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sebelumnya meningkatkan tekanan terhadap kapasitas pelayanan, sementara standar
waktu tunggu rawat jalan ditetapkan <60 menit dan pada kondisi aktual masih
ditemukan waktu tunggu >130 menit. Kondisi tersebut menunjukkan kebutuhan akan
informasi operasional yang objektif untuk memahami kepadatan dan pergerakan

KATA KUNCI pengunjung secara real-time. Penelitian ini bertujuan mengembangkan analisis

spatiotemporal pergerakan pengunjung ruang tunggu rumah sakit berbasis video
Data Driven Closed-Circuit Television (CCTV) menggunakan You Only Look Once (YOLO) dan
Deep Learning Multi-Object Tracking (MOT), berbeda dengan pemanfaataan sensor dan pencatatan

manual, keduanya rentan bias dalam mengekstraksi dinamika spatiotemporal seperti
pola lintasan maupun pemetaan kepadatan area. Penelitian menggunakan YOLOv8n-
seg dan YOLOvlln-seg yang dikombinasikan dengan Deep OC-SORT dan
StrongSORT pada video dengan frame rate 10 FPS dan 15 FPS. Hasil evaluasi
« deteksi menunjukkan bahwa kedua model memiliki performa yang tinggi, dengan
KORESPONDENSI ) Precision 0,972 dan Recall 0,971 pada YOLOv8n-seg serta Precision 0,969 dan
Recall 0,974 pada YOLOv1l1n-seg; mAPS50 masing-masing mencapai 0,985 dan
E-mail: ardiansyah@umkla.ac.id 0,986, sedangkan F1-Score keduanya sebesar 0,971. Hasil estimasi occupancy
menunjukkan bahwa kombinasi YOLOv8n-seg dan Deep OC-SORT menghasilkan
MAE 0,94 orang, RMSE 1,31 orang, MAPE 5,98%, dan R? 0,8218 pada 15 FPS.
Hasil tracking selanjutnya digunakan untuk membentuk trajectory, heatmap, dan
perubahan occupancy terhadap waktu serta diintegrasikan ke dalam dashboard
analitik real-time. Penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi YOLO dan MOT
dapat mentransformasikan data CCTV menjadi informasi spasial dan temporal yang
objektif untuk mendukung pemantauan kepadatan ruang tunggu rumah sakit.

Multi-Object Tracking
Spatiotemporal
YOLO

PENDAHULUAN

Manajemen fasilitas kesehatan di zaman modern menekankan tentang efisiensi operasional dan manajemen waktu tunggu
dari manajemen fasilitas kesehatan modern [1], [2]. Namun di Indonesia, kedua hal tersebut seringkali masih menjadi
tantangan dasar pada Fasilitas Kesehatan [3]. Meskipun, Kementerian Kesehatan telah mengatur Standar Pelayanan
Minimal Rumah Sakit pada Keputusan Menteri Kesehatan RI bernomor 129/Menkes/SK/I1/2008 yaitu <60 menit untuk
standar waktu tunggu rawat jalan [4].

Regulasi yang telah ditetapkan, memberikan beban pelayanan yang terus meningkat. Laporan monitoring bulanan
Jaminan Kesehatan Nasional (JKN) yang diterbitkan 31 Juli 2025 mendapatkan adanya peningkatan pada pemanfaatan
layanan kesehatan 6,6% jika dibandingkan dengan tahun sebelumnya. Peningkatan yang terjadi di fasilitas Kesehatan
membentuk ketimpangan antara kapasitas layanan dan permintaan. Realita di lapangan masih ditemukan hasil waktu
tunggu pasien >130 menit [5], [6] meskipun di wilayah perkotaan, sehingga berdampak pada kepuasan pengunjung
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fasilitas kesehatan [3], [7]. Ketimpangan ini menuntut adanya manajemen operasional yang presisi dan berbasis data,
bukan sekedar intuisi manajerial.

Lebih jauh, Ketersediaan data masih terbatas pada angka kunjungan, jumlah pasien di setiap poli, maupun laporan manual
tanpa menggunakan data detail tentang pola spasial-temporal dari pengunjung [8]. Fasilitas Kesehatan membutuhkan
pendekatan yang berbeda seperti pendekatan data-driven yang dihasilkan dari kondisi sesungguhnya [9], [10]. Pendekatan
data-driven yang dihasilkan dari ekstraksi video menjadi pola kunjungan, pemetaan bottleneck [11], serta pengambilan
keputusan berdasarkan bukti [8].

You Only Look Once (YOLO) merupakan algoritma deep learning [12], [13], [14] yang dapat digunakan untuk analisis
spatiotemporal pengunjung menawarkan peluang strategis. Algoritma YOLO mampu mengekstraksi pola pergerakan
[15],[16] durasi tunggu, serta dinamika kepadatan secara real-time dengan menggunakan data video seperti CCTV [17].
Sehingga dapat menghasilkan data fundamental untuk mendukung peningkatan efisiensi layanan [18], [19].

Penelitian [11] pada bidang kesehatan terkhusus pada alur pasien telah dilakukan namun penelitian [11] sekedar
membandingkan data timestamps di komputer (EMR) dengan observasi manual. Selain itu ditemukan banyak data tidak
akurat karena staf lupa input waktu secara real-time. Penelitian [20] serupa berhasil memantau kondisi kesehatan dan
lokasi pasien secara real-time berbasis kamera, [oMT, dan YOLOv8. Namun, Ketergantungan terhadap pada alat bantu
(LED transmitter) dapat membebani biaya pengadaan alat wearable dan kerumitan manajemen aset. Schingga,
penggunaan cctv menjadi solusi yang ditawarkan pada penelitian yang akan dilakukan.

Berdasarkan literatur yang telah dipaparkan, terlihat bahwa penelitian terdahulu masih bersifat parsial serta belum dalam
kerangka analisis yang terpadu. Penelitian tentang patient flow dan efisiensi pelayanan lebih banyak mengandalkan
pendekatan simulasi dan analisis data administrative [11]. Sementara itu, sistem cerdas menggunakan sensoring/IoT untuk
mendukung manajemen layanan telah dilakukan, namun memunculkan masalah dari sisi pembiayaan yang meningkat
[20], [21].

