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Abstract-- This research develops a Multi-Layer Perceptron (MLP)-based prediction model for piezoelectric 

smart carpet energy output, focusing on five human gait variations: running, fast walking, normal walking, slow 

walking, and stomping. Unlike previous studies using uniform footstep patterns, this research explicitly models 

gait diversity as a dynamic Rate of Motion variable to capture more realistic pedestrian behavior. Experimental 

data was collected from 5 subjects with weight variations of 54–98 kg using a series-parallel piezoelectric circuit 

configuration. The MLP model features a 3-hidden-layer architecture (64, 32, 16 neurons), learning rate of 0.001, 

and early stopping mechanism, with subject weight and Rate of Motion as inputs and voltage, current, and power 

as outputs. Evaluation results show R² of 0.8654 (voltage), 0.8759 (current), and 0.8873 (power), with MAPE of 

9.55%, 10.42%, and 30.22% respectively. The elevated power MAPE reflects mathematical error propagation from 

P = V × I. Correlation analysis confirms Rate of Motion as the dominant factor (r = 0.706–0.721) over weight (r = 

0.303–0.491). This model targets implementation at the entrance of the Electrical Engineering Department 

building, Politeknik Negeri Sriwijaya. 
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Abstrak-- Penelitian ini mengembangkan model prediksi berbasis Multi-Layer Perceptron (MLP) untuk 

output energi piezoelectric smart carpet, dengan fokus pada lima variasi pola langkah manusia: lari, jalan 

cepat, normal, lambat, dan hentak. Berbeda dari penelitian sebelumnya yang menggunakan pola langkah 

seragam, penelitian ini memodelkan keberagaman gait sebagai variabel laju gerak (Rate of Motion) dinamis 

untuk mencerminkan perilaku pejalan kaki yang lebih realistis. Data eksperimental dikumpulkan dari 5 

subjek dengan variasi berat 54–98 kg menggunakan konfigurasi rangkaian seri-paralel piezoelectric. Model 

MLP dirancang dengan arsitektur 3 hidden layer (64, 32, 16 neuron), learning rate 0.001, dan mekanisme early 

stopping, dengan input berat subjek dan laju gerak serta output tegangan, arus, dan daya. Hasil evaluasi 

menunjukkan R² sebesar 0.8654 (tegangan), 0.8759 (arus), dan 0.8873 (daya), dengan MAPE masing-masing 

9.55%, 10.42%, dan 30.22%. Nilai MAPE daya yang lebih tinggi merupakan konsekuensi matematis dari 

propagasi error pada P = V × I. Analisis korelasi mengkonfirmasi laju gerak sebagai faktor dominan (r = 0.706–

0.721) dibanding berat (r = 0.303–0.491). Model ini diarahkan untuk implementasi di pintu masuk Gedung 

Jurusan Teknik Elektro Politeknik Negeri Sriwijaya. 

Kata Kunci : Energy Harvesting, Multi-Layer Perceptron, Piezoelectric Smart Carpet 

 

I.  PENDAHULUAN 
Kebutuhan energi global yang terus meningkat 

seiring dengan isu perubahan iklim telah mendorong 

percepatan riset di bidang energi terbarukan. Selain 

sumber energi makro seperti surya dan angin, 

perhatian dunia kini mulai beralih pada pemanenan 

energi (energy harvesting) berskala mikro yang 

memanfaatkan energi terbuang dari aktivitas manusia 

sehari-hari [1][2][20]. Salah satu potensi terbesar yang 

belum termanfaatkan secara optimal adalah energi 

kinetik dari langkah kaki manusia. Teknologi 

piezoelectric menjadi solusi utama karena 
kemampuannya mengubah tekanan mekanik secara 

langsung menjadi energi listrik [3][4]. 

Tantangan mendasar dalam implementasi 

piezoelectric smart carpet adalah karakteristik 

keluaran dayanya yang relatif kecil dan sangat 

fluktuatif. Efisiensi konversi energi pada material 

piezoelectric sangat dipengaruhi oleh cara elemen-

elemen tersebut dirangkai secara elektrik [5]. Terdapat 

dua konfigurasi dasar, yaitu rangkaian seri dan 

rangkaian paralel, yang masing-masing memiliki 

karakteristik output yang berbeda. Performa optimal 

sangat bergantung pada variabel eksternal yang 

dinamis, yaitu berat beban (massa tubuh pejalan kaki) 

dan laju gerak (Rate of Motion). 

