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ABSTRAK

RANCANG BANGUN SISTEM PEMANTAUAN CUACA REAL-TIME
BERBASIS RASPBERRY PI S DENGAN INTEGRASI MODEL
MOBILENETV2, CUSTOM CNN, DAN YOLOVS5 UNTUK KLASIFIKASI
AWAN, CUACA, DAN ESTIMASI VISIBILITY BERBASIS CITRA
KAMERA TERINTEGRASI WEBSITE

Oleh
Made Jaya Setiawan

Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan membangun sistem pemantauan
cuaca real-time berbasis Raspberry Pi 5 dengan integrasi model MobileNetV2,
Custom CNN, dan YOLOVS. Sistem ini memanfaatkan citra yang ditangkap oleh
kamera untuk secara otomatis mengklasifikasikan jenis awan, kondisi cuaca, serta
mengestimasi visibility. Seluruh hasil klasifikasi dan estimasi ditampilkan melalui
antarmuka website yang terhubung ke jaringan lokal, sehingga memudahkan
pengguna dalam mengakses dan memantau informasi cuaca secara langsung dari
berbagai perangkat. Estimasi visibility dilakukan dengan menggabungkan metode
deteksi objek berbasis YOLOvS dan pendekatan Laplacian Variance, yang
menganalisis kontras warna, ketajaman detail, serta tingkat keburaman citra. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa akurasi deteksi objek menggunakan model
YOLOvVS dalam mendukung estimasi visibility mencapai 95% bila dibandingkan
dengan data acuan dari BMKG. Untuk klasifikasi cuaca, model Custom CNN yang
dikembangkan mampu mencapai akurasi sebesar 70%, menandakan efektivitasnya
dalam mengenali kondisi cuaca berbasis citra secara real-time. Sementara itu,
model MobileNetV2 yang digunakan untuk klasifikasi awan hanya memperoleh
akurasi sebesar 10%, yang diduga disebabkan oleh ketidaksesuaian antara data
pelatihan dan kondisi awan di lapangan. Meski demikian, MobileNetV?2 tetap
digunakan karena efisiensi komputasinya yang sesuai untuk perangkat IoT seperti
Raspberry Pi. Dengan integrasi antara sistem pemrosesan citra dan antarmuka
website lokal yang informatif, sistem ini mampu memberikan solusi pemantauan
cuaca mandiri yang efisien, cepat, dan mudah diakses oleh pengguna dalam
lingkungan jaringan terbatas.

Kata kunci: Raspberry Pi 5, MobileNetV?2, Custom CNN, YOLOvS.



ABSTRACT

DESIGN AND DEVELOPMENT OF A REAL-TIME WEATHER
MONITORING SYSTEM BASED ON RASPBERRY PI 5 WITH
INTEGRATION OF MOBILENETV2, CUSTOM CNN, AND YOLOVS
MODELS FOR CLOUD AND WEATHER CLASSIFICATION AND
VISIBILITY ESTIMATION USING CAMERA IMAGE INTEGRATED
WITH WEBSITE

By

Made Jaya Setiawan

This study aims to design and develop a real-time weather monitoring system based
on the Raspberry Pi 5, integrating MobileNetV2, a Custom CNN, and YOLOvS
models. The system utilizes images captured by a camera to automatically classify
cloud types, weather conditions, and estimate visibility. All classification and
estimation results are displayed through a web-based interface connected to a local
network, enabling users to conveniently access and monitor weather information
directly from various devices. Visibility estimation is performed by combining
object detection using YOLOVS and the Laplacian Variance approach, which
analyzes color contrast, detail sharpness, and image blurriness. Experimental results
show that the object detection model YOLOVS achieved an accuracy of 95% in
supporting visibility estimation when compared with reference data from BMKG
(Indonesian Meteorological Agency). For weather classification, the developed
Custom CNN model reached an accuracy of 70%, indicating its effectiveness in
recognizing weather conditions from images in real-time. Meanwhile, the
MobileNetV2 model used for cloud classification achieved only 10% accuracy,
presumably due to a mismatch between the training dataset and actual cloud
conditions in the field. Nevertheless, MobileNetV2 is still employed due to its
computational efficiency, which suits implementation on IoT devices such as the
Raspberry Pi. With the integration of image processing and an informative local
web interface, this system offers an efficient, fast, and accessible standalone
weather monitoring solution for environments with limited network connectivity.

Keywords: Raspberry Pi 5, MobileNetV2, Custom CNN, YOLOVS.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Cuaca memiliki pengaruh yang sangat besar dalam kehidupan manusia, baik dalam
aktivitas sehari-hari maupun sektor-sektor strategis seperti pertanian, penerbangan,
maritim, dan mitigasi bencana (Siregar, 2020). Perubahan cuaca yang tidak terduga
dapat menimbulkan dampak signifikan, seperti gagal panen akibat curah hujan yang
tinggi, keterlambatan penerbangan akibat badai, atau meningkatnya risiko
kecelakaan di laut akibat cuaca ekstrem (Ulya and Kamal, 2017). Oleh karena itu,
kemampuan untuk memantau dan memprediksi cuaca secara akurat menjadi

kebutuhan yang semakin mendesak (Priyahita et al., 2016).

Awan memiliki peran penting dalam menentukan pola cuaca karena dapat
memberikan informasi mengenai kemungkinan hujan, badai, atau perubahan
atmosfer lainnya (Islamiah et al., 2022). Berdasarkan karakteristiknya, awan
diklasifikasikan ke dalam beberapa jenis, seperti cirrus, cumulus, dan stratus, yang
masing-masing memiliki pengaruh yang berbeda terhadap kondisi cuaca (Sufy et
al.,2017). Klasifikasi awan yang akurat dapat membantu dalam memahami proses
meteorologi yang sedang berlangsung, sehingga dapat digunakan sebagai dasar

untuk peramalan cuaca yang lebih baik (Suaydhl, 2010).

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/Al), khususnya
di bidang Deep Learning, telah membawa inovasi signifikan dalam berbagai aspek
analisis data, termasuk pengolahan citra (Peramala ef al., 2016). Salah satu metode
yang terbukti efektif dalam klasifikasi citra adalah Convolutional Neural Network
(CNN). CNN telah banyak digunakan dalam berbagai aplikasi,



seperti pengenalan wajah, analisis medis, dan deteksi objek pada sistem kendaraan
otonom (Pranjaya et al, 2024). Dalam konteks pemantauan cuaca, CNN dapat
diterapkan untuk mengklasifikasikan jenis awan dan kondisi cuaca secara otomatis
berdasarkan citra yang diambil dari kamera atau sensor yang tersedia (Dewi and

Muslikh, 2013).

Namun, salah satu tantangan dalam penerapan Deep Learning terletak pada
kebutuhan daya komputasi yang tinggi. Model CNN konvensional, seperti
VGGNet, AlexNet, dan ResNet, umumnya memerlukan perangkat keras dengan
spesifikasi tinggi, termasuk unit pemrosesan grafis atau server dengan kapabilitas
komputasi besar (Nugroho et al., 2020). Ketergantungan ini menjadi kendala,
terutama dalam implementasi di perangkat edge atau sistem dengan sumber daya
terbatas. Untuk menjawab tantangan tersebut, para peneliti mengembangkan
arsitektur CNN yang lebih ringan namun tetap mempertahankan performa
klasifikasinya. Salah satu pendekatan yang cukup populer yakni MobileNet, yang
dirancang dengan efisiensi tinggi sehingga dapat dijalankan pada perangkat dengan
keterbatasan daya komputasi tanpa menurunkan akurasi secara signifikan (Akay et

al,, 2021).

Selain itu, pemanfaatan model Custom CNN yang dirancang secara spesifik untuk
klasifikasi cuaca, serta integrasi dengan metode object detection seperti YOLO
untuk estimasi jarak pandang (visibility), menjadi pendekatan terbaru yang
potensial dalam sistem pemantauan cuaca. Estimasi visibility berdasarkan deteksi
objek seperti pesawat, landasan pacu, dan tower menggunakan kamera,
memungkinkan pengukuran jarak pandang secara visual dan real-time, yang sangat

relevan dalam dunia penerbangan (Thuan, 2021).

Pemanfaatan perangkat keras seperti Raspberry Pi juga menjadi kunci dalam
pengembangan sistem berbasis A/ yang hemat biaya. Raspberry Pi 5, sebagai
generasi terbaru, menawarkan peningkatan performa signifikan dibanding
pendahulunya dan cukup kuat untuk menjalankan model deep learning ringan serta
model deteksi objek secara lokal. Raspberry Pi memiliki fleksibilitas tinggi dalam

integrasi dengan berbagai sensor dan kamera, serta konsumsi daya rendah,



menjadikannya pilihan ideal untuk sistem pemantauan cuaca portabel (Wahab et

al., 2021).

Dalam penelitian ini, dikembangkan sebuah sistem pemantauan cuaca real-time
berbasis Raspberry Pi 5, yang mengintegrasikan tiga model CNN dengan fungsi
berbeda, MobileNetV2 untuk klasifikasi jenis awan, CNN custom untuk klasifikasi
kondisi cuaca, dan YOLOvS5 untuk estimasi visibility berdasarkan deteksi objek
pada citra kamera. Seluruh sistem didukung oleh antarmuka website yang
memungkinkan pengguna memantau informasi cuaca secara langsung dan

interaktif,

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata bagi dunia
meteorologi modern, terutama dalam pengembangan sistem pemantauan cuaca
otomatis yang efisien, portabel, dan murah. Selain itu, sistem ini juga dapat
diaplikasikan pada pendidikan atmosfer, pemantauan iklim, serta sebagai bagian

dari sistem peringatan dini bencana berbasis data visual.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana merancang dan membangun sistem pemantauan cuaca real-time
berbasis Raspberry Pi 5 yang mampu melakukan klasifikasi awan, klasifikasi
cuaca, dan estimasi visibility menggunakan citra kamera?.

2. Bagaimana performa model MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan jenis awan
berdasarkan citra kamera secara real-time?.

3. Bagaimana efektivitas model Custom CNN dalam mengklasifikasikan kondisi
cuaca berdasarkan data citra awan yang tersedia?.

4. Bagaimana akurasi model YOLOv5 dalam mendeteksi objek dan mengestimasi
visibility dari citra kamera?.

5. Bagaimana sistem antarmuka website dapat menampilkan hasil klasifikasi dan
estimasi cuaca secara real-time dengan tampilan yang informatif dan mudah

diakses?.



1.3 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk:

1.

Merancang dan membangun sistem pemantauan cuaca real-time berbasis
Raspberry Pi 5 yang mampu melakukan klasifikasi awan, klasifikasi cuaca, dan
estimasi visibility menggunakan citra dari kamera.

Menerapkan dan mengevaluasi model MobileNetV2 untuk mengklasifikasikan
jenis awan secara akurat dan efisien pada perangkat dengan keterbatasan daya

komputasi.

. Mengembangkan dan menguji performa model Custom CNN dalam

mengklasifikasikan kondisi cuaca berdasarkan citra awan.
Mengimplementasikan model YOLOv5 untuk mendeteksi objek pada citra
kamera dan mengestimasi visibility berdasarkan kontras warna, ketajaman
detail, serta tingkat keburaman citra sebuah objek yang terdeteksi.
Membangun antarmuka website sebagai media untuk menampilkan hasil
klasifikasi awan, cuaca, dan estimasi visibility secara real-time dengan

aksesibilitas yang mudah bagi pengguna.

1.4 Batasan Masalah

Sistem dirancang menggunakan Raspberry Pi § sebagai perangkat utama untuk
pemrosesan model 4/ dan pengambilan gambar.

Pengambilan citra dilakukan secara real-time menggunakan kamera statis yang
terpasang di lokasi tertentu.

Model MobileNetV2 digunakan khusus untuk Kklasifikasi jenis awan,
sedangkan Custom CNN digunakan untuk klasifikasi kondisi cuaca.

Model YOLOvS5 digunakan untuk mendeteksi objek di lingkungan sekitar
(seperti runway, pesawat, atau bangunan) dan digunakan untuk estimasi
visibility (jarak pandang).

Hasil klasifikasi dan estimasi visibility ditampilkan melalui antarmuka website

lokal, tanpa integrasi langsung ke sistem pemantauan cuaca resmi.



6. Pemantauan kondisi awan dan estimasi visibility dilakukan hanya pada siang
hari, saat pencahayaan alami mencukupi untuk menghasilkan citra yang jelas

dan akurat.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:

1. Memberikan solusi monitoring cuaca berbasis kamera dan A4/ yang dapat
dioperasikan secara mandiri menggunakan perangkat berbiaya rendah seperti
Raspberry Pi 5.

2. Membantu dalam klasifikasi awan dan cuaca secara otomatis menggunakan
kombinasi model CNN, sehingga dapat mempercepat proses pemantauan
atmosfer.

3. Menawarkan pendekatan baru dalam estimasi visibility (jarak pandang) melalui
deteksi objek menggunakan model YOLOv5, yang dapat berguna dalam konteks
penerbangan dan keselamatan.

4. Mendorong penerapan teknologi deep learning di perangkat edge seperti
Raspberry Pi 5, sehingga membuka peluang pemanfaatan A/ dalam bidang
meteorologi di daerah dengan keterbatasan infrastruktur.

5. Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya dalam bidang pemantauan cuaca
otomatis, pengolahan citra, dan penerapan Al di sistem loT serta dapat

digunakan untuk pengembangan sistem serupa di sektor lain.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian yang dilakukan oleh Nardi dan Nazori, pada 2024 membahas secara
mendalam mengenai penerapan metode pengelompokan (clustering) dalam proses
klasifikasi awan, dengan menggunakan data citra satelit yang diperoleh dari satelit
MTSAT. Data yang dimanfaatkan dalam penelitian ini mencakup tingkat keabuan
(gray level) dari kanal citra satelit visible dan infrared, di mana masing-masing
kanal memberikan informasi yang berbeda namun saling melengkapi, kanal
gelombang tampak (visible) berkaitan erat dengan nilai albedo permukaan awan,
sedangkan kanal infrared merepresentasikan suhu dari awan yang diamati. Dengan
memanfaatkan metode pengelompokan berbasis fungsi jarak, penelitian ini mampu
mengelompokkan jenis-jenis awan berdasarkan karakteristik tekstur dan tingkat
kecerahan yang terdapat pada citra satelit tersebut. Untuk menguji tingkat akurasi
dan keandalan dari hasil klasifikasi yang diperoleh, analisis yang dilakukan
kemudian divalidasi dengan membandingkannya terhadap data radar cuaca yang
diperoleh dari beberapa wilayah di Indonesia, termasuk Padang, Surabaya,
Menado, dan Makassar. Validasi ini bertujuan untuk memastikan bahwa
pengelompokan yang dilakukan benar-benar mencerminkan kondisi atmosfer yang
sebenarnya, serta dapat diandalkan dalam konteks pemantauan cuaca berbasis

pengolahan citra (Nardi and Nazori, 2024).
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Gambar 2.1 Hasil Perbandingan Desain Graphical Unit Interface Sistem Fuzzy
Inference System (FIS) Dengan Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System (ANFIS) (Nardi and Nazori, 2024).

Pendekatan fuzzy logic yang diterapkan dalam penelitian ini memungkinkan
klasifikasi awan yang lebih fleksibel dibandingkan dengan metode konvensional.
Dengan mempertimbangkan keanggotaan dalam kelompok berdasarkan fungsi
jarak, sistem ini dapat mengadaptasi variasi karakteristik awan dalam data citra
satelit. Keunggulan dari metode ini terletak pada kemampuannya dalam menangani
data yang bersifat tidak pasti, seperti perubahan intensitas kecerahan dan suhu awan

yang dinamis.

Penelitian lain yang dilakukan oleh Mawarni et al/, pada 2021 mengembangkan
sistem klasifikasi langit cerah dan berawan menggunakan metode Gray Level Co-
occurrence Matrices (GLCM) dan K-Nearest Neighbor (KNN) berbasis Raspberry
Pi. Sistem ini menggunakan citra fisheye untuk memperoleh bidang pandang yang
lebih luas dibandingkan dengan citra panoramic. Ekstraksi fitur tekstur dilakukan
menggunakan GLCM dengan parameter energy, contrast, correlation,
homogeneity, dan dissimilarity pada empat variasi sudut (0°, 45°, 90°, dan 135°).
Proses klasifikasi dilakukan menggunakan KNN dengan nilai k =3, 5, 7, dan 9, di



mana Raspberry Pi 4 digunakan sebagai pusat pemrosesan dan hasil klasifikasi

ditampilkan pada LCD (Mawarni et al, 2021).