Lebih lanjut, berdasarkan literatur mengambarkan bahwa sebagian penelitian terdahulu belum menghubungkan tugas
seperti deteksi pengunjung [1], [22] pelacakan multi-object [23], analisis spatiotemporal dalam satu alur. Penelitian [24],
[25] menggabungkan YOLO dan pelacakan mampu bekerja dengan baik. Begitu juga dengan penelitian [8] yang
menambahkan heatmap dalam ruang lingkup pengawasan epidemiological. Oleh karena itu, penelitian ini menawarkan
kebaharuan melalui pengembangan pemantauan pengunjung menggunakan YOLO yang mengintegrasikan analisis
spasial-temporal seperti Smart City [26] ke dalam lingkungan rumah sakit [27], guna menghasilkan data yang objektif,
real-time, dan bebas dari intervensi manual.

Analisis spatiotemporal menuntut tingkat presisi spasial yang tinggi karena interaksi antarindividu serta objek yang berada
di sekitarannya. Penggunaan bounding box memiliki kelemahan mendasar yaitu tumpang tindih (overlap) saat
pengunjung duduk berdampingan sehingga dapat mendistorsi estimasi titik posisi sebenarnya [16], [24] . Oleh karena itu,
pendekatan segmentasi instans menggunakan YOLOv8n-seg dan YOLOvlIn-seg menjadi pendekatan yang lebih
diunggulkan jika dibandingkan bounding box [16], penggunaan varian nano menjadi pilihan yang tepat meskipun
segmentasi memiliki beban komputasi yang lebih tinggi. Sementara itu, Deep OC-SORT dan StrongSORT keduanya
memiliki asosiasi serta pemanfaatan informasi identitas objek yang berbeda dalam mempertahankan identitas antar-frame,
sehingga dapat digunakan untuk mengevaluasi pengaruh metode pelacakan terhadap kestabilan identitas objek,
keberlanjutan lintasan serta menghitung objek di kondisi dinamis [23] .

Dengan demikian, kebaruan penelitian ini terletak pada penerapan analisis spatiotemporal pergerakan pengunjung pada
kondisi riil pada pelayanan kesehatan melalui integrasi YOLO dan Multi-Object Tracking (MOT). Penelitian ini
mengolah hasil deteksi dan #racking menjadi informasi yang menggambarkan pergerakan individu melalui trajectory,
distribusi aktivitas melalui heatmap, serta perubahan occupancy pengunjung sepanjang waktu berdasarkan video CCTV
dengan frame rate 10 FPS dan 15 FPS. Selanjutnya, hasil analisis tersebut diintegrasikan ke dalam dashboard real-time
yang menampilkan kondisi pengunjung, ground truth, hasil tracking, dan error sebagai informasi pendukung pemantauan
kepadatan ruang tunggu.
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TINJAUAN PUSTAKA

YOLO

You Only Look Once (YOLO) merupakan model One-Stage-Detector [28] yang seringkali digunakan karena YOLO
memiliki kemampuan memberikan akurasi tinggi dengan kecepatan inference real-time serta kemudahan dalam pelatihan
maupun implementasi [29], [30]. YOLO terus mengalami perkembangan yang menghasilkan berbagai versi diantaranya
adalah YOLOvS8 dan YOLOvI11 dengan berbagai skala ukuran model [16]. YOLOv8 menggunakan pendekatan anchor-
free split head serta rancangan backbone dan neck yang dioptimalkan dengan tujuan memberikan keseimbangan
kecepatan inferensi dengan akurasi deteksi objek [16]. Sedangkan YOLOv11 berfokus pada peningkatan ekstraksi fitur
dengan pembaharuan pada arsitektur model sebelumnya. Pembaharuan yang dilakukan yaitu modul C2PSA yang
terintegrasi dengan mekanisme self-attention. Selain peningkatan ekstraksi fitur, YOLOv11 juga menggantikan modul
C2F dengan C3K2 untuk efisiensi parameter yang lebih sedikit dari model sebelumnya [16].

Multi-Object Tracking

Multi-Object Tracking (MOT) mereprensentasikan proses yang bertujuan melacak multiple objek secara
berkesinambungan pada rangkaian frame dari video, tetapi tetap mempertahan identitas objek yang sama disetiap frame.
Pendekatan tracking-by-detection, output dari deteksi objek pada setiap frame video digunakan sebagai dasar untuk proses
pelacakan sebuah objek. Selanjutnya objek yang telah terdeteksi pada frame di integrasikan melalui proses prediksi posisi
objek, kesamaan objek, serta asosiasi data sehingga objek memdapatkan identitas objek yang konsisten pada rangkaian
video [23], [24]. Pendekatan tracking-by-detection memungkikan sistem mendapatkan informasi yang tidak hanya
keberadaan dan posisi objek, tetapi keberlanjutan objek setiap frame.

Meskipun begitu, MOT sangat dipengaruhi oleh kemampuan model atau sistem mempertahankan identitas dari objek
ketika objek mengalami perubahan posisi, okulusi, maupun objek yang tidak terdeteksi dalam waktu pendek. Algoritma
Deep OC-SORT dan StrongSORT merupakan algoritma lanjutan dari algoritma pelacakan SORT [31], [32], pemanfaatan
fitur appearance melalui re-identification untuk membandingkan karakteristik dari objek disetiap frame serta menjaga
keberlanjutan identitas [23]. MOT dapat dipandang sebagai komponen yang mengubah hasil deteksi per-frame menjadi
informasi pergerakan objek yang berkesinambungan, yang selanjutnya dapat digunakan untuk memperoleh trajectory dan
menganalisis pola pergerakan objek dalam video [23], [24].

Analisis Spatiotemporal

Analisis spatiotemporal merupakan pendekatan yang menghubungkan antara informasi spasial dengan temporal. Kedua
hal tersebut bertujuan untuk memahami pergerakan, keberadaan, dan perubahan dari sebuah objek per ruang dan waktu.
Informasi Spasial menjelaskan karakteristik serta posisi objek pada suatu lokasi, sedangkan informasi temporal
menjelaskan perubahan dan keberlanjutan objek disetiap frame atau sepanjang interval waktu [30], [33]. Keterkaitan
antara spasial dan temporal dapat membentuk ataupun mempengaruhi pola obeservasi yang dihasilkan [34]. Analisis
spatiotemporal dalam konteks analisis video dan computer vision, menghubungkan keduanya sehingga membentuk
informasi posisi maupun pergerakan objek yang dianalisis setiap frame per timestamp [30], [33], [35].

Untuk memperjelas posisi serta kontribusi penelitian terhadap perkembangan objek deteksi, MOT, dan okupansi berbasis
computer vision, terlihat pada Tabel 1.

