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Klasifikasi
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Convelutional Neural Network

This research is motivated by the difficulty of knowing the nipe of movement technique
against badminton, therefore researchers are encouraged 1o classify the rypes of
badminton technigues with significant and simple results using the Convolutional Neural
.‘!ww'.k (CNN) model with BlazePose architecture and Mediapipe Pose Solution iools .
This study aims 1o determine the results of the detection and classification of badminton
using BlazePose on Mediapipe Pose Solution and supervised learning models. The
daraset that is processed is the Badminton Technigue, namely the Forehand Technique
which consists of 374 images, the Service Technique as many as 369 images and the
smash technique which consists of 420 images with 146 owlier images. At the stage of
making the system there are several stages including sample data, data sources and data
analvsis methods. The results of this study say that the Classification of Badminton
Technigues Based on Pose with Convelutional Neural Networks it can be concluded that
the pose classification testing process with test data using several methods such as logistic
regression, random forest, and KNN produces significant accuracy with values range
Srom 80% to 90%.
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1. PENDAHULUAN

Kesehatan tidak dapat terpisahkan dalam kehidupan manusia,
Tanpa adanya badan sehat manusia akan menghadapi gangguan
serta menghadapi penurunan kondisi fisik. Kesehatan merupakan
keadaan seimbang, ditentukan fakior genetik, lingkungan, dan
pola hidup sehari-hari misalnya makan, minum, olahraga, seks,
kerja, istirahat, sampai pengelolaan emosional [1].

Pada jaman ini, banyak orang mempunyai gaya hidup yang buruk,
terutama pada pola makan, tidur, dan olahraga yang dilakukan
dengan cara tidak benar. Menjaga pola makan sangat krusial
supaya kita bisa mengatur kebutuhan tubuh. Selain menjaga pola
makan hal krusial lainnya kita juga wajib melakukan kegiatan
olahraga.

Olahraga bulu tangkis merupakan olahraga yang terkenal didunia.
Di Indonesia, olahraga bulu tangkis sendiri merupakan olahraga
yang memiliki banyak prestasi, baik turnamen-turnamen nasional
hingga internasional. Untuk nomor-nomor yang ditandingkan
biasanya meliputi tunggal putra/putri, ganda putra/putri. Dalam
perkembangannya, olahraga bulu tangkis pada Indonesia
mengalami  perkembangan yang sangat pesat hal ini bisa
dibuktikan menggunakan prestasi yang diraih pada kejuaraan-
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kejuaraan yang diikuti atllet bulu tangkis [2]. Prestasi wajib
dibangun melalui proses training dan pengembangan yang
terencana, berjenjang, dan berkelanjutan menggunakan dukungan
IPTEK [3].

Dalam computer vision, konflik tentang deteksi otomatis citra
masih menjadi hal yang hangat bagi peneliti. Para penelit
mengembangkan banyak sekali pendekatan secara paralel dan
matematika pada menghadapi konflik deteksi objek 3 dimensi
dan deteksi objek pada citra. Computer vision adalah sebuah
kemampuan komputer vang ke desain supaya sanggup melihat
sebuah objek sehingga dapat menampilkan objek digital dan
mampu mengoleksi data secara visual computer. Computer vision
memungkinkan komputer buat mengidentifikasi dan memproses
objek menggunakan cara yang sama seperti manusia.

Dalam melakukan klasifikasi dan deteksi citra, terdapat banyak

ndekatan yang dapat digunakan, salah satunya metode
Convolutional Neural Network (CNN). Convolutional Neural
Network (CNN) adalah Pengembangan berdasarkan Multilayer
Perceptron (MLP) yang termasuk pada newral network bertipe
feed forward (bukan berulang) [4].

Beberapa penelitian yang berhasil menggunakan metode CNN
dengan tingkat akurasi yang tinggi. Dalam penelitian yang
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dilakukan Rasywir dkk., (2020) yang berjudul “Analisis dan
Implementasi Diagnosis Penyakit Sawit dengan Metode
Convolutional Neural Network (CNN)” dengan jumlah dataset
2490 citra kelapa sawit berlabel 11 Kkategori penyakit
menghasilkan  akurasi 87%. Selanjutnya, penelitian yang
dilakukan Arsal dkk., (2020) yang berjudul “Face Recognition
Untuk Akses Pegawai Bank Menggunakan Deep Learning
memakai Metode CNN™ dengan jumlah dataset 5 orang wajah
pegawai bank vang terdiri dari 70 data wajah dalam masing-
masing orang menghasilkan tingkat keakuratan 95% .

