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ABSTRAK

PEMELIHARAAN PREDIKTIF BERBASIS ARTIFICIAL INTELLIGENCE
PERANGKAT EDDY COVARIANCE STATION STATIK
BERDASARKAN DATASET HARIAN

Oleh
Nur Afni Latifatul Muchlisa

Perangkat Eddy Covariance Station (ECS), yang dikembangkan oleh Tim Peneliti
Universitas Lampung, terdiri dari Gas Analyzer, 3D Anemometer, dan
Microclimate Station, telah digunakan dalam pengukuran emisi karbon di
perkebunan kelapa sawit lahan gambut, tetapi masih menghadapi tantangan dari sisi
keandalan operasional. Di lapangan, downtime instrumen berujung pada celah data
dan bias estimasi fluks. Pendekatan reactive maintenance mahal dan terlambat;
karena itu diperlukan pemeliharaan prediktif di tepi jaringan (edge) yang ringan-
komputasi agar kontinuitas data perangkat ECS yang berfrekuensi tinggi tetap
terjaga. Penelitian ini mengembangkan sistem pemeliharaan prediktif berbasis
model hybrid CNN-LSTM dan LSTM autoencoder untuk mendeteksi anomali dan
memprediksi kegagalan perangkat ECS. Model dilatih dengan dataset dari masing-
masing perangkat, dan dievaluasi menggunakan MAE, MSE, RMSE, dan R2
Konfigurasi hibrida terbaik adalah CNN-32-LSTM-32 (Gas Analyzer) dan CNN-
32-LSTM-64 (3D Anemometer, Microclimate). LSTM autoencoder terbaik
menggunakan filter 64 untuk semua perangkat. Implementasi on-device pada
sebuah singleboard computer diuji pada dua skenario. Pada sistem terintegrasi,
penggunaan CPU berkisar 0%—-54,20%, RAM 154,16-736,07 MB, dan waktu
inferensi tercepat adalah 0,000766 detik (hybrid CNN-LSTM) serta 0,005214 detik
(LSTM autoencoder). Pada sistem terdistribusi, CPU mencapai 100%, RAM
hingga 1402,23 MB, dan waktu inferensi tercepat adalah 0,000777 detik (hybrid
CNN-LSTM) dan 0,005074 detik (LSTM autoencoder). Seluruh latensi berada jauh
di bawah ambang operasi 1-10 Hz, sehingga deteksi anomali real-time tercapai
tanpa mengorbankan akuisisi. Hasil menunjukkan sistem mampu mendeteksi
anomali secara real-time dengan efisiensi komputasi yang baik. Secara R&D,
kontribusi utama meliputi: (1) arsitektur model yang ditenagai data dan device-
specific, (2) benchmarking komputasi edge dengan dua pola penyebaran, dan (3)
bukti kemampuan sistem memberi peringatan dini kegagalan instrumen untuk
meningkatkan kontinuitas dan keterpercayaan data ECS.

Kata Kunci: Pemeliharaan Prediktif, model Aybrid CNN-LSTM, model LSTM
autoencoder, Python, TensorFlow, Raspberry Pi



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED PREDICTIVE MAINTENANCE
FOR STATIC EDDY COVARIANCE STATION DEVICES USING DAILY
DATASETS

By
Nur Afni Latifatul Muchlisa

The Eddy Covariance Station (ECS) developed by the University of Lampung
research team—comprising a Gas Analyzer, a 3D anemometer, and a Microclimate
Station—has been deployed to quantify carbon emissions in peatland oil-palm
plantations. Operational reliability remains a critical bottleneck: instrument
downtime creates data gaps and biases flux estimates. Reactive maintenance is
costly and late by design; consequently, lightweight edge-based predictive
maintenance is needed to preserve the continuity of high-frequency ECS
measurements. This study develops a predictive-maintenance framework based on
two model families: a hybrid CNN-LSTM for pattern extraction and sequence
memory, and an LSTM autoencoder for reconstruction-based anomaly detection.
Device-specific models are trained per subsystem and evaluated using MAE, MSE,
RMSE, and R2. The best hybrid configurations are CNN-32-LSTM-32 for the Gas
Analyzer and CNN-32-LSTM-64 for the 3D Anemometer and Microclimate
Station; the best LSTM autoencoder uses 64 units across devices. On-device
implementation on a single-board computer was assessed under integrated and
distributed deployment scenarios. In the integrated setup, CPU usage ranged from
0% to 54.20%, RAM from 154.16 to 736.07 MB, and best inference latencies were
0.000766 s (hybrid) and 0.005214 s (autoencoder). In the distributed setup, CPU
reached 100%, RAM up to 1,402.23 MB, with best latencies of 0.000777 s (hybrid)
and 0.005074 s (autoencoder). All latencies are well below the 1-10 Hz operational
window, enabling real-time anomaly detection without sacrificing data acquisition.
R&D contributions include: (i) data-driven, device-specific architectures; (i1) edge-
computing benchmarking across two deployment patterns; and (iii) empirical
evidence of early fault warning that improves ECS data continuity and
trustworthiness for flux estimation.

Keywords: Predictive Maintenance, Hybrid CNN-LSTM Model, LSTM
Autoencoder Model, Python, TensorFlow, Raspberry Pi
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I. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Pemantauan dan pengukuran parameter gas rumah kaca di perkebunan kelapa sawit
menjadi semakin penting untuk memahami dinamika ekosistem dan pola fluks
karbon dalam sistem pertanian tropis. Pengukuran fluks karbon dioksida (COz),
bersama dengan parameter lingkungan yang terkait, memberikan wawasan penting
mengenai kemampuan penyerapan karbon dan dampak lingkungan dari budidaya
kelapa sawit. Industri kelapa sawit, sebagai salah satu sektor pertanian terbesar di
dunia, menghadapi tekanan yang semakin besar untuk menunjukkan keberlanjutan
lingkungan dan manajemen jejak karbon [1]. Pemantauan parameter lingkungan
yang akurat dan berkesinambungan, terutama fluks CO., telah menjadi hal yang

mendasar dalam mengatasi masalah ini.

Kelapa sawit memiliki kemampuan menyerap karbon neto sebesar 64,5 ton CO: per
hektar per tahun, lebih tinggi dibandingkan hutan hujan tropis yang hanya
menyerap 42,4 ton CO: per hektar per tahun [2]. Pengembangan teknologi
pemantauan berbasis sensor menjadi krusial untuk memberikan data real-time
mengenai emisi dan penyerapan karbon. Data ini dapat digunakan untuk
mengidentifikasi praktik terbaik dalam memaksimalkan penyerapan karbon dan

meminimalkan jejak karbon, mendukung langkah strategis menuju keberlanjutan.

Sistem pemantauan biasanya mengintegrasikan beberapa perangkat, termasuk
pengukuran fluks gas karbon, anemometer tiga dimensi, dan stasiun cuaca otomatis,

untuk menyediakan data lingkungan yang komprehensif. Peneliti di Jurusan Teknik



Elektro, Universitas Lampung, telah melakukan beberapa terobosan penting dalam
pengembangan perangkat Eddy Covariance Station (ECS), yang dapat digunakan
untuk pengukuran emisi karbon. Kemajuan terbaru dalam teknologi ECS untuk
pemantauan lingkungan telah memungkinkan pengukuran berbagai parameter
dengan presisi tinggi: konsentrasi CO., kandungan uap air, pola angin, dan
parameter meteorologi tambahan seperti suhu udara, kelembapan, curah hujan, dan
intensitas matahari. Pengukuran-pengukuran ini, jika dikumpulkan secara terus
menerus dan akurat, akan memberikan informasi yang sangat penting mengenai

perilaku ekosistem dan pola pertukaran karbon.

Namun, penerapan sistem pemantauan seperti ini di perkebunan kelapa sawit
menghadirkan tantangan signifikan, terutama dalam hal keandalan dan perawatan
perangkat. Lokasi instalasi yang terpencil sering kali menyulitkan pengoperasian
dan perawatan sistem secara optimal. Kegagalan sistem pemantauan sensor akibat
kurangnya prediksi dapat mengganggu pengumpulan data dan meningkatkan biaya
operasional. Perangkat ECS telah menjalani pemeliharaan korektif, yaitu
pemeliharaan yang dilakukan setelah perangkat mengalami gangguan atau tidak
berfungsi secara normal. Namun, pendekatan ini memiliki kelemahan karena
menyebabkan perangkat penurunan performa. Guna mengantisipasi hal tersebut,
pemeliharaan preventif secara berkala juga telah diterapkan. Tetapi metode ini pun
belum sepenuhnya efektif karena perangkat tetap berisiko mengalami gangguan

sebelum jadwal pemeliharaan berikutnya dilakukan.

Penelitian oleh Hafidhoh ef al. menyoroti pentingnya pemeliharaan prediktif untuk
mengurangi kegagalan mesin [3]. Sebagai contoh, analisis dataset industri
menunjukkan bahwa kegagalan sistem dapat diklasifikasikan dengan akurasi
96,87% [3]. Penerapan teknologi serupa dalam sistem pemantauan lingkungan
dapat mencegah kegagalan perangkat, menjaga konsistensi data, dan mendukung
keberlanjutan operasional. Oleh karena itu, pendekatan pemeliharaan prediktif
menjadi sangat relevan untuk diterapkan. Pemeliharaan ini berfokus pada
pemantauan kondisi perangkat secara real-time untuk memprediksi dan mencegah

potensi kerusakan sebelum terjadi. Sistem ECS, yang terdiri dari penganalisis gas,



anemometer tiga dimensi, dan stasiun pengukuran iklim mikro, sangat bergantung
pada keakuratan dan konsistensi data yang dihasilkannya. Melalui penerapan
strategi pemeliharaan prediktif, risiko kegagalan fungsi perangkat dapat

diminimalkan, sehingga kualitas data tetap terjaga.

Implementasi pemeliharaan prediktif ini memiliki peran penting dalam mendukung
keberlangsungan penelitian ekosistem, khususnya dalam upaya memahami
dinamika lingkungan di perkebunan kelapa sawit serta kontribusinya terhadap
mitigasi emisi karbon. Berdasarkan urgensi tersebut, penelitian ini berfokus pada
penerapan sistem pemeliharaan prediktif berbasis data pada perangkat Eddy
Covariance Station sebagai upaya meningkatkan efektivitas dan keberlanjutan

sistem monitoring lingkungan.

1.2. Rumusan Masalah

Adapun rumusan masalah yang terdapat pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana membangun sistem pemeliharaan prediktif dengan membuat model
prediksi dan deteksi anomali berbasis model hybrid CNN-LSTM dan LSTM
autoencoder pada perangkat Eddy Covariance Station (Gas Analyzer, 3D
Anemometer, Microclimate Station)?

2. Sejauh mana akurasi dan performa masing-masing model (dalam hal MAE,
MSE, RMSE, dan R-Squared) dalam memprediksi data sensor dan mendeteksi
anomali pada ketiga perangkat tersebut?

3. Bagaimana efisiensi penggunaan sumber daya komputasi (CPU, RAM, dan
waktu inferensi) dari sistem prediksi dan deteksi yang diimplementasikan pada
platform edge computing (Raspberry Pi), baik dalam skenario terintegrasi

maupun sistem terdistribusi?



1.3. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian yang terdapat pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Membangun dan mengimplementasikan sistem pemeliharaan prediktif
berbasis model hybrid CNN-LSTM dan LSTM autoencoder pada perangkat
Eddy Covariance Station (Gas Analyzer, 3D Anemometer, Microclimate
Station)

2. Menguji dan membandingkan performa model prediksi dan deteksi anomali
berdasarkan metrik evaluasi (MAE, MSE, RMSE, dan R?) untuk masing-
masing perangkat, guna menentukan model terbaik.