Table 1. Penelitian Terdahulu

Judul Penelitian / Metode Objek Kekurangan Posisi Penelitian Penulis
Penulis Penelitian

Improving  Patient Observational data, UPC Primary Ketergantungan pada Penelitian yang diusulkan
Flow in a validasi timestamp care clinic data EMR menjadi memperkenalkan
Healthcare  Clinic data EMR, analisis kekurangan penelitian pengukuran otomatis
Post COVID-19: A statistic serta karena ditemukan waktu tunggu, rute, dan
Data Validation and  discrete-event banyak data tidak pola  kepadatan  dari
Exploratory simulation akurat karena staf lupa CCTV. Sehingga
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Judul Penelitian / Metode Objek Kekurangan Posisi Penelitian Penulis
Penulis Penelitian
Analysis  Approach input waktu secara informasi yang
[11] real-time. didapatkan real-time
Computer Vision Model  YOLOv8n Area registrasi Fine-tuned YOLOVS Penelitian yang akan
Model for Analyzing task Object detection CDC Almazov meningkatkan akurasi dilakukan mengisi gap
Registry  Workload national untuk deteksi  tersebut dengan YOLO,
cDC “Almazov medical pengunjung pada loket MOT, heatmap. Penelitian
National — Medical research center  registrasi. Namun yang dilakukan
Research  Centre” Penelitian sebelumnya memperluas pendekatan
[22] tidak  menggunakan dari deteksi dan
MOT, tidak menghitung objek,
menghitung waktu sedangkan untuk
tunggu, dan tidak mempertahkan identitas
melakukan  analisis objek menggunakan Deep
spatiotemporal dengan OC-Sort dan
memanfaatkan StrongSORT.  Sehingga
bounding box. analisis  tidak  hanya
mencakup jumlah
individu saja.
Real-Time Human Integrasi YOLOv8 Individu dan YOLO dan MOT Penelitian tersebut belum
Group Detection dan DeepSort kelompok pada dapat digunakan untuk ada analisis waktu tunggu
and Clustering in Lingkungan mendeteksi kelompok atau pemetaan ruangan;
Crowded bandara manusia dalam sehingga akan dilanjutkan
Environments Using kerumunan, namun ke analisis spatiotemporal
Enhanced  Multi- masih menggunakan operasional rumah sakit
Object Tracking [24] bounding box sebagai menggunakan Instance
representasi objek. Segmentation.
Selain itu, peneliti
mengakui bahwa
occlusion dan
ketidaklengkapan
anotasi menjadi
tantangan dalam
penelitian tersebut.
Integrating  Object Integrasi YOLOv8 Pejalan  kaki Menggabungkan Penelitian  ini  tidak
Detection and dan BYTETracker pada Times YOLO dengan analisis memetakan  pergerakan
Advanced Analytics Square, New lanjutan seperti individu di  fasilitas
for  Smart  City York heatmap dan prediksi kesehatan; Penelitian
Crowd Management lintasan di lingkungan yang akan dilakukan
[26] kota (Smart City). melakukan
spatiotemporal  analysis,
dwell time, heatmap
Enhancing Hospital Integrasi YOLOv8 Operasional YOLOvVS dapat Penelitian ini tidak
Efficiency Through dengan React.js dan rumah sakit mendeteksi berbagai menganalisis pergerakan
Web-Deployed TensorFlow.js objek rumah sakit manusia atau alur pasien.
Object Detection: A untuk efisiensi Penelitian yang akan
YOLOvS-Based operasional. Namun, dilakukan
Approach for hanya sekedar mengintegrasikan deteksi
Automating mendeteksi objek, manusia, tracking,
Healthcare tidak ada pelacakan spatiotemporal analytics
Operations [1] lanjutan. sebagai fondasi data-
driven
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Judul Penelitian / Metode Objek Kekurangan Posisi Penelitian Penulis
Penulis Penelitian
Hospital Multi-Fusion Area pelayanan Sampling video sangat Penelitian yang diusulkan
crowdedness Convolutional dan ruang rendah yaitu: 0.2 FPS menambah MOT,
evaluation and in- Neural Network tunggu sehingga sebagian heatmap, analisis waktu
hospital ~ resource berbasis ResNet dan Instalasi Gawat besar individu sehingga hasilnya dapat
allocation based on U-Net Darurat dianggap tidak menjadi metrik
image  recognition bergerak pada area manajerial. Penelitian ini
technology [10] tunggu. Sehingga memberikan  informasi
Penelitian tersebut secara real-time dengan
hanya menghitung memanfaatkan  instance
jumlah orang, tidak segmentation serta multi
melakukan  tracking object tracking.
ID, tidak menghitung
waiting time atau
lintasan.
Enhanced Tracking-by- Cattle/livestock  Penelitian tersebut penelitian yang diusulkan
DeepSORT and  detection masih menggunakan mengaplikasikan MOT ini
StrongSORT for menggunakan bounding box sebagai ke  konteks  layanan
Multicattle Tracking YOLOvV9 dan representasi objek kesehatan dan mengubah
with Optimized DeepSORT serta serta mendapatkan output tracking menjadi
Detection and Re- StrongSORT. penurunan  performa indikator manajerial
Identification [23] ketika terjadi salah (waiting time, bottleneck).
deteksi. Pemanfaatan instance
segmentation menjadi
perbedaan penelitian yang
dilakukan.
Real-Time  Patient Optical Camera Lingkungan berhasil  memantau Penelitian yang dilakukan
Indoor Health  Communication indoor sumah kondisi kesehatan dan memanfaatkan visual
Monitoring and (OCC) berbasis  sakit lokasi pasien secara appearance individu
Location Tracking YOLO untuk deteksi real-time berbasis secara langsung tanpa
with Optical Camera LED matriks yang kamera, IoMT, dan perangkat LED sebagai
Communications on merepresentasikan YOLOVS. representasi objek. Model
the  Internet  of pasien. Data Ketergantungan YOLO dan MOT
Medical Things [20]  kesehtan dikirim terhadap pada alat digunakan untuk
melalu kamera ke bantu (LED memperoleh spasial
edge server dan transmitter) dapat individu dan
lokasi relatif pasien membebani biaya mempertahankan identitas
diperoleh dari pengadaan alat setiap individu serta
beberapa kamera wearable dan menganalisis  okupansi
CCTV kerumitan manajemen maupun pergerakan

aset.

secara spatiotemporal.

METODOLOGI

Tahapan menjawab permasalahan yang telah dipaparkan pada bagian sebelumnya, penelitian yang dilakukan dirancang
secara sistematis, dimulai dari tahapan pengumpulan data, pre-processing dataset, hingga ekstraksi metrik analitik
spatiotemporal. Berikut Gambar 1 ilustrasi alur penelitian yang dilakukan. Eksperimen analisis spatiotemporal dilakukan
menggunakan komputer dengan prosesor AMD Ryzen 5 5600G with Radeon Graphics dan RAM sebesar 16 GB. Seluruh
inferensi model maupun MOT pada perangkat tersebut.

