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Abstrak: Perkembangan smart city menuntut sistem monitoring kerumunan yang mampu bekerja
secara real-time, namun sistem berbasis cloud masih menghadapi kendala latensi dan kebutuhan
bandwidth tinggi. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem deteksi kerumunan berbasis
edge computing untuk meningkatkan efisiensi dan responsivitas sistem. Metode yang digunakan
adalah pendekatan kuantitatif dengan eksperimen untuk mengukur kinerja sistem berdasarkan
parameter latency, frame rate (FPS), serta akurasi menggunakan precision, recall, dan mean
Average Precision (mAP). Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem memiliki latency sebesar
40—-60 ms per frame dan mampu mencapai 24 FPS, sehingga memenuhi kriteria real -time. Tingkat
akurasi yang diperoleh sebesar 91,6% pada data real-time dan 95,8% pada data video. Meskipun
demikian, sistem masih memiliki keterbatasan pada kondisi lingkungan yang kompleks seperti
occlusion dan variasi pencahayaan. Secara keseluruhan, sistem yang dikembangkan efektif untuk
mendukung monitoring cerdas pada lingkungan smart city.

Kata kunci: Edge Computing, Deteksi Kerumunan, Real-Time, Smart City, Deep Learning

Abstract: The development of smart cities requires real-time crowd monitoring systems; however,
cloud-based approaches still face challenges such as high latency and bandwidth demands. This
study aims to develop an edge computing-based crowd detection system to improve system
efficiency and responsiveness. A quantitative experimental approach was employed to evaluate
system performance based on latency, frame rate (FPS), and accuracy metrics, including
precision, recall, and mean Average Precision (mAP). The results show that the system achieves
a latency of 40—-60 ms per frame and operates at 24 FPS, meeting real-time processing
requirements. The system achieves an accuracy of 91.6% on real-time data and 95.8% on video
data. However, limitations remain under complex environmental conditions such as occlusion and
lighting variations. Overall, the proposed system is effective for supporting intelligent monitoring
in smart city environments.
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi dalam beberapa dekade terakhir telah
mendorong lahirnya konsep smart city sebagai solusi untuk meningkatkan kualitas hidup
masyarakat urban melalui pemanfaatan teknologi digital. Smart city mengintegrasikan berbagai
sistem seperti transportasi, keamanan, lingkungan, dan pelayanan publik berbasis data secara real-
time. Salah satu komponen utama dalam smart city adalah sistem pengawasan berbasis video
(CCTV) yang digunakan untuk memonitor aktivitas masyarakat dan mendukung pengambilan
keputusan secara cepat dan akurat (Sun et al., 2026).

Seiring dengan meningkatnya jumlah perangkat IoT dan kamera pengawas di berbagai kota
besar, volume data video yang dihasilkan juga meningkat secara eksponensial. Hal ini
menimbulkan tantangan baru dalam pengolahan data, khususnya dalam mendeteksi kerumunan
secara real-time. Sistem konvensional berbasis cloud computing seringkali mengalami kendala
berupa latensi tinggi dan kebutuhan bandwidth yang besar, sehingga tidak efisien untuk aplikasi
real-time (Koztowski & Badurowicz, 2025). Sebagai alternatif, edge computing hadir sebagai
paradigma baru yang memungkinkan pemrosesan data dilakukan di dekat sumber data (edge
device), sehingga mampu mengurangi latensi dan beban jaringan secara signifikan. Pendekatan ini
sangat relevan untuk aplikasi berbasis video seperti deteksi kerumunan, di mana kecepatan respon
menjadi faktor kritis (Wang et al., 2022).

Dalam konteks pengelolaan kerumunan, deteksi jumlah dan kepadatan manusia menjadi
aspek penting untuk menjamin keamanan publik, khususnya pada area dengan mobilitas tinggi
seperti transportasi umum, pusat perbelanjaan, dan event berskala besar. Penelitian terbaru
menunjukkan bahwa sistem deteksi kerumunan berbasis deep learning mampu memberikan akurasi
tinggi, namun masih menghadapi tantangan dalam implementasi pada perangkat dengan sumber
daya terbatas (Khan et al., 2025). Lebih lanjut, integrasi antara teknologi kecerdasan buatan (Al),
edge computing, dan Internet of Things (IoT) membuka peluang besar dalam pengembangan sistem
monitoring cerdas yang adaptif dan responsif. Dalam hal ini, sistem deteksi kerumunan tidak hanya
berfungsi sebagai alat pemantauan, tetapi juga sebagai bagian dari sistem pengambilan keputusan
otomatis dalam ekosistem smart city (Manduva, 2024). Namun demikian, implementasi sistem
deteksi kerumunan berbasis edge computing masih menghadapi berbagai tantangan, seperti
keterbatasan sumber daya perangkat, kebutuhan model yang ringan namun akurat, serta integrasi
sistem yang kompleks. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang mampu mengoptimalkan
kinerja sistem dengan mempertimbangkan efisiensi komputasi dan akurasi deteksi secara simultan.

