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ABSTRAK

PENGEMBANGAN PENGENALAN AKTIVITAS MANUSIA SECARA REAL
TIME MENGGUNAKAN METODE CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK DAN DEEP GATED RECURRENT UNIT

Oleh

Feren Ade Verilia

Recurrent neural network (RNN) telah mencapai kesuksesan dalam memproses
data sekuensial dan menjadi state-of-the-art dalam speech recognition, pengenalan
sinyal digital, pemrosesan video, dan analisa data teks. Pada penelitian ini,
diimplementasikan metode pengenalan aktivitas manusia dengan memproses data
video menggunakan convolutional neural network (CNN) dan deep gated recurrent
unit (GRU). Pertama, akan dilakukan pemilihan frame dengan cara memilih frame
dengan urutan kelipatan enam. Hal ini dilakukan untuk mengurangi kompleksitas
dan mengurangi fitur yang redundan. Fitur dari sebuah frame akan diekstrak
menggunakan CNN dengan arsitektur MobileNetV2 yang sudah dilatih pada
dataset ImageNet. Kemudian, fitur yang sudah diekstrak menggunakan CNN akan
dimasukkan ke GRU dengan tujuan untuk menganalisa fitur spatiotemporal. Hasil
penelitian ini dapat mencapai F1 Score sebesar 92.01% pada dataset YouTube 11
Actions. Metode ini dapat mencapai kecepatan sebesar 65.43 FPS.

Kata kunci: Human Activity Recognition, Video Analysis, Deep Gated Recurrent
Unit, Convolutional Neural Network



ABSTRAK

DEVELOPMENT OF REAL TIME HUMAN ACTIVITY RECONGNITION
BASED ON CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK AND DEEP
GATED RECURRENT UNIT

Oleh

Feren Ade Verilia

Recurrent neural network (RNN) have achieved great success in processing
sequential data and yielded the state-of-the-art results in speech recognition,
digital signal processing, video processing, and text data analysis. In this thesis,
proposed a human action recognition method by processing the video data using
convolutional neural network (CNN) and deep gated recurrent unit (GRU)
network. First, features are extracted from frame every multiple of six in the videos
to helps reduce the redundancy and complexity. Next, the sequential information
among frame features is learnt using deep GRU network, where multiple layers are
stacked together to increase its depth. The result of this study achieved 92.01% F1
Score on YouTube 11 Actions dataset. This method achieve 65.43 FPS.

Keywords: Human Activity Recognition, Video Analysis, Deep Gated Recurrent
Unit, Convolutional Neural Network
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pengenalan aktivitas pada rangkaian video adalah masalah yang menantang
pada visi komputer karena kemiripan dari konten visual (Nanda, Chauhan, K., &
Bakshi, 2017), perubahan sudut pandang untuk aktivitas yang sama, gerakan
kamera terhadap pelaku aktivitas, skala dan pose dari actor, dan perbedaan
perubahan pencahayaan (Soomro, Zamir, & Shah, 2012). Aktivitas manusia
sangat beragam, dari aktivitas sederhana melalui tangan dan kaki, hingga aktivitas
yang kompleks dan terintegrasi antara tangan, kaki, dan tubuh. Contohnya,
gerakan kaki untuk menendang bola adalah gerakan sederhana, sedangkan
melompat untuk menyundul adalah gerakan kolektif antara tangan, kaki, kepala,
dan tubuh (Herath, Harandi, & Porikli, 2017). Secara umum, aktivitas manusia
adalah gerakan dari bagian tubuh dengan berinteraksi dengan objek pada
lingkungan. Pada konteks video, aktivitas direpresentasikan menggunakan
rangkaian frame, di mana manusia dapat memahami dengan mudah dengan
menganalisa konten dari beberapa frame di suatu rangkaian frame. Pada skripsi
ini, aktivitas manusia dikenali dengan cara yang mirip dengan pengamatan untuk
aktivitas di dunia nyata. Skripsi ini menggunakan GRU untuk mempertimbangkan

informasi dari frame sebelumnya untuk memahami aktivitas pada video.

Salah satu motivasi yang menarik untuk melakukan riset di bidang
pengenalan aktivitas adalah domainnya yang luas dari pengaplikasiannya dalam
video pengawasan (Nanda, Sa, Choudhury, Baksh, & Majhi, 2017), robotik,
interaksi manusia-komputer (A. Aly, Alghamdi, Salim, & Gutub, 2013), analisa
olahraga, permainan video untuk karakter pemain, dan manajemen video web
(Ng, Hausknecht, Vijayanarasimhan, O., Monga, & G., 2015). Pengenalan
aktivitas menggunakan analisa video membutuhkan komputasi yang besar karena