Gambar 2.2 Prototipe Sistem Klasifikasi Langit Cerah Dan Berawan
Menggunakan Metode Gray Level Co-Occurrence Matrices
(GLCM) Dan K-Nearest Neighbor (KNN) Berbasis Raspberry Pi
(Mawarni et al., 2021).

Hasil pengujian sistem menunjukkan bahwa metode ini memiliki akurasi rata-rata
sebesar 100% dengan waktu komputasi rata-rata sebesar 2,3516 detik
menggunakan k-fold dengan 5 fold. Penelitian ini memberikan kontribusi penting
dalam klasifikasi kondisi langit dengan memanfaatkan kombinasi teknik ekstraksi
fitur tekstur dan algoritma klasifikasi berbasis pembelajaran mesin. Pendekatan ini
juga relevan sebagai dasar dalam pengembangan sistem klasifikasi awan berbasis
CNN MobileNetV?2 yang diimplementasikan pada Raspberry Pi untuk pemantauan

cuaca secara real-time.

Penelitian yang dilakukan oleh Supriyadi, pada 2019 dari Pusat Meteorologi
Maritim BMKG menggunakan metode deep learning Long Short-Term Memory
(LSTM) untuk memprediksi parameter cuaca berdasarkan data time series. Studi
ini memanfaatkan data pengukuran suhu udara, kelembaban udara, kecepatan
angin, dan tekanan udara yang dikumpulkan selama bulan Januari dan Februari

2019. Data bulan Januari digunakan untuk pelatihan (¢raining) dan pengujian (test)



model, sedangkan data bulan Februari digunakan untuk mengevaluasi hasil
prediksi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LSTM memberikan performa
yang baik dalam memprediksi parameter cuaca, dengan nilai Root Mean Square
Error (RMSE) yang lebih rendah setelah dilakukan pembaruan (update). RMSE
yang diperoleh untuk parameter suhu, kelembaban, kecepatan angin, dan tekanan
udara masing-masing adalah 0,576; 2,8687; 2,1963; dan 1,0647 setelah validasi
(Supriyadi, 2019).

Selain itu, prediksi untuk 1 Februari 2019 menghasilkan RMSE masing-masing
sebesar 1,0337 untuk suhu udara, 6,3413 untuk kelembaban, 2,8934 untuk
kecepatan angin, dan 1,4313 untuk tekanan udara. Penelitian ini juga menemukan
bahwa nilai RMSE parameter suhu dan kelembaban cenderung meningkat seiring
waktu, sedangkan parameter kecepatan angin dan tekanan udara menunjukkan pola
fluktuasi, dengan penurunan pada hari ketiga dan peningkatan secara kontinu
hingga satu bulan ke depan. Hal ini menunjukkan bahwa metode LSTM mampu
menangkap pola data time series dengan baik, terutama untuk parameter cuaca yang
memiliki hubungan kompleks antar variabel. Hasil penelitian ini memberikan
kontribusi signifikan dalam pengembangan sistem prediksi cuaca berbasis deep

learning.

Gambar 2.3 Diagram Long Short-Term Memory (LSTM) (Supriyadi, 2019).

Gambar 2.3 menunjukkan mekanisme dasar perhitungan pada Long Short-Term
Memory (LSTM), sebuah metode deep learning yang dirancang untuk data time
series. Perhitungan dengan metode ini umumnya melibatkan lebih dari satu /ayer,
yang menyebabkan proses pengolahan data menjadi lebih lambat seiring

bertambahnya jumlah /ayer. Oleh karena itu, deep learning ideal dijalankan pada



10

Graphics Processing Unit (GPU), yang memiliki jumlah core lebih banyak
dibandingkan dengan Central Processing Unit (CPU) . LSTM sendiri pertama kali
dikembangkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada tahun 1997 . Setiap modul
LSTM terdiri dari berbagai operasi komputasi, seperti operasi penambahan,
perkalian, penggabungan, duplikasi vektor, serta fungsi matematika seperti tanh

dan sigmoid.

Penelitian yang dilakukan oleh Aditya et al. (2023) menyajikan solusi untuk
klasifikasi kondisi cuaca dengan memanfaatkan arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) berbasis MobileNet. Tujuannya adalah menghasilkan sistem
klasifikasi cuaca yang cepat dan akurat, mengingat pentingnya analisis cuaca yang
efisien bagi berbagai sektor seperti pertanian, penerbangan, dan akuakultur. Dataset
yang digunakan terdiri dari empat kelas cuaca—berawan, hujan, cerah, dan cerah
berawan—yang diperoleh dari platform Kaggle. Dataset ini mencakup 1.125 citra
digital yang dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji (Aditya et al., 2023).

] Cloudy
3 Shine
Rain
| RS e —FElatten 5,
Sunrise

Convolution Fully Connected softmax
Layer Pooling Layer Layer
A J

Feature Learning Classification

Gambar 2.4 Arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) Berbasis Mobilenet
(Aditya et al., 2023).

Penelitian tersebut mengevaluasi berbagai parameter, termasuk ukuran citra (image
size), optimizer, nilai epoch, batch size, dan learning rate. Melalui lima skenario
pengujian, parameter optimal yang ditemukan adalah ukuran citra sebesar 224x224
pixel, optimizer Adamax, epoch 50, batch size 16, dan learning rate 0,0001.
Kombinasi parameter ini menghasilkan akurasi sebesar 95,56% dan nilai loss
sebesar 0,194, menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam klasifikasi cuaca. Studi
ini menunjukkan potensi MobileNet sebagai model yang efisien dan akurat untuk

aplikasi pengklasifikasian kondisi atmosfer menggunakan data citra.
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Penelitian yang dilakukan oleh Islah berjudul Monitoring Data Citra Satelit
Himawari 8 dengan Metode Optical Flow membahas pemantauan fenomena
atmosfer overshooting tops (OT) menggunakan data citra satelit Himawari-8§
berbasis kecerdasan buatan. OT adalah fenomena di mana puncak awan menembus
lapisan froposfer hingga mencapai stratosfer bawah, yang dapat menyebabkan
cuaca ekstrem seperti angin kencang di permukaan bumi. Penelitian ini
menggunakan metodologi yang terdiri dari perumusan masalah dan kajian literatur,
pemodelan monitoring OT, pengumpulan data melalui wawancara dan dataset citra

satelit, serta implementasi model yang telah dirancang (Islah et al., 2023).

Gambar 2.5 Citra Satelit Himawari 8 Dengan Metode Optical Flow (Islah et al.,
2023).

Dalam implementasinya, penelitian ini mengadopsi algoritma Lucas-Kanade untuk
menghitung optical flow pada piksel yang terdeteksi sebagai corner serta algoritma
Gunnar Farneback untuk mendeteksi dense optical flow. Pendekatan ini bertujuan
untuk memonitor keberadaan OT secara lebih akurat menggunakan citra satelit.
Melalui wawancara dengan ahli klimatologi dan pihak BMKG, peneliti berhasil
mengumpulkan dataset yang mencakup citra dengan OT dan tanpa OT untuk
melatih dan menguji model. Studi ini memberikan kontribusi penting dalam
pemantauan cuaca ekstrem di wilayah tropis dengan memantfaatkan teknologi citra

satelit dan metode optical flow.

2.2 Tiori Dasar
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2.1 Cuaca

Cuaca merupakan kondisi udara yang diamati dalam periode yang relatif singkat
atau pendek pada teritori yang terbatas (Siregar, 2020). Unsur-unsur yang
terkandung dalam cuaca dan iklim antara lain temperatur udara, tekanan udara,
kelembapan udara, angin, awan, hujan dan lain-lain. Perubahan cuaca terjadi karena
interaksi antara faktor-faktor tersebut, yang dipengaruhi oleh energi matahari, rotasi
bumi, dan karakteristik geografis suatu wilayah. Oleh karena itu, cuaca dapat sangat
bervariasi dari satu tempat ke tempat lain, bahkan dalam periode waktu yang sama

(Luthfiarta et al., 2020).

Perbedaan utama antara cuaca dan iklim terletak pada skala waktu dan ruang. Cuaca
bersifat sementara dan lokal, sedangkan iklim menggambarkan pola cuaca rata-rata
di suatu wilayah selama periode waktu yang lebih panjang, biasanya 30 tahun atau
lebih. Studi tentang cuaca disebut meteorologi, yang berfokus pada analisis data
atmosfer untuk memahami pola, mengidentifikasi anomali, dan membuat prakiraan
cuaca. Pemahaman tentang cuaca penting tidak hanya untuk aktivitas harian seperti
berpakaian atau merencanakan perjalanan, tetapi juga untuk sektor yang lebih luas

seperti pertanian, penerbangan, dan pengelolaan bencana (Handayani, 2010).

Dalam konteks ilmiah dan teknologi, pemantauan dan prediksi cuaca telah
berkembang pesat berkat kemajuan dalam alat-alat pengamatan seperti satelit,
radar, dan stasiun cuaca otomatis. Data yang dikumpulkan oleh alat-alat ini
dianalisis menggunakan model matematika dan algoritma komputer untuk
menghasilkan prakiraan yang lebih akurat. Selain itu, penggunaan metode berbasis
kecerdasan buatan, seperti algoritma deep learning dan machine learning, semakin
meningkatkan kemampuan dalam mengolah data cuaca secara cepat dan efisien,

memberikan manfaat yang signifikan bagi berbagai sektor kehidupan.
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Berawan Berkabut

Hujan
Cerah

Gambar 2.6 Dataset Keadaan Cuaca Untuk Data Latih Model Custom CNN
(Handayani, 2010).
Gambar 2.6, menampilkan data visual mengenai berbagai kondisi cuaca yang
dapat terjadi di lingkungan sekitar. Gambar tersebut terdiri dari empat panel yang
masing-masing mewakili satu jenis cuaca, yaitu berawan, berkabut, cerah, dan
hujan. Pada bagian kiri atas terlihat gambar langit yang tertutup awan tebal
berwarna gelap dengan cahaya matahari yang tersembunyi di balik awan,
menunjukkan kondisi cuaca berawan. Di sebelah kanannya, terlihat jalan tol dengan
banyak kendaraan dan suasana yang tampak buram karena tertutup kabut, yang
menggambarkan kondisi berkabut. Pada gambar kiri bawah, terlihat pemandangan
laut dengan langit cerah berwarna biru dan matahari bersinar terang, mewakili
kondisi cuaca cerah. Terakhir, pada gambar kanan bawah, tampak sebuah mobil
sport yang sedang berada di jalan basah dengan butiran hujan yang turun dari langit,
menggambarkan cuaca hujan. Keempat gambar ini memberikan ilustrasi yang jelas
dan informatif mengenai variasi kondisi cuaca yang dapat diamati secara visual,
sehingga dapat membantu dalam pemahaman karakteristik masing-masing jenis

cuaca.
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2.2.2 Pengolahan Citra

Pengolahan citra digital (Digital Image Processing) adalah cabang ilmu yang
mempelajari berbagai teknik untuk memproses dan memanipulasi citra. Citra yang
dimaksud mencakup gambar diam (foto) maupun gambar bergerak yang dapat
berasal dari perangkat seperti webcam. Istilah "digital" merujuk pada pengolahan
citra yang dilakukan secara digital menggunakan computer citra adalah fungsi
kontinu yang merepresentasikan intensitas cahaya dalam bidang dua dimensi. Agar
dapat diproses oleh komputer, citra ini harus diubah menjadi bentuk numerik
dengan nilai-nilai diskrit, yang dikenal sebagai proses digitalisasi citra (Kusumanto

and Tompunu, 2011).

Digitalisasi citra melibatkan pengambilan gambar nyata dan merepresentasikannya
dalam bentuk numerik menggunakan nilai diskrit. Representasi ini memungkinkan
komputer untuk mengolah citra menggunakan algoritma pengolahan citra, yang
mencakup teknik seperti perbaikan kualitas, deteksi tepi, segmentasi, dan ekstraksi
fitur. Citra digital banyak digunakan dalam berbagai bidang, seperti fotografi,
pengolahan gambar medis, pengawasan keamanan, dan kecerdasan buatan. Dalam
aplikasi ini, pengolahan citra digital memungkinkan analisis dan interpretasi data

visual secara efisien (Ririh ef al., 2020).

Citra digital didefinisikan sebagai fungsi dengan dua variabel, f(x,y) di mana x
dan y merepresentasikan koordinat spasial, sementara nilai f(x,y) menunjukkan
intensitas citra pada titik tersebut. Konsep ini digambarkan dalam ilustrasi pada
Gambar 2.3. Teknologi yang mendasari pembentukan dan tampilan warna dalam
citra digital didasarkan pada prinsip bahwa warna dapat dihasilkan dari kombinasi
tiga warna utama, yaitu merah, hijau, dan biru (Red, Green, Blue - RGB) (Gazali et
al., 2012).

2.2.3 Algoritma Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network merupakan salah satu jenis neural network yang
biasanya digunakan untuk pengolahan data image. CNN digunakan untuk

melakukan klasifikasi data yang berlabel dengan menggunakan metode supervised
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learning (Suwitono and Kaunang, 2022). Pada supervised learning target yang
diharapkan dari input yang diterima jaringan telah diketahui lebih lanjut . CNN
adalah salah satu jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk
mengolah data berbentuk citra atau gambar. CNN mampu menangkap fitur-fitur
penting dari data visual seperti tepi, tekstur, pola, atau objek, yang kemudian
digunakan untuk analisis lebih lanjut, seperti klasifikasi, segmentasi, atau deteksi
objek. Kemampuan ini membuat CNN menjadi metode yang sangat efektif dalam
berbagai aplikasi, termasuk pengenalan wajah, kendaraan otonom, dan analisis citra

medis (Wulandari ef al., 2020).
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Gambar 2.6 Arsitektur CNN (Sholawati et al., 2022).

Gambar 2.6. merupakan ilustrasi arsitektur metode CNN yang terdiri atas tiga
bagian, antara lain input, feature extraction dan classification. Pada layer feature

extraction terdapat beberapa /ayer antara lain:
2.2.3.1 Convolutional layer

Convolutional layer merupakan proses ekstrasi fitur pada citra dengan
menggunakan filter atau kernel. Proses konvolusi dilakukan dengan menggeser
filter hingga mencakup seluruh bagian citra. Jumlah pergeseran filter disebut stride.
Apabila pada proses konvolusi ingin mengekstraksi semua pixel pada citra, maka
dapat dilakukan dengan cara menambah pixel bernilai 0 pada setiap sisi matrix.
Setiap pergeseran filter akan dilakukan perkalian matriks antara matriks input

dengan matriks filter, hasil dari proses tersebut berupa matriks 2 dimensi
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Gambar 2.7 Ilustrasi Perhitungan Konvolusi (Sholawati et al., 2022).

Untuk menghitung dimensi dari feature map kita bisa gunakan, Persamaan 2.1

Berikut.

W-N+2P

fout = = F L (2.1
(Sholawati et al., 2022)

Persamaan 2.1, menjelaskan proses konvolusi pada jaringan saraf tiruan, terdapat
beberapa parameter penting yang memengaruhi hasil keluaran (feature map), yaitu
ukuran input (W), ukuran filter atau kernel (N), jumlah padding (P), dan nilai stride
(S). Ukuran input (W) menunjukkan dimensi awal data yang akan diproses,
biasanya berupa citra dua dimensi. Ukuran filter (N) adalah besarnya matriks yang
digunakan untuk mendeteksi pola atau fitur dalam input. Padding (P) adalah jumlah
piksel tambahan yang disisipkan di tepi input untuk menjaga ukuran oufput atau
mencegah kehilangan informasi pada bagian tepi. Sementara itu, stride (S)
menunjukkan seberapa jauh filter digeser setiap kali proses konvolusi dilakukan.
Keempat parameter ini saling berpengaruh dalam menentukan ukuran akhir dari
feature map yang dihasilkan, sehingga pemilihannya harus disesuaikan dengan

kebutuhan arsitektur model.

Hasil freature map pada proses konvolusi akan dinormalisasi menggunakan fungsi

aktivasi ReLu, dengan Persamaan 2.2.