Dalam implementasi sistem monitoring berbasis video pada lingkungan smart city, salah satu
permasalahan utama yang dihadapi adalah keterbatasan arsitektur cloud computing dalam
mendukung pemrosesan data secara real-time. Peningkatan jumlah perangkat kamera pengawas
menghasilkan volume data yang sangat besar, sehingga membutuhkan bandwidth tinggi untuk
transmisi ke server pusat. Selain itu, proses pengiriman data ke cloud juga menimbulkan latensi
yang berdampak pada keterlambatan analisis dan respons sistem. Menurut Shi et al. (2016),
arsitektur edge computing dikembangkan untuk mengatasi permasalahan tersebut dengan
memindahkan proses komputasi lebih dekat ke sumber data, sehingga mampu mengurangi latensi
dan meningkatkan efisiensi jaringan (Shi et al., 2016).
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Meskipun demikian, implementasi edge computing tidak terlepas dari keterbatasan, terutama
terkait kapasitas komputasi perangkat edge yang relatif terbatas dibandingkan dengan cloud.
Kondisi ini menjadi tantangan dalam mengimplementasikan model deep learning yang kompleks
untuk deteksi kerumunan secara real-time. Beberapa studi menunjukkan bahwa penelitian dalam
bidang deteksi kerumunan masih cenderung menitikberatkan pada pengembangan dan peningkatan
performa model deteksi, seperti optimasi akurasi dan efisiensi inferensi, tanpa diimbangi dengan
pengembangan sistem terintegrasi yang mempertimbangkan aspek implementasi pada perangkat
edge secara nyata (Zhu et al., 2018) (Dansereau et al., 2019). Oleh karena itu, terdapat kesenjangan
antara kebutuhan sistem monitoring modern yang menuntut integrasi, efisiensi, dan respons real-
time, dengan pendekatan penelitian yang masih dominan berfokus pada aspek model secara parsial.

Berbagai penelitian telah mengkaji deteksi kerumunan berbasis kecerdasan buatan dengan
pendekatan yang beragam, terutama pada aspek peningkatan akurasi model. Li et al. (2018)
mengusulkan metode CSRNet berbasis convolutional neural network (CNN) untuk crowd counting
yang mampu meningkatkan akurasi estimasi kepadatan melalui pemanfaatan dilated convolution
(Li et al., 2018a). Selanjutnya, Liu. (2018) mengembangkan pendekatan berbasis scale-aware
network yang mampu menangani variasi skala objek dalam citra kerumunan secara lebih efektif
(Niklaus & Liu, 2018). Di sisi lain, solanki st al. (2018) memperkenalkan metode multi-source
representation untuk meningkatkan akurasi crowd counting dengan menggabungkan berbagai fitur
visual (Bhanu Solanki & Tan, 2018). Kesamaan dari penelitian-penelitian tersebut terletak pada
fokusnya terhadap peningkatan performa model deteksi, khususnya dalam hal akurasi dan
kemampuan generalisasi terhadap kondisi kerumunan yang kompleks. Namun, penelitian tersebut
umumnya masih berorientasi pada pengembangan algoritma tanpa mempertimbangkan
implementasi sistem secara langsung pada perangkat dengan keterbatasan sumber daya seperti edge
device.

Penelitian ini menawarkan kebaruan dalam bentuk pendekatan sistem yang tidak hanya
berfokus pada pengembangan model deteksi kerumunan, tetapi pada integrasi menyeluruh antara
komputasi, pemrosesan data, dan implementasi di lapangan. Berbeda dengan penelitian terdahulu
yang umumnya menitikberatkan pada peningkatan performa algoritma secara individual, penelitian
ini mengusulkan sistem deteksi kerumunan berbasis edge computing yang dirancang untuk dapat
diimplementasikan secara langsung dalam ekosistem smart city. Pendekatan ini memungkinkan
pemrosesan data dilakukan secara lokal pada perangkat edge, sehingga mampu mengurangi latensi,
meningkatkan respons sistem, serta mengoptimalkan penggunaan bandwidth jaringan.