video pendek dapat membutuhkan waktu yang lama karena frame rate yang



tinggi. Setiap frame memiliki peran penting dalam sebuah video, menyimpan
informasi dari rangkaian frame yang panjang menjadikan sistem lebih baik.
Peneliti telah memberikan banyak solusi seperti gerakan, fitur space-time
(Schuldt, Laptev, & Caputo, 2004), dan trajectory (Murthy & Goecke, 2015).
RNN adalah sebuah blok neuron yang terhubung dengan input unit, output unit,
dan memiliki aktivasi pada waktu t, yang dapat memproses rangkaian data. GRU
memproses satu elemen pada satu waktu sehingga dapat memodelkan output yang
terdiri dari rangkaian elemen yang tidak independent (Lipton, Berkowitz, &
Elkan, 2015). Arsitektur RNN dapat mencari pola tersembunyi di dalam data time-
space seperti video, audio, dan teks. RNN memproses data dalam sebuah
rangkaian pada waktu t mendapatkan input dari hidden state sebelumnya St-1 dan
data baru xt. Data dikalikan dengan weight dan ditambah bias dan dimasukkan ke
dalam fungsi aktivasi. Karena jumlah komputasi yang besar, semakin
mendapatkan rangkaian data lebih banyak atau setelah beberapa layer akan
semakin mengabaikan efek dari input awal yang menyebabkan vanishing gradient
problem. Solusi dari masalah ini adalah LSTM. Arsitektur LSTM memiliki sel
memori, gerbang input, gerbang output, dan gerbang forget yang dapat menjaga
state dari waktu ke waktu dan gerbang non linier yang meregularisasi aliran
informasi yang masuk dan keluar dari sel (Greff, Srivastava, Koutnik, Steunebrin,
& Schmidhuber, 2017). Para peneliti telah menyajikan beberapa jenis LSTM
seperti multi-layer LSTM dan bidirectional LSTM untuk memproses data
sekuensial. Deep bidirectional LSTM (DB-LSTM) juga digunakan dalam
pengenalan aktivitas manusia (Ullah, Ahmad, Muhammad, Sajjad, & Baik, 2017).
LSTM memiliki komputasi yang cukup besar, sehingga diperkenalkan metode
GRU oleh Cho et al 2014 (Cho, et al., 2014). GRU memiliki kemiripan dengan
LSTM yaitu menggunakan gerbang yang mengatur aliran informasi, tetapi GRU
tidak memiliki sel memori sehingga GRU memiliki komputasi yang lebih efisien
dibandingkan dengan LSTM (Chung, Gulcehr, Cho, & Bengio, 2014).

Pada skripsi ini, fitur dari video dianalisa untuk pengenalan aktivitas. Untuk
mengurangi fitur frame yang redundan dan mengurangi waktu kompuatasi, fitur
dari setiap frame kelipatan enam akan diekstrak menggunakan MobileNet-V2 yang
sudah di training pada ImageNet (Sandler, Howard, Zhu, Zhmoginov, & Chen,



2018). Arsitektur selanjutnya adalah GRU untuk mempelajari rangkaian informasi
dari frame pada video. Untuk mempelajari fitur yang lebih kompleks, digunakan
dua layer GRU.

Pada skripsi ini, diusulkan metode pengenalan aktivitas manusia dengan
memproses data video menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dan
Deep Gated Recurrent Unit (GRU). Dataset yang dipakai YouTube 11 Actions
(UCF, 2011).

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah yang diangkat dalam skripsi ini adalah :

1. Bagaimana proses pengenalan aktivitas manusia menggunakan CNN dan
GRU?

2. Bagaimana performa CNN dan GRU pada pengenalan aktivitas?

3. Bagaimana kecepatan CNN dan GRU pada pengenalan aktivitas pada
komputer tanpa GPU?

1.3 Batasan Permasalahan
Permasalahan yang dibahas pada skripsi ini memiliki beberapa batasan, yaitu
sebagai berikut:
1. Dataset yang dipakai YouTube 11 Action
2. Menggunakan bahasa Python 3

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari pembuatan skripsi ini, yaitu sebagai berikut:

1. Untuk membangun sebuah sistem pengenalan aktivitas manusia dengan
menggunakan metode Convolutional Neural Network dan Deep Gated
Recurrent Unit yang dapat mengenali aktivitas pada data video secara real

time.
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2. Untuk mencari performa terbaik dari model yang telah dibuat dari dataset
Youtube 11 Action.

3. Untuk mengetahui rata-rata kecepatan yang telah dihasilkan dari performa

terbaik dari model yang telah dibuat dari dataset Youtube 11 Action.

Manfaat Penelitian

Skripsi ini diharapkan dapat membantu menambah kemampuan yang ada
pada pengenalan aktivitas manusia sehingga dapat diimplementasikan pada
sistem-sistem yang membutuhkan pengenalan aktivitas manusia secara

otomatis seperti video pengawasan.

Ruang Lingkup

Ruang lingkup penelitian pengembangan ini sebagai berikut:

1. Penelitian pengembangan yang dimaksud ialah pengembangan pengenalan
aktivitas manusia secara real time menggunakan metode CNN dan GRU.

2. Implementasi sistem menggunakan Python 3 sebagai bahasa
pemrograman, dilengkapi dengan library antara lain Keras, TensorFlow,
OpenCV, Numpy dan Matplotib dan perangkat keras menggunakan
Google Colaboratory.

3. Tahap pengujian dan evaluasi dilakukan menggunakan 80% data video
yang diambil dari dataset Youtube 11 Action yang disimpan pada Google
Drive dan sisa data video 20% dijadikan data training. Evaluasi dilakukan
dengan mengevaluasi model dari segi akurasi, precision, recall, serta F1

score untuk melihat performa model yang telah dibuat.



1. TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini membahas mengenai teori-teori dasar yang digunakan dalam skripsi.
Teori-teori tersebut adalah Neural Network dan beberapa teori lain yang
mendukung pembuatan skripsi. Penjelasan ini bertujuan untuk memberikan

gambaran umum dan diharapkan dapat mendukung sistem yang dibangun.

2.1 Pengenalan Aktivitas Manusia

Pengenalan aktivitas manusia adalah salah satu permasalahan yang
menantang di bidang kecerdasan buatan. Pengenalan aktivitas manusia berisi
kecerdasan buatan yang dilatih untuk mengenali kelas kelas dari aktivitas manusia
(Angelini, Fu, Long, Shao, & Nagvi, 2008). Aktivitas manusia berkisar dari
aktivitas sederhana lengan atau kaki hingga aktivitas terintegrasi yang rumit antara
tangan, kaki, dan tubuh. Misalnya, gerakan kaki untuk berjalan. Secara umum,
tindakan manusia adalah gerakan bagian-bagian tubuh dengan berinteraksi dengan
benda-benda di lingkungan. Dalam konteks video, suatu tindakan
direpresentasikan menggunakan rangkaian frame, yang mudah dipahami manusia
dengan menganalisis konten beberapa frame secara berurutan. Contoh aktivitas

manusia dapat dilihat pada gambar 2.1.

