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Abstrak

Tari Bali adalah salah satu daya tarik kultural yang selalu dilestarikan oleh masyarakat Bali dari dulu
hingga sekarang. Hingga saat ini banyak upaya telah dilakukan oleh masyarakat untuk mengabadikan
karya seni Tari Bali ke dalam media digital. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan dalam rangka
preservasi karya seni Tari Bali yaitu dengan pendekatan teknologi machine learning. Pada penelitian ini
dilakukan pembuatan dataset gerakan dasar Tari Bali yang merupakan kelanjutan dari penelitian
sebelumnya yaitu, enam gerakan dasar Tari Bali yakni, ngelung, ngeseh, tapak sirangpada, ngeed, ngelo,
dan ngumbang, yang dinamakan GETARI. GETARI kemudian diklasifikasikan dengan menggunakan
model pre-trained VGG-LSTM dan 13D. Berdasarkan hasil training pada model VGG-LSTM didapatkan
nilai validation loss sebesar 1,01 dan akurasi sebesar 0,57, sedangkan I3D memperoleh nilai validation
loss sebesar 0,03 dan akurasi sebesar 0,97. Perubahan strategi training menurunkan validation loss
VGG-LSTM menjadi sebesar 0,18 dengan akurasi mencapai 0,94. Selain itu dilakukan juga pengukuran
terhadap metrik klasifikasi lainnya seperti precision, recall, dan F1. Secara keseluruhan, kinerja pada data
test memperlihatkan bahwa model 13D tetap menjadi yang terbaik diantara keduanya, dengan nilai akurasi
sebesar 0,97, precision sebesar 0,98, recall sebesar 0,98, dan F1 juga sebesar 0,98. Penelitian ini
merupakan salah tahap awal dari pengembangan dataset gerakan dasar Tari bali dan juga
pengembangan model machine learning untuk mengklasifikasikan gerakan dasar Tari Bali. Model yang
dikembangan dapat dijadikan sebagai acuan dalam pengembangan model machine learning lainnya.

Kata kunci: Tari Bali, klasifikasi, GETARI, VGG-LSTM, 13D

Abstract

Balinese traditional is one of the cultural traditions that people have retained throughout history. The
community has made several efforts to preserve Balinese dance artworks in digital formats. In the context
of conserving Balinese dance art, machine learning technology is one approach that may be utilized. In
this study, a dataset of the basic movements of Balinese dance (GETARI) was created, namely ngelung,
ngeseh, tapak sirangpada, ngeed, ngelo, and ngumbang. The basic movement dataset was then
classified using the VGG-LSTM and 13D pre-trained models. Experiment result shows that VGG-LSTM
validation loss value is 1.01 and the accuracy is 0.57, whereas 13D attained validation loss of 0.03 and an
accuracy of 0.97. Changes to the training strategy reduce the VGG-LSTM validation loss to 0.18 with an
accuracy of 0.94. In addition, several classification measures such as precision, recall, and F1 were
measured. Overall, the performance on the data test demonstrates that the 13D model is superior than the
VGG-LSTM, with an accuracy value of 0.97, precision of 0.98, recall of 0.98, and F1 value of 0.98. This
project is one of the earliest phases of generating a dataset of fundamental Balinese dancing motions and
a machine learning model for classifying the dataset. This model may be used to build other machine
learning models.
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PENDAHULUAN

Bali adalah salah satu pulau di
Indonesia yang memiliki daya tarik kultural dan
alam yang menjadi andalan pada sektor
pariwisata. Tari Bali adalah salah satu daya tarik
kultural yang selalu dilestarikan oleh masyarakat
Bali dari dulu hingga sekarang. Keragaman jenis
tarian yang ada di Bali pada umumnya
dikelompokkan berdasarkan kegunaannya yaitu,
untuk upacara keagamaan hingga rekreasional.

