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Abstrak

Keselamatan berkendara merupakan aspek penting dalam sistem transportasi, terutama
pada jalan yang dilengkapi speed bump sebagai pembatas kecepatan. Speed bump yang tidak
terlihat jelas dapat menimbulkan ketidaknyamanan, kerusakan kendaraan, dan potensi
kecelakaan. Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi dan penghitungan speed bump
berbasis You Only Look Once version 8 (YOLOvV8) yang dikombinasikan dengan DeepSORT dan
garis virtual pada video rekaman kamera smartphone. Dataset yang digunakan terdiri atas 1.000
citra speed bump yang dianotasi secara manual menggunakan bounding box dan dibagi menjadi
data latih, validasi, dan uji dengan rasio 70:20:10. Model dilatih pada Google Colab selama 100
epoch dengan ukuran citra 640 x 640 piksel dan batch size 32. Evaluasi dilakukan menggunakan
precision, recall, mAP, akurasi deteksi, akurasi counting, dan frame per second (FPS). Hasil
validasi menunjukkan precision 99,85%, recall 100%, mAP@0.5 sebesar 99,50%, dan
mMAP@0.5:0.95 sebesar 64,16%. Pada pengujian video lapangan, confidence threshold 0,5
memberikan rata-rata akurasi deteksi tertinggi sebesar 85,50%, sedangkan threshold 0,6 dan 0,7
masing-masing menghasilkan 63,64% dan 37,01%. Kecepatan pemrosesan sistem berada pada
rentang 25-42 FPS. Hasil penelitian menunjukkan bahwa YOLOv8 mampu mendeteksi speed
bump dengan baik pada kondisi pencahayaan memadai, namun akurasi penghitungan masih
dipengaruhi oleh double counting akibat ketidakstabilan ID tracking.

Kata kunci—DeepSORT; deteksi objek; keselamatan jalan; speed bump; YOLOVS.

1. PENDAHULUAN

Speed bump merupakan perangkat pengendali kecepatan yang dipasang untuk
mengurangi risiko kecelakaan pada area tertentu, seperti lingkungan permukiman, area parkir,
kawasan pendidikan, dan ruas jalan dengan aktivitas pejalan kaki yang tinggi [1]-[3]. Meskipun
berfungsi meningkatkan keselamatan, speed bump yang tidak terdeteksi oleh pengemudi dapat
menyebabkan pengereman mendadak, ketidaknyamanan, kerusakan komponen kendaraan, atau
risiko kecelakaan [2], [3]. Oleh karena itu, diperlukan sistem yang dapat mendeteksi keberadaan
speed bump secara otomatis melalui citra atau video jalan. Perkembangan computer vision dan
deep learning memungkinkan pendeteksian objek jalan secara otomatis pada berbagai skenario
transportasi cerdas [6]-[8], [10]-[12], [20]. Algoritma YOLO dikenal sebagai pendekatan deteksi
objek satu tahap yang mampu memprediksi kelas dan lokasi objek secara efisien [8], [9].
Perkembangan keluarga YOLO dan berbagai variannya menunjukkan peningkatan pada aspek
akurasi, efisiensi, dan fleksibilitas arsitektur untuk kebutuhan deteksi objek secara real-time [8],
[9], [11], [13], [18]. Pada penelitian ini, YOLOV8 dipilih karena memiliki keunggulan spesifik
yang relevan dengan konteks deteksi speed bump, yaitu proses deteksi satu tahap, arsitektur yang
efisien untuk pemrosesan citra berukuran 640 x 640 piksel, dukungan pelatihan kustom pada satu
kelas objek, serta kemampuan menghasilkan bounding box dan confidence score yang dapat
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langsung digunakan pada proses tracking dan counting [8]-[11], [13].Dalam konteks video,
deteksi objek perlu dilengkapi dengan pelacakan agar identitas objek tetap konsisten antar-frame,
terutama ketika hasil deteksi digunakan untuk menghitung objek yang melewati area atau garis
tertentu [14]-[17]. DeepSORT dipilih karena mampu menggabungkan prediksi posisi berbasis
Kalman filter dan pencocokan fitur visual, sehingga setiap objek yang terdeteksi dapat diberi ID
unik selama muncul pada urutan frame. Meskipun speed bump merupakan objek statis, dalam
video yang direkam dari kamera bergerak objek tersebut tampak mengalami perubahan posisi
relatif dari frame ke frame. Oleh karena itu, mekanisme tracking tetap diperlukan agar speed bump
yang sama tidak dihitung berulang. Penghitungan dilakukan menggunakan garis virtual, yaitu
garis acuan yang ditempatkan pada area tertentu di frame video. Objek dihitung satu kali apabila
titik tengah bounding box dengan ID unik melewati garis tersebut.

