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Abstrak— Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi otomatis terhadap gerakan 

push-up menggunakan metode ekstraksi pose MediaPipe dan klasifikasi Random Forest. Ekstraksi fitur 

dilakukan dengan mendeteksi 12 titik tubuh utama (bahu, siku, pergelangan tangan, pinggul, lutut, 

pergelangan kaki) dari setiap frame video, yang dikonversi menjadi vektor numerik. Penentuan kategori 

“benar” dan “salah” dilakukan berdasarkan observasi visual terhadap postur, seperti kelurusan punggung, 

sudut siku, dan kestabilan tubuh, sesuai label dari sumber dataset. Data yang telah dilabeli digunakan 

untuk melatih model Random Forest, yang kemudian diuji dengan berbagai nilai random state. Hasil 

menunjukkan bahwa model memiliki akurasi tertinggi pada random state 0. Sistem ini juga dilengkapi 

antarmuka grafis (GUI) untuk mempermudah pengguna dalam mengunggah video dan memperoleh hasil 

klasifikasi secara langsung. Hasil ini berpotensi mendukung latihan kebugaran secara mandiri dan 

terstandar. 

Kata Kunci— Deteksi Otomatis, Ekstraksi Pose, Klasifikasi Gerakan, MediaPipe, Push-up, Random 

Forest 

Abstract— This study aims to develop an automatic detection system for push-up movements using 

MediaPipe-based pose extraction and the Random Forest classification algorithm. Feature extraction is 

performed by detecting 12 key body points (shoulders, elbows, wrists, hips, knees, and ankles) from each 

video frame and converting them into numerical vectors. The categorization of “correct” and 

“incorrect” push-ups is determined through visual observation of posture indicators such as back 

alignment, elbow angle, and body stability, based on labeled datasets. The labeled data is used to train 

the Random Forest model, which is evaluated using various random state values. Results show the 

highest classification accuracy is achieved with random state 0. Additionally, a graphical user interface 

(GUI) is developed to facilitate users in uploading videos and receiving real-time classification feedback. 

This system offers practical potential as a standardized tool to support self-guided fitness training. 

Keywords— Automatic Evaluation, Pose Extraction, Movement Classification, MediaPipe, Push-Up 

Detection, Random Forest 
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 I. PENDAHULUAN 

   Push-up merupakan salah satu latihan fisik dasar yang umum dilakukan untuk melatih 

otot tubuh bagian atas, seperti dada, bahu, dan lengan. Meski sederhana, gerakan push-up yang 

tidak dilakukan dengan teknik yang benar dapat menimbulkan risiko cedera, khususnya pada 
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pergelangan tangan, bahu, dan tulang belakang. Oleh karena itu, penting memastikan setiap 

gerakan dilakukan dengan postur yang tepat agar manfaat latihan dapat diperoleh secara aman 

dan optimal [1]. Saat ini, penilaian terhadap kualitas push-up masih banyak dilakukan secara 

manual oleh pelatih atau instruktur kebugaran. Pendekatan ini sangat bergantung pada 

kemampuan pengamat dan cenderung subjektif, serta tidak efisien untuk skala latihan besar atau 

tanpa pendampingan langsung. Minimnya akurasi visual dan keterbatasan alat membuat sistem 

manual sulit memberikan evaluasi real-time. Hal ini memunculkan kebutuhan akan sistem 

evaluasi gerakan yang objektif, konsisten, dan otomatis [2], [3]. 

   Teknologi pose estimation menawarkan solusi dengan mengekstraksi koordinat titik-

titik kunci tubuh dari gambar atau video secara real-time tanpa perangkat tambahan. MediaPipe 

menjadi salah satu metode yang efektif untuk mendeteksi titik seperti bahu, siku, pinggul, dan 

lutut [4]. Data ini bersifat numerik dan dapat diolah lebih lanjut untuk menghitung sudut tubuh, 

postur, serta pergerakan. Dengan demikian, pose estimation sangat cocok digunakan sebagai 

fondasi sistem analisis kualitas gerakan olahraga seperti push-up. Data pose yang telah 

diperoleh kemudian diklasifikasikan menggunakan algoritma Random Forest. Algoritma ini 

dikenal memiliki akurasi tinggi, mampu menangani data berdimensi besar, serta menghindari 

overfitting. Dengan menggabungkan pose estimation dan Random Forest, sistem dapat 

mengidentifikasi gerakan push-up yang benar atau salah secara otomatis. Pendekatan ini juga 

telah berhasil digunakan dalam penelitian lain seperti deteksi bahasa isyarat atau klasifikasi 

teknik olahraga berbasis gerakan tubuh [5], [6], [7]. 

