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Viewport prediction can help a 360-degree video system prioritize panoramic regions
for tile-based, region-of-interest (ROI), or adaptive-quality streaming. This study
evaluates a Ridge-calibrated multi-horizon gated recurrent unit (RC-MH-GRU)
offline at 100, 200, 300, and 500 ms. The aggregate dataset contains 72 videos and
2,986 head-tracking sessions sampled at 10 Hz. Each two-degree-of-freedom viewing
direction is mapped to a three-dimensional unit vector; one second of position and
first-difference history forms the input. Ridge-AR and the 14,604-parameter MH-
GRU are combined on the unit sphere with one validation-selected weight per horizon,
yielding 15,336 parameters. Evaluation covers five training seeds, a video-disjoint test
split, five-fold video cross-validation, strong baselines, ablation, computational
profiling, video-level statistics, and a parameter-matched 14,412-parameter Tiny
Transformer. Across 60,000 test windows, mean angular errors are 0.958°, 2.033°,
3.324°, and 6.041°, lower than Ridge-AR at all horizons and compared with 1.026°,
2.090°, 3.383°, and 6.118° for the Tiny Transformer. Cross-validation on 72 videos
also favors RC-MH-GRU over Ridge-AR at 200-500 ms. The evidence supports a
compact prediction component for prospective tile/ROI allocation, not bandwidth
savings, viewport-quality gains, or end-to-end telepresence performance.
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Prediksi arah pandang dapat membantu sistem video 360 derajat menentukan bagian
panorama yang perlu diprioritaskan pada streaming berbasis tile, region of interest
(ROI), atau kualitas adaptif. Penelitian ini mengevaluasi Ridge-calibrated multi-
horizon gated recurrent unit (RC-MH-GRU) secara offline pada horizon 100, 200,
300, dan 500 ms. Data agregat mencakup 72 video dan 2.986 sesi pelacakan kepala
pada 10 Hz. Arah pandang 2DoF direpresentasikan sebagai vektor satuan tiga dimensi;
riwayat posisi dan beda pertama selama satu detik menjadi masukan. Ridge-AR dan
MH-GRU berparameter 14.604 dipadukan pada bola satuan dengan satu bobot setiap
horizon yang dipilih melalui validasi, sehingga totalnya 15.336 parameter. Evaluasi
mencakup lima seed, test split terpisah pada tingkat video, five-fold cross-validation,
baseline kuat, ablasi, profil komputasi, statistik tingkat video, dan Tiny Transformer
14.412 parameter. Pada 60.000 window uji, rerata galat RC-MH-GRU adalah 0,958°,
2,033°, 3,324°, dan 6,041°, sedangkan Tiny Transformer memperoleh 1,026°, 2,090°,
3,383°, dan 6,118°. Cross-validation pada 72 video juga lebih baik daripada Ridge-
AR pada 200-500 ms. Hasil mendukung komponen prediksi ringkas untuk calon
alokasi tile/ROI, bukan bukti penghematan bandwidth, peningkatan kualitas viewport,
atau kinerja telepresensi end-to-end.
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1. PENDAHULUAN

Video 360 derajat merekam lingkungan sebagai panorama penuh, sedangkan pengguna mengamati bagian
terbatas yang disebut viewport. Jika pemutar menerima dan mendekode seluruh panorama dengan kualitas seragam,
pergeseran viewport melalui mouse berlangsung secara lokal. Dalam konfigurasi tersebut, prediksi arah pandang tidak
memperbarui bingkai video yang telah terlambat dan tidak dengan sendirinya menurunkan latensi jaringan.
Pembedaan fungsi ini penting agar prediksi tidak disamakan dengan mekanisme transmisi. Teleoperasi [1], [2],
kunjungan jarak jauh [3], embodied telepresence [4], dan antarmuka manusia-mesin berlatensi rendah [5] tetap
menjadi konteks pemanfaatan yang relevan. Namun, manfaat prediksi baru muncul ketika jalur media dapat
memprioritaskan sebagian panorama.

Prioritas panorama dapat diterapkan melalui streaming berbasis tile, region of interest (ROI), kualitas adaptif,
atau decoding parsial. Panorama dasar tetap dikirim untuk menjaga cakupan 360 derajat, sedangkan mutu lebih tinggi
dialokasikan pada area yang diperkirakan akan menjadi viewport beberapa ratus milidetik kemudian. Jadi, prediksi
tidak mengubah usia bingkai; model menyediakan waktu persiapan untuk memilih tile, bitrate, atau prioritas decoding.
Kajian terkini merangkum pergeseran dari model gerak sederhana menuju jaringan berulang, mekanisme perhatian,
dan Transformer [6]. Illahi dkk. mengkaji prediksi arah kepala untuk remote rendering [7], sedangkan Rondon dkk.
memperlihatkan bahwa arsitektur kompleks tidak selalu mengungguli pembanding berbasis riwayat yang
dikonfigurasi dengan baik [8].