Beberapa penelitian telah dilakukan untuk 

mengoptimalkan sistem energy harvesting 
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piezoelectric. Penelitian [1] dan [2] melakukan 
evaluasi pada sistem ubin piezoelectric di stasiun 

metro dan menunjukkan potensi signifikan untuk 

menghasilkan energi dari pejalan kaki. Sementara itu, 

[6] melakukan tinjauan komprehensif mengenai 

optimasi piezoelectric energy harvesting dari getaran 

mekanik untuk efisiensi elektrik. Penelitian lain 

menunjukkan bahwa material PZT (Lead Zirconate 

Titanate) memiliki koefisien piezoelectric superior 

yang sangat cocok untuk aplikasi energy harvesting 

[7]. Namun, sebagian besar penelitian tersebut hanya 

mempertimbangkan pola langkah seragam (uniform 
gait) tanpa mempertimbangkan keberagaman pola 

langkah yang lebih realistis dalam kondisi nyata. 

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada 

pendekatan yang secara eksplisit memodelkan lima 

variasi pola langkah manusia (gait) lari, jalan cepat, 

normal, lambat, dan hentak  sebagai variabel laju gerak 
(Rate of Motion) yang dinamis dalam model MLP. 

Pendekatan ini memungkinkan prediksi output energi 

yang lebih akurat dan representatif terhadap kondisi 

nyata penggunaan piezoelectric smart carpet di area 

publik, di mana pejalan kaki memiliki pola langkah 

yang sangat bervariasi. Hal ini berbeda dari penelitian 

sebelumnya yang hanya menekankan pada langkah 

kaki tanpa memperhatikan keberagaman pola langkah 

tersebut [8][19][21]. 

Dalam konteks prediksi output sensor, pendekatan 

machine learning telah terbukti efektif. Metode Multi-
Layer Perceptron (MLP) dengan fungsi aktivasi ReLU 

(Rectified Linear Unit) digunakan untuk mempelajari 

pola kompleks hubungan antara parameter input dan 

output melalui beberapa hidden layers [8][19][21]. 

Fungsi aktivasi ReLU dipilih karena komputasinya 

yang lebih efisien dibanding sigmoid dan tanh, serta 

mampu mengurangi masalah vanishing gradient pada 

jaringan yang dalam sehingga proses training menjadi 

lebih stabil [8][9]. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini 

bertujuan untuk: (1) mengembangkan model prediksi 

MLP yang mempertimbangkan variasi pola langkah 
manusia sebagai faktor penentu output energi 

piezoelectric smart carpet, (2) mengukur performa 

model MLP menggunakan metrik R², MAE, MSE, 

RMSE, dan MAPE, serta (3) menganalisis korelasi 

antara variabel input (berat dan laju gerak) dengan 

output energi yang dihasilkan. Hasil penelitian ini 

diharapkan menjadi dasar pengembangan sistem smart 

carpet yang diimplementasikan di pintu masuk 

Gedung Jurusan Teknik Elektro Politeknik Negeri 

Sriwijaya. 

 
II.  METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini mengadopsi desain penelitian 

eksperimental yang dikombinasikan dengan 

pendekatan machine learning untuk memprediksi 
output piezoelectric smart carpet. Metodologi 

penelitian melibatkan pengambilan 100 data 

eksperimental dari 5 subjek dengan variasi berat 54–

98 kg pada 5 jenis gaya jalan (gait): lari, jalan cepat, 

normal, lambat, dan hentak. Model MLP dirancang 

dengan arsitektur 3 hidden layer (64, 32, 16 neuron), 

learning rate 0.001, dan mekanisme early stopping 

untuk optimasi performa. Gambar 1 memperlihatkan 

tahapan penelitian yang digunakan dalam penelitian 

ini. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

2.1 Material 

2.1.1 Perancangan Piezoelectric Smart Carpet 

Sistem piezoelectric smart carpet dirancang untuk 

mengonversi energi mekanik dari langkah kaki pejalan 

kaki menjadi energi listrik. Komponen utama yang 

digunakan adalah piezoelectric PZT (Lead Zirconate 

Titanate) yang memiliki koefisien piezoelectric (d₃₃) 

superior berkisar 200–600 pC/N. Material PZT dipilih 

karena faktor kopling elektromekanik (k₃₃) yang tinggi 
(~0.70–0.75), mengindikasikan bahwa 70–75% energi 

mekanik dapat dikonversi menjadi energi listrik [5]. 