Beberapa penelitian sebelumnya telah membahas deteksi speed bump menggunakan deep
neural network, kamera stereo, analisis blob, CNN, serta model deep learning ringan untuk
kendaraan cerdas [2]-[5], [19]. Namun, masih terdapat keterbatasan teknis yang menjadi celah
penelitian. Pendekatan berbasis kamera stereo atau ZED dapat memberikan informasi kedalaman,
tetapi memerlukan perangkat khusus, kalibrasi kamera, dan biaya implementasi yang lebih tinggi
dibandingkan kamera smartphone [2], [19]. Pendekatan analisis blob dan CNN relatif sederhana,
tetapi performanya dapat menurun ketika warna atau tekstur speed bump memiliki kemiripan
dengan permukaan jalan [5]. Selain itu, penggunaan kamera dashcam, CCTV, dan UAV memiliki
karakteristik berbeda dengan kamera smartphone karena perbedaan posisi kamera, cakupan area,
sudut pengambilan, dan kestabilan perekaman [12], [20]. Dashcam umumnya dipasang tetap pada
kendaraan sehingga sudut pandang dan ketinggiannya lebih stabil, sedangkan CCTV bersifat
statis dan hanya mencakup area jalan tertentu. Sebaliknya, kamera smartphone lebih fleksibel
tetapi memiliki tantangan berupa variasi sudut pengambilan, getaran, perubahan posisi, dan
perbedaan kualitas pencahayaan. Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini menerapkan YOLOvV8
untuk mendeteksi speed bump dari video rekaman kamera smartphone dan mengintegrasikannya
dengan DeepSORT serta garis virtual untuk menghitung jumlah speed bump secara otomatis pada
video offline dengan variasi pencahayaan pagi, siang, dan malam.

2. METODE PENELITIAN

2.1. Desain Sistem

Sistem yang dikembangkan terdiri atas empat tahap utama, Yyaitu akuisisi video,
prapemrosesan frame, deteksi speed bump menggunakan YOLOvVS8, dan penghitungan objek
menggunakan DeepSORT serta garis virtual. Integrasi deteksi objek dan pelacakan banyak
digunakan pada sistem pemantauan lalu lintas karena mampu menghubungkan hasil deteksi antar-
frame sebelum dilakukan proses counting [14]-[17]. Video masukan diperoleh dari rekaman
kamera smartphone, kemudian dipecah menjadi frame. Setiap frame diubah ukurannya menjadi
640 x 640 piksel dan diproses oleh model YOLOv8 untuk menghasilkan bounding box,
confidence score, dan label objek. Bounding box hasil deteksi kemudian diteruskan ke
DeepSORT agar setiap speed bump memiliki ID yang konsisten. Counter bertambah satu apabila
titik tengah bounding box dengan ID unik melewati garis virtual yang telah ditentukan. Secara
umum, alur kerja sistem deteksi dan penghitungan speed bump yang dikembangkan dalam
penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Blok diagram sistem deteksi dan penghitungan speed bump

2.2. Dataset dan Anotasi

Dataset penelitian terdiri atas 1.000 citra speed bump berformat JPG dengan resolusi rata-
rata 816 x 460 piksel. Anotasi dilakukan secara manual menggunakan makesense.ai dengan
format keluaran YOLO TXT. Contoh hasil anotasi bounding box pada citra speed bump
ditunjukkan pada Gambar 2, sedangkan pembagian dataset penelitian ditampilkan pada Tabel 1.

Gambar 2. Contoh anotasi bounding box pada dataset

Tabel 1 menampilkan bahwa data dibagi menjadi 700 citra untuk pelatihan, 200 citra untuk
validasi, dan 100 citra untuk pengujian. Pembagian ini digunakan untuk memastikan model

memiliki data pelatihan yang cukup sekaligus menyediakan data validasi dan pengujian untuk
mengevaluasi generalisasi model.

