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Abstract: Real-time object detection on edge devices forces a trade-off between image
quality and inference speed, yet both are often reported as a single performance figure.
This study examines that trade-off on an NVIDIA Jetson Orin Nano paired with a
Logitech C922 USB camera for person-capacity monitoring. The first stage tested two
resolutions, three lighting conditions, and three distances to select a camera
configuration. The second stage built a detectNet program with TensorRT acceleration
that counts persons and bottles, raises a capacity-exceeded status when three or more
persons appear, and logs every frame to CSV across six test scenarios. A resolution of
1280 x 720, normal lighting, and a 1 m distance gave the best visual quality (4 of 5),
while low light and backlight reduced it to 2. At 640 x 480 the program reached 137-176
FPS with 5.7-7.3 ms latency, roughly five times the camera limit of 30 fps, which shows
that inference rate and capture rate must be reported separately. Raising the confidence
threshold from 0.50 to 0.70 removed low-confidence detections of 51-63%. Timing at
1280 x 720 failed (FPS reported as Inf) and temperature read 0.0 C, so these findings
remain preliminary until wall-clock timing and sensor readings are corrected.

Keywords: edge Al, Jetson Orin Nano, real-time object detection, confidence threshold,
person counting.

Abstrak: Deteksi objek waktu nyata di perangkat edge selalu menukar kualitas citra
dengan kecepatan inferensi, tetapi keduanya sering dilaporkan sebagai satu angka
performa. Penelitian ini menguji pertukaran tersebut pada NVIDIA Jetson Orin Nano
dengan kamera USB Logitech C922 untuk pemantauan kapasitas orang. Tahap pertama
menguji dua resolusi, tiga kondisi cahaya, dan tiga jarak untuk memilih konfigurasi
kamera. Tahap kedua membangun program berbasis detectNet dan TensorRT yang
menghitung orang dan botol, memberi status KAPASITAS TERLAMPAUI bila terdapat
tiga orang atau lebih, dan mencatat setiap bingkai ke CSV pada enam skenario uji.
Resolusi 1280 x 720, cahaya normal, dan jarak 1 m menghasilkan kualitas visual terbaik
(4 dari 5), sedangkan cahaya rendah dan backlight menurunkannya ke nilai 2. Pada 640
x 480 program mencapai 137-176 FPS dengan latency 5,7-7,3 ms, sekitar lima kali batas
kamera 30 fps, sehingga laju inferensi dan laju tangkap kamera harus dilaporkan
terpisah. Kenaikan threshold dari 0,50 ke 0,70 menyaring deteksi berkeyakinan rendah
51-63%. Pengukuran pada 1280 x 720 gagal (FPS terbaca Inf) dan suhu terbaca 0,0 C,
sehingga temuan ini masih bersifat awal sampai pengukuran waktu dinding dan
pembacaan sensor diperbaiki.

Kata kunci: edge Al, Jetson Orin Nano, deteksi objek waktu nyata, threshold confidence,
penghitungan orang.

PENDAHULUAN jumlah orang di dalamnya perlu diketahui
saat itu juga, bukan setelah rekaman

Ruang tunggu, laboratorium, dan diperiksa. Mengirim setiap bingkai video

halte punya satu masalah yang sama: ke server memang membuka akses ke
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model yang besar, tetapi membawa jeda
jaringan dan membuat citra wajah
meninggalkan lokasi. Edge Al
memindahkan inferensi ke perangkat di
dekat kamera sehingga latency turun dan
data tidak perlu dikirim keluar, dengan
harga berupa memori, daya komputasi,
dan anggaran energi yang terbatas (Wang
et al., 2025; "Edge Al in Practice," 2025;
Al-Mimi et al., 2026).

