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Abstract— Relevance vector machine is a popular machine learning technique that is motivated by statistical learning 

theory. RVM can be used for gesture recognition which is one of the communication tools used by humans. This study 

proposes an experiment using the Relevance Vector Machine (RVM) algorithm on gesture data from Microsoft Research 

Cambridge-12 (MSRC-12) as a proposed solution to overcome unbalanced problems in data processing. The results of the 

study are the accuracy for 1-person motion model reaches 100% and the lowest accuracy with 5 people the motion model 

reaches 96%. Graphically, the more people or models, the lower the algorithm's accuracy. 

 
Abstrak— Relevance vector machine merupakan salah satu teknik pembelajaran mesin yang populer yang dimotivasi 

oleh statistical learning theory. RVM dapat digunakan untuk pengenalan gerak atau gesture yang merupakan salah 

satu alat komunikasi yang digunakan manusia. Penelitian ini mengusulkan eksperimen menggunakan algoritma 

Relevance Vector Machine (RVM) pada data gesture dari Microsoft Research Cambridge-12 (MSRC-12) sebagai 

usulan solusi dalam mengatasi masalah unbalanced pada proses pengolahan data. Hasil dari penelitian adalah akurasi 

untuk 1 orang model gerak mencapai 100% dan akurasi terendah dengan 5 orang model gerak yang mencapai 96%. 

Secara grafik semakin banyak jumlah orang atau model, maka semakin menurun tingkat akurasi algoritma. 
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I. Pendahuluan 

Algoritma relevance vector machine (RVM) 

merupakan salah satu teknik pembelajaran mesin 

yang populer yang dimotivasi oleh statistical 

learning theory [1]. RVM menjadi populer karena 

memiliki fitur yang menarik secara teoritis dan 

kinerja empiris yang mendalam [2][3]. Namun 

RVM memiliki kekurangan, seperti halnya 

statistical learning theory selama masa pelatihan, 

seluruh data training diasumsikan seimbang tiap 

kelasnya, padahal pada penerapan di dunia nyata 

kita sering menemukan adanya jumlah data training 

yang tidak seimbang pada tiap kelasnya [4]. 

Beberapa penelitian telah mengusulkan 

statistical learning theory yang menangani 

unbalanced pada data [4]–[11]. Li et al. [4] 

mengusulkan fuzzy relevance vector machine untuk 

mengatasi unbalanced dan noise pada data dengan 

memberikan pembobotan pada punishment terms of 

error dalam proses Bayesian inference di RVM. 

Sementara itu Song et al. [7], mengusulkan 

distribution-sensitive prior untuk mengatasi 

masalah unbalanced pada data dengan menganalisi 

data training sebelum mempelajari model, dan 

memberikan bobot yang lebih pada sampel kelas 

yang kurang terwakili (kelas dengan jumlah data 

yang lebih sedikit) [7]. 

Penelitian ini mengusulkan eksperimen 

menggunakan algoritma RVM pada data gesture 

dari Microsoft Research Cambridge-12 (MSRC-12) 

sebagai usulan solusi dalam mengatasi masalah 

unbalanced pada proses pengolahan data sehingga 

dapat meningkatkan hasil akurasi pengenalan gerak 

manusia. 

II. Studi Literatur 

A. Relevance Vector Machine (RVM) 

Algoritma relevance vector machine (RVM) 

merupakan teknik regresi dan klasifikasi dalam 

bentuk model Bayesian dari Generalized Linear 

Model (GLM) yang memiliki fungsi identik dengan 

SVM [3]. 

Meskipun SVM memiliki kinerja yang sangat 

baik, namun memiliki kelemahan yang signifikan, 

antara lain [12]–[14]: 

1. Meskipun SVM relatif sparse, jumlah 

support vector biasanya bertambah secara 

linier seiring dengan bertambahnya jumlah 

traning set. 

2. Prediksi tidak bersifat probabilistic, oleh 

karenanya SVM tidak cocok untuk 

klasifikasi dimana posterior probability of 

class membership diperlukan. 
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3. SVM membutuhkan estimasi error/margin 

berupa parameter regularisasi atau 

constraint, dimana umumnya menggunakan 

cross validation yang boros pada data dan 

komputasi. 

4. Fungsi kernel SVM K(x, xi) harus memenuhi 

kondisi Mercer. 

RVM merupakan Bayesian treatment yang tidak 

memiliki keterbatasan seperti SVM. RVM memiliki 

keunggulan terhadap SVM yaitu RVM dapat 

menghasilkan decision function (relevance cector) 

yang lebih sedikit daripada SVM [4]–[11]. 

RVM merupakan model non-linear probabilistic 

dengan prior distribution pada bobot yang membuat 

solusi menjadi lebih sparse, RVM tidak 

membutuhkan tuning parameter regularisasi 

(parameter constraint) apapun selama pelatihan, 

dan RVM tidak mengharuskan fungsi kernel K(x, xi) 

memenuhi kondisi Marcer seperti SVM. Fungsi 

kernel memenuhi kondisi Mercer apabila fungsi 

kernel tersebut bersifat simetris dan positive definite 

[4]–[11]. 

