metode yang dapat menyelesaikan masalah vanishing 

gradient yang masih belum terselesaikan pada RNN. 

Vanishing gradient pada RNN terjadi ketika harus 

menyimpan memori informasi pada jangka panjang. 

Terselesaikannya vanishing gradient pada LSTM 

dikarenakan memiliki unit yang mampu mempelajari 

kapan waktu untuk membuka dan menutup pintu pada 

jaringan sehingga dapat mengatur pergerakan error 

yang konstan pada jaringan (Sagheer dkk, 2019). 

Pada arsitektur jaringan RNN hanya menggunakan 

satu layer sederhana pada iterasinya, sedangkan pada 

LSTM terdapat 4 layer dalam iterasinya (Cholissodin 

dkk, 2021). Arsitektur LSTM ditunjukkan pada 

Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Arsitektur LSTM 

(Sumber : Abadi, 2021) 

 

Proses perhitungan pada sel LSTM dimulai pada 

perhitungan forget gate menggunakan Persamaan 1. 

Langkah selanjutnya merupakan perhitungan yang 

dilakukan pada input gate dan juga perhitungan 

candidate state menggunakan Persamaan 2 dan 

Persamaan 3. Setelah nilai pada input gate didapat, 

selanjutnya melakukan perhitungan nilai cell state 

menggunakan Persamaan 4. Langkah terakhir yaitu 

menghitung nilai output gate dan hidden state 

menggunakan Persamaan 5 dan Persamaan 6. 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓  ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑓) (1) 

Pada persamaan tersebut, 𝑓𝑡  merupakan forget gate. 

Sedangkan 𝜎 merupakan fungsi sigmoid. 𝑊𝑓  Adalah 

bobot pada forget gate. ℎ𝑡−1 merupakan hasil output 

pada time step 𝑡 − 1.  𝑥𝑡  bobot pada forget gate.  𝑏𝑓 

bias pada forget gate. Gate pertama yang dijalankan 

dalam sel LSTM adalah forget gate. Forget gate akan 

menentukan informasi yang akan disimpan maupun 

informasi yang harus dibuang dari cell state.  ℎ𝑡−1 

merupakan keluaran dari proses LSTM pada time step 

𝑡 − 1 dan 𝑥𝑡  merupakan input pada time step 𝑡. 

Output dari forget gate merupakan nilai dengan 

rentang 0 hingga 1. 

𝐼𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖  ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (2) 

𝐶𝑡
′ =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐  ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) (3) 

Pada kedua persamaan tersebut, 𝐼𝑡 adalah input 

gate. 𝑊𝑖 bobot pada input gate. 𝑏𝑖 bias pada input 

gate. 𝐶𝑡
′ merupakan kandidat cell state baru pada 

𝐶𝑡−1.  tanh adalah fungsi tanh. 𝑊𝑖 merupakan bobot 

pada cell state baru.  ℎ𝑡−1 merupakan output pada 

time step 𝑡 − 1. 𝑥𝑡  merupakan input pada time step t. 

Sedangkan 𝑏𝑐   merupakan bias pada cell state baru. 

Setelah didapatkan hasil keluaran dari forget gate 

maka operasi selanjutnya yaitu input gate. Input gate 

memiliki dua bagian, bagian pertama menerapkan 

fungsi 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 yang mampu menentukan informasi 

yang akan diperbarui. Sedangkan bagian lainnya 

menerapkan fungsi 𝑡𝑎𝑛ℎ sehingga mampu 

menentukan vektor yang ditambahkan pada cell state. 

Kedua bagian tersebut akan menentukan informasi 

baru mana yang akan disimpan pada cell state. 

 

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑖 ∗ 𝐶𝑡
′) (4) 

 

Dalam persamaan tersebut, 𝐶𝑡 merupakan cell state 

pada time step t. 𝑓𝑡 merupakan forget gate. 𝐶𝑡−1 

adalah cell state pada time step 𝑡 − 1. Sedangkan 𝐶𝑡
′ 

merupakan nilai cell state baru hasil input gate. Pada 

tahap ini, akan dihitung nilai cell state yang baru. 

Hasil dari forget gate dan input gate akan 

dioperasikan supaya dapat memperbarui nilai cell 

state 𝐶𝑡−1. Selanjutnya akan dilakukan perkalian dari 

cell state 𝐶𝑡−1 dengan hasil dari forget gate, setelah 

dilakukan perkalian hasilnya akan ditambah dengan 

hasil operasi 𝑖𝑖 ∗ 𝐶𝑡
′. 