Bowling

Diving

Golf Swing Military Parade Soccer Penalty Working on Board

TS

Pushing

5

Gambar 2.1 llustrasi aktivitas manusia (Ullah, Ahmad, Muhammad, Sajjad, & Baik,
2017)




2.2 Convolutional Neural Network (CNN)

Di dalam ilmu deep learning, convolutional neural network (CNN, atau
ConvNet) adalah kelas deep neural network yang paling sering digunakan untuk
menganalisa gambar. CNN juga digunakan pada klasifikasi gambar, analisis
gambar medis, dan natural language processing (Colloert & Weston, 2008).
Contoh arsitektur CNN dapat dilihat pada gambar 2.2.

Feature maps

f.maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Gambar 2.2 Contoh arsitektur CNN (Aphex34, 2015)

2.2.1 Convolution Layer

Convolution Layer melakukan operasi konvolusi pada output dari lapisan
sebelumnya. Konvolusi adalah istilah matematis yang artinya mengaplikasikan
sebuah fungsi pada output fungsi lain secara berulang. Tujuan dilakukannya
konvolusi pada data citra adalah untuk mengekstrak fitur dari citra masukan
(Fadillah, 2017). llustrasi cara kerja konvolusi bisa dilihat pada gambar 2.3,
dimana | adalah citra, K adalah filter atau kernel yang digunakan, 1 * K adalah

hasil operasi konvolusi.

01 (1 [TH640,) 0.

010 1| LLJOf0 . - 1]4]3 4 1]
ofofol1f1f1fo 1[o]1 1[274]3][3]
0l0f0[T]+0[01=%_[0]1 = |1{2|3|4|1
olo|t|tfo]ofO}-. [1]o]1 1[3[3]1]1
o[1][1]o]o]o]o 3[3[1]1]o0
1{1]o]o]o]o]o

I K I+K

Gambar 2.3 llustrasi cara kerja konvolusi (Deep learning for complete beginners:
convolutional neural networks with keras, 2017)



2.2.2 Pooling Layer

Single depth slice

| EOMEE 2 | 4
max pool with 2x2 filters
5|6 |7 |8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 NS 3| 4
112 (3| 4
y

Gambar 2.4 llustrasi cara kerja Max Pooling (An Intuitive Explanation of Convolutional
Neural Networks,2016)

Fungsi dari Pooling Layer adalah mereduksi ukuran dari data. Terdapat
beberapa tipe Pooling Layer diantaranya yaitu max, average, sum dan lainnya.
Metode Pooling dalam Convolutional Neural Network (CNN) yang biasa
digunakan adalah Max Pooling & Average Pooling. Max Pooling membagi output
dari Convolution Layer menjadi beberapa matriks kecil lalu mengambil nilai
maksimal dari tiap matriks untuk menyusun matriks citra yang telah direduksi,
sedangkan Average Pooling akan memilih nilai rata-ratanya. Proses tersebut
memastikan fitur yang didapatkan akan sama meskipun obyek citra mengalami

translasi. llustrasi cara kerja Max Pooling bisa dilihat pada gambar 2.4.

2.2.3 Fully Connected Layer

Fully Connected Layer dalam penerapannya sama dengan Multi Layer
Perceptron (MLP) yang bertujuan untuk melakukan transformasi pada dimensi
data agar data dapat diklasifikasikan secara linear. Feature map dari Convolution
Layer perlu ditransformasi menjadi data satu dimensi terlebih dahulu yang disebut
feature vector sebelum dapat dimasukkan ke dalam sebuah Fully Connected
Layer. Karena hal tersebut menyebabkan data kehilangan informasi spasialnya
dan tidak reversibel, Fully Connected Layer diimplementasikan di akhir jaringan
(Suartika, Wijaya, & Soelaiman, 2016).



2.2.4 RelLU Activation Function

. ReLU

R(z)=maz(0, z)

B

6
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Gambar 2.5 ReLU Activation Function (Sena, 2017)

Fungsi aktivasi berfungsi untuk menentukan apakah neuron tersebut harus
aktif atau tidak berdasarkan nilai masukan. Salah satu contoh fungsi aktivasi
adalah ReLU (Rectified Linear Unit) dimana fungsi ini melakukan thresholding
dengan nilai nol terhadap nilai masukan, dimana seluruh nilai yang kurang dari

nol akan dijadikan nol, seperti pada gambar 2.5.

2.2.5 Fungsi Softmax
Fungsi softmax biasa digunakan dalam klasifikasi banyak kelas. Softmax

memberikan nilai probabilitas untuk setiap label kelas, dimana jumlah seluruh
probabilitas adalah 1. Pada saat softmax digunakan buat model klasifikasi multi,
hingga akan mengembalikan kesempatan dari tiap kelas sehingga kelas sasaran
hindak memiliki probabilitas yang lebih besar dari kelas lain. Perhitungan
softmax dengan memakai eksponensial dari nilai masukan yang diberikan dan
jumlah dari nilai eksponensial dari segala nilai dalam masukkan(khaeriyah, 2019).
Softmax pada dasarnya adalah probabilitas eksponensial yang dinormalisasi dari
nilai masukan sejumlah kelas pada model klasifikasi seperti pada persamaan
(2.5).