Keunggulan model CNN pada identifikasi bulu tangkis adalah
feature learning yang terdapat dalam CNN dimana feature
learning bisa dengan mudah dilakukan menggunakan data input
berupa gambar, menghidari kompleksitas pada melakukan
ekstraksi fitur buat kasus klasifikasi. Berdasarkan faktor yang
sudah dijelaskan sebelumnya, peneliti berencana untuk memakai
metode CNN yang bisa melak ukan klasifikasi citra menggunakan
output yang signifikan, dan sederhana pada melakukan ekstraksi
fitur dalam citra. Hal tersebut dinilai bisa sebagai solusi untuk
mengetahui jenis teknik bulu tangkis menurut pose. Sehingga
dalam penelitian ini akan menggunakan model Convolutional
Newral Network (CNN) dengan arsitektur BlazePose dan tools
Mediapipe Pose Solution dalam melakukan pose estimation buat
mendapatkan landmark/keypoint setiap gambar input. Lalu
selanjutnya  landmark  diklasifikasi menggunakan contoh
supervised learning misalnya Logistic Regression, Random
Forest, dan K-Nearest Neighbour .

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penulisan Referensi

Pengembangan sistem berbasis Computer Vision terbukt
mengalami kemajuan seperti Optical Character Recognition
(OCR), pengenalan citra medis, keamanan kendaraan,
pengenalan sidik jari, biometric, dan lain-lain. Penggunaan
metode convolutional newral network pada deep learning
dievaluasi sangat signifikan bila dipandang berdasarkan
ketepatan dan efisiensi.

Berikut beberapa penelitian terdahulu yang
mengimplementasikan Convolutional Nem’al"Jefwm'k (CNN),
diantaranya CNN dipakai untuk menciptakan suatu sistem yang
sanggup menentukan penyakit dan memberikan keterangan
berupa solusi penanganan dalam mencegah atau menangani
penyakit yang menyerang daun tomat melalui identifikasi "a
digital memakai supervised classification menggunakan 200
sampel citra daun tomat, 160 citra menjadi data latih dan 40 citra
menjadi data uji. Hasil pengujian memberitahukan bahwa metode
CNN mempunyai persentase rata- rata accuracy 97.5%, precision
95.45%, recall 95%, dan error 5%. Sedangkan SVM membuat
rata- rata accuracy 95%, precision 90.83%, recall 90dan dan
error 10%. Dari output pengujian bisa dinyatakan bahwa dalam
penelitian ini CNN merupakan classifier yang lebih baik
dibandingkan SVM [5].

CNN untuk pengenalan objek video CCTV dan menghasilkan
menggunakan metode CNN bisa mendeteksi beberapa wajah
yang masih ada dalam sebuah citra digital, mengenali wajah yang
masih ada dalam sebuah citra digital yang merupakan citra frame
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output ekstrak dari video CCTV menggunakan taraf akurasi
sebanyak 80 % untuk objek yang sudah terdaftar pada database,
dan bisa membedakan objek yang belum terdaftar pada database
menggunakan taraf akurasi sebanyak 40 % [6].

22 Artificial Intelligence

Kecerdasan buatan atau biasa dianggap Artificial Intelligence
(AI) merupakan suatu pengetahuan yang dimiliki komputer buat
bisa meniru kecerdasan manusia, sebagai akibatnya Komputer
bisa melakukan hal-hal yang dikerjakan manusia [7].

23 Machine Learning

Machine Learning atau pembelajaran mesin adalah teknik yang
paling popular lantaran banyak dipakai buat menggantikan atan
menirukan perilaku manusia buat menuntaskan masalah [8]. Ada
dua aplikasi pada ML yaitu klasifikasi dan prediksi. Klasifikasi
merupakan metode ML yang dipakai sang mesin  buat
mengklasifikasikan  atau  dikategorikan obyek  menurut
karakieristik  tertentu  sebagaimana manusia  mencoba
membedakan benda satu dengan yang lain. Sementara, prediksi
adalah metode ML yang dipakai mesin untuk menduga hasil
berdasarkan suatu data masukan berdasarkan data yang sudah
dipelajari.

24 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah variasi menurut
jaringan  saraf tiruan dengan mempunyai bobot, memiliki
beberapa lapisan tersembunyi, dan disusun sebagai arsitektur [9].
Model Convolutional Neural Network (CNN) mempunyai
beberapa lapisan yaitu konvolusi, fungsi aktivasi, lapisan pooling,
lapisan flatten, dan lapisan fully connected. Berikut gambar 1
yang merupakan alur pada CNN [10].