𝑂𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜  ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑜) (5) 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡)) (6) 

Pada kedua persamaan tersebut, 𝑂𝑡 merupakan 

output gate. 𝜎 adalah fungsi sigmoid. 𝑊𝑜 merupakan 

bobot pada output gate. ℎ𝑡−1 adalah output pada time 

step 𝑡 − 1. 𝑥𝑡 adalah input pada time step 𝑡. 𝑏𝑜  

merupakan bias pada output gate. ℎ𝑡 merupakan 

output pada time step 𝑡. tanh adalah fungsi tanh. 

Apabila operasi Cell State telah menghasilkan nilai 

keluaran maka selanjutnya akan mengoperasikan 

output gate. Pada output gate, fungsi sigmoid akan 

dioperasikan terlebih dahulu untuk menentukan 

bagian cell state yang digunakan untuk hasil 

keluaran. Setelah dilakukan operasi sigmoid, operasi 

tanh akan dioperasikan kemudian hasilnya akan 

dikalikan dengan hasil keluaran dari fungsi sigmoid 

pada perhitungan sebelumnya.  

 

2.2. Accelerometer 

Sensor accelerometer adalah perangkat 

elektromagnetik yang berfungsi untuk mengukur 

nilai percepatan gerak suatu objek. Gaya statis 

disebabkan oleh gravitasi yang menarik suatu objek. 

sedangkan gaya dinamis disebabkan karena 

pergerakan sensor accelerometer. Prinsip kerja 
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sensor accelerometer menggunakan prinsip 

percepatan. Pada sensor accelerometer terdapat 

sebuah per dengan beban yang dilepaskan. Beban 

tersebut akan bergerak dengan suatu keadaan tertentu 

kemudian akan terhenti. Jika terdapat objek yang 

menyebabkan sensor accelerometer bergerak maka 

beban tersebut akan berayun kembali. 

 
 

Gambar 2. Ilustrasi Sumbu Accelerometer 

 

Terdapat tiga sumbu pada accelerometer 

diantaranya sumbu 𝑥 untuk bergerak maju dan 

mundur, sumbu 𝑦 untuk bergerak kanan dan kiri, dan 

sumbu z untuk bergerak atas dan bawah. Sensor 

accelerometer umumnya dapat ditemukan dengan 

mudah pada smartphone tipe terbaru yang biasanya 

sudah memiliki tingkat akurasi yang tinggi. Pada 

smartphone biasanya fitur ini digunakan untuk 

mengetahui posisi smartphone sehingga mampu 

untuk menyesuaikan orientasi layar. Sumbu pada 

sensor accelerometer digambarkan pada Gambar 3. 

Selain itu pengguna juga dapat dengan mudah 

mengakses nilai sensor dengan membuat kode 

program sederhana untuk mengambil rekam nilai 

sensor. 

 

2.3. Gyroscope 

Sensor gyroscope adalah perangkat sensor yang 

terdiri dari sebuah piringan atau roda yang bisa 

diputar dengan cepat pada satu sumbu tertentu secara 

bebas. Dengan adanya putaran tersebut, akan 

menyebabkan adanya perubahan momen gaya yang 

ditimbulkan secara tegak lurus dengan arah putaran. 

Sensor gyroscope berguna untuk mengukur orientasi 

objek berdasarkan momentum sudut, sehingga 

mampu untuk mengukur kecepatan sudut dari suatu 

rotasi dengan satuan radian per detik. Secara 

matematik, gyroscope dapat dimodelkan berdasarkan 

hukum energi kinetik dan perubahan momentum 

sudut. Gaya inersia yang ditimbulkan oleh sensor 

gyroscope dapat dimanfaatkan untuk memberi reaksi 

pada sistem keseimbangannya.  

 
Gambar 3. Ilustrasi Sumbu Accelerometer 

 

Prinsip kerja sensor gyroscope yaitu pada kondisi 

diam, tegangan output yang dihasilkan ketika sensor 

bergerak akan bernilai konstan. Sensor ini memiliki 

nilai berupa kecepatan sudut dari tiga sumbu. Nilai 

sumbu 𝑥 adalah pergerakan kanan dan kiri, nilai 

sumbu 𝑦 adalah pergerakan ke atas dan bawah, dan 

sumbu 𝑧 adalah pergerakan ke depan dan belakang. 

3. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Data Penelitian 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini 

merupakan dataset primer yang diperoleh melalui 

proses praktik pengambilan data berdasarkan 

skenario pengambilan data yang telah dirancang. 

Dataset diambil dengan menggunakan program 

android yang dibuat khusus untuk perekaman data 

sensor accelerometer dan gyroscope beserta labelnya. 

Pengumpulan dataset dilakukan dengan 10 responden 

yang meletakkan smartphone pada saku celana 

sebelah kanan. Pada sekali gerakan statis direkam 

selama 5 detik, gerakan dinamis direkam selama 7 

detik, dan gerakan transisi direkam selama 3 detik. 