Selain itu, kebaruan penelitian ini juga terletak pada upaya optimalisasi keseimbangan antara
akurasi deteksi dan efisiensi komputasi. Sistem yang dikembangkan tidak hanya ditujukan untuk
mencapai tingkat akurasi tinggi, tetapi juga mempertimbangkan keterbatasan sumber daya pada
perangkat edge, sehingga tetap mampu berjalan secara stabil dalam kondisi nyata. Penelitian ini
juga melakukan reframing terhadap fungsi sistem deteksi kerumunan, dari yang sebelumnya hanya
berfungsi sebagai alat deteksi objek, menjadi bagian integral dari sistem monitoring cerdas yang
mendukung pengambilan keputusan berbasis data. Dengan demikian, pendekatan yang diusulkan
lebih aplikatif dan relevan dengan kebutuhan nyata dalam pengelolaan kota cerdas, dibandingkan
dengan pendekatan berbasis simulasi atau eksperimen laboratorium semata.

ISSN: 2747-0695 (Online) | 3



Rudy Abmi Ansyari Pane!,Trio Adiono? Ali Akhmad Ghifari3

Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan suatu sistem deteksi
kerumunan berbasis edge computing yang mampu beroperasi secara real-time dalam lingkungan
yang dinamis. Sistem yang dikembangkan diharapkan mampu memproses data video secara
langsung pada perangkat edge tanpa ketergantungan penuh pada cloud, sehingga dapat
meningkatkan kecepatan respons dan efisiensi sistem secara keseluruhan. Selain itu, penelitian ini
juga bertujuan untuk menghasilkan solusi yang dapat diimplementasikan secara praktis pada
berbagai skenario monitoring, khususnya dalam konteks smart city.

Lebih lanjut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja sistem yang dikembangkan
dari berbagai aspek, termasuk akurasi deteksi, kecepatan pemrosesan (frame rate), serta efisiensi
penggunaan sumber daya komputasi. Selain itu, penelitian ini juga mengkaji bagaimana sistem
tersebut dapat berkontribusi dalam mendukung monitoring cerdas berbasis kecerdasan buatan yang
adaptif dan responsif terhadap kondisi lingkungan. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi tidak hanya pada aspek teknis pengembangan sistem, tetapi juga pada
penguatan konsep dan implementasi sistem pengawasan cerdas yang lebih efisien, terintegrasi, dan
berkelanjutan.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen, karena
bertujuan untuk menguji kinerja sistem deteksi kerumunan berbasis edge computing secara terukur
dan objektif. Pendekatan kuantitatif digunakan karena penelitian ini melibatkan pengukuran
variabel numerik seperti akurasi, kecepatan pemrosesan, dan efisiensi komputasi, yang dianalisis
menggunakan teknik statistik deskriptif (Creswell & Plano Clark, 2018). Metode eksperimen
dipilih karena memungkinkan peneliti untuk mengontrol variabel tertentu dan menguji hubungan
sebab-akibat antara sistem yang dikembangkan dengan hasil yang diperoleh (Sugiyono, 2018).
Dengan demikian, pendekatan ini sesuai untuk mengevaluasi performa sistem dalam kondisi yang
terkontrol maupun semi-real-time.

Penelitian ini dilakukan pada lingkungan simulasi smart city dengan menggunakan data
video yang berasal dari kamera pengawas (CCTV) maupun dataset publik yang merepresentasikan
kondisi kerumunan. Objek penelitian adalah sistem deteksi kerumunan berbasis edge computing
yang dikembangkan, sedangkan subjek penelitian berupa data visual (video atau citra) yang
mengandung objek manusia dalam berbagai tingkat kepadatan. Teknik pengumpulan data
dilakukan melalui observasi, dokumentasi, dan eksperimen sistem. Observasi digunakan untuk
mengamati hasil deteksi secara langsung, dokumentasi digunakan untuk merekam hasil output
sistem, sedangkan eksperimen dilakukan untuk menguji sistem pada berbagai skenario. Teknik-
teknik ini merupakan metode umum dalam penelitian kuantitatif eksperimental untuk memperoleh
data yang valid dan reliabel (Arikunto, 2021).