17

2.2.3.2 MaxPooling Layer

Proses pooling merupakan salah satu tahapan penting dalam jaringan saraf
konvolusional yang berfungsi untuk mengurangi dimensi dari matriks hasil
konvolusi tanpa kehilangan informasi penting. Dengan mengurangi dimensi ini,
pooling membantu mengurangi jumlah parameter dan kompleksitas komputasi,
sehingga membuat proses pelatihan dan inferensi menjadi lebih cepat dan efisien.
Selain itu, pooling juga berperan dalam menjaga invarian terhadap translasi kecil,
artinya model tetap dapat mengenali fitur meskipun terjadi sedikit pergeseran pada
posisi objek dalam citra. Tujuan utama dari pooling adalah untuk mempertahankan
fitur dominan dari hasil konvolusi sambil menyaring informasi yang kurang

relevan, sehingga mempercepat proses komputasi dan mencegah overfitting.

5|16 |8 | 4

Ganbar 2.8 Ilustrasi Maxpooling (Sholawati et al., 2022).

2.2.3.2.1 Flatten

Proses ini dikenal sebagai flattening, yaitu langkah dalam jaringan saraf
konvolusional yang bertujuan untuk mengubah matriks dua dimensi hasil dari
feature learning menjadi vektor satu dimensi. Flattening dilakukan sebelum data
masuk ke lapisan fully connected (dense layer), karena lapisan ini membutuhkan
input dalam bentuk satu dimensi. Dengan mengubah matriks fitur menjadi vektor,

seluruh informasi yang telah diekstraksi oleh lapisan konvolusi dan pooling dapat
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dihubungkan langsung dengan neuron-neuron di lapisan akhir untuk proses
klasifikasi atau prediksi. Proses ini penting karena menjadi jembatan antara bagian

ekstraksi fitur dan bagian pengambilan keputusan dalam arsitektur CNN.

78
78 94 94
62 83 | 62
83

Ganbar 2.8 Ilustrasi Flutten (Sholawati et al., 2022).

2.2.3.2.2 Dropout

Proses ini dikenal sebagai dropout, yaitu teknik regularisasi dalam jaringan saraf
tiruan yang dilakukan dengan menghilangkan secara sementara sejumlah neuron
secara acak selama proses pelatihan. Tujuannya adalah untuk mencegah overfitting,
yaitu kondisi ketika model terlalu baik dalam menghafal data latith namun gagal
melakukan generalisasi terhadap data baru. Dengan mengabaikan neuron tertentu
beserta koneksinya pada setiap iterasi, dropout mendorong jaringan untuk tidak
bergantung pada neuron tertentu saja dan memaksa model untuk belajar pola yang
lebih umum dan kuat. Meskipun selama pelatihan sebagian neuron dinonaktifkan,
saat proses inferensi (pengujian) semua neuron tetap diaktifkan, sehingga hasil

prediksi tetap optimal.
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(a) (b)
Ganbar 2.8 (a) Ilustrasi Flutten Tanpa Dropout, (b) llustrasi Flutten Dengan
Dropout (Sholawati ef al., 2022).

2.2.3.2.3 Fully Connected Layer

Proses ini merujuk pada fully connected layer atau dense layer, yaitu tahap dalam
jaringan saraf tiruan di mana semua neuron dari data hasil feature learning yang
telah diflatten disatukan ke dalam satu vektor dan dihubungkan sepenuhnya dengan
neuron-neuron di lapisan berikutnya. Setelah proses flattening mengubah output
dua dimensi menjadi vektor satu dimensi, fully connected layer mengambil vektor
ini dan memprosesnya lebih lanjut untuk menghasilkan prediksi akhir. Setiap
neuron dalam lapisan ini memiliki koneksi ke seluruh neuron pada lapisan
sebelumnya, sehingga memungkinkan jaringan untuk melakukan kombinasi dan
pemetaan fitur secara kompleks. Tahap ini merupakan inti dari proses klasifikasi

atau pengambilan keputusan dalam arsitektur CNN.
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Ganbar 2.9 llustrasi Fully Connected Layer (Sholawati et al., 2022).

2.2.3.2.4 Fungsi Softmax

Menghitung nilai probabilitas dari tiap kelas target dengan semua kelas target.
Rentang nilai probabilitas dari hasil perhitungan sofimax yaitu antara 0 hingga 1.
Rumus fungsi softmax ditunjukkan pada Persamaan 2.3.

eZi

P(yi) = W ................................................ (23)

Persamaan 2.3, menjelaskan P(y;) adalah probabilitas bahwa input x
diklasifikasikan ke dalam kelas ke-i, yang dihitung menggunakan fungsi softmax.
Nilai z; merupakan /ogit, yaitu output dari model sebelum diterapkan fungsi
softmax, untuk kelas (K) ke-I menyatakan jumlah total kelas yang tersedia dalam
klasifikasi bilangan Euler (e), yaitu konstanta matematika dengan nilai sekitar
2,718, yang digunakan sebagai basis dalam perhitungan eksponensial pada fungsi

softmax.
2.2.4 Internet of Things (10T)

Internet of Things (10T) adalah konsep di mana semua benda di dunia dapat saling

terhubung dan berkomunikasi melalui jaringan internet, membentuk satu kesatuan



21

sistem yang terintegrasi. [oT bekerja dengan mengandalkan tiga elemen utama:
benda fisik yang dilengkapi modul IoT, perangkat penghubung ke internet seperti
modem atau router nirkabel, serta cloud sebagai pusat data untuk menyimpan
aplikasi dan basis data. Dengan ketiga elemen ini, IoT menciptakan jaringan yang
memungkinkan berbagai perangkat berfungsi secara otomatis dan terkoordinasi

(Sari et al., 2024).

Proses kerja IoT menggunakan argumen pemrograman yang memungkinkan mesin
untuk saling berinteraksi tanpa memerlukan intervensi manusia dan tanpa dibatasi
oleh jarak. Internet menjadi penghubung utama dalam interaksi antar mesin,
sedangkan peran manusia terbatas pada mengatur dan memantau operasi perangkat
secara langsung. Dengan pendekatan ini, loT memungkinkan terciptanya sistem

yang lebih efisien dan otomatis dalam berbagai aspek kehidupan sehari-hari.

Rasberry Pi 5, termasuk Rasberry Pi 5, berperan sebagai modul mikrokontroler
dengan kemampuan komunikasi Wi-Fi yang memungkinkan perangkat terhubung
dan berinteraksi dalam jaringan internet. Dengan dukungan pemrograman melalui
platform seperti Arduino IDE dan MicroPython, modul ini mempermudah
pengembangan berbagai solusi teknis dan kreatif. Dalam konteks Internet of Things
(IoT), ESP sering digunakan sebagai jembatan antara perangkat keras seperti sensor
dan aktuator dengan server cloud, memungkinkan pengumpulan, pengolahan, dan
pengiriman data secara real-time. IoT menghubungkan perangkat fisik dalam
sebuah jaringan yang saling berkomunikasi untuk berbagi informasi dan
melaksanakan tugas otomatis, seperti sistem rumah pintar, kontrol mesin industri,
atau pemantauan lingkungan. ESP, dengan fitur konsumsi daya rendah, performa
tinggi, serta fleksibilitas integrasi, menjadi pilithan utama dalam pengembangan
aplikasi loT yang tidak hanya cerdas tetapi juga efisien dan skalabel untuk berbagai
kebutuhan.

2.2.5 Python

Python merupakan sebuah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang dibuat oleh
Guido Van Rossum dan dirilis pada tahun 1991 Python juga merupakan bahasa

yanng sangat populer belakangan ini. Selain itu python juga merupakan bahasa



22

pemrograman yang multi fungsi salah satunya pada bidang Machine Learning dan

Deep Learning (Alfarizi et al., 2023).

Python dapat digunakan untuk menghasilkan visualisasi grafik fungsi dua peubah
dengan memanfaatkan modul-modul yang disediakan dalam bahasa Python, seperti
Matplotlib dan NumPy. Matplotlib berfungsi untuk menciptakan visualisasi data
dalam berbagai bentuk, termasuk scatter plot, line chart, bar chart, dan pie chart.
Modul ini juga memberikan kemampuan untuk melakukan modifikasi pada
tampilan grafik, seperti penambahan judul dan lainnya. Sementara itu, NumPy
merupakan modul yang sangat berguna dalam analisis data dan pemodelan
matematika. NumPy memiliki peran utama dalam melakukan operasi pada data
numerik dalam bentuk array. Contoh operasi yang dapat dilakukan oleh NumPy
melibatkan operasi aritmatika, trigonometri, fungsi matematika, serta statistik.
Dengan menggunakan NumPy, pemrosesan data numerik dapat dilakukan dengan

lebih efisien dalam lingkungan bahasa pemrograman Python (Surbakti et al., 2024).

Kemampuan Python untuk mendukung pengembangan berbasis platform yang
berbeda juga menjadi salah satu kekuatannya. Selain digunakan dalam aplikasi
berbasis Al, Python juga diadopsi dalam bidang pengembangan perangkat IoT,
simulasi sains, hingga otomatisasi. Bahasa ini mampu beradaptasi dengan teknologi
masa depan berkat pembaruan yang konsisten dan fleksibilitasnya untuk
diintegrasikan dengan berbagai perangkat keras dan sistem. Kombinasi efisiensi,
keandalan, dan keberagaman fungsionalitas menjadikan Python tidak hanya relevan

tetapi juga sangat vital dalam ekosistem teknologi saat ini.

2.2.6 Hypertext Transfer Protocol (HTTP)

Hypertext Transfer Protocol (HTTP) adalah protokol lapisan aplikasi yang
digunakan sebagai dasar komunikasi data di World Wide Web. Protokol ini
dirancang untuk mentransfer informasi seperti teks, gambar, video, dan data lainnya
antara server dan klien melalui jaringan berbasis IP. HTTP berfungsi sebagai
protokol permintaan dan tanggapan, klien (browser atau perangkat lain)
mengirimkan permintaan ke server, dan server memberikan tanggapan berupa data

yang diminta (Gigih et al., 2017).
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Gambar 10 Alur Kerja Hypertext Transfer Protocol (Gigih et al., 2017).

A

Protokol HTTP memiliki karakteristik sederhana, efisien, dan dapat
diimplementasikan pada berbagai platform. Sebagai protokol stateless, setiap
transaksi HTTP bersifat independen, artinya server tidak menyimpan informasi
tentang klien setelah permintaan selesai. Karakteristik ini memungkinkan
pengelolaan sumber daya server menjadi lebih ringan, meskipun terkadang
memerlukan mekanisme tambahan seperti cookie untuk menjaga konteks interaksi

pengguna.

Dalam skripsi ini, HTTP digunakan sebagai protokol utama untuk mengirimkan
data citra awan dari Rasberry pi 5 ke server. HTTP dipilih karena kemudahannya
dalam implementasi, kompatibilitasnya dengan berbagai perangkat, serta
dukungannya terhadap format data yang fleksibel, seperti JSON atau XML, yang
mempermudah integrasi dengan model deep learning di server. Selain itu, protokol
HTTP memiliki dukungan luas di komunitas pengembang, sehingga memudahkan

troubleshooting dan pengembangan sistem.

2.2.7 Deep Learning

Deep Learning adalah cabang dari pembelajaran mesin yang berfokus pada model
berbasis jaringan saraf tiruan (artificial neural networks) dengan banyak lapisan
(deep neural networks). Teknologi ini meniru cara kerja otak manusia dalam
memproses data, mengenali pola, dan membuat keputusan. Salah satu keunggulan
utama deep learning adalah kemampuannya untuk secara otomatis mengekstraksi
fitur dari data mentah tanpa memerlukan intervensi manual, sehingga sangat cocok

digunakan untuk pengolahan data yang kompleks, seperti pengenalan gambar,
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pemrosesan bahasa alami, dan prediksi data time series. Model deep learning dilatih
menggunakan algoritma backpropagation, yang menyesuaikan bobot dalam
jaringan berdasarkan error yang dihasilkan dari prediksi sebelumnya (Nugroho et

al., 2020).

Dalam konteks penelitian cuaca, deep learning dapat diterapkan untuk
memprediksi parameter cuaca seperti suhu, kelembaban, dan tekanan udara. Model
seperti Long Short-Term Memory (LSTM), yang merupakan jenis jaringan saraf
rekursif (recurrent neural network), sering digunakan untuk data time series karena
kemampuannya dalam mengingat informasi dari data sebelumnya. Penggunaan
deep learning pada prediksi cuaca memungkinkan analisis yang lebih akurat
dibandingkan metode tradisional karena model dapat menangkap pola kompleks
dalam data historis. Fleksibilitas dan skalabilitas deep learning menjadikannya alat
yang penting dalam memanfaatkan data besar (big data) untuk menghasilkan

prediksi yang lebih presisi.

= Hidden leyer

Gambar 2.10 Model Long Short-Term Memory (LSTM) (Nugroho et al., 2020).

Gambar 2.10 menggambarkan arsitektur jaringan saraf tiruan (Artificial Neural
Network) dengan lapisan yang sepenuhnya terhubung, atau yang dikenal sebagai
fully connected layer. Dalam jaringan ini, setiap neuron pada satu lapisan terhubung
ke semua neuron pada lapisan berikutnya melalui bobot (weights). Lapisan input
menerima data mentah yang kemudian diproses melalui satu atau lebih lapisan

tersembunyi (hidden layers) sebelum menghasilkan output di lapisan akhir (output
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layer). Proses ini memungkinkan jaringan untuk mempelajari hubungan kompleks
antara fitur input dan target output. Lapisan tersembunyi bertugas mengekstraksi
fitur dari data, sementara lapisan output menghasilkan prediksi berdasarkan

informasi yang telah diproses.

Fully connected layer merupakan komponen penting dalam deep learning karena
fleksibilitasnya dalam memodelkan hubungan non-linear yang kompleks. Bobot
dan bias dalam setiap koneksi diperbarui selama proses pelatihan menggunakan
algoritma backpropagation untuk meminimalkan error antara output prediksi dan
target sebenarnya. Namun, arsitektur ini juga memiliki kelemahan, seperti
kebutuhan komputasi yang tinggi dan risiko overfitting jika jumlah parameter
terlalu besar. Oleh karena itu, fully connected layer sering digunakan dalam
kombinasi dengan lapisan lain, seperti convolutional layers atau pooling layers,

untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi model.

2.2.8 Edge Computing

Edge computing adalah paradigma komputasi terdistribusi yang memindahkan
proses pemrosesan data lebih dekat ke sumbernya, seperti perangkat IoT atau
sensor. Berbeda dengan komputasi tradisional yang mengandalkan cloud pusat,
edge computing memanfaatkan perangkat lokal atau server di dekat lokasi data
untuk mengurangi latensi dan meningkatkan efisiensi. Pendekatan ini sangat cocok
untuk aplikasi yang membutuhkan respons real-time, seperti prediksi cuaca, sistem
pengawasan, dan analisis data sensor. Selain itu, edge computing membantu
mengurangi beban pengiriman data ke cloud, sehingga dapat menghemat

bandwidth dan menurunkan biaya operasional (Wulandari et al., 2023).

Platform edge computing biasanya mendukung integrasi dengan perangkat keras
dan perangkat lunak lain untuk menciptakan solusi yang dapat diskalakan dan dapat
diandalkan. Contohnya, edge computing sering digunakan bersama dengan
teknologi machine learning untuk melakukan analisis data secara langsung di
perangkat edge. Hal ini memungkinkan model prediksi untuk berjalan secara lokal
tanpa bergantung sepenuhnya pada koneksi internet. Dalam konteks penelitian ini,

platform edge computing dapat membantu mengolah data dari sensor cuaca secara
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langsung di perangkat sebelum dikirim ke server melalui protokol HTTP, sehingga
mempercepat proses pengambilan keputusan dan meningkatkan efisiensi sistem

prediksi cuaca (Naufal, 2021).

Platform Edge Computing menggambarkan skema implementasi edge computing
untuk mendukung pengolahan data secara lokal sebelum mengirimkannya ke cloud.
Platform ini terdiri dari beberapa komponen utama, yaitu perangkat pengguna
(laptop dan smartphone), jaringan Open Radio Access Network (RAN), server edge
computing, dan cloud. Sistem ini menunjukkan bagaimana data diproses di berbagai
tingkatan, mulai dari perangkat pengguna hingga multi-access edge computing,

sebelum dihubungkan ke aplikasi cloud.