Alur gerakan yang dipraktikkan pada proses 

pengambilan data digambarkan pada Tabel 1.  

 
Tabel 1. Proporsi Waktu Tiap Aktivitas 

Aktivitas Proporsi Waktu 

Berdiri 5 detik 

Duduk 5 detik 

Tidur 5 detik 

Berdiri ke Duduk 3 detik 

Berdiri ke Tidur 3 detik 

Duduk ke Berdiri 3 detik 

Duduk ke Tidur 3 detik 

Tidur ke Berdiri 3 detik 

Tidur ke Duduk 3 detik 

Jalan 7 detik 

Gerak ke Kanan 7 detik 
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Aktivitas Proporsi Waktu 

Gerak ke Kiri 7 detik 

Lompat 7 detik 

Naik Tangga 7 detik 

Turun Tangga 7 detik 

 

Masing – masing gerakan akan dilakukan 

dilakukan secara sekuensial dalam 10 kali percobaan 

pada 10 responden. Sehingga dari praktik dengan 

skenario pengambilan data tersebut akan 

menghasilkan dataset yang terdiri dari 1034250 data, 

6 kolom fitur yaitu 𝐴𝑐𝑐_𝑥, 𝐴𝑐𝑐_𝑦, 𝐴𝑐𝑐_𝑧, 𝐺𝑦𝑟𝑜_𝑥, 

𝐺𝑦𝑟𝑜_𝑦, 𝐺𝑦𝑟𝑜_𝑧 dan 1 kolom fitur label state.  

 

3.2 Pemrosesan Data 

Dataset primer yang telah berhasil dikumpulkan 

akan diproses terlebih dahulu sebelum data akan 

diproses dengan model. Tahap pemrosesan data ini 

dibutuhkan untuk mentransformasikan data sehingga 

dapat diproses untuk dilakukan pelatihan 

menggunakan model. Tahapan pemrosesan data yang 

dilakukan yaitu diantaranya, proses encoding label, 

data normalization, data smoothing, data splitting, 

SMOTE dan sliding window. 

 

3.2.1 Encoding Label 

Encoding merupakan salah satu tahap pada 

proses preprocessing data. Proses ini dilakukan 

dengan merubah nilai dengan tipe data kategori ke 

numerik sebelum diproses pada machine learning. 

Proses encoding pada penelitian ini merubah nilai 

label aktivitas pada kolom state menjadi angka 

dengan tipe data integer sehingga akan mudah 

dikenali oleh model. 

3.2.2 Normalisasi Data 

Proses normalisasi data pada penelitian ini 

dilakukan dengan menggunakan teknik MinMax 

Scaler. Tujuan dari data normalisasi ini untuk 

menyamakan nilai rentang data pada setiap 

kolomnya. Pengggunan normalisasi membuat nilai 

minimal dan maksimal pada setiap kolom tidak akan 

memiliki perbedaan nilai yang terlampau jauh namun 

juga tidak merubah skala rentang nilainya. 

3.2.3 Moving Averages 

Moving Averages atau juga disebut sebagai 

rolling averages merupakan suatu teknik yang 

digunakan untuk menganalisis data deret waktu 

dengan menghitung rata – rata subset berbeda dari 

sekumpulan data yang lengkap. Dalam perhitungann 

Moving Averages melibatkan pengambilan rata – rata 

dataset dari waktu ke waktu, maka teknik ini sering 

disebut dengan rolling mean. Penggunaan simple 

moving averages ini digunakan sebagai teknik 

smoothing untuk mengambil data data yang penting 

saja tanpa menghilangkan informasi yang terdapat 

pada dataset tersebut. 

Salah satu cara kerja Moving Averages ini 

dengan cara mengambil subset tetap dari rangkaian 

data yang lengkap. Rata – rata pergerakan pertama 

akan dilakukan dengan menghitung sekumpulan data 

tetap pertama, kemudian subset akan diubah dengan 

bergerak maju ke subset dari data tetap yang 

berikutnya dan dihitung juga nilai rata – ratanya. 

Peran utama dari moving averages pada data deret 

waktu yaitu untuk menangkap fluktuasi jangka 

pendek agar dapat fokus pada tren yang lebih 

panjang. Persamaan dari Moving Averages 

ditunjukkan pada Persamaan 7 (Aini dkk, 2018). 

 

𝑀𝐴𝑛 =  
∑𝑛

𝑖=1 𝐷𝑖

𝑛
 

(7) 

𝑀𝐴𝑛 merupakan moving averages sebanyak n data. 

∑𝑛
𝑖=1 𝐷𝑖  adalah jumlah data sebanyak n. 𝑛 adalah 

banyak data yang ditentukan untuk pergerakan maju. 