SO = 53

yl
E;E 1

(2.5)

Dimana S adalah softmax, ¥; adalah nilai masukan, e adalah fungsi

eksponensial standar yang diterapkan pada ¥; dan X; e’ adalah normalisasi.



Operasi akan menghasilkan nilai probabilitas. Label dari data masukan akan
ditentukan berdasarkan kelas dengan nilai probabilitas tertinggi.

2.2.6 Cross Entropy

Loss function merupakan fungsi yang menggambarkan kerugian yang
dihasilkan oleh model. Loss function dikatakan baik, ketika menghasilkan error
yang diharapkan paling rendah. Pada permasalahan klasifikasi banyak kelas, cross
entropy adalah loss function yang biasa digunakan. Cross entropy akan
menghitung error antara nilai prediksi S dengan nilai sebenarnya T, seperti pada
persamaan (2.6). Selanjutnya, nilai error akhir diambil dari rata-rata hasil cross

entropy, seperti pada persamaan (2.7).

D(S,T;) = —X;T;logs,; (2.6)

J(W,b) = ~Z,D(S,T,) 2.7)

Dimana D adalah Cross Entropy, S adalah nilai prediksi softmax, T adalah nilai

sebenarnya, (W, b) adalah linear nodel, J adalah mean square loss dan i adalah

untuk menghitung rata-rata.

2.2.7 Stochastic Gradient Descent (SGD)

Ketika melatih sebuah model, dibutuhkan sebuah loss function yang dapat
mengukur kualitas dari setiap bobot atau parameter tertentu. Stochastic Gradient
Descent (SGD) adalah algoritma pengoptimalan. Tujuan pengoptimalan adalah
untuk menemukan parameter yang dapat meminimalkan nilai error dari loss
function. SGD adalah algoritma yang digunakan untuk memperbarui nilai bobot
dan bias pada neuron di neural network. Pada dasarnya operasi yang dilakukan
hanya mengurangi bobot awal dengan sebagian nilai dari nilai gradien yang sudah
kita dapat. Nilai sebagian disini diwakili oleh parameter bernama learning rate,

seperti yang terlihat pada Persamaan (2.8) dan (2.9).

d
Wipg = W; — & KIEWJ b] (28)
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a
b_;l'+1 = W}- - EI[W’ bj (29)

Dimana w dan b adalah bobot atau parameter dari fungsi yang ingin dicari

nilainya, j adalah 0,1,2,..., dan a adalah learning rate.

2.2.8 RMSProp

RMSProp (Root Mean Square Propagation) adalah metode pengoptimalan
berbasis adaptive learning rate yang diusulkan oleh Geoffrey Hinton (Hinton,
2006). RMSProp memodifikasi Adagrad dengan mengganti akumulasi gradien
menjadi rata-rata bergerak gradien yang diberi bobot secara kuadratik, seperti
yang dapat dilihat pada Persamaan (2.10) dan (2.11).
s; = B.s; + (1—B)(gy)? (2.10)

144

Bre1 = 6; — [5+e gj (2.11)

Y

Dimana s; adalah rata-rata bergerak gradien kuadrat , £ (beta) adalah parameter rata-
rata bergerak, g; adalah gradien dari fungsi biaya sehubungan dengan bobot,

8; adalah parameter ,dan @ adalah kecepatan pembelajaran (learning rate).

2.2.9 Dropout

Dropout merupakan proses mencegah terjadinya overfitting dan juga
mempercepat proses learning. Dropout mengacu kepada menghilangkan neuron
yang berupa hidden layer mapun visible layer di dalam jaringan (Budhiraja).
Dengan menghilangkan suatu neuron, berarti menghilangkannya sementara dari

jaringan yang ada. Neuron yang akan dihilangkan akan dipilih secara acak.

Pada gambar 2.6 (a) neuron tetap utuh pada neural network yang belum
memakai Dropout, dan (b) neural network yang sebagian dari neuronnya tidak

digunakan setelah diaplikasikan Dropout.
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a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Gambar 2.6 llustrasi neural network mengaplikasikan Dropout (Karpathy)

2.2.10 Underfitting dan Overfitting
Underfitting dan Overfitting model merupakan perihal yang dapat terjalin
kala membuat model CNN. Model yang underfitting dan overfitting tidak
hendak melaksanakan prediksi dengan benar (NarasingaRao, Dr.M.R. &
Prasad, 2018). Berikut uraian:

a. Underfitting

Terjadi kala model tidak dapat memandang logika dibelakang informasi,
sampai tidak dapat melaksanakan prediksi dengan pas, baik buat dataset
training ataupun dataset testing. Underfitting model hendak mempunyai
loss besar serta akurasi rendah.

b. Overfitting

Terjadi sebab model yang terbuat sangat fokus pada training dataset
tertentu, sampai tidak dapat melaksanakan prediksi dengan pas bila
diberikan dataset testing. Overfitting umumnya hendak menangkap
informasi noise yang sepatutnya diabaikan. Overfitting model hendak

mempunyai loss rendah serta akurasi rendah.



