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Abstrak—Balet telah dianggap sebagai salah satu tarian yang paling sulit dikarenakan postur teknis yang dituntut. Jika dilakukan
tanpa bimbingan dapat menyebabkan postur yang buruk pada penari balet dan beberapa cedera serius. Sebuah model dalam
mengidentifikasi berbagai pose balet telah dikembangkan dengan kecerdasan buatan untuk mengatasi masalah ini. Tujuan utama
dari penelitian ini adalah untuk menunjukkan sebuah metodologi yang menyederhanakan pengenalan pose balet menggunakan
framework opensource MediaPipe dan algoritma machine learning Support Vector Machine. Cara kerja model ini akan melewati
dua tahap: pertama, mengekstrak titik data dari kumpulan data gambar menggunakan library MediaPipe Pose Estimation, lalu
memproses, melatih, memvalidasi, dan menguji data tersebut menggunakan algoritme Support VVector Machine untuk melakukan
beberapa klasifikasi pose. Model ini dilatin dalam tujuh pose balet yang berbeda, termasuk First Position, Second Position, Third
Position, Fourth Position, Fifth Position, Tendu Devant, and Tendu Derriére. Hal ini dilakukan untuk menilai kompetensi model
klasifikasi yang dibuat. Skor akurasi setinggi 87% dicapai dari model klasifikasi pose balet yang dibuat dan telah dikembangkan
untuk bekerja input berupa gambar dan video langsung.

Kata Kunci: Machine Learning; Pose Recognition; MediaPipe; OpenCV

Abstract— Ballet is considered as one of the most difficult dance due to its technical posture demanded. If performed without
guidance it may cause bad posture to ballerina and some serious injuries. A model in identifying different ballet poses is developed
with artificial intelligence in order to tear down this barrier. The main purpose of this paper is to demonstrate a methodology that
simplified Ballet Pose Recognition using an opensource framework called MediaPipe and a machine learning algorithm called
Support Vector Machine. How the model work is it will pass through two stages: first, it extracts data points from an image dataset
using the MediaPipe Pose Estimation library, and then it preprocesses the data, trains, validates, and tests it using the Support
Vector Machine algorithm to do some pose classification. The model is trained in seven distinct ballet poses, including First
Position, Second Position, Third Position, Fourth Position, Fifth Position, Tendu Devant, and Tendu Derriére. This is purposely
done in order to assess the competence of the classification model. An accuracy score of 87% is achieved from the ballet pose
classification model and is developed to work on images and live videos.

Keywords: Machine Learning, Pose Recognition, MediaPipe, OpenCV

1. PENDAHULUAN

Untuk seorang penari balet mencapailangkah, gerakan,dan lompatan yangindah dan sempurna, dibutuhkan latihan
yang benar dengan memperhatikan teknik setiap postur yang dilakukan. Sangat wajar bagi seorang penari berlatih
selama berbulan-bulan hingga bertahun. Hal ini dikarenakan tarian balet sendiri sudah dikenal akan sebuah bentuk
seni yangsangat sulit untuk dicapai[1]. Untuk mengatasihaltersebut, sangat pentingadanyabimbingandanperhatian
satu per satuoleh guru saatdikelas dan melakukan latihantambahan dengan sendirinya [2]. Tetapitanpa bimbingan
guru, penari memiliki kemungkinan besar tidak dapat melakukan pose dengan benar walaupun sudah melihat video
gerakan balet. Jika tidak ditangani benar, ini dapat menyebabkan kebiasaan penempatan postur tubuh penari balet
yangburuk dan juga risiko cedera yanglebih tinggi yangdimana didapatisebesar 11.2% penaribalet baik pria maupun
wanita mengalamicedera yangkerap terjadipada pergelangan kaki [3].