Hingga saat ini banyak upaya telah
dilakukan oleh masyarakat untuk mengabadikan
karya seni Tari Bali ke dalam media digital
misalnya ke dalam platform media sosial berbagi
gambar atau video seperti YouTube, TikTok,
Instagram, hingga Facebook, ataupun yang
hanya sebatas diunggah ke dalam media
penyimpanan cloud seperti Google Drive,
OneDrive, hingga Dropbox. Berbagai studi juga
sudah dilakukan dalam rangka preservasi karya
seni Tari Bali [1]-[3].

Pendekatan lainnya dapat digunakan
dalam rangka preservasi karya seni Tari Bali
yaitu dengan pendekatan teknologi
pembelajaran mesin  (machine  learning).
Pendekatan dengan teknologi machine learning
merupakan pendekatan preservasi yang
progresif, hal ini dikarenakan informasi berupa
data video yang disimpan sedemikian rupa
sehingga dapat digunakan dalam proses
machine learning. Proses machine learning ini
secara umum melingkupi proses yang di
dalamnya terdapat proses pengolahan data
yang intensif dari data mentah hingga data yang
siap digunakan, sampai dengan proses
pemodelan dan evaluasi model machine
learning. Disamping itu, model machine learning
yang dikembangkan dapat diimplementasikan ke
dalam berbagai bentuk perangkat lunak.

Banyak studi yang telah dilakukan
berdasarkan pendekatan ini namun tidak terikat
pada Tari Bali saja. Tarian tradisional dari
propinsi Aceh, Likok Pulo, dimodelkan dengan
teknik  Hidden Markov  Model (HMM).
Keseluruhan gerakan tari dimodelkan dengan
teknik tersebut dengan cara merepresentasikan
gestur tari sebagai hidden discrete states dan
gerakan tarian sebagai fase [4]. Pendekatan
dengan HMM ini digunakan juga pada saat
merepresentasikan pose pada gerakan tarian
dan pada saat proses pembelajaran dan
rekognisi gerakan tarian [5], [6]. Beberapa
peneliti menggunakan HMM dalam studinya [7]-
[9], hal ini menunjukkan HMM merupakan teknik
yang populer dalam memodelkan rekognisi
gerakan karena kemampuan model ini dalam
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merepresentasikan gestur pada suatu aktivitas
manusia.

Secara umum gerakan tarian
merupakan media ekspresi manusia yang
menggunakan ritme gerakan tubuh secara
estetik [10]. Pada kasus Tari Bali, studi awal
menunjukkan bahwa pendekatan yang serupa
dengan HMM digunakan untuk merekognisi
gerakan Tari Bali. Studi awal ini [10]-[12]
menggunakan skeleton descriptor dalam
merepresentasikan titik tubuh penari dan analisis
klaster sebagai teknik dalam mengelompokkan
titik tubuh yang memiliki tingkat kedekatan
tertentu.

Sejauh penelusuran studi pustaka yang
telah dilakukan oleh penulis, hanya ada sedikit
studi yang membahas mengenai topik ini yaitu
studi oleh Kesiman, dkk [13]. Pada studi tersebut
[13], dilakukan penelitian untuk mengungkap
karakteristik Tari Bali yang diciptakan oleh
seniman maestro dengan cara menganalisis
pola silhouette sequence. Analisis ini dilakukan
dengan menggunakan teknik ekstrasi fitur
Histogram of Gradient (HoG) dan Scale Invariant
Features Transform (SIFT) Descriptor. Adapun
penelitian oleh [14]-[16] juga membahas
mengenai pemodelan gerakan dasar tarian
tradisional dari propinsi Jawa Timur, yaitu Tari
Remo. Peneliti memodelkan gerakan tarian
tersebut dengan menggunakan model deep
learning Generative Long Short-Term Memory
[14], dan membahas mengenai strategi training

pada model tersebut [15], dan
membandingkannya dengan model Gated
Recurrent Unit (GRU).