12

2.2.11 MobileNet-V2

MobileNet adalah arsitektur CNN yang efisien untuk perangkat mobile dan
aplikasi embedded vision MobileNet menggunakan depth-wise separable
convolution untuk membangun deep neural network yang ringan. MobileNets juga
efektif dalam banyak aplikasi seperti deteksi objek, klasifikasi gambar, atribut
wajah, dan geo-lokalisasi skala besar (Howard, et al., 2017). MobileNetV2 adalah
perkembangan dari MobileNet yang berhasil meningkatkan performa model pada
beberapa masalah. Alasan menggunakan MobileNetV2 selain memang score
akurasinya cukup tinggi, juga yang menjadi keunggulan utamanya ialah jumlah
training parameters yang kecil dibandingkan dengan arsitektur CNN lainnya,
sehingga kebutuhan akan komputasinya lebih ringan. Selain itu model size
MobileNetV2 juga kecil, hanya 14MB saja, namun tentunya dengan performansi
yang baik. Sehingga kedepannya jika model tersebut akan di deploy kedalam
sebuah real app, misal aplikasi android ataupun aplikasiberbasis website akan
ringan dan berukuran kecil. Arsitektur MobileNetV2 berbasis pada struktur
inverted residual di mana input dan output dari residual block adalah layer
bottleneck yang tipis, berbeda dengan model residual tradisional di mana
menggunakan expanded representation pada input. Seperti pendahulunya,
MobileNetV2 menggunakan depth wise convolution untuk mengambil fitur.
Arsitektur MobileNetV2 dapat dilihat pada gambar 2.7.

Input | Operator | t| ¢ |n|s
2242 x 3 conv2d - 32 1|2
1122 x 32 bottleneck | 1 16 1|1
1122 x 16 bottleneck | 6 | 24 |2 |2
562 x 24 bottleneck |6 | 32 |3 |2
282 % 32 bottleneck | 6 | 64 | 4 |2
142 x 64 bottleneck |6 | 96 | 3 |1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 x 160 bottleneck | 6 | 320 | 1 | 1
72 % 320 conv2d Ix1 | - [ 1280 | 1 | 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1| -

1x1x1280 | conv2d 1x1 - k -

Gambar 2.7 Arsitektur MobileNetV?2
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2.3 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu metode pembelajaran
mesin yang berfokus pada prediksi dari hasil pola. Secara umum, RNN mengingat
masa lalu dan membuat keputusan yang dipengaruhi oleh apa yang telah dipelajari
dari masa lalu (Venkatachalam). Selagi RNN belajar dengan cara yang sama saat
pelatihan, di samping itu, RNN mengingat hal-hal yang dipelajari dari masukan
sebelumnya saat menghasilkan keluaran. RNN dapat mengambil satu atau lebih
vektor masukan dan menghasilkan satu atau lebih vektor keluaran. Keluaran tidak
hanya dipengaruhi oleh bobot yang diterapkan pada masukan seperti Neural
Network biasa, tetapi juga oleh vektor status "tersembunyi” yang mewakili
konteks berdasarkan masukan atau keluaran sebelumnya. Jadi, masukan yang
sama dapat menghasilkan keluaran yang berbeda tergantung pada masukan

sebelumnya dalam suatu seri.

I
2 © &

Gambar 2.8 Contoh arsitektur jaringan RNN

2.4 Gated Recurrent Unit (GRU)

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah metode pengembangan dari RNN yang
bekerja sangat baik dalam mengatasi masalah sekuensial (Cho, et al., 2014). GRU
memiliki update gate dan reset gate untuk mengatasi vanishing gradient problem.
GRU memiliki komputasi yang cukup ringan jika dibandingkan dengan LSTM.
Formula dari GRU ke-j pada waktu t adalah:

Wl =(1—z)nl_, + zIh! (2.1)

z] = o(Wx, + U k.Y 2.2)
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ﬁ‘; = tanh(Wx, + U(r,0h,_,))’ (2.3)

r] = o(Wx, + U.h,_,)] (2.4)

W adalah bobot, x, adalah input pada unit, ¢ adalah fungsi sigmoid, dan © adalah

Hadamard product (Chung, Gulcehr, Cho, & Bengio, 2014). llustrasi arsitektur
GRU dapat dilihat pada gambar 2.9.

/—:—'E: IN

r

>QUT

Gambar 2.9 llustrasi GRU. r dan z adalah reset gate dan update gate, dan h dan

h™ adalah aktivasi dan kandidat aktivasi

2.5 Confusion Matrix dan Classification Report

Confusion Matrix adalah pengukuran kinerja untuk masalah klasifikasi
pembelajaran mesin di mana keluaran bisa sebanyak dua atau lebih kelas
(Narkhede). Confusion Matrix juga merupakan tabel N x N (di mana N adalah
jumlah kelas/label/ kategori) yang berisi jumlah prediksi yang benar dan salah
dari model klasifikasi, tujuannya yaitu membandingkan nilai aktual dengan nilai
prediksi. Berikut adalah tabel dengan 4 kombinasi nilai prediksi dan aktual yang
berbeda.

Tabel 2-1 Confusion matrix
Nilai Aktual

Positif Negatif

Positif TP FP

Nilai
Prediksi

Negatif FN TN
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TP (True Positive) adalah ketika yang diprediksi positif dan kenyataannya
benar. Contohnya, lelaki yang diprediksi bermain voli dan sesungguhnya benar
bermain voli. TN (True Negative) adalah ketika yang diprediksi negatif dan
kenyataannya benar. Contohnya,lelaki yang diprediksi tidak bermain voli dan
sesungguhnya benar tidak bermain voli. FP (False Positive) adalah ketika yang
diprediksi positif namun kenyataannya salah. Contohnya, lelaki yang diprediksi
bermain voli namun sesungguhnya tidak bermain voli. FN (False Negative)
adalah ketika yang diprediksi negatif namun kenyataannya salah. Contohnya,

lelaki yang diprediksi tidak bermain voli namun sesungguhnya bermain voli.