Penelitian mutakhir mencakup estimasi viewport yang efisien [9], perbandingan teknik prediksi [10], fusi
spasial-temporal untuk horizon panjang [11], serta optimasi bersama antara prediksi dan transmisi [12]. Arah lain
menggunakan model difusi [13], personalisasi terfederasi [14], dan pengaliran adaptif ketika viewport tidak pasti [15],
[16]. Keragaman tersebut memperlihatkan bahwa prediktor sederhana dan jaringan berulang dapat membawa
informasi yang saling melengkapi. Kebutuhan yang masih relevan ialah keluaran beberapa horizon, evaluasi terhadap
pembanding kuat, serta mekanisme yang memilih peran kedua sumber prediksi tanpa melihat data uji.

Atas dasar tersebut, penelitian ini mengusulkan RC-MH-GRU untuk memprediksi arah pandang pada horizon
100, 200, 300, dan 500 ms. RC-MH-GRU memadukan Ridge-AR, yang kuat untuk pola gerak lokal, dan MH-GRU
bersama, yang mempelajari pola nonlinier dari riwayat sepuluh sampel. Kebaruannya bukan sel GRU baru, melainkan
fusi pada geometri bola dengan bobot terpisah untuk setiap horizon yang dipilih hanya melalui validasi. Kontribusi
penelitian meliputi: (1) representasi arah 2DoF sebagai vektor satuan tiga dimensi dengan beda pertama; (2) fusi
Ridge-AR dan satu MH-GRU 14.604 parameter yang menghasilkan empat horizon dalam satu pemanggilan; (3)
pemilihan bobot tanpa penggunaan data uji; serta (4) evaluasi video-disjoint dengan lima seed, five-fold cross-
validation, statistik tingkat video, ablasi, dan profil komputasi. Pembanding mencakup Persistence, Linear
Extrapolation, Kalman Filter, Ridge-AR, empat LSTM terpisah, TCN, dan Tiny Transformer berukuran sebanding.
Klaim penerapan dibatasi pada prediksi arah sebagai komponen calon alokasi f#i/e/ROI. Evaluasi penelitian ini
dilakukan secara offline pada data arah kepala pengguna yang menonton video 360 derajat secara pasif. Istilah
telepresensi pada judul menunjukkan konteks penerapan prediktor, bukan jenis dataset atau bukti bahwa sistem robot
telah diuji secara end-to-end. Dalam rancangan penerapan, kamera 360 derajat di atas robot mengirim panorama
kepada operator. Operator memilih viewport dengan mouse, sedangkan prediktor memperkirakan arah pandang
berikutnya untuk membantu menyiapkan tile/ROI. Karena robot, jaringan, dan pengalaman operator belum diuji
sebagai satu sistem, hasil penelitian dibatasi pada kinerja komponen prediksi.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Ruang Lingkup dan Skenario Pemanfaatan

Penelitian ini mengevaluasi prediktor secara offline menggunakan dataset yang merekam arah kepala
pengguna saat menonton video 360 derajat secara pasif. Pada pengamatan pasif, pengguna melihat konten yang telah
direkam dan mengubah arah pandang tanpa mengendalikan pergerakan robot atau menjalankan tugas pencarian.
Tindakan pengguna tidak mengubah posisi kamera maupun kondisi lingkungan. Teleoperasi aktif memiliki alur yang
berbeda. Operator menggerakkan robot melalui keyboard, mencari objek, menghindari hambatan, dan mengubah
viewport melalui mouse sambil menerima video serta telemetri sebagai umpan balik. Tujuan tugas dan umpan balik
tersebut dapat menghasilkan pola arah pandang yang berbeda. Oleh karena itu, data pasif digunakan untuk menguji
komponen prediktor secara terkendali, bukan untuk mewakili seluruh perilaku operator telepresensi. Hasil eksperimen
menunjukkan kinerja prediksi pada data pasif dan belum membuktikan kinerja pada teleoperasi aktif. Model tidak
menerima piksel video, data jaringan, perintah kendali robot, atau masukan mouse. Karena itu, hasil yang dapat dinilai
langsung terbatas pada galat arah, kestabilan antar-pelatihan, generalisasi lintas video, jumlah parameter, dan waktu
fungsi prediksi. Sebagai konteks arsitektur, PITON memisahkan kanal media dari komunikasi kendali [17]; prinsip
pemisahan tersebut hanya menjadi rujukan bagi calon penerapan dan tidak diuji dalam eksperimen ini.

Gambar 1 membedakan jalur yang benar-benar dievaluasi dari calon jalur penerapan. Pada eksperimen
offline, jejak arah kepala diubah menjadi vektor satuan dan beda pertama. Ridge-AR serta MH-GRU menghasilkan
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prediksi empat horizon, kemudian keduanya dipadukan pada bola satuan menggunakan bobot hasil validasi. Output
dibandingkan dengan ground truth dan baseline. Pada calon penerapan, kamera 360 derajat di sisi robot menghasilkan
panorama. Encoder dapat mengirim panorama dasar dan meningkatkan kualitas tile/ROI yang diperkirakan akan
dilihat. Sisi lokal mendekode panorama, menampilkan viewport, dan mencatat riwayat pergeseran mouse sebagai
masukan prediktor. Alur terakhir masih berupa desain konseptual; penelitian tidak mengimplementasikan GStreamer,
WebSocket, tile encoding, atau perangkat robot.