Keluarga Jetson dari NVIDIA
sudah cukup sering diuji untuk kebutuhan
ini. Shalash et al. (2026) melaporkan
bahwa inferensi YOLO hanya dengan
CPU pada Jetson Orin Nano tertahan di
bawah 3 FPS, sedangkan GPU menaikkan
kecepatan lebih dari lima kali dan
menekan beban CPU di bawah 10 persen.
Pada Jetson Orin NX, TensorRT lebih
cepat 17,7 persen daripada PyTorch pada
batch 2, tetapi gagal pada batch besar
karena memori tidak cukup (Aljami et al.,
2026). Pilihan arsitektur juga menggeser
angka secara tajam: YOLOX mencapai
107 FPS dan YOLOv12 45 FPS pada
perangkat yang sama (Kim et al., 2025),
dan cara implementasi, native atau hasil
generasi kode, ikut mengubah kualitas
deteksi serta latency (Otero et al., 2026).
Orin Nano bahkan dinilai layak untuk
deteksi waktu nyata dengan daya di
bawah 2 W (Mela & Sanchez, 2025).
Pertanyaan  "apakah  perangkat ini
mampu" pada dasarnya sudah terjawab.

Pertanyaan yang lebih jarang
dijawab berada di sisi masukan. Resolusi
yang lebih besar menambah jumlah piksel
kira-kira secara kuadratik, sehingga
latency dan memori naik sementara detail
objek kecil membaik (Burkus et al,
2026). Cahaya rendah menurunkan
kontras, melemahkan tekstur, dan
menambah derau, dan ketahanan detektor
pada kondisi ini masih terbatas (Su & Lu,
2026; Yang et al., 2026; Yao et al., 2026).
Jarak menentukan seberapa besar objek
terlihat; estimasi jarak dengan YOLOVS
dan OpenCV mencapai akurasi rata-rata
91 persen dengan galat sekitar 3,6 persen
(Syahrudin et al, 2025). Untuk
penghitungan orang, deteksi YOLO
dengan pelacakan ringan sudah dipakai di

stasiun trem berbasis Jetson Nano (Diaz-
Santos et al., 2025) dan pada robot
bergerak (Gomulka & Wozniak, 2026).
Di atas semua itu, threshold confidence
menentukan deteksi mana yang dianggap
ada, dan threshold rendah cenderung
menambah false positive (Wenkel et al.,
2021).

Celahnya terletak pada cara angka-
angka tersebut dihasilkan. Sebagian besar
benchmark mengukur model pada dataset
atau berkas video standar, sehingga
kamera terpisah dari inferensi. Di
lapangan, operator harus memutuskan
resolusi, posisi, pencahayaan, dan
threshold sebelum melihat satu pun angka
FPS. Ada pula kekeliruan yang mudah
terjadi: FPS inferensi dibaca sebagai
kemampuan kamera, padahal kamera
USB biasa dibatasi 30 fps. Kegagalan
pengukuran, seperti pewaktu CUDA yang
gagal atau sensor suhu yang tidak terbaca,
juga jarang dilaporkan, padahal kegagalan

semacam itu dapat membuat angka
performa tampak lebih baik dari
kenyataan.

Penelitian ini menelusuri rantai
lengkap dari kamera sampai keputusan
status pada Jetson Orin Nano dengan
pustaka jetson-inference (Franklin, n.d.).
Kontribusinya meliputi: (1) prosedur
pemilihan konfigurasi kamera melalui uji
resolusi, cahaya, jarak, dan sudut; (2)
program pemantauan kapasitas dengan
aturan tiga orang, pencatatan CSV, dan
penyimpanan gambar peringatan; (3)
analisis performa pada enam skenario
yang memisahkan laju tangkap kamera
dari laju inferensi; dan (4) dokumentasi
kegagalan pengukuran beserta perbaikan
yang diperlukan sebelum data dapat
dipakai sebagai bukti. Karena sebagian
pengukuran  belum valid, hasilnya
diposisikan sebagai studi awal.

METODE

Desain Penelitian

Penelitian menggunakan desain
eksperimental terapan dalam dua tahap.
Tahap pertama (17 September 2026)
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mengarakterisasi kamera untuk memilih
satu konfigurasi terbaik. Tahap kedua (23-
24 September 2026) mengembangkan
program deteksi secara bertahap, lalu
mengujinya pada enam skenario. Kelas
objek yang dihitung adalah person dan
bottle; kelas lain yang muncul, seperti
kursi, dicatat sebagai objek tambahan.