   Penelitian ini bertujuan merancang sistem deteksi gerakan push-up berbasis kombinasi 

MediaPipe dan Random Forest. Sistem ini mampu mengevaluasi gerakan secara otomatis dan 

real-time, serta memberikan hasil klasifikasi yang akurat berdasarkan analisis frame video 

secara keseluruhan. Keunikan penelitian ini terletak pada pendekatan evaluasi berkelanjutan 

antar frame dan penerapan majority voting untuk menentukan hasil akhir. Dengan tambahan 

antarmuka pengguna yang interaktif, sistem ini tidak hanya unggul secara teknis tetapi juga 

praktis untuk mendukung latihan mandiri, pencegahan cedera, dan rehabilitasi. 

 

 II. METODE 

A. Pengumpulan dan Pelabelan Data 

  Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari situs Kaggle.com 

(https://www.kaggle.com/datasets/mohamadashrafsalama/pushup), yang menyediakan 

dokumentasi video gerakan push-up yang dilakukan secara langsung oleh subjek. 

  Kaggle adalah komunitas daring yang didirikan pada tahun 2010 oleh Anthony 

Goldbloom dan Ben Hamner sebagai wadah bagi para praktisi dan penggemar data science 

untuk mendalami machine learning dan ilmu terkait lainnya. Selain terkenal dengan kompetisi 

machine learning, Kaggle juga menyediakan ruang kolaborasi untuk berbagi kode, belajar 

bersama, dan bahkan mendapatkan penghasilan melalui proyek-proyek tertentu. Dengan lebih 

dari 1000 dataset, 170.000 postingan forum, dan 250 kernel, Kaggle dikenal memiliki konten 

berkualitas tinggi berkat komunitasnya yang aktif. Pertumbuhannya yang pesat membuat 

Google mengakuisisi platform ini pada tahun 2017 [8].  

  Menurut Winarno (2018) dalam bukunya Evaluasi dalam Pendidikan Jasmani dan 

Olahraga, gerakan push-up yang benar dilakukan dengan menjaga posisi tubuh tetap lurus dari 

kepala hingga tumit, tangan diletakkan sejajar bahu, siku membentuk sudut sekitar 90 derajat 

saat menekuk, serta dada mendekati lantai tanpa menyentuh. Gerakan dilakukan dengan kontrol, 
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menjaga pernapasan tetap stabil, dan menghindari tekanan berlebih pada pergelangan tangan 

[9]. Sementara itu, berdasarkan Aprilo & Yasriuddin (2016) dalam penelitiannya di Universitas 

Negeri Makassar, kesalahan umum dalam push-up meliputi postur tubuh yang tidak sejajar 

(pinggul terlalu naik atau turun), penempatan tangan yang terlalu sempit atau terlalu lebar, serta 

gerakan yang terlalu cepat tanpa kontrol, sehingga mengurangi efektivitas latihan dan berisiko 

menimbulkan cedera [10]. Penelitian lain oleh Putra & Mukhtarsyaf (2019) juga menegaskan 

bahwa kesalahan teknik seperti melengkungkan punggung atau tidak menurunkan badan hingga 

sudut siku mencukupi, dapat berdampak negatif terhadap pencapaian hasil latihan, karena target 

otot tidak dilatih secara optimal [11].  

  Seluruh informasi di atas digunakan sebagai dasar pelabelan data dalam penelitian ini, 

yaitu untuk mengklasifikasikan setiap frame gerakan push-up ke dalam kategori "benar" atau 

"salah" berdasarkan postur tubuh, posisi sendi, dan kualitas gerakan sebagaimana dijelaskan 

dalam referensi tersebut. 