Seiring berkembangnya teknologi, berbagaiinovasi juga telah dilakukan untuk membantu mendeteksisebuah
postur dengan benar. Metode yang pernah dilakukan sebelumnya adalah menggunakan sensor based. Akan tetapi,
metode ini sangatlah mahal dan juga kompleks untuk digunakan. Dilain hal, pendeteksian posturtanpa harus
menggunakan alat yang mahal dan hanya bermodal sebuah kamera juga dapat digunakan, yaitu dengan pose
estimation. Pose estimation adalah sebuah teknik pada computer vision yang digunakan untuk mendeteksi gerakan
dari seseorang ataupun sebuah objek dengan mengidentifikasikan lokasi landmarks atau titik tubuh seorang.
Implementasi pose estimation sendiri juga sudah sering digunakan padadunia Augmented Reality, robotics, animasi,
bahkan sampaidunia olahraga [4]. Salah satu peneliti oleh Y. Agrawal, Y. Shah, and A. Sharma pada tahun 2022
yang telah mengimplementasikan pose estimation pada yoga mengungkapkan bahwa pose estimation bukan hanya
dapatdigunakanuntuk mendeteksi posturtetapidapat digunakan juga sebagaisebuah sarana untuk membantu seorang
melakukan postur yoga yang lebih akurat [5]. Akan tetapi penentuan postur tubuh tidak bisa berlangsung hanya
dengan pose estimation saja. Dengan itu, dibutuhkan sebuah sarana untuk melakukan penentuan atau pendeteksian
jenis pose daripada data pose estimation yangsudahdidapati. Untuk mengatasihalini dapat digunakan sebuah metode
yangsudah lama digunakan dalam duniaklasifikasiyaitu, machine learning. Machine learning sendiri sudah dikenal
dengan kemampuannya dalam melakukan prediksi ataupun klasifikasi hanya dari data yang diberikan untuk
menghasilkan prediksi ataupun mengategorikan data ke kelas tertentu [6]. Implementasi machine learning juga
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sudah beredarpada berbagaiindustri seperti kesehatan, e-commerce, transportasi,dan lain lagi. Hal ini menunjukkan
seberapa efektif dan efisien penggunaan machine learning dalam membantu melakukan prediksi atau klasifikasi [7].
Beberapa penelitian sebelumnya pada dunia pose detection atau penentuan sebuah pose yakni, mendeteksi dan
mengklasifikasi isyarat tangan yang menggunakan metode MediaPipe dengan Support Vector Machine (SVM)
memiliki akurasi sebesar 99,15 % [8], dan mendeteksi pose baletmenggunakan metode OpenPose yangdibantu
dengan Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi. Penelitian ini menunjukkanakurasidalam pendeteksian dan
klasifikasi senilai 99,09% [9] .

Berdasarkan permasalahan yang ada dan keefektifan penggunaan pose detection dari penelitian — penelitian
sebelumnya, peneliti mengimplementasikan pose detection pada pose balet dengan menggunakan library MediaPipe
sebagai metode untuk melakukan deteksi titik tubuh penari balet dan juga akan dibantu dengan Support Vector
Machine (SVM) untuk melakukan klasifikasi pose balet dengan menggunakan bahasa pemrograman Python dan
library OpenCV. Dengan itu, peneliti mengangkat judul penelitian “Implementasi Algoritma Support Vector Machine
Terhadap Klasifikasi Pose Balet”.

Penelitan sebelumnya membahas tentang tanggapan atau opini masyarakat luas, khususnya pada media sosial
Twitter tentang perusahaan mereka [10][11][12]. Algoritma Support VVector Machine (SVM) yangtelah dioptimalisasi
oleh algoritma Particle Swarm Optimization(PSO) diharapkan menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik dalam
analisis sentiment dibandingkan dengan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang digunakan secara
konvensional [13].