3. Menganalisis efisiensi penggunaan sumber daya komputasi (CPU, RAM, dan
waktu inferensi) pada dua skenario sistem, yaitu sistem terintegrasi dan sistem

terdistribusi.

1.4. Ruang Lingkup dan Batasan Masalah

Penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem pemeliharaan prediktif berbasis
kecerdasan buatan (AI) untuk stasiun pemantauan karbon perangkat Eddy
Covariance Station. Sistem ini mencakup penggunaan dataset harian dari tiga
perangkat utama: C-Flux Analyzer yang terdiri dari Gas Analyzer dan 3D
Anemometer, serta Microclimate Station (MCS). Penelitian ini menggunakan data
dari Gas Analyzer dan 3D Anemometer selama 9 hari (7 data per detik selama 30
menit) serta Microclimate Station selama 6 bulan (1 data per menit). Pengembangan
model menggunakan model Aybrid CNN-LSTM untuk prediksi dan model LSTM
autoencoder untuk deteksi anomali, dengan konfigurasi 32 dan 64 filter. Evaluasi
model dilakukan menggunakan MAE, MSE, RMSE, dan R2? Sistem
diimplementasikan dalam Python dan TensorFlow Lite, serta diuji pada Raspberry
Pi dalam dua skenario: sistem terintegrasi (sensor dan sistem pemeliharaan pada
satu perangkat) dan sistem terdistribusi (sensor dan sistem pemeliharaan pada

perangkat berbeda). Evaluasi mencakup penggunaan CPU, RAM, dan waktu



inferensi selama 3 hari. Sistem beroperasi secara real time dan terintegrasi dengan

Telegram untuk notifikasi.

Adapun batasan penelitian pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.
2.

Penelitian ini tidak mencakup analisis perangkat keras atau perbaikan fisik.
Penelitian ini tidak membandingkan performa model Aybrid CNN-LSTM dan
LSTM autoencoder dengan algoritma atau pendekatan lain.

Evaluasi sistem dilakukan hanya pada satu jenis perangkat komputasi, yaitu
Raspberry Pi.

Validasi terhadap hasil deteksi anomali tidak menggunakan ground truth dari
kejadian nyata, sehingga evaluasi terbatas pada metrik teknis seperti

penggunaan CPU dan RAM, serta kecepatan inferensi.

1.5. Keutamaan Penelitian

Adapun keutamaan penelitian yang terdapat pada penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1.

Penelitian ini memberikan kontribusi yang signifikan pada aspek ilmiah dan
praktis dari pemantauan lingkungan di lingkungan pertanian. Pengembangan
sistem pemeliharaan prediktif berbasis Al mengatasi kesenjangan kritis dalam
paradigma operasional stasiun pemantauan lingkungan jarak jauh.

Pada perspektif ekonomi, keberhasilan implementasi sistem ini dapat secara
substansial mengurangi biaya pemeliharaan sekaligus meningkatkan kualitas
dan kontinuitas data.

Metodologi dan temuan dari penelitian ini dapat diadaptasi untuk aplikasi
pemantauan jarak jauh serupa di berbagai konteks penelitian pertanian dan
lingkungan. Potensi untuk memperluas solusi ini ke skenario pemantauan jarak
jauh lainnya merupakan kontribusi yang signifikan terhadap bidang teknologi

pemantauan lingkungan.



1.6. Sistematika Penulisan

BAB I. PENDAHULUAN
Bab pendahuluan ini berisi latar belakang, tujuan penelitian, rumusan masalah,
ruang lingkup dan batasan masalah, keutamaan penelitian, serta sistematika

penulisan pada penelitian ini.

BAB II. TINJAUAN PUSTAKA

Bab tinjauan pustaka ini berisi penelitian terdahulu, analisis fluks karbon di
perkebunan kelapa sawit, sistem perangkat pemantauan lingkungan Eddy
Covariance Station, sistem pemeliharaan, pemeliharaan prediktif berbasis Al,
sistem pemantauan dan pengintegrasian jarak jauh, dan pengukuran kinerja sistem
yang menjelaskan teori dan pengertian materi yang berkaitan dengan penelitian

yang dilakukan.

BAB III. METODOLOGI PENELITIAN

Bab metodologi penelitian ini berisi tentang metodologi yang dilakukan pada
penelitian ini, seperti waktu dan tempat penelitian, capstone project, perangkat
penelitian, sumber data, tahapan penelitian, pengolahan data, pengembangan

model, implementasi sistem, dan evaluasi sistem.

BAB IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab hasil dan pembahasan ini membahas hasil dan bahasan setiap proses penelitian
yang dilakukan pada penelitian ini, seperti hasil dan pembahasan dari pengolahan

data, pengembangan model, implementasi sistem, dan evaluasi sistem.

BAB V. PENUTUP
Bab penutup ini membahas kesimpulan dari penelitian yang dilakukan ini, beserta

saran untuk penelitianselanjutnya terkait pengembangan dari penelitian ini.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu

Penelitian ini dibuat dengan mempertimbangkan penelitian-penelitian terdahulu.
Penelitian yang berjudul “Optimization of Design Parameters in LSTM Model for
Predictive Maintenance” oleh Do-Gyun Kim dan Jin-Young Choi pada tahun 2021,
bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi degradasi bearing dengan
mengintegrasikan analisis korelasi fitur dan algoritma genetika untuk optimasi
hyperparameter LSTM [4]. Penelitian menggunakan dataset NASA dan memilih
indikator kesehatan (Health Indicator atau HI) melalui analisis korelasi untuk
mengecualikan fitur yang redundan penyebab multikolinearitas antarfitur. Fitur
seperti kurtosis, skewness, dan crest factor terbukti menghasilkan akurasi validasi
tertinggi sebesar 98,14%. Selain itu, terdapat algoritma genetika yang dirancang
untuk menentukan konfigurasi hyperparameter yang optimal. Namun, penelitian
ini tidak mengeksplorasi pendekatan berbasis autoencoder yang dapat mendeteksi

pola anomali dalam data.

Selanjutnya, terdapat penelitian yang berjudul “4 Hybrid of Convolutional Neural
Network and Long Short-Term Memory Network Approach to Predictive
Maintenance” oleh Ahmed Nasser dan Huthaifa Al-Khazraji pada tahun 2022, yang
bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi dalam sistem pemeliharaan
prediktif dengan memadukan kemampuan ekstraksi fitur dari Convolutional Neural
Network (CNN) dan analisis data deret waktu dari Long Short-Term Memory
(LSTM) [5]. Penelitian ini menggunakan data sensor historis dari mesin industri

yang diperoleh dari repositori GitHub Microsoft untuk membangun model hybrid



CNN-LSTM. Model tersebut dibandingkan dengan LSTM reguler, menghasilkan
peningkatan akurasi rata-rata sebesar 4,44% (dari 93,34% menjadi 97,48%). Hasil
ini menunjukkan bahwa pendekatan hybrid tidak hanya lebih akurat tetapi juga
mengurangi kompleksitas model. Namun, penelitian ini tidak membahas pendeteksi

anomali data.

Kemudian, terdapat penelitian yang berjudul “LSTM-Autoencoder Deep Learning
Model for Anomaly Detection in Electric Motor” oleh Fadhila Lachekhab,
Messouada Benzaoui, Sid Ahmed Tadjer, Abdelkrim Bensmaine, dan Hichem
Hamma pada tahun 2024, bertujuan untuk mendeteksi anomali pada data getaran
motor listrik menggunakan LSTM Autoencoder [6]. Data diambil dari sensor
akselerometer pada tiga sumbu (aksial, radial, dan tangensial) untuk kondisi normal
dan tidak seimbang. Model LSTM Autoencoder berhasil merekonstruksi pola data
normal dengan eror rekonstruksi signifikan lebih rendah dibandingkan autoencoder
biasa (0.0003 vs. 0.4) dan MSE anomali (10726 vs. 10~7). Studi ini menunjukkan
efektivitas LSTM Autoencoder dalam mendeteksi anomali pada data. Namun,

penelitian ini tidak mencakup memprediksi hasil keluaran mesin.

Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu, beberapa di antaranya menunjukkan
potensi LSTM Autoencoder dan model berbasis LSTM khususnya hybrid CNN-
LSTM dalam menangani data time-series yang kompleks. Namun, terdapat
beberapa gap penelitian pada setiap jurnalnya. Penelitian ini mengisi gap tersebut
dengan memanfaatkan dataset dari perangkat dan membangun model berbasis
LSTM Autoencoder untuk mendeteksi anomali dan Aybrid CNN-LSTM untuk

memprediksi dengan akurasi yang lebih.

2.2. Analisis Fluks Karbon di Perkebunan Kelapa Sawit

Perkebunan kelapa sawit merupakan salah satu ekosistem yang signifikan dalam
siklus karbon global. Ekosistem ini dapat berpotensi menyerap karbon dioksida

melalui proses fotosintesis, tetapi juga dapat melepas emisi karbon melalui proses



respirasi, dekomposisi bahan organik, dan pengolahan limbah [7]. Dinamika fluks
di daerah perkebunan kelapa sawit dapat dipantau melalui metode pengukuran eddy

covariance.

Metode eddy covariance merupakan teknik untuk mengukur pertukaran (flux) gas,
uap air, atau energi antara permukaan dan atmosfer [8]. Prinsip utamanya terletak
pada pengamatan pusaran udara kecil (eddies) yang terbentuk akibat aliran angin
tidak seragam di dekat permukaan. Pusaran ini mengangkut molekul gas dan uap
air naik serta turun, sehingga menciptakan sirkulasi dinamis di atas suatu wilayah.
Cara kerja metode ini melibatkan pengukuran secara simultan dan berkelanjutan
terhadap konsentrasi gas, misalnya CO., serta komponen kecepatan angin, termasuk
kecepatan vertikalnya, seperti ditunjukkan pada Gambar 2.1 Metode Eddy

Covariance.

Y

" L
® ©
& ..

kel

Mean flow carries gas Measured area adds Upward eddy motions
molecules over the molecules into the mean carry more molecules
measured area flow (= flux) than downward motions

Gambar 2.1 Metode Eddy Covariance [8]

Pada Gambar 2.1 Metode Eddy Covariance terdapat proses yang menjelaskan
bahwa aliran udara utama membawa molekul gas melewati area pengukuran yang
menambah molekul gas ke dalam aliran tersebut, sehingga tercipta flux. Akibatnya,
pusaran udara yang bergerak ke atas membawa lebih banyak molekul dibandingkan
dengan pusaran yang bergerak ke bawah, menunjukkan adanya pertukaran gas dari

area tersebut ke atmosfer. Ketika eddy bergerak ke atas, udara yang mengandung
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CO: dari dekat permukaan terbawa menuju bagian atas atmosfer; sebaliknya,
pergerakan eddy ke bawah membawa udara dengan konsentrasi CO: yang berbeda
turun kembali mendekati permukaan. Melalui catatan perubahan konsentrasi gas
dan variasi kecepatan angin dalam jangka waktu tertentu, dapat dihitung seberapa

besar net flux gas tersebut yang mengalir melewati bidang pengukuran.

Secara sederhana, ketika lebih banyak CO: dibawa ke atas daripada ke bawah,
wilayah tersebut terpantau sebagai sumber CO:, sedangkan jika kebalikannya
terjadi, wilayah tersebut dianggap menyerap CO: dari atmosfer [8]. Melalui
pengamatan pergerakan eddies dan konsentrasi gas ini, metode eddy covariance
memberikan informasi tentang arah serta besarnya pertukaran gas antara

permukaan dan atmosfer.