Perangkat dan Konfigurasi

Seluruh inferensi  berjalan  di
perangkat, tanpa server eksternal.
Spesifikasi perangkat keras dan perangkat
lunak dirangkum pada Tabel 1.

Tabel 1 Perangkat dan Perangkat

Lunak
Komponen Spesifikasi
Perangkat NVIDIA Jetson Orin Nano,
odge RAM 7.337 MB, swap
9.812 MB
Kamera Logitech C922 USB/UVC,
maks. 1920 x 1080, 30 fps
Slstem- Ubuntu (Jetson Linux)
operasi
II;mgkunga Conda env AloT, VS Code
jetson-inference dan jetson-
Pustaka utils (detectNet,
videoSource, videoOutput),
CUDA, TensorRT
Model deteksi pralatih
Model COCO bawaan jetson-
inference
Akuisisi GStreamer v412src, YUY?2,
video 30/1 fps
Remantau tegrastats, interval 1000 ms
sistem

Arsitektur Sistem

Kamera mengirim video YUY2 ke
Jetson melalui GStreamer v412src. Setiap
bingkai diproses oleh detectNet yang
dipercepat TensorRT, lalu logika program

menghitung orang dan Dbotol serta
menentukan status.
Hasilnya  diteruskan ke tiga

keluaran: tampilan berisi kotak deteksi,
label, FPS, dan status pada judul jendela;
berkas CSV per uji beserta gambar
peringatan; dan log tegrastats yang
berjalan di terminal terpisah untuk

memantau RAM, CPU, dan GPU
(Gambar 1).
Video kamera diproses di GPU Jetson menjadi tampilan, berkas, dan log
Jetson Orin Nano
KameraUSB Akvisisi video Logika program
LogitechC922 GStreamer v4i2st hitung orang, batol
Tampilan Berkas hasil tegrastats

kotak,label, FPS CSVperuji
gambar paringatan

RAM,CPU, GPU
status i jud terminal terpisah

Gambar 1 Diagram SistemAlur

Program dan Aturan Status
Program membuka kamera dan
memuat model dengan parameter resolusi,

kondisi cahaya, threshold, dan label
kondisi uji. Pada setiap iterasi, satu
bingkai  dibaca, dideteksi  dengan
threshold yang ditetapkan, lalu jumlah
person, bottle, dan nilai confidence
dicatat. Bila terdapat tiga orang atau lebih,
status menjadi KAPASITAS

TERLAMPAUI dan bingkai disimpan
sebagai gambar bukti; bila tidak, status
NORMAL. Video ditampilkan, satu baris
ditulis ke CSV, dan siklus berulang
sampai durasi uji selesai (Gambar 2).

Program deteksi tiap bingkai i uji selesai

Status KAPASITAS
TERLAMPAUI, simy pan gambar
sl el

sssssss

Gambar 2 Flowchart Program

Latency diukur sebagai waktu
pemrosesan satu bingkai dalam milidetik,
dan FPS inferensi diturunkan darinya:
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(1)

dengan fiix adalah latency per bingkai
(ms). FPS ini menggambarkan kecepatan
model, bukan laju kamera menghasilkan
gambar, schingga nilainya  dapat
melampaui 30 fps.

Skenario Pengujian dan Analisis Data

Pada tahap pertama, kamera diuji
pada resolusi 640 x 480 dan 1280 x 720;
cahaya normal, rendah, dan backlight;
serta jarak 0,5 m, 1 m, dan 2 m pada
posisi tengah, kiri, dan kanan. Kualitas
citra dinilai secara visual pada skala 1-5.
Tahap kedua menjalankan enam skenario
pada Tabel 2. Setiap uji berlangsung
minimal 30 detik dengan tegrastats aktif.
Nilai performa dibaca dari log terminal
dan judul jendela, sehingga dilaporkan
sebagai rentang, bukan rata-rata dari
CSV.