Tabel 1. Pembagian Dataset Penelitian

Subset Proporsi Jumlah citra
Pelatihan 70% 700
Validasi 20% 200
Pengujian 10% 100
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2.3. Pelatihan Model YOLOv8

Pelatihan dilakukan menggunakan Google Colab dengan model YOLOv8m. Pemilihan
YOLOvV8 didasarkan pada kemampuannya menghasilkan keseimbangan antara akurasi dan
efisiensi komputasi pada berbagai tugas deteksi objek [6], [8]-[11], [13]. Parameter pelatihan
yang digunakan adalah epoch 100, ukuran citra 640 x 640 piksel, batch size 32, dan perangkat
GPU Tesla T4. Model terbaik disimpan sebagai best.pt dan digunakan pada tahap validasi serta
pengujian video lapangan.

2.4.  Tracking dan Counting Berbasis DeepSORT

DeepSORT digunakan untuk melacak objek speed bump yang telah terdeteksi oleh
YOLOV8. Pendekatan serupa telah banyak digunakan pada sistem deteksi, tracking, dan counting
objek berbasis video karena mampu memberikan 1D unik pada objek yang terdeteksi antar-frame
[14]-[17]. Mekanisme tracking memadukan prediksi posisi menggunakan Kalman filter dan
asosiasi data berdasarkan kesesuaian deteksi antar-frame. Penghitungan objek dilakukan dengan
garis virtual. Apabila titik tengah bounding box speed bump melewati garis tersebut, sistem
menambahkan nilai counter. ID objek yang telah dihitung disimpan agar tidak dihitung berulang.
Namun, apabila tracking tidak stabil dan ID objek berubah, potensi double counting dapat terjadi.

2.5.  Evaluasi Kinerja

Kinerja model dievaluasi menggunakan precision, recall, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95,
akurasi deteksi, akurasi counting, dan FPS. Precision dan recall digunakan untuk menilai
ketepatan dan kelengkapan deteksi objek, sedangkan mAP digunakan untuk mengevaluasi
kualitas prediksi bounding box pada ambang loU tertentu [6], [8]-[11], [13]. Akurasi deteksi
dihitung berdasarkan jumlah speed bump yang berhasil dideteksi dibandingkan jumlah ground
truth. Akurasi counting dihitung berdasarkan kedekatan jumlah hasil counter sistem terhadap
jumlah ground truth. FPS digunakan untuk menilai kecepatan pemrosesan sistem pada video uji.
Pengujian video dilakukan pada dua lokasi, yaitu rute Jalan Gunung Agung-Jalan Rotawu,
Sumbersari, Jember dengan tujuh speed bump dan kawasan perumahan dengan sebelas speed
bump. Pengujian dilakukan pada kondisi pagi, siang, dan malam, serta menggunakan confidence
threshold 0,5; 0,6; dan 0,7.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Tahapan Penerapan YOLOvV8 dan DeepSORT

Tahapan penerapan YOLOvV8 dan DeepSORT pada penelitian ini dilakukan secara
berurutan mulai dari pemrosesan video masukan hingga penghitungan jumlah speed bump. Video
hasil rekaman kamera smartphone terlebih dahulu diekstraksi menjadi frame. Setiap frame
kemudian melalui tahap prapemrosesan berupa penyesuaian ukuran citra menjadi 640 x 640
piksel agar sesuai dengan ukuran input model YOLOV8. Setelah itu, frame diproses oleh model
YOLOvV8 untuk mendeteksi objek speed bump dan menghasilkan keluaran berupa bounding box,
label kelas, serta nilai confidence score. Hasil deteksi dari YOLOV8 selanjutnya diteruskan ke
algoritma DeepSORT untuk proses tracking. DeepSORT memberikan ID unik pada setiap speed
bump yang terdeteksi dan mempertahankan ID tersebut antar-frame berdasarkan informasi posisi
dan fitur visual objek. Meskipun speed bump merupakan objek statis, kamera yang bergerak
menyebabkan objek tampak berpindah posisi relatif pada video, sehingga proses tracking tetap
diperlukan agar objek yang sama tidak dihitung berulang. Setelah ID objek diperoleh, sistem
menerapkan garis virtual sebagai acuan counting. Counter akan bertambah satu ketika titik tengah
bounding box dengan ID unik melewati garis virtual yang telah ditentukan. Tahapan ini
menghasilkan keluaran akhir berupa video dengan bounding box, ID tracking, confidence score,
nilai FPS, dan jumlah speed bump yang terhitung.
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3.2 Hasil Validasi Model