2.3. Sistem Pemantauan Lingkungan Eddy Covariance Station

Sistem pemantauan lingkungan adalah pendekatan berbasis teknologi yang
dirancang untuk mengukur dan memantau parameter lingkungan dengan tujuan
mendukung pengelolaan ekosistem, mitigasi perubahan iklim, dan penelitian
ilmiah. Sistem ini memanfaatkan berbagai sensor untuk mengumpulkan data fisik
dan kimia dari lingkungan, seperti suhu, kelembapan, tekanan udara, kecepatan
angin, dan konsentrasi gas rumah kaca. Pada penerapannya, teknologi Internet of
Things (IoT) menjadi elemen penting yang mengintegrasikan sensor, perangkat
keras, dan jaringan komunikasi untuk memastikan pengumpulan, pengolahan, dan

analisis data yang efisien.

Sistem pemantauan lingkungan berbasis IoT dipasang di PT Persada Dinamika
Lestari untuk memantau lingkungan di perkebunan kelapa sawit. Perangkat Eddy
Covariance Station ini terdiri dari C-Flux Analyzer yaitu Gas Analyzer dan 3D
Anemometer, serta Microclimate Station (MCS). Komponen-komponen ini bekerja
bersama untuk menyediakan data yang akurat dan terintegrasi guna mendukung

pengambilan keputusan berbasis data.
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S

Gambar 2.2 Pengaplikasian Perangkat C-Flux Analyzer

Pemasangan perangkat C-Flux Analyzer di PT Persada Dinamika Lestari
ditunjukkan pada Gambar 2.2 Pengaplikasian Perangkat C-Flux Analyzer.
Kerangka pelindung berbentuk kanopi sejumlah 4 buah adalah kerangka pelindung
perangkat Gas Analyzer, sedangkan kerangka pelindung berbentuk kubus adalah
kerangka pelindung perangkat 3D Anemometer. Pemasangan kedua perangkat ini
berada di tempat dengan ketinggian yang sama sesuai dengan syarat perhitungan
metode Eddy Covariance. Masing-masing terdapat dua perangkat stasiun, stasiun

yang pertama berada di ketinggian 3 meter dan stasiun yang kedua berada di

ketinggian 14,5 meter.

Gambar 2.3 Pengaplikasian Perangkat Microclimate Station

Sedangkan pemasangan perangkat Microclimate Station di PT Persada Dinamika
Lestari ditunjukkan pada Gambar 2.3 Pengaplikasian Perangkat Microlimate
Station. Perangkat Microclimate Station dipasang untuk mengukur parameter cuaca

di perkebunan kelapa sawit tersebut.
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2.3.1. Sistem Perangkat Gas Analyzer

Perangkat Gas Analyzer adalah perangkat yang memiliki tujuan utama untuk
mendeteksi dan mengukur konsentrasi gas di udara. Sistem perangkat Gas Analyzer

dapat dilihat pada Gambar 2.4 Sistem Gas Analyzer.

[ Sensor CO: Sensor CH. ]

{ Sensor Suhu dan Kelembapan Udara ]—) Mikrokontroler 4—[ Sensor Suhu dan Tekanan Udara J

v 1110

Pas il
- >
e
Router

L
MQTT Broker Switch

it
Mikrokomputer

Gambar 2.4 Sistem Gas Analyzer

Pada Gambar 2.4 Sistem Gas Analyzer terdapat blok diagram sistem perangkat Gas
Analyzer bekerja. Perangkat bekerja dengan mendeteksi dan mengukur konsentrasi
gas di lingkungan menggunakan sensor karbon dioksida (CO:), sensor metana
(CHa), sensor untuk suhu dan tekanan udara, sensor suhu dan kelembapan udara di
lingkungan. Data dari sensor-sensor ini diproses oleh mikrokontroler sebelum
diteruskan ke Raspberry Pi, yang bertugas mengelola pengiriman data ke cloud
menggunakan MQTT broker.

2.3.2. Sistem 3D Anemometer
Perangkat 3D Anemometer digunakan untuk mengukur arah dan kecepatan angin.

Sistem perangkat 3D Anemometer ditunjukkan pada Gambar 2.5 Sistem 3D

Anemometer.
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[ Sensor Kecepatan Udara Arah Bawah Sensor Kecepatan Udara Arah Atas

[Sensor Kecepatan Udara Arah Selatan Sensor Kecepatan Udara Arah Timur J

Mikrokontroler <—‘—{
Sensor Kecepatan Udara Arah Barat

A Ll

M = = = (il
< -
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I

[ Sensor Kecepatan Udara Arah Utara

Gambar 2.5 Sistem 3D Anemometer

Pada Gambar 2.5 Sistem 3D Anemometer terdapat blok diagram sistem bekerja,
perangkat bekerja dengan menggunakan 6 Digital Airspeed Sensors yang mengukur
kecepatan angin dari enam arah utama, yaitu: utara, timur, selatan, barat, atas, dan
bawah. Data dari keenam sensor ini dikumpulkan dan diproses oleh mikrokontroler,
kemudian diteruskan ke Raspberry Pi, yang bertugas mengelola pengiriman data ke

cloud menggunakan MQTT broker.

2.3.3. Sistem Microclimate Station

Perangkat Microclimate Station adalah perangkat dengan sistem terintegrasi yang
menggabungkan berbagai sensor untuk memantau kondisi cuaca di perkebunan
kelapa sawit. Sistem perangkat Microclimate Station dapat dilihat pada Gambar

2.6 Sistem Microclimate Station.

[ Sensor Pyranometer
{ Sensor Anemometer Sensor Suhu dan Kelembapan Udara ]
R
) Mikrokontroler .
Sensor Wind Direction Sensor Rain Gauge
A (AN}
- = -
— - L _I -
Router - TTTT
MQTT Broker Switeh

Mikrokomputer

Gambar 2.6 Sistem Microclimate Station
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Pada Gambar 2.6 Sistem Microclimate Station terdapat blok diagram sistem
bekerja, perangkat bekerja dengan mengintegrasikan berbagai sensor untuk
memantau parameter lingkungan. Terdapat sensor pyranometer atau sensor
pengukur radiasi matahari, sensor anemometer pengukur kecepatan angin, sensor
wind direction pendeteksi arah angin, sensor suhu dan kelembapan udara, serta
sensor rain gauge pengukur curah hujan. Data dari keenam sensor ini dikumpulkan
dan diproses oleh mikrokontroler, kemudian diteruskan ke Raspberry Pi, yang

bertugas mengelola pengiriman data ke cloud menggunakan MQTT broker.

2.4. Sistem Pemeliharaan

Pemeliharaan atau maintenance berarti menjaga sesuatu agar tetap di kondisi yang
baik. Sesuatu di sini dapat berupa perangkat elektronik, seperti perangkat Eddy
Covariance Station (ECS). Perangkat ECS juga memerlukan pemeliharaan agar
komponen yang berada di dalamnya dapat terjaga dengan baik dan dapat melakukan
kerja dengan optimal. Umumnya sistem pemeliharaan dibagi menjadi tiga, yaitu

pemeliharaan korektif, pemeliharaan prefentif, dan pemeliharaan prediktif [9].

Pemeliharaan korektif atau corrective maintenance dilakukan ketika perangkat
mengalami kegagalan sistem dan berhenti kerja. Strategi ini bertujuan untuk
memperbaiki atau mengganti komponen yang rusak agar peralatan kembali

berfungsi.

Machine
Health
A

Excellent

Schedule
Good 4
Maintenanc
Falure
Average \

Bad

< > < > < > <

12 Months 6 Months 10 Months 5 Months

Gambar 2.7 Strategi Pemeliharaan Korektif [9]
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Berdasarkan Gambar 2.7 Strategi Pemeliharaan Korektif, perbaikan dilakukan
setelah kegagalan terjadi. Namun, perbaikan yang dilakukan ketika mesin tersebut
rusak dapat menyebabkan kesehatan perangkat berangsur-angsur menurun dengan
waktu produktif sistem bekerja tidak menentu di setiap masanya, sehingga tidak
dapat diprediksi waktu perbaikannya. Perangkat Eddy Covariance Station
melakukan sistem pemeliharaan ini pada awalnya yang menyebabkan salah satu

sensor mengalami penurunan performa.

Sistem pemeliharaan selanjutnya adalah pemeliharaan preventif. Pemeliharaan
preventif atau preventive maintenance dilakukan secara berkala untuk mencegah

kerusakan tidak terduga pada perangkat.

Machine

Health
A

Excellent

Schedule
Maintenanc

Falure ‘\

P &
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Average
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PTime

” 3 Months = 3 Months >

3 Months

Gambar 2.8 Strategi Pemeliharaan Preventif [9]

Berdasarkan Gambar 2.8 Strategi Pemeliharaan Preventif, perbaikan dilakukan
secara terjadwal selama 3 bulan untuk menjaga kesehatan mesin tetap optimal dan
menghindari penurunan signifikan. Meskipun begitu, kerusakan perangkat masih
bisa terjadi sebelum atau sesudah jadwal pemeliharaan [9]. Perangkat ECS juga
telah melakukan pemeliharaan preventif setelah melakukan pemeliharaan korektif,

tetapi perangkat mengalami kerusakan sebelum jadwal pemeliharaan.

Sistem pemeliharaan yang terakhir adalah pemeliharaan prediktif. Pemeliharaan

prediktif atau predictive maintenance memanfaatkan teknologi untuk memantau
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kondisi perangkat dan memprediksi kapan kegagalan akan terjadi, sehingga dapat

melakukan pemeliharaan sebelum kegagalan terjadi.
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Gambar 2.9 Strategi Pemeliharaan Prediktif [9]

Berdasarkan Gambar 2.9 Strategi Pemeliharaan Prediktif, kesehatan mesin awalnya
dalam kondisi sangat baik, lalu secara bertahap menurun hingga mencapai ambang
kegagalan. Pemeliharaan prediktif ini mendeteksi degradasi dan memberikan
peringatan dini agar tindakan pemeliharaan dapat dilakukan tepat sebelum
kegagalan terjadi. Salah satu penerapan pemeliharaan prediksi yang bisa digunakan

adalah pemeliharaan prediksi berbasis Al.

2.5. Pemeliharaan Prediktif Berbasis Al di Industri Algikultur

Penerapan Artificial Intelligence (Al) di industri agrikultur bertujuan meningkatkan
efisiensi, produktivitas, dan keberlanjutan melalui berbagai aplikasi berbasis data.
Al digunakan untuk menganalisis data sensor seperti dari tanah, irigasi, dan cuaca
untuk mendeteksi anomali atau pola yang mengindikasikan potensi masalah, seperti

kekeringan, penyakit tanaman, atau kerusakan peralatan [10].

Pemeliharaan prediktif berbasis kecerdasan buatan (AI) adalah pendekatan inovatif
yang menggunakan teknologi Al untuk mendeteksi potensi kerusakan pada mesin

sebelum terjadi kegagalan. Pada penelitian ini, Al digunakan untuk menganalisis
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data sensor perangkat Eddy Covariance Station yang berupa time series, mendeteksi

anomali, dan memprediksi potensi kerusakan perangkat.

Artificial Intelligence (Al) mencakup keseluruhan machine learning, sedangkan
deep learning secara keseluruhan berada pada cakupan machine learning. Artificial
Intelligence atau Al merupakan metode yang membuat komputer meniru
kecerdasan manusia, machine learning berfungsi agar komputer memiliki
kemampuan dalam pembelajaran data baru tanpa perlu diprogram secara eksplisit,
dan deep learning merupakan bagian dari machine learning yang dibangun

menggunakan jaringan saraf tiruan atau neural network.

Pendekatan deep learning, seperti hybrid CNN-LSTM (Convolutional Neural
Network - Long Short-Term Memory) dan LSTM autoencoder, menjadi pilihan
utama karena kemampuannya dalam menangani data yang memiliki dependensi
temporal. Ada dua tahapan penting pada proses ini, yang pertama adalah persiapan

data dan kedua adalah pembuatan model.