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Untuk tahapan penelitian yangakan digunakan dijelaskan alur penelitian secara diagram pada gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan penelitian

Tahapan penelitian berawal dari persiapan penelitian seperti pada gambar 1 pada tahap ini, dilakukan
penentuan latar belakang dari suatu masalah yang didapati dan juga batasan masalah untuk dibahas pada penelitian
ini. Selain itu untuk mengetahuifungsionaldibuatnya penelitian ini, maka dicantumkan juga tujuan dan manfaat dan
penelitian ini. Selanjutnya dilanjutkan dengan tahap persiapan data. Tahap ini terdiri dari empattahapan, yaitu:
pengambilan image dataset yang diambil dengan sendiri, menentukan human pose estimation landmarks
menggunakan MediaPipe, melakukan datacleaning, data normalisation, pembagian data ke data pelatihan (training)
dan data pengujian (testing).
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Tahap selanjutnya adalah tahap machine learning. Membuat model klasifikasi menggunakan algoritme
Support Vector Machine yangdibantu dengan Python beserta library Python lainnya. Model Support Vector Machine
yang dibuat dilakukan pelatihan terhadap modelnya. Lalu hasil model yang sudah dilakukan pelatihan akan diuji
dengan data pengujian. Tahapan terakhiradalah melakukan analisis menggunakan akurasi, precision, recall, f1 score
terhadap model klasifikasi Support Vector Machine dan mengambil kesimpulan serta memberikan saran dari
penelitian yangtelah dibuat.

2.2 Metode Penyelesaian

Pada gambar 2 menjelaskan cara mengimplementasikan model machine learning dengan Support Vector Machine
pada klasifikasipose balet dan menjelaskan arsitekturyang menjadipanduan dantahapan yangakan dirancanguntuk
penelitian ini.
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Gambar 2. Arsitektur

2.3 Preprocessing Input Data Gambar Untuk Mendapatkan Human Pose Estimation Landmarks Menggunakan
MediaPipe

Penelitian ini berawal dari mendapatkan landmark point dari dataset gambar pose balet yang diberikan. Untuk
melakukan ini akan dibantu dengan MediaPipe yang menawarkan model Person/Pose Detection dan model Pose
Landmark sebagai solusi.

Pertama-tama akan diambil sebuah gambar dari folder dataset sebagai data input. Selanjutnya model
Person/Pose Detection akan digunakanuntuk mendeteksiwilayah yangmemilikimanusia darisebuah gambar dengan
membuat dua key points secara virtual. Setelah itu, model Pose Landmark akan mendeteksi 33 koordinat sendi
tubuh 3D (yaitu, sumbu x, y, dan z) pada wilayah yang terdeteksi pose manusia. Landmark yang diperoleh akan
disimpan dalam file berformat CSV. Proses deteksi landmark ini akan berlangsung sampai seluruh dataset telah
diperoleh nilai landmarknya pada file CSV tersebut. Biasanya proses inimembutuhkan waktu kisaran 10 menit sampai
15 menittergantung ukuran dataset yangada.

2.4 Pembersihan Data

Setelah mengumpulkan semua landmark dan disimpan ke dalam file CSV, pembersihan data (data cleaning) dan
normalisasi data datang selanjutnya. Untuk melakukan pembersihan dan normalisasi data, library Pandas akan
digunakan untuk membantu proses ini.

Dalam proses pembersihan data, Pandas library berfungsi untuk memeriksa entri null yang ditemukan di file
CSV. Biasanya nilai null diperoleh karena gambar buram dari dataset yang diberikan sehingga menyebabkan
kegagalan dalam mendeteksipose karena library MediaPipe karenatidak dapatmengidentifikasisetiap titik landmark
dengan benar. Untuk meminimalisir bias pada saat proses klasifikasi nantinya, maka perlu dilakukan pembersihan
titik-titik landmark tersebut pada file CSV. Ini dapat dilakukan dengan melakukan pembersihan data dengan Pandas
library. Pandas library akan melakukan beberapa pencarian untuk nilai null dan akan menghapus setiap baris dari
tabelketika nilai null ditemukan menggunakan indeksnya. Selain itu, disini juga akan dibuangkolom z danv karena
tidak digunakan pada penelitian ini .
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2.5 Data Pelatihan dan Validasi

Selanjutnya, data yang dibersihkan dari file CSV akan digunakan sebagai dataset untuk melatih model machine
learning. Dataset akan dibagi menjadi set pelatihan (training) dan set uji (testing). Untuk set pelatihan akan
menggunakan 70% dari dataset yangada. 30% data lainnya digunakan untuk menguji model.