Hasil validasi ditampilkan oleh Tabel 2 dan Gambar 3 yang menunjukkan bahwa model
memiliki performa deteksi yang tinggi. Nilai precision sebesar 99,85% menunjukkan bahwa
hampir seluruh prediksi speed bump merupakan prediksi benar. Nilai recall 100% menunjukkan
bahwa seluruh objek speed bump pada data validasi berhasil dikenali. Nilai mMAP@0.5 sebesar
99,50% menunjukkan kualitas deteksi sangat baik pada ambang loU standar, sedangkan
MAP@0.5:0.95 sebesar 64,16% menunjukkan bahwa presisi lokasi bounding box masih dapat
ditingkatkan pada ambang loU yang lebih ketat.

Tabel 2. Hasil VValidasi Model YOLOvS8

Metrik Nilai
Precision 99,85%
Recall 100%
mAP@0.5 99,50%
mMmAP@0.5:0.95 64,16%
mAP pelatihan @0.5 0,988
MAP pelatihan @0.5:0.95 0,637

Pada Gambar 3 dapat dilihat bahwa model berhasil mendeteksi semua speedbump yang ada tanpa
terlewat satu pun. Kesalahan model hanya 7 kasus dari total 207 objek yang mengindikasikan
model tidak pernah gagal mengenali speedbump yang sebenarnya ada di dalam frame.

Confusion Matrix
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background

\\\\\

Gambar 3. Confusion matrix hasil pelatihan model YOLOv8

3.3 Pengaruh Confidence Threshold terhadap Deteksi

Pengujian pada video lapangan pada Tabel 3 dan Gambar 4 menunjukkan bahwa
confidence threshold berpengaruh langsung terhadap kemampuan sistem mendeteksi speed bump.

Tabel 3. Pengaruh Confidence Threshold terhadap Akurasi Deteksi Speed bump

Threshold Jumla_h Rata-rata al_<ura5| Kecenderungan hasil
skenario deteksi
0,5 6 85,50% Paling baik untuk deteksi
0,6 6 63,64% Menurun karena deteksi ber-confidence sedang tereliminasi
0,7 6 37,01% Terlalu ketat untuk video lapangan

Threshold 0,5 menghasilkan rata-rata akurasi deteksi tertinggi sebesar 85,50%. Ketika
threshold dinaikkan menjadi 0,6, rata-rata akurasi deteksi menurun menjadi 63,64%. Pada
threshold 0,7, akurasi deteksi turun lebih jauh menjadi 37,01%. Penurunan ini menunjukkan
bahwa beberapa speed bump memiliki confidence score di bawah ambang tinggi, terutama pada
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kondisi visual yang kurang ideal seperti pencahayaan rendah, permukaan jalan yang kurang

kontras, atau sudut pandang kamera yang berubah.
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Gambar 4. Pengaruh confidence threshold terhadap akurasi counting speed bump

3.4 Hasil Pengujian Deteksi dan Counting

Hasil pada Tabel 4 memperlihatkan bahwa deteksi objek dan counting memiliki
karakteristik berbeda. Pada beberapa skenario, deteksi speed bump dapat mencapai 100%, tetapi

hasil counter menjadi jauh lebih besar daripada ground truth.

