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Abstrak  
 
Setiap individu memiliki  keunikan  tersendiri dalam cara berjalan  atau  gait. Karena  itu gait  dapat

digunakan untuk mengenali seorang individu. Sehingga gait dapat diimplementasikan sebagai biometrik. 

Accelerometer adalah sensor untuk mengukur dan mendeteksi getaran, ataupun untuk mengukur percepatan, yang 

juga bergantung pada arah atau orientasi. Sensor accelerometer sudah digunakan secara luas dikehidupan sehari- 

hari, terutama pada smartphone. Sehingga dimungkinkan untuk mengukur pergerakan individu saat berjalan 

menggunakan sensor accelerometer yang tertanam pada smartphone. Penelitian ini dilakukan pengenalan individu 

berdasarkan gait dengan menfaatkan sensor accelerometer yang tertanam pada smartphone. Untuk pengolahan 

data atau melakukan analisis pengenalan mengimplementasikan metode Mel-Frequency Cepstral Coefficient dan 

Hidden Markov Model. Metode Mel-Frequency Cepstral Coefficient digunakan untuk melakuakan ekstraksi ciri. 

Sedangkan metode Hidden Markov Model digunakan untuk melakukan klasifikasi. Sinyal gait sendiri terdiri dari 

empat sinyal yaitu sinyal sumbu x, y, z, dan magnitude (m). Penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi paling 

tinggi mencapai 96%, pada model jumlah states 2, jumlah MFCC 30, dan ukuran codebook sebesar 8. Kombinasi 

antar sinyal x-y-z-m menghasilkan tingkat akurasi yang paling tinggi. Secara keseluruhan tingkat akurasi sistem 

mencapai 96%. 
 

Kata kunci : Gait, Accelerometer, Hidden Markov Model, MFCC 
 

 
 

Abstract 
 

Every person or indiviual has every uniqe way of walking. The manner or style of walking is called gait. 

Gait can be used recognition of a person or individual. Because gait can be implemented for biometric. 

Accelerometer is a sensor that can measures and detects vibration, or acceleration, that depend on direction or 

orientation. Accelerometer sensor has been used in daily Life widely every day, mostly in smartphone. So, It is 

possible to measure movement of person when he is walking using  accelerometer sensor that is embeded in 

smartphone. In this research, tried to do recognition of individual based on gait using accelerometer sensor that is 

embeded in smartphone. The gait data is processed and analyzed by implementating Mel-Frequency Cepstral 

Coefficient method and Hidden Markov Model Method. Mel-Frequency Cepstral Coefficient Method is used to 

extract feature from gait data. Hidden Markov Model method is used for clasfication. Gait data consist of four 

signal, axis x signal, axis y signal, axis z signal, and magnitude (m) signal. In this research, produces best accuracy 

up to 96%, at model consist of 2 states, 30 MFCC, and 8 codebook size. Combination of x-y-z-m signal produces 

best accuracy among other possible commbinations. Generally, system highest accuracy up to 96%. 
 

Key World : Gait, Accelerometer, Hidden Markov Model, MFCC 
 

1.    Pendahuluan 
 

. Gait merupakan cara berjalan individu. Dalam penjelasan yang lebih spesifik, gait merupakan ciri khas cara 

berjalan individu yang dipengaruhi oleh berat tubuh, panjang kaki, alas kaki yang sedang di pakai, dan postur tubuh, 

dan hal-hal lain [1]. Penelitian tentang gait telah dilakukan sejak dahulu dari segi psikologi. Dalam eksperimen 

terakhir yang telah dilakukan, subjek manusia dapat mengenali tipe pergerakan dengan melihat light bulb yang 

disematkan pada subjek lain yang sedang berjalan [2]. 
 

Pengenalan gait adalah dimensi baru dalam autentifikasi biometrik. Dalam satu dekade terakhir, pengenalan 

gait telah menjadi bidang riset yang aktif dan banyak dipelajari. Alasan kepopuleran riset gait, karena sifat alami 

penganalan gait yang tidak memerlukan interaksi secara langsung. hal ini memungkinkan melakukan penganalan
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biometrik oleh penggunanya tanpa disadari. Dalam 18 tahun terakhir, sebagian besar penganalan gait dilakukan 

menggunakan pendekatan visual menggunakan video. Pada era yang sama, pengunaan sensor yang dipasang pada 

lantai untuk melakukan pengenalan gait juga dipelajari. Kemudian muncul kebutuhan akan pengenalan gait yang 

menggunakan sensor yang dapat dipakai atau wearable-sensor. Dan pada tahun 2005, untuk pertama kalinya muncul 

ide untuk memanfaatkan akselerasi sebagai parameter untuk pengenalan gait. Akselerasi ini direkam menggunakan 

sensor accelerometer yang dipasang pada tubuh manusia. Sekarang ini, sensor accelerometer telah menjadi bagian 

dari smartphone. Oleh karena itu, hal ini memungkinkan untuk melakukan pengenalan gait menggunakan sensor 

accelerometer pada smartphone sebagai alternatif sistem pengenalan [3]. 
 