2.6 Normalisasi Data

Pada tahap ini akan dilakukan normalisasidata koordinat Xdan Y dengan library Pandas. Proses ini akan membantu
dalam menyediakan data dengan kualitas yanglebih tinggi dengan menghasilkan data dengan range nilai 0 hingga 1.
Rumusyangakan digunakan untuk normalisasiadalah rumus min-max sebagaiberikut [14]:

@)

data,—datamin

Normalisasi =
datamax—datamin

2.7 Melakukan Prediksi dengan Support Vector Machine

Setelah dilakukan proses sebelumnya, prediksi pose akan dilakukan selanjutnya. Untuk prediksi akan digunakan
algoritme Support Vector Machine. Support Vector Machine akan menggunakan rumus sebagai berikut untuk
menyelesaikan masalah penelitian ini [15] [16]:

min* |wl|? + C(ZL, &) )
yilegw+b)21-%;% 20 3)
2.8 Metode Analisis Data

Terakhir, hasil klasifikasi akan dianalisis untuk menentukan validitas model machine learning yang dibuat dengan
dataset pengujian. Ini akan diselesaikan dengan menggunakan matrikskinerja seperti akurasi, presicion, recall, dan
f1 score. Lebih jelasnya akan dijelaskan dibawah ini [17] [18]:
a. Akurasi
Akurasi akan menentukan berapa banyak titik data yang dihitung dengan benar dari semua titik data yang
ditemukan. Halini dapatdihitungdengan persamaan berikut:

Jumlah data klasifikasi benar

Akurasi = 4)
Jumlah seluruh data
b. Presisi
Presisi akan membantu meminimalkan nilai false positive (FP) dengan menentukan mana dari semua prediksi
positif yang merupakan positif secara kebenaran. Hal ini dapatdihitungdengan persamaan berikut:
TP
TP+FP (5)

Precision =

C. Recall
Recall akan mengidentifikasi berapa banyak nilai positif secara kebenaran yang benar-benar dikategorikan okh
model dengan melabelinya sebagaipositif. Halini dapatdilakukan sepertiyangterlihat pada persamaan dibawah
ini:

TP
TP+FN

Recall =

(6)

d. F1 Score
Terakhir, f1score akan digunakan untuk menanganiketidakseimbangan dalam klasifikasiyangdibuat dari model
Support Vector Machine. Ini dapatdilakukan dengan menggabungkan nilaipresisi dan recall seperti yangterlihat
pada persamaan dibawah ini:

2 (Precision*Recall)
fl —Sscore = ————————————

™)

Precision+Recall

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pembersihan Data

Penelitian ini berawal dari proses pembersihan data untuk memastikan data yangdigunakan sudah layak. Disini akan
dihapuskolom data zdan visibility beserta data-data yangduplikat dannull. Hasilnya, dataset yangawalnya berjumlah
1488 baris dan 133 kolom pun berakhir dengan 1090 baris dan 67 kolom. Undersampling juga dilakukan untuk
mengatasi data yang tidak seimbang. Pada gambar 3 adalah rangkuman hasil dataset sebelum dan sesudah
undersampling.
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Gambar 3. (a) Gambarsebelum dan (b) gambarsesudah dilakukan undersampling

Dataset yang telah dilakukan undersampling dibagi menjadi 70% data pelatihan (training) dengan jumlh
data pelatihan yang berjumlah 524 data dan 30% data validasi (validation) dengan jumlah data validasi berjumlah
225 data yangakan dilanjutidengan normalisasiagarsetiap data pada dataset ada dalam rentangyangsama.