Kamera 360 derajat di bagian atas robot mengurangi risiko area penting berada di luar arah kamera, sebab
panorama dasar tetap dapat menyediakan cakupan ke segala arah tanpa mekanisme pan/tilt. Karakteristik ini dapat
membatasi dampak prediksi yang keliru: sistem masih menampilkan versi dasar area di luar ROI, meskipun mutunya
mungkin lebih rendah. Perlindungan tersebut bukan tanpa biaya. Panorama penuh membutuhkan bitrate dan decoding
yang lebih besar, sementara gerakan platform dapat menimbulkan optical flow, getaran, artefak stitching, oklusi nadir,
serta perubahan pencahayaan. Dengan demikian, kamera 360 derajat menutup sebagian kelemahan kamera berarah,
tetapi tidak menghapus kebutuhan pengujian kualitas layanan dan pengalaman pengguna pada sistem nyata.

DIEVALUASI DALAM PENELITIAN - EKSPERIMEN OFFLINE

Jejak Arah Kepala Vektor Satuan 3D
Video 360° + Beda Pertama

Data video, jaringan, robot, dan interaksi mouse tidak diuji dalam jalur ini

RC-MH-GRU
Ridge-AR + MH-GRU
15.336 Parameter

Prediksi 100, 200,
300, dan 500ms

H

Galat Angular
+ Pembanding

CALON PENERAPAN - STREAMING TILE/ROI (BELUM DIEVALUASI)

REMOTE SIDE NETWORK i LOCAL SIDE
Kamera 360° Encoder Video i [ Decodertile/ROI + Monitor 360°
diatas Robot Panorama + tile/ROI GStreamer i Panorama Dasar Viewport dari Mouse

3 i : i
Alokasi Kualitas Prediksi ROl + i Riwayat viewport :

Tile Berikutnya i+ i Horizon Persiapan i+ 5 RC-MH-GRU V"""

Panorama dasar menjaga cakupan; prediksi hanya memprioritaskan mutu area yang diperkirakan

Gambar 1. Pemisahan ruang lingkup evaluasi offline dan calon penerapan RC-MH-GRU pada streaming
berbasis file atau ROL.
2.2 Dataset dan Pembagian Data

Dataset menggabungkan enam studi pelacakan kepala saat pengguna menonton video 360 derajat [18], [19],
[20], [21], [22], [23]. Penelitian ini tidak menggunakan berkas video maupun frame video sebagai masukan. Data
yang dianalisis adalah jejak arah kepala yang telah diseragamkan oleh penyedia dataset menjadi 10 Hz; dengan
demikian, FPS video sumber bukan variabel penelitian. Dokumentasi dataset mencantumkan 88 ID video. Hasil
pemeriksaan data menunjukkan bahwa jejak arah kepala untuk ID 17-32 tidak tersedia pada salinan yang digunakan.
Program tidak melakukan imputasi terhadap data yang tidak tersedia dan hanya memproses berkas yang dapat
diparsing, sehingga diperoleh 72 data video dengan 2.986 sesi pengguna-video. Keterbatasan lain terdapat pada indeks
pengguna yang dimulai kembali pada setiap video, sehingga identitas global tidak dapat ditelusuri lintas konten. Oleh
karena itu, evaluasi ini mengukur generalisasi ke video yang belum terlihat, bukan ke pengguna baru.

Semua trayektori telah diseragamkan pada 10 Hz dan menyimpan elevasi serta azimut dalam radian. Split
utama dibentuk pada tingkat video seed 42. Dirincikan pada Tabel 1 dengan 50 video untuk pelatihan, 11 untuk
validasi, dan 11 untuk pengujian. Setelah pembentukan window, subsampel acak tanpa penggantian mempertahankan
200.000, 40.000, dan 60.000 window. Konten uji tidak pernah masuk ke pelatihan. Satu pembagian data berpotensi
menghasilkan estimasi kinerja yang bergantung pada komposisi sampel, sehingga five-fold cross-validation juga
diterapkan. Selain pembagian utama pada Tabel 1, five-fold cross-validation dilakukan secara terpisah pada seluruh
72 video. Setiap video menjadi data uji tepat satu kali; kelima fold uji masing-masing memuat 15, 15, 14, 14, dan 14
video. Pada setiap fold, dari video yang tersisa, 9 video digunakan untuk validasi dan 49 video digunakan untuk
pelatihan.

Tabel 1. Pembagian utama berdasarkan hasil eksekusi ulang.
Bagian Video Sesi Window Window
terbentuk dipakai
Latih 50 2.065 1.071.142 200.000
Validasi 11 432 248.932 40.000
Uji 11 489 282.468 60.000
Total 72 2.986 1.602.542 300.000

doi: https://doi.org/10.37148/bios.v8i1.249
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2.3 Representasi Arah dan Windowing
Istilah “pose kepala 3DoF” sengaja tidak digunakan. Dataset hanya mencatat dua sudut rotasi, sehingga
variabel targetnya adalah arah pandang 2DoF. Vektor satuan tiga dimensi berfungsi sebagai pemetaan geometris,
bukan derajat kebebasan tambahan. Bentuk ini menjaga azimut tetap kontinu saat melintasi —Jt dan JT. Dengan
elevasi ¢, serta azimut 6, vektor arah u, ditulis pada Persamaan (1).

u, = [cose, cosB,, cos@, sinb,, sing,]T (1

Sebagai contoh, model menggunakan riwayat sepuluh sampel—setara satu detik—dengan stride tiga sampel.
Target diletakkan satu, dua, tiga, dan lima langkah setelah pengamatan terakhir. Pada laju 10 Hz, susunan itu tepat
bersesuaian dengan horizon 100, 200, 300, dan 500 ms. Setiap langkah memuat u, serta beda pertama Au; seperti
Persamaan (2). Naskah tidak menyebut data model 90 Hz karena tidak ada pengambilan maupun interpolasi label
pada laju tersebut.