Pada tahap pertama, perangkat pengguna terhubung ke jaringan Open RAN, yang
berfungsi sebagai penghubung awal untuk mengirimkan data ke platform edge
computing. Platform edge computing dapat berupa server, PC lokal, atau kombinasi
keduanya, yang bertugas melakukan pengolahan data awal, seperti analisis atau
deteksi berbasis Al (contohnya deteksi masker wajah). Data yang telah diolah
kemudian diteruskan ke cloud untuk penyimpanan lebih lanjut atau pengolahan
tambahan, jika diperlukan. Dengan cara ini, platform edge computing mengurangi
latensi, mengoptimalkan penggunaan bandwidth, dan meningkatkan responsivitas

sistem dalam aplikasi real-time.

2.2.9 MobileNetV?2

MobileNetV?2 adalah arsitektur jaringan konvolusional yang dioptimalkan untuk
perangkat dengan daya komputasi terbatas, seperti Raspberry Pi. Model ini
merupakan pengembangan dari MobileNetVI dengan memperkenalkan inverted
residuals dan linear bottleneck, yang memungkinkan efisiensi tinggi dalam

pemrosesan gambar dengan tetap mempertahankan akurasi yang baik (Nafisa et al.,

2023).
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Gambar 2.11 Arsitektur MobileNetV2 (Dutta et al., 2024).

Arsitektur MobileNetV2 menggunakan depthwise separable convolution untuk
mengurangi jumlah parameter dan operasi komputasi yang diperlukan
dibandingkan dengan konvolusi standar. Selain itu, MobileNetV2 memanfaatkan
residual connections dengan struktur bottleneck yang memungkinkan aliran
informasi tetap efisien melalui lapisan-lapisan dalam jaringan. Pendekatan ini
mengurangi kebutuhan daya komputasi tanpa mengorbankan performa model

dalam tugas klasifikasi gambar (Dutta et al., 2024).

Dalam penelitian ini, MobileNetV2 digunakan sebagai model utama untuk sistem
klasifikasi awan. Model ini dilatih menggunakan dataset citra awan yang
dikumpulkan dari berbagai kondisi cuaca untuk memastikan keakuratan prediksi.
Implementasi pada Raspberry Pi memungkinkan sistem untuk melakukan
klasifikasi awan secara real-time dengan efisiensi tinggi, menjadikannya solusi
yang ideal untuk pemantauan cuaca berbasis IoT. Dengan keunggulannya dalam
efisiensi komputasi dan akurasi tinggi, MobileNetV2 menjadi pilihan yang tepat
dalam mendukung pengembangan sistem klasifikasi awan berbasis CNN untuk

pemantauan cuaca real-time.
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2.2.10 Raspberry Pi 5

Raspberry Pi 5 adalah komputer single-board yang banyak digunakan dalam
berbagai aplikasi, termasuk Internet of Things (IoT), robotika, dan pemrosesan
citra. Perangkat ini memiliki ukuran kecil, konsumsi daya rendah, serta dukungan
terhadap berbagai sistem operasi berbasis Linux. Kemampuannya dalam menangani
tugas komputasi ringan hingga menengah menjadikannya pilihan populer untuk

proyek-proyek berbasis sistem tertanam dan kecerdasan buatan (Satuch et al., 2018)

Raspberry Pi RP1
1/0 controller

SRAM
1GB, 2GB, 4GB or 8GB

BCM2712 processor

Fan connector

Dual-band 802.11ac
Wireless + Bluetooth 5

PCI Express interface

On/off button 2xUSB3.0

PMIC Ethernet transceiver

UART connector Ethernet jack

USB-C Power jack PoE HAT connector

2 x 4-lane MIPI DSI/CSI
connectors

RTC battery connector

Gambar 2.8 Raspberry Pi 5 Microcomputer Module (Satuch et al., 2018).

Dalam penelitian ini, Raspberry Pi 5 digunakan sebagai pusat pemrosesan utama
untuk mengimplementasikan model klasifikasi awan berbasis MobileNetV2.
Perangkat ini mampu menjalankan model deep learning ringan secara real-time
dengan efisiensi daya yang optimal. Dengan adanya unit pemrosesan grafis
terintegrasi, Raspberry Pi 5 dapat melakukan inferensi model dengan waktu respon
yang cukup cepat, memungkinkan sistem untuk memberikan hasil klasifikasi awan

secara instan.

Selain itu, Raspberry Pi 5 memiliki antarmuka yang mendukung berbagai sensor
dan modul kamera, sehingga dapat dengan mudah diintegrasikan untuk akuisisi
citra langit. Kemampuan konektivitasnya yang mencakup Wi-Fi dan Bluetooth juga

memungkinkan perangkat ini untuk mengirim hasil klasifikasi ke server atau
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aplikasi monitoring cuaca. Hal ini membuat Raspberry Pi 5 menjadi solusi yang

fleksibel dan mudah diakses dalam sistem pemantauan cuaca berbasis loT.

Keunggulan utama Raspberry Pi 5 dalam penelitian ini adalah efisiensi daya,
fleksibilitas pemrograman, dan kemampuannya dalam menangani model machine
learning sederhana. Dengan biaya yang relatif rendah dibandingkan komputer
konvensional, Raspberry Pi 5 menjadi alternatif yang efektif dalam
mengembangkan sistem klasifikasi awan berbasis CNN untuk pemantauan cuaca
real-time, tanpa perlu ketergantungan pada infrastruktur komputasi yang lebih

kompleks.
2.2.11 YOLO

You Only Look Once (YOLO) adalah algoritma deteksi objek berbasis deep learning
yang mampu mendeteksi dan mengenali objek dalam sebuah gambar hanya dengan
satu kali proses pemindaian (single pass) melalui jaringan saraf. Berbeda dengan
pendekatan tradisional yang memerlukan beberapa tahap, YOLO mengubah deteksi
objek menjadi masalah regresi langsung dari piksel gambar ke koordinat hounding
box dan label kelas. Algoritma ini membagi gambar menjadi grid, lalu untuk setiap
grid memprediksi posisi, ukuran, confidence score, dan kelas objek secara simultan.
Karena efisiensinya yang tinggi, YOLO sangat cocok untuk aplikasi real-time

seperti sistem pengawasan, kendaraan otonom, dan robotika (Raspati, 2024).

—— Existance of object

— Bounding hox

— Class labels

Gambar 2.9 Prediksi Output YOLO (Terven et al., 2023).
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Gambar 2.9, menggambarkan model yolo yang disederhanakan dengan grid (kotak
pembagi gambar) berukuran 3x3, memiliki tiga kelas, dan menghasilkan satu
prediksi kelas untuk setiap elemen grid, sehingga menghasilkan sebuah vektor

dengan delapan nilai (Terven et al., 2023).
2.211.1 Backbone

Backbone adalah komponen utama dalam arsitektur YOLO yang berfungsi untuk
mengekstraksi fitur visual dari gambar input melalui serangkaian lapisan konvolusi.
Pada tahap ini, gambar diubah menjadi representasi fitur yang lebih sederhana
namun informatif, yang mencakup elemen-elemen seperti tepi, bentuk, dan tekstur.
Proses ini dilakukan secara bertahap, di mana lapisan awal mendeteksi fitur dasar,
sedangkan lapisan yang lebih dalam mengenali pola yang lebih kompleks. Hasil
ekstraksi fitur dari backbone kemudian digunakan oleh bagian selanjutnya dalam

jaringan untuk melakukan deteksi objek secara akurat dengan Persamaan 2.4.

fout(6,Y) = TG TF2ow(@)) - fin(x + LY +J) v (2.4)
(Terven et al., 2023).

Persamaan 2.4, menjelaskan proses operasi konvolusi dalam jaringan saraf
konvolusional, yaitu dengan mengalikan area lokal dari citra input fi,,(x + i,y + j)
dengan bobot kernel w(i, j) lalu menjumlahkan hasilnya untuk menghasilkan nilai
output fu,;(x,y) pada posisi tertentu. Operasi ini dilakukan dalam jangkauan
ukuran kernel kxk dan diterapkan secara bergeser ke seluruh gambar. Hasilnya
adalah peta fitur (feature map) yang menyoroti pola-pola penting seperti tepi, sudut,
atau tekstur dalam gambar. Dengan konvolusi ini, jaringan dapat mengekstraksi

informasi visual secara bertahap dari fitur sederhana hingga kompleks.
2.2.11.2 Neck

Neck dalam arsitektur YOLO adalah bagian yang menghubungkan backbone dan
head, berfungsi untuk menggabungkan dan memperkuat fitur dari berbagai level
atau skala. Setelah fitur diekstraksi oleh backbone, neck memprosesnya lebih lanjut

agar informasi dari fitur dangkal (detail lokal) dan fitur dalam (informasi semantik)
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dapat digabungkan secara efektif. Proses ini umumnya dilakukan melalui operasi
seperti upsampling, concatenation, dan konvolusi, sehingga menghasilkan
representasi fitur yang lebih kaya dan informatif. Dengan demikian, neck
membantu model mendeteksi objek dengan ukuran dan posisi yang bervariasi

secara lebih akurat dengan Persamaan 2.5.

fup,¥) = (1 =)A= Bf (L)) + a1 =B)f(E+ L)+ (A - a)Bf (i, +
D) alfi+1,) 1) e e .(2.5)
(Terven et al., 2023).

Persamaan 2.5, menjelaskan proses bilinear interpolation yang digunakan dalam
operasi upsampling, yaitu memperbesar ukuran citra atau fitur map dengan
memperkirakan nilai piksel baru berdasarkan piksel-piksel tetangganya. Nilai
piksel hasil upsampling di posisi (x,y), dilambangkan sebagai f,,,(x,y), dihitung
sebagai kombinasi linier dari empat piksel terdekat: f(i,j), f(i + 1,5),(i,j + 1),
dan f(i + 1,j + 1), dengan bobot yang ditentukan oleh parameter interpolasi a dan
B, yang menunjukkan jarak relatif dari titik (x,y) ke posisi piksel-piksel
tetangganya. Metode ini menghasilkan transisi nilai piksel yang lebih halus
dibanding nearest-neighbor, sehingga menjaga kontinuitas visual dalam proses

pembesaran fitur.

2.2.11.3 Head

Head adalah bagian terakhir dalam arsitektur YOLO yang berfungsi untuk
menghasilkan prediksi akhir dari deteksi objek. Setelah fitur diekstraksi dan
diproses oleh backbone dan neck, head menggunakan informasi tersebut untuk
menentukan lokasi objek dalam gambar melalui bounding box, menilai tingkat
kepercayaan keberadaan objek, serta mengklasifikasikan jenis objek yang
terdeteksi. Dengan demikian, head menggabungkan semua data yang telah
dipelajari jaringan untuk memberikan hasil deteksi yang lengkap dan siap

digunakan dalam aplikasi nyata dengan Persamaan 2.6.

SXSEX(BX(5FC)) e .(2.6)
(Terven et al., 2023).
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Persamaan 2.6, menggambarkan bentuk output tensor pada bagian head YOLO. Di
sini, gambar dibagi menjadi grid berukuran SXS, di mana setiap sel grid
bertanggung jawab untuk memprediksi objek yang berada di wilayahnya. Setiap sel
memprediksi B bounding box, dan untuk setiap bounding box, terdapat 5 nilai yang
mencakup koordinat posisi dan ukuran kotak serta skor kepercayaan (confidence
score) yang menunjukkan seberapa yakin model terhadap keberadaan objek
tersebut. Selain itu, ada C nilai tambahan yang mewakili probabilitas klasifikasi
objek ke dalam masing-masing kelas yang mungkin. Dengan struktur ini, YOLO
dapat secara simultan mendeteksi banyak objek sekaligus dan

mengklasifikasikannya dalam satu langkah prediksi.

2.2.12 Visibility

Visibility atau jarak pandang adalah istilah dalam meteorologi yang merujuk pada
seberapa jauh seseorang dapat melihat suatu objek secara jelas dengan mata
telanjang dalam kondisi cahaya normal. Jarak pandang ini sangat dipengaruhi oleh
kondisi atmosfer, seperti kabut, hujan, salju, asap, debu, atau partikel lain yang
melayang di udara. Visibility menjadi parameter penting dalam berbagai sektor,
terutama dalam dunia penerbangan, pelayaran, transportasi darat, serta pengamatan
cuaca, karena keterbatasan jarak pandang dapat mengganggu keselamatan dan

kelancaran operasional (Kurniawan, 2014).

Dalam konteks penerbangan, visibility menjadi salah satu faktor krusial yang
diperhitungkan dalam prosedur lepas landas dan pendaratan pesawat. Organisasi
penerbangan seperti ICAO (International Civil Aviation Organization) menetapkan
standar visibility minimum untuk operasi bandara demi menjaga keselamatan.
Kondisi low visibility, seperti saat terjadi kabut tebal atau hujan deras, dapat
menyebabkan penundaan penerbangan atau bahkan pembatalan, karena pilot
membutuhkan panduan visual yang jelas untuk mengoperasikan pesawat dengan
aman. Oleh karena itu, sistem pengukuran visibility yang akurat dan real-time

sangat dibutuhkan di setiap bandara (Zaman, 2023).

Secara teknis, visibility biasanya diukur menggunakan alat sensor seperti

transmissometer, forward scatter meter, atau ceilometer yang mampu mendeteksi
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dan menghitung jarak pandang berdasarkan pantulan atau hamburan cahaya di
atmosfer. Namun, alat-alat ini umumnya mahal, membutuhkan perawatan intensif,
dan tidak selalu tersedia di semua lokasi, terutama di wilayah dengan infrastruktur
terbatas. Seiring perkembangan teknologi, pendekatan alternatif seperti pemrosesan
citra digital dan algoritma visi komputer mulai dikembangkan untuk

memperkirakan visibility secara lebih ekonomis dan fleksibel.

Pemanfaatan citra awan sebagai indikator visual untuk memperkirakan visibility
menjadi pendekatan baru yang menjanjikan. Dengan menggunakan kamera yang
menangkap kondisi langit dan algoritma deteksi berbasis CNN seperti YOLOvS,
sistem dapat mengidentifikasi pola awan dan kondisi atmosfer yang berpotensi
memengaruhi jarak pandang. Pendekatan ini tidak hanya mengurangi biaya
peralatan, tetapi juga memungkinkan sistem untuk diintegrasikan pada perangkat
edge seperti Raspberry Pi, sehingga dapat bekerja secara mandiri dan real-time di
lapangan. Metode ini diharapkan menjadi solusi efisien dalam mendukung sistem

pemantauan cuaca, khususnya di sektor penerbangan.

2.2.13 Application Programming Interface (API)

Application Programming Interface (APl) merupakan antarmuka yang
memungkinkan dua atau lebih aplikasi perangkat lunak untuk berkomunikasi satu
sama lain. API menyediakan serangkaian definisi, protokol, dan alat untuk
membangun dan mengintegrasikan aplikasi perangkat lunak. Dalam konteks yang
lebih luas, API bertindak sebagai jembatan yang memungkinkan suatu sistem untuk
mengakses atau memanfaatkan fungsi dari sistem lain tanpa perlu mengetahui detail
teknis dari bagaimana sistem tersebut bekerja. Hal ini memungkinkan pengembang
untuk membangun aplikasi yang kompleks dengan lebih efisien, karena mereka

dapat memanfaatkan layanan dan fungsi yang telah tersedia (Triawan, 2021).
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Request Request

Response Response -

Gambar 10 Alur Kerja Application Programming Interface (Triawan, 2021).

API dapat berupa antarmuka untuk sistem operasi, pustaka perangkat lunak,
layanan web, atau bahkan perangkat keras. Salah satu contoh paling umum adalah
RESTful API yang menggunakan protokol HTTP untuk bertukar data dalam format
seperti JSON atau XML. REST API banyak digunakan dalam pengembangan
aplikasi web dan mobile karena kesederhanaannya serta kompatibilitasnya dengan
berbagai platform. Dengan memanfaatkan API, pengembang dapat mengakses
berbagai layanan seperti pemrosesan data, autentikasi pengguna, infegrasi
database, hingga layanan machine learning tanpa harus membangun semuanya dari

awal (Hermanto, 2014).

Dalam sistem pemantauan cuaca atau klasifikasi citra berbasis IoT seperti pada
penelitian ini, API berperan penting dalam menghubungkan perangkat keras seperti
Raspberry Pi dengan server atau platform lain untuk mengirim dan menerima data.
Misalnya, API dapat digunakan untuk mengirim hasil klasifikasi awan dari
YOLOVS ke server web untuk ditampilkan secara real-time, atau untuk mengambil
data cuaca aktual dari sumber eksternal seperti OpenWeatherMap untuk
dibandingkan dengan hasil klasifikasi lokal. Hal ini memungkinkan sistem berjalan

secara terintegrasi dan dinamis dengan sumber data yang lebih luas.