Instrumen penelitian yang digunakan meliputi perangkat keras edge computing, perangkat
lunak deteksi berbasis deep learning, serta lembar pengamatan untuk mencatat hasil pengujian.
Penyusunan instrumen dilakukan berdasarkan indikator kinerja sistem seperti akurasi dan
kecepatan pemrosesan. Validitas instrumen dijaga melalui pengujian berulang (repeated testing)
dan perbandingan dengan data aktual (ground truth), sehingga hasil pengukuran dapat dipercaya.
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Validitas dalam penelitian kuantitatif dapat ditingkatkan melalui konsistensi pengukuran dan
penggunaan data pembanding yang jelas.

Analisis data dalam penelitian ini menggunakan analisis deskriptif kuantitatif, yaitu dengan
mengolah data numerik untuk menggambarkan kinerja sistem berdasarkan parameter tertentu
seperti precision, recall, mean Average Precision (mAP), frame per second (FPS), dan latensi. Data
yang diperoleh direduksi, disajikan dalam bentuk tabel atau grafik, kemudian ditarik kesimpulan
berdasarkan pola yang muncul. Proses ini mengacu pada teknik analisis data kuantitatif yang
menekankan pada penyajian data secara sistematis dan interpretasi berbasis angka. Dengan
demikian, hasil penelitian dapat memberikan gambaran objektif mengenai efektivitas sistem yang
dikembangkan serta memungkinkan untuk direplikasi oleh peneliti lain.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Arsitektur Sistem Berbasis Edge Computing

Sesuai dengan metode penelitian yang menggunakan pendekatan eksperimen berbasis sistem,
arsitektur yang dikembangkan mengimplementasikan pemrosesan data langsung pada perangkat
edge. Alur dimulai dari input video (CCTV), dilanjutkan dengan pre-processing (resize 300x300),
kemudian diproses menggunakan model SSD-MobilenetV2 untuk mendeteksi objek manusia. Hasil
deteksi dihitung (object counting) dan dikirim ke server melalui protokol UDP.

Hasil ini secara langsung menjawab permasalahan pada pendahuluan terkait ketergantungan
pada cloud. Dengan memindahkan komputasi ke edge, sistem mampu mengurangi kebutuhan
bandwidth dan mendukung pemrosesan data secara real-time, sesuai dengan tujuan penelitian untuk
membangun sistem monitoring cerdas berbasis edge computing.

@ _. Reduced Cloud Dependency __ Q

Edge Device Data Transmission
Jetson Nano

L) / Pre-Processing
Uv 1 Resize 300 x 300
: UDP Protocol

Input Video Stream SSD-MobilenetV2 | [Nl AT T e Person Count
= o IP Address
e Timestamp

People Detection

Real-Time Processing on Edge

Efficient & Low Latency Monitoring

Gambar 1. Arsitektur Sistem Deteksi Kerumunan Berbasis Edge Computing
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3.2. Hasil Pengujian Latency (Waktu Pemrosesan)

Berdasarkan hasil eksperimen yang dilakukan sesuai metode pengujian kinerja sistem,
diperoleh waktu pemrosesan sebesar: 40 — 60 ms per frame. Nilai ini diperoleh dari hasil
pengukuran waktu komputasi pada setiap tahapan proses inferensi, yang meliputi pre-processing,

inference model, dan post-processing.

[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]

[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]

[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]
[TRT]

[TRT]
[TRT]

Pre-Process CPU  ©.11636ms CUDA 1.00292ms

Network CPU 53.82339ms CUDA 50.62474ms
Post-Process CPU 0.06802ms CUDA 0.06833ms
visualize CPU  ©.32417ms CUDA ©.89604ms
Total CPU 54.33194ms CUDA 52.59203ms

Pre-Process CcPU 0.08167ms CUDA 1.06453ms

Network CPU 50.,19358ms CUDA 46.83015ms
Post-Process CPU 0.06563ms CUDA  0.06500ms
Visualize CPU  ©.32204ms CUDA 0.86141ms
Total CPU 50.66291ms CUDA 48.82109ms

Pre-Process CPU 3.36518ms CUDA 1.89307ms

Network CPU 44.87414ms CUDA 43.80062ms
Post-Process CPU 0.08026ms CUDA 9.07042ms
visualize CPU  0.38595ms CUDA  ©.88755ms
Total CPU 48.70552ms CUDA 46.65166ms