Aut = U — Upq, Xt = [ut'Aut] (2)

2.4 Model dan Pelatihan

MH-GRU terdiri atas satu lapisan GRU dengan 64 hidden units [24]. Hidden state terakhir masuk ke linear
layer berisi 12 output, lalu dibentuk menjadi empat vektor tiga dimensi dan dinormalisasi ke bola satuan. Model ini
memiliki 14.604 parameter dan menghasilkan empat horizon dalam satu pemanggilan. Cosine loss pada Persamaan
(3) digunakan sebagai fungsi objektif, sedangkan Adam [25] menjalankan optimisasi dengan learning rate 1073 dan
batch size 1.024. Pelatihan dibatasi 20 epoch; early stopping dengan patience empat mengikuti rerata galat angular
validasi.

Pembanding disusun dari metode sederhana hingga model pembelajaran. Persistence hanya menyalin arah
terakhir. Linear Extrapolation memasang garis kuadrat terkecil pada sepuluh sampel setiap komponen, sedangkan
Filter Kalman menggunakan keadaan posisi-kecepatan konstan dengan Q=102 dan R=10"2 Ridge-AR memetakan 60
fitur riwayat ke 12 output menggunakan regularisasi Ridge [26]; data validasi memilih A dari {1074, 1073, 102, 107,
1, 10}. Empat LSTM terpisah [27] mewakili model proyek sebelumnya dengan 74.508 parameter, sementara TCN
multi-horizon dua lapis konvolusi satu dimensi 64 kanal menyediakan arsitektur nonberulang dengan 14.348
parameter. Pembanding modern menggunakan Tiny Transformer satu lapis dengan d_model 40, empat attention
heads, dimensi feed-forward 80, positional embedding terpelajar, dan linear head 12 output [28]. Konfigurasi 14.412
parameter ini menghasilkan empat horizon sekaligus sehingga anggaran parameternya sebanding dengan MH-GRU
dan RC-MH-GRU.

Ablasi dilakukan dengan menghapus beda pertama atau mengganti objektif kosinus menjadi galat kuadrat
rerata. MH-GRU lengkap dan Tiny Transformer dilatih lima kali menggunakan seed 42—46. Tiny Transformer
menerima masukan 10x6 yang sama, menghasilkan empat vektor keluaran, menggunakan objektif kosinus, batch size
1.024, dan early stopping berdasarkan data validasi. Untuk RC-MH-GRU, Ridge-AR selalu dipasang hanya pada data
latih; A dan empat bobot fusi dipilih pada data validasi. Untuk tiap horizon h, kedua keluaran vektor satuan dipadukan
sesuai Persamaan (4). Pemilihan model, A, dan bobot selesai sebelum fest split digunakan. Pada cross-validation,
prosedur Ridge-AR, pelatihan MH-GRU, dan pemilihan bobot diulang pada setiap fold. Jumlah window per video
diseimbangkan agar video panjang tidak mendominasi kontribusi terhadap metrik evaluasi.

1
L = IN YiSa[l — Ay - iyl
=fus

afs = normalize[(l — ) WL+ ﬁ?_"hH_GRU], a, € [0,1] “4)

)

2.5 Metrik dan Analisis Statistik

Pada Persamaan (4), ox adalah bobot MH-GRU pada horizon h. Bobot dicari pada grid 0,00—1,00 dengan
langkah 0,01 menggunakan rerata galat angular validasi, lalu dikunci. Persamaan (5) menghitung galat angular e antara
prediksi Gt dan ground truth u. Dari 60.000 window uji, evaluasi melaporkan rerata, median, akar galat kuadrat rerata
(RMSE)), serta persentil ke-90 (P90). Simpangan baku antar-seed berasal dari lima pelatihan MH-GRU sebelum fusi.

Window yang saling tumpang tindih tidak diperlakukan sebagai observasi independen. Galat mula-mula
dirata-ratakan per video pada 11 video uji, baru kemudian dibandingkan secara berpasangan dengan uji Wilcoxon
eksak. Selang kepercayaan 95% untuk selisih rerata diperoleh lewat 10.000 bootstrap tingkat video. Evaluasi utama
memuat 16 perbandingan—Persistence, Linear Extrapolation, Kalman Filter, dan Tiny Transformer terhadap RC-
MH-GRU pada empat horizon—sehingga koreksi Bonferroni menetapkan ambang 0, 003125. Untuk cross-validation,
rerata makro dihitung atas seluruh 72 video dan selang kepercayaannya menggunakan prosedur bootstrap yang sama.