Penggunaan API juga sangat membantu dalam pengembangan sistem berskala
besar atau yang melibatkan banyak komponen. Dengan mendefinisikan API secara
baik, setiap komponen dalam sistem dapat dikembangkan dan diuji secara terpisah,
meningkatkan skalabilitas dan kemudahan pemeliharaan sistem. Dalam penelitian
ini, API menjadi salah satu elemen penting dalam mendukung konektivitas antara

sistem klasifikasi awan berbasis CNN dengan antarmuka pengguna, basis data,
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maupun layanan eksternal lainnya. Pendekatan ini menjadikan sistem lebih
fleksibel, mudah dikembangkan, dan siap untuk diimplementasikan dalam skala

yang lebih luas.

2.2.14 Website

Website merupakan sekumpulan halaman yang saling terhubung dan dapat diakses
melalui jaringan infernet menggunakan perangkat seperti komputer, tablet, atau
smartphone. Website berperan sebagai antarmuka digital yang menyajikan berbagai
informasi kepada pengguna secara interaktif. Dalam konteks sistem informasi,
website dapat berfungsi sebagai media visualisasi data, pengolahan input pengguna,
serta sebagai jembatan antara perangkat keras (hardware) dan pengguna akhir.
Website modern dibangun dengan menggunakan berbagai teknologi seperti HTML,
CSS, JavaScript, serta framework backend seperti Flask, Django, atau Node.js yang

memfasilitasi komunikasi antara frontend dan server (Riyanto, 2015).

Perkembangan teknologi website telah mendorong adopsi website sebagai platform
utama dalam berbagai sistem berbasis Internet of Things (loT), termasuk dalam
pemantauan lingkungan secara real-time. Website memungkinkan data yang
dikumpulkan oleh perangkat seperti Raspberry Pi dapat dikirimkan dan
ditampilkan kepada pengguna dalam bentuk grafik, tabel, atau informasi teks secara
langsung. Dalam implementasinya, komunikasi antara perangkat IoT dan server
web dilakukan menggunakan protokol H7TP atau MQT7, dan data dapat disimpan
sementara di server lokal atau dikirimkan ke layanan cloud. Website juga dapat
memperkuat aspek user experience (UX) dengan menyediakan visualisasi interaktif

yang mudah dipahami oleh pengguna (Bakri, 2016).

Dalam sistem pemantauan cuaca berbasis Raspberry Pi yang dikembangkan,
website berperan sebagai dashboard utama yang menampilkan hasil klasifikasi
cuaca, awan, dan estimasi visibility yang diperoleh dari model deep learning seperti
MobileNetV2, Custom CNN, dan YOLOvS5. Raspberry Pi bertugas melakukan
proses akuisisi citra, klasifikasi, dan perhitungan visibility, kemudian hasilnya
dikirimkan ke server melalui request HTTP POST. Website yang dibangun

menggunakan framework Flask akan menerima data tersebut, menyimpannya, dan
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menampilkannya dalam antarmuka yang dapat diakses melalui browser. Fitur ini
memungkinkan pengguna untuk memantau kondisi cuaca secara real-time tanpa

perlu berinteraksi langsung dengan perangkat fisik di lapangan.

Pemanfaatan website dalam sistem ini tidak hanya meningkatkan kemudahan akses
data, tetapi juga memberikan nilai tambah dalam hal dokumentasi dan rekam jejak
informasi. Data yang ditampilkan pada website dapat disimpan dalam basis data
untuk analisis lebih lanjut atau untuk keperluan historis. Dengan demikian, integrasi
website dalam sistem pemantauan cuaca berbasis Raspberry Pi tidak hanya
berfungsi sebagai sarana visualisasi, tetapi juga sebagai komponen penting dalam

mendukung transparansi, efisiensi, dan efektivitas sistem secara keseluruhan.

2.2.15 OpenCV

Open Source Computer Vision Library (OpenCV) adalah pustaka open-source yang
dirancang untuk memproses gambar dan video secara real-time. Pustaka ini ditulis
dalam bahasa pemrograman C/C++, tetapi juga menyediakan antarmuka untuk
Python, Java, dan beberapa bahasa lainnya. OpenCV menyediakan berbagai fungsi
untuk pemrosesan citra digital, seperti deteksi tepi, pelacakan objek, segmentasi,
transformasi spasial, hingga pemrosesan warna dan morfologi gambar. Karena
sifatnya yang efisien dan fleksibel, OpenCV menjadi salah satu pilihan utama dalam
pengembangan aplikasi computer vision, baik untuk penelitian akademik maupun

industry (Deshpande, 2020).
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Gambar 2.11 Menunjukkan Proses Pengenalan Citra Menggunakan Opencv
(Deshpande, 2020).

Dalam implementasinya, OpenCV dapat digunakan untuk mempersiapkan gambar
sebelum diproses oleh model machine learning. Tahapan preprocessing seperti
pengubahan ukuran gambar, konversi ke skala abu-abu, normalisasi piksel, dan
penghapusan noise sering kali diperlukan agar model klasifikasi dapat bekerja
secara optimal. Selain itu, OpenCV juga menyediakan fungsi untuk anotasi visual,
seperti menambahkan teks dan bounding box pada citra hasil klasifikasi atau deteksi
objek. Hal ini sangat berguna dalam sistem monitoring berbasis citra karena
memudahkan pengguna dalam menginterpretasikan hasil keluaran sistem secara

visual.

Pada sistem pemantauan cuaca berbasis Raspberry Pi, OpenCV berperan penting
dalam proses pengolahan citra dari kamera sebelum dikirim ke model klasifikasi
seperti MobileNetV2 dan Custom CNN. Gambar yang ditangkap oleh kamera akan
diproses menggunakan OpenCV untuk diubah ukurannya sesuai kebutuhan model,
serta dinormalisasi agar sesuai dengan format input. Selain itu, OpenCV juga
digunakan untuk menambahkan informasi hasil klasifikasi cuaca, jenis awan, dan
visibility secara langsung ke citra menggunakan teks, sehingga informasi yang

dihasilkan dapat dilihat secara langsung oleh pengguna melalui antarmuka website.

Lebih lanjut, OpenCV juga dimanfaatkan dalam estimasi visibility dengan
pendekatan variasi Laplacian. Metode ini menggunakan OpenCV untuk
menghitung tingkat ketajaman gambar berdasarkan variansi hasil operasi
Laplacian, yang merepresentasikan seberapa tajam atau buram suatu citra. Semakin
tinggi nilai variansi Laplacian, maka semakin jelas gambar tersebut, yang
diinterpretasikan sebagai visibility yang baik. Sebaliknya, nilai rendah
menunjukkan kabut atau gangguan visual lain. Oleh karena itu, penggunaan
OpenCV dalam sistem ini bukan hanya sebatas preprocessing, melainkan menjadi
bagian integral dalam keseluruhan proses klasifikasi dan estimasi berbasis citra

kamera.
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2.2.15 Flask

Flask merupakan salah satu micro web framework yang ringan dan fleksibel yang
ditulis dalam bahasa Python. Flask dirancang dengan filosofi kesederhanaan dan
minimalisme, memungkinkan pengembang untuk membangun aplikasi website
secara cepat dan efisien tanpa perlu mengikuti struktur yang kaku. Meski bersifat
“micro”, Flask memiliki kapabilitas yang kuat untuk membangun aplikasi web
dinamis dengan dukungan berbagai ekstensi, seperti pengelolaan database,
autentikasi, dan pengiriman file. Kemudahan dalam integrasi dengan berbagai
pustaka Python lainnya menjadikan Flask populer dalam pengembangan aplikasi

berbasis machine learning dan Internet of Things (loT) (Shafira, 2024).

Dalam konteks sistem pemantauan cuaca real-time berbasis Raspberry Pi, Flask
digunakan sebagai backend dari aplikasi website yang berfungsi menerima data
klasifikasi cuaca, awan, dan estimasi visibility yang dikirimkan dari perangkat
Raspberry Pi. Flask menangani permintaan HTTP POST yang dikirim oleh
Raspberry Pi, menyimpan informasi yang diterima, dan kemudian menyajikannya
dalam bentuk halaman web yang dapat diakses oleh pengguna. Peran Flask di sini
sangat penting karena menjadi jembatan antara proses inferensi di sisi edge device

dan penyajian informasi kepada pengguna melalui browser.

Salah satu keunggulan Flask adalah kemampuannya dalam menangani file upload,
yang digunakan untuk menerima citra yang telah dianotasi oleh sistem klasifikasi
di Raspberry Pi . Gambar tersebut kemudian disimpan di server dan ditampilkan
dalam halaman antarmuka web bersamaan dengan data hasil klasifikasi cuaca, jenis
awan, serta estimasi visibility. Hal ini memungkinkan pengguna untuk memantau
kondisi cuaca terkini secara visual dan tekstual melalui satu platform terpadu.
Dengan demikian, Flask mempermudah proses integrasi antara kecerdasan buatan

di sisi edge dan penyajian data secara real-time di sisi pengguna.

Selain itu, Flask juga menyediakan fleksibilitas dalam pengembangan tampilan
antarmuka melalui integrasi dengan HTML, CSS, dan JavaScript. Dalam proyek ini,
Flask digunakan bersama template engine seperti Jinja2 untuk menampilkan data

klasifikasi secara dinamis. Flask juga memungkinkan pembaruan halaman secara
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periodik dengan menggunakan metode pemanggilan ulang data secara otomatis
(auto-refresh), sehingga informasi yang disajikan selalu up-fo-date tanpa perlu
interaksi manual dari pengguna. Dengan kemampuannya yang efisien, Flask
menjadi solusi ideal untuk membangun sistem monitoring cuaca real-time berbasis

website yang ringan namun fungsional.
2.2.16 Filter Laplacian

Filter Laplacian digunakan dalam pengolahan citra untuk mendeteksi area dengan
perubahan intensitas yang tajam, terutama pada batas atau tepi objek. Berbasis
prinsip turunan kedua, filter ini mampu mengidentifikasi lokasi perubahan
mendadak dalam nilai piksel, menjadikannya sangat efektif dalam menyoroti
kontur dan struktur penting dalam sebuah gambar. Tidak seperti filter deteksi tepi
lain yang hanya mempertimbangkan satu arah (horizontal atau vertikal), Laplacian
bekerja secara isotropik, yaitu memperhatikan perubahan dari berbagai arah
sekaligus. Hal ini memungkinkan filter ini menangkap tepi dengan lebih lengkap
dan menyeluruh. Namun, karena sensitivitasnya yang tinggi terhadap noise atau
gangguan kecil dalam citra, penggunaan filter Laplacian sering didahului oleh
proses smoothing, seperti Gaussian blur, untuk menekan efek noise. Dalam
praktiknya, filter ini banyak digunakan dalam berbagai aplikasi, mulai dari
segmentasi objek, pengenalan pola, hingga sistem navigasi visual, karena
kemampuannya dalam memperkuat detail dan struktur visual yang penting dalam

analisis citra digital (Paris ef al, 2015).

Gambar 2.12 (a) Tampa Filter, (b) Filter Gradien-x, Dan (c¢) Filter Gradien-y
(Paris et al, 2015).
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Gambar 2.12, memperlihatkan tiga kondisi citra yang digunakan dalam proses
deteksi tepi, yaitu (a) citra asli tanpa filter sebagai acuan, (b) hasil penerapan filter
gradien-x yang menonjolkan perubahan intensitas piksel secara horizontal untuk
mendeteksi tepi vertikal, dan (c) hasil filter gradien-y yang menyoroti perubahan
intensitas secara vertikal untuk mendeteksi tepi horizontal pada citra. Ketiga
gambar ini menunjukkan bagaimana masing-masing filter bekerja dalam
mengekstraksi fitur arah tertentu dari citra. Berikut tahapan-tahapan perhitungan

tersebut:
1 Rumus Operator Laplacian

Operator Laplacian merupakan operator diferensial orde dua yang digunakan untuk
mendeteksi perubahan tajam (tepi) dalam citra. Secara matematis, operator
Laplacian terhadap fungsi intensitas citra L(x, y) didefinisikan sebagai Persamaan
2.7 dan Persamaan 2.8:

a%1 021
L(x,y) = VZI(X',y) = ﬁ-l_ a—yz ............................... (27)

L,y)=[Ix+1,y)+I(x—1,y)+I(x,y+1)+1(x,y—

Persamaan 2.7 dan Persamaan 2.8, menghitung turunan kedua dari intensitas piksel
terhadap arah horizontal (x) dan vertikal (y). Hasil dari operasi ini adalah matriks

dua dimensi (2D) dari nilai-nilai Laplacian di L(x, y) seluruh titik gambar.

Operator ini sangat sensitif terhadap perbedaan nilai intensitas, sehingga sangat
baik digunakan untuk mengidentifikasi area perubahan intensitas yang tajam, yaitu

tepi objek.
2 Statistik Rata-Rata Nilai Laplacian (Mean)

Setelah nilai Laplacian dihitung untuk seluruh piksel dalam citra, langkah

selanjutnya adalah menghitung rata-rata (mean) dari nilai-nilai tersebut. Rata-rata
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ini melambangkan tingkat ketajaman umum pada seluruh citra dalam Persamaan

2.9:

p= o TM TN LGOY) o (2.9)

Persamaan 2.9, menjelaskan komponen-komponen yang digunakan dalam
perhitungan statistik nilai Laplacian pada citra digital. L(x,y) merupakan nilai
Laplacian di titik koordinat (%, y), yang mencerminkan tingkat perubahan intensitas
piksel pada area tersebut dan digunakan untuk menandai keberadaan tepi atau
kontur dalam gambar. Ukuran citra dinyatakan dalam MxN yang menunjukkan
jumlah total piksel berdasarkan panjang dan lebar gambar. Sementara itu, u adalah
nilai rata-rata dari seluruh L(x,y) yang ada dalam citra, yang merepresentasikan
tingkat ketajaman umum atau intensitas tepi secara menyeluruh. Rata-rata ini
menjadi acuan dalam perhitungan variansi, untuk mengetahui sejauh mana nilai-
nilai Laplacian tersebar atau menyimpang dari nilai pusatnya, yang pada akhirnya

digunakan untuk menilai tingkat visibilitas atau kejernihan citra.

3 Statistik Variansi Nilai Laplacian

Setelah diketahui rata-rata p, tahap akhir adalah menghitung variansi dari nilai-nilai
Laplacian. Variansi ini menyatakan seberapa besar penyebaran nilai ketajaman
(edge) terhadap nilai rata-ratanya. Semakin tinggi variansi, semakin banyak

perubahan tajam dalam citra, yang berarti visibilitas tinggi.

Rumus umum variansi untuk suatu himpunan nilai X;, dalam Persamaan 2.10:

Var(X) = = Yy (Xi = X)2 oo (2.10)

Persamaan 2.10, digunakan untuk menghitung variansi, yaitu ukuran statistik yang
menunjukkan seberapa besar penyebaran atau keragaman suatu kumpulan data
terhadap nilai rata-ratanya. Dalam rumus ini, X; adalah nilai individual ke-i dalam
himpunan data, X adalah nilai rata-rata (mean) dari seluruh data, dan N adalah
jumlah total data. Proses perhitungan dilakukan dengan mengurangi setiap nilai X;

dari rata-rata X, mengkuadratkan hasil selisih tersebut agar semua nilai menjadi
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positif, lalu menjumlahkannya dan membaginya dengan jumlah data N. Hasil akhir
dari variansi menunjukkan seberapa besar nilai-nilai dalam himpunan tersebut
tersebar dari pusatnya. Semakin besar nilai variansi, semakin besar penyimpangan
data dari rata-rata; sebaliknya, jika variansi kecil, maka data cenderung berdekatan

atau homogen di sekitar rata-ratanya.