Timing Report networks/SSD-Mobilenet-v2/ssd_mobilenet_v2_coco.uff

[TRT]detected 4 objects in image
terbaca @ FPS
<detectNet.Detection object>

-- ClassID: 1
-- Confidence: 0.59972
-- Left: 237.905

Gambar 2. Time used for 1clock

Secara matematis, waktu pemrosesan total dihitung menggunakan persamaan:

Ttotal = Tpre + Tinfer + Tpost + Tvisual

Berdasarkan salah satu hasil pengujian:
¢ Tpre =1.02ms

Sigma-Mu
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° Tinfer = 52.52ms
e Thost = 0.60ms

o Tyisuar = 0.89ms
sehingga diperoleh:

Ttotar = 1.02 + 52.52 + 0.60 + 0.89 = 55.03 ms
Hasil ini menunjukkan bahwa waktu komputasi sistem berada pada kisaran 40—60 ms, yang
menandakan latensi rendah dan memenuhi kriteria real-time processing. Nilai ini juga secara
langsung menjawab permasalahan pada pendahuluan terkait tingginya latensi pada sistem berbasis
cloud. Selain itu, variasi nilai waktu pemrosesan pada beberapa pengujian menunjukkan bahwa
sistem memiliki performa yang relatif stabil, sehingga dapat diandalkan untuk implementasi
monitoring kerumunan berbasis edge computing.

3.3. Hasil Pengujian Frame Rate (FPS)

Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu mencapai: 24 FPS (Frame Per Second). Nilai
ini menunjukkan bahwa sistem memenuhi kriteria real-time processing, sebagaimana yang
ditargetkan dalam metode penelitian.

Frame Rate

The number of frames per second that can be executed
by the system is 24 frames per second FPS.

counter 3
Total Person detected 3
detected 3 objects in image
terbaca 24 FPS
<detectNet.Detection object>

-- ClassID: 1

-- Confidence: ©.936401

-- Left: 103.86

-- Top: 255.653

-- Right: 183.592

-- Bottom: 403.617

-- Width: 80.5321

-- Height: 147.964

-- Area: 11915.8

-- Center: (143.326, 329.635)
counter 1
<detectNet.Detection object>

-- ClassID: 64

-- Confidence: ©.698021

-- Left: 184.699

-- Top: 206.095

-- Right: 283.94
-- Bottom: 290.257
-- lWidth: 99.241
-- Height: 84.1612
-- Area: 8352.25
-- Center: (234.32, 248.176)
<detectNet.Detection object>
Fig.7: Frame rate 24FPS

Gambar 3. Tampilan Frame Rate (24 FPS) dan Hasil Deteksi Kerumunan pada Sistem Berbasis
Edge Computing
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu mencapai 24 FPS (Frame Per Second) ,
sebagaimana ditampilkan pada Gambar 3. Nilai ini diperoleh dari proses eksekusi sistem yang
mampu memproses 24 frame dalam satu detik selama proses deteksi berlangsung secara real -time.
Secara matematis, frame rate dapat dihitung berdasarkan hubungan antara jumlah frame yang
diproses terhadap waktu komputasi, yaitu:

FPS =
Tframe

dengan:
*  Tframe= waktu pemrosesan per frame (detik)
Berdasarkan hasil pengujian pada bagian sebelumnya, diketahui bahwa waktu pemrosesan
berada pada kisaran:
Ttrame = 40 — 60 ms = 0.04 — 0.06 detik

Sehingga secara teoritis:

1 . 1
FPS = 003" 25h1nggam =~ 16.7

Namun, berdasarkan hasil implementasi langsung pada sistem (Gambar 3), diperoleh nilai stabil
sebesar 24 FPS, yang menunjukkan bahwa sistem memiliki performa optimal dan mampu
mempertahankan kecepatan pemrosesan secara konsisten. Selain itu, pada Gambar 3 terlihat bahwa
sistem mampu:

¢ mendeteksi 3 objek manusia secara simultan
o menampilkan informasi bounding box (koordinat, luas area, dan confidence score)
e memberikan output secara real-time tanpa delay signifikan

Hal ini menunjukkan bahwa sistem tidak hanya mampu mencapai nilai FPS secara teoritis, tetapi
juga mampu mengimplementasikannya secara nyata pada kondisi operasional. Frame rate di atas
20 FPS menunjukkan bahwa sistem telah memenuhi kriteria real-time processing, sehingga mampu
melakukan pemantauan kerumunan secara kontinu tanpa jeda signifikan. Jika dikaitkan dengan
pendahuluan, capaian ini memperkuat bahwa pendekatan edge computing mampu mengatasi
keterbatasan sistem berbasis cloud, khususnya dalam hal kecepatan respons dan kontinuitas
pemrosesan data video.

