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Abstrak—Remote photoplethysmography (rPPG)
memungkinkan pengukuran denyut jantung secara nirkontak
dan berpotensi diterapkan pada skenario multisubjek. Penelitian
ini mengusulkan sistem estimasi denyut jantung real-time
berbasis kamera untuk multisubjek pada Kit AI Raspberry Pi.
Sistem dibangun dari komponen deteksi wajah (SCRFD-2.5G),
pelacakan wajah (Centroid Tracker), ekstraksi ROI seluruh
wajah, ekstraksi sinyal rPPG menggunakan DeepPhys yang
dimodifikasi melalui kuantisasi, serta estimasi denyut jantung
dengan FFT. Optimasi dilakukan melalui window chunking,
batch inference, dan statistik inkremental. Pengujian
menunjukkan model modifikasi mencapai MAE 1,28 bpm
dengan latensi 29,09 ms pada dataset UBFC-rPPG, sedangkan
sistem end-to-end berjalan real-time pada 29,972 FPS tanpa
frame terlewat namun akurasinya rendah (MAE 29,498 bpm)
akibat kualitas dataset terbatas. Hasil ini membuktikan sistem
dapat berfungsi baik pada perangkat dengan sumber daya
terbatas jika kondisi data optimal.

Kata kunci—denyut jantung, berbasis kamera, remote
photoplethysmography (rPPG), multisubjek, real-time, Kit Al
Raspberry Pi

L PENDAHULUAN

Denyut jantung merupakan salah satu parameter fisiologis
vital yang umum diukur menggunakan electrocardiography
(ECG) atau photoplethysmography (PPG). Kedua metode ini
bersifat  kontak, sehingga  berpotensi = menimbulkan
ketidaknyamanan pada kulit sensitif serta meningkatkan risiko
penularan penyakit. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut,
dikembangkan metode nirkontak yaitu remote
photoplethysmography ~ (rPPG), yang bekerja dengan
mendeteksi perubahan warna halus pada kulit wajah akibat
fluktuasi volume darah.

Dalam banyak situasi, diperlukan pengukuran denyut
jantung secara serentak pada banyak orang (multisubjek) [1].
Contohnya adalah pemantauan bayi baru lahir dalam kondisi
kritis [2] serta triase cepat di lokasi ramai pascabencana [1].
Selain itu, kemampuan pemrosesan secara real-time juga
menjadi syarat penting agar sistem dapat digunakan pada
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aplikasi nyata, karena pendekatan berbasis offline tidak selalu
memadai.

Agar dapat diterapkan secara praktis, rPPG perlu
diimplementasikan pada perangkat keras spesifik. Pemilihan
perangkat keras ini dilakukan dengan mempertimbangkan
kapasitas komputasi, efisiensi energi, dan biaya [3]. Raspberry
Pi merupakan solusi ekonomis dengan konsumsi daya rendah,
namun memiliki keterbatasan daya komputasi [4]. Kehadiran
Kit AI Raspberry Pi menawarkan peningkatan performa
dengan dukungan komponen berbasis artificial neural network
(ANN) tanpa mengorbankan efisiensi energi. Tantangan
utamanya adalah menjaga kinerja algoritma tetap optimal pada
perangkat dengan sumber daya terbatas.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini
mengusulkan sistem pengestimasi denyut jantung real-time
berbasis kamera untuk skenario multisubjek pada platform Kit
Al Raspberry Pi.

II.  RISET TERKAIT

Penelitian awal [1] mengusulkan rPPG multisubjek
menggunakan blind source separation dan canonical correlation
analysis (CCA). Namun, pendekatan ini masih terbatas pada
metode  konvensional, bersifat offline, dan belum
mempertimbangkan lingkungan inferensi.

Studi selanjutnya [5] memanfaatkan deep learning pada
komponen deteksi wajah (MTCNN), tetapi tahap ekstraksi
sinyal tetap berbasis konvensional dengan independent
component analysis (ICA). Pendekatan ini mendukung
skenario multisubjek, namun masih offline dan tidak
mempertimbangkan deployment pada perangkat terbatas.

Metode lebih mutakhir [6] yaitu EfficientPhys dirancang
untuk inferensi cepat dan efisien. Model ini mendukung
pemrosesan real-time dan relevan untuk lingkungan inferensi
praktis, tetapi hanya berlaku untuk satu subjek.

Berdasarkan studi sebelumnya, belum ada pendekatan yang
secara bersamaan mendukung multisubjek, real-time, dan
deployment pada perangkat komputasi terbatas. Penelitian ini



mengusulkan sistem rPPG real-time multisubjek dengan
metode mutakhir yang diimplementasikan pada Kit Al
Raspberry Pi.