Untuk itu pada penelitian ini dilakukan identifikasi gait individu dengan memanfaatkan sensor accelerometer 

yang tertanam pada smartphone. Dilakukan  pengambilan data sensor accelerometer dari gait individu dengan 

memanfaatkan smartphone. Data yang didapat kemudian akan diproses menggunakan metode Mel-Frequency 

Cepstral Coefficient  untuk melakukan  ekstraksi ciri dan metode  Hidden Markov Model   untuk melakukan 

klasifikasi. 
 

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis data gait, untuk dicari cirinya dengan mengimplementasikan 

Mel-Frequency Cepstral Coefficient. Dengan ciri yang didapatkan, dilakukan identifikasi individu dengan 

memafaatkan metode Hidden Markov Model. Selanjutnya akan dianalisis hasil akurasi dan performa sistem pada 

penelitian ini. 
 

2.    Perancangan Sistem 
 

Dalam penelitian ini dirancang suatu sistem yang dapat mendeteksi sinyal gait dari sensor accelerometer 

secara non-realtime. Terdapat tiga tahap utama pada sistem pengenalan individu ini yaitu pre-processing, ekstraksi 

ciri, proses klasifikasi. Pada pre-processing akan dilakukan proses normalisasi,  walk extraction, interpolasi. 

Kemudian dilanjutkan dilakukan ekstraksi ciri menggunakan  Mel-Frequency Cepstral Coefficient Extraction 

(MFCC). Pada proses klasifikasi akan mengunakan metode Hidden Markov Model (HMM). Sistem akan melakukan 

dua proses yaitu proses latih, proses uji, dan proses pengenalan. Blok perancangan sistem ditunjukkan pada gambar 

1. 
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Gambar 1 Diagram Alir Sistem Pengenalan Gait Menggunakan HMM 
 

Sinyal gait ini terdiri dari tiga sinyal yaitu sinyal accelerometer pada sumbu x, y, dan z. Sinyal accelerometer 

x, y, z digunakan untuk menghitung magnitudo vektor (m) dari sinyal gait, sesuai persamaan 1. 

 
2        2           2��  = √�� +��  + ��

 

(1)
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� 

Dari persamaan tersebut maka didapat empat sinyal gait x, y, z, dan m. Empat sinyal tersebut akan 

digunakan untuk melakukan pengenalan individu. Pada Tugas Akhir ini klasifikasi akan menggunakan sinyal x, 

y, z, m secara terpisah dan kombinasi keempat sinyal tersebut x-y-z-m. 
 

2.1  Pre-Processing 

 
1.    Normalisasi 

 

Pada proses ini akan dilakukan untuk menghilangkan pengaruh gravitasi pada sinyal gait. Hal ini dikarenakan 

sensor  accelerometer  pada smartphone tidak terkalibrasi secara  sempurna.  Untuk menghilangkan  pengaruh 

tersebut, data sinyal gait akan geser mendekati nol. Hal ini dilakukan dengan cara melakukan operasi pengurangan 

sinyal gait oleh rata-rata sinyal gait �. Ditunjukan oleh persamaan 2 [4].

 
��� (�) =  ��� (�) −  �� , 𝑎   ∈ {�, �, �}       (2) 

 

2.    Walk Extraction 
 

Proses ini dilakukan untuk menghilangkan data pada saat diam atau tidak bergerak pada sinyal gait. Pada 

proses ini diharapkan hanya sinyal gait pada waktu bergerak saja yang diambil untuk diproses ke tahap selanjutnya 

[4]. Proses ini dilakukan dengan cara mencari nilai standar deviasi dari sinyal gait. Nilai standar deviasi tersebut 

dihitung berdasarkan persamaan 3 [5].
 