FUATURE LEARNING

CLASSIFICATION

Gambar 1. Alur CNN

25 Human Pose Estimation

Human Pose Estimation adalah salah sat bidang swdi yang
menantang  dalam  visi komputer yang bertujuan untuk
menentukan posisi atau  lokasi spasial titik kunci  tubuh
(bagian/sendi) seseorang dari gambar atau video yang diberikan,
Human Pose Estimation mengacu pada proses menyimpulkan
pose dalam sebuah gambar dan estimasi ini dilakukan dalam 3D
atau 2D [11].

2.6 Logistic Regression

Logistic regression adalah sebuah metode statistika dengan
mendeskripsikan interaksi antara peubah respon (dependent
variable) yang bersifat kualitatil mempunyai dua kategori atau
lebih menggunakan satu atau lebih peubah penjelas (independent
variable) [12].
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2.7 Random Forest

Random forest merupakan suatu algoritma yang memakai metode
pemisahan biner rekursif sehingga mencapai node akhir pada
struktur pohon berdasarkan pohon klasifikasi dan regresi.
Random  forest memiliki keunggulan diantaranya mampu
menghasilkan  error  dengan  kategori  relative  rendah,
menghasilkan perfoma yang baik serta dapat mengatasi data
dalam jumlah yang besar [13].

2.8 K-Nearest Neighbor

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah sebuah metode
klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran yang
jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. KNN adalah
algoritma supervised learning dimana output hasil query instance
yang baru diklasifikan berdasarkan mayoritas kategori dalam
algoritma KNN. Kelas yang lebih banyak muncul akan menjadi
kelas hasil berdasarkan klasifikasi [14].

3. METODOLOGI

3.1 Populasi dan Sampel

Populasi data yang digunakan adalah teknik bulu tangkis yang
diambil dari situs youtube. Sedangkan sampel yang dipakai pada
peneltian ini adalah 3 teknik bulu tangkis yaitu Servis, Forehand
dan Smash.

3.2 Jenis dan Sumber Data

Jenis data yang dipakai pada penelitian ini adalah data yang
didapatkan melalui situs youtube dan diproses supaya cocok
dengan model yang digunakan.

3.3 Metode Analisa Data

Metode analisis yang digunakan adalah Convelutional Newral
Network (CNN) dengan metode Mediapipe pose solution untuk
mendeteksi pose untuk mendapatkan landmark s’keypoint. Pada
proses klasifikasi menggunakan beberapa algoritma klasifikasi
supervised leaming seperti logistic regression, random forest,
dan k-nearest neighbour.

3.4 Tahapan Penelitian

Tahapan yang dilalui pada penelitian ini digambarkan melalui
diagram berikut:

Gambar 2. Tahapan Penelitian
3.5 Rancangan Dataset

Perancangan dataset yvang dipakai dalam penelitian ini adalah
berupa video. Proses dalam mendapatkan data hingga melakukan
serialisasi video menjadi gambar frame by frame lalu menjadikan
video yaitu dengan mengambil setiap gerakan pemain bulu
tangkis selama 2 detik dan di serialisasi menjadi gambar
kemudian dikelompokkan menjadi beberapa ukuran batch. Setiap
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video pemain bulu tangkis dilakukan prepocessing guna
mereduksi banyaknya jumlah frame.
Tabel 1. Jumlah Gambar pada Dataset

No Video Jumlah Gambar
1 Servis 369
Forehand 374
3 Smash 420
Jumlah 1163

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Dataset dan Preprocessing Data

Bentuk awal dari data yang akan dideteksi adalah video. Data
tersebut di dapatkan dengan cara mendownload melalui situs
Youtube dan dibagi menjadi tiga kelas yaitu Teknik Forehand,
Teknik Servis dan Teknik Smash. Video yang download
diperankan oleh pemain tunggal untuk mempermudah dalam
proses anotasi data.

4.2 Anotasi Data

Anotasi data dalam penelitian ini merupakan proses estimasi pose
dari setiap kelas dataset. Hasil dari proses ini nantinya berupa
dokumen CSV yang berisi nama file, kelas data , dan kordinat x,
y, z dari setiap Landmark. Dalam proses ini peneliti
menggunakan library yang disediakan oleh Mediapipe pose
solution melalui environment Google Colab, Proses pertama yang
dilakukan adalah boostrapping data, yait proses pengambilan
data dan membacanya lalu melakukan pose estimation.
Proses pertama yang dilakukan adalah boostrapping data, yaitu
proses pengambilan data dan membacanya lalu melakukan pose
estimation.  Sebelum  proses  dijalankan, perlu  untuk
mendefinisikan lokasi gambar input, gambar output dan lokasi
output untuk file csv.