Berdasarkan telurusan studi literatur,
belum ada penelitian yang membahas tentang
klasifikasi gerakan dasar Tari Bali, terutama
klasifikasi gerakan dasar dengan pendekatan
teknik ataupun metode lainnya seperti yang
dijelaskan pada penelitian terdahulu di atas.
Oleh karena itu, pada penelitian ini dilakukan
pembuatan dataset gerakan dasar Tari Bali yang
merupakan kelanjutan dari penelitian
sebelumnya [17], di mana pada penelitian
tersebut dilakukan pembuatan dataset tujuh
gerakan dasar Tari Bali yaitu, agem kanan,
agem Kiri, ulap-ulap, ngegol, seledet, nyalud,
dan nyeregseg [18], [19]. Dataset gerakan dasar
tersebut kemudian diklasifikasikan dengan
menggunakan model pre-trained VGG [20] dan
I3D [21]. Sedangkan pada penelitian ini, penulis
menambah enam gerakan tambahan yakni,
ngelung, ngeseh, tapak sirangpada, ngeed,
ngelo, dan ngumbang, dengan teknik klasifikasi
dengan model pre-trained yang sama. Gerakan-
gerakan tari tersebut adalah beberapa gerakan
dasar bagi penari perempuan, di mana masih
ada beberapa gerakan yang belum dapat
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dibahas pada penelitian ini. Penulis belum
mampu membahas gerakan-gerakan dasar Tari
Bali lainnya karena keterbatasan sumber daya.
Penjelasan mengenai teknik pengambilan data
dan model pre-trained dijelaskan pada bagian
selanjutnya.

METODE

Secara garis besar penelitian ini
memiliki 5 tahapan utama yaitu pengumpulan
dataset, preprocessing data, pemodelan,
training model, dan pengujian. Gambar 2
menunjukkan diagram alir tahapan-tahapan
penelitian.

1. Dataset

Dataset dalam penelitian ini adalah
video gerakan dasar Tari Bali yang diperagakan
khusus oleh penari perempuan saja. Teknik
pengambilan data yang dilakukan terinspirasi
dari penelitian oleh Tsuchida [22]. Pada
penelitian  tersebut dilakukan pembuatan
dataset mengenai tarian modern dengan
berbagai jenis genre, banyak penari, dan
banyak kamera.

Pada penelitian ini, video gerakan tari
direkam menggunakan kamera smartphone
dengan spesifikasi yang mampu melakukan
perekaman video dengan resolusi 480 hingga
720 progressive scan. Pengambilan video
menggunakan tiga buah smartphone dengan
konfigurasi penempatan yaitu di depan, serong
kiri dan serong kanan dari penari seperti yang
diilustrasikan pada Gambar 1. Gerakan tari
diperagakan lima orang penari dari Unit
Kegiatan Mahasiswa (UKM) Tari Institut
Teknologi  dan Bisnis  STIKOM Bali.
Pengambilan video dilakukan di Laboratorium
Seni dan Budaya dalam dua sesi pengambilan
video. Tujuan dari dilakukannya pengambilan
video dalam dua sesi adalah untuk
mendapatkan video dengan objek latar
belakang yang berbeda.

Setiap penari memeragakan enam
gerakan dasar Tari Bali tersebut. Setiap
gerakan diulang sebanyak lima kali di mana
terdapat jeda selama 2 sampai dengan 3 detik
pada setiap pengulangan. Sehingga jumlah
keseluruhan video sebanyak 5 penari x 6
gerakan x 3 kamera = 90 video. Informasi
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keseluruhan mengenai pengambilan video
dapat dilihat pada Gambar 3.

Penan

*
F’
-
Kamera @ Kamara
serong serong
kari Kamera depan kanan

Gambar 1. Penempatan Kamera

2. Pre-processing

Tahap  selanjutnya  adalah pre-
processing yang terdiri dari proses cutting video.
Proses cutting video memisahkan satu video
yang berisi satu jenis gerakan yang diulang
sebanyak lima kali menjadi lima video terpisah.
Setelah proses selesai dilakukan, maka jumlah
keseluruhan video yang dihasilkan dari satu
tempat pengambilan video sebanyak 90 video x
5 pengulangan = 450 video. Lihat Gambar 3
untuk rincian pengambilan video. Berdasarkan
penjelasan sebelumnya disampaikan bahwa
pengambilan video dilakukan di dua tempat
berbeda, maka jumlah dataset video yang
didapatkan oleh peneliti sebanyak 900 video.