348 Ardiansyah

https://doi.org/10.56211/sudo.v5i3.1987



https://doi.org/10.56211/sudo.v5i3.1987

ARDIANSYAH / SUDO JURNAL TEKNIK INFORMATIKA - VOL. 5 NO. 3 (2026) EDISI SEPTEMBER

ISSN 2829-7342 (ONLINE)

Sttt ittty Kurang Baik--===-===-===-==--------ommooo o oomm o oo oo oo ,
l :
! ]
I

A 4

0z 03 04 05

COLLECTING DATA PREPROCESSING DATASET TRAINING MODEL YOLO EVALUASI MODEL Hasil
Mengumpulkan data dari "+ Cleaning dataset, Convert CCTV to frame, Melatih madel YOLOV8 dan Precision, Recall, mAP50, Evaluasi?
sumber CCTY. Anotasi, Augmentasi, Split dataset YOLO11 mAP50-95, F1-Score

09
EVALUASI TERHADAP DATARIIL |+

- MAE, RMSE, MAPE, R? Score

08
ANALISIS SPATIOTEMPORAL
« Trajectory pengunjung, Heatmap
aktivitas, Occupancy, Pola pergerakan

07
MULTI-OBJECT TRACKING
= DeepSORT, StrangSORT, 1D

Tracking, Occupancy

e

PEMBUATAN DASHBOARD
- Monitoring real-time

———aBaik

Gambar 1. Alur Penelitian

Pengumpulan data

Tahapan awal yaitu pengumpulan data. Penelitian yang dilakukan memanfaatkan rekaman video cctv yang memuat
aktivitas pengunjung di area ruang tunggu. Dataset yang dikumpulkan mencakup kondisi sebenaranya yang terjadi di
lapangan serta memiliki kondisi dinamis seperti variasi pencahayaan, tingkat kepadatan pengunjung, hingga oklusi antara
pengunjung. Berikut Gambar 2 representasi visual dari kondisi lingkungan ruang tunggu.
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Gambar 2. Kumpulan Dataset

Tahapan setelah pengumpulan data dilakukan yaitu mengubah video yang telah dikumpulkan menjadi gambar. Perubahan
video ke gambar dilakukan dengan memanfaatkan interval setiap 10 Frame menjadi 1 gambar. Meskipun begitu gambar
untuk kebutuhan dataset masih ditemukan kemiripan gambar karena interval yang digunakan masih terlalu dekat,
sehingga dilakukan proses deteksi kemiripan menggunakan perbandingan ukuran hash dan threshold dari setiap gambar.
ukuran hash menggunakan 16 dan threshold menggunakan 8, sehingga gambar yang dihasilkan sebanyak 466 gambar.
selanjutnya, penyesuaian ukuran gambar 640 x 640 black edge [16] . Penggunaan black edge pada dataset bertujuan untuk
mempertahankan kualitas gambar pada dataset [12], [36].

Dataset yang telah melalui proses sebelumnya, dimasukan ke Roboflow untuk proses anotasi seperti pada Gambar 3
dibawah ini. Hal ini dilakukan untuk memberikan label ke setiap objek yang berada di gambar. penggunaan label atau
kelas pada penelitian ini hanya menggunakan binary kelas yaitu: people. Anotasi tidak menggunakan bounding box
namun menggunakan polygon. Penggunaan polygon karena model yang digunakan nantinya adalah model dengan task
segmentasi.
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Gambar 3. Dataset yang Telah di Anotasi

Tahapan selanjutnya dalam penelitian yang dilakukan setelah dataset siap yaitu proses mengandakan dataset yang
mulanya 466 gambar menjadi 1118 gambar menggunakan teknik augmentasi dataset, namun tidak menurutkan kualitas
dari setiap gambar yang ada di dataset. Augmentasi yang dilakukan seperti penyesuaian orientasi gambar ke ukuran 640
x 640 piksel, horizontal flipping, serta variasi nilai hue, saturasi serta kecerahan gambar.

Selanjutnya, hal yang dilakukan adalah melakukan pembagian dataset (dataset splitting), pembagian yang dilakukan
dengan mengelompokan menjadi data latih, data validasi, dan data pengujian. Pembagian ini bertujuan untuk melatih
model, mengevaluasi performa selama proses pelatihan, serta menguji kemampuan generalisasi model terhadap data yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

Pelatihan Model

Tahapan pelatihan model ini dilakukan menggunakan Bahasa pemrograman Python versi 3.12.11, PyTorch 2.8.0, CUDA
12.6 yang diakses di platform Google Colab. Penelitian yang dilakukan menggunakan model Instance segmentasi dari
YOLOv8n-seg dan YOLOvI1 In-seg. Semua model yang dilatih menggunakan konfigurasi hypermeter yang sama antara
lain: 200 epochs, Learning Rate (Ir) 0.01, momentum 0.937, weight decay. Pelatihan model ini juga menggunakan
augmentasi dengan konfigurasi antara lain: mosaic 1.0, scale 0.5, parameter perubahan warna HSV terdiri dari hsv h
0.015, hsvs 0.7, dan hsvv 0.4.

Multi-Object Tracking

Model yang telah dilatih sebelumnya akan di integrasikan dengan Multi-Object Tracking (MOT). Penggunaan MOT
mengadopsi paradigma tracking-by-detection. Meskipun begitu pelacakan sepenuhnya bergantung pada kualitas daripada
ekstraksi fitur spasial yang dihasil dari model detektor disetiap frame video. Sistem menerima masukan utama berupa
koordinat kotak pembatas serta polygon segmentasi dari model YOLOv8n-seg dan YOLOvV1 1n-seg, kemudian diproses
ke tahapan asosiasi data temporal menggunakan algoritma Deep OC-SORT dan StrongSORT.

Proses pelacakan yang dilakukan memanfaatkan Kalman Filter untuk prediksi posisi lanjutan dari setiap individu yang
berada di video. Selain itu, untuk mencapai efisiensi komputasi yang relevan dengan kebutuhan pemantauan real-time,
proses MOT dioptimalkan menggunakan teknik penyesuaian kecepatan pemrosesan (frame skipping), menurunkan
analisis pelacakan menjadi 10 hingga 15 Frame Per Second (FPS) sehingga beban unit pemrosesan berkurang secara
signifikan tanpa mengorbankan akurasi agregasi spasial.