Komposisi optimal berada di morphotropic phase 

boundary (MPB) pada rasio Zr/Ti ~52/48 [10]. 

Perancangan mekanik dimulai dengan menyusun 

16 komponen piezoelectric yang dibagi menjadi 2 

tumpuk (8 set). Setiap piezoelectric dipasangkan foam 

karet setebal 25 mm sebagai pegas untuk menambah 

elastisitas. Kedelapan set dimasukkan ke dalam foam 

PE setebal 20 mm melalui lubang-lubang presisi 

sebagai pengunci posisi saat menerima tekanan. Pada 
lapisan teratas, piezoelectric dilapisi akrilik setebal 3 

mm untuk menciptakan mekanisme distribusi beban 

yang merata. Perancangan akhir dilakukan dengan 
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menyusun 6 blok piezoelectric secara linear sepanjang 
100 cm, dengan landasan akrilik 2 mm (100×26 cm) 

sebagai papan dasar. 

 

 
Gambar 2. Desain 3D Piezoelectric Smart Carpet 

 

2.1.2 Konfigurasi Rangkaian 

Konfigurasi rangkaian yang digunakan adalah 

konfigurasi seri-paralel, dimana komponen 
piezoelectric disusun secara seri pada 1 blok dan 

diparalel antar bloknya. Konfigurasi ini digunakan 

untuk menghasilkan tegangan yang tinggi pada tiap 

blok dan arus total seiring bertambahnya jumlah blok 

yang menerima tekanan. Gambar 3 menampilkan 

diagram blok piezoelectric smart carpet. 

 
Gambar 3. Diagram Blok Piezoelectric Smart Carpet 

Karena elemen piezoelectric menghasilkan output 

berupa arus bolak-balik (AC) dengan puncak tegangan 

yang sangat singkat, maka setiap blok piezoelectric 

dilengkapi dengan rangkaian penyearah menggunakan 

dioda bridge rectifier 2W10 yang berfungsi mengubah 

gelombang sinyal AC menjadi gelombang sinyal DC. 

Untuk meminimalisir ripple pada tegangan DC 

dipasang kapasitor 2E104J sebesar 100 nF yang 

berfungsi sebagai penyaring (filter). Lalu untuk 

mengamankan komponen piezoelectric dari arus balik, 

dipasang sebuah dioda schottky 1N5819 sebagai safety 

antar blok. Gambar 3 menunjukkan skema rangkaian 
piezoelectric smart carpet. 

 
Gambar 4. Skema Rangkaian Piezoelectric Smart 

Carpet 

2.1.3 Pengambilan Data. 
Pengambilan data melibatkan lima orang subjek uji 

dengan variasi beban massa berbeda, yaitu 54 kg, 65 

kg, 74 kg, 86 kg, dan 98 kg. Rentang massa ini dipilih 

untuk memberikan distribusi data yang luas bagi 

algoritma MLP. 

Protokol pengambilan data per variasi gait 

dilakukan sebagai berikut: 

1. Persiapan alat ukur: Multimeter digital Sanwa 

CD800A dipasang pada terminal output 

rangkaian seri-paralel untuk mengukur 

tegangan (V) dan arus (mA). 

2. Penentuan titik awal dan akhir: Subjek berdiri 

50 cm sebelum blok pertama dan titik akhir 50 

cm setelah blok terakhir, dengan total panjang 

karpet 100 cm (6 blok). 

3. Pelaksanaan per variasi gait: Setiap subjek 

melakukan 5 variasi gaya jalan, masing-masing 
diulang 4 kali: (a) Berlari: tekanan impulsif 

singkat, intensitas tinggi; (b) Berjalan cepat: 

transisi cepat fase tumit ke jari kaki; (c) 

Berjalan normal: kecepatan dan pola langkah 

natural; (d) Berjalan lambat (kaki diseret): 

durasi kontak panjang, intensitas rendah; (e) 

Berjalan dengan hempasan: tekanan puncak 

sangat tinggi dalam waktu singkat. 

4. Pencatatan waktu dan perhitungan Rate of 

Motion: Waktu tempuh (t) dicatat per 

percobaan menggunakan stopwatch. Rate of 

Motion dihitung dengan rumus f = n/T [11], di 

mana T = t dan n = 6 langkah, sehingga f = 6/t 

(s⁻¹). 