Tabel 2 Rancangan Enam Skenario Uji
Cahay Thresho

Uji Resolusi Kondisi
a 1d
640 x  Norm
1 430 al 0,50 1 orang
640 x  Norm
2 430 al 0,50 3 orang
1280 x  Norm
3 790 al 0,50 3 orang
4 640x Renda 0.50 tOb{; kh
480 h : amba
an
Objek
640x  Norm
5 430 al 0,70  tambah
an
Uji
640 x  Norm peringat
6 480 al 0,50 an
penuh
HASIL DAN PEMBAHASAN

Karakterisasi Kamera

Kamera terdeteksi aktif dengan
keluaran maksimum 1920 x 1080 pada 30
fps tanpa kendala awal. Tabel 3

merangkum hasil penilaian kualitas citra.

Tabel 3 Hasil Uji Kamera (skala 1-5)
Pengujia Konfiguras Kualita  FPS

n i S kamera
Resolusi 640 x 480 3 30
Resolusi 1280 x 720 4 30

Cahaya  Normal 4 30
Cahaya  Rendah 2 30
Cahaya Backlight 2 30
Jarak 0,5m 4 30
Jarak Im 4 30
Jarak 2m 3 30
Cahaya ternyata faktor paling

berpengaruh. Resolusi dan jarak masing-
masing hanya menggeser kualitas satu
tingkat, sedangkan cahaya rendah dan
backlight menjatuhkannya dua tingkat;
pada backlight, objek utama menjadi
siluet karena latar jauh lebih terang.
Kenaikan resolusi ke 1280 x 720 tidak
mengubah FPS karena kamera mengunci
keluaran pada 30 fps di kedua resolusi.
Jarak 0,5 m dan 1 m sama-sama bernilai
4, tetapi 1 m dipilih karena cakupannya
lebih luas, hal yang menentukan ketika
tujuan  sistem adalah  menghitung
beberapa orang sekaligus. Konfigurasi
terpilih adalah 1280 x 720, posisi tengah
dengan sudut 30 derajat, jarak 1 m,
cahaya normal, tanpa objek tambahan.

Pengembangan Program Bertahap
Program dikembangkan dalam
tujuh langkah, masing-masing menambah
satu kemampuan. Langkah 4 menghitung
orang dan menampilkan status serta FPS
(107 FPS pada 640 x 480 dengan tiga
orang). Langkah 5 menambah hitungan
botol dan confidence tertinggi (0,97; 140
FPS). Langkah 6 mengganti status
menjadi KAPASITAS TERLAMPAUI
untuk tiga orang atau lebih (137-157
FPS). Langkah 7 menambah pencatatan
CSV dan penyimpanan gambar peringatan
(sekitar 175 FPS). Langkah 8§ menambah
hitungan objek lain dan latency (5,7-7,5
ms; 132-178 FPS). Langkah 9 menjadikan
durasi, resolusi, cahaya, threshold, dan
kondisi sebagai parameter sehingga
keenam uji menghasilkan berkas CSV
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terpisah, dan langkah 10 menganalisis
performa, threshold, serta suhu secara
otomatis dari CSV.

Performa pada Enam Skenario

Tabel 4 menunjukkan hasil keenam
skenario. FPS berada pada rentang 137-
176 di semua uji yang terukur. Hanya Uji
3 (1280 x 720) yang gagal terukur: FPS
tercatat Inf dan latency 0,0 ms.

Tabel 4 Hasil Enam Skenario Pengujian

Person

Uji Resolusi Cahaya Thr Kondisi / Confiden FPS Latency Status
Bottle ce (ms)

640 x 0,5 140-

1 430 Normal 0 lorang 1-2/1 0,91-0,97 176 5,7-7,2 NORMAL
640 x 0,5 174-  5,70-

2 430 Normal 0 3orang 2-3/1 0,94-0,99 175 574 KT

3 12782%X Normal 0(’)5 3orang 3/1 0,90-0,94 Inf* 0,0%* KT
640 x 0,5 Objek 139-  7,16-

4 430 Rendah 0 tambahan 1/1 0,92-0,97 140 7.20 NORMAL
640 x 0,7 Objek

5 430 Normal 0 tambahan 2/1 0,96 137 7,3 NORMAL
640 x 0,5 Uii 140-

6 Normal ~)° peringata 2/1 0,93-0,95 7,1-7,14 NORMAL
480 141

n penuh

KT = KAPASITAS TERLAMPAUI; * tidak terukur akibat galat pewaktu CUDA.