 
 
 
 

3.    Interpolasi 

���  =  (

 

1
 

1 − �

 

1 
�                                2

 ∑  (��  − �)2 

) �=1

 

(3)

 

Pada tahap ini, data sinyal gait diinterpolasi secara linier dengan frekuensi sampling tetap. Hal ini dilakukan 

karena keterbatasan dari Android Aplication Programming Interface (API). Nilai akselerasi pada sensor 

accelerometer hanya bisa didapat saat ada perubahan posisi pada sensor, dan kemudian mungkin terkena delay 

oleh background System android. Sehingga data sinyal gait yang didapat tidak stabil terhadap waktu dan frekuensi 

samplingnya tidak tetap. Alasan dilakukan interpolasi untuk menjaga agar tidak banyak nilai data yang hilang [4]. 

Perhitungan interpolasi secara linier dijelaskan oleh persamaan 4 [6]. 

  �  −  �� 

 
� = �� + (�� − �� ) 

� − �� 
(4)

 

2.2  Mel Frequency Cepstral Coefficient Extraction 

 
Pada tahap ekstraksi ciri terdapat beberapa tahapan, yaitu: 

 
1.    Frame Blocking 

 

Dalam proses ini, sinyal gait dibagi ke dalam beberapa frame. Saat melakukan frame blocking, mungkin saja 

terjadi overlap antar frame, hal ini bertujuan agar memperkecil kemungkinan adanya sinyal yang hilang [5]. Pada 

penelitian ini digunakan ukuran  frame 1440 ms dengan Frame shift 48 ms [4]. 
 

2.    Windowing 
 

Windowing adalah metode untuk meminimalisasi ketidakberlanjutan sinyal antara akhir frame satu ke frame 

selanjutnya. Windowing dilakukan pada setiap frame. Pada penelitian ini, akan digunakan window Hamming. 

Persamaan Window Hamming dituliskan secara matematis sebagai berikut : [5] 

2𝜋�
��ℎ��� (�) =  { 

0.54 – 0.46  ���
 

0  ≤  � ≤  � − 1 � − 1 (5)

 

 
3.    Fast Fourier Transform (FFT) 

0; �������𝑎
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FFT merupakan fast algorithm dari Discrete Fourier Transform (DFT) digunakan untuk mengkonversi setiap 

frame dari domain waktu menjadi domain frekuensi, FFT didefinisikan sesuai persamaan sebagai berikut : [7]

��−1 
��(�) =  ∑       �(�)� 

�=0

 

 −� 2 ��� 

�  
𝑁

 

(6)
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4.    Mel-Frequency Wrapping 
 

Pada proses ini dilakukan konversi untuk setiap data dengan frekuensi f diukur dalam Hz, ke dalam skala yang  

disebut  skala  ‘Mel’.  Skala  Mel  adalah  frequency  spacing  yang linier  dibawah  1000  Hz  dan  sebuah 

algorithmic  spacing untuk frekuensi diatas 1000 Hz. Persamaan  konversi dari skala Hz ke skala Mel dan 

sebaliknya didefinisikan sebagai berikut : [5] 

� �����  =  2592 ∗ ���10 (1 + 
100

)           (7)
 �

�−1 (�) = 700 (��� (
 1125 

) − 1)      (8)

 

Skala Mel digunakan untuk menghasilkan filterbank yang diinginkan. Proses perhitungan untuk 

menghasilkan filterbank dimulai dengan menetukan lower dan upper frequency dari sebuah sinyal. Kemudian nilai 

dari lower dan upper freuquency dikonversi ke dalam skala Mel. Selanjutnya nilai hasil konversi akan dijadikan 

rentang nilai untuk dibagi sesuai jumlah filterbank yang diinginkan. Setelah dihasilkan filterbank, dilakukan 

perkalian antara filterbank dengan spektral daya dari hasil proses FFT untuk menghasilkan energi filtebank [7]. 
 

Hasil perkalian spektral daya dengan filterbank tersebut kemudian dihitung nilai log dari masing-masing 

energi. Setelah didapatkan nilai log dari masing-masing energy, kemudian dilakukan perhitungan DCT (Discrete 

Cosine Transform) untuk masing-masing energi tersebut [5]. 
 