Kemudian tahap berikutnya adalah
membagi data secara random menjadi train set,
validation set, dan test set. Proporsi pembagian
data dapat dijelaskan pada langkah berikut,
pertama, seluruh dataset dibagi dengan
proporsi 80% training set dan 20% untuk fest
set, dengan jumlah video sebanyak 720 video
dan 180 video secara berturut-turut. Kedua,
validation set kemudian diambil dari training set
dengan proporsi sebesar 20% juga, maka saat
ini jumlah training set berubah menjadi 576
video dan jumlah validation set sebanyak 144
video.
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Pengumpulan
Dataset

Gambar 2. Alur Penelitian

GETARI Gerakan Ngeed 15 video (5 penari x3 kamera) Gerakan Ngelo 15 video (5 penari x 3 kamera)
oreografi erakan per penari oreografi erakan per penari
- 6 jenis gerakan tari £ g P 2 2 i
A Kamera 3 Kamera 3
- 5 penari (5 perempuan) Pengulangan 5 kali per gerakan Pengulangan 5 kali per gerakan
- 3 kamera (3 sudut pengambilan)
Gerakan Ngelung 15 video (5 penari x3 kamera) Gerakan Ngeseh 15 video (5 penari x3 kamera)
Penari 1 Penari 1
Koreografi 1 gerakan per penari Koreografi 1 gerakan per penari
Kamera 3 Kamera 3
Pengulangan 5 kali per gerakan Pengulangan 5 kali per gerakan
Gerakan Ngumbang 15 video (5 penari x3 kamera) Gerakan Tapak Sirang Pada 15 video (5 penari x3 kamera)
Penari 1 Penari 1
Koreografi 1 gerakan per penari 3 Koreografi 1 gerakan per penari
Kamera 3 # Kamera 3
" Pengulangan 5 kali per gerakan x Pengulangan 5 kali per gerakan

Gambar 3. Teknik Pengambilan Video

Gambar 4. Pembagian Dataset

Tabel 1. Rincian Data Training Per Kelas

Kelas Jumlah Data Training Jumlah Data Validation Jumlah Data Testing

Ngumbang 96 24 30
Ngeed 96 24 30
Tapak 96 24 30
Sirangpada

Ngelo 96 24 30
Ngeseh 96 24 30
Ngelung 96 24 30
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llustrasi proses pembagian ini dapat
dilihat pada Gambar 4. Rincian jumlah data per
kelas/label pada training set dapat dilihat pada
Tabel 1, terlihat pada tabel bahwa proses
pembagian ini dapat menghasilkan data yang
cukup seimbang per kelasnya.

Sebelum memasukkan dataset ke
dalam model, hal yang perlu dilakukan adalah
memproses data video sedemikian rupa
sehingga struktur data video tersebut
bersesuaian dengan struktur data yang
digunakan pada input model. Sebagai contoh,
secara bawaan, struktur data input yang
diterima oleh model VGG pada framework
Tensorlfow adalah 224 x 224 dengan format
panjang x lebar. Jika struktur data dataset
memiliki channel warna Red-Green-Blue (RGB)
maka struktur data inputnya menjadi (224, 224,
3), dengan format (panjang frame, lebar frame,
channel warna frame). Disamping itu, jumlah
frame yang dimasukkan ke dalam model harus
ditetapkan. Secara umum, semakin banyak
jumlah frame yang per video yang dimasukkan
maka semakin banyak pengetahuan yang dapat
dipelajari oleh model, namun semakin tinggi
sumber daya yang diperlukan saat proses
training, begitu  juga  sebaliknya jika
menggunakan jumlah frame yang sedikit. Untuk
menghitung jumlah frame yang dimasukkan ke
dalam video menggunakan Persamaan 1 dan 2
berikut:

frameiorar = frace X Vi (1)
_ frame¢otal

framestep - f'ra—m:na (2)