Walaupun hasil yang ditampilkan Confusion Matrix telah perinci, tetapi
sesungguhnya masih susah buat menguasai seberapa baik kinerja model dalam
melaksanakan klasifikasi. Oleh sebab itu, informasi dari Confusion Matrix bisa
digunakan buat menghitung matrics yang bisa mengukur kinerja model, yang
setelah itu diucap selaku Classification Report (Laurenti, Giulio, 2020). Nilai-
nilai dari confusion matrix dapat digunakan untuk mengukur tingkat validasi data.

Berikut metrics digunakan antara lain:

Accuracy yaitu menggambarkan seberapa akurasi model dalam mengklasifikasi
dengan benar.(1)

TP
TP+ FP

Precision =

Precision yaitu menggambarkan akurasi antara data yang diminta dengan hasil
prediksi. (2)

TP
TP+ FN

Recall =

Recall yaitu menggambarkan keberhasilan model dalam menemukan kembali
sebuah informasi. (3)

2 # Precision * Recall
F1 Score =

Precision + Recall

F1 Score yaitu menggambarkan perbandingan rata-rata Precision dan Recal.l (4)
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2.6 Phyton

Python adalah bahasa pemrograman yang populer. Python sering
dimanfaatkan dalam pengembangan web, perangkat lunak, penelitian, dan system
scripting. Python dapat digunakan untuk menangani data besar dan melakukan
operasi matematika yang kompleks. Python bekerja di berbagai platform seperti
Windows, Mac, Linux, Raspberry Pi, dan lain-lain. Python dirancang untuk
mudah dibaca, yaitu memiliki sintaks yang sederhana dan menggunakan bahasa
inggris (PSF, 2005).

2.7 Library

Library merupakan sekumpulan program yang dapat digunakan pada program
lain tanpa terikat satu dengan yang lainnya. Terdapat beberapa library yang
digunakan dalam melakukan implementasi skripsi ini. Library yang digunakan

antara lain:

2.7.1 Keras
Keras adalah high-level neural networks API, yang ditulis dalam bahasa
pemrograman Python dan mampu berjalan di atas TensorFlow dan
Theano. Keras dikembangkan dalam rangka memungkinkan
eksperiman dilakukan dengan cepat. Keras dapat berjalan baik di CPU
dan GPU. Keras berisi banyak implementasi neural network yang
umum digunakan, fungsi aktivasi, optimizer, dan tool lain yang

memudahkan dalam pengolahan citra dan data teks (Keras.S., 2020).

2.7.2 TensorFlow
TensorFlow adalah library open source untuk pembuatan program yang
membutuhkan komputasi numerik berkinerja tinggi. TensorFlow
dikembangakan oleh tim Google Brain. TensorFlow menyediakan
fungsi-fungsi machine learning dan deep learning, dan dapat dijalankan
dalam CPU atau GPU (TensorFlow.J., 2022).

2.7.3 OpenCV
OpenCV (Open Source Computer Vision) adalah library yang
dimanfaatkan dalam pengolahan citra dinamis secara real-time.



2.7.4

2.7.5
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OpenCV dapat digunakan dalam berbagai bahasa pemrograman seperti
Python, C++, Java, atau MATLAB. OpenCV memiliki fitur seperti
Feature & Object Detection, Motion Analysis and Object Tracking,
Image Filtering, Image Processing, dan lain-lain (OpenCV, 2019).

Numpy

Numpy adalah library Python yang mendukung pengolahan data pada
array dan matriks multidimensi yang besar. Numpy menyediakan
kumpulan fungsi matematika, seperti aljabar linear, transformasi
Fourier, pembuatan angka acak, dan lain-lain. Numpy bersifat open
source sehingga banyak dimanfaatkan dalam pengolahan data
penelitian (NumFOKUS, 2005).

Matplotlib

Matplotlib adalah library Python yang mendukung pembuatan grafik
dua dimensi dalam berbagai format dan dari berbagai jenis data.
Matplotlib bersifat open source dan banyak digunakan untuk
pengolahan data dalam penelitian. Matplotlib dapat membuat plot,
histogram, spektrum daya, diagram batang, diagram kesalahan, plot
pencar, dan lain-lain (Hunter.D.J., 2009)



I11. METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan tentang perancangan data dan sistem pengenalan aktivitas
manusia MobileNetV2 dan Gated Recurrent Unit (GRU). Bab ini juga akan

menjelaskan gambaran umum sistem dalam bentuk diagram alir.

3.1 Desain Umum Sistem

Elstraks fitur frame
mengrunzkan
MokileNetV2

h J
asil pengenalan Pengenalan aktivitas
aktivitas mengeunakan GRU

Gambar 3.1 Diagram alir sistem yang dibangun

Sistem pengenalan aktivitas manusia yang dibangun memiliki proses utama di
antaranya praprosesing, ekstraksi fitur frame, dan pengenalan aktivitas. Diagram
alir dari sistem ditunjukkan pada Gambar 3.1. Arsitektur dapat dilihat pada
gambar 3.2.
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Layer (type) Output Shape Param #
tine distributed 1 (TineDist (1, None, 7, 7, 1288) 2257984
time_distributed 2 (TimeDist (1, MNone, 7, 7, 128&) 8

time distributed 3 (TimeDist (1, None, 62728) 8

gru_1 (GRU) {1, None, 5@@) 04231588
dropout_2 (Dropout) (1, None, 588@) 8

gru_2 (GRU) (1, 588) 1581588
dropout_3 (Dropout) {1, 5@e) 8

dense 1 (Dense) (1, 11) 5511

Gambar 3.2 Arsitektur diagram alir sistem yang dibangun

3.2 Lingkungan Implementasi
Dalam mengimplementasikan aplikasi pengenalan ekspresi manusia

diperlukan beberapa perangkat pendukung sebagai berikut.