3.4. Hasil Pengujian Akurasi Deteksi

Pengujian akurasi dilakukan untuk mengetahui tingkat ketepatan sistem dalam mendeteksi jumlah
objek manusia pada citra atau video. Evaluasi dilakukan menggunakan parameter precision, recall,
dan mean Average Precision (mAP), yang merupakan metrik umum dalam pengukuran performa
model deteksi objek. Pengujian dilakukan pada dua skenario, yaitu data kamera real-time dan data
video, untuk melihat konsistensi kinerja sistem dalam kondisi yang berbeda.

3.4.1. Pengujian pada Data Kamera (Real-Time)
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Gambar 4. Contoh Data Deteksi Kerumunan pada Kamera Real-Time

Perhitungan akurasi didasarkan pada nilai True Positive (TP), False Positive (FP), dan False
Negative (FN) yang diperoleh dari hasil deteksi sistem.

Rumus yang digunakan adalah:

o TP
Precision = TP+ FP
Recall = L
TP + FN
Sebagai contoh, pada salah satu data pengujian:
o TP=2
e FP=0
e FN=1
Maka:
Precision = L =1
240
Recall = L = E
24+1 3

Nilai ini menunjukkan bahwa sistem mampu mendeteksi objek dengan sangat tepat (precision
tinggi), namun masih terdapat objek yang tidak terdeteksi (recall < 1).

Selanjutnya, nilai mAP dihitung menggunakan rumus:

1
mAP = N ZAPL

Berdasarkan hasil perhitungan dari seluruh data pada tabel, diperoleh:
mAP = 0.916
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem memiliki tingkat akurasi sebesar 91,6% pada data
kamera real-time. Nilai precision yang tinggi menunjukkan bahwa sistem jarang melakukan
kesalahan deteksi (false positive), sedangkan nilai recall yang bervariasi menunjukkan bahwa
masih terdapat objek yang tidak terdeteksi (false negative), terutama pada kondisi objek saling
berdekatan (occlusion) atau pencahayaan yang kurang optimal.

3.4.2. Pengujian pada Data Video

. G
el USRS 62. 4
e

potted pL N USENERINRLS
3 [

i -
manusia; /9.1%

. (5N
o MU FARESNSES 55. 4%
_manusia 67, 75 Manusip 7&1%
potted plant 55. 5%

_ge Manusia 94.0%

Gambar 5. Contoh Data Deteksi Kerumunan pada Video

Perhitungan dilakukan dengan metode yang sama. Sebagai contoh:

e TP=4

e FP=0

e FN=3
Precision = 4 =1
reaswn—4+0—
Recall = —4
A=Y 3T 7

Berdasarkan keseluruhan data pengujian pada video, diperoleh nilai: mAP = 0.958
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Hasil pengujian pada data video menunjukkan bahwa sistem memiliki tingkat akurasi yang
lebih tinggi, yaitu 95,8%. Hal ini disebabkan oleh kondisi video yang lebih stabil dibandingkan
kamera real-time, seperti pencahayaan yang lebih konsisten dan pergerakan objek yang lebih
terprediksi. Dengan demikian, sistem mampu mendeteksi objek dengan lebih optimal.

Hasil akurasi pada data video lebih tinggi dibandingkan data kamera real-time. Perbedaan
ini menunjukkan bahwa faktor lingkungan seperti pencahayaan, pergerakan objek, dan tingkat
kepadatan kerumunan memiliki pengaruh signifikan terhadap kinerja sistem. Meskipun demikian,
kedua hasil tersebut menunjukkan bahwa sistem deteksi kerumunan berbasis edge computing yang
dikembangkan telah memiliki performa yang baik dan mampu digunakan dalam implementasi
monitoring cerdas pada lingkungan smart city.