Keterangan:

frame,yq; : jumlah frame dalam satu video

frate : frame rate video

V; : durasi video dalam detik

frameg,, :langkah sampling frame

frame, : sample frame

Asumsikan satu video dengan f,4. 30
frame per detik, durasi video adalah 5 detik,
maka jumlah keseluruhan frame dalam satu
video sebanyak 150. Maka, frames., yang
didapatkan adalah 5. Sehingga, proses
pengambilan frame akan dilakukan berdasarkan
kelipatan nilai frameg.,. Secara keseluruhan
parameter dataset video yang dimasukkan ke
dalam model dapat dilihat pada Tabel 2. Rincian
keseluruhan jumlah frame yang dihasilkan untuk
setiap kelas pada masing-masing data
ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 2. Parameter Data Video

Parameter Nilai
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Ukuran batch 2
Jumlah channel warna 3
Jumlah frame per video 30
Panjang frame 224
Lebar frame 224

Tabel 3. Detail Jumlah Frame Per Kelas

Total Jumlah Frame

Kelas Data Data Data
Training Validation Test
Ngumbang 2880 720 900
Ngeed 2880 720 900
Tapak 2880 720 900
Sirangpada
Ngelo 2880 720 900
Ngeseh 2880 720 900
Ngelung 2880 720 900

3. Pemodelan

Pada bagian ini dijelaskan model yang
digunakan sebagai klasifier. Peneliti
menggunakan model pre-trained VGG16 (yaitu
VGG dengan jumlah Jayer konvolusi sebanyak
16 layer) [20] dan Inflated 3D Network (I13D)
[21]. Kedua model pre-trained ini digunakan
dalam proses feature engineering. VGG16 dan
I3D diimplementasikan dengan framework deep
learning  Tensorflow, di mana VGG16
menggunakan weights dari dataset ImageNet
[23], sedangkan 13D menggunakan weights dari
dataset Kinetics-400 [24].

Perbedaan mendasar dari model pre-
trained VGG dan 13D adalah dari pendekatan
dalam memproses frame di dalam video. VGG
pada dasarnya dirancang sebagai klasifier data
citra saja, maka VGG memproses individual
citra atau frame ke dalam layernya kemudian
menghitung rata-rata probabilitas akhir kelas
dari vektor citranya. Berbeda dengan VGG, 13D
menggunakan konvolusi tiga dimensi sebagai
teknik belajar informasi spatio-temporal secara
langsung dalam suatu data video [25]. 13D
dikembangkan untuk meningkatkan
kemampuan Convolutional 3D Networks (C3D)
[26] di mana pada dasarnya dirancang sebagai
klasifier video terutama pada permasalahan
action recognition. C3D dilatih menggunakan
dataset Sports-1M [25].

Seperti yang telah dijelaskan pada
bagian sebelumnya, model pre-frained yang
digunakan berfungsi sebagai feature engineer
saja maka perlu ditambahkan custom layer yang
berfungsi sebagai klasifiernya. Custom layer ini
berdasarkan dari penelitian sebelumnya [17].
Berikut Gambar 5 dan Gambar 6 adalah
arsitektur keseluruhan model yang digunakan.

Layer paling atas pada arsitektur
VGG16-LSTM (Gambar 5) adalah layer input
yang merupakan video berupa frames sebanyak
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30 dengan ukuran gambar 224 x 224 dan 3
channel warna (RGB). Setelah layer input
dilanjutkan dengan arsitektur model VGG16 [20]
itu sendiri. Model VGG16 yang digunakan yaitu
pre-trained model yang disediakan oleh
framework TensorFlow Keras. Layer VGG16
berada di dalam /ayer TimeDistributed. Setelah
layer VGG16 terdapat layer
GlobalAveragePooling2D yang juga berada di
dalam /layer TimeDistributed. Layer selanjutnya
adalah layer LSTM dengan jumlah neuron
sebanyak 256 units. Setelah layer LSTM
terdapat Dense layer sebanyak 1024 neuron
dengan fungsi aktivasi Rectified Linear Unit
(ReLU). Setelah Dense layer terdapat layer
Dropout yang berfungsi untuk mengurangi
resiko overfit. Setelah layer Dropout, terdapat
layer Dense sebanyak 7 neuron yang
mewakilkan tujuh gerakan dasar Tari Bali
dengan fungsi aktivasi Softmax  untuk
menormalisasi hasil akhir dari klasifikasi.