5.    Cepstrum 
 

Proses selanjutnya adalah mengkonversi Mel Cepstrum kembali ke domain waktu. Hasil dari proses inilah 

yang  disebut  sebagai  Mel-Frequency  Cepstral  Coefficient.    Representasi    cepstral    dari   spektrum   sinyal 

berasal  dari  sifat  spectrum sinyal untuk analisa  frame yang ada. MFCC bisa didapat dari persamaan sebagai 

berikut : [5] 

2       𝑝 𝜋�

��   = √ � 
∑   ��  cos ( 

�=1                        � 
(� − 0.5))    (9)

 
2.3  Kuantisasi Vektor 

 

Kuantisasi vektor adalah metode clustering sinyal. Sinyal dikategorikan kedalam sejumlah cluster. Masing- 

masing cluster merepresentasikan data milik suatu populasi tertentu dengan yang mirip atau memilik perbedaan 

minimum karakteristik spektral. Setiap cluster diwakili oleh sebuah titik centroid [8]. 
 

Pada penelitian ini proses clustering menggunakan algoritma K-Means Clustering. Metode K-means berusaha 

mengkategorikan data yang ada ke dalam beberapa kelompok. Dengan metode K-means dicari titik-titik centroid 

atau didapat dikatakan sebagai codebook. Kemudian dicari codeword dari sinyal berdasarkan codebook yang telah 

didapat. Codebook dan codeword digunakan sebagai masukan proses HMM. 
 

2.4  Klasifikasi Hidden Markov Model 

 
1.    Pemodelan Hidden Markov Model 

 

Pada sistem pengenalan sinyal gait menggunakan metode klasifikasi HMM, masing-masing individu yang 

akan dikenali memiliki model individu masing-masing. Sebelum nenetukan model individu, ditentukan jumlah state 

(N) dan barisan observasi (O) yang akan digunakan Model HMM pada tiap-tiap individu terdiri dari 

parameter A berukuran ���  (matriks transisi), B berukuran ���  (matriks observasi), dan phi berukuran  1��
 

(matriks inisialisasi) [5]. 
 

2.    Penentuan Barisan Observasi 
 

Sebelum memasuki program training dalam Hidden Makov Model, suatu ciri dari sinyal atau data latih yang 

telah kita dapatkan terlebih dahulu di cluster atau di kelompokkan menjadi beberapa kelas. Dalam hal ini 

pengelompokkan data ciri atau data latih tersebut menggunakan k-means. Metode k-means digunakan untuk 

membentuk codebook dengan ukuran tertentu sesuai jumlah yang diinginkan. Codebook ini merupakan nilai acuan 

untuk mengelompokkan ciri sinyal suara menjadi beberapa kelas berdasarkan nilai terdekat dari codebook tersebut. 

Output dari proses clustering ini adalah berupa indeks-indeks barisan observasi [5]. 
 

3.    Reestimasi Hidden Markov Model

ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.2, No.1 April 2015 | Page 134



Pada tahap awal pelatihan model individu, ditentukan model A, B, phi awal yang nilai-nilainya ditentukan 
secara random sesuai jumlah state dan barisan observasi. Selanjutnya, sistem mengestimasi model parameter  � = (�, �, 𝜋) dari sinyal masukan yang direpresentasikan oleh barisan observasi yang diperoleh dari tahap sebelumnya. 
Nilai  –  nilai  inisialisasi  pada  proses  pelatihan  model  kata  kemudian  di  reestimate  secara  berulang  agar 
mendapatkan parameter HMM yang paling akurat, karena parameter awal adalah tebakan awal yang masih belum 

diuji [9]. 
 

4.    Proses Pengenalan 

 
Pada proses ini dilakukan pengenalan data uji terhadap model HMM yang telah didapatkan pada proses latih. 

Sebelum masuk tahap pengenalan, dilakukan proses ekstraksi ciri dari masing-masing input sinyal gait dan 

kemudian mengelompokkannya ke dalam cluster-cluster tertentu sesuai ciri spektralnya. Selanjutnya dilakukan 

ditentukan nilai parameter A, B, phi dari masing-masing sinyal gait. Setelah itu, nilai parameter-parameter tersebut 

akan dibandingkan ke setiap model atau parameter HMM yang telah didapatkan dari proses HMM latih. 

Perbandingan itu dilakukan dengan cara mencari nilai log of probability dari data uji di semua model HMM yang 

didapatkan. Hasil log of probability yang paling maksimumlah yang nantinya akan menjadi hasil dari proses uji 

ini. 