3.2 Hasil Klasifikasi Algoritma

Hasil validasi model klasifikasi menghasilkan sebanyak 205 data dari225 data yangberhasildiprediksi dengan benar.
Pada tahap pengujian diujilangsungmenggunakan webcam laptop dengankondisi per pose diuji dengan kriteria hadap
depan, kanan, dan kiri. 5 gambarper pose dan kriteria akan disimpan untuk dilihat performanya. Untuk deteksi pose
dengan kondisi hadap, algoritme Support Vector Machine dapat melakukan klasifikasidengan benaruntuk 35 sampel
data. Akan tetapidari 35 sampel data yang didapati untuk melakukan deteksi pose dengan kondisi hadap depan, 1
diantaranya tidak dapat melakukan prediksi pose dengan baik. Selain itu dari 35 sampel data yang didapati untuk
melakukan deteksi pose dengan kondisi hadap kanan, 13 diantaranya tidak dapat melakukan prediksi pose dengan
baik. Pada pengujian kelas Second, model mengenal pose ini sebagai kelas Tendu Devant. Gambar 5
mendemonstrasikan klasifikasi pose menggunakan webcam laptop dan confusion matrix diilustrasikan pada gambar
4 untuk menjelaskan hasil klasifikasi lebih detail [19][20].

Confusion Matrix
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Gambar 4. Confusion Matrix

Dari confusion matrix dapat dilihat bahwa algoritme Support Vector Machine mampu melakukan klasifikasi
dengan benarpada kelas Fifth, First, Fourth dan Third dengan data yangdiberikan tiap kelas sebanyak 15 data. Akan
tetapi pada kelas Second, Support Vector Machine hanya mampu mengklasifikasi sebanyak 12 data dengan benar.
Sisa 3 data yangseharusnyatergolong pada kelas Second diklasifikasikan sebagaikelas Tendu Devant. Terdapat juga
pada kelas Tendu Derriére, Support Vector Machine juga hanya mampu mengklasifikasi sebanyak 9 data dengan
benar. 6 data lainnya yang seharusnya tergolong pada kelas Tendu Derriére diklasifikasikan sebagai kelas Fourth.
Untuk Tendu Devant, Support Vector Machine juga hanya mampu mengklasifikasisebanyak 10 datadengan benar.5
data lainnya yang seharusnya tergolongpada kelas Tendu Devant diklasifikasikan sebagaikelas Third.

Nilai True Positive, False Negative, False Positive, dan True Negative daritiap kelas juga dapat dihasilkan untuk tiap
kelasnya dariconfusion matrix. Nilai-nilai tersebut dirangkum pada tabel 1.
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Tabel 1. Tabel perhitungan manual confusion matrix

Kelas True Positive False Negative False Positive True Negative
First 15 0 17 90
Second 12 3 0 90
Third 15 0 5 85
Fourth 15 0 6 84
Fifth 15 0 17 90
Fendu Devant 10 5 3 87
endu Derriére 9 6 0 90

Berdasarkan nilai-nilai yang didapatidaritiap kelas, dapatdihitungpula nilai accuracy, precision, recall, dan
f1 score. Berikut jabaran hasil perhitungannya:

a. Akurasi
Performa akurasi secara kesluruhan pada hasil penelitian ini menghasilkan akurasi setinggi 87%. Persentase
nilai akurasididapatidarihitungan berikut:

Jumlah data Kklasifikasi benar 91

Ak i = =——= 0.87 * 100 = 879
Hrast Jumlah seluruh data 105 * %
b. Performa untuk kelas Fifth

Precisi v L 1 %100 = 1009

recision = IpTFP 15 40 00 =100%
Recall v 1+100% = 100%

T IPFEN T 15+0 o T O

2(Precision * Recall) 2(1+1)

f1 score = = = 1%100 = 100%

Precision + Recall =~ 1+1

Dari hasil performa untuk kelas Fifth, upaya Support Vector Machine dalam mengkalsifikasi data yang
diberikan label Fifth saat prediksi yang sebenarnya adalah label Fifth setinggi 100%. Secara keseluruhan kelas Fifth,
Support Vector Machine juga berhasil mengklasifikasikan ke dalam label Fifth dengan benar setinggi 100%.
Keseimbangan precision dan recall adalah 100%.