III.  STUDI LITERATUR

A. Deteksi Wajah

Deteksi wajah merupakan salah satu tugas utama dalam visi
komputer yang bertujuan melokalisasi wajah manusia dari citra
masukan [7]. Deteksi ini menjadi tahap awal bagi berbagai
aplikasi, seperti verifikasi, pemodelan, maupun analisis
ekspresi wajah [8].

Metode deteksi wajah modern berbasis deep learning
terbukti lebih akurat dan efisien dibandingkan metode klasik
[9]. Contohnya adalah RetinaFace [10], YOLO-Face, dan
SCRFD [11]. RetinaFace hadir dalam varian backbone seperti
ResNet dan MobileNet, sedangkan YOLO-Face memiliki
banyak adaptasi karena dukungan komunitas yang luas,
termasuk implementasi dari Degirum AI Hub [12]. SCRFD
dirancang untuk perangkat terbatas dengan empat varian
berdasarkan kompleksitas komputasi: 0.5G, 2.5G, 10G, dan
34G.

B. Pelacakan Wajah

Pelacakan wajah adalah proses menemukan dan melacak
pergerakan beberapa wajah dalam jangka waktu tertentu [7].
Pelacakan wajah dapat dilihat sebagai subtugas pelacakan
multiobjek (multiple object tracking atau MOT) yang berfokus
pada wajah manusia [13].

Salah satu algoritma object tracking yang cukup sederhana
adalah Centroid Tracker [14]. Centroid Tracker merupakan
salah satu metode pelacakan objek yang mengandalkan
perhitungan jarak Euclidean antara titik pusat (centroid) objek
yang telah ada dengan centroid objek yang baru terdeteksi pada
frame-frame berurutan dalam video.

C. Remote Photoplethysmography (rPPG)

Remote photoplethysmography (rPPG) mengukur denyut
jantung secara nirkontak berdasarkan perubahan intensitas
cahaya yang ditangkap kamera [15]. Proses ini menghasilkan
sinyal fisiologis (sinyal rPPG) yang dapat diturunkan menjadi
denyut jantung melalui analisis frekuensi.

Pendekatan rPPG terbagi menjadi metode konvensional dan
berbasis deep learning. Metode konvensional lebih ringan
secara komputasi dan sederhana dalam implementasi, namun
kurang robust karena banyak mengabaikan informasi spasial.
Contoh metode konvensional adalah GREEN [16], ICA [17],
CHROM [18], PBV [19], POS [20], LGI [21], dan OMIT [22].
Sementara itu, pendekatan deep learning lebih mutakhir dan
mampu memanfaatkan informasi spasial maupun temporal.
Beberapa metode yang mewakili kategori ini antara lain
DeepPhys [23], PhysNet [24], TS-CAN [25], EfficientPhys [6],
PhysFormer [26], FactorizePhys [27], iBVPNet [28],
PhysMamba [29], dan RhythmFormer [30].

D. Transformasi Fourier

Transformasi Fourier (Fourier Transform) adalah salah satu
alat matematis yang digunakan untuk memetakan sinyal dari
domain waktu ke domain frekuensi. Dengan alat ini, informasi
mengenai kandungan frekuensi pada sinyal dapat dianalisis
secara kuantitatif. Contoh aplikasinya adalah untuk mengukur
denyut jantung dari sinyal fisiologis manusia dengan analisis
frekuensi [31].

Pada data digital, analisis frekuensi dilakukan dengan
menggunakan Discrete Fourier Transform (DFT). Fast Fourier
Transform (FFT) adalah algoritma yang efisien untuk
menghitung DFT dengan cepat [31].

E. Kuantisasi

Kuantisasi adalah teknik optimasi untuk mengurangi biaya
komputasi dengan mengonversi bobot dan aktivasi artificial
neural network (ANN) dari representasi presisi tinggi ke
representasi presisi rendah. Terdapat dua jenis utama, yaitu
Quantization-Aware Training (QAT) dan Post-Training
Quantization (PTQ). QAT cocok ketika akurasi maksimal
diperlukan dan tersedia sumber daya untuk pelatihan,
sedangkan PTQ lebih sesuai jika sumber daya pelatihan
terbatas [32].

Dalam PTQ, beberapa optimasi dapat diterapkan untuk
menjaga akurasi. Equalization digunakan untuk
menyeimbangkan skala antar kanal yang memiliki rentang nilai
berbeda, sedangkan bias correction memperbaiki pergeseran
prediksi akibat proses kuantisasi [33].