Ekstraksi Informasi Spatiotemporal, Trajectory, Heatmap

Ekstraksi informasi spatiotemporal yang dilakukan menggunakan hasil deteksi dari model serta MOT pada setiap frame
video. Informasi yang didapatkan berasal dari proses analisis yang meliputi identitas objek (¢rack ID), koordinat posisi
objek, dan perubahan posisi antar-frame video. Informasi posisi yang digabungkan dengna urutan frame memungkinkan
sistem memberi gambaran kondisi spasial pengunjung serta perubahan pergerakan. Hasil ekstrasi yang didapatkan
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selanjutnya akan membentuk trajectory, heatmap, proses analisis perubahan jumlah pengunjung (occupancy) secara
alamiah.

Trajectory yang terbentuk secara alamiah tersebut dapat merepresentasikan lintasan gerak setiap pengunjung. Lintasan
tersebut terbentuk berdasarkan perubahan koordinat posisi antar-frame. Setiap objek yang berhasil dilacak diberikan track
ID, kemudian koordinat centroid dicatat secara berurutan sepanjang proses analisis. Rangkaian koordinat dapat
membentuk lintasan pergerakan yang menunjukan arah dan pola perpindahan setiap pengunjung yang berada di ruang
tunggu. Representasi ini digunakan untuk mengidentifikasi pola perpindahan dan aktivitas pengunjung pada area ruang
tunggu.

Pembentukan heatmap digunakan untuk merepresentasikan distribusi spasial aktivitas pengunjung berdasarkan akumulasi
posisi objek hasil tracking. Setiap titik posisi pengunjung pada frame yang dianalisis diakumulasi ke dalam peta spasial,
sehingga akan terlihat area yang sering ditempati atau dilalui. Hasil akumulasi tersebut kemudian di normalisasikan dan
divisualisasikan dalam bentuk warna untuk memudahkan identifikasi aktivitas pengunjung. Dengan demikian, heatmap
dapat menggambarkan distribusi aktivitas secara spasial dan dapat digunakan untuk mengidentifikasi area dengan tingkat
kepadatan pada ruang tunggu.

Metrik Evaluasi

Terdapat dua tahapan untuk melakukan evaluasi, yaitu evaluasi deteksi dan evaluasi estimasi occupancy. Kedua tahapan
memiliki tujuan antara lain evaluasi deteksi untuk mengukur kemampuan model dalam identifikasi pengujung, sedangkan
evaluasi estimasi occupancy untuk mengukur tingkat kesalahan dan kesesuaian hasil prediksi jumlah pengunjung terhadap
ground truth.

Evaluasi Deteksi

Evaluasi deteksi yang digunakan antara lain Precision, Recall, F1-score, mAP50, mAP50-95. Precision bertujuan untuk
mengukur ketepatan hasil deteksi, Recall bertujuan untuk mengukur kemampuan model dalam menentumukan semua
objek yang terdapat pada dataset, F1-score bertujuan untuk mengukur keseimbangan precision dan recall. Sementara,
mAPS50 bertujuan mengukur rata-rata mean Average Precision pada tingkat Intersection over Union (IoU) sebesar 0.50,
sedangkan mAP50-95 sama seperti mAP50 tetapi memiliki rentang IoU 0.5 sampai 0.95. Berikut persamaan Precision
(1), Recall (2), Fl-score (3), AP (4), mAP (5) [37]. Terkait persamaan AP merupakan persamaan dasar sebelum
mendapatkan mAP50 ataupun mAP50-95.

True Positive (TP)

Precision = True Positive (TP)+ False Positive(FP) (1)

Recall = . ?‘rue Positive (TP) : (2)
True Positive (TP)+ False Negative(TP)

F1— score = 2 % Prea:sz:on (P)* Recall(R) (3)

Precision (P)+Recall(R)

AP = [/ p(R)dR (4)

mAp = AP (5)
m

Evaluasi Estimasi Occupancy

Evaluasi estimasi occupancy yang dilakukan menggunakan Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error
(RMSE), dan Coefficient of Determination (R*). MAE bertujuan untuk mengukur rata-rata selisih absolut antar jumlah
pengunjung hasil prediksi dan ground truth. RMSE bertujuan untuk memberikan penalty yang lebih besar terhadap
kesalah nilai yang tinggi. [38] bertujuan untuk menunjukan tingkat kesesuaian variasi hasil estimasi occupancy terhadap
variasi ground truth. Hasil nilai dari MAE dan RMSE rendah menunjukan estimasi yang lebih baik, sedangkan nilai R?
yang semakin tinggi menunjukan hubungan dan kesesuaian hasil estimasi semakin baik [38]. Berikut persamaan MAE
(6) [38], RMSE (7), MAPE (8), R* (9) [39]:
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Bagian ini menyajikan dari hasil implementasi serta pengujian dalam proses analisis pergerakan pengunjung ruang tunggu

berbasis video. Bagian ini mencakup hasil pelatihan, evaluasi model, proses MOT, serta ekstraksi informasi

spatiotemporal melalui trajectory, heatmap, dan perubahan occupancy pengunjung. Selain itu, hasil estimasi jumlah
pengunjung juga dibandingkan dengan ground truth menggunakan MAE, RMSE, MAPE, dan R? yang bertujuan
mengetahui tingkat kesalahan dan kesesuaian prediksi. Hasil analisis kemudian divisualisasikan melalui dashboard secara
real-time untuk merepresentasikan penerapan sistem pada kondisi riil ruang tunggu. Penelitian menggunakan dua skenario
10 dan 15 FPS berdasarkan metadata dari video sumber berikut Gambar 4 merupakan metadata video sumber namun

frame rate pemrosesan aktual ditentukan oleh waktu inferensi serta proses tracking pada perangkat yang digunakan,
sehingga tidak selalu mencapai frame rate video masukan.

Gambar 4. Metadata video

& Ch30_20250822154045_10fps Properties
General Digital Signatures  Securty Details  Previous Versions

Property Value

Video
Length 00:17:58
Frame width 1920
Frame height 1080
Data rate 2945kbps
Total bitrate 2945kbps
Frame rate 10.00 frames/second
Audio
Bit rate
Channels
Audio sample rate
Media
Contributing artists
Year
Genre
Qrigin

L Meenodnon

Hasil Pelatihan Model

X

A Ch30_20250822154045_15fps Properties X

General Digital Signatures  Security Details  Previous Versions

Property

wonmnens
Video
Length
Frame width
Frame height
Data rate
Total bitrate
Frame rate
Audio
Bit rate
Channels
Audio sample rate
Media
Contributing artists
Year
Genre
Origin

Mo b mrm

Value

00:17:58

1520

1080

3071kbps

3071kbps

15.00 frames/second

Penggunaan Confusion matrix (CM) bertujuan untuk melihat distribusi hasil prediksi model terhadap kondisi sebenarnya
pada kelas yang digunakan pada evaluasi awal. CM memberikan informasi terkait jumlah True Positive, False Positive,