 

B. Ekstraksi Ciri Berbasis Pose Estimation  

   Pada penelitian ini, proses ekstraksi ciri dilakukan menggunakan algoritma MediaPipe 

Pose yang bekerja berdasarkan metode BlazePose. Algoritma ini secara otomatis mendeteksi 33 

titik kunci (keypoints) pada tubuh manusia, termasuk bahu, siku, pergelangan tangan, pinggul, 

lutut, dan mata kaki. Setiap titik diberikan koordinat dalam sistem dua dimensi (x, y), yang 

mewakili posisi relatif terhadap bingkai gambar/video. Setelah titik-titik tersebut terdeteksi, 

hanya titik-titik yang relevan dengan evaluasi gerakan push-up yang dipilih sebagai fitur, seperti 

bahu, siku, pinggul, dan lutut. Koordinat titik ini direkam untuk setiap frame dari video 

masukan dan dikonversi menjadi vektor numerik. Data vektor inilah yang selanjutnya 

digunakan sebagai masukan (input) ke dalam algoritma klasifikasi, yakni Random Forest.  

   Proses pelabelan dilakukan berdasarkan data video yang sudah dikategorikan 

sebelumnya sebagai "push-up benar" atau "push-up salah". Dengan memanfaatkan hasil 

ekstraksi pose dari MediaPipe, masing-masing frame dari video tersebut akan memiliki label 

sesuai asal video-nya. Label ini kemudian digunakan sebagai target dalam proses pelatihan 

model klasifikasi. Teknologi MediaPipe Pose terbukti mampu melakukan deteksi titik tubuh 

secara real-time dan akurat, tanpa memerlukan peralatan tambahan selain kamera. Keunggulan 

ini menjadikan metode ini sangat cocok untuk aplikasi monitoring gerakan tubuh secara 

otomatis [12]. 

 

C. Ekstraksi Titik Kunci Tubuh Menggunakan MediaPipe Pose 

   MediaPipe Pose merupakan algoritma pose estimation berbasis deep learning yang 

dikembangkan oleh Google, dirancang untuk melacak pose tubuh manusia secara real-time 

melalui gambar atau video RGB. Teknologi ini mampu mendeteksi hingga 33 titik kunci 

(keypoints) tubuh manusia, yang masing-masing mewakili bagian tubuh seperti kepala, bahu, 

siku, pinggul, lutut, dan pergelangan kaki. Setiap titik dilengkapi dengan koordinat tiga dimensi 

(x, y, z) yang merepresentasikan posisi spasial dalam satu frame video [13]. 

   Dalam penelitian ini, tidak semua titik digunakan, hanya titik-titik yang relevan dengan 

gerakan push-up yang dipilih untuk mengurangi kompleksitas data namun tetap 

mempertahankan informasi penting mengenai postur tubuh. Titik-titik yang digunakan meliputi 

bahu, siku, pergelangan tangan, pinggul, lutut, dan pergelangan kaki, masing-masing pada sisi 

kanan dan kiri. Koordinat dari titik-titik ini diekstraksi dari setiap frame video dan selanjutnya 
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digunakan dalam proses ekstraksi fitur serta klasifikasi gerakan. Pendekatan ini memastikan 

efisiensi tanpa mengorbankan akurasi dalam mendeteksi gerakan push-up. 

 

D. Proses Pelatihan Model dan Klasifikasi Gerakan Push-up 

   Pada penelitian ini, proses klasifikasi gerakan push-up dilakukan menggunakan 

algoritma Random Forest Classifier yang diimplementasikan melalui pustaka scikit-learn. 

Algoritma ini dipilih karena kemampuannya menangani data berdimensi tinggi serta 

ketahanannya terhadap overfitting. Model bekerja dengan membangun sejumlah pohon 

keputusan (decision tree) dari berbagai subset acak data latih dan fitur yang diekstraksi dari 

koordinat titik-titik kunci tubuh seperti bahu, siku, pinggul, lutut, dan pergelangan kaki yang 

diambil dari setiap frame video menggunakan MediaPipe Pose. Setiap pohon melakukan 

klasifikasi independen, dan hasil akhirnya ditentukan berdasarkan majority voting dari seluruh 

pohon. 

   Meskipun hasil klasifikasi yang dihasilkan oleh model Random Forest hanya push-up 

salah dan push-up benar namun data yang digunakan sebagai input pada proses klasifikasi 

adalah data numerik kontinu. Data ini berasal dari proses ekstraksi fitur, di mana setiap frame 

video dievaluasi menggunakan algoritma pose estimation (MediaPipe) untuk mendapatkan 

koordinat titik-titik tubuh penting, seperti bahu, siku, pinggul, lutut, dan pergelangan kaki. 