Akselerator

Hailo Al usB
NPU hingga Port
26 TOps

Rasperry Pi 5
SBC & komponen
utama

HDMI
Port

Gbr. 1. Tampilan Kit Al Raspberry Pi

IV. METODOLOGI

A. Perangkat Keras

Sistem diimplementasikan pada Kit Al Raspberry Pi, yang
terdiri dari Raspberry Pi 5 sebagai host utama dan akselerator
Hailo AI sebagai NPU untuk eksekusi model artificial neural
network (ANN). Ilustrasi Kit AI Raspberry Pi dapat dilihat
pada Gbr. 1. Perangkat ini dihubungkan dengan kamera RGB
Logitech C920 HD Pro Webcam. Kamera ini dipilih karena



mendukung input video 30 FPS (real-time), mudah digunakan,
serta banyak diaplikasikan pada penelitian rPPG sebelumnya.

B. Perangkat Lunak

Pipeline sistem terdiri atas lima komponen utama: deteksi
wajah, pelacakan wajah, ekstraksi region of interest (ROI),
ekstraksi sinyal rPPG, dan estimasi denyut jantung. Seluruh
komponen berjalan dalam skema windowing sebagaimana
ditunjukkan diagram alur pada Gbr. 2.
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Gbr. 2. Diagram Alur Pipeline Sistem
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Untuk setiap komponen, dilakukan pemilihan metode

berdasarkan benchmark

terhadap

akurasi,

latensi, dan

kelayakan implementasi pada Kit Al Raspberry Pi.

TABEL I. HASIL BENCHMARK METODE DETEKSI WAJAH

Average Precision (%) Rerata
Model .
Easy Medium Hard Latensi (ms)

YOLOvVS8n-
ReLU6-Face 87,30 78,86 44,66 12,37
SCRFD-0.5G 89,06 85,72 63,66 20,44
SCRFD-2.5G 93,18 90,87 74,08 18,91
SCRFD-10G 95,09 93,38 80,89 26,57
RetinaFace-
MobileNet 87,27 82,63 61,30 69,63

1) Deteksi Wajah

Pengujian dilakukan pada dataset WIDER FACE [34]
validation set menggunakan model-model kuantisasi dari
Degirum Al Hub. Hasil pengujian performa ini dapat dilihat
pada Tabel 1. Dari hasil benchmark, dipilih model SCRFD-
2.5G karena memiliki latensi di bawah 20 ms dan akurasi
terbaik di antara kandidat. Pelacakan Wajah

Sistem didesain untuk kondisi pergerakan yang stabil,
sehingga metode sederhana sudah memadai. Digunakan
Centroid Tracker yang melacak wajah berdasarkan perubahan
jarak titik pusat (centroid) antar frame.

2) Ekstraksi Sinyal rPPG

Benchmark ekstraksi sinyal dilakukan pada dataset UBFC-
rPPG [35] dengan hasil yang tertera pada Tabel II. Metode
berbasis deep learning menunjukkan akurasi jauh lebih baik
dibanding pendekatan konvensional. Dari hasil verifikasi
kompatibilitas, hanya DeepPhys yang sepenuhnya didukung
oleh akselerator Hailo. Walaupun DeepPhys memiliki MAE
relatif tinggi dibanding metode lain, ia tetap dipilih karena
kompatibilitas penuh dan potensi optimasi.

TABEL IL HASIL BENCHMARK METODE EKSTRAKSI SINYAL RPPG
Tipe Metode MAE (bpm)

ICA 15,203
POS 3,735
CHROM 3,934

Konvensional GREEN 19,775
LGI 15,663
PBV 15,140
OMIT 15,663
DeepPhys 1,109
EfficientPhys 1,381
FactorizePhys 1,130
iBVPNet 2,992

Deep . PhysFormer 1,465

Learning
PhysMamba 1,528
PhysNet 2,658
RhythmFormer 0,837
TS-CAN 1,172

Modifikasi DeepPhys dilakukan menggunakan Hailo

Dataflow Compiler (DFC) dengan proses kuantisasi dan
optimasi. Teknik equalization dan iterative bias correction
dicoba pada berbagai konfigurasi persentase bit. Dataset
kalibrasi diambil dengan random sampling (128 sampel) dari
PURE [36] training set (0—80%), sedangkan dataset validasi
menggunakan PURE validation set (80-100%). Hasil
percobaan ini dapat dilihat pada Tabel III. Hasil terbaik
diperoleh pada konfigurasi 20% uint4 dan 80% uint8 dengan
optimasi equalization.