False Negative, dan True Negative yang dapat dijadikan dasar perhitungan Precision, Recall, dan FI-Score. Berikut

Gambar 5 dan 6 CM dari model yang dilatih.
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Gambar 6. Confusion Matriks Model YOLOv1 1n-seg

Selain mengevaluasi hasil dari prediksi berdasarkan kelas, evaluasi juga dilakukan terhadap kualitas segmentasi objek
melalui prediksi mask. Evaluasi ini bertujuan untuk melihat kemampuan model yang telah dilatih menghasilkan area
segmentasi yang membentuk objek. Berikut Gambar 7 hasil perbandingan performa prediksi mask setiap model.
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Gambar 7. Grafik Perfoma Prediksi Mask (a) YOLOv8n-seg (b) YOLOv1 In-seg
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Selain evaluasi prediksi mask, evaluasi juga dilakukan untuk menganalisis perkembangan training loss dan validasi loss
selama pelatihan model yang berupa grafik. Grafik training loss dan validasi loss digunakan untuk melihat proses
konvergensi model, kestabilan pelatihan, serta perbedaan perfoma antar pelatihan dan validasi model. Pola perubahan
nilai loss dapat menjadi dasar untuk melihat kemampuan model melakukan generalisasi serta mendeteksi kemungkinan
model mengalami overfitting. Berikut Gambar 8 perkembangan training dan validation loss untuk kedua model.

metrics/precision(M) metrics/recall(M) metrics/mAPS0(M) metrics/mAPS0-95(M)
0.98 1 ] 0.85
0.98 1
0.98 0.96 0.80
0.94 0.96
0.96 0.75
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0.90 1
094 0.92
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0921} . . . . . .
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(a) Model YOLOvV8n-seg
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0.85
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0.96 0.950 0.75
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0.94 0.925 0.70 4
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0.90 0.8751
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Gambar 8. Grafik Traning dan Validation (a) YOLOv8n-seg (b) YOLOvV11n-seg
Berdasarkan hasil evaluasi yang dijelaskan diatas, selanjutnya dilakukan evaluasi menggunakan Precision, Recall,
mAP50, mAP50-95, dan F1-Score sebagai indikator kinerja deteksi dan segmentasi objek. Hasil evaluasi kuantitatif kedua

model dapat dilihat pada Tabel 2.

Table 2. Hasil Evaluasi Model YOLOvS8n-seg dan YOLOv11n-seg

Model Precision Recall mAP50 mAP50-95 Fl1-score
YOLOv8n-seg 0.972 0.971 0.985 0.844 0.971
YOLOl1In-seg 0.969 0.974 0.986 0.841 0.971

Tabel 2 diatas, menunjukan kemampuan yang hamper sama dalam mendeteksi dan melakukan segmentasi objek. Model
dengan nilai precision yang lebih tinggi menunjukan kemampuan lebih baik dalma meminimalkan false positive,
sedangkan nilai recall yang lebih tinggi menunjukan model mampu ketik deteksi objek yang tersedia pada ground truth.
Selanjutnya mAP50 dan mAP50-95 merepresentasikan ketepatan prediksi pada tingkat IoU yang berbeda, sementara F1-
Score untuk melihat keseimbangan Precision dan Recall. Berdasarkan keseluruhan metrik, kedua model digunakan untuk
tahapan pemrosesan video dan MOT.

Hasil Tracking dan Estimasi Occupancy

Proses tracking dilakukan dengan mempertahankan track ID dari objek yang berada satu frame ke frame berikutnya,
sehingga jumlah objek yang berhasil dilacak dapat diperuntukan sebagai estimasi occupancy ruang tunggu. Estimasi
tersebut dibandingkan dengan ground truth yang telah ditentukan setiap frame untuk mendapatkan gambaran dari
kemampuan sistem dalam presentasi jumlah pengunjung aktual. Pengujuan yang dilakukan menggunakan 2 model yaitu:
YOLOvS8 dan YOLOv11 task model ukuran n segmentasi. Kedua model tersebut diintegrasikan dengan Algoritma Deep
OC-SORT dan StrongSORT pada proses analisis video 10 FPS dan 15 FPS. Data hasil estimasi jumlah pengunjung,
ground truth, serta kesalahan (error) setiap frame digunakan sebagai dasar analisis ke konsistenan tracking dan perubahan
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occupancy selama video dianalisis. Berikut Tabel 3 dan Tabel 4 merupakan contoh rincian data hasil estimasi occupancy
untuk kedua model.

Table 3. Data Ground Truth dan Hasil Estimasi Jumlah Orang per Frame (YOLOv8n-seg)

Timestamp \fil(:l.zo Frame Tracker Prediksi G;::t’;ld Agijlol:te S;I;l:::jd
6/17/2026 1:02 10 9 Deep OC-SORT 12 11 1 1
6/17/2026 1:02 10 9 StrongSORT 12 11 1 1
6/17/2026 1:02 10 12 Deep OC-SORT 11 11 0 0
6/17/2026 1:02 10 12 StrongSORT 12 11 1 1
6/17/2026 1:02 15 6 Deep OC-SORT 11 11 0 0
6/17/2026 1:02 15 6 StrongSORT 12 11 1 1
6/17/2026 1:02 15 8 Deep OC-SORT 10 11 1 1
6/17/2026 1:02 15 8 StrongSORT 11 11 0 0

Table 4. Data Ground Truth dan Hasil Estimasi Jumlah Orang per Frame (YOLOv 11n-seg)

Timestamp \fizt?o Frame Tracker Prediksi G;f;’;ld Agiif)l:te Sg::;id
6/17/2026 1:02 10 9 Deep OC-SORT 13 11 2 4
6/17/2026 1:02 10 9 StrongSORT 13 11 2 4
6/17/2026 1:02 10 12 Deep OC-SORT 12 11 1 1
6/17/2026 1:02 10 12 StrongSORT 12 11 1 1
6/17/2026 1:02 15 6 Deep OC-SORT 13 11 2 4
6/17/2026 1:02 15 6 StrongSORT 13 11 2 4
6/17/2026 1:02 15 8 Deep OC-SORT 13 11 2 4
6/17/2026 1:02 15 8 StrongSORT 13 11 2 4

Selain berupa tabel, penelitian ini menvisualisasikan dalam bentuk Grafik pengujian model dan tracker yang dilakukan.
Gambar 9 dan Gambar 10, terlihat garis ground truth yang membutikan adanya perubahan jumlah pengunjung secara
bertahap. Kedua algoritma tracker yang digunakan terlihat mengikuti pola perubahan fluktuasi pada beberapa frame.
Secara umum, jumlah pengunjung mengalami peningkatan sekitar 11 sampai 12 orang pada awal pengamatan sampai
diakhir video yang diujicobakan mencapai 20 orang.