2.5.1. Persiapan Data

Data divisualisasi melalui grafik line chart. Selanjutnya, data dibersihkan (data
cleaning). Proses pembersihan data ini mencakup penanganan outlier. Data yang
hilang juga diatasi menggunakan metode imputasi, seperti linear interpolation agar

data siap digunakan [11].

Linear Interpolation (L1) adalah metode estimasi nilai hilang dengan
menghubungkan dua titik data yang diketahui menggunakan garis lurus. Persamaan
interpolasi linear ditujukan pada persamaan (2.1) [11].
_ Y2~ _
y—yn= i, &—x) 2.1)
Keterangan:

x; : Koordinat titik awal sumbu horizontal

v, : Koordinat titik awal sumbu vertikal



18

X, : Koordinat titik akhir sumbu horizontal
v, : Koordinat titik akhir sumbu vertikal
x :Nilai x antara x;dan x, yang ingin dihitung nilai y-nya.

y : Nilai interpolasi yang dihitung untuk x.

Sebelum data sensor digunakan dalam pemodelan Aybrid CNN-LSTM dan LSTM
autoencoder, data harus terlebih dahulu dinormalisasi menggunakan Min-Max
Scalar. Teknik ini bertujuan untuk mengubah setiap nilai X dalam dataset ke dalam
rentang [0, 1] berdasarkan nilai minimum dan maksimum dari distribusi data, sesuai

dengan persamaan (2.2) [12].

Xscaled = (2.2)

Keterangan:

Xscatea - Nilai setelah dinormalisasi (scaled value).

X : Nilai mentah yang akan dicari nilai standarnya
Xmin  : Nilai minimum dalam dataset.
Xmax  : Nilai maximum dalam dataset.

2.5.2. Pembuatan Model

Fokus pada pemeliharaan prediktif didasari dengan mendeteksi anomali dan
memprediksi kapan model akan mengalami kerusakan. Model LSTM autoencoder
dapat digunakan untuk mendeteksi anomali sedangkan model Aybrid CNN-LSTM
digunakan untuk model prediksi. Model hAybrid CNN-LSTM dan LSTM
autoencoder dapat dibangun di Python, khususnya menggunakan framework

TensorFlow [13].

CNN (Convolutional Neural Network) adalah jenis jaringan saraf tiruan (neural
network) yang dirancang khusus untuk memproses data yang memiliki struktur

grid, seperti data time-series. Model CNN terdiri dari beberapa lapisan yang
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berbeda, masing-masing dengan fungsi spesifik untuk mengekstraksi dan

memproses fitur dari data input.

Convolutional 1D Layer (ConvlD) adalah salah satu jenis lapisan dalam jaringan
saraf convolutional yang dirancang untuk memproses data satu dimensi, seperti
time series atau deret waktu. Parameter penting pada ConvlD meliputi filters,
kernel size, dan padding. filters menentukan jumlah fitur output yang dihasilkan,
kernel size menunjukkan panjang jendela konvolusi untuk menangkap pola lokal
dalam data, dan padding = causal menjaga agar output hanya dipengaruhi oleh data
saat ini dan sebelumnya, sehingga cocok untuk prediksi time-series tanpa

kebocoran informasi dari masa depan.

MaxPooling1D adalah lapisan yang digunakan untuk mengurangi dimensi temporal
dari output ConvlD dengan mengambil nilai maksimum dari setiap segmen kecil
data. Proses ini membantu menyederhanakan data sambil tetap mempertahankan
informasi penting. Parameter utama pada MaxPooling1 D adalah pool size, yaitu

ukuran segmen yang diproses sekaligus.

LSTM (Long Short-Therm Memory) merupakan salah satu jenis RNN (Recurrent
Neural Network) yang digunakan untuk membuat model dari data time-series,
khususnya pada pemeliharaan prediktif karena kemampuannya dalam memahami

pola dan korelasi jangka panjang [6].

SR
he s wT W W] w, h,

X¢

-c'.'."

Gambar 2.10 Arsitektur Sel LSTM [14]
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Arsitektur pada LSTM secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 2.10
Arsitektur Sel LSTM. Bagian dalam sebuah sel LSTM terdiri dari tiga gerbang,
yaitu input (1), output (0), dan forget (f), yang menggunakan fungsi aktivasi sigmoid
(o) ditunjukkan dengan kotak kuning, serta mendapatkan informasi relevan melalui
fungsi aktivasi fanh yang ditunjukkan dengan kotak jingga. Sel LSTM tersebut
memproses satu observasi pada satu waktu dalam sequence window. Ketika sel
tersebut memproses timestep x;, input x, mengalir ke dalam sel, diproses melalui
jalur yang ditunjukkan pada Gambar 2.10 Arsitektur LSTM dengan
mempertimbangkan keluaran sebelumnya h;_; dan keadaan sel sebelumnya c;_4,

sehingga menghasilkan keluaran yang diperbarui h; dan sel yang diperbarui c; [14].

o I tanh o I
he—y W,_— W: he—y wf
X X

(a) Step 1. Information. (b) Step 2. Forget.

=Y

= Q tanh
i 5

[+]

by W, b

L

(c) Step 3. Memaory. (d) Step 4. Output.

Gambar 2.11 Langkah-langkah Operasi di Sel LSTM [14]

Pada Gambar 2.11 Langkah-langkah Operasi di Sel LSTM terdapat empat langkah
operasi yang terjadi pada sel LSTM. Langkah pertama information, langkah kedua
forget, langkah ketiga memory, dan yang terakhir output [14].

Langkah pertama adalah mempelajari informasi dari input x; dan output
sebelumnya h;_,. Informasi relevan dalam x; dihitung dengan fungsi aktivasi tanh
(-1, 1), sedangkan relevansi informasi diukur dengan fungsi aktivasi sigmoid (0,
1), yang berarti mendekati 0 informasi tidak relevan dan mendekati 1 berarti

relevan[14]. Langkah kedua, forget, informasi baru x, dapat membuat memori
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sebelumnya tidak relevan dan dilupakan. Keputusan ini diambil dengan fungsi
aktivasi sigmoid, menghasilkan indikator antara 0 dan 1. Jika indikator mendekati
nol, memori lama digantikan oleh informasi baru. Jika mendekati satu, memori
lama diteruskan, meskipun informasi dalam x, tetap bisa masuk ke dalam memori
[14]. Langkah ketiga, memory, melibatkan dua komponen utama: pertama, memori
lama c;_; diputuskan untuk diteruskan atau dilupakan oleh gerbang forget f;;
kedua, informasi baru dari x, dihitung sebagai ¢; menggunakan tanh dan diperiksa
relevansinya dengan indikator i;. Informasi relevan (i; - ¢;) kemudian digabungkan
dengan memori lama (f; - ¢;_;) untuk menghasilkan memori sel baru (c;). Proses
ini menjaga nilai memori dalam rentang [—1,1] untuk mencegah inflasi [14].Pada
langkah terakhir, output h; berasal dari dua komponen: gerbang output o, (rentang
0-1) dan state sel c; yang diaktifkan dengan fanh, menjadikannya memori jangka
pendek (short state) [14]. Hasilnya: (a) jika |¢;| = 0 dan i; = 0, tidak ada informasi
baru di x;; (b) jika |¢;| = 1 dan i; = 0, x; memiliki informasi redundan; (c) jika
|¢;| = 0 dan i; = 1, model mungkin tidak konsisten; (d) jika |¢;| = 1 dan i; = 1,
x¢: mengandung informasi baru yang relevan [14]. Proses ini memungkinkan LSTM
untuk memantfaatkan pola jangka panjang dan pendek dalam data, sehingga cocok
untuk pemodelan fime-series. Kemampuan LSTM ketika mempertahankan
informasi relevan dalam memori dan melupakan informasi yang tidak relevan

membuatnya efektif dalam menangkap hubungan temporal yang kompleks.

Input. LSTM Layer-1. LSTPM Layer-2.
Batch size: ry slze: my Slze: m;

Input: my, ® timesteps % n_features Npaut: iy, * Hmesteps X my

® n_features Output: n, X fimesteps x m
retwrn_sequences=True

5 State passed
‘ r=== T an to the next
revious ' oz L, . sample in a
- — --% stateful LETMSSSS=STT====TT =S o om0
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Gambar 2.12 Struktur Jaringan LSTM [14]
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Pada Gambar 2.12 Struktur Jaringan LSTM, jaringan LSTM memproses input dalam
bentuk batch data 3D yang mencakup batch, jendela waktu (time-window), dan
fitur, dengan setiap sampel dalam batch berupa array 2D. Sel dalam lapisan
tersembunyi diuraikan berdasarkan iterasi langkah waktu, dan informasi
ditransmisikan setiap langkah waktu. Lapisan LSTM pertama menghasilkan output
sekuensial (dengan return sequences=True), yang diproses lebih lanjut oleh
lapisan kedua. Jika model bersifat stateful, cell state dari batch sebelumnya

disimpan untuk batch berikutnya, mempertahankan informasi lintas batch [14].

L5TM Layer-2. LSTM Layer-2 Dense Layer. Output Layer.
Size: my Outpart. Size: m Size: 1
INpUE: 7Ly, ¥ timesteps % m, Shape: my, * my pUE: My, ¥ 1L INpUE: 1y, % m
Output: iy,  m; Output: my, X m;  Output: ny, x 1
—h'h':‘:l'
-=—#h!*

—
—

Prediction,
¥

Gambar 2.13 Jaringan LSTM Restricted [14]

Pada jaringan LSTM restricted yang ditunjukkan pada Gambar 2.13 Jaringan
LSTM Restricted, lapisan terakhir hanya mengeluarkan keluaran tersembunyi pada
langkah waktu terakhir h;, yang membentuk vektor peta fitur untuk diumpankan ke

lapisan dense, dengan return_sequences=False.

Model hybrid CNN-LSTM adalah kombinasi dari Convolutional Neural Network
(CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) yang dirancang untuk
memanfaatkan keunggulan masing-masing model dalam memproses data. CNN
dikenal efektif untuk mengekstraksi fitur spasial, sedangkan LSTM unggul dalam
menangkap pola temporal pada data sekuensial. Kombinasi ini memungkinkan

model mengolah data secara lebih holistik, baik dari aspek lokal maupun temporal.
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Gambar 2.14 Ilustrasi Model Hybrid CNN-LSTM [15]

[lustrasi terdapat pada Gambar 2.14 Tlustrasi Model Hybrid CNN-LSTM. Pada
langkah awal, CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur lokal dari data input. Pada
data time-series, CNN membantu mengenali pola atau tren lokal yang mungkin
berulang. Hasil ekstraksi ini berupa representasi fitur yang lebih kompak dan
informatif, yang kemudian diteruskan ke LSTM. LSTM kemudian menerima fitur-
fitur yang telah diekstraksi oleh CNN. LSTM memiliki kemampuan mengingat
informasi urutan data, menganalisis hubungan temporal antarfitur, memungkinkan
model untuk memahami pola yang melibatkan waktu atau sekuensial. Langkah ini
penting untuk aplikasi seperti prediksi atau deteksi pola dalam data fime-series.
Setelah pemrosesan oleh LSTM, hasil akhirnya diteruskan ke lapisan fully
connected untuk menghasilkan prediksi atau klasifikasi. Melalui hal ini, model
hybrid CNN-LSTM mampu mengolah data yang kompleks secara efisien,

menjadikannya cocok untuk tugas seperti prediksi time-series.