Serupa dengan model VGG16-LSTM,
Layer paling atas dari 13D adalah layer input
yang merupakan video berupa frames sebanyak
30 dengan ukuran gambar 224x224 dan 3
channel warna (RGB). Setelah layer input, layer
selanjutnya adalah pre-trained model 13D [21].
Model 13D pun menggunakan pre-trained model
yang telah diimplementasikan ke framework
TensorFlow Keras. Setelah /ayer 13D terdapat
layer  GlobalAveragePooling3D.  Kemudian
dilanjutkan dengan layer Dense sebanyak 1024
neuron dengan fungsi aktivasi ReLU, setelah itu
layer Dense dan Dropout /ayer. Setelah Dropout
layer, terdapat Dense layer sebanyak 7 neuron
output.

HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil

Hal yang perlu ditentukan sebelum
memulai proses training adalah menentukan
nilai-nilai hyper-parameter seperti fungsi loss,
fungsi optimasi, jumlah epoch, teknik early
stopping, dan metrik pengujian.

| time_distributed _input | input: [

[{Mone, 30, 224, 224, 3)]

[(None, 30, 224, 224, 3)]
| InputLayer | autpur: |

| time_distributed (vge 16) |input: |

(None, 30, 224, 224, 3)

{None, 30, 7, 7, 512)
| TimeDistributed{Functional) | oulput: |

| |im|>_di-.|nh1m'(l_|[_ul|\h.|1_.|\-o|'.\“e-_pr|oting.ﬁlr] input; ]W 0.7, 'I"][ - a6 _”]‘
l None, 30, 7,7, 512) | (None, 30, 5

| TimeDistributed(Global AveragePooling2D) | output:

Istm input: N
- (None, 30, 512)
LSTM | tanh | output:

dense .|n|'|u|:
(None, 256)
| Dense | relu | outpur:

dropout | input:
(None, 1024)
Dropout | output:

dense_1 input:

(None, 256) ‘

(None, 1024) ‘

(None, 10:24)

(None, 1024)

(None, &) ‘

Dense | sofimax | output:

Gambar 5. Arsitektur VGG16-LSTM

i3d_inception_input | input:
[(None, 30, 224, 224, 3)] | [(None, 30, 224, 224, 3)]
InputLayer output:
i3d_inception | input:
- = (None, 30, 224, 224, 3) | (None, 3, 1, 1, 1024)
Functional | output:

l
l

(MNone, 1024) | (None, 512)

l

slobal_average_pooling3d | input
i o P | (None. 3, 1.1, 1024) | (None, 1024)

GlobalAveragePooling3D | output:

dense input:

Dense | relu | output:

dropout | input
(None, 512) | (None, 512)
Dropout | output:
dense_1 input:
(None, 512) | (None, 6)
Dense | softmax | output:

Gambar 6. Arsitektur 13D

Saat proses training, model mempelajari
data berdasarkan jumlah epoch yang sudah
ditentukan, yaitu sebanyak 25 epoch. Dengan
teknik early stopping, model tidak perlu
menempuh seluruh epoch untuk mencapai
kondisi konvergen. Jika dalam jumlah epoch
tertentu secara berturut-turut tidak ada
penurunan nilai validation loss maka proses
training akan langsung dihentikan. Penentuan
jumlah epoch pada konteks ini dapat ditentukan
dengan menentukan parameter patience, di
mana pada penelitian ini ditentukan sebesar 3.
Teknik early stopping sangat umum digunakan
sebagai strategi ftraining untuk menghemat
penggunaan sumber daya komputasi.