Pola yang tergambarkan pada Gambar 9 dan Gambar 10 menunjukan bahwa model YOLOv8n-seg yang di integrasikan
dengan Deep OC-SORT dan StrongSORT mampu mengikuti perubahan kondisi okupansi sepanjang rangkaian video.
Meskipun begitu ditemukan juga adanya kesalahan dalam perhitungan jumlah orang dibeberapa frame. Hal ini
menunjukan bahwa evaluasi tidak hanya melihat nilai occupancy pada satu waktu tertentu, tetapi perubahan jumlah secara
temporal masuk kedalam pertimbangan.
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Gambar 9. Perbandingan Prediksi Okupansi terhadap Ground Truth (YOLOv8n-seg) 10 FPS
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Gambear 10. Perbandingan Prediksi Okupansi terhadap Ground Truth (YOLOvS8n-seg) 15 FPS

Penggunaan model YOLOvVI11n-seg yang di integrasikan dengan kedua tracker pada video 10 FPS dan 15 FPS terlihat
pada Gambar 11 dan Gambar 12. Kedua grafik merepresentasikan kecenderungan adanya perubahan occupancy yagn
mengikuti pola ground truth. Meskipun ditemukan adanya fluktuasi prediksi pada kedua tracker. Hal ini menunjukan
bahwa perubahan kepadatan dan kemungkinan oklusi dapat memengaruhi kestabilan estimasi jumlah objek di setiap
frame.
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Gambar 11. Perbandingan Prediksi Okupansi terhadap Ground Truth (YOLOv11n-seg) 10 FPS
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Gambar 12. Perbandingan Prediksi Okupansi terhadap Ground Truth (YOLOvI 1n-seg) 15 FPS

Secara keseluruhan, hasil yang telah di jelaskan diatas menunjukan bahwa output tracking dapat digunakan untuk
memberikan gambaran occupancy secara temporal. Informasi tersebut menjadi salah satu komponen penting dalam
analisis spatiotemporal karena mengintegrasikan hasil pelacakan objek dengan perubahan kondisi kepadatan ruang
tunggu dari waktu ke waktu. Selanjutnya, informasi occupancy tersebut dikombinasikan dengan trajectory serta heatmap
untuk memperluas analisis dari aspek temporal menuju hubungan spasial dan temporal pergerakan pengunjung.

Evaluasi Error Occupancy

Evaluasi error occupancy dilakukan untuk mengetahui tingkat kesesuaian dari hasil estimasi jumlah pengunjung di
kondisi aktual secara keseluruhan. Oleh karena itu, perbandingan antar-FPS dan antar-model perlu dilanjutkan dengan
evaluasi kuantitatif menggunakan MAE, RMSE, MAPE, dan R? untuk menentukan tingkat kesalahan dan kesesuaian
estimasi secara keseluruhan. Evaluasi dilakukan pada kombinasi model dan MOT dengan scenario video 10 FPS dan 15
FPS. Hasil evaluasi error occupancy pengunjung dapat dilihat pada Tabel 5.
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Table 5. Evaluasi Error Occupancy Pengunjung terhadap Ground Truth

Model MOT FPS MAE (orang) RMSE MAPE (%) R?Score
10 0.94 132 5.96 08167
VOLOVEN-ce Deep OC-SORT ¢ 0.94 131 5.08 0.8218
ven-seg sconesort 10 1.36 1.89 8.65 0.6258
& 15 1.36 1.90 8.70 0.6237
10 135 1.79 8.75 0.6638
VOLOVI nse Deep OC-SORT ¢ 1.44 1.91 9.35 0.6177
& stonesort 10 2.46 3.01 15.48 0.0552
ong 15 2.49 3.04 15.63 0.0359

Tabel 5 diatas menunjukan kinerja estimasi occupancy terbaik adalah kombinasi antara YOLOv8n-seg dan Deep OC-
SORT, dibandingkan kombinasi model dan MOT lainnya. Secara spesifik kombinasi keduanya pada video 10 FPS
menghasilkan MAE 0.94, RMSE 1.32, MAPE 5.96% dan R? 0.8167. Selain itu, ditemukan bawah perubahan frame rate
dari 10 FPS ke 15 FPS memberikan perubahan yang relative kecil terhadap tingkat kesalahan estimasi, sementara nilai
R? sedikit lebih tinggi pada 15 FPS yang menunjukan kesesuaian variasi occupancy yang lebih baik terhadap ground
truth. Anomali performa terjadi pada model YOLOv11 dengan StrongSORT yang menunjukan rendahnya konsistensi
estimasi okupansi. Kondisi tersebut diduga berkaitan dengan sensitivitas proses asosiasi appearance dan motion terhadap
occlusion, perubahan pose, kedekatan antarobjek, serta variasi pencahayaan, yang dapat meningkatkan kesalahan asosiasi
dan menurunkan keberlanjutan identitas antar-frame. Namun keseluruhan, hasil tersebut menunjukkan bahwa kombinasi
model dan tracker memberikan pengaruh terhadap konsistensi estimasi occupancy pada kondisi video yang diuji.

Untuk mendukung proses analisis dan pemantauan hasil deteksi serta pelacakan pengunjung secara langsung, penelitian
ini mengembangkan sebuah dashboard analitik spatiotemporal yang mengintegrasikan hasil pemrosesan video CCTV
dalam satu antarmuka. Dashboard dirancang untuk menampilkan hasil segmentasi dan multi-object tracking, jumlah
pengunjung dibandingkan dengan ground truth, tingkat kesalahan estimasi, serta informasi spasial dan temporal berupa
pergerakan pengunjung dan distribusi aktivitas pada ruang tunggu. Integrasi tersebut memungkinkan hasil analisis dari
video tidak hanya digunakan sebagai keluaran algoritma, tetapi juga divisualisasikan secara informatif untuk
memudahkan interpretasi kondisi kepadatan dan pola aktivitas pengunjung pada lingkungan ruang tunggu rumah sakit.
Tampilan dashboard hasil implementasi penelitian ditunjukkan pada Gambar 13 dan Gambar 14 contoh video yang di

analisis secara real-time.