Autoencoder adalah jenis algoritma yang memiliki tujuan utama untuk mempelajari
representasi data yang informatif sehingga dapat digunakan untuk berbagai
aplikasi, dengan cara belajar merekonstruksi serangkaian pengamatan input dengan

cukup baik [16].
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Gambar 2.15 Struktur Autoencoder [17]

Pada Gambar 2.15 Struktur Autoencoder menggambarkan struktur sebuah
autoencoder, X mewakili data input pada lapisan input, Z mewakili data pada
lapisan tersembunyi (hidden layer), dan X' mewakili data oufput yang
direkonstruksi pada lapisan output. Fungsi objektif dari autoencoder dapat

dituliskan sebagai persamaan (2.3) [17].
mein]AE @) = mein izt L, x{) = mein 2i=1! (xi' 86 (fe(le))) (2.3)

Keterangan:
Jar : Fungsi objektif autoencoder yang menggambarkan total eror rekonstruksi.

mein: Proses minimasi untuk menemukan parameter 8 yang menghasilkan eror

rekontruksi kecil.
6 : Parameter mencakup bobot (W, W') dan bias (b, b") dari fungsi fy dan gg.
fo :Fungsi encoding.
gy : Fungsi decoding.
x; :Mewakili dimensi ke-i dari sampel pelatihan.
x; : Mewakili dimensi ke-i dari data output hasil rekontruksi.
n :Jumlah total data pelatihan.

[ : Eror rekontruksi antara input dan output.

Persamaan ini menunjukkan bahwa autoencoder dilatih untuk meminimalkan eror

rekonstruksi di seluruh dataset dengan cara mencari parameter 0 terbaik. Fungsi
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encoding (fg.) dan decoding (gg) bekerja sama untuk merepresentasikan data input
dan merekonstruksinya kembali ke output x" yang mirip dengan input asli. Konsep

ini menjadi dasar dalam mendeteksi anomali [17].

Autoencoder dilatih untuk merekonstruksi data yang normal atau data yang
merepresentasikan pola umum. Jika ada data input yang sangat berbeda dari data
yang dilatih (anomalous data), hasil rekonstruksinya cenderung buruk, sehingga
eror rekonstruksi (/) menjadi tinggi. Data dengan eror rekonstruksi yang tinggi
dapat dianggap sebagai anomali, karena tidak sesuai dengan pola umum yang

dipelajari oleh model [17].
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Gambar 2.16 Overview Model LSTM Autoencoder [18]

LSTM Autoencoder adalah variasi lanjutan dari autoencoder berulang (recurrent
autoencoder), yang dirancang khusus untuk menangkap representasi dari data
berurutan [17]. Ilustrasi model ini ditunjukkan pada Gambar 2.16 Overview Model
LSTM Autoencoder. Pada arsitektur ini, baik komponen encoder maupun decoder
dibangun menggunakan unit LSTM. Encoder LSTM menerima input berupa urutan
vektor, yang dapat mewakili fitur, sebaliknya, decoder LSTM merekonstruksi
urutan input asli, sering kali dalam urutan terbalik [17]. Jika perbedaan antara data
asli dan hasil rekonstruksi terlalu besar, maka data tersebut dapat dianggap sebagai

anomali [18].
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Gambar 2.17 Detail LSTM Encoder [18]

Berdasarkan Gambar 2.17 Detail LSTM Encoder, LSTM encoder mengubah data
berdimensi tinggi menjadi representasi laten yang lebih kecil. Data dalam bentuk
sekuensial dengan panjang jendela waktu tertentu diproses oleh unit LSTM secara
berurutan. Hasil akhirnya adalah encoded feature dengan dimensi 1 x 16. Guna
memungkinkan proses rekonstruksi, RepeatVector digunakan untuk mengulang
encoded feature sebanyak jumlah timestep (misalnya 10). Ini memastikan bahwa

representasi laten dapat diproses kembali dalam bentuk sekuensial oleh decoder.
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Gambear 2.18 Detail LSTM Decoder [18]

Berdasarkan Gambar 2.18 Detail LSTM Decoder, LSTM decoder merekonstruksi
data dari encoded feature. Input ke decoder berupa 10 x 16, yang dihasilkan oleh
RepeatVector. Setiap unit LSTM memproses satu langkah waktu dan meneruskan
informasi ke unit berikutnya. Setelah semua unit selesai, lapisan TimeDistributed

Dense memastikan keluaran memiliki dimensi yang sama dengan input asli, yaitu
10 x 1.
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Gambar 2.19 Detail Reconstruction Loss [18]

Berdasarkan Gambar 2.19 Detail Reconstruction Loss, bagian kiri gambar
menunjukkan bagaimana data time-series diproses dalam bentuk sequence dengan
jendela waktu tertentu. Dataset awal terdiri dari lima sampel: {xi, X2, X3, Xa, Xs}.
Data ini kemudian diubah menjadi beberapa sequence dengan panjang jendela
waktu 3 timestep. Pada ilustrasi, terdapat tiga sequence yang terbentuk: Xi = [xi,
X2, X3], X2 = [X2, X3, X4], dan X3 = [x3, X4, Xs]. Setiap sequence akan diproses oleh
LSTM Encoder untuk mengekstrak pola yang ada dalam data. Bagian kanan
gambar menunjukkan hasil rekonstruksi dari setiap sequence setelah melalui LSTM
Decoder. Decoder mencoba membangun kembali data asli berdasarkan informasi
yang telah diproses oleh encoder. Hasil rekonstruksi dari masing-masing sequence
adalah X, = [1.1, 2.02, 3.01], Xz = [1.99, 2.99, 3.99], dan X; = [3.01, 4.01, 5.02].
Terlihat bahwa nilai rekonstruksi (X) sedikit berbeda dari nilai asli (x), yang akan
digunakan untuk menghitung reconstruction loss. Setiap sampel dalam dataset
mungkin muncul di lebih dari satu sequence, sehingga perhitungan reconstruction
loss dilakukan dengan menghitung rata-rata kesalahan rekonstruksi dari semua
sequence yang mengandung sampel tersebut. Sebagai contoh, x. muncul dalam
sequence Xi dan X», sehingga /oss dihitung sebagai ( [2.02 - 2|+ [1.99-2|)/2 =
0.01. Proses yang sama dilakukan untuk semua sampel, menghasilkan
reconstruction loss sebagai berikut: {0.1, 0.01, 0.01, 0.01, 0.02}. Setelah
perhitungan reconstruction loss, model menetapkan threshold berdasarkan nilai

maksimum dari data normal. Jika reconstruction loss suatu sampel lebih besar dari
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threshold ini, maka sampel tersebut dianggap sebagai anomali. Pada contoh ini,
nilai terbesar adalah 0.1, yang kemungkinan akan digunakan sebagai threshold

untuk mendeteksi apakah suatu data menyimpang dari pola normal.

LSTM dan LSTM Autoencoder dikompilasi menggunakan optimizer Adam.
Optimizer adalah algoritma yang digunakan untuk memperbarui bobot model
selama pelatihan dengan tujuan meminimalkan fungsi loss. Adam (Adaptive
Moment Estimation) adalah algoritma optimasi yang digunakan untuk memperbarui
bobot model berdasarkan data pelatihan. Optimizer Adam (Adaptive Moment
Estimation) digunakan karena dapat memperbarui parameter secara adaptif dengan
mempertimbangkan momen pertama dan kedua dari gradien, mempercepat
pelatihan jaringan seperti LSTM, meskipun keterbatasan learning rate global tetap

dapat diatasi dengan penyesuaian selama pelatihan [19].

Loss function atau fungsi kerugian mengukur seberapa baik atau buruk model
memprediksi target sebenarnya. Loss function yang digunakan adalah loss function
Huber untuk model Hybrid CNN-LSTM dan MAE untuk model LSTM
Autoencoder. Huber Loss menggabungkan loss absolut dan loss kuadrat untuk
menghasilkan sebuah fungsi yang dapat diturunkan (differentiable) seperti loss
kuadrat, dan tidak terlalu sensitif terhadap outlier seperti loss absolut, ditunjukkan

pada persamaan (2.4) [20].

1. 02
Z(yl 9) |yi_6| <vy (2'4)

1
L(B,y) ==Y~
©y) =3 2 Y (|}’i — 9 _% ]/) otherwise

Keterangan:

L :Nilai /oss.

y; : Nilai sebenarnya dari data.
0 : Nilai prediksi model.

y : Nilai ambang batas.

n : Jumlah data.
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Metrics adalah ukuran yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model yang

menunjukkan seberapa baik model bekerja. Pada tahap ini terdapat metrik evaluasi,

yaitu: MSE, MAE, RMSE, dan R-Squared.

Mean Squared Error (MSE) menghitung rata-rata selisih kuadrat antara nilai

sebenarnya dan nilai prediksi, ditunjukkan pada persamaan (2.5) [21].

MSE = — 37, (X; — Y,)? (2.5)

Keterangan:
Y; : Data input asli untuk data ke-i.
X; : Data hasil rekontruksi (prediksi) dari autoencoder untuk data ke-i.

m : Jumlah total data (sampel) dalam dataset.

Mean Absolute Error (MAE) mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai
prediksi dan nilai aktual, memberikan gambaran kesalahan rata-rata dalam satuan

asli data. Persamaan MAF ditujukan pada persamaan (2.6) [21].

MAE = —37,|X; — Y (2.6)

Keterangan:
Y; : Data input asli untuk data ke-i.
X; : Data hasil rekontruksi (prediksi) dari autoencoder untuk data ke-i.

m : Jumlah total data (sampel) dalam dataset.

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah akar kuadrat dari MSE, yang juga
memberikan ukuran rata-rata kesalahan tetapi tetap dalam satuan asli data,
menjadikannya lebih mudah diinterpretasikan. Persamaan RMSE ditujukan pada
persamaan (2.7) [21].
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RMSE = |-, (X - 1)? @7

Keterangan:
Y; : Data input asli untuk data ke-i.
X; : Data hasil rekontruksi (prediksi) dari autoencoder untuk data ke-i.

m : Jumlah total data (sampel) dalam dataset.

R-squared (R?) adalah metrik yang menunjukkan proporsi variabilitas data yang
dapat dijelaskan oleh model, nilai mendekati 1 menunjukkan model yang sangat
baik dalam menjelaskan data. Persamaan R-squared ditujukan pada persamaan

(2.8) [21].

2 _ 1ym (X=vp?
R® = mZizl—(Y_mz (2.8)

Keterangan:

=<

: Data input asli untuk data ke-i.

: Rata-rata nilai input asli data ke-i.

>l

: Data hasil rekontruksi (prediksi) dari autoencoder untuk data ke-i.

=

: Jumlah total data (sampel) dalam dataset.

2.6. Sistem Pemantauan dan Pengintegrasi Jarak Jauh

Perangkat dapat dipantau dan diintegrasi dalam jarak jauh. Raspberry Pi, sebagai
perangkat komputasi yang kecil, dapat diubah menjadi sistem pemantauan jarak
jauh yang handal dengan mengintegrasikan perangkat lunak yang tepat. Sistem ini
memungkinkan pengguna untuk mengakses, memantau, dan mengontrol Raspberry

Pi dari mana saja dengan memanfaatkan kombinasi berbagai teknologi.

Setiap perangkat di jaringan internet diberi nomor unik yang dikenal sebagai alamat

1P (internet protocol) perangkat. Alamat /P ini digunakan untuk mengidentifikasi
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perangkat dan memfasilitasi pengiriman data antarperangkat dalam jaringan virtual.
Salah satu solusi untuk berada di jaringan yang sama meskipun lokasi fisik

perangkat berada di lokasi geografis yang berbeda ialah menggunakan ZeroTier.

ZeroTier merupakan solusi jaringan modern berbasis perangkat lunak (Software-
Defined Networking) yang memfasilitasi konektivitas jaringan yang fleksibel,
memungkinkan pengguna untuk membangun jaringan virtual mirip virtual private
network (VPN) konvensional, sehingga perangkat dapat saling terhubung dengan
mudah tanpa memandang lokasi fisik mereka [22]. ZeroTier berfungsi sebagai
saklar ethernet virtual yang menghubungkan perangkat dalam jaringan lokal yang
luas dan terintegrasi, serta mereplikasi fungsionalitas ethernet layer 2, termasuk
fitur multipath (menggunakan beberapa jalur untuk mengoptimalkan pengiriman
data), multicast (pengiriman data ke beberapa perangkat sekaligus), dan bridging
(menghubungkan beberapa jaringan), yang memungkinkan pembentukan jaringan
mirip LAN (Local Area Network), tetapi dengan kemampuan menghubungkan
perangkat di seluruh dunia [22].