Bootstrapping forehand

1ee% | NN :74/374 [e1:es<ee:ee, 5.71it/s]

Bootstrapping servis
1c0% | JENNINERNE | :60/360 [ee:s0<@0:00, 6.19it/s)

Bootstrapping smash
1eez|i\ 420/420 [01:12<@0:00, 5.78it/s]

Gambar 3. Proses Boostrapping
Number of images per pose class:
forehand: 374
servis: 369
smash: 420

Gambar 4. Jumlah dataset setiap kelas
Hasil dari boostrapping sebelumnya berupa gambar yang telah
diberikan landmark dan file CSV terpisah untwk masing-masing
kelas, hasil dari proses ini bisa digunakan untuk training model
klasifikasi tetapi masih mengandung outliers sehingga masih
memerlukan proses untuk menghilangkan outliers. Berikut
gambar hasil bootstrapping.

Fore (65).ipg Fore (66).jpg
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Gambar 5. Hasil bootstrapping Teknik Forehand

it Flght oy i i Teff Foot Tndex

No | FdeNawe | =l E7] il ) i o & fii] i) i
T [ Bora (T} ipg [ 60015 | 1966020 | -228468 | (003506 | 17604 | T02307 | . | GOKAJES| S015186 | 1842885
T | Tare(G)jpe | 630733 | 1019075 | G666 | GAIA28 | D050 | G0GG03 | ... | TLIGE| 75713 | IAMHE
T | Dot (3298 | GGY.2007 | 191364 | 297061 | (702630 | BLOIE| 755 | . | JSL2089| GG4I%0| B1IT
& [ Tove () jpe | 610661 | 126505 | 96501 | G6a1I9| TIIALE| M8 | . | TGIEN1| GGl 16aA| 997346
T | Date (3)ipg | 303507 | 133710 | 3.1 | (30085 | LRO0GY| 21U | . | L2078 | G9SOA| LS14EO
® | Dore (F)ipg | £50.906 | 1SS0 | 05065 | (562366 | JWAZA| M| . | LILISEI| en9SeT| 0AETSE
T | e (Tipe | TG | 31508 | D630 | TORSALI | VILO0| 266118 | . | MOILIS| 470836 | 168 SeA0
T [ Tore () jpg | 7500667 | J00E0S3 | 29048 | TGRAXS | M2LONE| 2007 | .. | 10638 | 10722 | G512
| Eoe(fjpe | 66enics | 1008 | 26001 | LUNE| 11SIE| BA0IS | . | 207088 | 62608 | 2eL0eHT |
0| foes

(I0keg | 6529 | 2072838 | 300 | 6774000 | 19583 | 3847 TOLEIE | G49.0008 | 2450173

Gambar 6. Hasil ¢sv bootstrapping Teknik Forehand

Serv (241).jpg Serv (242).ipg
Gambar 7. Hasil bootstrapping Teknik Servis
T v - T
Mo | FdeNeme [ = ¥ = = 7] = = E:H CiH)
ware (Npg | sazsoey | s7.meni | ar7aes | eea.0088 | E02E07 | 29500 e | seeowrs | aseasen
e (gpe | Moo | s e AN | TR | AR | TSN . 5055006 | 656 72S | IRaRT
T
vare (B)ipg | eeansn | asroma | aeeams | eneries | ssooes | 3ee aes avaame | Tsazee | esctne
sere (4)ipg | 7r2anes | aewesea | arnsna [ raooece | aasoos | acasm | | soenee | mszez | e
sare (S)4pg | 7anasas | anacsr | aesss | mese | memwr | asmace| T | ssacane | esense | sensm
[} "
e (S)ipg | 657250 | sa2cand | 1400973 | Ta0ames | a4 103 | 3550008 S910706 | ARRAITE | AeRS1ES
sere (Thipg | seasaes | 77900 | wsaron | seiems | viasier | esar a2zoaws | csamn | Mamses
serv (B)pg | 6290175 | 001368 | di40me | 6375043 | 215006 | 395979 . §55.9504 | 6199116 | 2372706
e (FpE | sa1aa7s | ae e | 213688 | 5350678 | S1ETIR | 20756 04500 | 6213098 | 290487
L
(x| srasos | memeos | 2o | s3umen | easomes | aven wosar | esmasse | a0