Ada tiga catatan yang membatasi
pembacaan tabel ini. Pertama, Uji 4-6
dirancang memakai resolusi terpilih,
tetapi judul jendela pada tangkapan layar
menunjukkan 640 x 480, sehingga
ketiganya kemungkinan berjalan dengan
konfigurasi berbeda dari rencana. Kedua,
citra pada Uji 4 tampak cukup terang,
sehingga kondisi cahaya rendah perlu
dipastikan  ulang. Ketiga, Uji 6
menampilkan status NORMAL dengan
dua orang pada cuplikan yang terlihat;
status penuh hanya tampak pada Uji 2 dan
3.

Beban Sistem

Log tegrastats menunjukkan RAM
terpakai 4.551-4.948 MB dari 7.337 MB
(62-67 persen) dan swap 1.164 MB dari
9.812 MB. Inti CPU bekerja pada 1.510
MHz dengan beban per inti hingga sekitar
78 persen. Kolom GPU dan suhu tidak
terbaca utuh, dan keluaran langkah 10
mencetak suhu awal dan akhir 0,0 C
untuk keenam uji.

Pembahasan

Temuan yang paling mudah
disalahpahami adalah selisih antara 30 fps
dan 137-176 FPS. Angka pertama adalah
batas kamera, angka kedua adalah
seberapa cepat model menyelesaikan satu
bingkai. Sistem sebagai satu kesatuan
tetap menerima paling banyak 30 bingkai
baru  per detik, sehingga GPU
menganggur sebagian besar waktunya.
Ruang sisa sekitar lima kali ini justru
informasi yang berguna: ia menunjukkan
bahwa model yang lebih berat atau
resolusi yang lebih tinggi masih dapat
ditampung tanpa menurunkan laju efektif
di bawah laju kamera. Pola ini sejalan
dengan Shalash et al. (2026), yang
menemukan bahwa akselerasi GPU pada
Orin Nano memberi lompatan kecepatan
beberapa kali lipat dibanding CPU.

Soal resolusi, tahap pertama dan
tahap kedua belum bisa disambungkan.
Tahap pertama menyatakan 1280 x 720
lebih baik secara visual, sementara
dampaknya pada laju inferensi tidak
terukur karena Uji 3 gagal dan Uji 4-6
tampaknya berjalan pada 640 x 480.
Resolusi 1280 x 720 memuat tiga kali
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piksel 640 x 480, dan beban komputasi
tumbuh kira-kira kuadratik terhadap
dimensi input (Burkus et al., 2026). Pada
resolusi itu pula kursi hanya terdeteksi
dengan confidence 56-63 persen, sehingga
detail tambahan belum otomatis berarti
objek kecil lebih mudah dikenali.
Keputusan resolusi akhir karenanya
ditunda sampai pengukuran diulang.

Pada Uji 4, confidence tetap 0,92-
0,97, setara dengan cahaya normal,
padahal tahap pertama menilai cahaya
rendah sebagai kondisi terburuk. Ada dua
kemungkinan: kondisinya tidak cukup
gelap, atau confidence objek yang
terdeteksi memang tidak peka terhadap
pencahayaan. Kemungkinan kedua lebih
mengkhawatirkan, karena confidence
hanya menceritakan objek yang berhasil
ditemukan dan diam tentang objek yang
terlewat (Wenkel et al., 2021). Literatur
cahaya rendah melaporkan bahwa
hilangnya kontras dan tekstur
menurunkan akurasi deteksi (Su & Lu,
2026; Yao et al.,, 2026), dan penurunan
akurasi semacam itu bisa muncul sebagai
objek yang tidak terdeteksi tanpa
meninggalkan jejak pada nilai confidence.
Evaluasi kondisi cahaya seharusnya
menghitung jumlah objek yang terlewat,
bukan hanya membaca confidence.