Profil komputasi dijalankan dengan batch size satu pada CPU Apple M3 delapan inti, memori 16 GB, dan
satu utas PyTorch. Setelah warm-up, setiap metode menjalani 3.000 inference calls. Median, P95, dan P99 kemudian
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dicatat. Pengukuran tersebut hanya mencakup fungsi prediksi; kamera, jaringan, decoding, rendering, dan layar berada
di luar pengukuran.

)

N 180 R
e(t,u) = — arccos[clip(@t - u,—1,1)]

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Akurasi dan Keseimbangan Baseline

Eksekusi ulang berhasil membaca 72 video dan 2.986 sesi. Jumlah window yang dihasilkan juga sama dengan
metadata program. Pada Tabel 2, RC-MH-GRU menurunkan rerata galat Persistence sebesar 47,5%, 42,8%, 36,3%,
dan 27,7% untuk horizon 100-500 ms. Keunggulan absolut terhadap Persistence meningkat dari 0,867° menjadi
2,317° ketika horizon memanjang. Artinya, komponen Ridge-AR menangkap kecenderungan lokal yang kuat,
sedangkan MH-GRU memberi koreksi nonlinier yang berguna saat target makin jauh.

Tabel 2 menunjukkan bahwa RC-MH-GRU memperoleh rerata galat per-window terendah pada empat
horizon: 0,958°, 2,033°, 3,324°, dan 6,041°. Nilai tersebut lebih rendah daripada Ridge-AR pada seluruh horizon serta
lebih rendah daripada empat LSTM terpisah pada 100-300 ms; pada 500 ms nilainya 0,004° lebih tinggi daripada
LSTM. Rerata empat horizon RC-MH-GRU adalah 3,089°, dibandingkan 3,140° untuk Ridge-AR, 3,135° untuk empat
LSTM, dan 3,157° untuk MH-GRU. Karena selisih terhadap baseline kuat kecil dan window bertumpang tindih, hasil
tersebut diperlakukan sebagai bukti deskriptif. Klaim statistik tetap ditentukan dari rerata tingkat video dan cross-
validation. Tiny Transformer menghasilkan rerata 1,026°, 2,090°, 3,383°, dan 6,118°, sehingga RC-MH-GRU lebih
rendah pada seluruh horizon dengan selisih masing-masing 0,068°, 0,057°, 0,059°, dan 0,077°.

Lima pelatihan MH-GRU menghasilkan variasi yang rendah. Untuk empat horizon, simpangan baku rerata
galat antar-seed sebelum fusi berturut-turut hanya 0,029°, 0,023°, 0,048°, dan 0,037°. Sesudah Ridge-AR dipadukan
menggunakan bobot validasi yang dipilih terpisah pada setiap seed, rerata RC-MH-GRU tetap berada di bawah Ridge-
AR pada keempat horizon fest split. Kestabilan inisialisasi ini belum menjawab pergantian konten video; evaluasi
generalisasi lintas video dilakukan melalui cross-validation. Perbandingan ini juga dapat terlihat pada Gambar 2. Tiny
Transformer juga dievaluasi dengan lima seed; simpangan baku rerata galatnya pada horizon 100-500 ms adalah
0,031°, 0,022°, 0,039°, dan 0,049°.

Tabel 2. Rerata galat angular pada 60.000 window uji (derajat)

Horizon | Persistenc Linear Kalman Ridge-AR | 4 LSTM RC-MH- Tiny
(ms) e (®) Extrap. (°) Filter (°) ) ©) GRU (°) Transformer
©
100 1,825 3,395 2,797 0,963 1,002 0,958 1,026
200 3,557 4,859 4,253 2,059 2,063 2,033 2,090
300 5,218 6,377 5,765 3,368 3,437 3,324 3,383
500 8,357 9,477 8,858 6,169 6,037 6,041 6,118
—8— Persistence —8— 4 LSTM
Extrapolasi linier ~ —#= MH-GRU
Kalman =&~ Tiny Transformer
= 8 1 —e— Ridge-AR == RC-MH-GRU
S
(4]
2
2 4
1(30 260 3(|)0 4('JG 5(')0

Horizon prediksi (ms)

Gambar 2.  Rerata galat angular delapan metode terhadap horizon prediksi.

3.2 Statistik Tingkat Video dan Cross-Validation

Pada 11 video uji, RC-MH-GRU tetap menghasilkan galat yang lebih rendah daripada Persistence, Linear
Extrapolation, dan Kalman Filter pada setiap video dan horizon; pola tersebut mempertahankan seluruh 12 hasil
Wilcoxon eksak p=0,0009766 setelah koreksi Bonferroni. Statistik berikut menggunakan galat yang dirata-ratakan
atas lima pelatihan independen, konsisten dengan Tabel 3. Perbandingan terhadap baseline kuat perlu dibaca lebih
hati-hati. Pada test split, RC-MH-GRU lebih rendah daripada Ridge-AR pada 7/11 video untuk 100 ms (p=0,1230) dan
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pada 6/11 video untuk tiap horizon lain; tidak satu pun hasil melewati ambang terkoreksi 0,00417. Terhadap empat
LSTM, keunggulan pada 100 ms signifikan (p=0,0009766), tetapi hasil 200—500 ms tidak melewati ambang terkoreksi.
Dengan demikian, data tidak mendukung klaim keunggulan statistik RC-MH-GRU atas setiap baseline kuat pada fest
split.