5. (Standarisasi pengukuran: Setiap subjek 
menginjak tepat di tengah blok piezoelectric 

tanpa alas kaki. Terdapat jeda antar percobaan 

agar nilai multimeter kembali ke 0, guna 

memastikan tidak ada sisa muatan pada 

kapasitor. 

6. Pencatatan data: Data dicatat dalam tabel 

dengan 4 variabel: berat (kg), laju gerak (s⁻¹), 

tegangan (V), dan arus (mA). 

Tabel 1. Distribusi Dataset Pengambilan Data 

Subje

k 

Berat 

(kg) 

Jumlah 

Gait 

Repeti

si 

Total 

Data 

1 54 5 4 20 

2 65 5 4 20 

3 74 5 4 20 

4 86 5 4 20 

5 98 5 4 20 

Total 54–98 5 4 100 
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2.2 Metode 
2.2.1 Pemodelan Multi-Layer Perceptron 

Dataset sebanyak 100 sampel melewati tahap 

pra-pemrosesan yang terdiri dari loading data, data 

cleaning, dan normalisasi menggunakan metode Min-

Max Scaling pada rentang 0–1 [12]. 

 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖 =  
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥max  − 𝑥𝑚𝑖𝑛

  (1) 

Input model berupa berat subjek dan laju gerak 

(Rate of Motion), sedangkan output yang digunakan 

adalah tegangan, arus, dan daya (P = V × I). Arsitektur 
MLP yang digunakan terdiri dari 3 hidden layer 

dengan jumlah neuron 64, 32, dan 16, fungsi aktivasi 

ReLU pada setiap hidden layer, serta learning rate 

0.001 dengan mekanisme early stopping (patience = 

50 epoch) untuk mencegah overfitting. Proses training 

menggunakan 80% data (80 sampel) dan testing 

menggunakan 20% data (20 sampel). Gambar 5 

menunjukkan arsitektur MLP yang digunakan. 

 
Gambar 5. Arsitektur MLP 

 

Tabel 2. Hyperparameter training MLP. 

Hyperparamete

r 

Nilai Keterangan 

Hidden layer 

sizes 

(64, 32, 

16) 

Jumlah neuron per 

layer 

Activation ReLU Fungsi aktivasi 

Solver Adam Algoritma optimisasi 

Learning rate 0.001 

(adaptiv

e) 

Ukuran langkah 

pembelajaran 

Loss function MSE Mean Squared Error 

Max iterations 2000 Maksimal epoch 

Early stopping True Berhenti jika tidak ada 

peningkatan 

Patience 50 Toleransi epoch tanpa 

peningkatan 

Validation 
fraction 

0.15 15% data untuk 
validasi 

2.3 Evaluasi Model 
Evaluasi performa model dilakukan 

menggunakan lima metrik utama. R² (Coefficient of 

Determination) mengukur seberapa baik model 

menjelaskan variasi data [13] [14]: 

 𝑅2 =  1 −  
∑ (𝑦𝑖− 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦)2𝑛
𝑖=1

  (2) 

MAE (Mean Absolute Error) mengukur rata-rata 

kesalahan absolut prediksi: 

 𝑀𝐴𝐸 =  (1/𝑛) 𝛴|𝑦ᵢ −  ŷᵢ|    (3) 

MSE (Mean Squared Error) mengukur rata-rata 

kuadrat kesalahan: 

 MSE =  (1/n) Σ(yᵢ - ŷᵢ)²    (4) 

RMSE (Root Mean Squared Error) adalah akar dari 

MSE: 

 RMSE =  √MSE    (5) 

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) mengukur 

tingkat kesalahan prediksi dalam bentuk persentase 

[15] [16]:  

 𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
100%

𝑛
∑ |

𝑦𝑖−𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1   (6) 

 

III.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil 
3.1.1 Hasil Prediksi Output Piezoelectric Smart 

Carpet 

Model Multi-Layer Perceptron berhasil 

memprediksi output piezoelectric smart carpet 

berdasarkan input berat dan laju gerak. Prediksi 

dilakukan terhadap 20 data testing yang belum pernah 

dilihat model selama proses training. Gambar 6, 7, dan 

8 menampilkan perbandingan data aktual dan prediksi 

untuk tegangan, arus, dan daya. 

