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Abstrak—Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model CNN satu dimensi dalam 

mengklasifikasikan kualitas gerakan tolak peluru berdasarkan landmark tubuh. Data yang digunakan 

berasal dari kategori Shotput pada dataset UCF101 yang diperoleh melalui Kaggle. Data terdiri dari 150 

klip video yang dibagi ke dalam tiga fase gerakan, yaitu awalan, dorongan, dan sikap akhir, serta dua 

kategori kualitas gerakan, yaitu sempurna dan tidak sempurna. Tahapan penelitian meliputi preprocessing 

video menggunakan OpenCV, ekstraksi landmark tubuh menggunakan MediaPipe Pose, pelatihan model 

CNN satu dimensi, dan evaluasi model. Hasil ekstraksi menghasilkan dataset fitur berukuran 150 × 30 × 

99. Model memperoleh training accuracy sebesar 88,54%, validation accuracy sebesar 70,83%, dan 

accuracy pengujian sebesar 60%. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mampu mengenali kedua 

kelas, meskipun masih terdapat kesalahan klasifikasi. Dengan demikian, pendekatan MediaPipe Pose dan 

1D-CNN memiliki potensi untuk digunakan dalam klasifikasi gerakan tolak peluru, tetapi masih 

memerlukan peningkatan variasi data dan perbaikan model. 

Kata Kunci—1D-CNN, gerakan tolak peluru, klasifikasi gerakan, MediaPipe Pose 

Abstract—This study aims to evaluate the performance of a one-dimensional CNN model in classifying 

the quality of shot put movements based on body landmarks. The data were obtained from the Shotput 

category in the UCF101 dataset available on Kaggle. The dataset consisted of 150 video clips divided into 

three movement phases, namely initial phase, push phase, and final phase, as well as two movement quality 

categories, namely perfect and imperfect. The research stages included video preprocessing using OpenCV, 

body landmark extraction using MediaPipe Pose, one-dimensional CNN model training, and model 

evaluation. The extraction process produced a feature dataset with a size of 150 × 30 × 99. The model 

achieved a training accuracy of 88.54%, a validation accuracy of 70.83%, and a testing accuracy of 60%. 

The evaluation results indicate that the model was able to recognize both classes, although several 

misclassifications still occurred. Therefore, the MediaPipe Pose and 1D-CNN approach has potential for 

shot put movement classification, but further improvement in data variation and model optimization is still 

required. 
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 I. PENDAHULUAN 

Tolak peluru merupakan salah satu nomor lempar dalam cabang olahraga atletik yang 

membutuhkan kekuatan, kecepatan, koordinasi, dan penguasaan teknik gerak. Dalam 

pelaksanaannya, tolak peluru memiliki beberapa gaya, yaitu gaya ortodoks, gaya O’Brien, serta 

gaya spin atau gaya berputar [1]. Gerakan tolak peluru tidak hanya bergantung pada kekuatan 

lengan, tetapi juga melibatkan koordinasi anggota tubuh secara menyeluruh. Koordinasi gerakan 
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yang tepat diperlukan agar tolakan dapat dilakukan secara efektif dan menghasilkan jarak yang 

optimal. 

Penilaian teknik gerakan olahraga umumnya masih dilakukan melalui pengamatan langsung 

oleh pelatih atau guru. Cara tersebut memiliki keterbatasan karena hasil penilaian dapat 

dipengaruhi oleh ketelitian, pengalaman, dan sudut pandang pengamat. Penelitian biomekanika 

menunjukkan bahwa gerakan tolak peluru dapat dianalisis melalui tahap persiapan, meluncur, 

pelepasan, dan pemulihan [1]. Oleh karena itu, evaluasi gerakan memerlukan pendekatan yang 

lebih terukur dan berbasis data agar kesalahan teknik dapat diketahui secara lebih konsisten. 

Perkembangan computer vision dan kecerdasan buatan memungkinkan gerakan tubuh 

manusia dianalisis secara otomatis melalui citra atau video. Salah satu pendekatan yang 

digunakan adalah human pose estimation, yaitu proses mendeteksi titik-titik tubuh manusia dan 

merepresentasikannya dalam bentuk koordinat. MediaPipe Pose dapat mendeteksi 33 landmark 

tubuh dalam bentuk koordinat tiga dimensi yang dapat digunakan sebagai fitur klasifikasi gerakan 