RVM merupakan model non-linier probabilistik 

dengan prior distribution pada bobot yang 

mempertahankan sparsity. Prosedur prediksi bobot 

dilakukan dalam fully probabilistic framework. Pada 

masalah regresi, RVM melakukan prediksi ber- 

dasarkan fungsi [4]–[11]: 

 
dimana K(x, xi) adalah fungsi kernel, yang 

mendefinisikan sebuah basis function untuk setiap 

sampel dalam training set, dan w = (w0, w1, ..., wN) 

T adalah parameter yang dicari (unknown 

parameter). Untuk itu kita memperlakukan 

parameter-parameter tersebut sebagai random 

variabel yang diambil dari distribusi tertentu. 

Misalkan dapat kita berasumsi bahwa parameter-

parameter tersebut terdistribusi secara gaussian 

dengan mean zero dan variance σ2 [4]–[11]. 

B. Human Gesture Recognition  

Human gesture recognition sendiri bertujuan 

melakukan analisis secara otomatis berbagai macam 

gesture dalam aktivitas manusia [15]. Metode 

pengenalan gesture telah dikembangkan 

menggunakan data video, motion capture, depth 

data atau beberapa kombinasi dari modalitas 

tersebut [15].  

Terdapat dua tahapan dalam prosedur human 

gesture recognition yaitu a. human detection dan 

action feature extraction; dan b. gesture 

classification. Performansi final recognition 

dipengaruhi oleh pemilihan metodologi yang 

digunakan pada kedua tahap ini [5]. 

III. Metode Penelitian 

Secara umum rencana eksperimen yang akan 

dilakukan dapat dideskripsikan pada gambar 

berikut. 

 

 

Gbr. 1 Tahapan Penelitian 
 

Data yang digunakan pada penelitian ini 

merupakan data yang diperoleh dari MSRC12 

database yang terdiri dari 12 gesture. Input berupa 

urutan frame skeleton joint yang di susun dalam 

bentuk matriks, dengan kolom merepresentasikan 

motion feature Mt = {mt, mt, ..., mt} dengan dimensi 

20 x 3 = 60, dan baris merepresentasikan frame. 

Data pelatihan akan dilakukan pembelajaran 

dengan RVM yang bertujuan untuk mengestimasi 

model parameter yang dipelajari dari data pelatihan 

dan label. Model kemudian akan digunakan untuk 

memprediksi target label pada data yang belum 

diketahui. 

Hasil pembelajaran menggunakan RVM akan 

diinterpretasi untuk mengetahui bagaimana hasil 

akurasi pengenalan gerak manusia. 

IV. Hasil Penelitian 

Eksperimen dilakukan untuk mengetahui 

performansi algoritma RVM pada dataset MRSC-

12. Eksperimen dilakukan dengan cross-validasi, 

dimana 2/3 dari data diperlakukan sebagai data 

training, dan sisanya sebagai data testing. Agar 

perbandingan yang dilakukan setara, kernel yang 

digunakan masing-masing ekperimen sama yaitu 

Radial Basis Function (RBF), dengan skala 0.3. 

Eksperimen dilakukan menggunakan data MRSC-

12 terdiri dari 12 gesture.  

Gambar 2 berikut ini menujukkan akurasi 

pengenalan menggunakan algoritma RVM yang 

dilakukan sebanyak 5 kali yang terdiri dari 1 sampai 

6 orang.  

 

Input data: MSRC12 
database  

Pemrosesan data 
menggunakan 
algoritma RVM

Output: interpretasi 
hasil pemrosesan 

data
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Gbr. 2 Akurasi Algoritma RVM 

 
Dari hasil eksperimen, RVM menghasilkan decision 

function dalam hal ini relevance vector yang 

meningkat linier dengan jumlah orang pada dataset 

yang diteliti.  

Gambar 3 dibawah ini memperlihatkan jumlah 

relevance vector yang dihasilkan oleh RVM dari 

hasil eksperimen yang telah dilakukan terhadap  

dataset Microsoft Research Cambridge-12.

 

 
Gbr. 3 Jumlah Decision Function (Relevance Vector) 

 

Untuk hasil training time dan testing time pada 

algoritma RVM diperlihatkan pada Tabel 1. 

Algoritma RVM training membutuhkan waktu yang 

lebih banyak untuk menghitung prior information 

yang digunakan untuk memprediksi kelas 

sedangkan testing time, RVM membutuhkan waktu 

yang lebih sedikit karena RVM menghasilkan RV 

yang lebih sedikit. 

 
TABEL I 

HASIL TRAINING TIME DAN TESTING TIME ALGORITMA RVM 

 
 

V. Kesimpulan 

Penelitian dilakukan menggunakan data MRSC-

12 terdiri dari 12 gestures menggunakan algoritma 

RVM dengan kernel yang digunakan masing-

masing taha-pan penelitian sama yaitu Radial Basis 

Function (RBF), dengan skala 0.3. 

Setelah melakukan pemromesan data didapatkan 

hasil akurasi untuk 1 orang model gerak mencapai 

100% dan akurasi terendah denngan 5 orang model 

gerak yang mencapai 96%. Secara umum, semakin 

banyak jumlah orang atau model, maka semakin 

menurun akurasi algoritma. 
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