Jika diterapkan pada peta Laplacian, maka variansi nilai Laplacian, dalam

Persamaan 2.11:

Var(L) = —= S8 SN (L6 Y) = )2 @2.11)

Persamaan 2.11 digunakan untuk menghitung variansi dari nilai-nilai Laplacian
pada seluruh piksel citra berukuran MxN. Dalam rumus ini, L(x,y) adalah nilai
Laplacian pada titik koordinat (X,y), yang mencerminkan perubahan intensitas atau
ketajaman pada area tersebut, sedangkan p adalah rata-rata dari seluruh nilai
Laplacian dalam citra. Proses perhitungan dilakukan dengan mengurangi setiap
nilai Laplacian dari rata-ratanya, mengkuadratkan hasil selisih tersebut untuk
menghilangkan nilai negatif, lalu menjumlahkan seluruh hasil kuadrat dan
membaginya dengan jumlah total piksel dalam citra, yaitu MxN. Hasil dari variansi
ini menunjukkan tingkat penyebaran nilai ketajaman dalam gambar. Jika nilai
variansi tinggi, berarti banyak variasi atau perbedaan tajam antar piksel, yang
menandakan citra memiliki visibilitas atau ketajaman tinggi. Sebaliknya, jika
variansi rendah, maka citra cenderung datar atau kabur karena sedikit perubahan

intensitas yang terdeteksi.

Variansi dari operator Laplacian dihitung untuk mengukur tingkat ketajaman citra
atau kejelasan detail dalam gambar. Dalam pengolahan citra digital, operator
Laplacian digunakan untuk mendeteksi tepi (edges) dengan cara menghitung
turunan kedua dari intensitas piksel. Tepi merupakan perubahan nilai intensitas
yang signifikan dan sering dikaitkan dengan batas objek dalam gambar. Ketajaman

citra sangat berkaitan dengan jumlah dan kekuatan tepi yang terdeteksi.

2.17 Awan
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Awan terbentuk dari butiran air atau kristal es yang berada di atmosfer akibat proses
kondensasi uap air. Ketika udara lembap naik ke lapisan atmosfer yang lebih tinggi,
suhu menurun dan uap air di dalamnya mencapai titik jenuh, lalu berubah menjadi
partikel cair atau es. Proses ini sangat dipengaruhi oleh kondisi fisik atmosfer
seperti suhu, tekanan udara, dan kelembaban relatif. Keberadaan awan menjadi
salah satu indikator utama dalam pengamatan cuaca karena dapat mencerminkan
dinamika atmosfer yang sedang berlangsung. Jenis dan bentuk awan yang tampak
di langit sering kali menjadi petunjuk awal terhadap kemungkinan terjadinya hujan,

badai, atau bahkan kondisi cerah yang berkepanjangan (Christiani, 2018).

Klasifikasi awan secara umum dilakukan berdasarkan ketinggian dan bentuknya.
Menurut Organisasi Meteorologi Dunia, World Meteorological Organization
(WMO), awan diklasifikasikan ke dalam tiga kelompok ketinggian: tinggi,
menengah, dan rendah. Awan pada lapisan tinggi biasanya tersusun atas kristal es
dan tampak halus atau berserat, sedangkan awan pada lapisan menengah dan rendah
lebih banyak mengandung tetesan air dan tampak lebih padat. Dari sisi bentuk,
awan dapat dikenali sebagai cirrus yang tipis dan serat seperti, stratus yang
membentuk lapisan luas, atau cumulus yang menggumpal tebal seperti kapas.
Variasi ini menjadi dasar dalam proses klasifikasi visual awan. Seiring kemajuan
teknologi, pengenalan bentuk awan tidak lagi terbatas pada pengamatan manual,
melainkan dapat dilakukan secara otomatis menggunakan metode berbasis
pengolahan citra dan kecerdasan buatan, seperti Convolutional Neural Network
(CNN). Pemanfaatan klasifikasi awan secara otomatis sangat mendukung sistem
pemantauan cuaca real-time, terutama dalam rangka mitigasi cuaca ekstrem dan

peningkatan akurasi prediksi (Kristanto et al., 2017).
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Cumulonimbus Cirrus Stratocumulus

Nimbostratus Cumulus Altocumulus

Gambar 2.13 Dataset Gambar Awan Untuk Data Latith Model MobileNetV2
(Christiani, 2018).

Gambar 2.13 memperlihatkan contoh dataset gambar awan yang digunakan
sebagai data latih untuk model klasifikasi MobileNetV2. Terdapat enam jenis awan
yang ditampilkan, masing-masing merepresentasikan kelas berbeda yang dikenali
berdasarkan ciri visualnya. Cumulonimbus (Cb) tampak sebagai awan besar yang
menjulang tinggi dengan warna gelap, sering dikaitkan dengan hujan lebat dan
badai petir. Cirrus (Ci) terlihat sebagai awan tinggi yang tipis dan berserat, biasanya
muncul dalam kondisi cuaca cerah pada ketinggian lebih dari 6.000 meter.
Stratocumulus (Sc) tampak sebagai lapisan awan rendah yang tebal dan
bergelombang, menutupi sebagian besar langit dengan warna abu-abu.
Nimbostratus (Ns) merupakan awan yang sangat tebal dan gelap, menutupi langit
secara merata dan sering menghasilkan hujan terus-menerus. Cumulus (Cu)
ditandai dengan bentuk gumpalan putih tebal seperti kapas dengan dasar datar, yang
umumnya muncul pada cuaca cerah. Sementara itu, Altocumulus (Ac) terlihat
sebagai awan menengah yang tersusun dalam gumpalan-gumpalan kecil, biasanya
tampak di pagi atau sore hari dan dapat menjadi indikator perubahan cuaca. Keenam
jenis awan ini digunakan untuk melatih model MobileNetV2 dalam mengenali

karakteristik visual dan pola tekstur khas dari masing-masing kelas, sehingga
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mendukung sistem klasifikasi awan otomatis dalam aplikasi pemantauan cuaca

real-time.



BAB III
METODE PENELITIAN

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian

Penelitian ini akan dilaksanakan di dua lokasi utama, yaitu Stasiun Meteorologi
Raden Intan II, yang merupakan salah satu fasilitas meteorologi di Lampung untuk
pengumpulan data cuaca dan pengujian perangkat /o7, serta di Jurusan Fisika,
Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung, sebagai
pusat untuk pengolahan data, pengembangan model deep learning, dan
implementasi sistem. Penelitian ini direncanakan berlangsung mulai Desember

2024 hingga Mei 2025.

3.2 Alat dan Bahan

Alat dan bahan yang di gunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada tebel 3.1

Tabel 3.1 Alat dan bahan penelitian
No Nama Alat Fungsinya

1 Raspberry Pi 5 Berfungsi sebagai unit pemrosesan utama dalam
sistem klasifikasi awan. Perangkat ini akan
menjalankan model CNN (MobileNetV2) untuk
mengolah citra awan dan mengirimkan hasil
klasifikasi ke sistem pemantauan berbasis website

2  Modul Kamera Board Digunakan untuk mengambil gambar awan secara

Rev 1.3 real-time. Kamera ini terhubung ke Raspberry Pi
dan menangkap citra yang akan digunakan dalam

proses klasifikasi awan.
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No Nama Alat

Fungsinya

3 Power Bank

4 Micro SD Card

5  Personal Computer

(PC)

6 Cooler

Berfungsi sebagai sumber daya utama bagi
Raspberry  Pi 5, memastikan perangkat
mendapatkan tegangan dan arus listrik yang stabil
untuk menjalankan sistem secara optimal.
Berfungsi sebagai media penyimpanan utama
untuk sistem operasi Raspberry Pi serta program
pendukung, termasuk model CNN dan dataset
yang digunakan dalam penelitian ini.

PC (Personal Computer) digunakan sebagai
antarmuka  utama  untuk  pemrograman,
pemantauan data secara real-time, serta
pengolahan dan analisis hasil pengukuran dari
sensor yang terhubung ke Raspberry Pi 5,
sekaligus berperan sebagai pusat kendali dalam
proses pengembangan dan evaluasi sistem
klasifikasi awan berbasis CNN

Cooler berfungsi untuk menjaga suhu Raspberry
Pi tetap stabil selama proses inferensi model agar
mencegah overheating dan memastikan kinerja

sistem tetap optimal.

3.3 Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian secara umum dapat diperlihatkan dalam diagram alir penelitian

pada gambar 3.1
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian.
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Untuk mencapai tujuan penelitian, prosedur penelitian dijelaskan lebih rinci sebagai

berikut.

3.3.1 Studi Literatur

Studi literatur dilakukan untuk mengkaji teori dan penelitian terdahulu yang
berkaitan dengan klasifikasi awan, penerapan Convolutional Neural Network
(CNN), serta implementasi sistem berbasis Raspberry Pi dan website sebagai media
pemantauan. Kajian ini mencakup pemahaman mengenai jenis-jenis awan dan
pengaruhnya terhadap perubahan cuaca, serta metode klasifikasi yang telah
digunakan, baik secara konvensional maupun berbasis kecerdasan buatan. Selain
itu, penelitian ini meninjau konsep dasar CNN dalam pengolahan citra, khususnya
penerapan MobileNetV2 sebagai model yang efisien untuk perangkat dengan
keterbatasan daya komputasi. Studi juga dilakukan terhadap penggunaan Raspberry
Pi sebagai platform pemrosesan model Al, termasuk kelebihan dan tantangan
dalam implementasinya. Dengan melakukan studi literatur ini, diharapkan
penelitian dapat mengembangkan sistem klasifikasi awan yang lebih akurat, efisien,

dan dapat digunakan secara luas oleh masyarakat dan peneliti.

3.3.2 Perancangan Sistem Deteksi

Sistem identifikasi citra awan terdiri dari tiga bagian utama: input, proses, dan
output. Bagian input menggunakan Kamera Board Rev 1.3, yang berfungsi untuk
menangkap citra awan secara real-time. Kamera ini memiliki resolusi 5 MP dan
terhubung ke Raspberry Pi 5 sebagai pusat pemrosesan data. Citra yang diambil
akan dikirimkan ke Raspberry Pi untuk diproses menggunakan algoritma
klasifikasi berbasis Convolutional Neural Network, yang bertujuan untuk
mengenali jenis awan berdasarkan karakteristik visualnya. Gambar 3.2

menunjukkan alur kerja sistem ini.
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Gambar 3.2 Diagram Blok Sistem Identifikasi Citra Awan.

Setelah proses klasifikasi selesai, hasilnya akan ditampilkan melalui antarmuka
website sebagai bagian dari sistem output. Website ini memungkinkan pengguna
untuk melihat hasil identifikasi awan secara langsung dan mendapatkan informasi
terkait kondisi cuaca berdasarkan analisis yang telah dilakukan. Dengan adanya
sistem berbasis website, pengguna dapat mengakses data identifikasi awan dari
berbagai perangkat yang terhubung ke internet, sehingga sistem ini dapat
digunakan secara luas oleh masyarakat dan peneliti untuk keperluan pemantauan

cuaca dan penelitian atmosfer.

3.4 Perancangan Sistem Pada Rasberry Pi S

Sistem pada penelitian ini dirancang untuk melakukan klasifikasi jenis awan secara
otomatis berdasarkan citra langit yang diambil secara real-time menggunakan
kamera, dengan tujuan menghasilkan estimasi cuaca yang lebih cepat dan akurat.
Sistem tidak hanya bergantung pada model klasifikasi citra, namun juga dilengkapi
dengan sensor lingkungan seperti suhu, kelembapan, tekanan udara, dan
pencahayaan untuk memperkaya analisis cuaca secara menyeluruh. Model
klasifikasi citra awan dikembangkan menggunakan arsitektur Custom
Convolutional Neural Network (CNN), serta memanfaatkan pendekatan transfer
learning dengan MobileNetV2 sebagai backbone utama. MobileNetV2 dipilih
karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur visual kompleks secara efisien,
sangat cocok untuk implementasi pada sistem berbasis Internet of Things (loT)

dengan keterbatasan komputasi. Seluruh proses akuisisi dan pemrosesan data
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dijalankan oleh Raspberry Pi 5 yang berperan sebagai pusat kendali sistem,
menangani akuisisi data sensor, inferensi model CNN, hingga pengambilan
keputusan secara lokal tanpa ketergantungan pada server eksternal. Dengan
demikian, sistem mampu merespons perubahan cuaca secara real-time, menjaga
akurasi estimasi visibility, serta memberikan solusi pemantauan cuaca yang

tangguh, efisien, dan fleksibel untuk berbagai kondisi lapangan.
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Gambar 3.3 Diagram Skematik Sistem Pada Rasberry Pi 5.
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Gambar 3.3 menunjukkan diagram skematik sistem yang dikembangkan. Kamera
menangkap gambar awan yang kemudian diproses oleh Raspberry Pi menggunakan
model CNN. ditampilkan melalui antarmuka web sebagai tambahan informasi

kondisi cuaca.

Integrasi ini memungkinkan sistem tidak hanya melakukan klasifikasi awan secara
real-time, tetapi juga memberikan konteks kondisi atmosfer saat pengambilan
gambar. Hal ini meningkatkan akurasi interpretasi cuaca serta mendukung
pengambilan keputusan dalam berbagai aplikasi, seperti pendidikan, pertanian, atau

mitigasi bencana berbasis data cuaca.

3.5 Rancangan Sistem dalam Bentuk 3D

Sistem yang dirancang dalam penelitian ini mengintegrasikan Raspberry Pi 5
sebagai pusat pemrosesan utama, yang mengelola alur kerja perangkat mulai dari
pengambilan data hingga pemrosesan dan pengiriman hasil. Raspberry Pi 5 dipilih
karena performa komputasinya yang tinggi dan dukungan terhadap konektivitas
jaringan stabil melalui kabel LAN atau Wi-Fi, memungkinkan pemantauan jarak
jauh. Kamera Raspberry Pi Camera Module v1.3 dipasang di bagian atas perangkat
untuk menangkap citra awan secara optimal dan terhubung langsung melalui port
CSI pada Raspberry Pi 5. Citra yang diambil kemudian diproses menggunakan
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasikan jenis
awan dan memprediksi cuaca. Dengan desain kompak ini, sistem dapat
memberikan solusi pemantauan cuaca real-time yang efisien, yang dapat diterapkan

di wilayah dengan keterbatasan infrastruktur meteorologi.
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Gambar 3.4 Rancangan Sistem dalam Bentuk 3D.

Gambar 3.4 menunjukkan bentuk keseluruhan perangkat yang dirancang dalam
model tiga dimensi. Kotak pelindung digunakan sebagai wadah utama untuk
menempatkan seluruh komponen elektronik, memberikan perlindungan terhadap
faktor eksternal seperti debu, air, dan perubahan suhu. Kotak ini dirancang dengan
material tahan cuaca dan dilengkapi lubang ventilasi untuk menjaga sirkulasi udara
yang baik di dalam perangkat. Posisi kamera diletakkan pada bagian atas kotak
pelindung dengan bidang pandang terbuka ke langit, sehingga dapat menangkap
citra secara optimal. Penempatan setiap komponen diatur dengan cermat agar
semua elemen sistem dapat bekerja secara sinergis tanpa saling mengganggu, baik
secara fungsional maupun struktural. Dengan rancangan ini, sistem tidak hanya
optimal dari sisi teknis dan fungsional, tetapi juga praktis dan tahan terhadap
kondisi lingkungan, memungkinkan operasional jangka panjang dalam pengamatan

cuaca berbasis citra secara real-time.

3.6 Komponen Alat Klasifikasi Cuaca

Rangkaian alat yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa komponen

utama, yaitu Raspberry Pi 5, modul kamera, dan power bank. Raspberry Pi 5
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berfungsi sebagai pusat kendali sistem yang mengelola seluruh proses pengambilan
data, pengolahan citra, dan inferensi model Convolutional Neural Network (CNN)
secara lokal. Perangkat ini dipilih karena kemampuannya dalam menangani beban
komputasi tinggi serta kompatibilitasnya denganberbagai modul kamera, sehingga
memungkinkan proses klasifikasi citra awan dilakukan secara cepat dan efisien
tanpa ketergantungan pada server eksternal. Modul kamera yang terhubung
langsung ke Raspberry Pi 5 digunakan untuk menangkap citra awan dalam berbagai
kondisi cuaca secara real-time, dengan kualitas gambar yang dihasilkan menjadi
faktor penting dalam mendukung tingkat akurasi proses klasifikasi. Untuk
menunjang mobilitas dan keberlanjutan operasional sistem di lapangan, digunakan
power bank sebagai sumber daya utama. Dengan penggunaan power bank, sistem
dapat beroperasi secara portabel di berbagai lokasi tanpa bergantung pada sumber
listrik konvensional, sehingga memperluas fleksibilitas dalam proses pengumpulan
data. Kombinasi ketiga komponen ini membentuk sistem monitoring cuaca berbasis
IoT yang sederhana namun efektif, dengan kemampuan melakukan akuisisi,
pengolahan, dan klasifikasi citra awan secara real-time dalam berbagai kondisi

lingkungan.