C. Performauntuk kelas First

TP 15
TP+FP 15 +0
TP
TP+FN 15 +0
2(Precision * Recall) 21+ 1)
Precision + Recall - 1+1

Dari hasil performa untuk kelas First, upaya Support Vector Machine dalam mengkalsifikasi data yang
diberikan label First saat prediksi yang sebenarnya adalah label First setinggi 100%. Secara keseluruhan kelas First,
Support Vector Machine juga berhasil mengklasifikasikan ke dalam label first dengan benar setinggi 100%.
Keseimbangan precision dan recall adalah 100%.

Precision = =1%100 = 100%

Recall = =1%100% = 100%

f1 score = = 1%100 = 100%

d. Performa untuk kelas Fourth

TP 15

TP+FP 15+ 6
TP

TP+FN 1540

2(Precision * Recall)  2(0.71 % 1)

1 — = ~ 0.83 *100 = 839
f1 score Precision + Recall 0.71 +1 * %

Dari hasil performa untuk kelas Fourth, upaya Support Vector Machine dalam mengkalsifikasi data yang
diberikan label Fourth saat prediksi yang sebenarnya adalah label Fourth setinggi 71%. Secara keseluruhan kelas
Fourth, Support Vector Machine juga berhasil mengklasifikasikan ke dalam label fourth dengan benar setinggi 100%.
Keseimbangan precision danrecall adalah 83%.

Precision = =~ 0.71 % 100 = 71%

Recall = =1+*x100% = 100%

e. Performauntuk kelas Second
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TP 12
TP+FP 12 40
TP 12
TP+FN 12 +3
2(Precision * Recall)  2(1 % 0.8)
Precision + Recall B +0.8

Dari hasil performa untuk kelas Second, upaya Support Vector Machine dalam mengkalsifikasi data yang
diberikan label Second saat prediksi yang sebenarnya adalah label Second setinggi 100%. Secara keseluruhan kelas
Second, Support Vector Machine juga berhasil mengklasifikasikan ke dalam label second dengan benar setinggi 80%.
Keseimbangan precision danrecall adalah 89%.

Precision = =1x100 = 100%

Recall = ~ 0.8*%100% = 80%

f1 score = ~ 0.89 x 100 = 89%

f. Performauntuk kelas Third

TP 15
TP+FP 1545
TP
TP+FN _ 1540
2(Precision * Recall)  2(0.75 * 1)
Precision + Recall - 0.75+1

Dari hasil performa untuk kelas Third, upaya Support Vector Machine dalam mengkalsifikasi data yang
diberikan label Third saat prediksi yangsebenarnya adalah label Third setinggi 75%. Secara keseluruhan kelas third,
Support Vector Machine juga berhasil mengklasifikasikan ke dalam label Third dengan benar setinggi 100%.
Keseimbangan precision danrecall adalah 86%.

Precision = ~ 0.75*% 100 = 75%

Recall = =1%*100% = 100%

f1 score = ~ 0.86 *100 = 86%

g. Performa untuk kelas Tendu Derriére

TP 9
Precision = —————=———= 1% 100 = 100%
TP+FP 940
R 1 L 0.6 « 1009 609
eccall = TP T EN - 916 26+ 100% =60%
2(Precision * Recall)  2(1 *0.6)
f1 score = = ~ 0.75% 100 = 75%

Precision + Recall =~ 1+0.6

Dari hasil performa untuk kelas Tendu Derriére, upaya Support Vector Machine dalam mengkalsifikasi data
yangdiberikan label Tendu Derriére saat prediksiyangsebenarnya adalah label Tendu Derriére setinggi 100%. Secara
keseluruhan kelas Tendu Derriére, Support Vector Machine juga berhasil mengklasifikasikan ke dalam label Tendu
Derriere dengan benarsetinggi 60%. Keseimbangan precision dan recall adalah 75%.

h. Performa untuk kelas Tendu Devant
TP 10

TP+FP 10 + 3
TP

TP+FN _ 10 +5
2(Precision * Recall)  2(0.77 * 0.67)
Precision + Recall =~ 0.77 + 0.67

Dari hasil performa untuk kelas Tendu Devant, upaya Support Vector Machine dalam mengklasifikasi data
yang diberikan label Tendu Devant saat prediksi yang sebenarnya adalah label Tendu Devant setinggi 77%. Secara
keseluruhan kelas Tendu Devant, Support Vector Machine juga berhasil mengklasifikasikan ke dalam label Tendu
Devant dengan benarsetinggi 67%. Keseimbangan precision dan recall adalah 71%.