3.    Hasil Dan Analisis 

 
3.1  Analisis Pengaruh Parameter States 

 

Tingkat akurasi sistem dipengaruhi oleh ukuran states, seperti ditunjukan oleh gambar 1. Terlihat bahwa 

semakin banyak jumlah states yang digunakan mengurangi tingkat akurasi pengenalan sistem. Penurunan tingkat 

akurasi terjadi secara signifikan antara jumlah state 2 sampai 4. Sedangkan antara jumlah state 5 sampai 8 hanya 

sedikit terjadi naik turun tingkat akurasi sistem. Penurunan tingkat akurasi akibat bertambahnya jumlah state, adalah 

dikarenakan dengan bertambahnya jumlah state maka akan memperbesar ukuran matriks transisi antar state yang 

digunakan dalam perhitungan dalam metode HMM. Ukuran matriks transisi yang lebih besar tidak cocok untuk 

sinyal gait. Hal ini dikarenakan informasi yang disajikan oleh sinyal gait tidak sedetil atau sebanyak sinyal suara 

atau gambar. Hal tersebut ditunjukan oleh gambar 1, untuk ukuran MFCC 40 yang berisi data ekstraksi ciri lebih 

besar dibandingkan MFCC 15, MFCC 40 menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dan lebih stabil pada jumlah 

state 3 sampai 7 dibandingkan dengan MFCC 15. Informasi yang kurang detil ini karena keterbatasan sensor 

accelerometer dalam melakukan pengambilan data, yang hanya sekitar 107 sampel/sekon. Jumlah data latih juga 

mempengaruhi kemampuan metode HMM. Karena variasi data latih yang diberikan kurang menyebabkan 

kemampuan HMM untuk memprediksi perpindahan  state menjadi kurang baik. Dengan jumlah  state   yang 

semakin besar dan kemampuan untuk memprediksi perpindahan state yang buruk karena jumlah data latih yang 

tetap, maka akan banyak terjadi kesalahan prediksi state (error state). Karena banyak terjadi error state, maka 

kemampuan sistem untuk mengenali individu memburuk yang berpengaruh pada akurasi sistem. 
 

Tabel 1 Pengaruh state terhadap akurasi sistem, diukur pada codebook 8 dan sinyal x-y-z-m 
 

Jumlah 
State 

MFCC 
5 

MFCC 
10 

MFCC 
15 

MFCC 
20 

MFCC 
30 

MFCC 
40 

2 0,78 0,76 0,76 0,56 0,78 0,88 

3 0,58 0,62 0,46 0,54 0,3 0,54 

4 0,46 0,44 0,56 0,36 0,58 0,3 

5 0,38 0,42 0,36 0,44 0,34 0,32 

6 0,46 0,28 0,28 0,46 0,34 0,36 

7 0,34 0,22 0,24 0,18 0,3 0,38 

8 0,26 0,36 0,3 0,32 0,24 0,2 
 

 

3.2  Analisis Pengaruh Parameter MFCC 
Tabel 2 Pengaruh ukuan MFCC terhadap akurasi sistem, diukur pada state 2 dan sinyal x-z 

 
 

Parameter 
 

MFCC 5 
MFCC 

10 
MFCC 

15 
MFCC 

20 
MFCC 

30 
MFCC 

40 

Codebook 4 0,4 0,44 0,42 0,42 0,36 0,48 

Codebook 8 0,5 0,54 0,58 0,62 0,68 0,66 

Codebook 16 0,44 0,68 0,7 0,66 0,64 0,72 

Codebook 32 0,48 0,52 0,56 0,68 0,66 0,54 
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Dari tabel 2, dapat diambil garis besar bahwa dengan bertambahnya jumlah MFCC akan menaikkan tingkat 

akurasi sistem. Hal tersebut disebabkan semakin besar jumlah MFCC maka semakin banyak variasi nilai ekstraksi 

ciri. Model HMM yang dihasilkan akan lebih spesifik apabila variasi nilai ekstraksi ciri semakin banyak. Dengan 

model yang lebih spesifik akan mempermudah sistem dalam membedakan model satu dengan yang lain. Sehingga 

hal tersebut meningkatkan tingkat akurasi sistem. 
 

Sistem menghasilkan tingkat akurasi tertinggi saat jumlah MFCC adalah 30 buah koefisien. Jumlah MFCC 

30 dianggap sebagai jumlah MFCC optimal bagi sistem, karena menghasilkan tingkat akurasi tinggi dengan 30 

koefisien. Sehingga waktu komputasi pada saat ekstraksi ciri lebih singkat. Dibandingkan dengan jumlah MFCC 

40 yang menghasilkan tingkat akurasi yang hampir mendekati, waktu komputasi MFCC dengan 30 koefisien lebih 

cepat. 
 