3.2.1 Perangkat Keras

Implementasi skripsi ini menggunakan Google Colaboratory. Sistem
operasi yang digunakan adalah Ubuntu 18.0.4. PC yang digunakan memiliki
spesifikasi Intel Xeon dengan kecepatan 2.3 GHz single core, 2 thread per
core, dan Random Access Memory (RAM) sebesar 13 GB, dan mempunyai
Graphics Processing Unit (GPU) yaitu NVIDIA Tesla K80 sebesar 12 GB.

3.2.2 Perangkat Lunak

Perangkat lunak memiliki spesifikasi antara lain menggunakan bahasa
pemrograman Python 3.6.9, dilengkapi dengan library antara lain OpenCV,
Tensorflow-GPU, Keras-GPU, Numpy, dan Matplotlib.
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3.3 Deskripsi Dataset

Dataset yang digunakan adalah YouTubell Action. Data yang digunakan
adalah data video yang berisi satu aktivitas tertentu. Data dibagi menjadi 11 kelas
yang terdiri dari bermain bola basket, bersepeda, lompat indah, bermain golf, naik
kuda, sepak bola, bermain ayunan, bermain tenis, melompat, bermain voli, dan
berjalan bersama anjing. Video dalam satu subjek memiliki kemiripan fitur seperti
aktor yang sama, background yang sama, dan sudut pandang yang sama. Dataset
memiliki variasi yang besar pada pergerakan kamera, penampakan objek, pose,
skala objek, sudut pandang, background yang berantakan, dan kondisi
pencahayaan yang membuat dataset ini lebih menantang. Contoh dataset dapat

dilihat pada gambar 3.3.
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Gambar 3.3 Contoh dataset youtube 11 action (UCF, 2011)



21

Tabel 3-1 Spessifikasi dataset

No. | Kegiatan dalam Video | Jumlah Ukuran Frame (pixel)
Video

1. | Bermain bola basket 141 Tinggi gambar asli = 214, 240 px
Lebar gambar asli = 320 px

2. | Bersepeda 145 Tinggi gambar asli = 239, 240 dan 262 px
Lebar gambar asli = 320 px

3. | Lompat Indah 156 Tinggi gambar asli = 240, 256 px
Lebar gambar asli = 320 px

4. | Bermain Golf 142 Tinggi gambar asli = 238, 240 px
Lebar gambar asli = 320 px

5. | Naik kuda 198 Tinggi gambar asli = 214, 239, 240 dan
256 px
Lebar gambar asli = 300, 320 px

6. | Sepak Bola 156 Tinggi gambar asli = 239, 240 px
Lebar gambar asli = 320 px

7. | Bermain ayunan 137 Tinggi gambar asli = 240, 262 px
Lebar gambar asli = 320 px

8. | Bermain Tenis 167 Tinggi gambar asli = 240, 262 px
Lebar gambar asli = 320 px

9. | Melompat 119 Tinggi gambar asli =144, 240 dan 262 px
Lebar gambar asli = 176, 320 px

10. | Bermain voli 116 Tinggi gambar asli = 239, 240 dan 256 px
Lebar gambar asli = 300, 320 px

11. | Berjalan bersama anjing 123 Tinggi gambar asli = 182, 240 dan 256 px
Lebar gambar asli = 320 px

3.4 Tahap Praproses

Tahap preprosesing dibagi menjadi tiga bagian yaitu memilih frame, resize,
dan normalisasi. Sebuah video dengan frame rate yang tinggi memiliki banyak
fitur yang redundan dan memiliki kompleksitas yang besar, maka dari itu tidak
diproses seluruh frame pada video. Frame yang dipilih pada penelitian saya hanya
frame yang kelipatan enam tujuannya untuk mengurangi komputasi dan
mengurangi fitur-fitur yang redundan sehingga perubahan frame lebih signifikan
hal ini didasari dari penelitian yang dilakukan oleh Ullah, Ahmad, Muhammad,
Sajjad, dan Baik pada tahun 2018. Kemudian frame akan di-resize menjadi ukuran
224x224 pixel hal ini dilakukan untuk menyesuaikan dengan input pada
arsitektur CNN vyaitu MobileNetV2. Setelah itu dilakukan normalisasi yaitu proses
membuat beberapa variabel memiliki rentang nilai yang sama dengan cara
membagi nilai RGB dengan 255 agar setiap nilainya di antara 0 dan 1. Diagram

alir tahap praproses dapat dilihat pada gambar 3.4.
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Gambar 3.4 Diagram alir Praproses

3.5  Tahap Ekstraksi Fitur Frame

Pada tahap ini, akan dilakukan ekstraksi fitur menggunakan MobileNetV2
untuk mengambil informasi yang berguna dari sebuah frame untuk pengenalan
aktivitas. CNN adalah sumber fitur yang dominan dari representasi dan klasifikasi
gambar. Melatih model deep learning untuk mendapatkan representasi gambar
yang baik membutukan pelatihan pada ribuan bahkan jutaan gambar dan juga
membutuhkan GPU dengan kekuatan tinggi untuk melatin CNN. Masalah ini
dapat diselesaikan dengan menggunakan model yang sudah dilatih terlebih dahulu
(Razavian, Azizpour, Sullivan, & Carlsson, 2014). MobileNetV2 sudah dilatih
pada dataset ImageNet agar dapat mengekstrak fitur dengan baik tanpa harus
dilatih lebih lanjut pada dataset yang besar. Jumlah fitur yang dihasilkan dari
MobileNetV2 adalah konvolusi yang dijadikan vector sepanjang 62,720 elemen.
lustrasi ekstraksi fitur dapat dilihat pada gambar 3.5.
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Gambar 3.5 llustrasi ekstraksi fitur
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3.6 Tahap Pengenalan Aktivitas