Setiap titik terdiri dari koordinat X dan Y dalam dimensi normalisasi video, yang membentuk 

vektor fitur berdimensi tinggi, misalnya [x1, y1, x2, y2, ..., xn, yn]. 

   Vektor fitur ini tidak memiliki label intrinsik (belum "benar" atau "salah"), tetapi 

mewakili postur tubuh pada suatu frame. Model Random Forest memproses vektor ini dengan 

cara membandingkan pola-pola koordinat tersebut terhadap data latih yang sudah memiliki 

label. Berdasarkan kedekatan atau pola fitur yang dikenali selama pelatihan, model kemudian 

memutuskan apakah postur yang dianalisis sesuai dengan kategori push-up benar atau salah. 

Artinya, model tidak langsung “melihat” label benar atau salah, tetapi membuat keputusan 

berdasarkan pola angka-angka (koordinat) yang mewakili bentuk tubuh manusia dalam pose 

tertentu. Oleh karena itu, klasifikasi dilakukan dari data numerik menjadi keputusan kategorikal. 

Dengan pendekatan ini, model tidak hanya sekadar menghitung posisi satu titik, tetapi 

mempertimbangkan pola hubungan antar titik seperti sudut lengan terhadap badan, posisi bahu 

terhadap pinggul, dan sebagainya semua dikodekan secara tidak langsung dalam kombinasi nilai 

koordinat. Inilah yang memungkinkan model Random Forest melakukan klasifikasi gerakan 

dengan mempertimbangkan konteks postur tubuh secara menyeluruh. 

   Proses pelatihan dilakukan dengan membagi dataset menjadi 80% data latih dan 20% 

data uji. Model dikonfigurasi menggunakan parameter n_estimators = 0 dan beberapa nilai 

random_state (0, 45, dan 100) untuk memperoleh hasil akurasi terbaik. Keluaran klasifikasi 

dibagi menjadi dua label, “Benar” untuk postur yang sesuai seperti tubuh lurus dan sudut siku 

mendekati 90 derajat, dan “Salah” untuk postur yang tidak sesuai seperti punggung melengkung 

atau kepala tidak sejajar. Setelah pelatihan selesai, model disimpan dalam format .pkl 

menggunakan pustaka joblib untuk digunakan pada tahap inferensi. Sistem kemudian 

mengklasifikasikan setiap frame dalam video dan menentukan label akhir berdasarkan 

mayoritas prediksi, sehingga memungkinkan evaluasi gerakan push-up secara otomatis dan 

akurat. 
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E. Evaluasi Model 

   Dalam evaluasi sistem, digunakan metrik akurasi serta Confusion Matrix untuk menilai 

kinerja klasifikasi. Selain itu, sistem turut menghitung jumlah frame yang berhasil dikenali 

sebagai pose, serta mengevaluasi konsistensi prediksi antar frame dalam satu video. Hasil akhir 

klasifikasi kemudian ditentukan berdasarkan mayoritas prediksi dari seluruh frame yang 

dianalisis dalam video tersebut. 

   Confusion Matrix merupakan alat evaluasi performa model klasifikasi yang disajikan 

dalam bentuk tabel, membandingkan hasil prediksi model dengan label sebenarnya dari data uji. 

Matriks ini terdiri dari empat komponen utama, yaitu True Positive (TP) yang menunjukkan 

prediksi benar untuk kelas positif, True Negative (TN) untuk prediksi benar pada kelas negatif, 

False Positive (FP) saat model salah memprediksi sebagai positif padahal sebenarnya negatif, 

dan False Negative (FN) ketika model memprediksi sebagai negatif padahal sebenarnya positif. 

Confusion Matrix juga menjadi dasar dalam perhitungan berbagai metrik evaluasi seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score [14]. 