 

3.2.4 Data Splitting 

Proses splitting data atau pembagian data pada 

penelitian ini digunakan untuk membagi data menjadi 

data latih, data validasi dan data uji. Data latih 

digunakan pada proses pelatihan model dan memiliki 

jumlah sebesar 80% dari keseluruhan data. Data 

validasi digunakan untuk mengetahui akurasi validasi 

pada proses pelatihan, data validasi memiliki jumlah 

sebesar 10% dari keseluruhan data. Data uji 

digunakan untuk proses pengujian data ketika telah 

didapatkan model paling optimal dari hasil pelatihan. 

Besarnya jumlah data uji yaitu 10% dari keseluruhan 

data. 

3.2.4. Synthetic Minority Oversampling 

Technique (SMOTE) 

SMOTE merupakan metode untuk 

oversampling dimana data pada kelas minor akan 

diperbanyak dengan menggunakan data sintetik yang 

merupakan replikasi dari data minoritas itu sendiri. 

Oversampling pada teknik SMOTE mengambil 

instance dari kelas minoritas lalu akan mencari k-

Nearest Neighbor pada setiap instance. Setelah itu 

akan menghasilkan instance sintetik dari kelas 

minoritasnya. Menggunakan teknik SMOTE untuk 

menangani kasus imbalance class mampu mengatasi 

masalah overfitting yang berlebihan (Chawla, 2002). 

Parameter yang digunakan untuk melakukan SMOTE 

pada penelitian ini yaitu data latih dan label dari data 

latih. 

Algoritma dari teknik SMOTE sendiri pertama 

akan mengambil nilai selisih antara vektor dari fitur 

pada kelas yang minoritas dan nilai nearest neighbor 

dari kelas minoritas. Setelah kedua faktor tersebut 

ditemukan lalu nilai tersebut akan dikali dengan 

angka acak yang bernilai antara 0 sampai 1. 

Kemudian hasil dari perkalian tersebut akan 

ditambahkan dengan vektor fiturnya sehingga akan 

didapatkan nilai vektor yang baru (Jishan, 2015). 
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Perhitungan matematis dari teknik SMOTE 

ditunjukkan pada Persamaan 8 (Edi, 2002). 

 

𝑥𝑛𝑒𝑤 =  𝑥𝑖 + (𝑥�̂� − 𝑥𝑖) ×  𝛿 (8) 

 

𝑥𝑖  merupakan vektor dari fitur pada kelas minoritas. 

𝑥�̂� adalah k – Nearest Neighbor untuk 𝑥𝑖 . Sedangkan 

𝛿 merupakan angka acak bernilai 0 sampai 1. 

3.2.2. Sliding Window 

Proses sliding window pada penelitian ini hanya 

dilakukan pada implementasi algoritma LSTM. 

Teknik sliding window digunakan untuk membentuk 

data menjadi bentuk sekuensial sehingga dapat 

diproses pada model LSTM yang mengolah data 

dalam bentuk iterasi. Sliding window pada penelitian 

ini digunakan window sebesar 64 dan step sebesar 7. 

3.3 Modelling 

Tahapan modelling merupakan tahapan 

implementasi model LSTM yang diusulkan pada 

penelitian ini. Arsitektur model tersebut ditunjukkan 

pada Gambar 3.  

 
Gambar 3. Arsitektur Model 

 

Arsitektur pada model LSTM yang digunakan 

adalah data yang telah di proses dengan tahap pre-

processing seperti yang telah dijelaskan pada uraian 

sebelumnya. Kemudian data tersebut akan diproses 

pade layer LSTM dengan 32 unit dan input shape (64, 

7). Setelah itu data keluarannya akan melewati 

lapisan fully connected pada lapisan ini digunakan 

output label yaitu berjumlah 16. 

Proses yang terjadi pada model LSTM yang 

digunakan melewati tiga tahapan utama. Pertama data 

yang telah berhasil dikumpulkan dari skenario 

pengambilan data yang telah dibuat akan diproses 

dengan normalisasi, reduksi data, SMOTE, dan data 

split, sehingga data akan menjadi lebih siap untuk 

diproses lebih lanjut pada model. Pada model data 

yang sudah siap akan dimasukkan pada lapisan 

LSTM dengan 32 unit dan input shape (64, 7). 

Kemudian dari lapisan LSTM hasil dari lapisan 

LSTM akan dimasukkan pada lapisan fully connected 

layer dengan nilai output 16 sesuai dengan jumlah 

label kelas yang akan diprediksi melalui proses 

encoding. setelah memasuki rangkaian lapisan 

tersebut akan dicetak nilai akurasi dan loss 

pelatihannya. 

