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Abstract — Identifikasi iklim mikro didalam
greenhouse sangal penting dalam meningkatkan
efisiensi managemen dan kontrol lingkungan. Pada
paper ini, dikembangkan model Artificial Neural
Network (ANN) untuk memprediksi suhu udara
didalam single-span greenhouse pada berbagai
kemiringan atap. Model ANN terdiri dari 3 layer
dengan 5 input dan 1 output. Parameter yang menjadi
input model adalah suhu udara didalam greernhouse
('C), kelembaban relatif (%), radiasi matahari (W/m’)
dan kemiringan atap (°), sedangkan suhu udara
didalam greenhouse 15 menit kemudian menjadi
output model. 4 Model dikembangkan dengan jumlah
hidden layer yang berbeda. Hasil validasi model
menunjukkan bahwa model dengan 7 hidden layer
menghasilkan kinerja terbaik diantara 4 model yan

dikembangkan dengan nilai koefisen determinasi (R’)
sebesar 0.8969 dan Root Mean Square Error (RMSE)
sebesar 1.24. Hasil prediksi model menunjukkan tren
yang sama dengan hasil pengukuran.

Kata kunci : iklim mikro, suhu udara, greenhouse,
artifcial neural network.

1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pada beberapa tahun terakhir, perkembangan metode
komputasi dan sensor telah banyak diterapkan pada
sistem greenhouse-dan industri tanaman. Pendekatan
Artificial Intelligence telah digunakan antara lain
untuk identifikasi dan kontrol sistem produksi
tanaman f{1] dan kontrol lingkungan greenhouse
dengan sistem hybrid [2].

Pada daerah tropis, penggunaan greenhouse
bermanfaat untuk melindungi tanaman dari serangan
hama dan curah hujan yang berlebihan, tetapi adanya
greenhouse effect menyebabkan suhu udara di
dalamnya menjadi terlalu lebih tinggi Dbagi
pertumbuhan tanaman. Salah satu cara mengatasinya
adalah  menentukan  kemiringan  sudut  atap.
Kemiringan sudut atap greenhouse tipe single-span
yang optimal untuk daerah tropis adalah 25° [3].
Selain  itu beberapa kontrol otomatik telah
dikembangkan untuk mengontrol suhu di dalam
greenhouse, antara lain kontrol PID (Proporsional
Integral Derivative) sistem tertutup {4] dan kontrol
fuzzy [5,6]. Untuk meningkatkan efisiensi

managemen lingkungan dan kontrol, model iklim
greenhouse dan tanaman sangat diperlukan [4].

Model iklim ini dikembangkan dengan
mengintegrasikan parameter lingkungan. Hubungan
antar parameter ini merupakan hubungan non-linear
yang sangat kompleks. Persamaan model pindah
panas telah dikembangkan pada tipe tunne!
greenhouse {7] dan tipe single-span greenhouse [8)]
untuk menduga suhu udara didalam greenhouse. Pada
model " tersebut digunakan beberapa asumsi dan
konstanta pindah panas yang mengurangi keakuratan
hasil.

Metode lain yang bisa dikembangkan adalah model
black-box non-linear menggunakan Artificial Neural
Network (ANN). Pada sistem greenhouse, ANN telah
dikembangkan antara lain untuk memprediksi radiasi
matahari [9], untuk optimisasi pemberian air dan
unsur hara pada pertumbuhan tanaman dalam rumah
kaca [10] dan model pertumbuhan tanaman [11].

1.2 Tujuan

Pada paper ini dikembangkan model Artificial Neural
Network (ANN) untuk memprediksi suhu udara
didalam greenhouse untuk mempermudah dalam
menentukan aksi kontrol yang akan dilakukan,

2. BAHAN DAN METODE
2.1 Bahan

Data yang digunakan untuk pengembangan model ini
diperofeh dari data sekunder dari penelitian
sebelumnya oleh Retnosari [3] pada bulan Agustus —
September 2003. Greenhouse yang digunakan adalah
singlespan greenhouse berukuran 6 x 4 x 3.9 m’.
Konstruksi greenhouse menggunakan kayu, dengan
kemiringan atap greenhouse yang dapat diubah — ubah
menjadi empat kemiringan sudut atap yaitu 15°, 20°,
25%,35°.