Tabel 4. Hasil Pengujian Deteksi dan Counting Speed bump pada Video Lapangan

Kondisi Th. GT Terdeteksi  Akurasi deteksi  Hasil counter  Akurasi counting
Pagi Sumbersari 0,5 7 6 85,71% 18 0%
Siang Sumbersari 0,5 7 7 100% 10 57,14%
Malam Sumbersari 0,5 7 7 100% 42 0%
Pagi Perumahan 0,5 11 8 72,73% 8 72,73%
Siang Perumahan 0,5 11 6 54,55% 9 81,82%
Malam Perumahan 0,5 11 11 100% 39 0%
Pagi Sumbersari 0,6 7 5 71,43% 11 42,86%
Siang Sumbersari 0,6 7 3 42,86% 3 42,86%
Malam Sumbersari 0,6 7 6 85,71% 31 0%
Pagi Perumahan 0,6 11 6 54,55% 7 63,64%
Siang Perumahan 0,6 11 3 27,27% 5 45,45%
Malam Perumahan 0,6 11 11 100% 22 0%
Pagi Sumbersari 0,7 7 2 28,57% 4 57,14%
Siang Sumbersari 0,7 7 0 0% 0 0%
Malam Sumbersari 0,7 7 4 57,14% 17 0%
Pagi Perumahan 0,7 11 4 36,36% 4 36,36%
Siang Perumahan 0,7 11 2 18,18% 3 27,27%
Malam Perumahan 0,7 11 9 81,82% 27 0%

Dari Tabel 4 terlihat pada skenario malam Sumbersari dengan threshold 0,5, seluruh
speed bump terdeteksi, tetapi counter membaca 42 objek dari ground truth 7 objek. Hal ini
menunjukkan adanya double counting yang disebabkan oleh perubahan ID saat tracking. Dengan
demikian, keberhasilan deteksi YOLOV8 belum selalu menjamin keberhasilan counting apabila

kestabilan tracking belum optimal seperti pada Gambar 5.



249
JURTI, Vol.10 No.3, September 2026, ISSN: 2579-8790

ks Vides Pauea | Snop | pent n| N &

Gambar 5. Contoh hasil deteksi dan counting speed bump pada video lapangan

35 Performa Kecepatan Sistem

Kecepatan pemrosesan sistem pada pengujian video berada pada rentang 25-42 FPS
dengan rata-rata keseluruhan sekitar 31 FPS yang terlihat pada Tabel 5. Nilai ini menunjukkan
bahwa sistem telah mampu melakukan pemrosesan video dengan kecepatan mendekati real-time.
Namun, performa masih bersifat fluktuatif karena dipengaruhi oleh proses GUI, pembacaan
video, rendering frame, tracking DeepSORT, counting, serta pencatatan FPS. Perbedaan antara
kecepatan inferensi model pada tahap validasi dan kecepatan sistem video lapangan terjadi karena
pada pengujian lapangan sistem tidak hanya menjalankan deteksi YOLOVS, tetapi juga
melakukan pelacakan, penghitungan, visualisasi, dan penyimpanan data performa secara
bersamaan.

Tabel 5. Performa Kecepatan Pemrosesan Sistem Berbasis FPS

Statistik FPS Nilai
Minimum rata-rata FPS 25
Maksimum rata-rata FPS 42
Rata-rata seluruh skenario 31
Rentang FPS minimum 19-26
Rentang FPS maksimum 47-105

Berdasarkan Tabel 5, rata-rata FPS sistem berada pada nilai 31 FPS, dengan minimum rata-rata
25 FPS dan maksimum rata-rata 42 FPS. Nilai ini menunjukkan bahwa sistem telah mampu
memproses video pada kisaran kecepatan yang layak untuk pemrosesan mendekati real-time.
Namun, rentang FPS minimum 19-26 dan rentang FPS maksimum 47-105 menunjukkan bahwa
performa masih fluktuatif antar-skenario. Fluktuasi tersebut dipengaruhi oleh kompleksitas
frame, kondisi pencahayaan, jumlah deteksi yang diproses, proses tracking DeepSORT, rendering
tampilan GUI, serta pencatatan data performa. Dengan demikian, meskipun rata-rata FPS sudah
cukup baik, kestabilan kecepatan pemrosesan masih perlu ditingkatkan agar sistem lebih andal
ketika diterapkan pada perangkat dengan sumber daya komputasi terbatas