[2]. Selain itu, kumpulan keypoints dari urutan video juga dapat digunakan untuk mengenali pola 

gerakan olahraga secara otomatis [3]. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan MediaPipe dan algoritma klasifikasi 

dalam analisis gerakan olahraga. MediaPipe dikombinasikan dengan Random Forest Classifier 

untuk mengklasifikasikan pose pilates ke dalam kategori benar dan salah [2]. Pendekatan Long 

Short-Term Memory digunakan untuk mengenali gerakan olahraga berdasarkan urutan keypoints 

tubuh [3]. Kombinasi MediaPipe dan Convolutional Neural Network diterapkan untuk mengenali 

gerakan stretching pada olahraga futsal [4]. Sementara itu, K-Nearest Neighbors digunakan untuk 

mengklasifikasikan gerakan bulutangkis berdasarkan fitur gerakan tubuh [5]. 

MediaPipe Pose dan 1D-CNN dipilih karena sesuai dengan karakteristik data yang digunakan 

dalam penelitian ini. MediaPipe Pose digunakan untuk mengubah gerakan pada video menjadi 

deret koordinat landmark tubuh. Selanjutnya, 1D-CNN digunakan untuk mempelajari pola pada 

urutan koordinat dari beberapa frame, sehingga model tidak memproses citra mentah secara 

langsung. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model 1D-CNN 

dalam mengklasifikasikan gerakan tolak peluru ke dalam kategori “sempurna” dan “tidak 

sempurna” berdasarkan fitur landmark tubuh dari MediaPipe Pose. 

 

II. METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen komputasi untuk mengevaluasi kinerja 

model 1D-CNN dalam mengklasifikasikan kualitas gerakan tolak peluru gaya spin. Tahapan 

penelitian dimulai dari pengumpulan data video, preprocessing data, ekstraksi landmark 

menggunakan MediaPipe Pose, pembentukan dataset fitur, pelatihan model 1D-CNN, hingga 

evaluasi model. Alur metode penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1.  Alur Metode Penelitian 

 Berdasarkan Gambar 1, proses penelitian diawali dengan pengumpulan data video gerakan 

tolak peluru yang dikelompokkan berdasarkan fase gerakan dan kategori kualitas gerakan. Data 

video kemudian melalui tahap preprocessing untuk menyesuaikan format dan mempersiapkan 

data sebelum diekstraksi. Setelah itu, setiap video diproses menggunakan MediaPipe Pose untuk 
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memperoleh landmark tubuh. Hasil ekstraksi landmark disusun menjadi dataset fitur yang 

digunakan sebagai masukan model 1D-CNN. Model yang telah dilatih kemudian dievaluasi 

menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan confusion matrix. 

A. Pengumpulan Data Video 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dataset publik UCF101 - Action 

Recognition pada platform Kaggle. Penelitian ini hanya menggunakan kategori Shotput karena 

sesuai dengan objek penelitian, yaitu gerakan tolak peluru. Video yang digunakan dipilih 

berdasarkan kualitas visual, kejelasan tubuh pelaku gerakan, sudut pengambilan gambar, dan 

kelengkapan rangkaian gerakan. Video yang terlalu gelap, buram, atau tidak menampilkan tubuh 

secara memadai tidak digunakan karena dapat memengaruhi proses deteksi landmark 

menggunakan MediaPipe Pose. 

Setelah proses seleksi, setiap video dipotong ke dalam fase awalan, dorongan, dan sikap akhir. 

Setiap fase kemudian diberi label “sempurna” atau “tidak sempurna” berdasarkan posisi tubuh, 

keseimbangan, dan koordinasi gerakan. Pengelompokan kualitas gerakan ke dalam kategori benar 

dan salah juga diterapkan pada penelitian penilaian kualitas gerakan push-up [6]. Pendekatan 

klasifikasi gerakan benar dan salah juga digunakan dalam penelitian deteksi gerakan servis 

bulutangkis [7]. 

B. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan video sebelum proses ekstraksi landmark. 

Setiap klip dibaca menggunakan OpenCV, kemudian video diproses berdasarkan fase gerakan 

yang telah ditentukan. Proses tersebut menghasilkan urutan frame yang merepresentasikan 

perubahan posisi tubuh selama gerakan berlangsung. Penggunaan OpenCV dan MediaPipe untuk 

memproses urutan frame juga diterapkan pada pengenalan gerakan tangan untuk mengendalikan 

slide presentasi [8]. 

Durasi setiap klip video tidak selalu sama sehingga jumlah frame perlu diseragamkan. 