3.6.1 Raspberry Pi 5

Raspberry Pi 5 berfungsi sebagai unit pemrosesan utama dalam sistem ini,
dilengkapi dengan prosesor quad-core ARM Cortex-A76 yang memiliki kecepatan
hingga 2.4 GHz dan RAM 4 GB, memungkinkan pemrosesan data yang cepat dan
efisien. Raspberry Pi 5 mengelola pemrosesan citra dari kamera serta data dari
sensor suhu, kelembapan, dan tekanan udara. Dengan kemampuannya dalam
menjalankan model deep learning seperti Custom CNN, MobileNetV2, dan YOLOvS
secara lokal, Raspberry Pi 5 mendukung pengolahan citra cuaca secara real-time,

menjadikannya pusat kendali yang efisien untuk sistem monitoring cuaca ini.

3.6.2 Kamera Board Rev 1.3

Kamera Board Rev 1.3 adalah perangkat yang digunakan untuk menangkap citra
awan yang menjadi input utama dalam sistem klasifikasi cuaca. Memiliki resolusi

5 megapiksel, kamera ini mampu menangkap gambar dengan kualitas baik
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meskipun dalam kondisi pencahayaan yang bervariasi. Terhubung langsung ke
Raspberry Pi 5 melalui port Camera Serial Interface (CSI), kamera ini memastikan
transfer data citra cepat dan stabil, serta mendukung integrasi dengan pustaka
pengolahan citra seperti OpenCV untuk mempermudah praproses citra secara real-

time dalam klasifikasi dan estimasi visibility.

3.6.3 Personal Computer (PC)

PC digunakan dalam pengembangan dan pengujian sistem, terutama untuk
pemrograman, konfigurasi perangkat keras, serta pemantauan data sensor secara
real-time. Selain itu, PC juga digunakan untuk pelatihan model klasifikasi berbasis
CNN dan visualisasi hasil prediksi. Dengan kemampuan komputasi yang lebih
tinggi dibandingkan Raspberry Pi, PC mendukung analisis data yang lebih
mendalam, serta memungkinkan pengembangan dan evaluasi sistem dengan lebih

efisien dalam berbagai skenario.

3.6.4 Power Bank

Power bank dalam sistem ini menyediakan sumber daya portabel yang stabil bagi
Raspberry Pi 5 dan kamera, memungkinkan perangkat untuk beroperasi secara
mandiri di luar ruangan tanpa ketergantungan pada sumber listrik utama. Dengan
kapasitas yang mencukupi, power bank memastikan bahwa sistem dapat berfungsi
dalam waktu lama, terutama selama proses pengambilan citra secara kontinu untuk

monitoring cuaca, menjadikannya solusi daya yang andal untuk sistem portabel ini.

3.7 Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, pengumpulan data dilakukan melalui beberapa tahap, yaitu
sumber dataset, preprocessing data, dan teknik augmentasi data. Tahapan ini
bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam model memiliki
kualitas yang baik dan sesuai untuk proses klasifikasi citra awan. Dataset dalam
penelitian ini telah dikategorikan ke dalam enam jenis awan, yaitu Cumulonimbus,

Cirrus, Stratocumulus, Nimbostratus, Cumulus, dan Altocumulus.

3.7.1 Sumber Dataset
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Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Kaggle, yang
menyediakan berbagai kumpulan data citra awan dengan label yang sudah
ditentukan. Dataset ini berisi berbagai jenis awan yang diambil dari berbagai
kondisi cuaca dan lokasi yang berbeda. Data yang diperoleh digunakan sebagai data

latih dan data uji dalam pengembangan model klasifikasi awan.

3.7.2 Preprocessing Data

Sebelum digunakan dalam pelatihan model, dataset perlu melalui proses
preprocessing untuk meningkatkan kualitas data. Langkah-langkah preprocessing

yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi:

1. Resize Citra — Semua gambar dalam dataset diubah ukurannya agar memiliki
dimensi yang seragam sesuai dengan kebutuhan model.

2. Konversi Warna — Gambar diubah menjadi format yang sesuai, seperti
grayscale atau RGB, tergantung pada arsitektur model yang digunakan.

3. Normalisasi — Nilai piksel gambar dinormalisasi agar berada dalam rentang
tertentu (misalnya 0 hingga 1) untuk mempercepat proses pelatihan model.

4. Penghapusan Noise — Teknik filtering digunakan untuk mengurangi noise yang

dapat mengganggu proses klasifikasi.

3.7.3 Augmentasi Data

Untuk meningkatkan jumlah dan variasi data dalam dataset, dilakukan proses

augmentasi data. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi:

1. Rotasi dan Flip — Gambar diputar atau dibalik untuk meningkatkan variasi
sudut pandang.

2. Brightness Adjustment — Tingkat kecerahan gambar diubah untuk
mensimulasikan berbagai kondisi pencahayaan.

3. Zooming dan Cropping — Beberapa bagian gambar diperbesar atau dipotong

untuk menciptakan variasi tambahan.
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Dengan menerapkan preprocessing dan augmentasi data, model dapat dilatih
dengan dataset yang lebih berkualitas dan memiliki kemampuan generalisasi yang

lebih baik terhadap data baru.

3.8 Arsitektur Model CNN MobileNetV2

Model Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan dalam penelitian ini
adalah MobileNetV2. Arsitektur ini dikenal karena efisiensinya dalam hal
komputasi dan kemampuannya dalam mengekstraksi fitur visual secara efektif.
MobileNetV2 menerima citra awan berformat RGB dengan resolusi 224 %224 piksel
sebagai input. Sebelum masuk ke model, citra terlebih dahulu dinormalisasi ke
rentang [0,1] untuk memastikan proses pelatihan berjalan stabil dan akurat.
Struktur utama MobileNetV2 terdiri dari depthwise separable convolution dan
inverted residual blocks. Depthwise separable convolution memisahkan proses
konvolusi spasial dan kanal, sehingga mengurangi jumlah parameter secara
signifikan. Inverted residual blocks menjaga informasi penting dalam citra tanpa
meningkatkan kompleksitas model, sehingga tetap ringan namun efektif.
Lapisan fully connected berfungsi untuk memetakan hasil ekstraksi fitur menjadi
enam kelas awan yang ditentukan. Akhirnya, output layer menggunakan fungsi
aktivasi Softmax untuk mengklasifikasikan citra ke dalam kategori: Cumulonimbus,

Cirrus, Stratocumulus, Nimbostratus, Cumulus, dan Altocumulus.
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Gambar 3.5 Arsitektur Model CNN MobileNetV 2.

3.8.1 Proses Training dan Evaluasi Model CNN MobileNetV2

Proses pelatihan model diawali dengan tahap preprocessing, yaitu mengubah
ukuran citra menjadi 224x224 piksel dan melakukan normalisasi dengan membagi
nilai RGB dengan 255. Untuk memperkaya variasi data dan mengurangi risiko
overfitting, dilakukan augmentasi seperti rotasi, flipping horizontal, dan
penyesuaian kecerahan. Model dilatih menggunakan algoritma optimasi Adam
dengan penyesuaian learning rate untuk mencapai konvergensi optimal. Fungsi
loss yang digunakan adalah categorical crossentropy, sesuai dengan jenis
klasifikasi multi-kelas. Dataset dibagi menjadi 80% untuk data latih dan 20% untuk
data validasi guna memantau performa model secara berkala selama proses
pelatihan. Setelah pelatihan selesai, model diuji menggunakan metrik evaluasi
seperti akurasi, precision, recall, dan F'[-score. Selain itu, digunakan juga confusion
matrix untuk menganalisis klasifikasi yang salah serta melihat kategori mana yang

sering tertukar antar kelas.
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3.8.2 Implementasi Transfer Learning dengan MobileNetV2

Implementasi transfer learning dilakukan dengan memanfaatkan MobileNetV2
yang sudah dilatih sebelumnya menggunakan dataset /mageNet. Lapisan akhir dari
model tersebut dihapus agar dapat disesuaikan dengan kebutuhan klasifikasi enam
kategori awan. Kemudian ditambahkan Global Average Pooling untuk mereduksi
dimensi hasil ekstraksi fitur tanpa kehilangan informasi penting. Selanjutnya,
ditambahkan Dense Layer dengan aktivasi ReL U untuk meningkatkan kapabilitas
klasifikasi, serta output layer dengan fungsi aktivasi Softmax yang memiliki enam
neuron sesuai jumlah kelas awan.
Dengan pendekatan fransfer learning ini, model dapat mempelajari fitur spesifik
citra awan dengan lebih efisien dan membutuhkan lebih sedikit data pelatihan
dibandingkan jika menggunakan CNN yang dilatih dari awal (from scratch). Hal
ini memungkinkan model memperoleh akurasi tinggi meskipun dataset citra awan

terbatas.

3.9 Arsitektur Custom CNN

3.9.1 Arsitektur Model Custom CNN

Custom CNN yang digunakan dalam penelitian ini dirancang secara manual untuk
mengklasifikasikan citra cuaca menjadi empat kategori utama, yaitu cerah,
berawan, hujan, dan berkabut. Tujuan utama dari desain model ini adalah
menciptakan arsitektur yang ringan namun tetap mampu menghasilkan performa
klasifikasi yang baik, sehingga dapat diterapkan pada perangkat dengan
keterbatasan daya komputasi seperti Raspberry Pi.
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Gambar 3.6 Arsitektur Model Custom CNN.

Model menerima input berupa citra cuaca berwarna (RGB) berukuran 128x%128
piksel. Ukuran ini dipilih untuk menjaga keseimbangan antara detail visual yang
cukup dan efisiensi komputasi. Lapisan awal dari model terdiri dari beberapa
lapisan konvolusi dengan kernel 3x3, yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur
spasial penting dari gambar. Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh fungsi aktivasi
ReLU untuk menambahkan non-linearitas dan mempercepat proses konvergensi.
Setelah itu, MaxPooling 2 x2 digunakan untuk mereduksi dimensi spasial sekaligus

mempertahankan fitur penting dari hasil ekstraksi.

Setelah melewati beberapa tahap ekstraksi fitur, hasil dari lapisan konvolusi
diratakan menggunakan proses flatten, kemudian diteruskan ke satu atau dua Dense
Layer. Dense Layer ini bertugas untuk menginterpretasi fitur dan pola visual yang
telah diolah sebelumnya. Di akhir jaringan, terdapat lapisan output dengan fungsi
aktivasi Softmax yang terdiri dari empat neuron, masing-masing mewakili kategori

cuaca cerah, berawan, hujan, dan berkabut.
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3.9.2 Proses Training dan Evaluasi Model Custom CNN

Sebelum digunakan untuk pelatihan, data citra cuaca melalui tahap praprosesing
seperti resize ke ukuran 128x128 piksel dan normalisasi nilai piksel ke skala [0,1]
untuk kestabilan pembelajaran. Augmentasi data juga dilakukan dengan rotasi,
flipping horizontal, dan penyesuaian pencahayaan untuk meningkatkan keragaman
dataset dan mengurangi risiko overfitting. Model dilatih menggunakan algoritma
Adam Optimizer yang adaptif dan cepat dalam pembaruan bobot, serta fungsi
categorical crossentropy untuk tugas klasifikasi multi-kelas. Dataset dibagi
menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk validasi guna memantau performa
model. Model dilatih hingga mencapai konvergensi tanpa overfitting. Evaluasi
kinerja model dilakukan menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan FI-
score, serta confusion matrix untuk menganalisis distribusi prediksi dan kelas yang

sering tertukar.

3.9.3 Implementasi Model Custom CNN

Model Custom CNN ini dirancang agar dapat diimplementasikan secara lokal pada
sistem klasifikasi cuaca berbasis citra yang terhubung dengan kamera. Karena
arsitekturnya ringan, model ini sangat cocok dijalankan di perangkat edge
computing seperti Raspberry Pi, yang memiliki keterbatasan sumber daya. Model
ini memungkinkan sistem untuk secara real-time mengenali kondisi cuaca dari
gambar yang ditangkap kamera dan memberikan informasi prediksi berupa kondisi
cerah, berawan, hujan, atau berkabut. Dengan pendekatan ini, sistem klasifikasi
cuaca dapat digunakan untuk berbagai keperluan monitoring di area pertanian,

transportasi, maupun sistem peringatan dini.

3.10. Model YOLOvS5

You Only Look Once version 5 (YOLOv5) merupakan model deteksi objek berbasis
deep learning yang dikembangkan dengan pendekatan satu tahap (one-stage
detector). Model ini terkenal karena efisiensinya dalam mendeteksi objek secara
real-time, bahkan pada perangkat dengan sumber daya terbatas. Dalam penelitian

ini, YOLOvVS digunakan untuk mendeteksi objek di kawasan bandara seperti



62

pesawat, bangunan, kendaraan, dan objek lain yang terlihat dari gambar kamera.
Hasil deteksi ini digunakan untuk membantu mengukur jarak pandang atau
visibility, berdasarkan seberapa jauh dan seberapa jelas objek dapat dikenali dari

citra.
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Gambar 3.7 Alur Kerja Model YoloVS5.

3.10.1 Implementasi Pendekatan Laplacian pada Model YOLOVS

Untuk meningkatkan akurasi estimasi visibilitas, pendekatan Laplacian Variance
diintegrasikan dengan model YOLOVS. Setelah YOLOVS berhasil mendeteksi
objek-objek relevan seperti awan atau kabut pada citra real-time yang diambil dari
kamera, citra tersebut kemudian diolah lebih lanjut. Tahap pertama dari proses ini
adalah konversi citra berwarna (RGB) menjadi grayscale. Konversi ini penting
untuk efisiensi komputasi karena analisis ketajaman berbasis Laplacian Variance

hanya memerlukan informasi intensitas terang-gelap, bukan warna, sehingga
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meminimalkan beban pemrosesan pada perangkat edge computing seperti

Raspberry Pi.

Setelah citra diubah menjadi grayscale, metode Laplacian Variance diterapkan
untuk menghitung tingkat ketajaman citra. Nilai variansi Laplacian yang dihasilkan
menjadi indikator numerik dari kejernihan gambar; semakin tinggi nilainya,
semakin tajam gambar tersebut, yang berbanding lurus dengan tingkat visibilitas.
Nilai ini kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan visibilitas ke dalam
kategori tertentu, melengkapi informasi deteksi objek dari YOLOvVS. Dengan
demikian, sistem tidak hanya mengetahui keberadaan objek-objek atmosfer, tetapi
juga dapat memberikan estimasi kondisi jarak pandang berdasarkan kualitas visual

citra yang terdeteksi.

3.10.2 Implementasi Model YOLOv5

Setelah pelatihan, model YOLOvS5 diintegrasikan ke dalam sistem pemantauan
visual berbasis kamera. Sistem ini digunakan untuk menghitung jarak pandang
berdasarkan jumlah dan kejernihan objek yang terdeteksi. Semakin sedikit objek
yang berhasil dideteksi dari gambar kamera, terutama objek yang jauh dari posisi
kamera, maka semakin rendah nilai visibility yang dihitung. Sebaliknya, jika

banyak objek terdeteksi dengan jelas, maka visibility dikategorikan tinggi.

Model ini memungkinkan sistem untuk memberikan estimasi visibility secara
otomatis dan real-time, yang sangat penting dalam operasional bandara, khususnya
untuk mendukung keputusan terkait aktivitas penerbangan saat kondisi cuaca

berkabut atau hujan lebat.