 

F. Implementasi Sistem 

   Sistem ini dirancang dalam bentuk antarmuka grafis (GUI) dengan memanfaatkan 

bahasa pemrograman Python dan pustaka Tkinter. Pengguna dapat berinteraksi dengan sistem 

secara visual, mulai dari proses unggah video hingga melihat hasil klasifikasi. Alur kerja sistem 

terdiri dari beberapa tahap, dimulai dari pengunggahan video oleh pengguna hingga tampilan 

hasil prediksi yang disajikan dalam bentuk pop-up. Setiap langkah diproses secara otomatis oleh 

sistem, termasuk pemutaran video, ekstraksi pose dari setiap frame, klasifikasi gerakan push-up, 

dan penentuan label akhir berdasarkan mayoritas label dari seluruh frame. Lebih jelas alur 

sistem di paparkan pada gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur Sistem 

  

 III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Ekstaksi Fitur Deteksi Pose 

   Proses ekstraksi fitur pada penelitian ini menggunakan MediaPipe Pose, framework 

pose estimation real-time dari Google yang mampu mendeteksi hingga 33 titik kunci (keypoints) 

tubuh manusia dari citra atau video. Setiap titik direpresentasikan dalam koordinat (x, y) yang 

menunjukkan posisi relatif dalam bidang gambar. Namun, untuk keperluan klasifikasi gerakan 

push-up, hanya 12 titik kunci yang dianggap relevan dan digunakan, yaitu bahu, siku, 

pergelangan tangan, pinggul, lutut, dan pergelangan kaki kanan dan kiri (index 11–16 dan 23–

28). Pemilihan subset ini bertujuan untuk mengurangi dimensi data sambil tetap 

mempertahankan informasi postural yang esensial. 

 

Gambar 2. Deteksi Pose 
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   Gambar 2 menunjukan nilai koordinat. Dengan nilai koordinat per titik, setiap frame 

menghasilkan vektor fitur berdimensi 24 yang selanjutnya digunakan sebagai input bagi 

algoritma Random Forest dalam proses klasifikasi. Hasil ekstraksi pose ini dapat 

divisualisasikan dengan menampilkan overlay skeleton pada frame video, yang membantu 

memverifikasi keberhasilan sistem dalam mendeteksi postur tubuh secara akurat, sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

B. Proses Pelabelan Video Gerakan Push-up 

   Dalam proses pelatihan dan pengujian model klasifikasi, setiap video gerakan push-up 

yang digunakan berasal dari dataset yang diunduh melalui platform Kaggle, di mana seluruh 

video telah diberi label “benar” atau “salah” oleh penyusun dataset. Label tersebut disusun 

berdasarkan pengamatan visual yang mengacu pada deskripsi postur dan teknik gerakan dalam 

metadata dataset. Untuk memastikan kesesuaian, dilakukan peninjauan ulang terhadap setiap 

video guna memastikan bahwa label yang diberikan mencerminkan kualitas gerakan secara 

akurat. 

   Gerakan push-up dikategorikan sebagai “benar” apabila menunjukkan postur tubuh 

yang stabil dan sesuai, seperti tubuh membentuk garis lurus dari kepala hingga kaki, siku 

menekuk hingga hampir 90 derajat saat menurun, posisi tangan sejajar bahu, serta tidak terdapat 

kelengkungan pada punggung atau pinggul. Selain itu, gerakan dilakukan secara simetris dan 

terkendali. Sebaliknya, jika gerakan menunjukkan kesalahan teknis seperti posisi pinggul tidak 

sejajar, tangan terlalu sempit/lebar, siku kurang menekuk, atau gerakan tidak stabil, maka 

diklasifikasikan sebagai “salah”. Penentuan label dilakukan berdasarkan penilaian terhadap 

keseluruhan rangkaian gerakan dalam video, bukan hanya pada satu frame, untuk menjaga 

konsistensi dan objektivitas proses pelabelan. 

 

C. Evaluasi Kinerja Model Random Forest 

   Model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Random Forest Classifier, 

sebuah algoritma berbasis ensemble learning yang bekerja dengan mengombinasikan sejumlah 

pohon keputusan (decision tree) untuk meningkatkan tingkat akurasi sekaligus meminimalkan 

risiko overfitting. Pelatihan model dilakukan menggunakan fitur-fitur yang diperoleh dari hasil 

ekstraksi pose tubuh manusia pada video push-up, di mana setiap video telah diberi label 

“benar” atau “salah”. 

   Data yang digunakan berasal dari pemrosesan video yang dikonversi menjadi fitur per 

frame, lalu dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80% untuk pelatihan dan 20% 

untuk pengujian. Parameter yang diterapkan pada model antara lain n_estimators sebanyak 100 

pohon dan random_state sebesar 0, berdasarkan hasil pengujian parameter terbaik. Kinerja 

model terhadap data uji dirangkum dan disajikan dalam Tabel 1. 