Pengambilan frame dilakukan secara merata dari awal hingga akhir klip agar seluruh bagian 

gerakan tetap terwakili. Setiap klip direpresentasikan menjadi 30 frame sehingga seluruh data 

memiliki panjang masukan yang sama. Pemrosesan urutan gerakan dari video juga diterapkan 

pada pembelajaran tari Remo menggunakan MediaPipe dan Dynamic Time Warping [9]. 

C. Ekstraksi Landmark MediaPipe Pose 

Setiap frame hasil preprocessing diproses menggunakan MediaPipe Pose untuk mendeteksi 

titik-titik tubuh atlet. MediaPipe Pose menghasilkan 33 landmark yang merepresentasikan kepala, 

bahu, siku, pergelangan tangan, pinggul, lutut, dan pergelangan kaki. Setiap landmark terdiri dari 

koordinat x, y, dan z yang menunjukkan posisi tubuh dalam ruang tiga dimensi. Representasi pose 

tiga dimensi menggunakan MediaPipe juga diterapkan pada sistem latihan taekwondo [10]. 

Satu frame menghasilkan 99 fitur yang diperoleh dari 33 landmark dikalikan tiga koordinat. 

Karena setiap klip terdiri dari 30 frame, satu klip menghasilkan data berukuran 30 × 99. Koordinat 

tersebut kemudian dinormalisasi dengan menjadikan titik tengah pinggul sebagai pusat tubuh dan 

jarak antara pusat bahu dengan pusat pinggul sebagai skala. Penggunaan koordinat pose sebagai 

dasar analisis posisi tubuh juga diterapkan pada penelitian evaluasi postur panahan [11]. 

D. Pelatihan Model 1D-CNN Berbasis Landmark MediaPipe 

Data hasil ekstraksi landmark digunakan sebagai masukan model 1D-CNN dengan bentuk 30 

× 99 pada setiap klip. Keseluruhan data dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20. 

Pembagian dilakukan secara terstratifikasi berdasarkan kombinasi fase gerakan dan label kelas 
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agar setiap kelompok tetap terwakili. Dari 150 klip video, sebanyak 120 klip digunakan sebagai 

data latih dan 30 klip digunakan sebagai data uji. 

Model 1D-CNN dipilih karena data masukan berbentuk deret koordinat, bukan citra mentah. 

Arsitektur model terdiri dari lapisan Conv1D, Batch Normalization, MaxPooling1D, Dropout, 

Global Average Pooling, dan Dense. Pendekatan CNN-LSTM telah digunakan untuk 

mengklasifikasikan postur pada olahraga menembak [12]. CNN juga diterapkan pada pengenalan 

postur olahraga, yoga, dan tari [13], sedangkan kombinasi CNN-LSTM digunakan untuk 

menganalisis pola postur duduk secara berurutan [14]. 

E. Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan menggunakan 30 klip data uji yang tidak digunakan pada proses pelatihan. 

Label hasil prediksi dibandingkan dengan label sebenarnya untuk mengetahui kemampuan model 

dalam mengenali data baru. Metrik evaluasi yang digunakan meliputi accuracy, precision, recall, 

F1-score, dan confusion matrix. Penggunaan metrik tersebut juga diterapkan pada penelitian 

evaluasi kebugaran fisik berbasis deteksi gerakan [15]. 

Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi prediksi yang benar dari seluruh data uji. 

Precision menunjukkan ketepatan prediksi pada suatu kelas, sedangkan recall menunjukkan 

kemampuan model menemukan seluruh data pada kelas tersebut. F1-score digunakan untuk 

melihat keseimbangan antara precision dan recall. Sementara itu, confusion matrix digunakan 

untuk menampilkan distribusi prediksi benar dan salah pada setiap kelas. 

Rumus evaluasi yang digunakan ditunjukkan pada Persamaan (1) sampai (4). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁

 (1) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

 (2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

 (3) 

 

𝐹1
-
𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

 (4) 

Keterangan dari rumus tersebut adalah True Positive (TP), yaitu data pada suatu kelas yang 

diprediksi benar oleh model. True Negative (TN) adalah data di luar kelas tersebut yang diprediksi 

benar sebagai bukan kelas tersebut. False Positive (FP) adalah data yang salah diprediksi masuk 

ke suatu kelas, sedangkan False Negative (FN) adalah data pada suatu kelas yang gagal dikenali 

oleh model. Selain metrik tersebut, confusion matrix digunakan untuk menampilkan jumlah 

prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas, sehingga hasil klasifikasi dapat dianalisis 

lebih rinci. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini dijelaskan hasil dari setiap tahapan penelitian, mulai dari pengumpulan data, 

preprocessing, ekstraksi landmark tubuh, pelatihan model 1D-CNN, hingga evaluasi model. Hasil 

tersebut digunakan untuk mengetahui proses pengolahan video gerakan tolak peluru menjadi data 

fitur berbasis landmark MediaPipe Pose serta melihat kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan gerakan ke dalam kategori “sempurna” dan “tidak sempurna”. 