 

 

3.4 Rancangan Eksperimen 

Pada tahap ini eksperimen akan dilakukan untuk 

mengetahui metodologi usulan pada kasus klasifikasi 

aktivitas manusia. Pertama, eksperimen yang akan 

dilakukan yaitu mengoptimalkan model dengan 

menggunakan dataset primer. Kinerja model juga 

akan di optimalisasi dengan menggunakan 

hyperparameter yang telah ditetapkan sebelumnya 

pada model yang akan diusulkan. Kedua, model yang 

diusulkan akan dibandingkan dengan metode 

supervised learning lainnya yang mengacu pada 

penelitian yang dilakukan oleh Rabbi dkk. (2021) dan 

Ghate & Hemalatha (2023). Beberapa metode 

supervised learning tersebut adalah SVM, Bagging 

Ensemble Decision Tree, Gradient Boosting, Random 

Forest, KNN, linear SVM, Logistic Regression, dan 

ANN. Pada perbandingan ini model dibangun 

menggunakan repositori dataset dari UCI yang dapat 

diakses melalui 

https://archive.ics.uci.edu/dataset/240/human+activit

y+recognition+using+smartphones.  Ilustrasi dari 

alur model dapat dilihat pada Gambar 4.    

 

 
Gambar 4. Alur Model 

 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Rabbi dkk, 

(2021) dan Ghate & Hemalatha (2023) algoritma 

yang menghasilkan akurasi tertinggi juga dihasilkan 

oleh algoritma SVM. Namun Kedua penelitian 

tersebut masih dilakukan dengan menggunakan 

dataset publik HAR dari UCI Repository yang 

memiliki dimensi dan ekstraksi fitur yang tinggi 

sehingga akan kurang efisien apabila model akan 

disiapkan untuk implementasi kasus nyata. Pada 

penelitian ini perbandingan akan dilakukan 

menggunakan metode machine learning dengan 

menggunakan repositori dataset UCI HAR dan juga 

menggunakan dataset primer yang dikumpulkan 

langsung oleh peneliti sesuai dengan skenario 

pengambilan data yang telah dirancang. Dataset 

primer yang digunakan memiliki jumlah yang besar 

dan bersifat time series sehingga penelitian akan 

menggunakan algoritma LSTM.   

Untuk proses pelatihan dan pengujian akan 

menggunakan proporsi data 80% latih, 10% data 

validasi, dan 10% data uji. Untuk 80% data latih 
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selanjutnya akan digunakan untuk mencari 

hyperparameter terbaik dari setiap model. 

 

3.5 Metode Evaluasi 

Model yang diusulkan perlu dievaluasi untuk 

mengetahui kehandalan model untuk 

mengklasifikasikan aktivitas manusia. Pada studi ini 

evaluasi model menggunakan Accuracy, Precision, 

Recall, dan F1-score. Selain itu penelitian ini juga 

mencetak hasil Confusion Matrix untuk mendapatkan 

pemahaman kemampuan model lebih lanjut pada 

kasus klasifikasi aktivitas manusia. 

4. HASIL  

Pada bagian ini menjelaskan hasil eksperimen 

yang telah rancang pada bab sebelumnya. Hasil 

penelitian akan menjelaskan kinerja model yang 

didapatkan pada model yang diusulkan.   

 

4.1 Hasil Kinerja Model Usulan 

Penelitian ini menggunakan metode LSTM 

dengan 128 unit. hyperparameter yang digunakan 

diantaranya learning rate sebesar 0,001, epoch 100, 

dan batch size 64. Model yang diusulkan diharapkan 

mampu meningkatkan akurasi namun tetap efisien 

dalam penggunaan waktu komputasi. Pergerakan 

nilai loss pada proses pelatihan model pada penelitian 

ini digambarkan pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Grafik Loss LSTM 

Pada Gambar 5 merupakan grafik pergerakan 

nilai loss dengan iterasi sebanyak 100 epoch dengan 

loss yang dihasilkan yaitu 0,07. Grafik tersebut juga 

menunjukkan bahwa dengan model yang diusulkan 

berhasil melakukan pelatihan tanpa adanya masalah 

overfitting. Selain nilai loss, nilai akurasi juga dicetak 

pada pergerakan tiap epoch nya pada grafik yang 

digambarkan pada Gambar 6. 

Pada Gambar 6 merupakan grafik pergerakan 

nilai akurasi dengan iterasi sebanyak 100 epoch 

dengan akurasi yang dihasilkan yaitu 0,95. Grafik 

pergerakan nilai akurasi pada tiap epoch ini juga 

menunjukkan bahwa model dapat melakukan 

klasifikasi dengan baik tanpa overfitting. 