Pada implementasi sistem ini, Secure Shell (SSH) digunakan sebagai metode akses
jarak jauh (remote access) yang aman untuk mengelola dan memantau perangkat
Raspberry Pi yang tergabung dalam jaringan ZeroTier. SSH memungkinkan
pengguna untuk melakukan perintah terminal, mengakses file, dan melakukan

konfigurasi sistem dari lokasi manapun melalui koneksi terenkripsi.

Node-RED adalah alat pemrograman berbasis alur untuk menghubungkan
perangkat keras, API, dan layanan daring [23]. Node-RED berperan sebagai
platform integrasi yang memungkinkan Raspberry Pi mengumpulkan, memproses,
dan mengirim data sensor ke database. Pada perangkat Eddy Covariance Station,
Node-RED menangani data real-time yang dihasilkan oleh sensor yang terhubung

ke Raspberry Pi.
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2.7. Pengukuran Kinerja Sistem

Pengukuran kinerja sistem dalam penelitian ini difokuskan pada evaluasi efisiensi
pemrosesan model pada perangkat edge, khususnya Raspberry Pi, melalui tiga
parameter utama: penggunaan CPU (Central Processing Unit), penggunaan RAM
(Random Access Memory), dan waktu inferensi model. Penggunaan CPU (%)
mencerminkan seberapa besar kapasitas prosesor digunakan saat proses inferensi
berjalan. Nilai yang terlalu tinggi dapat menunjukkan beban yang berat.
Penggunaan RAM (MB) menggambarkan konsumsi memori selama model dimuat
dan dijalankan. Efisiensi penggunaan memori penting agar sistem tetap stabil dalam
jangka panjang. Waktu inferensi (detik) mengukur durasi yang dibutuhkan oleh
model untuk menghasilkan output dari satu input. Semakin cepat waktu inferensi,
semakin cocok model digunakan untuk sistem real-time. Ketiga parameter ini
merepresentasikan beban kerja sistem selama menjalankan proses prediksi secara
real-time dan digunakan untuk menilai apakah perangkat mampu menjalankan

model secara optimal dalam batas sumber daya yang tersedia.

Ketiga parameter ini merepresentasikan beban kerja aktual yang ditanggung oleh
sistem selama menjalankan proses prediksi, dan digunakan untuk menilai apakah
perangkat mampu menjalankan model secara optimal dalam batas sumber daya
yang tersedia. Pada implementasinya, sistem inferensi dijalankan menggunakan
skrip Python yang dieksekusi langsung melalui terminal Raspberry Pi. Guna
memastikan sistem dapat berjalan secara otomatis dan terjadwal, digunakan
mekanisme manajemen layanan berbasis systemd. Melalui perintah systemctl, dapat
mengatur, mengaktitkan, atau menonaktifkan layanan inferensi yang ditentukan
dalam file konfigurasi .service. Penjadwalan eksekusi dilakukan dengan .timer,
yang memungkinkan sistem menjalankan proses inferensi secara berkala sesuai

waktu yang telah ditentukan.



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian tugas akhir ini dilaksanakan selama enam bulan di Laboratorium
Telekomunikasi, Jurusan Teknik Elektro, Universitas Lampung, serta di PT Persada
Dinamika Lestari sebagai sumber data tempat perangkat Eddy Covariance Station

dipasang.

3.2. Capstone Project

Penelitian ini merupakan bagian dari penelitian utama tim Eddy Covariance Station.
Berdasarkan Gambar 3.1 Diagram Capstone Project Tim Eddy Covariance Station
(ECS), perangkat Eddy Covariance Station terdiri dari tiga perangkat, yaitu
perangkat C-Flux Analyzer yang terdiri dari Gas Analyzer dan 3D Anemometer
ditunjukkan dengan kolom berwarna hijau, perangkat Microclimate Station (MCS)
ditunjukkan dengan kolom berwarna biru, dan perangkat Aerial Measurement Eddy
Covariance System (AMES) ditunjukkan dengan kolom berwarna jingga. Bagian
yang dikerjakan pada penelitian ini adalah membuat model pemeliharaan prediktif
di sistem pemeliharaan berdasarkan data harian yang direkam di perangkat Eddy

Covariance Station, yang ditujukan pada kolom bagian E berwarna kuning.
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Gambar 3.1 Diagram Capstone Project Tim Eddy Covariance Station (ECS)

Berdasarkan Gambar 3.1 Diagram Capstone Project Tim Eddy Covariance Station
(ECS). Penelitian lain pada kolom bagian A merupakan perangkat C-Flux
Analyzer, bagian B merupakan perangkat 3D Anemometer, bagian C berisi
dashboard C-Flux Analyzer dan 3D Anemometer, bagian D merupakan analisis
data perangkat, bagian F merupakan perangkat MCS, bagian G merupakan
dashboard MCS, bagian H merupakan analisis data MCS, bagian I merupakan
perangkat AMES, bagian J merupakan telemetri perangkat AMES, bagian K
merupakan simulasi perangkat AMES, dan yang terakhir bagian L membahas

keseluruhan kecuali perangkat AMES.

3.3. Perangkat Penelitian

Pengerjaan penelitian ini menggunakan perangkat keras serta komponen dan

perangkat lunak sebagai berikut:

1. Laptop dengan prosesor Intel® Core™ i3 Generasi ke-11.
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2. Komputer dengan prosesor Intel® Core™ i9 Generasi ke-15 dan GPU Nvidia®
RTX 4090.

3. Raspberry Pi 4 Model B (RAM 8GB) digunakan untuk pengujian dengan data
dari beberapa perangkat yang berbeda, dan Raspberry Pi 4 Model B (RAM
2GB) untuk pengujian pada sistem terintegrasi.

4. Visual Studio Code (VS Code) digunakan untuk mengolah data, melatih
model, dan mengevaluasi model menggunakan bahasa pemrograman Python.

5. WinSCP digunakan untuk memindahkan file antara laptop dan Raspberry Pi.

6. Command Prompt (CMD) digunakan untuk menjalankan sistem agar berjalan,
serta untuk menjalankan perintah sistem, seperti menjalankan skrip Python dan
melihat penggunaan CPU dan RAM.

7. ZeroTier yang digunakan untuk menghubungkan Raspberry Pi ke jaringan
virtual (VPN) sehingga bisa diakses dari jarak jauh meskipun tidak berada pada
jaringan lokal yang sama

8. Telegram yang digunakan sebagai media untuk mengirimkan notifikasi
otomatis apabila sistem mendeteksi anomali pada data sensor, melalui bot

Telegram yang telah dikonfigurasi.

3.4. Sumber Data

Sumber data diperoleh dari perangkat Eddy Covariance Station (ECS), berupa C-
Flux Analyzer yang terdiri dari Gas Analyzer dan 3D Anemometer, serta
Microclimate Station (MCS). Perangkat Gas Analyzer dan 3D Anemometer
mengambil data 6-7 data per detik selama 30 menit per jam, sedangkan perangkat
MCS menghasilkan data satu data per menit. Parameter yang digunakan adalah
hasil dari perangkat C-Flux Analyzer berupa sensor gas karbon dioksida, sensor gas
metana, water vapour, suhu, dan kelembapan udara, serta altitude, suhu, dan
tekanan udara, perangkat 3D Anemometer berupa enam Digital Airspeed Sensor
yang masing-masing mendeteksi kecepatan angin di arah timur, selatan, barat,
utara, atas, dan bawah perangkat, serta MCS berupa parameter temperature,

humidity, rainfall, angle, windspeed, dan pyrano.
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3.5. Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan yang dijelaskan pada Gambar

3.2 Diagram Alir Tahapan Penelitian Keseluruhan.

Pengolahan Data
y|  Pengembangan Model LSTM Pengembangan Model LSTM |
Autoencoder = =
Validasi Model Validasi Model

Loss Model sudsh zesua
dan kecil?

Loss Model sudah zesua
dan kecil?

l

Implementasi Sistem

v

Y

Evaluasi Sistem

Model Berhasil Berjalan
di Sistem?

Gambar 3.2 Diagram Alir Tahapan Penelitian Keseluruhan

1. Input data
Tahapan pertama dalam penelitian ini adalah input data. Data dikumpulkan dari

sensor-sensor yang dipasang pada perangkat. Data yang diinput dijelaskan pada sub
bab 3.3 Sumber Data. Data MCS yang digunakan adalah data selama 6 Bulan.

Sedangkan, untuk Gas Analyzer dan 3D Anemometer digunakan data selama 9 hari.
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2. Pengolahan Data

Setelah data terkumpul, langkah berikutnya adalah pengolahan data. Kelengkapan
data dicek untuk mengetahui langkah selanjutnya pada tahap pengembangan model.
Pada tahap pengolahan data ini, hal yang dilakukan adalah mengatasi data outlier
dan mengatasi missing value melalui visualisasi data. Kemudian normalisasi data

dan pembuatan window tepat sebelum pembuatan model.

3. Pengembangan Model

Tahap pengembangan model mencakup proses pemilihan algoritma, perancangan
struktur, pelatihan, validasi model, dan konversi model ke TensorFlow Lite.
Penelitian ini menggunakan hybrid CNN-LSTM (Convolutional Neural Network -
Long Short-term Memory) untuk prediksi waktu kerusakan dan LSTM (Long Short-
Term Memory) Autoencoder digunakan untuk mendeteksi pola kegagalan atau
anomali. Setelah model selesai dikembangkan, langkah berikutnya adalah validasi
model untuk memastikan kinerja model. Percobaan pembuatan model dilakukan
dengan filter yang berbeda supaya dapat menemukan model dengan

mempertimbangkan evaluasi model.

4. Implementasi Sistem

Tahapan implementasi sistem bertujuan untuk mengintegrasikan model yang telah
divalidasi ke dalam lingkungan operasional untuk monitoring. Model dikonversi ke
format tensorflow lite agar bisa diintegrasi di Python Raspberry Pi. Pengembangan
dan pengujian dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan dua
sistem pendekatan pendeteksian pola kegagalan, yaitu sistem prediksi-deteksi
menggunakan kombinasi model prediksi s#ybrid CNN-LSTM dan model deteksi
pola kegagalan menggunakan LSTM autoencoder, serta sistem deteksi langsung
menggunakan model LSTM autoencoder. Sistem diimplementasikan dan diuji pada
perangkat Raspberry Pi dengan dua skenario pengujian, yaitu sistem prediksi dan
perangkat sensor berjalan pada Raspberry Pi yang sama, dan sistem prediksi
berjalan pada Raspberry Pi terpisah yang menerima data dari Raspberry Pi lain di
lokasi berbeda.
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5. Evaluasi Sistem
Tahapan terakhir dalam penelitian ini adalah evaluasi sistem. Evaluasi sistem
dilakukan selama 3 hari mencakup penggunaan CPU dan RAM, waktu inferensi

model, serta waktu pengiriman notifikasi melalui Telegram.