A. Hasil Pengumpulan Data 
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Data yang digunakan pada penelitian ini diperoleh dari dataset publik UCF101 - Action 

Recognition pada platform Kaggle. Dari dataset tersebut, penelitian ini hanya menggunakan 

kategori Shotput karena sesuai dengan objek penelitian, yaitu gerakan tolak peluru. Data video 

kemudian diseleksi berdasarkan kejelasan tampilan tubuh, sudut pengambilan gambar, dan 

kelengkapan rangkaian gerakan. 

Setelah proses seleksi, video dipotong berdasarkan tiga fase utama gerakan tolak peluru, yaitu 

fase awalan, fase dorongan, dan fase sikap akhir. Setiap fase dikelompokkan ke dalam dua 

kategori kualitas gerakan, yaitu “sempurna” dan “tidak sempurna”. Berdasarkan hasil 

pengumpulan dan pemotongan data, diperoleh sebanyak 150 klip video, yang terdiri dari 75 klip 

gerakan sempurna dan 75 klip gerakan tidak sempurna. 

Tabel 1. Jumlah Data Video Berdasarkan Fase dan Kategori 

Fase Gerakan Sempurna Tidak Sempurna Total 

Awalan 25 25 50 

Dorongan 25 25 50 

Sikap Akhir 25 25 50 

Total 75 75 150 

 

Berdasarkan Tabel 1, jumlah data pada setiap fase dibuat seimbang antara kategori “sempurna” 

dan “tidak sempurna”. Setiap fase memiliki 25 klip untuk masing-masing kategori, sehingga total 

data pada setiap fase berjumlah 50 klip. Keseimbangan data ini diperlukan agar model 

memperoleh jumlah contoh yang sama pada setiap kelas dan tidak cenderung mempelajari salah 

satu kategori secara dominan. Data yang telah terkumpul kemudian digunakan pada tahap 

preprocessing sebelum dilakukan ekstraksi landmark menggunakan MediaPipe Pose. 

B. Hasil Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan data video agar memiliki bentuk yang 

seragam sebelum masuk ke proses ekstraksi landmark. Pada tahap ini, setiap klip video dibaca 

menggunakan OpenCV, kemudian frame diambil secara merata dari awal hingga akhir klip. 

Pengambilan frame secara merata dilakukan agar informasi gerakan pada setiap bagian video 

tetap terwakili. Hasil preprocessing kemudian dirangkum pada Tabel 2. 

Berdasarkan hasil preprocessing, seluruh data sebanyak 150 klip video berhasil diproses. 

Setiap klip video direpresentasikan menjadi 30 frame, sehingga jumlah frame yang dihasilkan 

secara keseluruhan adalah 4.500 frame. Penyeragaman jumlah frame ini diperlukan karena model 

1D-CNN membutuhkan bentuk input yang tetap pada setiap data. 

Tabel 2. Hasil Preprocessing Data 

Fase Label Jumlah Klip Total Frame 

Awalan Sempurna 25 750 

Awalan Tidak Sempurna 25 750 

Dorongan Sempurna 25 750 

Dorongan Tidak Sempurna 25 750 

Akhiran Sempurna 25 750 

Akhiran Tidak Sempurna 25 750 

Total  150 4.500 

 

Berdasarkan Tabel 2, setiap fase dan kategori memiliki jumlah klip serta frame yang 

seimbang. Setiap kategori pada masing-masing fase terdiri dari 25 klip video dengan total 750 
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frame. Kondisi ini menunjukkan bahwa data hasil preprocessing telah siap digunakan pada tahap 

ekstraksi landmark tubuh menggunakan MediaPipe Pose. 

C. Hasil Ekstraksi Landmark MediaPipe Pose 

Setiap frame hasil preprocessing diproses menggunakan MediaPipe Pose untuk memperoleh 

titik-titik tubuh atlet. MediaPipe Pose menghasilkan 33 landmark yang mencakup bagian kepala, 

bahu, siku, pergelangan tangan, pinggul, lutut, dan pergelangan kaki. Setiap landmark terdiri dari 

koordinat x, y, dan z yang menggambarkan posisi tubuh. Koordinat tersebut kemudian disusun 

menjadi fitur numerik yang dapat diproses oleh model 1D-CNN. 