Perbandingan langsung dengan Tiny Transformer pada 11 video uji menggunakan rerata lima seed
menunjukkan 100 ms: A=—0,083°, p=0,00098, RC-MH-GRU unggul pada 11/11 video; 200 ms: A=—0,061°,
p=0,00098, RC-MH-GRU unggul pada 11/11 video; 300 ms: A=—0,063°, p=0,00293, RC-MH-GRU unggul pada
10/11 video; 500 ms: A=—0,068°, p=0,02441, RC-MH-GRU unggul pada 10/11 video. Tanda negatif pada A=RC-
MH-GRU-Tiny Transformer berarti galat model usulan lebih rendah. Hasil ini mendukung keunggulan pada
pembagian data tes utama, tetapi ukuran 11 video dan koreksi Bonferroni 0,003125 tetap membatasi klaim
signifikansi.

Five-fold cross-validation memperluas pemeriksaan ke seluruh 72 video. Grafiknya dapat dilihat pada
Gambar 3. Rerata makro RC-MH-GRU mencapai 1,168°,2,519°, 4,145°, dan 7,586°, sedangkan Ridge-AR mencatat
1,169°,2,543°, 4,208°, dan 7,766°. Selisih RC-MH-GRU—Ridge-AR adalah —0,001° [/K95% —0,003; —0,000], —0,024°
[-0,031; —0,017], —0,063° [—0,084; —0,044], dan —0,180° [-0,232; —0,129]. Uji Wilcoxon menghasilkan p=0,00547,
1,45%107%, 3,05x107%, dan 1,92x107°. Dengan ambang konservatif 0,00417 yang digunakan untuk 12 perbandingan
utama, bukti keunggulan lintas konten kuat pada 200-500 ms; p=0,00547 pada 100 ms tidak melewati ambang
tersebut. RC-MH-GRU lebih rendah pada 47, 57, 54, dan 61 dari 72 video. Generalisasi lintas pengguna belum dapat
dinilai karena identitas global pengguna tidak tersedia.

Tabel 3. Five-fold cross-validation: RC-MH-GRU dibandingkan Ridge-AR.

Horizon RC-MH-GRU | Ridge-AR (°) Selisih (°) IK 95% selisih (°) RC-MH-GRU lebih
(ms) () rendah (n/72)
100 1,168 1,169 —0,001 [—0,003; —0,000] 47/72
200 2,519 2,543 —0,024 [-0,031; —0,017] 57/72
300 4,145 4,208 —0,063 [—0,084; —0,044] 54/72
500 7,586 7,766 —-0,180 [-0,232; —0,129] 61/72

Five-fold CV; 72 video
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Gambar 3.  Pertukaran jumlah parameter-akurasi dan keunggulan RC-MH-GRU atas Ridge-AR pada five-fold
cross-validation.

3.3 Ablasi dan Profil Komputasi

Tabel 4 memperlihatkan peran beda pertama dan cosine loss pada cabang MH-GRU. Ketika beda pertama
dihapus, rerata empat horizon MH-GRU naik dari 3,157° menjadi 3,383°. Penggantian objektif kosinus dengan galat
kuadrat juga menaikkannya menjadi 3,210°. TCN multi-horizon menghasilkan rerata 3,350°. Hasil satu seed tersebut
tidak cukup untuk menyatakan GRU selalu unggul atas TCN; ablasi hanya mendukung kontribusi positif kedua pilihan
desain pada konfigurasi yang diuji. Fusi RC-MH-GRU tidak menghapus temuan ini, melainkan memanfaatkan
keluaran MH-GRU bersama pembanding Ridge-AR yang telah disetel melalui validasi. Tiny Transformer memperoleh
rerata 3,154° dengan 14.412 parameter. Nilai ini lebih baik daripada pembanding pembelajaran tersebut, tetapi fusi
validasi RC-MH-GRU menghasilkan rerata 3,089° yang lebih rendah daripada pembanding pembelajaran tersebut.

Tabel 5 merincikan profil pada setiap satu sampel dengan 3.000 panggilan. Untuk satu sampel, median
inference call RC-MH-GRU adalah 81,834 us, dengan P95 83,500 ps dan P99 86,959 us. Pada mesin yang sama,
median Persistence, Linear Extrapolation, Kalman Filter, dan MH-GRU masing-masing mencapai 1,000 ps, 26,417
us, 179,084 ps, dan 72,333 ps. Tambahan Ridge-AR menaikkan biaya MH-GRU sekitar 9,5 s, tetapi totalnya tetap
jauh di bawah interval sampling 100 ms. Pengukuran ini hanya mencakup fungsi prediksi; kamera, jaringan, decoding,
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rendering, dan layar belum masuk ke pengukuran. Oleh sebab itu, hasil ini tidak mendukung klaim kinerja sistem
telepresensi waktu nyata secara end-to-end. Pada pengukuran yang sama, Tiny Transformer mencapai median 69,500
ps, P95 71,713 ps, dan P99 80,005 ps. Perbandingan ini hanya mencakup fungsi prediksi dan tidak membuktikan
kinerja telepresensi waktu nyata secara end-fo-end.