Gambar 8. Hasil csv bootstrapping Teknik Servis

sma (5Lipg sma (21)ipg

Gambar 9. Hasil bootstrapping Teknik Smash

Toae Tk e e I
¥o| Tum = £ ] = 2] = F=E) ) =
e
T = .
(ljpe | ea2se08 | 228797 | 16422 | B25.3001 | 206 7664 | -T5aAT3 5752738 | s9n.a02a | 430 2865
T =
g |sorien | wroess | 1kasen | s | aar e | s a1200 | 602 5w | w6 vaney
T = =
(hjpr | soa7aes| wesers | 177727 | eos 67 | 1annas | ac0se sa05750 | 6011396 | 1113206
T e e
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T ==
Shjpg | ssesna| wsame | 1857 | 6122064 | 198 6a5a | 165308 596 5aan | sa7 2569 | 1570048
T E =
i | sersen | meaan | aove | sisor | mrame | o sss asavin7 | ss0 ama | 2o ez
T
(hjpe | sanases | sacass | a1cens | eearer | s2usona | zeacon [RUERE) PRTPET Y e
T == =
e | m2aes | w5228 | 102016 | 7540 | 3672177 | nsaser BI04126 | (452115 | 176N
T == =
@ | servan | ssasin | 2 amen | ceamn | nesams | asomes wanrss | emrena o
I = "
(0upe | ameeses | ssanans | 2moen | men sos: | pasoaas | 5 e w3007 | mosmerr | amssy

Gambar 10. Hasil csv bootstrapping Teknik Smash '
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4.3 Preprocessing Data Anotasi

Dalam penelitian ini  mempunyai alasan mengapa dikatakan
sebagai outliers, yaitu:

a.  Kesalahan prediksi pose, dalam kasus ini outliers akan
dihapus dari dataset.

b.  Klasifikasi awal yang salah, setiap sample diklasifikasikan
terhadap basis data hasil dari proses anotasi data, jika data
tersebut tidak terdapat dalam kelas vang sama maka di
identilikasikan sebagai outliers.

print(‘Number of outliers: °, len(outliers))

Number of outliers: 146

Gambar 11. Jumlah Outliers

Gambar 12. Contoh data outliers

Setelah data dibersihkan dari outliers, bootstrapping dilakukan
kembali untuk menyatukan keseluruhan data dari setiap kelas
yang terpisah menjadi satu kembali. Data tersebut merupakan
data yang siap digunakan untuk proses training mode klasifikasi.
4 4 Training Data

Klasifikasi landmark dilakukan menggunakan beberapa model
klasifikasi supervised learning seperti Logistic Regression,
Random Forest, dan K-Nearest Neighbowr. Maka untuk
membandingkan performa model, hasil dari proses training data
diukur menggunakan beberapa matrix yang umum untuk

menentukan performa dari model klasifikasi yaitu  matrix
accuracy, recall, precession.

44.1 Confusion Matrix

Berdasarkan gambar 13, hasil dari data test menggunakan
keempat model klasifikasi logistic regression, k-nearest
neighbour, dan random forest menunjukan hasil yang baik dari
data test sebesar 10% dari jumlah data keseluruhan data yaitu 88
data. Jika dibandingkan antar model klasifikasi maka model
logistic regression menunjukan error yang paling signifikan, Pada
kelas Teknik Forehand yang berjumlah 34 data, 26 data diprediksi
secara akurat dan error sebesar 8 data, kelas Teknik Servis dari
21 data,18 data diprediksi secara akurat dan error sebesar 2 data,
pada kelas Teknik Smash dari 33 data diperoleh 30 data
diprediksi dengan benar dan 3 data merupakan error. Kemudian
model klasifikasi yang menunjukan nilai error yang paling
minimum dan memiliki akurasi paling signifikan yaitu model
random forest. Berdasarkan klasifikasi dengan random forest, 34
data kelas teknik forehand diprediksi benar dan 0 data error,
prediksi kelas teknik servis hanya menghasilkan | error dari 20
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data test, dan prediksi kelas teknik smash 33 data diprediksi
dengan benar dan 0 data error.

Gambar 13. Confusion Matrix
442 Accuracy, Recall, dan Precision

Accuracy  menunjukkan  seberapa  akurat  model  bisa
mengklasifikasikan dengan benar. Adapun Nilai accuracy pada
penelitian ini tersaji dalam Tabel 2.