Satu frame menghasilkan 99 fitur yang diperoleh dari 33 landmark dikalikan tiga koordinat. 

Karena setiap klip direpresentasikan menjadi 30 frame, satu klip menghasilkan bentuk data 

berukuran 30 × 99. Dengan jumlah keseluruhan sebanyak 150 klip, bentuk akhir dataset fitur 

adalah 150 × 30 × 99. Rincian hasil ekstraksi landmark disajikan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Ekstraksi Landmark 

Keterangan Nilai 

Jumlah klip video 150 

Jumlah frame per klip 30 

Jumlah landmark per frame 33 

Jumlah koordinat per landmark 3 

Jumlah fitur per frame 99 

Bentuk dataset fitur 150 × 30 × 99 

 

Berdasarkan Tabel 3, data video berhasil diubah menjadi deret fitur numerik yang 

merepresentasikan perubahan posisi tubuh selama gerakan berlangsung. Pemanfaatan landmark 

MediaPipe sebagai dasar pemantauan gerakan juga diterapkan pada sistem pelacakan latihan 

secara real-time [16]. Pada penelitian ini, penggunaan koordinat x, y, dan z memungkinkan model 

mempelajari pola gerakan tanpa memproses citra mentah secara langsung. Namun, kualitas fitur 

yang dihasilkan tetap dipengaruhi oleh kejelasan tubuh, sudut kamera, dan keberhasilan 

MediaPipe Pose dalam mendeteksi landmark pada setiap frame. 

D. Hasil Pelatihan Model 1D-CNN 

Pelatihan model dilakukan menggunakan dataset fitur berukuran 150 × 30 × 99. Data tersebut 

dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan rasio 80:20. Berdasarkan pembagian tersebut, 

diperoleh 120 klip sebagai data latih dan 30 klip sebagai data uji. Pembagian dilakukan secara 

terstratifikasi agar setiap fase dan kategori gerakan tetap terwakili pada kedua kelompok data. 

Model yang digunakan memiliki bentuk masukan 30 × 99 dan terdiri dari lapisan Conv1D, 

Batch Normalization, MaxPooling1D, Dropout, Global Average Pooling, serta Dense. Jumlah 

parameter keseluruhan pada model adalah 102.657 parameter. Dari jumlah tersebut, sebanyak 

102.017 merupakan parameter yang dapat dilatih dan 640 merupakan parameter yang tidak dilatih. 

Rincian pembagian data dan arsitektur model disajikan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Pembagian Data dan Arsitektur Model 

Keterangan Nilai 

Jumlah seluruh data 150 klip 

Data latih 120 klip 

Data uji 30 klip 

Bentuk input model 30 × 99 

Total parameter 102.657 

Trainable parameter 102.017 

Non-trainable parameter 640 
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Proses pelatihan model menunjukkan bahwa nilai akurasi pada data latih mencapai 88,54%, 

dengan nilai loss sebesar 0,2862. Sementara itu, akurasi validasi yang diperoleh sebesar 70,83%, 

dengan nilai validation loss sebesar 0,7271. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu 

mempelajari pola gerakan dari data latih dan memperoleh performa validasi yang cukup baik. 

Namun, nilai validation loss yang masih lebih tinggi dibandingkan training loss menunjukkan 

bahwa model masih memiliki kesalahan dalam mengenali sebagian pola gerakan pada data 

validasi. 

Tabel 5. Hasil Akhir Pelatihan Model 

Metrik Nilai 

Training Accuracy 88,54% 

Validation Accuracy 70,83% 

Training Loss 0,2862 

Validation Loss 0,7271 

Pengolahan urutan koordinat tubuh juga telah digunakan untuk mengklasifikasikan gerakan 

Tai Chi menggunakan MediaPipe Pose dan LSTM [17]. MediaPipe Pose digunakan pula dalam 

sistem pencarian koreografi hiphop berdasarkan kemiripan posisi tubuh [18]. Pengenalan pola 

gerakan melalui MediaPipe dan OpenCV juga diterapkan untuk mengendalikan kursor pada 

presentasi [19]. Selain itu, koordinat pose tubuh digunakan untuk menghitung repetisi gerakan 

pada sistem evaluasi kebugaran [20]. Berbagai penerapan tersebut menunjukkan bahwa deret 

koordinat tubuh dapat digunakan sebagai representasi gerakan, meskipun jenis model dan tujuan 

klasifikasinya berbeda.  