Tabel 4. Ablasi MH-GRU dan perbandingan arsitektur pada pembagian utama.

Konfigurasi Rerata empat horizon Jumlah

©) parameter
MH-GRU lengkap 3,157 14604
Tanpa beda pertama 3,383 14028
Objektif MSE 3,210 14604
MH-TCN 3,350 14348
Ridge-AR 3,140 732
Empat LSTM terpisah 3,135 74508
Tiny Transformer 3,154 14.412

Tabel 5. Profil waktu inferensi satu sampel pada 3.000 panggilan.

Metode Median (us) P95 (us) P99 (us)
Persistence 1,000 1,084 1,208
Linear Extrapolation 26,417 26,834 29,875
Kalman Filter 179,084 182,752 188,795
MH-GRU 72,333 74,375 79,334
RC-MH-GRU 81,834 83,500 86,959
Tiny Transformer 69,500 71,713 80,005

3.4 Implikasi untuk Streaming Adaptif dan Keterbatasan

Hasil penelitian memberikan tiga implikasi. Pertama, pembanding yang terlalu lemah dapat membesar-
besarkan kebaruan. Ridge-AR hanya memiliki 732 parameter dan kinerjanya sangat kuat. Temuan ini konsisten
dengan hasil Rondon dkk. [8] dan kajian perbandingan terbaru [10]: arsitektur kompleks harus diuji terhadap
pembanding autoregresif yang dikonfigurasi secara memadai. Kedua, fusi yang dipilih melalui validasi dapat
memanfaatkan kekuatan komplementer tersebut: Ridge-AR memodelkan kecenderungan lokal, sedangkan MH-GRU
memberi koreksi nonlinier untuk beberapa horizon. Sebagai ilustrasi konseptual pada calon teleoperasi, operator dapat
menggeser mouse ke kanan untuk memindahkan viewport. Ridge-AR cenderung meneruskan arah dan kecepatan
gerak terakhir, sedangkan MH-GRU dapat mengoreksinya ketika gerakan mulai melambat atau segera berubah arah
berdasarkan pola riwayat satu detik. RC-MH-GRU memadukan kedua keluaran tersebut. Skenario mouse ini
menjelaskan penggunaan model, bukan hasil eksperimen, karena data penelitian berasal dari pelacakan kepala. Ketiga,
RC-MH-GRU tetap ringkas pada 15.336 parameter—79,4% lebih sedikit daripada empat LSTM terpisah—dan
menghasilkan empat horizon dalam satu panggilan. Kontribusi yang didukung data adalah fusi multi-horizon yang
tervalidasi serta evaluasi transparan, bukan dominasi statistik tanpa syarat atas semua metode. Tiny Transformer
menguji apakah mekanisme perhatian berukuran sebanding dapat menggantikan kombinasi tersebut. RC-MH-GRU
menghasilkan galat lebih rendah pada empat horizon, tetapi Tiny Transformer sedikit lebih kecil dan lebih cepat pada
profil CPU. Hasil ini menunjukkan pertukaran antara akurasi arah dan biaya komputasi, bukan dominasi universal
satu arsitektur.

Dalam calon streaming tile/ROI, empat horizon dapat berfungsi sebagai pilihan waktu persiapan. Misalkan
Dy menyatakan interval yang diperlukan sejak prediksi dibuat hingga tile berkualitas tinggi siap dirender, termasuk
permintaan ROI, pengodean, transmisi, dan decoding. Persamaan (6) memilih horizon tersedia yang paling dekat
dengan interval tersebut. Jika Dy, diperkirakan 180 ms, sistem memilih 200 ms; jika meningkat menjadi 430 ms,
sistem memilih 500 ms. Contoh ini hanya menjelaskan cara memakai keluaran RC-MH-GRU. Nilai Dy, tidak diukur
dalam penelitian, sehingga Persamaan (6) tidak boleh ditafsirkan sebagai bukti kompensasi latensi atau kinerja waktu
nyata.

h* = arg min [h = Dprepl (6)
h € {100,200,300,500}

Pada Persamaan (6), Dy, adalah estimasi interval persiapan tile/ROI dalam milidetik; nilainya belum diukur
pada sistem end-to-end.
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Gambar 4. Contoh median dan P90 RC-MH-GRU yang dipilih secara algoritmik dari data uji.

Gambar 4 memperlihatkan dua window yang dipilih secara algoritmik berdasarkan kriteria statistik, bukan
pemilihan subjektif: satu paling dekat dengan median dan satu lagi dengan P90 untuk seed 42. Kasus median bertahan
di bawah 3° pada semua horizon. Pada kasus P90, galat meningkat hingga mendekati 20° pada horizon 500 ms. Ekor
distribusi ini penting untuk calon alokasi ROI karena kesalahan besar dapat menempatkan mutu tinggi pada tile yang
keliru. Panorama dasar 360 derajat dapat menjaga visibilitas area tersebut, tetapi manfaat dan penurunan mutunya
baru dapat dinilai melalui simulasi streaming atau uji pengguna.