Tabel 2: Nilai Accuracy Model

No Nama Algoritma Accuracy
1 Logistic Regression 0.840
2 Random Forest 0 988
3 K-Nearest Neighbour 0.943

4.5 Pengujian Model Klasifikasi dengan Data Baru

Proses pengujian ini berbeda dengan pengujian model
sebelumnya, karena data yang digunakan berbeda, misal data
berupa video atau gambar. Model yang digunakan dipilih dari
hasil testing sebelumnya yang menggunakan model random
forest sebagai classifier. Tujuan ini dilakukan untuk mengetahui
perfoma nyata model dalam mendeteksi landmark ke ypoint dan
klasifikasi teknik bulu tangkis.

4.5.1 Pengujian Model dengan Input Gambar

Proses testing ini menggunakan data input berupa gambar
sebanyak 30, untuk setiap kelas teknik bulu tangkis sebesar 10
gambar. Dari hasil testing menggunakan data baru, diperoleh
tabel confusion matrix sebagai berikut:

Tabel 3: Confusion Matrix

Confusion Matrix Predicted Class
Forehand Servis Smash
Forehand 7 3 0
Actual Servis 2 8 0
Class Smash 5 2 3

Berdasarkan confusion matrix diatas, hasil prediksi menggunakan
data test baru menunjukan hasil yang cukup bagus pada beberapa
kelas yaitu kelas Teknik Forehand dan Teknik Smash, masing
masing untuk kelas Teknik Forehand diprediksi dengan benar 7
dari 10 data dan kelas Teknik Smash mendapatkan 2 data yang
diprediksi dengan tepat. Kelas yang mendapatkan hasil akurasi
tinggi adalah Teknik Servis dengan nilai prediksi 8 data dari 10.
Perhitungan akurasi untuk seluruh kelas yang telah diprediksi
sebagai berikut:

Total True Positive

aceuracy = Total sampel

18
Accuracy = 30 %X 100 = 60%

4.5.2 Pengujian Model dengan Input Video

Rancangan pengujian ini dilakukan untuk mengevaluasi model
dengan video sebagai input untuk inferensi model pose estimation
dan klasifikasi. Alur dari pengujian ini terdiri dari beberapa tahap
seperti yang digambarkan dibawah ini:

100 Aditya Bobby Rizki

ISSN (Print) 2337-8379 | ISSN (Online) 2615-1049
Input Video Saralze input Video '"M:;:rhm
ann —_— e ek Classfier Output Clasufer

Cass Dutput

i — o[ — ] )k

[ o[ X%
- Teknik Servis |, ’-l<l

Gambar 14. Diagram Alur Inferensi Video

langkah pertama mendefinisikan video input, kemudian video
diserialisasi menjadi frame, selanjutnya inferensi frame dengan
Mediapipe , kemudian klasifikasi output landmark menggunakan
model  klasifikasi, setelah Kklasifikasi [landmark kemudian
menggambar pose landmark, kelas prediksi dan probabilitas
prediksi pada frame video, setelah seluruh frame di inferensi dan
diklasifikasi selanjutnya adalah menyatukan kembali frame dan
menyimpan kedalam bentuk MOV kemudian disimpan kedalam
direktori yang di inginkan. Berikut merupakan contoh gambar
hasil inferensi video.
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Gambar 15. Hasil inferensi video Teknik Servis
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Gambar 16. Hasil inferensi video Teknik Forehand
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Gambar 17. Hasil inferensi video Teknik Smash
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5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan analisis dari penelitian yang sudah dilakukan yaitu
Klasifikasi Teknik Bulutangkis Berdasarkan Pose dengan
Convolutional Newral Network diperoleh kesimpulan bahwa
proses pengujian klasifikasi pose dengan data test menggunakan
beberapa metode supervised learning seperti logistic regression,
random forest, dan KNN menghasilkan nilai accuracy yang
signifikan berkisar 80% hingga 90% .

Adapun saran yang diberikan pada penelitian ini yang dapat
diperhatikan bagi penelitian selanjutnya yaitu dalam pembuatan
dataset teknik bulutangkis diharapkan didalam ruangan dengan
background yang tidak terlalu terang dan tidak terlalu gelap
dengan menggunakan kamera yang bagus agar dalam proses
pendeteksian pose tidak gagal deteksi atau salah dalam
penempatan landmark, pemilihan pose harus dipilih dengan
seksama agar hasil klasifikasi mendapatkan hasil maksimal.
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