3.6 Pembahasan

Secara umum, YOLOv8 mampu mengenali pola visual speed bump dengan baik. Hal ini
ditunjukkan oleh nilai precision dan recall yang tinggi pada tahap validasi. Nilai recall 100%
mengindikasikan bahwa model sangat sensitif terhadap keberadaan speed bump, sedangkan
precision 99,85% menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi yang dihasilkan merupakan
deteksi yang benar. Nilai mAP@0.5 yang tinggi juga menunjukkan bahwa model mampu
menghasilkan bounding box yang cukup baik pada ambang loU standar. Namun, nilai
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MAP@0.5:0.95 yang lebih rendah menunjukkan bahwa presisi lokasi bounding box masih dapat
ditingkatkan pada ambang loU yang lebih ketat. Pada pengujian video lapangan, confidence
threshold berpengaruh terhadap jumlah objek yang berhasil dideteksi. Threshold 0,5
menghasilkan akurasi deteksi tertinggi karena prediksi dengan confidence sedang tetap diproses
oleh sistem. Sebaliknya, threshold 0,6 dan 0,7 cenderung mengeliminasi beberapa deteksi yang
sebenarnya benar, terutama pada kondisi visual yang kurang ideal seperti pencahayaan rendah,
kontras jalan yang lemah, dan perubahan sudut pandang kamera.

DeepSORT berperan penting dalam proses counting karena sistem perlu
mempertahankan 1D objek antar-frame sebelum objek dihitung ketika melewati garis virtual. Pada
kasus speed bump, objek sebenarnya bersifat statis, tetapi tampak bergerak relatif terhadap
kamera karena video direkam dari kendaraan yang bergerak. Kondisi ini menyebabkan posisi,
ukuran, dan tampilan speed bump berubah dari frame ke frame. Apabila DeepSORT mampu
mempertahankan ID yang sama, satu speed bump dapat dihitung satu kali. Namun, apabila terjadi
perubahan ID akibat ketidakstabilan bounding box, pencahayaan rendah, atau perubahan
perspektif, objek yang sama dapat dianggap sebagai objek baru sehingga menyebabkan double
counting.

Dengan demikian, hasil penelitian menunjukkan bahwa performa deteksi YOLOV8 sudah
baik, tetapi performa counting masih sangat dipengaruhi oleh kestabilan tracking. Hal ini terlihat
pada beberapa skenario ketika deteksi mencapai 100%, tetapi hasil counter jauh lebih besar
daripada jumlah ground truth. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa keberhasilan deteksi objek
belum selalu menjamin keberhasilan penghitungan apabila mekanisme tracking dan aturan garis
virtual belum optimal.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan YOLOV8 untuk deteksi speed bump dan
DeepSORT dengan garis virtual untuk penghitungan objek pada video rekaman kamera
smartphone. Model validasi memperoleh precision 99,85%, recall 100%, mAP@0.5 sebesar
99,50%, dan mAP@0.5:0.95 sebesar 64,16%. Pada pengujian video lapangan, threshold 0,5
memberikan rata-rata akurasi deteksi terbaik sebesar 85,50%, sedangkan threshold 0,6 dan 0,7
masing-masing menghasilkan 63,64% dan 37,01%. Kecepatan sistem berada pada rentang 25-42
FPS, sehingga sistem telah menunjukkan kemampuan pemrosesan yang mendekati real-time,
meskipun kestabilan performa masih perlu ditingkatkan pada skenario video lapangan.
Keterbatasan utama terletak pada akurasi counting akibat double counting dan ketidakstabilan 1D
tracking, terutama pada kondisi pencahayaan rendah atau tampilan speed bump yang kurang
kontras.

5. SARAN

Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas dataset dengan variasi jenis speed
bump, kondisi jalan, sudut kamera, cuaca, kecepatan kendaraan, dan pencahayaan yang lebih
beragam. Selain itu, performa sistem pada kondisi malam hari perlu ditingkatkan melalui
augmentasi data atau image enhancement. Mekanisme tracking dan counting juga perlu
dioptimalkan untuk mengurangi double counting, misalnya dengan memperkuat aturan garis
virtual menggunakan region of interest (ROI), arah gerak objek, dan filter temporal agar satu
objek hanya dihitung ketika memenuhi Kkriteria lintasan tertentu. Pengaturan parameter
DeepSORT atau penggunaan algoritma pelacakan lain juga dapat dipertimbangkan untuk
meningkatkan kestabilan ID objek. Dari sisi komputasi, sistem dapat dioptimasi menggunakan
model yang lebih ringan, TensorRT, OpenVINO, atau teknik frame skipping agar lebih stabil
untuk penerapan berbasis edge computing.
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