Spatiotemporal Analytics Dashboard
< BERDAMPAK

CCTV FEED & GROUND TRUTH yolovil t.pt REAL-TIME ABSOLUTE ERROR

e
DeepSORT StrongSORT
® DEEP OC-SORT ©® STRONGSORT
PERINGATAN MANAJERIAL
A | - 12 / 10
apasitas ruang tunggu saat ini telah melebihi ambang batas maksimall

YoLOVE v MAX Pengunjung 18 ARLIE

Gambar 13. Dashboard Spatiotemporal Analitik
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Gambar 14. Analisis Trajectory, Heatmap, Spatiotemporal

Berdasarkan Gambar 13 dan Gambar 14 menunjukan bahwa hasil tracking dan estimasi occupancy tidak hanya dapat
digunakan untuk evaluasi numerik saja, namun dapat diintegrasikan ke dalam media pemantauan operasional secara real-
time.

Analisis Trajectory

Gambar 13 terlihat adanya penggunaan trajectory untuk memberikan gambaran pola perpindahan pengunjung
berdasarkan hasil MOT. jejak pergerakan terlihat dalam bentuk garis berwarna yang mengikuti posisi objeck dari satu
frame ke frame berikutnya. Visualisasi tersebut menunjukan bahwa sistem tidak hanya mendeteksi keberadaan
pengunjung, tetapi juga mempertahankan informasi posisi objek sepanjang rangkaian frame sehingga arah dan pola
perpindahan pengunjung dapat di amati. Dengan demikian, trajectory memberikan informasi spasial temporal terkait
pergerakan setiap pengunjung di ruang tunggu.

Analisis Heatmap

Selain analisis trajectory pada Gambar 14, visualisasi heatmap yang direpresentasikan melalui area berwarna transparan
pada area ruang tunggu. Pada Gambar, aktivitas utama terlihat pada area jalur pergerakan dan sekitar deretan kursi. Dalam
konteks pelayanan kesehatan, informasi yang didapatkan dari visualisasi sistem dapat membantu menggambarkan lokasi
yang berpotensi mengalami kepadatan.

Analisis Spatiotemporal

Integrasian antara trajectory, heatmap, dan informasi okupansi pada dashboard dapat membentuk analisis spatiotemporal
pergerakan pengunjung. Aspek spasial ditunjukan melalui posisi objek, lintasan objek, serta distribusi aktivitas pada
heatmap. Sedangkan aspek temporal yang ditunjukan melalui perubahan jumlah pengunjung berdasarkan proses tracking
pada frame video. Gambar 13, menunjukan sistem secara bersamaan menampilkan hasil tracking pengunjung, jumlah
pengunjung hasil deteksi, serta ground truth sebagai acuan kondisi aktual.

Integrasi informasi dapat menunjukan bahwa sistem mampu menghubungkan kondisi spasial pengunjung dengan

perubahan jumlah pengunjung serta menampilkan tingkat kesalahan estimasi saat analisis oleh model dan tracker. Oleh
karena itu, analisis spatiotemporal yang dihasilkan tidak hanya menggambarkan dimana pengunjung berada dan bergerak,
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tetapi juga menampilkan okupansi ruang tunggu berubah selama video di analisis, sehingga dapat menjadi dasar
pemantauan kepadatan dan evaluasi kondisi operasional ruang tunggu secara real-time.

KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian yang telah dilakukan ini berhasil mengimplementasikan pendekatan berbasis YOLO dan MOT untuk proses
analisis pergerakan dan occupancy pengunjung berdasarkan kondisi aktual di ruang tunggu. Hasil deteksi menggunakan
model YOLOv8n-seg dan YOLOV1 In-seg selanjutnya diproses menggunakan algoritma pelacakan Deep OC-SORT dan
StrongSORT untuk memberikan identitas dan koordinat atau posisi pengunjung pada setiap frame. Informasi tersebut
dapat digunakan untuk memberikan estimasi occupancy, trajectory, heatmap, serta analisis perubahan jumlah pengunjung
terhadap waktu pada video 10 FPS dan 15 FPS. Evaluasi occupancy menggunakan MAE, RMSE, MAPE, dan R?
menunjukan adanya perbedaan kinerja antar model dan tracker yang digunakan pada penelitian. Evaluasi pada model
Tabel 5 mendapatkan YOLOvS8n-seg dengan Deep OC-SORT menghasilkan nilai kesalahan paling rendah dan koefisien
determinasi tertinggi, dengan MAE sebesar 0.94 pada 10 maupun 15 FPS, RMSE sebesar 1.32 dan 1.31 MAPE sebesar
5.96% dan 5.98% serta R? sebesar 0.8167 dan 0.8218.

Integrasi YOLOv8n-seg dan Deep OC-SORT memberikan kinerja estimasi occupancy paling konsisten pada 2 skenario
yang digunakan saat pengujian. Selain itu, integrasi ke dalam dashboard dapat menunjukan secara real-time terkait kondisi
occupancy, hasil tracking, dan indikator kapsitas ruang tunggu. Dengan demikian, penelitian ini menunjukan bahwa
YOLO yang di integrasikan dengan MOT dapat digunakan untuk membentuk informasi spasial dan temporal pengunjung
sebagai dasar pemantauan kondisi ruang tunggu.

Meskipun begitu, penelitian selanjutnya disarankan untuk meningkatkan efisiensi proses inferensi serta tracking agar
processing latency dapat diminimalkan sehingga informasi temporal, terkhusus dwell time dapat merepresentasikan
waktu aktual lebih akurat. Pengujuian juga perlu diperluas menggunakan data yang lebih banyak dan bervariasi untuk
mengetahui tingkat generalisasi sistem. Selain itu, penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan evaluasi MOT yang
lebih komprehensif seperti HOTA, MOTA, serta IDF1.

Selanjutnya, pengembangan spatiotemporal berbasis zona diperlukan untuk mengidentifikasi pola kepadatan dan potensi
bottleneck yang lebih rinci. Pengembangan lebih lanjut juga dapat diarahakan untuk integrase data hasil tracking dengan
informasi operasional rumah sakit sehingga dashboard tidak hanya berfungsi sebagai media pemantauan, tetapi dapat
mendukung keputusan manajerial berbasis data-driven.
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NOMENKLATUR

Persamaan AP.

AP

p(R)
dR

arti dari Average Precision
arti dari Precision sebagai fungsi dari Recall
arti dari perubahan yang sangat kecil pada nilai Recall

Persamaan mAP

mAP
Ym AP

arti dari mean Average Precision
arti dari Total Average Precision
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Persamaan MAE, RMSE, MAPE, R2
n arti dari jumlah observasi atau frame yang dievaluasi
arti dari jumlah pengunjung berdasarkan ground truth pada observasi ke-i.

Vi
arti dari jumlah pengunjung hasil estimasi sistem pada observasi ke-i.

Vi
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