Berdasarkan hasil training pada model
VGG16-LSTM didapatkan nilai training loss
sebesar 0,23 dan akurasi sebesar 0,91 (Gambar
7.c dan 7.d). Pada data validation didapatkan
nilai validation loss sebesar 0,14 dan akurasi
sebesar 0,93. Nilai ini didapatkan pada proses
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training yang mencapai 25 epoch. Walaupun
menggunakan teknik early stopping, model
VGG16-LSTM tetap mengalami perubahan nilai
validation loss hingga epoch ke-25. Hasil yang
didapatkan oleh model VGG16-LSTM sedikit
tertinggal dibandingkan dengan yang dihasilkan
oleh 13D. 13D memperoleh nilai training loss
sebesar 0,14 dengan nilai akurasi mencapai
0,95. Begitu juga dengan nilai yang didapatkan
dari pengujian data validasi, di mana validation
loss yang dihasilkan sebesar 0,14 dan juga nilai
akurasi sebesar 0,97. Proses training model 13D
berhenti pada epoch ke-7. Grafik loss dan
akurasi dari model 13D dapat dilihat pada
Gambar 7.a dan 7.b secara berturut-turut.

B. Pembahasan
Berdasarkan pemaparan sebelumnya
terlihat jelas bahwa kinerja model VGG16-LSTM

berada di bawah model 13D. Model 13D
menghasilkan nilai validation loss sebesar 0,14
Model Loss
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dan model VGG16-LSTM  menghasilkan
validation loss dengan nilai yang sama sebesar
0,14. Sedangkan proses fraining pada VGG16-
LSTM berhenti pada saat epoch terakhir (lihat
Gambar 7.c dan d). Berdasarkan hasil ini dapat
dikatakan bahwa VGG16-LSTM memerlukan
epoch yang lebih banyak untuk mencapai
keadaan konvergen daripada model I3D. Oleh
karena itu, pada penelitian ini dilakukan
eksperimen yang kedua. Pada eksperimen
kedua (lihat Gambar 8), kedua model di-training
dengan jumlah epoch sebanyak 25 dan tanpa
menggunakan teknik early stopping. Hal ini
dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui
bagaimana kinerja model jika diberikan jumlah
epoch yang sama.
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Gambar 7. Loss dan Akurasi Eksperimen 1
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Gambar 8. Loss dan Akurasi Eksperimen 2

Pada eksperimen kedua, nilai loss model
I3D menurun tajam hingga mencapai 0,05,
bahkan nilai validation loss mencapai 0,02.
Sedangkan pada model VGG-LSTM tidak ada
perubahan yang signifikan pada loss dan juga
validation loss.

Pengambilan nilai metrik pengukuran
lainnya seperti precision, recall, dan F1 juga
dilakukan pada penelitian ini. Alasan peneliti
melakukan pengukuran juga menggunakan
keempat parameter ini adalah sebagai berikut:

1) Dataset yang digunakan terdiri dari enam
kelas, maka permasalahan yang dipecahkan
adalah klasifikasi multi kelas.

2) Pentingnya  mengetahui  keseimbangan
kinerja model dalam pengklasifikasian per
kelas data. Keseimbangan kinerja model
dalam hal ini terkait dengan tingkat bias
model terhadap hasil prediksi.

3) Tingkat bias dapat dideteksi langsung dari
nilai klasifikasi precision, recall, ataupun F1.

Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya,
ada penambahan eksperimen untuk mengetahui
kinerja model. Pada Gambar 8, terlihat
perubahan yang cukup signifikan pada nilai /loss
dan akurasi model 13D, sedangkan loss dan
akurasi pada model VGG-LSTM tidak terlihat
seperti ada perubahan yang berarti. Tabel 4

menunjukkan kinerja model pada data test baik
VGG16-LSTM dan [3D pada eksperimen
pertama dan kedua dengan 25 epoch pada
seluruh nilai metrik. Ketika membandingkan
kinerja model 3D dan VGG-LSTM pada
eksperimen kedua barulah terlihat perbedaan
yang cukup signifikan, hal ini diperkuat pada
grafik yang ditunjukkan pada Gambar 9.