 

 
Gambar 6. Grafik Akurasi LSTM 

4.2 Hasil Perbandingan Metode 

Perbandingan metode dilakukan dengan 

membandingan metode yang digunakan pada 

penelitian yang dilakukan oleh Ghate, V., dan 

Hemalatha C, S. (2023), metode yang digunakan pada 

penelitian yang dilakukan oleh Rabbi dkk, (2021), 

dan dengan menggunakan metode LSTM yang 

diusulkan. Perbandingan dilakukan secara dua tahap 

yaitu dengan menggunakan dataset sekunder dari 

HAR – UCI Repository dan menggunakan dataset 

primer. Perbandingan nilai akurasi pada algoritma 

beserta hyperparameter yang dilakukan oleh Ghate & 

Hemalatha (2023) dengan metode usulan 

menggunakan dataset sekunder ditunjukkan pada 

Tabel 3. 
 

Tabel 3. Perbandingan Akurasi Algoritma yang digunakan Ghate 

& Hemalatha (2023) dengan Dataset Sekunder 

Metode Akurasi 

Ensemble DT 80,3% 

SVM 96,33% 

GB 93,14% 

RF 90,05% 

KNN 88,5% 

Linear SVM 95,3% 

LSTM  

(model usulan) 
97% 

 

Pada Tabel 3 menunjukkan bahwa pada 

penelitian yang dilakukan oleh Ghate & Hemalatha 

(2023) akurasi tertinggi yang didapatkan yaitu 

96.33% dengan menggunakan metode SVM. Namun 

dengan menggunakan metode dan hyperparameter 

usulan didapat akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 

97%. 

Selain perbandingan yang dilakukan dengan 

mengimplementasikan dataset sekunder, juga 

dilakukan perbandingan dengan dataset primer. 

Perbandingan nilai akurasi pada algoritma beserta 

hyperparameter yang dilakukan oleh Ghate & 

Hemalatha (2023) dengan metode usulan 
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menggunakan dataset primer ditunjukkan pada Tabel 

4. 
Tabel 4. Perbandingan Akurasi Algoritma yang digunakan Ghate 

& Hemalatha (2023) dengan Dataset Primer 

Metode Akurasi 

SVM 46,99% 

LR 38,14% 

DT 68,06% 

RF 72,61% 

ANN 61,30% 

LTSM  

(model usulan) 
95% 

 

Pada Tabel 3 menunjukkan bahwa pada 

penelitian yang dilakukan oleh Ghate & Hemalatha 

(2023) akurasi tertinggi yang didapatkan yaitu 

76,89% dengan menggunakan metode SVM. Namun 

dengan menggunakan metode dan hyperparameter 

usulan didapat akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 

95%. 

Dari perbandingan yang telah dilakukan, 

klasifikasi aktivitas manusia menggunakan nilai 

sensor accelerometer dan gyroscope memiliki hasil 

yang baik dengan menggunakan algoritma tree base 

dalam hal ini SVM dan Random Forest. Namun 

penggunaan Deep Learning dengan arsitektur yang 

ringan memberikan hasil akurasi lebih tinggi dan 

waktu komputasinya juga lebih efisien. 

Perbandingan juga dilakukan pada penelitian 

selanjutnya dengan membandingkan hasil akurasi 

dari seluruh metode yang digunakan pada penelitian 

yang dilakukan Rabbi dkk, (2021) dan metode usulan, 

menggunakan dataset sekunder dan dataset primer. 

Perbandingan nilai akurasi pada algoritma beserta 

hyperparameter yang dilakukan oleh Rabbi dkk, 

(2021) menggunakan dataset sekunder ditunjukkan 

pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Perbandingan Akurasi Algoritma yang digunakan  

Rabbi, J., dkk, (2021) dengan Dataset Sekunder 

Metode Akurasi 

SVM  96,33% 

LR 96,1% 

DT 80,30% 

RF 90,05% 

ANN 93,80% 

LTSM  

(model usulan) 
97% 

 

Tabel 5 menunjukkan bahwa pada penelitian 

yang dilakukan oleh Rabbi dkk, (2021) akurasi 

tertinggi yang didapatkan yaitu 96,33% dengan 

menggunakan metode SVM. Namun dengan 

menggunakan metode dan hyperparameter usulan 

didapat akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 95%. 

Selain perbandingan yang dilakukan dengan 

mengimplementasikan dataset sekunder, juga 

dilakukan perbandingan dengan dataset primer. 