3.11 Perancangan Software Website

Perancangan perangkat lunak dalam sistem ini bertujuan untuk mengintegrasikan
seluruh komponen perangkat keras dengan model machine learning, sehingga
sistem dapat berjalan secara otomatis dalam proses akuisisi data, klasifikasi cuaca,
estimasi visibility, serta pemantauan real-time melalui antarmuka website. Desain
perangkat lunak dibuat secara modular agar setiap komponen dapat dikembangkan

secara fleksibel sesuai kebutuhan, tanpa harus merombak keseluruhan sistem.
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3.11.1 Sistem Software Website

Perangkat lunak dikembangkan dengan struktur modular yang terdiri atas beberapa
komponen inti yang saling terintegrasi. Modul akuisisi data bertugas mengatur
pengambilan citra dari kamera yang terhubung ke Raspberry Pi 5, di mana citra
awan yang diperoleh selanjutnya diproses melalui tahap preprocessing seperti
pengubahan ukuran (resize) dan normalisasi untuk menyesuaikan dengan format
input model deep learning. Setelah tahapan ini, citra dikirimkan ke model
MobileNetV2 yang bertugas mengidentifikasi jenis awan berdasarkan karakteristik
visual yang terdeteksi. Secara paralel, model Convolutional Neural Network (CNN)
digunakan untuk mengklasifikasikan kondisi cuaca menjadi kategori cerah,
berawan, hujan, atau berkabut. Selain itu, YOLOvS5 diimplementasikan untuk
mendeteksi objek di area pengamatan, yang hasilnya digunakan dalam proses
estimasi visibility dengan menghitung jarak pandang berdasarkan keberadaan dan
posisi objek dalam citra. Seluruh data hasil inferensi kemudian dikompilasi dan
dikirimkan ke server, di mana data tersebut disimpan dalam database dan
ditampilkan secara real-time melalui antarmuka website yang dirancang agar

pengguna dapat memantau kondisi cuaca secara langsung dan akurat.

3.11.2 Bahasa Pemrograman dan Framework Software

Perangkat lunak ini menggunakan bahasa Python sebagai dasar untuk
menghubungkan sensor, mengatur akuisisi data, serta menjalankan model deep
learning. Backend dikembangkan dengan menggunakan framework Flask atau
FastAPI guna menangani komunikasi data antara perangkat keras dan web server.
TensorFlow atau PyTorch digunakan untuk keperluan pelatihan dan inferensi model
CNN maupun YOLOvS. Untuk tampilan antarmuka pengguna, digunakan teknologi
berbasis web seperti HTML, CSS, dan JavaScript, yang dapat dipadukan dengan
framework front-end seperti React untuk menyajikan informasi secara interaktif.
Data hasil klasifikasi dan sensor disimpan menggunakan basis data SQLite atau

MySQL, tergantung pada kebutuhan skalabilitas sistem.

3.11.3 Alur Kerja Sistem Software
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Alur kerja sistem dimulai dari Raspberry Pi 5 yang mengambil citra kamera. Citra
diproses secara lokal menggunakan CNN untuk klasifikasi awan dan YOLOv5S
untuk estimasi visibility, sementara data sensor juga diolah. Hasilnya dikirim ke
API server untuk disimpan dan disajikan melalui API. Frontend web mengambil
data ini dan menampilkannya dalam dashboard berupa grafik, tabel, serta hasil

klasifikasi cuaca dan visibility secara real-time. Visualisasi alur kerja ditampilkan

pada Gambar 3.5.
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Gambar 3.5 Alur Kerja software Website.
3.11.3.1 Membangun Server

Server memainkan peran penting dalam pemrosesan data sisi server dan menjadi

penghubung antara perangkat lokal seperti Raspberry Pi dengan antarmuka
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pengguna di frontend. Fungsi utamanya adalah menerima data dari Raspberry Pi,
yang mencakup hasil klasifikasi cuaca, estimasi visibility, dan data sensor
lingkungan secara real-time, untuk kemudian disimpan dalam database agar
terorganisir dan mudah diakses untuk analisis lebih lanjut. server juga menyediakan
API yang memungkinkan frontend menampilkan data secara interaktif dan
informatif. Pengembangannya menggunakan framework seperti Flask atau
FastAPI, yang dikenal karena efisiensinya dalam menangani permintaan H77P dan
respons cepat, mendukung pengalaman pengguna yang lancar dan real-time. Selain
itu, Server dilengkapi dengan fitur validasi data untuk memastikan hanya data
akurat yang diproses, sistem logging kesalahan untuk pemantauan berkelanjutan
dan pemecahan masalah, serta sistem notifikasi yang memberikan peringatan jika
terjadi kegagalan data, gangguan komunikasi, atau kendala lain. Dengan demikian,
Server tidak hanya berfungsi sebagai jembatan antara perangkat dan antarmuka
pengguna, tetapi juga menjamin stabilitas, keandalan, dan keamanan sistem secara

menyeluruh.

3.11.3.2 Membangun Front end Web

Front end adalah komponen yang berfungsi sebagai antarmuka antara sistem dan
pengguna, memungkinkan interaksi langsung melalui aplikasi berbasis web.
Antarmuka ini dirancang untuk menampilkan hasil klasifikasi cuaca dan estimasi
visibility secara informatif dan mudah dipahami melalui visualisasi seperti grafik,
tabel, dan indikator status kondisi atmosfer yang diperbarui secara real-time. Semua
informasi yang disajikan berasal dari API Server, sehingga data yang ditampilkan
selalu sinkron dan akurat. Dalam pengembangan antarmuka ini digunakan
teknologi dan framework seperti React, HTML, CSS, dan JavaScript, yang dipilih
untuk memenuhi kebutuhan fungsionalitas sistem serta memastikan antarmuka
yang responsif, ringan, dan mudah diakses dari berbagai perangkat, baik desktop
maupun mobile. Dengan desain yang adaptif terhadap berbagai ukuran layar, front
end tidak hanya menjadi media penyaji data cuaca, tetapi juga berfungsi sebagai
alat interaktif yang memberikan pengalaman pengguna yang efisien dan efektif
dalam memantau kondisi atmosfer secara real-time. Tampilan website Ditampilkan

pada gambar 3.6
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Gambar 3.6 Rancangan Tampilkan Website.

3.11.4 Keamanan dan Keandalan

Untuk menjaga keamanan dan keandalan sistem, diterapkan validasi input,
pencatatan log error, serta backup data berkala guna mencegah kesalahan dan
kehilangan informasi. Sistem juga dilengkapi notifikasi otomatis jika terjadi
gangguan, sehingga pengguna dapat segera melakukan perbaikan demi menjaga

kestabilan operasional dan kontinuitas pemantauan data.

3.12 Pengujian Sistem

Pengujian sistem dilakukan untuk memastikan bahwa seluruh komponen perangkat
keras dan perangkat lunak dalam sistem klasifikasi cuaca dan estimasi visibility
berbasis citra awan bekerja sesuai dengan rancangan. Tahapan pengujian mencakup
pengujian perangkat keras, akuisisi data, pemrosesan data, antarmuka web, serta

evaluasi keseluruhan kinerja sistem.

3.12.1 Pengujian Perangkat Keras

Pengujian perangkat keras dilakukan untuk memastikan seluruh komponen sistem
berfungsi optimal di lapangan. Modul kamera diuji untuk menilai kualitas citra
awan, sementara kestabilan koneksi dengan Raspberry Pi 5 diperiksa agar akuisisi
citra berjalan lancar. Raspberry Pi 5 juga diuji kemampuannya dalam menjalankan
model deep learning secara lokal dengan respons cepat. Selain itu, konsumsi daya

dipantau untuk memastikan sistem dapat beroperasi stabil dalam waktu lama
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menggunakan power bank. Hasil pengujian menunjukkan bahwa perangkat keras

bekerja andal untuk akuisisi dan pemrosesan data cuaca real-time.

3.12.2 Pengujian Akuisisi Data

Pengujian akuisisi data dilakukan untuk memastikan proses pengambilan citra
berjalan lancar dan menghasilkan gambar awan yang tajam, kontras, dan cukup
terang. Kamera Board Rev 1.3 diuji dalam berbagai kondisi pencahayaan untuk
menilai konsistensinya, serta dievaluasi dari segi kecepatan dan kestabilan
pengambilan citra. Hasil pengujian memastikan bahwa citra yang dihasilkan cukup

akurat dan layak digunakan dalam proses klasifikasi berbasis model deep learning.

3.12.3 Pengujian Pemrosesan Data

Pengujian pemrosesan data dilakukan untuk memastikan bahwa setiap data yang
diterima diproses sesuai dengan standar sistem. Citra awan diuji agar sesuai dengan
ukuran input model (224%224 piksel) dan diproses menggunakan model CNN
berbasis MobileNetV2 untuk klasifikasi awan. Pengujian ini juga mencakup
evaluasi akurasi model terhadap data uji. Selain itu, dilakukan verifikasi bahwa data
dari sensor diproses tanpa kehilangan informasi dan tidak mengandung nilai error

atau kosong.

3.12.4 Pengujian Antarmuka Website

Pengujian dilakukan untuk memastikan antarmuka web mampu menampilkan hasil
klasifikasi citra secara real-time dengan koneksi stabil dan respons cepat. Evaluasi
mencakup pengujian konektivitas Raspberry Pi 5 dengan web server, tampilan
dashboard, serta kompatibilitas pada berbagai perangkat dan kondisi jaringan.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa antarmuka web bekerja dengan baik,

responsif, dan mudah diakses lintas platform.

3.12.5 Evaluasi dan Analisis Hasil

Setelah pengujian perangkat keras, perangkat lunak, dan antarmuka web selesai,

dilakukan evaluasi menyeluruh terhadap kinerja sistem. Hasil klasifikasi citra awan
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dianalisis menggunakan confusion matrix untuk mengukur akurasi mode/ CNN dan
MobileNetV2 dalam mengenali jenis awan serta kesalahan klasifikasinya. Evaluasi
juga mencakup kecepatan pemrosesan, kestabilan sistem, akurasi pengambilan
citra, dan konsumsi daya untuk memastikan sistem dapat berjalan stabil dengan
power bank. Seluruh hasil pengujian disajikan dalam bentuk tabel dan grafik guna

mempermudah analisis dan menjadi dasar penyempurnaan sistem ke depan.

3.13 Data Hasil Analisis Cuaca

Tabel 3.2 Data Hasil Analisi Cuaca

No Waktu Jenis Cuaca Visibility Status ~ Gambar
Awan

1

2

3

33

Tabel 3.2 menyajikan data hasil analisis cuaca yang diperoleh dari sistem
pemantauan berbasis Raspberry Pi, yang mencakup parameter utama seperti suhu,
kelembapan, tekanan udara, jenis awan, dan kondisi cuaca pada berbagai tanggal
pengambilan sampel. Kolom nomor dan tanggal menunjukkan urutan pencatatan
data serta waktu pengambilan, yang penting untuk melihat tren perubahan cuaca.
Perangkat digunakan untuk mengukur suhu dan kelembapan, sedangkan modul lain
mencatat tekanan udara, yang semuanya berkontribusi dalam menentukan pola
atmosfer di lokasi pengamatan. Selain itu, sistem klasifikasi berbasis CNN dengan
MobileNetV2 mengidentifikasi jenis awan dari citra yang diambil oleh Kamera
Board Rev 1.3, yang kemudian dikorelasikan dengan parameter cuaca lainnya untuk
memperkirakan kondisi cuaca secara keseluruhan. Dengan analisis ini, dapat
diketahui hubungan antara karakteristik awan dan perubahan suhu, kelembapan,
serta tekanan udara, sehingga membantu dalam memahami pola cuaca berdasarkan

data yang dikumpulkan secara real-time.
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3.13 Grafik dan Visualisasi Data

Visualisasi data digunakan untuk memahami pola dan tren dalam hasil pengujian
sistem. Pada bagian ini, dua jenis grafik utama dibuat, yaitu grafik evaluasi model

dan grafik parameter cuaca terhadap waktu.
3.13.1 Grafik Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan dengan mengamati perubahan akurasi selama proses
pelatihan. Akurasi menunjukkan sejauh mana model dapat mengklasifikasikan
jenis awan dengan benar berdasarkan data latih dan validasi. Grafik akurasi
digunakan untuk melihat peningkatan performa model seiring dengan
bertambahnya epoch. Jika akurasi pada data latih meningkat secara stabil dan
akurasi validasi mengikuti pola serupa tanpa perbedaan yang signifikan, maka
model dianggap telah belajar dengan baik. Namun, jika terdapat kesenjangan yang
besar antara akurasi latih dan validasi, maka kemungkinan terjadi overfitting, yang

perlu diatasi dengan teknik regulasi seperti dropout atau peningkatan jumlah data.
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Gambar 3.5 Garfik Akurasi Model.

Selain akurasi, /oss atau nilai kesalahan model juga dianalisis untuk memahami
sejauh mana prediksi model menyimpang dari nilai sebenarnya. Loss yang tinggi
menunjukkan bahwa model masih melakukan kesalahan yang besar dalam prediksi,
sedangkan /oss yang rendah menandakan bahwa model semakin memahami pola
dalam data. Grafik loss membantu dalam mengidentifikasi apakah model

mengalami underfitting atau overfitting. Jika loss latih terus menurun tetapi /oss
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validasi tetap tinggi atau meningkat, maka model mengalami overfitting.
Sebaliknya, jika loss latih dan validasi tetap tinggi, model mungkin masih
underfitting dan memerlukan arsitektur yang lebih kompleks atau data tambahan

untuk pelatihan.
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Gambar 3.6 Garfik Loss Model.



BABYV
SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan dapat di simpulkan sebagai berikut

1. Sistem pemantauan cuaca real-time berhasil dirancang dan dibangun
menggunakan Raspberry Pi 5. Sistem ini mampu melakukan klasifikasi awan,
klasifikasi cuaca, serta estimasi visibility secara otomatis berdasarkan citra yang
ditangkap oleh kamera.

2. Melalui integrasi deteksi objek YOLOvVS5 dengan pendekatan Laplacian
Variance, estimasi visibility telah berhasil diimplementasikan. Metode ini
mampu menganalisis kontras warna, ketajaman detail, dan tingkat keburaman
pada citra. Saat dibandingkan dengan data BMKG, hasil estimasi menunjukkan
akurasi sebesar 95% dan dapat dijalankan secara real-time.

3. Model Custom Convolutional Neural Network (CNN) yang dikembangkan
berhasil mengklasifikasikan kondisi cuaca. Saat dibandingkan dengan data
BMKG, model ini menunjukkan akurasi sebesar 70%, menegaskan
efektivitasnya dalam sistem pemantauan cuaca berbasis citra real-time.

4. Dalam mengklasifikasikan jenis awan secara real-time, Model MobileNetV2
menunjukkan akurasi sebesar 10% saat dibandingkan dengan data BMKG.
Akurasi yang rendah ini diduga kuat disebabkan oleh ketidaksesuaian
karakteristik data latih yang digunakan dengan kondisi data awan di lapangan.
Meskipun demikian, model ini terbukti mampu beroperasi secara efisien pada
perangkat dengan keterbatasan daya komputasi seperti Raspberry Pi,

menjadikannya sesuai untuk aplikasi sistem Internet of Things (IoT).
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informatif dan mudah diakses oleh pengguna, baik melalui perangkat lokal
maupun jaringan internet.

5. Antarmuka website untuk menampilkan hasil klasifikasi awan, kondisi cuaca,
dan estimasi Visibility secara real-time telah berhasil dikembangkan.
Antarmuka ini dirancang agar informatif dan mudah diakses oleh pengguna,
baik melalui jaringan lokal maupun internet, meningkatkan kemudahan

pemantauan data cuaca.

5.2 Saran

Pengembangan sistem pemantauan cuaca ini masih memiliki beberapa keterbatasan
yang perlu diperbaiki pada tahap selanjutnya. Salah satunya adalah antarmuka
website yang belum terintegrasi dengan sistem basis data, sehingga pencatatan dan
pelacakan historis hasil klasifikasi belum dapat dilakukan secara otomatis. Selain
itu, website juga belum dihosting secara online, yang membatasi aksesibilitas
pengguna hanya pada jaringan lokal. Oleh karena itu, disarankan agar
pengembangan selanjutnya mencakup integrasi dengan basis data untuk
penyimpanan data klasifikasi dan estimasi visibility, serta hosting website agar
dapat diakses secara luas dan mendukung implementasi real-time. Selain itu,
disarankan pula untuk menambahkan dua modul kamera, di mana satu kamera
diarahkan secara vertikal untuk klasifikasi awan dan cuaca, sedangkan kamera
lainnya diarahkan secara horizontal untuk estimasi visibility, guna meningkatkan
akurasi dan cakupan pemantauan sistem. Selanjutnya, sangat penting untuk
melakukan pencarian dan pengumpulan data latih awan yang lebih representatif dan
sesuai dengan klasifikasi yang digunakan oleh BMKG, agar model deep learning
dapat beradaptasi lebih baik dengan kondisi nyata di lapangan dan meningkatkan

akurasi klasifikasi serta validitas hasil pemantauan.
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