TABEL III. HASIL PERCOBAAN MODIFIKASI MODEL DEEPPHYS

Rerata
Model Runtime % Bit Optimasi Latensi MAE
(ms) (bpm)
Orisinal N
@PPG- | cpy | 100% 16349380 | 3,01
FP32
Toolbox)
. . 100%
Versi 1 Hailo-8 UINTS | - 33,55 3,28
20%
Versi2 | Hailo® | ¢! | Equalization | 2894 | 301
UINT8
20% Equalization,
. . UINT4, | Iterative
Versi 3 Hailo-8 80% Bias 28,79 3,96
UINTS8 Correction

3) Ekstraksi ROI

Karena DeepPhys digunakan pada tahap ekstraksi sinyal,
input ROI disesuaikan dengan aturan model tersebut. ROI
diambil dari bounding box wajah dengan skala 1,0x, kemudian
diubah ukurannya sesuai spesifikasi input DeepPhys.

4) Estimasi Denyut Jantung

Estimasi denyut jantung dilakukan dengan menghitung
frekuensi dominan pada sinyal rPPG menggunakan Fast
Fourier Transform (FFT).

C. Optimasi Sistem

Untuk meningkatkan performa real-time, diterapkan tiga
strategi optimasi:

1) Window Chunking: Estimasi denyut jantung dilakukan
dengan menghitung frekuensi dominan pada sinyal rPPG
menggunakan Fast Fourier Transform (FFT).

2) Inferensi Batch: memanfaatkan paralelisme NPU Hailo
untuk memproses banyak input sekaligus.

3) Statistik  Inkremental:  menyebarkan perhitungan
statistik selama proses ekstraksi sinyal agar beban komputasi
tidak menumpuk di akhir window.

TABEL IV. HASIL PENGUIJIAN SKENARIO 1
. . . . Rerata MAE
Model Runtime % Bit Optimasi Latensi (ms) | (bpm)
Orisinal o
(rPPG- CPU 100% - 1.093.691,02 | 1,109
FP32
Toolbox)
20%
Final Hailo-8 ggﬁjm’ Equalization | 29,09 1,28
0
UINTS8

V. PENGUJIAN

A. Skenario 1: Evaluasi Model yang Dimodifikasi

Skenario pertama bertujuan menguji model DeepPhys yang
telah dimodifikasi. Pengujian dilakukan pada satu subjek
secara offline, dengan seluruh data dipreproses terlebih dahulu,
disimpan dalam cache, lalu diberikan ke model. Dataset yang
digunakan adalah UBFC-rPPG [35] (0-100%). Hasilnya dapat
dilihat pada Tabel IV.

Hasil menunjukkan bahwa rerata latensi turun signifikan
akibat penggunaan akselerator Hailo dan kuantisasi. Namun,
MAE meningkat karena penurunan presisi yang timbul dari
proses kuantisasi.

B. Skenario 2: Evaluasi Sistem End-to-End

Skenario kedua menguji sistem secara keseluruhan dengan
skenario multisubjek dalam kondisi online (real-time)
menggunakan aplikasi yang telah diimplementasikan. Dataset
yang digunakan adalah dataset multisubjek yang
dikembangkan sendiri.

TABEL V. HASIL PENGUJIAN SKENARIO 2
Metrik Nilai
MAE (bpm) 29,498
FPS 29,972
% Frame Terlewat 0

Tabel V menampilkan hasil pengujian Skenario 2. Sistem
menunjukkan performa real-time yang sangat baik, dengan FPS
mendekati masukan kamera dan tanpa frame yang terlewat.
Namun, akurasi menurun drastis dengan MAE sebesar 29,498
bpm, jauh lebih besar dibandingkan MAE model pada Skenario
1 (1,28 bpm).

C. Reverifikasi Skenario 2 dengan Dataset Sintetik

Untuk memastikan penyebab perbedaan performa,
dilakukan reverifikasi Skenario 2 menggunakan dataset
multisubjek sintetik. Dataset ini dibuat dengan menyusun
kolase visual dari dataset UBFC-rPPG. Meskipun demikian,
kolase visual tentunya berbeda dengan data multisubjek yang
dikumpulkan langsung melalui kamera.

TABEL VL HASIL REVERIFIKASI SKENARIO 2
Metrik Nilai
MAE (bpm) 2,609
FPS 29,947
% Frame Terlewat 0

Hasil reverifikasi dapat dilihat pada Tabel VI. Hasil
menunjukkan performa real-time yang konsisten dengan MAE
yang mendekati hasil Skenario 1 (1,28 bpm). Perbedaan kecil
disebabkan oleh variasi prapemrosesan untuk optimasi real-
time. Temuan ini mengindikasikan bahwa perbedaan performa
utama pada Skenario 2 berasal dari kualitas dataset yang
dikembangkan sendiri, bukan dari sistem.