Perbandingan nilai akurasi pada algoritma beserta 

hyperparameter yang dilakukan oleh Rabbi dkk, 

(2023) dengan metode usulan menggunakan dataset 

primer ditunjukkan pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Perbandingan Akurasi Algoritma yang digunakan Rabbi 

dkk, (2021) dengan Dataset Primer 

Metode Akurasi 

SVM  46,99% 

LR 38,14% 

DT 68,06% 

RF 72,61% 

ANN 61,30% 

LTSM  

(usulan model) 
95% 

 

Tabel 6 juga menunjukkan bahwa pada 

penelitian yang dilakukan oleh Rabbi dkk, (2021) 

akurasi tertinggi yang didapatkan yaitu 72,61% 

dengan menggunakan metode SVM. Namun dengan 

menggunakan metode dan hyperparameter usulan 

didapat akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 95%. 

Dari perbandingan metode usulan dengan 

penelitian yang dilakukan Rabbi dkk, (2021) yang 

telah dilakukan, klasifikasi aktivitas manusia 

menggunakan nilai sensor accelerometer dan 

gyroscope memiliki hasil yang baik dengan 

menggunakan algoritma tree base dalam hal ini SVM 

dan Random Forest. Namun penggunaan metode 

serta hyperparameter usulan didapat akurasi yang 

lebih tinggi. 

 

5. PEMBAHASAN 

Pembahasan terkait hasil yang telah diuraikan 

dijelaskan dengan lebih detail dalam bentuk nilai 

Precision, Recall dan F1-score pada metode terbaik 

pada penelitian Ghate dan Hemalatha (2023) dan 

Rabbi dkk,(2021) yang dibandingkan dengan nilai 

Precision, Recall, dan F1-score pada metode usulan. 

Hasil perbandingan nilai Precision, Recall, dan F1-

score dengan menggunakan dataset sekunder 

ditunjukkan pada Tabel 7.  
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Tabel 7. Perbandingan precision, recall, dan f1-score Algoritma 

SVM dan LSTM dengan Dataset Sekunder 

Metode Precision Recall F1-score 

SVM  
(Ghate dan 

Hemalatha, 2023) 

95% 92% 93% 

SVM  

(Rabbi dkk, 2021) 

95% 92% 93% 

LSTM  

(model usulan) 

97% 97% 97% 

 

Penelitian yang dilakukan oleh Ghate & 

Hemalatha (2023) dan Rabbi dkk, (2021) dengan 

dataset sekunder menunjukkan bahwa SVM 

merupakan algoritma yang terbaik dalam memproses 

klasifikasi pada dataset yang memiliki dimensi yang 

besar. Namun penerapan algoritma SVM pada dataset 

primer tidak menghasilkan akurasi yang baik 

dikarenakan dataset primer memiliki bentuk time 

series dan jumlah data yang besar. Pada dataset 

tersebut algoritma LSTM dengan hypeprparameter 

usulan memiliki hasil paling baik karena pada 

permasalahan klasifikasi menggunakan dataset 

dengan nilai sensor yang besar membutuhkan 

algoritma yang mampu menyimpan informasi dengan 

lebih panjang. Dengan begitu menggunakan 

algoritma LSTM, model dapat mempelajari data 

dengan alur maju dan mundur dan menggunakan 

hyperparameter usulan menjadikan model lebih 

efisien waktu dalam proses komputasi. 

Perbandingan nilai Precision, Recall, dan F1-

score juga dilakukan dengan menggunakan dataset 

primer. Hasil perbandingan ini ditunjukkan pada 

Tabel 8. 

 
Tabel 8. Perbandingan precision, recall, dan F1-score Algoritma 

Random Forset dan LSTM dengan Dataset Primer 

Metode Precision Recall F1-score 

Random Forest  
(Ghate & Hemalatha, 

2023) 

71% 73% 73% 

Random Forest  

(Rabbi dkk, 2021) 
76% 77% 77% 

LSTM 

(model usulan) 
96% 95% 95% 

 

Penelitian yang dilakukan oleh Ghate & 

Hemalatha (2023) dan Rabbi dkk, (2021) dengan 

dataset primer menunjukkan bahwa Random Forest 

merupakan algoritma yang terbaik dalam memproses 

klasifikasi pada dataset yang memiliki dimensi yang 

besar. Namun penerapan algoritma Random Forest 

pada dataset primer tidak menghasilkan akurasi yang 

baik dikarenakan dataset primer memiliki bentuk time 

series dan jumlah data yang besar. Pada dataset 

tersebut algoritma LSTM dengan hypeprparameter 

usulan memiliki hasil paling baik karena pada 

permasalahan klasifikasi menggunakan dataset 

dengan nilai sensor yang besar membutuhkan 

algoritma yang mampu menyimpan informasi dengan 

lebih panjang. Penggunaan algoritma LSTM pada 

data sensor yang menyerupai data sinyal memberi 

hasil yang lebih baik pada dataset sekunder maupun 

primer, hasil tersebut dikarenakan LSTM mampu 

mengingat informasi data dengan lebih panjang 

sehingga dapat mempelajari data tersebut dengan 

lebih baik. 