3.3  Analisis Pengaruh Parameter Codebook 
 

Berdasarkan hasil pengujian secara keseluruhan, terlihat bahwa semakin besar codebook, maka tingkat akurasi 

sistem semakin meningkat. Namun, pada codebook 64 sampai 128 terjadi penurunan tingkat akurasi sistem yang 

cukup signifikan. Kondisi ini disebabkan karena sinyal gait memiliki rentang data yang cukup kecil atau sempit, 

sehingga cukup sulit membagi rentang data ke dalam ukuran codebook yang cukup besar. Selain itu, dengan ukuran 

codebook yang Besar dan rentang data yang kecil akan menyebabkan jarak antar codebook sangat pendek atau kecil. 

Hal ini menyebabkan pada saat kuantisasi vektor dengan acuan codebook menjadi sulit, karena cukup sulit untuk 

membandingkan data yang hampir mirip. 
 

Tabel 3 Pengaruh jumlah codebook terhadap akurasi sistem, diukur pada state 2, 3, 4 dan sinyal x-y-z-m 
 

MFCC MFCC 15 MFCC 20 MFCC 30 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Codebook 

 
4 

0,86 0,76 0,78 

0,66 0,64 0,54 

0,48 0,48 0,54 

 
8 

0,86 0,8 0,96 

0,7 0,68 0,58 

0,6 0,6 0,56 

 
16 

0,9 0,82 0,88 

0,52 0,78 0,44 

0,26 0,5 0,34 

 
32 

0,88 0,92 0,86 

0,64 0,44 0,56 

0,2 0,22 0,3 

 
64 

0,52 0,52 0,62 

0,16 0,16 0,22 

0,12 0,1 0,14 

 
128 

0,1 0,1 0,1 

0,1 0,1 0,1 

0,1 0,1 0,1 
 

 

3.4  Analisis Sinyal yang Diamati 
 

Untuk menganalisis kemampuan dari setiap ciri sinyal yaitu sinyal sumbu x, y, z dan magnitudo (m), maka 

sinyal masing-masing diuji secara terpisah. Selanjutnya  dicari performa terbaik dari kombinasi antar sinyal 

tersebut. Pengujian mencari pengaruh sinyal antar sumbu yang menghasilkan akurasi terbaik. 
 

Dari keempat jenis sinyal x, y, z, dan m, hanya sinyal y dan m yang layak dipakai untuk mendapatkan akurasi 

yang cukup tinggi. Kemudian dengan melakukan kombinasi antara dua pasang sinyal didapatkan nilai akurasi 

yang semakin meningkat, namun masih ada yang kombinasi sinyal yang belum sesuai harapan seperti kombinasi 

sinyal x-z. Sehingga dilakukan kombinasi sinyal 3 pasang dan didapatkan tingkat akurasi yang tinggi. Pada 

kombinasi 3 pasang sinyal, kombinasi sinyal x-y-m lah yang paling menonjol. Untuk menyempurnakan nilai akurasi 

agar lebih tinggi dilakukan kombinasi dari keempat jenis sinyal dan didapatkan nilai akurasi tertinggi sebesar 96%.
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Gambar 2 Akurasi maksimal yang dihasilkan sinyal tiap  sumbu dan kombinasinya pada sistem 

 

 
4.    Kesimpulan 

 

Nilai akurasi keseluruhan dengan variasi parameter states, MFCC dan codebook terhadap semua kemungkinan 

kombinasi sinyal x, y, z, dan m. Menghasilkan nilai akurasi antara 10% sampai 96%. Perubahan jumlah state 

mempengaruhi hasil akurasi sistem, jumlah state yang paling optimal untuk sistem adalah 2. Semakin besar jumlah 

state, akurasi sistem memburuk. Karena data latih yang kurang besar atau kurang variasi data. Semakin besar 

jumlah MFCC yang dipakai, semakin besar pula tingkat keberhasilan sistem dalam mengenali individu. Semakin 

besar ukuran codebook, maka semakin besar tingkat akurasi yang dicapai oleh sistem. Tetapi untuk ukuran 

codebook lebih dari 32 akurasi menurun untuk sistem pengenalan gait. Pada Tugas Akhir ini, kombinasi sinyal 

yang paling optimal adalah kombinasi 4 pasang sinyal x-y-z-m. Nilai parameter yang paling optimal pada 

pengujian adalah jumlah state 2, jumlah MFCC 30, dan ukuran codebook 8.
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