3.6. Pengolahan Data

Pengolahan data mencakup mengatasi data outlier, cek incomplite data, dan
mengatasi missing value. Langkah-langkah ini dirancang untuk menghasilkan
dataset yang siap digunakan dalam pelatihan model prediksi Aybrid CNN-LSTM
dan deteksi anomali LSTM autoencoder. Proses pengolahan data ditunjukkan pada

Gambar 3.3 Diagram Alir Pengolahan Data.
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Gambar 3.3 Diagram Alir Pengolahan Data

Pengolahan data dimulai dengan identifikasi dan penanganan outlier, yaitu data
yang memiliki nilai sangat berbeda dari data lainnya dan dapat menyebabkan

distorsi dalam analisis maupun pelatihan model, khususnya untuk model LSTM
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autoencoder. Identifikasi outlier dilakukan melalui visualisasi data menyeluruh dan
dari pemahaman output default sensor. Sensor yang mengeluarkan data rentang
jauh di atas data normal, tetapi merupakan nilai default dari sensor akan tetap
disimpan dan digunakan, sedangkan data yang bukan nilai default akan dihapus dari
data. Langkah selanjutnya dalam pengolahan data adalah pemeriksaan terhadap
incomplete data, yang mencakup missing value atau nilai yang hilang. Incomplete
data dapat memengaruhi akurasi model yang akan dikembangkan, sehingga
penanganan missing value menjadi langkah penting untuk memastikan kualitas
data. Salah satu metode yang sering digunakan untuk mengatasi missing value
adalah interpolasi linear. Tahap terakhir adalah normalisasi data yang berfungsi
untuk membantu model menghindari bias dalam pembelajaran akibat skala data

yang berbeda. Normalisasi yang digunakan adalah min-max scalar.

3.7. Pengembangan Model

Proses pengembangan model ini melibatkan pemilihan algoritma yang tepat,
perancangan struktur model, pelatihan model, validasi untuk memastikan kinerja

yang optimal, serta konversi model ke TensorFlow Lite.

3.7.1. Pemilihan Algoritma

Tahap pertama dalam pengembangan model adalah pemilihan algoritma yang
sesuai dengan tujuan analisis. Algoritma hybrid CNN-LSTM (Convolutional
Neural Network — Long Short-Term Memory) dipilih untuk prediksi waktu
kerusakan karena kemampuannya yang unggul dalam menangani data berurutan
atau time-series data. CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur spasial dari data
dengan mendeteksi pola penting dalam jendela waktu, sementara LSTM mampu
memproses data secara berurutan untuk menangkap hubungan temporal jangka
panjang. Kombinasi ini memberikan kemampuan untuk mengenali pola kompleks
yang terjadi dalam waktu tertentu, menjadikannya sangat sesuai untuk tugas

prediksi.
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LSTM Autoencoder dipilih untuk mendeteksi anomali karena strukturnya yang
dapat mempelajari pola normal dalam data dengan sangat baik. LSTM Autoencoder
terdiri dari encoder yang merangkum data ke representasi latennya dan decoder
yang mencoba merekonstruksi data asli. Jika data memiliki perbedaan signifikan
dengan pola normal (anomali), maka rekonstruksinya akan memiliki eror yang
tinggi, sehingga memudahkan identifikasi anomali. Pendekatan ini sangat cocok
untuk data time-series yang kompleks dan dinamis, karena LSTM dapat memahami

urutan waktu secara mendalam.

3.7.2. Struktur Model

Struktur model merujuk pada struktur dan desain dari model pembelajaran mesin
yang digunakan untuk memecahkan masalah menggunakan TensorFlow atau
Keras. TensorFlow adalah sebuah library open source yang dikembangkan oleh
Google untuk komputasi numerik dan pembelajaran mesin berbasis deep learning.
Keras adalah sebuah high level APl (Application Programming Interface) dalam
TensorFlow yang menyediakan antarmuka sederhana untuk membangun dan
melatih model deep learning dengan mudah. Pada hal ini, model yang digunakan
adalah hybrid CNN-LSTM untuk prediksi waktu kerusakan dan LSTM

autoencoder untuk deteksi anomali.

Tabel 3.1 Struktur Layer Hybrid CNN-LSTM

Layer Deskripsi
Input(shape=(batch_size, filters, Menerima data sensor dalam bentuk (batch_size,
feature)) timesteps, feature)

Conv1D(filters, kernel_size, Mengekstraksi fitur lokal dari data time-series

activation, padding)

MaxPooling1 D(pool_size) Mengurangi dimensi fitur setelah CNN

LSTM(units, activation, Menangkap pola temporal dalam data sensor

return_sequences)

Dense() Output prediksi berdasarkan pola yang dipelajari
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Struktur model prediksi ini ditunjukkan dengan Tabel 3.1 Struktur Layer Hybrid
CNN-LSTM. Model ini dimulai dengan Input Layer, yang menerima data dalam
format (batch_size, timesteps, feature), batch_size adalah jumlah sampel dalam satu
batch, timesteps adalah panjang urutan waktu, dan feature adalah jumlah fitur
dalam satu sampel bersamaan dengan Conv1D digunakan untuk mengekstraksi pola
lokal dalam data time-series. Kemudian diikuti oleh MaxPoolinglD untuk
mengurangi dimensi fitur yang diproses. Setelah fitur utama diekstraksi oleh CNN,
LSTM Layer bertugas menangkap pola temporal antar-timestep dalam data sensor,
membantu model memahami hubungan antara nilai sebelumnya dan nilai yang akan
datang. Akhirnya, Dense QOutput Layer menghasilkan prediksi nilai sensor

berdasarkan pola yang telah dipelajari oleh model.

Tabel 3.2 Hyperparameter Model Hybrid CNN-LSTM

Hyperparameter Deskripsi Nilai Rekomendasi
ConvID Filters Jumlah filter pada layer CNN 32,64
Kernel Size Ukuran filter CNN untuk ekstraksi fitur | 5
Pooling Size Ukuran pooling setelah CNN 2
Padding Mengontrol output size setelah konvolusi | causal
LSTM Units Jumlah unit pada LSTM setelah CNN 32, 64
Return Sequences Mengontrol output layer LSTM False

Activation Function | Fungsi aktivasi dalam CNN dan LSTM ReLu, TanH

Optimizer Mengatur model memperbarui bobot Adam
Loss Function Mengatur eror prediksi dan nilai asli Huber
Batch Size Jumlah sampel dalam satu batch training | 512
Epochs Jumlah iterasi training 100
Learning Rate Kecepatan update bobot model 0.0001

Tabel 3.2  Hyperparameter Model Hybrid CNN-LSTM  merangkum
hyperparameter yang dirancang untuk menangani data time-series dengan
kombinasi ekstraksi fitur melalui Convolutional Neural Network (CNN) dan
pemodelan dependensi temporal dengan Long Short-Term Memory (LSTM). Model

ini menggunakan lapisan ConvlD dengan jumlah filter yang bervariasi antara 32
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dan 64, kernel size dengan nilai 5 untuk menangkap pola dalam data sensor, serta
padding bisa diatur ke causal untuk menjaga agar output hanya dipengaruhi oleh
data saat ini dan sebelumnya. Pooling size 2 digunakan untuk mengurangi dimensi
fitur, sedangkan LSTM units diatur dengan variasi percobaan 32 dan 64 untuk
menangkap hubungan jangka panjang dalam data dengan return sequences false
hanya mengembalikan output dari timestamp terakhir karena layer LSTM hanya
ada satu layer. Model ini menggunakan fungsi aktivasi ReLu untuk layer CNN dan
Tanh untuk layer LSTM, optimizer Adam, dan loss function Huber untuk
mengoptimalkan proses pembelajaran. Batch sizesebesar 512, jumlah epoch100,

dan learning rate untuk optimasi sebesar 0.0001.

Tabel 3.3 Struktur Model LSTM Autoencoder

Lapisan Deskripsi

Input(shape=(batch_size, | Menerima data sensor dalam bentuk (batch_size,

timesteps, feature)) timesteps, feature)

LSTM(units, activation, | Encoder mengompresi data menjadi representasi laten

return_sequences)

RepeatVector(timesteps) | Mengulang representasi laten sebanyak jumlah timestep

input

LSTM(units, activation, | Decoder merekonstruksi kembali data dari ruang laten

return_sequences)

Dense(feature) Output rekonstruksi untuk dibandingkan dengan input

awal

Struktur model anomali ditunjukkan pada Tabel 3.3 Struktur Model LSTM
Autoencoder yang digunakan untuk mendeteksi anomali dalam data sensor dengan
cara merekonstruksi input dan membandingkannya dengan output. Model ini
dimulai dengan Input Layer, yang menerima data dalam format (batch size,
timesteps, feature)bersamaan dengan LSTM Encoder bertugas mengompresi data
input menjadi representasi laten, yaitu bentuk ringkas dari pola utama dalam data.
RepeatVector digunakan untuk mengulang representasi laten sebanyak jumlah
timesteps, sehingga informasi dari encoder dapat diproses kembali oleh LSTM

Decoder. LSTM Decoder kemudian berusaha merekonstruksi kembali data dari
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ruang laten, menghasilkan output yang seharusnya mendekati input asli. Akhirnya,
Dense Output Layer digunakan untuk menghasilkan hasil rekonstruksi, yang akan
dibandingkan dengan input awal. Jika selisih antara input dan output terlalu besar
(loss tinggi), maka data tersebut merupakan anomali. Hyperparameter yang
digunakan dalam model LSTM Autoencoder, yang berfungsi untuk mendeteksi
anomali dalam data time-series dengan cara merekonstruksi input dan
membandingkan dengan output dirangkum di Tabel 3.4 Hyperparameter Model
LSTM Autoencoder.

Tabel 3.4 Hyperparameter Model LSTM Autoencoder

Hyperparameter Deskripsi Nilai Rekomendasi
LSTM Encoder Units | Jumlah unit pada LSTM Encoder 32, 64
LSTM Decoder Units | Jumlah unit pada LSTM Decoder 32, 64
Repeat Vector Jumlah kali input diulang di decoder | Input sequence
Activation Function Fungsi aktivasi dalam LSTM Tanh
Return Sequences Mengontrol output layer LSTM False
Optimizer Mengatur model memperbarui bobot | Adam
Loss Function Mengatur eror prediksi dan nilai asli | MAE
Batch Size Jumlah sampel satu batch training 512
Epochs Jumlah iterasi training 100
Learning Rate Kecepatan update bobot model 0.001

Model ini menggunakan LSTM Encoder dan LSTM Decoder dengan jumlah unit
32 dan 64, yang memungkinkan model untuk menangkap pola kompleks dalam
data. Repeat Vector digunakan untuk mengulang representasi laten sebelum dikirim
ke decoder, memastikan rekonstruksi yang optimal dengan input sesuai nilai input
sequence. Fungsi aktivasi Tanh digunakan karena cocok untuk data time-series.
Model ini juga menggunakan optimizer Adam untuk mengatur pembaruan bobot
dengan efisien, serta /oss function MAE untuk mengukur kesalahan rekonstruksi.
Pengaturan batch size sebesar 512, sementara jumlah epoch sebesar 100. Learning

rate ditetapkan antara 0.001 atau nilai default.
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3.7.3. Pelatihan Model

Pelatihan model dilakukan setelah struktur dan parameter dasar ditentukan. Proses
pelatihan dimulai dengan membagi dataset menjadi tiga bagian (data pelatihan, data
validasi, dan data test) untuk model Aybrid CNN-LSTM, serta dua bagian (data
pelatihan dan data validasi) untuk LSTM Autoencoder. Data pelatihan digunakan
untuk mengajarkan model mengenali pola dalam data, data validasi digunakan
untuk memonitor kinerja model pada data yang tidak terlihat sebelumnya, dan data
test digunakan untuk tes hasul kinerja model. Selama pelatihan, beberapa parameter
seperti learning rate, batch size, dan jumlah epoch diatur agar model dapat belajar

dengan optimal dan menghindari overfitting.