Selain hasil perbandingan pada nilai Precision, 

Recall, dan F1-score juga dicetak nilai Confussion 

Matrix dari hasil klasifikasi menggunakan LSTM 

pada dataset primer maupun sekunder. Hasil 

Confussion Matrix pada dataset sekunder ditunjukkan 

pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Confussion matrix LSTM dengan dataset sekunder 

Confussion Matrix tersebut menunjukkan 

bahwa hasil klasifikasi dengan menggunakan metode 

LSTM dengan hyperparameter usulan dengan 

menggunakan dataset sekunder. Confussion Matrix 

ini dilakukan dengan cara melakukan prediksi 

terhadap data uji terlebih dahulu. Kemudian dari hasil 

prediksi data uji dicetak nilai Confussion Matrix. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model telah 

mampu melakukan klasifikasi dengan cukup baik. 

Hal ini berarti nilai prediksi dengan nilai kenyataan 

memiliki tingkat kesesuaian yang tinggi. 

Selain hasil perbandingan pada nilai confussion 

matrix pada dataset sekunder juga dicetak nilai 

confussion matrix dari hasil klasifikasi menggunakan 

LSTM pada dataset primer. Hasil confussion matrix 

pada dataset sekunder ditunjukkan pada Gambar 8. 

Gambar 8 tersebut menunjukkan bahwa hasil 

klasifikasi dengan menggunakan metode LSTM 

dengan hyperparameter usulan dengan menggunakan 

dataset primer. Hasil confussion matrix tersebut juga 

menunjukkan bahwa metode LSTM telah mampu 

melakukan klasifikasi dengan baik. Namun nilai nya 

tak sebaik pada dataset sekunder dikarenakan dataset 

primer memiliki jumlah data yang lebih besar 

daripada dataset sekunder. Besarnya dataset pada 

nilai sensor smartphone ini apabila diterapkan pada 

kasus riil akan menjadi kelemahan dalam proses 
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klasifikasinya. Sehingga diperlukan model yang 

mampu mempelajari data dengan baik dan memiliki 

waktu komputasi yang lebih cepat. 

 

 
Gambar 8. Confussion Matrix LSTM dengan dataset primer 

6. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, 

dapat diambil kesimpulan bahwa pada beberapa 

paper sebelumnya algoritma SVM dan Random 

Forest memiliki hasil akurasi yang baik pada 

penerapan dataset publik HAR - UCI. Pernyataan 

tersebut sesuai dengan kegunaan SVM yang cocok 

digunakan pada dataset supervised yang memiliki 

dimensi besar. Namun pada penerapan dataset primer 

dengan jumlah data yang sangat besar dan bersifat 

time series deep learning dengan arsitektur yang 

disesuaikan dapat memberikan hasil yang lebih baik 

dan memiliki efisiensi pada waktu komputasi. Pada 

Penelitian ini akurasi yang didapatkan dengan 

menggunakan dataset sekunder dengan algoritma 

LSTM yaitu sebesar 97% sedangkan dengan 

algoritma SVM hanya mencapai 96,33%. Hasil 

klasifikasi dataset primer dengan algoritma LSTM 

memiliki akurasi sebesar 95% sedangkan algoritma 

algoritma Random Forest hanya mencapai 76,89%. 

Dari percobaan yang telah dilakukan dapat 

disimpulkan bahwa penggunakan LSTM mampu 

meningkatkan performa klasifikasi pada dataset 

sensor accelerometer dan gyroscope baik dataset dari 

UCI repository maupun dataset primer. Karena 

penggunaan LSTM mampu mengingat data dengan 

lebih baik pada pada penerapan data sensor yang 

bersifat timeseries. 

Pada pengujian perbandingan algoritma, 

algoritma terbaik yang didapat yaitu algoritma 

LSTM. Namun pada penggunaan algoritma Deep 

Learning mungkin akan membutuhkan waktu 

komputasi lebih lama, untuk itu pengujian terhadap 

waktu komputasi selama pelatihan juga perlu 

dilakukan untuk menghasilkan performa model 

optimal dengan waktu komputasi paling efisien. 

Penelitian selanjutnya dapat melakukan 

beberapa hal untuk meningkatkan model. Pertama, 

dataset pada penelitian ini masih terbatas. Penelitian 

selanjutnya dapat mengumpulkan dataset dengan 

skenario yang lebih natural supaya tingkat prediksi 

pada kasus nyata juga memiliki hasil yang baik. 

Selain itu, meskipun model yang diimplementasikan 

saat ini sudah cukup tinggi, penelitian selanjutnya 

dapat mengevaluasi model LSTM yang disesuaikan 

dengan karakteristik aktivitas sehingga model tidak 

harus menproses keseluruhan data. 
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