D. Analisis Perbedaan Dataset

Perbedaan performa sistem antara skenario uji terutama
dipengaruhi oleh kualitas dataset. Oleh karena itu, dilakukan
analisis lebih lanjut terhadap perbedaan karakteristik antara
dataset publik UBFC-rPPG dan dataset yang dikembangkan
sendiri.



1) Efek Resolusi

Dataset UBFC-rPPG memiliki wajah dengan resolusi tinggi
dan jelas. Di sisi lain, dataset yang dikembangkan sendiri
memiliki wajah dengan resolusi rendah sehingga tampak ter-
pixelated. Hal ini ditunjukkan dengan jelas pada Gbr. 3, Gbr. 4,
dan Gbr. 5.

Gbr. 4. Sampel Dataset Multisubjek Sintetik serta Hasil Deteksi Wajahnya

Gbr. 5. Sampel Dataset Multisubjek yang Dikembangkan Sendiri serta Hasil

Deteksi Wajahnya
TABEL VIIL HASIL VALIDASI PENGARUH RESOLUSI
Faktor Resolusi Total MAE (bpm)
0,2 16,404
0,3 9,852
0,4 6,904
1,0 2,609

Dilakukan wvalidasi untuk melihat bagaimana pengaruh
resolusi. Validasi ini dilakukan pada dataset multisubjek
sintetik yang resolusinya diperkecil berdasarkan sebuah angka

faktor. Tabel VII menunjukkan bahwa penurunan resolusi
berbanding lurus dengan peningkatan error. Perbandingan rasio
faktor resolusi 0,2—0,4 dipilih karena paling mendekati kondisi
dataset sendiri.

Analisis Sinyal rPPG - Sampel Dataset UBFC-rPPG
Sinyal rPPG dalam Domain Waktu
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Analisis Sinyal rPPG - Sampel Dataset yang Dikembangkan Sendiri
Sinyal rPPG dalam Domain Waktu
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Gbr. 7. Analisis Sinyal rPPG pada Sampel Dataset yang Dikembangkan
sendiri

2) Analisis Sinyal
Analisis sinyal rPPG yang terekstrak menunjukkan bahwa
pada dataset UBFC-rPPG, sinyal rPPG memiliki periodisitas



jelas dan spektrum frekuensi yang stabil dengan satu puncak
dominan beramplitudo tinggi. Hal ini dapat dilihat pada Gbr. 6.
Sebaliknya, pada dataset yang dikembangkan sendiri, sinyal
kurang periodik dan spektrum frekuensi menyebar dengan
amplitudo rendah. Hal ini dapat dilihat pada Gbr. 7. Kondisi ini
menandakan tingginya derau sehingga menurunkan kualitas
estimasi denyut jantung.

VI. KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan

Sistem pengestimasi denyut jantung real-time berbasis
kamera untuk multisubjek berhasil diimplementasikan pada Kit
Al Raspberry Pi. Komponen utama yang digunakan adalah
SCRFD-2.5G untuk deteksi wajah, Centroid Tracker untuk
pelacakan, DeepPhys terkuantisasi untuk ekstraksi sinyal, ROI
berupa seluruh wajah, serta FFT untuk estimasi denyut jantung.
Dengan tambahan optimasi window chunking, batch inference,
dan statistik inkremental, sistem mampu berjalan real-time
pada 29,972 FPS tanpa frame terlewat.

Pengujian menunjukkan bahwa modifikasi DeepPhys
menghasilkan latensi 29,09 ms dengan MAE 1,28 bpm pada
dataset UBFC-rPPG. Namun, pada dataset multisubjek yang
dikembangkan sendiri, meskipun sistem tetap real-time, akurasi
menurun drastis dengan MAE 29,498 bpm. Reverifikasi
dengan dataset sintetik menegaskan bahwa perbedaan akurasi
terutama disebabkan oleh kualitas dataset.

B. Saran
Sistem dapat ditingkatkan melalui hal-hal sebagai berikut.

e Penambahan signal quality assessment (SQA) untuk
meningkatkan robustnes terhadap gangguan sesaat.

o Eksplorasi metode kuantisasi lanjutan seperti Adaptive
Rounding atau Quantization-Aware Fine Tuning.

e Pemanfaatan graph splitting untuk menjalankan model
yang tidak sepenuhnya didukung Hailo.

e Implementasi sliding window atau overlapping window
untuk memperkecil jeda antar estimasi.
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