Jika ditinjau berdasarkan permasalahan
klasifikasi multi kelas seperti yang disampaikan
sebelumnya, pada alasan peneliti poin 1 nilai
precision, recall, dan F1 pada Tabel 4
menunjukkan bahwa kinerja kedua model sangat
baik. Hal ini menunjukkan bahwa dataset yang
dibangun memiliki proporsi jumlah kelas yang
seimbang.

Nilai yang ditunjukkan pada Tabel 4,
diperkuat oleh hasil pengukuran metrik yang
ditunjukkan pada Tabel 5. Pada tabel tersebut,
disajikan nilai metrik precision, recall, dan F1
pada kelas data ngelung, ngeseh, tapak
sirangpada, ngeed, ngelo, dan ngumbang. Nilai
metrik pada kedua model berkisar antara 0,82
hingga 1. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa
kedua model memiliki kemampuan yang baik
dalam membedakan atau mengklasifikasikan
masing-masing kelas data. Sehingga dapat
dikatakan bahwa hasil klasifikasi dari model tidak
bias.
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Tabel 4. Nilai Metrik pada Data Test

Metrik Eksperimen 1 Eksperimen 2
13D VGG-LSTM 13D VGG-LSTM
Akurasi 0,95 0,93 0,98 0,93
Precision 0,96 0,94 0,98 0,94
Recall 0,95 0,93 0,98 0,93
F1 0,95 0,93 0,98 0,93
13D vs VGG-LSTM pada Data Test

F1 0.93 0.98
Recall 0.93 0.98
Precision 0.94 0.98
Akurasi 0.93 0.8

BVGG-LSTM mI3D
Gambar 9. Grafik Kinerja Model pada Data Test

Tabel 5. Nilai Metrik Per Kelas pada Data Test

Precision Recall F1
Kelas VGG- VGG- VGG-
LSTM 13D LSTM 13D LSTM 13D
Ngeed 0,87 0,97 0,96 1 0,92 0,98
Ngelo 1 1 1 0,97 1 0,99
Ngelung 0,94 0,97 0,86 0,94 0,9 0,96
Ngeseh 0,94 0,95 0,89 0,97 0,92 0,96
Ngumbang 0,82 1 0,9 1 0,86 1
Tapak Sirangpada 1 1 1 1 1 1
KESIMPULAN baik pada eksperimen pertama dan kedua.
Berdasarkan pemaparan yang telah Begitu juga nilai metrik pengukuran dari model

disampaikan pada bagian sebelumnya maka
kesimpulan pada penelitian ini adalah telah
dibuat dataset gerakan dasar Tari Bali yang
dinamakan GETARI, meliputi gerakan ngelung,
ngeseh, tapak sirangpada, ngeed, ngelo, dan

ngumbang.
Hasil klasifikasi menggunakan dataset
GETARI dengan model pre-trained VGG16-

LSTM dan I3D menunjukkan bahwa dataset ini
memiliki keseimbangan data yang baik. Hal ini
ditunjukkan berdasarkan hasil pengukuran
secara keseluruhan pada metrik precision, recall,
dan F1 pada data test. Nilai precision, recall, dan
F1 pada model VGG-LSTM yang cukup merata

I3D sangat merata disemua metrik pengujian.
Hasil ini diperkuat dengan nilai metrik yang
disajikan berdasarkan masing-masing kelas
pada dataset. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa
kedua model sama sekali tidak mengalami
kesulitan dalam mengklasifikasikan masing-
masing kelas data.

MASUKAN PENELITIAN

Pada penelitian ini dataset yang dibuat
belum dapat merepresentasikan problem set
yang lengkap untuk seluruh gerakan dasar Tari
Bali perempuan (13 gerakan) dan juga gerakan
dasar Tari Bali laki-laki. Hal ini dikarenakan
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sampai pada artikel ini ditulis peneliti belum

memiliki

sumber daya komputasi yang

mencukupi. Oleh karena itu, pada penelitian
selanjutnya peneliti akan menyertakan seluruh
gerakan tari untuk penari perempuan dan juga
membuat dataset gerakan tari untuk laki-laki.
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