Pada tahap pengenalan aktivitas, fitur dari frame yang telah diekstrak oleh
MobileNetV2 akan dimasukkan ke GRU. Tahap ini bertujuan untuk menganalisa
pola perubahan antar frame. Setiap fitur dari frame akan digunakan untuk
mengupdate state dari GRU, kemudian state terakhir akan digunakan untuk

menganalisa hasil akhir dari aktivitas pada video. llustrasi tahap ini dapat dilihat

pada gambar 3.6.
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Gambar 3.6 llustrasi pengenalan aktivitas

3.7 Pelatihan dan Pengujian

Proses pelatihan dilakukan untuk melatih atau membangun model dengan
cara mengupdate weight setelah memproses frame terakhir dari suatu video.
Dataset dibagi menjadi 3 bagian yaitu data training, data validasi, dan data tes
dengan persamaan 60%, 20%, dan 20%. Tujuan memisahkan data menjadi data
training dan data testing untuk menghindari terjadinya overfitting dimana suatu
kondisi pelatihan yang hasil uji terhadap data yang dilatih sangat bagus tetapi diuji

oleh data lain tidak digunakan dalam pelatihan sangat buruk. Sebelum dilakukan
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update weight, state GRU diupdate setiap satu frame yang masuk hingga frame
terakhir. State GRU terakhir yang akan digunakan untuk pengenalan akhir. Output
dari pengenalan akhir digunakan untuk perhitungan update weight. Setiap satu
epoch dilakukan validasi menggunakan data validasi untuk mengukur performa
model saat pelatihan. Hasil terbaik dari suatu skenario validasi akan digunakan
untuk test set untuk melihat keakuratanya atau performanya pada dataset dengan
melakukan skenario uji coba. Percobaan dilakukan tanpa menggunakan GPU.

skenario uji coba dibagi menjadi 4 yaitu:

1. Skenario Uji Coba pada pembekuan weight MobileNetV2
Untuk uji coba hanya dilakukan pada pembekuan weight MobileNetV2 dan
tidak pembekuan pada weight MobileNetV2 bertujuan untuk mengetahui
apakah fitur yang diekstrak langsung dari MobileNetV2 tanpa dilatih kembali
menghasilkan performa lebih baik dibandingkan dengan MobileNetV2 yang
dilatih kembali dengan dataset yang ada.

2. Skenario Uji Coba pada dropout
Pada skenario ini dilakukan uji coba pada dropout 0 dan 0,1 tujuannya untuk
melihat apakah dropout dapat mengatasi overfitting pada model.

3. Skenario Uji Coba pada learning rate
Pada skenario ini dilakukan uji coba pada learning rate 1.00E-5 dan 1.00E-6

tujuannya untuk mendapatkan hasil yang terbaik.

4. Skenario Uji Coba pada jumlah hidden unit GRU
Pada skenario ini dilakukan uji coba pada 500 dan 250 hidden unit GRU
untuk meningkatkan kecepatan model dengan cara mengurangi hidden layer
pada GRU.
Tabel 3-2 Uji coba untuk pengujian

MobileNetV2 | Dropout | Learning | Jumlah | Akurasi | F1Score | Presisi | Recall | FPS
Weights Rate Hidden
Unit
GRU
Dibekukan
Tidak
Dibekukan
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Pengujian dilakukan dengan cara mengukur performa model pada data testing

dengan metrik akurasi, precision, recall, dan f1 score rumus-rumus ada di

confusion matrix bagian jenis teknik validasi. Diagram alir proses pelatihan dapat

dilihat pada gambar 3.7 dan untuk proses pengujian dapat dilihat pada gambar 3.8.
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Gambar 3.7 Diagram alir pelatihan model.
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Gambar 3.8 Diagram alir pengujian model.



V. KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini membahas tentang kesimpulan yang didasari oleh hasil uji coba
yang telah dilakukan pada bab sebelumnya. Kesimpulan nantinya sebagai jawaban
dari rumusan masalah yang dikemukakan. Selain kesimpulan, juga terdapat saran

yang ditujukan untuk pengembangan penelitian lebih lanjut di masa depan.

5.1 Kesimpulan

Dalam pengerjaan skripsi ini setelah melalui tahap perancangan sistem,

implementasi metode, serta uji coba, diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

1. Sistem yang memiliki performa paling baik adalah dengan membekukan
weight MobileNetV2, dropout 0.1, learning rate 1e-5, dan 500 hidden unit
GRU. Performa yang dihasilkan adalah F1 score 92.01% dan akurasi sebesar
92.3%.

2. Berdasarkan uji coba membekukan weight MobileNetV2, dropout 0.1,
learning rate 1e-5, dan 500 hidden unit GRU, model yang dibangun
menghasilkan rata-rata kecepatan 65 FPS (Frames Per Second).

3. Hasil pengujian dengan mengurangi jumlah hidden unit pada GRU dari 500
menjadi 250 dapat meningkatkan kecepatan sebesar 20.45 fps (frame per

scond) tetapi menurunkan akurasi dan F1 Score pada model sebesar 1.16%.

5.2 Saran

Saran yang diberikan untuk pengembangan sistem pengenalan aktivitas

manusia, yaitu:

1. Menambah variasi dataset berdasarkan kondisi sesungguhnya untuk
menangani kondisi-kondisi pada realita.

2. Menambahkan deteksi manusia agar dapat mengenali aktivitas pada orang
tertentu pada suatu video.

3. Melakukan eksplorasi arsitektur CNN selain MobileNetV2, seperti Residual
Network 50, Inception-V3, Squeezenet dan GoogleNet.
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