Threshold 0,70 pada Uji 5
menyisakan deteksi di atas 88 persen,
sedangkan pada 0,50 muncul kursi 56-63
persen dan botol 51-55 persen. Bagi
pemantauan kapasitas, kedua jenis galat
punya harga berbeda. Deteksi orang palsu
memicu alarm yang tidak perlu,
sedangkan orang yang terlewat membuat
ruangan tampak lebih longgar dari
kenyataan. Masalahnya, saat tiga orang
dan botol berdiri berdekatan, confidence
turun hingga 51-56 persen. Threshold
0,70 akan membuang deteksi tersebut
tepat pada situasi ketika alarm kapasitas
paling dibutuhkan. Threshold tinggi aman
untuk ruangan yang lengang, tetapi
berisiko pada kerumunan, sehingga nilai
antara 0,50 dan 0,70 perlu ditentukan
berdasarkan kepadatan yang diharapkan,
bukan semata kebersihan deteksi.

Latency naik dari sekitar 5,7 ms

pada uji awal menjadi sekitar 7,1 ms pada
uji berikutnya. Kenaikan 1,4 ms ini
kemungkinan berasal dari beban lain yang
berjalan bersamaan, seperti peramban
terbuka serta penulisan CSV dan gambar.
RAM 62-67 persen dan penutupan paksa
VS Code (killed, code 9) pada 23
September menguatkan dugaan bahwa
ruang memori sudah sempit. Untuk
penerapan, program sebaiknya berjalan
tanpa antarmuka pengembangan.
Hubungan beban dan suhu belum dapat
disimpulkan karena suhu terbaca 0,0 C,
padahal perilaku termal dan daya Jetson
berubah pada beban berkelanjutan
(Krislauks et al., 2026).

Kegagalan pengukuran pada Uji 3
berasal dari galat CUDA berulang, yaitu
cudaEventElapsedTime, device not ready
(error 600) di tensorNet.h:709. Pewaktu
berbasis CUDA event membaca waktu
sebelum GPU selesai, sehingga latency
tercatat 0,0 ms dan FPS menjadi tak
hingga. Program tetap berjalan, tetapi
angka performanya tidak dapat dipercaya.
Perbaikannya sederhana: mengukur waktu
dinding dengan time.perf counter() di
sekitar fungsi Detect(), lalu menurunkan
FPS melalui persamaan (1).

SIMPULAN

Penelitian ini menguji rantai
kamera hingga deteksi objek waktu nyata
pada Jetson Orin Nano untuk pemantauan
kapasitas orang. Hasil awal menunjukkan:
1. Konfigurasi kamera terbaik adalah

1280 x 720, cahaya normal, jarak 1
m, dan sudut 30 derajat dengan
kualitas 4 dari 5; cahaya rendah dan
backlight menurunkan kualitas ke 2,
dan jarak 2 m ke 3.

2. Program deteksi orang dan botol
berjalan waktu nyata dengan latency
5,7-7,3 ms (137-176 FPS) pada 640 x
480, sekitar lima kali laju kamera 30
fps, sehingga keduanya harus
dilaporkan terpisah.

3. Threshold 0,70 menghasilkan deteksi
di atas 88 persen, tetapi berisiko
membuang orang yang saling
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berdekatan dengan confidence 51-56

persen; pilihan threshold perlu
disesuaikan  dengan  kepadatan
ruangan.

4. Data pada 1280 x 720 dan data suhu
belum valid karena FPS terbaca Inf
dan suhu 0,0 C.

Penelitian selanjutnya perlu
mengukur latency dengan waktu dinding,
mengulang Uji 3-6 pada 1280 x 720

dengan kondisi cahaya terkendali,
memperbaiki pembacaan suhu dari
tegrastats, menghitung rata-rata dan

simpangan langsung dari CSV, serta
mencoba model yang lebih ringan atau
presisi FP16/INT8 untuk menurunkan
beban memori.
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