Parameter lingkungan yang diukur meliputi parameter
lingkungan makro diluar greenhouse (kelembaban
relatif (%), suhu udara di lvar (°C) dan radiasi
matahari (W/m®)) dan parameter lingkungan mikro
didalam greenhouse yaitu suhu udara di dalam
greenhouse (°C). Pengambilan data menggunakan
interval 15 menit.
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2.2 Metode

Model Artificial Neural Network {ANN) digunakan
sebagai model black-box non-linear. Pembelajaran
yang digunakan adalah backpropagation dengan
multiplayer networks. Pembelajaran ini merupakan
pembelajaran yang paling popular [12]. Model ini
terdiri dari tiga layer yaitu input layer, hidden layer
dan output layer. Model dikembangkan dengan
bahasa pemograman Visual Basic 6.0

Model ANN yang menggambarkan hubungan input-
output sistem merupakan a time delay neural-network
model sebagaimana telah dikembangkan Morimoto, T
dan Y. Hashimoto [1] untuk memprediksi
pertumbahan tanaman pada masa pembenihan.
Persamaannya diberikan berikut ini:

Y (t+1)=Tin (t+1) N
Y(t+1) = f {Tin(t), RH(t), Tout(t), Rad(t), sudut} (2)

Dimana Tin(t+1) merupakan suhu udara didalam
greenhouse (°C) pada waktu t+15 menit kemudian
sebagai output kontrol dari model. Tin(t) adalah suhu
udara didalam greenhouse (°C) pada waktu t, RH(t)
merupakan kelembaban relatif (%) pada waktu t,
Rad(t) merupakan radiasi matahari (W/mz) pada
waktu t dan sudut merupakan kemiringan atap (°)
sebagai input kontrol model. Fungsi f {} merupakan
fungsi non-linear yang diberikan oleh model ANN.
Model ANN yang dikembangkan dapat dilihat pada
Gambar 1.

Input layer Hidden layer Output Ildyer
Hj
Tin (1) 4
RELD —* Tin (t+1)
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Rad (t)
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Gambar 1, Mode! ANN yang dikembangkan.

Adapun algoritma backpropagation yang digunakan
adalah sebagai berikut :

1. Inisialisasi Pembobot (Weight)

Ambil pembobot awal dengan nilai random yang
cukup kecil.

2. Feedforward

a) Tiap — tiap unit inpwt menerima sinyal Xi dan
meneruskan sinyal tersebut ke semua unit pada
lapisan yang ada diatasnya (hidden layer):

b) Tiap — tiap hidden layer (Hi) menjumlahkan
sinya] — sinyal input terbobot sesuai dengan
persamaan:
h_in, = XV, 3)

dan nilai Hi dihitung dengan menggunakan

fungsi sigmoid sebagai fungsi aktivasi. Fungsi
ini merupakan fungsi aktivasi yang paling

popular digunakan dalam neural network [12]

diberikan sebagai berikut:

1

Hi=f(h_inj)=——ﬁ ()
1+e -

¢) Unit outpur (Y) menjumlahkan sinyal —~ sinyal
input terbobot

y_in=Zijj O]
J

dan nilai Y juga dihitung dengan menggunakan
fungsi sigmoid sebagai berikut:

. 1
Y= fly_iny=—rr ©
1+e7-

3. Backpropagation :

a) Backpropagation dimulai dengan mengitung
error antara output hasil prediksi (Y) dengan
- target (Ot) sebagai berikut:

Error = %(Ot ~-Y)? @)

dimana N adalah jumlah data

b) Perbaikan pembobot (w;,) antara hidden layer
« dengan output layer dihitung dengan
persamaan:
. Aw, =706, H,
dimana 77 adalah konstanta pembelajaran dan
9, dihitung dengan persamaan:
0, =(0t-1YY(1-Y) (8)

c) Perbaikan pembobot (Vij) antara hidden layer
dengan input layer dihitung dengan
persamaan:

AV, =n6,X,
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dimana & ,; dihitung dengan persamaan:

§,=H,(1-H)Y w3, ©)
d) Pembobot baru dihitung dengan persamaan:

w (baru) = w (lama) + Aw, (10)

V,(baru) =V, (lama) + AV, an

4. Pengulangan (iterasi)
Proses diatas dilakukan secara berulang sampai
pada jumlah pengulangan yang diinginkan
sehingga akan sampai pada tes kondisi berhenti.
Kinerja model dinilai berdasarkan nilai koefisien

determinasi (R?) dan nilai Root Mean Square Error
(RMSE ) berdasarkan persamaan berikut ini:

2. () -0y’

Bl (11)

2 (@) -0’

N

RMSE = ‘/%Z(Y(i) — 01(i))

i=1

(12)

dimana Y(i) adalah hasil prediksi model data ke-i,
Ot(i) adalah nilaj target data ke-i, Of adalah nilaj

rata-rata nilai target dan N adalah jumlah data. Kinerja,

model ANN dengan dua metode tersebut sebagaimana
digunakan untuk prediksi evapotranspirasi [13].

Data yang digunakan dibagi menjadi dua kelompok
yaitu 128 set data untuk proses pembelajaran model
dan 60 set data untuk proses validasi model. Hasil dari
model ini adalah nilai pembobot yang akan digunakan
untuk memprediksi suhu udara didalam greenhouse
15 menit kemudian.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Proses pembelajaran model

Menurut Kusumadewi [14] JST merupakan salah satu
representasi buatan dari otak manusia yang selalu
mencoba untuk mensimulasikan proses pembelajaran
pada otak manusia tersebut. Pada model ini proses
pembelajaran dilakukan terhadap 128 set data
sebanyak 15 000 pengulangan (iterasi). Pada proses
pembelajaran ini digunakan 4 nilai hidden lgyer yang
berbeda, yaitu 2, 5, 7 dan 9.

Tabel 1, Hasil proses pembelajaran model

No | Jumlah hidden layer R? RMSE

1 2 0.8805 1.35

2 5 0.8958 1.25

3 7 0.9017 1.22

4 9 0.9031 1.21
Tabel 1 diatas menunjukkan hasil proses

pembelajaran dengan menggunakan jumlah hidden
layer yang berbeda-beda. Masing-masing proses
pembelajaran  tersebut menggunakan konstanta

pembelajaran (77) dan jumlah pengulangan (iterasi)
yang sama. Pada kasus ini digunakan nilai 77 sebesar

0.6 dengan 15 000 pengulangan dengan order sistem
dipilih sebesar 1 untuk menghemat waktu
pembelajaran. Pemilihan konstanta pembelajaran
menentukan kecepatan pembelajaran sampai sistem
mencapai keadaan optimal, apabila nilainya terlalu
besar akan membuat jaringan melompati nilai
minimum lokalnya dan akan berosilasi sehingga tidak
mencapai konvergensi. Sebaliknya apabila nilainya
terlalu kecil menyebabkan jaringan terjebak dalam
minimum lokai dan memerlukan waktu lama selama
proses pembelajaran.

Pada Tabel 1 diatas dapat dilihat bahwa semakin besar
jumlah hidden layer yang digunakan menghasilkan
proses pembelajaran yang semakin baik. Sehingga ada
kemungkinan dengan menambah jumiah hidden layer
lebih dari 9 akan menghasilkan proses pembelajaran
yang lebih baik. Akan tetapi dengan semakin banyak
jumlah hidden layer akan mengakibatkan proses
pembelajaran semakin lama.