Tabel 1. Evaluasi Kinerja Random Forest 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Benar 0,91 1,00 0,95 

Salah 1,00 0,90 0,95 

   Mengacu pada Tabel 1, model berhasil memperoleh akurasi total sebesar 95%. 

Tingginya nilai precision dan recall pada kedua kelas mengindikasikan bahwa model mampu 
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mengklasifikasikan gerakan push-up benar maupun salah secara seimbang dan menunjukkan 

performa yang baik. 

 

D. Uji Eksperimen pada Video Input 

   Setelah model Random Forest dilatih menggunakan dataset hasil ekstraksi pose, tahap 

selanjutnya adalah mengembangkan sistem deteksi berbasis antarmuka pengguna (GUI) dengan 

menggunakan bahasa pemrograman Python dan pustaka Tkinter. Sistem ini dirancang agar 

pengguna dapat dengan mudah mengunggah video push-up, melihat pratinjau video, 

menjalankan proses ekstraksi pose, melakukan klasifikasi gerakan per frame, serta menampilkan 

hasil akhir berupa label push-up benar atau salah beserta tingkat akurasinya. 

   Pengujian sistem dilakukan dengan mengunggah berbagai video yang menampilkan 

gerakan push-up, baik dengan teknik yang benar maupun salah. Sistem kemudian memproses 

setiap frame, memprediksi label pada masing-masing frame, dan menghitung jumlah prediksi 

untuk tiap kategori. Penentuan label akhir dilakukan dengan metode majority voting 

berdasarkan hasil prediksi seluruh frame. Hasil lengkap dari proses pengujian ini disajikan pada 

Tabel 2. 

Tabel 2. Uji Eskperimen Vidio Input 

Nama Vidio 
Total 

Frame 

Prediksi 

"Benar" 

Prediksi 

"Salah" 
Label Akhir Akurasi (%) 

Push-up 38.mp4 63 34 29 Benar 53,97 

0415(44)-1.mp4 172 169 3 Benar 98,2 

10xx.mp4 205 2 203 Salah 99,02 

17.mp4 107 0 107 Salah 100% 

   Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 2, sistem menunjukkan performa yang 

bervariasi tergantung pada kualitas gerakan dalam video. Pada video Push-up 38.mp4, akurasi 

rendah sebesar 53,97% mengindikasikan adanya ketidakkonsistenan gerakan, sedangkan pada 

video 0415(44)-1.mp4, akurasi tinggi 98,2% menunjukkan gerakan yang stabil dan sesuai pola 

pelatihan. Untuk video 10xx.mp4 dan 17.mp4 yang berisi push-up salah, sistem berhasil 

mendeteksi dengan akurasi sangat tinggi, masing-masing 99,02% dan 100%. Hasil ini 

membuktikan efektivitas model Random Forest berbasis pose estimation dalam membedakan 

push-up benar dan salah. Tampilan antarmuka sistem ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. UI Sistem 

   Gambar 3 menunjukkan tampilan antarmuka sistem deteksi push-up berbasis pose 

estimation. Pada tampilan ini, pengguna dapat mengunggah video push-up, melihat pratinjau 

video, memproses video untuk mendeteksi pose, serta memperoleh hasil klasifikasi berupa label 

"push-up benar" atau "push-up salah" lengkap dengan informasi akurasi, jumlah frame benar, 

dan jumlah frame salah. Antarmuka ini dirancang sederhana untuk memudahkan interaksi 

pengguna selama proses pengujian. 
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E. Analisis Pengaruh Random State pada Kinerja Model 

   Dalam penelitian ini, dilakukan analisis terhadap pengaruh nilai random_state pada 

proses pelatihan model Random Forest. Parameter random_state digunakan untuk menjamin 

konsistensi dalam pembagian data latih dan uji pada fungsi train_test_split. Variasi nilai 

random_state dapat menghasilkan komposisi data uji yang berbeda, yang pada akhirnya dapat 

memengaruhi hasil pelatihan dan evaluasi model. Percobaan dilakukan dengan menggunakan 

beberapa nilai random_state, yaitu: 0, 45, dan 100. Hasil evaluasi akurasi dari masing-masing 

konfigurasi disajikan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Analisis Random_state 

Random_State Akurasi (%) Keterangan 

0 95 Akurasi tertinggi 

45 85 Akurasi menurun 

100 85 Akurasi stabil 

   Berdasarkan hasil pada Tabel 3, diketahui bahwa nilai random_state=0 memberikan 

performa terbaik dengan akurasi sebesar 95%. Hal ini menunjukkan bahwa komposisi data latih 

dan uji yang dihasilkan pada seed 0 memberikan pemisahan data yang optimal, sehingga model 

mampu belajar pola data dengan lebih baik. 