3.5. Analisis Kinerja Sistem Deteksi Kerumunan Berbasis Edge Computing

Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem yang dikembangkan memiliki kinerja yang efisien
dalam aspek waktu pemrosesan. Rentang latency sebesar 40—-60 ms per frame mengindikasikan
bahwa proses inferensi dapat dilakukan secara cepat dan stabil pada perangkat edge. Nilai ini
menunjukkan bahwa sistem mampu memenuhi kebutuhan pemrosesan real-time tanpa
ketergantungan tinggi terhadap jaringan. Temuan ini sejalan dengan penelitian oleh
Teerapittayanon et al. (2017) yang menunjukkan bahwa pemrosesan berbasis edge mampu
mengurangi waktu komputasi dan meningkatkan efisiensi sistem pada aplikasi berbasis visi
komputer (Teerapittayanon et al., 2017).

Dari sisi kecepatan pemrosesan, capaian 24 FPS menunjukkan bahwa sistem mampu
mempertahankan performa yang stabil dalam kategori real-time processing. Nilai ini konsisten
dengan waktu pemrosesan per frame yang berada pada kisaran puluhan milidetik. Hal ini
menunjukkan bahwa sistem memiliki keseimbangan antara kecepatan dan efisiensi komputasi.
Penelitian oleh Li et al. (2018) juga menunjukkan bahwa penggunaan model berbasis CNN yang
ringan seperti MobileNet dapat meningkatkan performa deteksi pada perangkat dengan sumber
daya terbatas tanpa mengorbankan kecepatan pemrosesan (Li et al., 2018b).

Selanjutnya, hasil pengujian akurasi menunjukkan bahwa sistem mampu mencapai mAP
sebesar 0,916 pada kondisi real-time dan 0,958 pada data video. Nilai ini menunjukkan bahwa
model yang digunakan memiliki kemampuan deteksi yang tinggi terhadap objek manusia.
Perbedaan nilai akurasi antara data real-time dan video menunjukkan bahwa faktor lingkungan
seperti pencahayaan dan kepadatan objek memengaruhi hasil deteksi. Performa sistem deteksi
sangat dipengaruhi oleh kompleksitas visual, termasuk occlusion dan variasi skala objek.

Analisis lebih lanjut terhadap nilai precision dan recall menunjukkan bahwa sistem memiliki
tingkat kesalahan deteksi yang relatif rendah (false positive kecil), namun masih terdapat objek
yang tidak terdeteksi pada kondisi tertentu (false negative). Kondisi ini umum terjadi pada sistem
deteksi kerumunan dengan kepadatan tinggi. tantangan utama dalam crowd detection adalah
keterbatasan model dalam membedakan objek pada kondisi saling tumpang tindih dan kompleks.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa sistem deteksi kerumunan
berbasis edge computing mampu mencapai keseimbangan antara kecepatan pemrosesan dan tingkat
akurasi. Integrasi antara model deteksi yang efisien dan pemrosesan berbasis edge menjadikan
sistem ini efektif untuk diterapkan dalam lingkungan smart city. Dengan demikian, temuan
penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem monitoring cerdas yang tidak
hanya cepat, tetapi juga akurat dan adaptif terhadap kondisi nyata di lapangan.

ISSN: 2747-0695 (Online) | 11



Rudy Abmi Ansyari Pane!,Trio Adiono? Ali Akhmad Ghifari3

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem deteksi kerumunan berbasis edge computing yang
mampu bekerja secara real-time dengan kinerja yang efisien dan akurat. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa sistem memiliki latency rendah pada rentang 40—60 ms per frame dan mampu
mencapai kecepatan pemrosesan sebesar 24 FPS, sehingga memenuhi kebutuhan monitoring real-
time. Selain itu, tingkat akurasi yang diperoleh sebesar 91,6% pada data real-time dan 95,8% pada
data video menunjukkan bahwa model yang digunakan cukup efektif dalam mendeteksi objek
manusia. Implementasi pemrosesan pada perangkat edge terbukti mampu mengurangi
ketergantungan terhadap cloud dan meningkatkan efisiensi sistem. Namun demikian, penelitian ini
masih memiliki keterbatasan, terutama pada penurunan performa akurasi dalam kondisi lingkungan
yang dinamis seperti pencahayaan yang tidak stabil, occlusion antar objek, serta keterbatasan
kapasitas komputasi perangkat edge dalam menangani skenario kerumunan yang sangat padat.
Oleh karena itu, pengembangan lebih lanjut diperlukan, khususnya pada optimalisasi model dan
peningkatan robustnes sistem agar dapat bekerja lebih adaptif pada kondisi nyata yang lebih
kompleks dalam implementasi smart city.
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