Grafik perubahan akurasi selama pelatihan ditunjukkan pada Gambar 2, sedangkan grafik 

perubahan loss ditunjukkan pada Gambar 3. Grafik akurasi memperlihatkan peningkatan 

kemampuan model dalam mengenali pola pada data latih. Sementara itu, perubahan nilai validasi 

menunjukkan bahwa kemampuan model dalam mengenali data baru belum sepenuhnya stabil. 

Perbedaan antara kurva pelatihan dan validasi mengindikasikan bahwa performa model masih 

dapat ditingkatkan melalui penambahan variasi data dan penyesuaian parameter. 

 

 

 

Gambar 2. Grafik Akurasi Model 1D-CNN Gambar 3 . Grafik Loss Model 1D-CNN 

E. Hasil Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan menggunakan 30 klip video yang tidak digunakan pada proses pelatihan. 

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui kemampuan model dalam mengenali data baru pada 

kategori “sempurna” dan “tidak sempurna”. Hasil prediksi model dibandingkan dengan label 

sebenarnya untuk memperoleh nilai precision, recall, F1-score, dan accuracy. Hasil evaluasi 

masing-masing kelas disajikan pada Tabel 6. 
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Tabel 6. Hasil Evaluasi Model 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Tidak Sempurna 0,62 0,53 0,57 15 

Sempurna 0,59 0,67 0,62 15 

Accuracy  0,60 30  

Macro Avg 0,60 0,60 0,60 30 

Weighted Avg 0,60 0,60 0,60 30 

 

Berdasarkan Tabel 6, model memperoleh nilai accuracy sebesar 0,60 atau 60% pada data uji. 

Pada kelas “tidak sempurna”, model memperoleh nilai precision sebesar 0,62, recall sebesar 0,53, 

dan F1-score sebesar 0,57. Sementara itu, pada kelas “sempurna”, model memperoleh nilai 

precision sebesar 0,59, recall sebesar 0,67, dan F1-score sebesar 0,62. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa model sudah mampu mengenali kedua kelas, meskipun masih terdapat 

kesalahan klasifikasi pada beberapa data uji. 

 

 

Gambar 4. Confusion Matrix Model 1D-CNN 

Berdasarkan Gambar 4, model berhasil mengklasifikasikan 8 data pada kelas “tidak sempurna” 

dan 10 data pada kelas “sempurna” secara benar. Namun, terdapat 7 data “tidak sempurna” yang 

diprediksi sebagai “sempurna” serta 5 data “sempurna” yang diprediksi sebagai “tidak sempurna”. 

Jumlah prediksi benar sebanyak 18 dari 30 data uji menghasilkan nilai accuracy sebesar 60%. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan 

beberapa pola gerakan yang memiliki kemiripan posisi tubuh antara kelas “sempurna” dan “tidak 

sempurna”. 

IV. KESIMPULAN 

 

Berdasarkan hasil penelitian, proses klasifikasi gerakan tolak peluru menggunakan 

MediaPipe Pose dan 1D-CNN telah berhasil dilakukan melalui tahapan pengumpulan data, 

preprocessing, ekstraksi landmark tubuh, pelatihan model, dan evaluasi model. Data yang 

digunakan berjumlah 150 klip video yang terdiri dari tiga fase gerakan, yaitu awalan, dorongan, 

dan sikap akhir, dengan dua kategori kelas “sempurna” dan “tidak sempurna”. Hasil ekstraksi 

MediaPipe Pose menghasilkan dataset fitur berukuran 150 × 30 × 99, yang kemudian digunakan 

sebagai masukan pada model 1D-CNN. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model memperoleh 

training accuracy sebesar 88,54% dan validation accuracy sebesar 70,83%. Sementara itu, hasil 

evaluasi pada data uji memperoleh accuracy sebesar 60%, dengan F1-score sebesar 0,57 pada 

kelas “tidak sempurna” dan 0,62 pada kelas “sempurna”. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 
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model sudah mampu mengenali kedua kelas, meskipun masih terdapat kesalahan klasifikasi. Oleh 

karena itu, pendekatan MediaPipe Pose dan 1D-CNN memiliki potensi untuk digunakan dalam 

klasifikasi gerakan tolak peluru, tetapi performanya masih dapat ditingkatkan melalui 

penambahan variasi data, perbaikan kualitas pelabelan, dan penyesuaian arsitektur model. 
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