   Sebagai tambahan, visualisasi confusion matrix dari model terbaik ditampilkan pada 

Gambar 4, yang menunjukkan distribusi prediksi terhadap label sebenarnya. Berdasarkan grafik 

tersebut, terlihat bahwa model mampu mengklasifikasikan label “benar” dan “salah” dengan 

cukup baik, ditunjukkan oleh jumlah prediksi tepat yang tinggi pada diagonal utama. 

 

Gambar 4. Confusion matrix random_state=0 

   Analisis ini juga menegaskan pentingnya pemilihan parameter random_state dalam 

pelatihan model berbasis pembagian data acak. Meskipun perbedaan akurasi tidak terlalu 

signifikan, eksperimen ini membuktikan bahwa hasil pelatihan model Random Forest tidak 

selalu konsisten tanpa penetapan seed tertentu, sehingga perlu diuji beberapa nilai untuk 

mendapatkan performa yang optimal. Mengenai visualisasi confusion matrix untuk 

random_state 45 dan 100 ditunjukan pada gambar 5. 

 

Gambar 5. Confusion matrix random_state 45 dan 100 



INOTEK, Vol. 9 

ISSN: 2580-3336 (Print) / 2549-7952 (Online) 

                                                       Url: https://proceeding.unpkediri.ac.id/index.php/inotek/  

 

Prosiding SEMNAS INOTEK (Seminar Nasional Inovasi Teknologi) 2025 1731 

 

   Dari hasil visualisasi pada Gambar 5, terlihat bahwa variasi random state menghasilkan 

distribusi prediksi yang sedikit berbeda. Model dengan random state 45 dan100 memiliki 

kesalahan klasifikasi sedikit lebih tinggi dibandingkan model dengan seed 0. Hal ini 

menunjukkan bahwa meskipun model Random Forest memiliki toleransi terhadap overfitting, 

performa akhir masih dapat dipengaruhi oleh pembagian data latih dan uji secara acak. Pada 

gambar 6 akan memvisualisasikan Grafik perbandingan akurasi vs random state. 

 

Gambar 6. Perbandingan Akurasi vs random_state 

   Gambar 6 menunjukkan fluktuasi akurasi model terhadap perubahan nilai random state. 

Nilai random_state = 0 menghasilkan akurasi tertinggi (95%), diikuti oleh random_state = 42 

dan random_state = 100 menunjukkan performa yang lebih rendah. 

 

 IV. KESIMPULAN  

  Penelitian ini berhasil merancang sistem deteksi gerakan push-up berbasis ekstraksi pose 

tubuh manusia dengan memanfaatkan algoritma Random Forest. Proses ekstraksi dilakukan 

menggunakan MediaPipe Pose, yang secara efisien mendeteksi titik-titik kunci tubuh 

(keypoints) dari setiap frame video, kemudian mengubahnya menjadi fitur numerik berdimensi 

rendah namun informatif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu 

mengklasifikasikan gerakan push-up benar dan salah dengan akurasi yang cukup tinggi, 

terutama pada model dengan nilai random state 0. Selain itu, penerapan antarmuka sederhana 

menggunakan Tkinter turut mempermudah pengguna dalam mengunggah video, menjalankan 

proses deteksi, dan menerima hasil klasifikasi secara langsung. 

  Walaupun performa sistem sudah baik, masih terdapat ruang untuk pengembangan ke 

depannya, seperti penerapan model pembelajaran sekuensial guna meningkatkan akurasi pada 

gerakan yang lebih dinamis, memperluas cakupan klasifikasi ke berbagai cabang olahraga lain, 

serta mengintegrasikan sistem ke aplikasi mobile berbasis Android. Dengan pengembangan 

lebih lanjut, sistem ini memiliki potensi besar untuk menjadi alat bantu latihan mandiri yang 

praktis, terjangkau, dan akurat. 
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