Selanjutnya nilai True Positive, False Negative, False Positive, dan True Negative digunakan untuk
menghitung performa model klasifikasi dengan algoritma Support Vector Machine. Nilai tersebut dapat menghitung
performa akurasimodel secara keseluruhan, nilai precision, recall, dan juga F1 score. Hasil performa yangdidapati
dirangkum pada tabel 2.

Precision = =~ 0.77 « 100 = 77%

Recall = ~ 0.67 * 100% = 67%

f1 score = ~ 0.71%100 = 71%

Tabel 2. Rangkuman hasil perhitungan confusion matrix

Kelas Overall Accuracy Precision Recall F1-score
Fifth 87% 100% 100% 100%
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First 100% 100% 100%
Fourth 71% 100% 83%
Second 100% 80% 89%
Tendu Derriere 100% 60% 75%
Tendu Devant 77% 67% 71%
Third 75% 100% 86%

Berdasarkan hasil performa yang didapati, secara keseluruhan akurasi model yang dihasilkan mencapai 87%
dengannilai precision berkisar 71% sampaidengan 100%, nilai recall berkisar 60% sampaidengan 100% dan nilai
F1 score berkisar 71% sampaidengan 100%.

Dari hasil penelitian yang dilakukan, model machine learning yang dibuat secara keseluruhan berhasil
melakukan klasifikasipose dengan benar yang telah diuji ke tiga kondisi yaitu hadap depan, kanan,dan kiri. Dalam
pengujian ke tiga kondisi ini, model machine learning yang dibuat mengalami beberapa kesulitan. Berikut
penjelasannyayangterlihat pada gambar5:

a. Hadap depan
Dari 35 sampeldata yangdidapatiuntuk melakukan deteksi pose dengan kondisihadap depan, 1 diantaranya tidak
dapat melakukan prediksi pose dengan baik. Pada pengujian kelas Tendu Derriére, model mengenal pose ini
sebagaikelas Fourth Position.

b. Hadap kanan
Dari 35 sampel data yang didapati untuk melakukan deteksi pose dengan kondisi hadap kanan, 13 diantaranya
tidak dapat melakukan prediksipose dengan baik. Pada pengujian kelas Second, modelmengenal pose ini sebagai
kelas Tendu Devant.

Gambar 5. (a-g) Simulasi klasifikasi pose balet menggunakan webcam secara real time

4. KESIMPULAN

Penerapan algoritma Support Vector Machine untuk mengklasifikasi pose balet dilakukan dengan menggunakan
bahasa pemrograman Python dengan library dan perangkat lunak pendukung Jupyter Notebook untuk merancang
model machine learning dengan bahasa pemrograman Python, OpenCV sebagai library yang diperlukan untuk
mengambilcitra/gambar serta mengidentifikasidan mengenaliwajah, Pandas yangdigunakan untuk pembersihan dan
normalisasidata danSickitlearn yangdigunakan untuk menyediakan algoritma support vector machine dan digunakan
untuk imbalanced-learned untuk mengatasi data yang tidak seimbang. Performa yang dihasilkan dalam
mengklasifikasi pose balet memiliki akurasi secara keseluruhan setinggi 87% dengan memanfaatkan library
MediaPipe untuk penentuan pose dan algoritme Support Vector Machine untuk klasifikasi pose. Kedepannya
penelitian ini dapat dikembangkan dengan menghitung sudut tubuh dari sebuah pose balet agar dapat digunakan
sebagai sarana untuk membantu penari balet mendapatkan postur balet yang lebih akurat juga dapat
diimplementasikan pada website, Android maupun iOS agar pengklasifikasian pose dapat digunakan kapanpun dan
dimanapun dan mudah diakses.
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