3.7.4. Evaluasi Model

Uji evaluasi model ini menggunakan metrik evaluasi berupa MSE, MAE, RMSE,
dan R-squared. MSE (Mean Squared Error) untuk mengukur rata-rata kuadrat
selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual, semakin kecil, semakin baik. MAE
(Mean Absolute Error) untuk menghitung rata-rata selisih absolut antara prediksi
dan nilai aktual, lebih tahan terhadap outlier dibanding MSE. RMSE (Root Mean
Squared Error) merupakan akar dari MSE, lebih mudah diinterpretasikan karena
satuannya sama dengan data asli. R-squared (R?) untuk mengukur seberapa baik
model menjelaskan variansi data, dengan nilai antara 0 hingga 1, semakin

mendekati 1, semakin baik modelnya.

3.7.5. Konversi Model TensorFlow ke TensorFlow Lite

Setelah model selesai dievaluasi, langkah selanjutnya adalah mengonversinya ke
format TensorFlow Lite agar dapat dijalankan pada perangkat dengan sumber daya
terbatas, seperti Raspberry Pi. Proses konversi dimulai dengan menyimpan model
yang sudah dilatih dalam format SavedModel atau HDF5 di TensorFlow Python.
Kemudian, model tersebut dikonversi menggunakan TensorFlow Lite Converter,

yang menghasilkan file dengan ekstensi .tflite.
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3.8. Implementasi Sistem

Tahap implementasi sistem bertujuan untuk mengintegrasikan model Artificial
Intelligence (AI) yang telah dikembangkan ke dalam sistem monitoring real-time.
Sistem ini dirancang agar mampu menerima data sensor secara real-time,
memproses data yang diterima, serta melakukan analisis menggunakan model
untuk memprediksi nilai sensor dan mendeteksi anomali. Sistem dapat memberikan

peringatan dini apabila terjadi penyimpangan dalam pola data sensor.

3.8.1. Skenario Sistem Deteksi Kegagalan

Ada dua skenario sistem untuk deteksi kegagalan yang digunakan, skenario pertama
penggabungan model hybrid CNN-LSTM untuk memprediksi data dan model
LSTM autoencoder untuk deteksi anomali sehingga dapat diprediksi kapan sistem

mengalami kerusakan serta skenario kedua model LSTM autoencoder secara

langsung untuk mendeteksi anomali secara langsung.

Preprocessing
Input Data Preprocessing Data Model Prediksi > Oulput Model
Prediksi
Model Deteksi
Output Notifikasi Deteksi Anomali Anomali LSTM
Autoencoder

Gambar 3.4 Skenario Sistem Prediksi-Deteksi

Skenario pertama terdapat pada Gambar 3.4 Skenario Sistem Prediksi-Deteksi.
Sistem ini dirancang untuk mendeteksi anomali berbasis prediksi dengan
memanfaatkan data sensor yang dikirim secara real-time melalui protokol MQTT.
Data yang diterima akan melalui tahap preprocessing, dimulai dari penanganan
nilai hilang menggunakan penanda khusus -9999, dilanjutkan dengan pembentukan
sekuens menggunakan teknik Sliding Window, serta normalisasi data dengan min-
max scaler. Data yang telah diproses kemudian dimasukkan ke dalam model Aybrid

CNN-LSTM untuk memprediksi nilai sensor berikutnya berdasarkan pola historis.
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Hasil prediksi hybrid CNN-LSTM kemudian disimpan dalam buffer sebelum
digunakan oleh LSTM Autoencoder untuk deteksi anomali. Jika perbedaan antara
nilai prediksi dan nilai aktual terlalu besar, maka kondisi ini dianggap sebagai
anomali, dan sistem akan mengirimkan peringatan ke pengguna melalui notifikasi

Telegram.

« Input Data /L> Preprocessing Data Model Deteksi Anomali
@ Output Notifikasi /Ki Deteksi Anomali

Gambar 3.5 Skenario Deteksi Langsung

Skenario kedua pada Gambar 3.4 Skenario Deteksi Langsung. Pada skenario kedua,
sistem langsung mendeteksi anomali tanpa melakukan prediksi nilai sensor
sebelumnyacdengan memanfaatkan data sensor yang dikirim secara real-time
melalui protokol MQTT. Data yang diterima akan melalui tahap preprocessing,
dimulai dari penanganan nilai hilang menggunakan penanda khusus -9999,
dilanjutkan dengan pembentukan sekuens menggunakan teknik Sliding Window,
serta normalisasi data dengan min-max scaler. Data yang telah diproses kemudian
dimasukkan ke dalam model LSTM autoencoder untuk deteksi anomali. Jika
perbedaan antara nilai prediksi dan nilai aktual terlalu besar, maka kondisi ini
dianggap sebagai anomali, dan sistem akan mengirimkan peringatan ke pengguna

melalui notifikasi Telegram.

3.8.2. Skenario Pengujian Sistem

Terdapat dua pengujian sistem, yaitu: sistem terintegrasi ketika prediksi dan
perangkat sensor berjalan pada Raspberry Pi yang sama dan sistem terdistribusi
ketika prediksi berjalan pada Raspberry Pi terpisah yang menerima data dari
Raspberry Pi lain di lokasi berbeda.
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v

Sistem Pemeliharaan Prediksi

v

Merekam Waktu Inferensi Model
serta Penggunaan CPU dan RAM

Sensor Masuk ke Sistem melalui
Pengiriman MQTT Lokal

Gambar 3.6 Diagram Alir Pengujian Sistem Terintegrasi

Pada pengujian pertama ditunjukkan pada Gambar 3.6 Diagram Alir Pengujian

Sistem Terintegrasi, sistem terintegrasi, sistem prediksi dan sensor berjalan pada

Raspberry Pi yang sama dengan menggunakan MQTT lokal sebagai protokol

komunikasi. Pada skenario ini, Raspberry Pi mengumpulkan data dari sensor

lingkungan secara periodik, lalu mengirimkan data tersebut melalui MQTT lokal

untuk diproses oleh model prediksi yang juga dijalankan pada Raspberry Pi yang

sama. Tujuan pengujian ini adalah untuk memastikan integrasi sistem yang berjalan

di perangkat tunggal, mengukur waktu inferensi model, serta penggunaan sumber

daya Raspberry Pi seperti CPU dan RAM.

Raspberry Pi 1: Perangkat Mendeteksi
Sensor

v

Raspberry Pi 2: Sistem Pemeliharaan
Prediksi

Merekam Waktu Inferensi Model
serta Penggunaan CPU dan RAM

v

Sensor Masuk ke Sistem melalui
Pengiriman MQTT Server

Gambar 3.7 Diagram Alir Pengujian Sistem Terdistribusi
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Pada pengujian kedua ditunjukkan pada Gambar 3.7 Diagram Alir Pengujian
Sistem Terdistribusi, sistem terdistribusi, sistem prediksi berjalan pada Raspberry
Pi yang terpisah dan menerima data dari Raspberry Pi lain di lokasi berbeda melalui
server MQTT yang terpusat. Raspberry Pi pertama mengumpulkan data sensor dan
mengirimkan data tersebut ke server MQTT, sementara Raspberry Pi kedua
menerima data melalui server dan menjalankan model prediksi. Tujuan dari
skenario ini adalah untuk memastikan bahwa model prediksi dapat memproses data
yang diterima secara real-time dengan baik. Evaluasi hasil pengujian ini meliputi
mengukur waktu inferensi model, serta penggunaan sumber daya Raspberry Pi

seperti CPU dan RAM.

3.9. Evaluasi Sistem

Evaluasi sistem dilakukan selama 3 hari dengan fokus pada: penggunaan RAM dan
CPU, serta kecepatan inferensi model. Penggunaan RAM dan CPU dipantau untuk
memastikan bahwa sistem berjalan dengan efisien dan tidak membebani perangkat
lebih dari yang diperlukan. Kecepatan inferensi model diukur untuk memastikan
bahwa sistem dapat memproses data sensor dan menghasilkan prediksi secara real-

time tanpa penundaan yang signifikan.



V. PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapat beberapa kesimpulan pada

penelitian ini:

1.

Model yang digunakan pada perangkat Gas Analyzer: model hybrid CNN-
LSTM filter CNN 32 dan LSTM 32 dengan MAE 2.2065, MSE 0.4095, RMSE
1.4854, dan R-Squared 0.9208, serta model LSTM autoencoder filter LSTM
64 dengan MAE 0.001010, MSE 0.000017, RMSE 0.004146, dan R-Squared
0.999845. Model yang digunakan pada perangkat 3D Anemometer: model
hybrid CNN-LSTM filter CNN 32 dan LSTM 64 dengan MAE 0.1302, MSE
0.1322, RMSE 0.3608, dan R-Squared 0.9994, serta model LSTM autoencoder
filter LSTM 64 dengan MAE 0.009898, MSE 0.000680, RMSE 0.026069, dan
R-Squared 0.986413. Model yang digunakan pada perangkata Microclimate
Station: model hybrid CNN-LSTM filter CNN 32 dan LSTM 64 dengan MAE
1440.2135, MSE 8.8093, RMSE 37.9501, dan R-Squared 0.6622, serta model
LSTM autoencoder filter LSTM 64 dengan MAE 0.017724, MSE 0.003332,
RMSE 0.057727, dan R-Squared 0.968167. Secara keseluruhan, perangkat 3D
Anemometer menghasilkan model Aybrid CNN-LSTM terbaik dengan nilai
MAE, MSE, dan RMSE terkecil serta R-Squared tertinggi, sedangkan Gas
Analyzer menghasilkan model LSTM autoencoder terbaik dengan nilai MAE,
MSE, dan RMSE terkecil serta R-Squared tertinggi.

Sistem terintegrasi berhasil dilakukan dengan secara keseluruhan penggunaan
CPU Raspberry Pi berada di rentang 0% hingga 54,20%, penggunaan RAM
berada di rentang 154.16 MB hingga 736.07 MB, waktu inferensi model rata-
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rata terkecil untuk model LSTM autoencoder pada sistem prediksi-deteksi Gas
Analyzer sebesar 0.005214 detik dan untuk model Aybrid CNN-LSTM pada
sistem prediksi-deteksi Gas Analyzer sebesar 0.000766 detik.

Sistem terdistribusi berhasil dilakukan dengan secara keseluruhan penggunaan
CPU berada di rentang 0% hingga 100%, penggunaan RAM berada di rentang
182.71 MB hingga 1402.23 MB, waktu inferensi model rata-rata terkecil untuk
model LSTM autoencoder pada sistem prediksi-deteksi Gas Analyzer sebesar
0.005074 detik dan untuk model Aybrid CNN-LSTM pada sistem prediksi-
deteksi Gas Analyzer sebesar 0.000777 detik.

5.2 Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapat beberapa saran pada

penelitian ini:

1.

Penelitian ini menggunakan model CNN-LSTM dan LSTM Autoencoder
dengan arsitektur sederhana, yaitu satu lapisan dengan dua variasi jumlah filter.
Untuk meningkatkan akurasi dan kemampuan generalisasi model, disarankan
pada penelitian selanjutnya untuk mengeksplorasi arsitektur yang lebih
kompleks, seperti penggunaan beberapa lapisan (multi-layer).

Validasi hasil deteksi anomali dalam penelitian ini belum melibatkan data
kejadian nyata atau catatan gangguan perangkat. Guna meningkatkan
keandalan sistem, disarankan pada penelitian mendatang agar menyertakan
pencatatan kejadian aktual di lapangan, seperti log pemeliharaan atau
dokumentasi kerusakan perangkat, yang dapat dijadikan ground truth.

Sistem deteksi anomali yang dikembangkan menunjukkan sensitivitas yang
tinggi, yang ditandai dengan jumlah deteksi anomali yang cukup besar.
Meskipun hal ini mencerminkan kemampuan model dalam mengenali pola
yang menyimpang, tingginya jumlah deteksi dapat mengindikasikan
kemungkinan false positive yang tinggi. Penelitian selanjutnya disarankan
untuk melakukan kalibrasi ambang batas deteksi dan menyusun batas toleransi

deviasi alami sensor.
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