Penelitian ini memiliki beberapa batasan. Dataset merekam arah kepala saat menonton video 360 derajat
secara pasif, bukan riwayat viewport dari mouse ketika operator mengendalikan robot. Laju 10 Hz juga lebih rendah
daripada laju render layar, walaupun horizon target tetap konsisten dengan interval sampel. Model tidak menggunakan
piksel, konteks adegan, gerak robot, ataupun ketidakpastian jaringan. Selain itu, GStreamer, WebSocket, tile/ROI
encoding, penghematan bandwidth, kualitas viewport, keselamatan kendali, dan latensi end-to-end belum diuji. Profil
komputasi hanya mengukur fungsi prediksi pada satu komputer. Keunggulan RC-MH-GRU atas Ridge-AR paling kuat
pada cross-validation 200-500 ms; pada fest split 11 video, beberapa selang kepercayaan tetap melintasi nol.
Perbandingan dengan arsitektur pembelajaran mendalam yang lebih baru, seperti Transformer, juga belum merupakan
klaim kompetitif penuh. Penelitian berikutnya perlu menggunakan riwayat mouse pada tugas teleoperasi nyata,
mengukur manfaat tile/ROI end-fo-end, dan menilai kualitas viewport serta keselamatan operator. Dengan demikian,
hubungan penelitian ini dengan telepresensi berada pada tingkat rancangan penerapan. Model diuji sebagai calon
komponen prediksi, sedangkan robot, alur streaming, dan interaksi operator secara end-to-end belum dievaluasi.
Istilah telepresensi pada judul tidak dimaksudkan sebagai klaim bahwa dataset berasal dari teleoperasi atau bahwa
kinerja sistem telepresensi telah terbukti. Pembanding modern dibatasi pada satu Tiny Transformer parameter-
matched; arsitektur Transformer lebih besar, model berbasis piksel atau konteks adegan, personalisasi, serta model
difusi tidak diuji langsung. Karena itu, hasil ini tidak boleh digeneralisasi menjadi penolakan terhadap seluruh
arsitektur perhatian atau model difusi.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini mengevaluasi RC-MH-GRU untuk prediksi arah pandang 2DoF pada video 360 derajat. Model
memadukan Ridge-AR dan satu MH-GRU 14.604 parameter, lalu menghasilkan empat horizon—100, 200, 300, dan
500 ms—dalam satu pemanggilan. Pada 60.000 window test split, rerata galatnya mencapai 0,958°-6,041° dan 27,7—
47,5% lebih rendah daripada Persistence. Galat per-window tersebut juga lebih rendah daripada Ridge-AR dan Tiny
Transformer pada keempat horizon. Five-fold cross-validation lintas 72 video memperkuat keunggulan atas Ridge-
AR pada horizon 200-500 ms dengan ambang konservatif 0, 003125. Pada test split 11 video, keunggulan atas baseline
kuat tidak signifikan di seluruh horizon; karena itu, penelitian tidak mengklaim dominasi statistik universal.
Kontribusi utama adalah fusi multi-horizon ringkas yang dipilih melalui validasi, disertai evaluasi terbuka terhadap
pembanding kuat. Pengujian pada riwayat mouse, streaming tile/ROI, dan sistem telepresensi end-to-end tetap
diperlukan sebelum manfaat sistem dapat dinyatakan. Pada test split 11 video, perbedaan terhadap Tiny Transformer
memenuhi ambang terkoreksi pada 100-300 ms, tetapi tidak pada 500 ms; hasil ini tidak mendukung klaim dominasi
statistik universal.

KETERSEDIAAN DATA DAN KODE

Kode, konfigurasi, pembagian data, skrip analisis statistik, dan keluaran eksperimen tersedia dalam paket
reproduksi yang disiapkan bersama naskah. Repositori publik: https://github.com/Abdis-Dev/RC-MH-
GRU_PrediksiArahPandang. Dataset pelacakan kepala bersumber dari A Large Dataset of 360 Video User Behaviour
dan diperoleh melalui https://github.com/360VidStr/A-large-dataset-of-360-video-user-behaviour. Data mentah tidak
disertakan dalam paket karena distribusinya mengikuti ketentuan sumber asli.
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	RC-MH-GRU untuk Prediksi Arah Pandang 360  pada Telepresensi Robot


    𝒖  t   =      [ cos   𝜑  t   cos   𝜃  t ,   cos   𝜑  t   sin   𝜃  t ,   sin   𝜑  t ] T


  Δ   𝒖  t   =     𝒖  t   −     𝒖  t − 1 ,             𝑿  t   =    [   𝒖  t ,   Δ   𝒖  t ]


  L   =    1  4 N    ∑  i    ∑ h  [ 1   −       𝒖 ^  i , h   ·     𝒖  i , h ]


      𝒖 ^  i , h fus   =   normalize  [ ( 1   −     𝛼 h )       𝒖 ^  i , h Ridge   +     𝛼 h       𝒖 ^  i , h  MH − GRU ] ,         𝛼 h   ∈   [ 0 ,   1 ]


  e (   𝒖 ^ ,   𝒖 )   =    180  𝜋   arccos  [ clip (   𝒖 ^   ·   𝒖 ,   − 1 ,   1 ) ]


   h ∗   =     arg   min  h   ∈   { 100 ,   200 ,   300 ,   500 }     | h   −    D prep |