 
Gambar 6. Grafik Perbandingan Tegangan Aktual 

dan Prediksi 

 
Gambar 7. Grafik Perbandingan Arus Aktual dan 

Prediksi 
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Gambar 8. Grafik Perbandingan Daya Aktual dan 

Prediksi 

 

3.1.2 Evaluasi Performa Model MLP 

Evaluasi performa model dilakukan 

menggunakan metrik R², MAPE, MAE, MSE dan 
RMSE pada data testing. Tabel 3 menampilkan hasil 

evaluasi untuk ketiga output yang diprediksi. 

 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model MLP 

Metri

k 

Tegangan 

(V) 

Arus (mA) Daya (mW) 

R² 0.8654 0.8759 0.8873 

MAP

E 

9.55% 10.42% 30.22% 

MAE 4.7905 V 2.2466 mA 246.16 mW 

MSE 62.1936 

V² 

14.7657 mA² 135,439.65 mW² 

RMS

E 

7.8863 V 3.8426 mA 368.02 W 

 

3.1.3 Korelasi Antara Input Dan Output 

Analisis korelasi Pearson antara variabel input 

(berat dan laju gerak) dengan variabel output 

(tegangan, arus, daya) menunjukkan bahwa laju gerak 

memiliki koefisien korelasi yang lebih tinggi (r = 

0.706–0.721) dibandingkan berat subjek (r = 0.303–

0.491). Gambar 8 dan gambar 9 menunjukkan grafik 
scatter plot hubungan antara kedua variabel input 

terhadap tegangan output. 

 

 
Gambar 9. Grafik Korelasi Input dan Tegangan 

 
Gambar 10. Grafik Korelasi Input dan Arus 

 

3.1.4 Grafik Konvergensi Model 

 
Gambar 11. Grafik Loss Function 

 

Kurva loss function pada gambar 10 

menunjukkan proses konvergensi model selama 

training. Loss mengalami penurunan drastis pada 

epoch 0-100 dari 0.55 menjadi 0.1, kemudian 

konvergen secara bertahap hingga mencapai 0.015743 

pada epoch ke-564.  

 

3.2 Pembahasan 

3.2.1 Interpretasi Hasil Prediksi 

Tabel 3 menunjukkan bahwa model MLP 
mencapai nilai R² sebesar 86.54%, 87.59%, dan 

88.73% berturut-turut untuk tegangan, arus, dan daya 

pada data testing, mengindikasikan bahwa model 

mampu menjelaskan lebih dari 86% variansi data. 

Nilai MAPE untuk tegangan (9.55%) dan arus 

(10.42%) masuk dalam kategori sangat baik hingga 

baik berdasarkan standar evaluasi MAPE [15][16]. 

Nilai MAE sebesar 4.79 V untuk tegangan dan 2.25 

mA untuk arus menunjukkan bahwa rata-rata 

kesalahan prediksi masih dalam batas yang dapat 

diterima untuk aplikasi energy harvesting, mengingat 

tingginya variabilitas intrinsik output piezoelectric 
yang dipengaruhi oleh banyak faktor fisis tak 

terkontrol seperti posisi injakan, sudut kontak, dan 

keragaman anatomi antar subjek. 

Dibandingkan dengan penelitian yang 

menggunakan shallow network satu hidden layer [17], 
hasil penelitian ini menunjukkan peningkatan nilai R² 

yang lebih baik. Hal ini mengkonfirmasi bahwa 

penambahan hidden layer secara bertahap 
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memberikan kapasitas representasi yang lebih baik 
untuk memodelkan hubungan non-linear kompleks. 

Selain itu, dibandingkan dengan penelitian yang tidak 

mempertimbangkan variasi gait [1][2], model yang 

dikembangkan dalam penelitian ini mampu 

menangkap dinamika output yang lebih beragam 

karena variabel Rate of Motion secara eksplisit 

merepresentasikan keberagaman pola langkah. 

 

3.3 Dominasi laju gerak vs berat 

Analisis korelasi mengungkapkan bahwa laju 

gerak (Rate of Motion) memberikan pengaruh yang 
jauh lebih dominan terhadap output piezoelectric 

smart carpet (r = 0.706–0.721) dibandingkan berat 

subjek (r = 0.303–0.491). Temuan ini konsisten 

dengan prinsip fisika piezoelectric, di mana tegangan 

yang dihasilkan lebih sensitif terhadap perubahan gaya 

terhadap waktu (dF/dt) dibandingkan gaya statis 

semata [18]. Laju gerak yang lebih tinggi 

menghasilkan laju perubahan gaya (dF/dt) yang lebih 

besar pada material piezoelectric, sehingga subjek 

yang berlari secara konsisten menghasilkan output 

listrik yang lebih tinggi dibandingkan subjek yang 

berjalan lambat, meskipun berat kedua subjek tersebut 

mungkin serupa. 

Implikasi praktis dari temuan ini adalah bahwa 

sistem piezoelectric smart carpet akan lebih efektif 

dipasang di lokasi dengan pola pergerakan manusia 

yang lebih cepat dan dinamis, seperti pintu masuk 
gedung publik, koridor menuju pintu keluar, atau zona 

transisi di stasiun transportasi. Hal ini mendukung 

rencana implementasi di pintu masuk Gedung Jurusan 

Teknik Elektro Politeknik Negeri Sriwijaya, di mana 

perangkat akan dibentangkan sehingga dapat dilalui 

oleh banyak subjek sekaligus. 

 

3.4 Analisis Konvergensi Model 

Pola konvergensi model MLP menunjukkan 

karakteristik pelatihan yang optimal. Penurunan loss 

yang drastis pada 100 epoch pertama mengindikasikan 

bahwa model berhasil mempelajari pola utama dari 
data dengan cepat. Tidak adanya fluktuasi signifikan 

antara training loss dan validation loss sepanjang 

proses pelatihan mengindikasikan bahwa model tidak 

mengalami overfitting. Hal ini membuktikan bahwa 

kombinasi arsitektur (64–32–16 neuron), learning rate 

0.001, dan mekanisme early stopping dengan patience 

= 50 merupakan konfigurasi hyperparameter yang 

tepat untuk dataset 100 sampel ini. Nilai final loss 

0.015743 yang sangat rendah menunjukkan bahwa 

model telah mengkonvergensi ke solusi yang stabil. 

 
3.5 Rencana Implementasi 

Penelitian ini diarahkan untuk implementasi nyata 

di pintu masuk Gedung Jurusan Teknik Elektro 

Politeknik Negeri Sriwijaya. Perangkat piezoelectric 
smart carpet akan dibentangkan di area pintu masuk 

sehingga dapat dilalui oleh banyak subjek secara 

bersamaan. Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini (100 data eksperimental) merupakan data yang 

dikumpulkan dalam lingkungan pengujian terkontrol, 

bukan data pasca-instalasi. Hasil prediksi model MLP 

akan divalidasi kembali setelah perangkat 

diimplementasikan di lapangan. 

 

IV.  KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model 
prediksi output piezoelectric smart carpet 

menggunakan Multi-Layer Perceptron yang secara 

eksplisit mempertimbangkan variasi pola langkah 

manusia (gait) melalui variabel Rate of Motion. 

Kontribusi utama penelitian ini adalah pemodelan 

keberagaman gait lari, jalan cepat, normal, lambat, dan 

hentak sebagai faktor dinamis yang secara signifikan 

mempengaruhi output energi piezoelectric smart 

carpet, sesuatu yang belum dimodelkan secara 

eksplisit pada penelitian sebelumnya. 

Model MLP dengan arsitektur 3 hidden layer (64–

32–16 neuron) mencapai hasil evaluasi sebagai 

berikut: R² sebesar 0.8654 (tegangan), 0.8759 (arus), 

dan 0.8873 (daya); MAE sebesar 4.79 V dan 2.25 mA; 

RMSE sebesar 7.89 V dan 3.84 mA; serta MAPE 

sebesar 9.55% (tegangan) dan 10.42% (arus). Nilai 

MAPE daya (30.22%) merupakan konsekuensi 
matematis dari propagasi error dua variabel (P = V × 

I). 

Analisis korelasi mengkonfirmasi bahwa laju 

gerak merupakan faktor dominan (r = 0.706–0.721) 

dibandingkan berat subjek (r = 0.303–0.491). Untuk 

penelitian selanjutnya, disarankan untuk (1) 

mengeksplorasi material pelapis dengan elastisitas 

lebih tinggi untuk mengurangi saturasi mekanik, (2) 

mengimplementasikan sistem manajemen daya seperti 

SECE atau PMIC untuk meningkatkan efisiensi 

konversi energi, dan (3) memperluas dataset dengan 

variasi subjek dan kondisi gait yang lebih beragam. 
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