Pada model yang dikembangkan jumlah hidden layer
7 dan 9 menghasilkan nilai R* dan RMSE yang tidak
terlalu  beda jauh. Nilai R® diatas 0.9 yang
menunjukkan lebih dari 90% hasil prediksi mendekati
hasil pengukuran, sedangan nilai RMSE sebesar 1.22
dan 1.21 secara berurutan. Nilai RMSE sebesar 1.21
mengindikasikan bahwa hasil prediksi suhu udara
didalam greenhouse 15 menit kemudian hanya
berselisih 1.21°C dengan hasil pengukuran secara
rata-rata, Perbedaan yang cukup kecil ini
menunjukkan juga bahwa secara umum model telah
mengalami proses pembelajaran dengan baik.

3.2 Hasil validasi model

Data validasi yang digunakan berbeda dengan data
pembelajaran. Model validasi ini biasa disebut “cross
validation” {1]. Hasil validasi masing — masing
jumlah hidden layer dapat dilihat pada Tabel 2 dan
Gambar 2-5 berikut ini:




SITIA The 8t Seminar On Intelligent Technology and Its Application, Surabaya, 9 Mei 2007

Tabel 2. Hasil proses validasi model

No | Jumlah hidden layer | R? RMSE

1 2 0.8898 1.36

2 5 0.8897 1.30

3 7 0.8969 1.24

4 9 0.8952 1.25
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Gambar 2. Grafik perbandingan antara suhu udara didalam
greenhouse hasil pengukuran dan pendugaan
model dengan 2 hidden layer.
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Gambar 3. Grafik perbandingan antara suhu udara didalam
greenhouse hasil pengukuran dan pendugaan
model dengan 5 hidden iayer.
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Gambar 4. Grafik perbandingan antara suhu udara didalam
greenhouse hasil pengukuran dan pendugaan
model dengan 7 hidden layer.
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Gambar 5. Grafik perbandingan antara suhu udara didalam
greenhouse hasil pengukuran dan pendugaan
model dengan 9 hidden layer.

Pada Tabel’ 2 dan grafik diatas dapat dilihat bahwa
hasil validasi terbaik dengan “cross validation” terjadi
pada model dengan 7 hidden layer. Hal ini
menunjukkan sedikit perbedaan dengan proses
pembelajaran, dimana semakin besar jumlah hidden
layer akan menghasilkan proses pembelajaran yang
semakin baik. Sehingga dengan “cross validation”
menunjukkan  bahwa  semakin  baik  proses
pembelajaran belum tentu menghasilkan proses
validasi yang semakin baik pula.

Perbedaan hasil validasi antara model dengan 7
hidden layer dan 9 hidden layer tidak terlalu besar,
baik untuk nilai R maupun RMSE. Pada model
dengan 7 hidden layer menghasilkan R® sebesar
0.8969 dan RMSE sebesar 1.24, sedangkan model
dengan 9 hidden layer menghasilkan R’ sebesar
0.8952 dan RMSE sebesar 1.25. Dengan hasil ini
maka pembobot yang dihasilkan dari proses
pembelajaran dengan 7 hidden layer dipilih untuk
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memprediksi suhu udara didalam greenhouse. Hasil
prediksi ditunjukkan pada Gambar 6-9 berikut ini:
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Gambar 6. Perbandingan suhu udara hasil

pengukuran dan prediksi pada greenhouse
dengan kemiringan 15°
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Gambar 7. Perbandingan suhu udara hasil
pengukuran dan prediksi pada greenhouse
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Gambar 8. Perbandingan suhu udara hasil
pengukuran dan prediksi pada greenhouse
dengan kemiringan 25°
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Gambar 9. Perbandingan suhu udara hasil
pengukuran dan prediksi pada greenhouse
dengan kemiringan 35°

Pada Gambar 6-9 diatas menunjukkan bahwa hasil
prediksi model menunjukkan nilai dengan tren yang
hampir sama dengan hasil pengukuran, sehingga
model bisa digunakan untuk menentukan suhu udara
didalam greenhouse. Dari Gambar tersebut juga
terlihat suhu udara didalam greenhouse semakin siang
semakin tinggi dan akan menurun kembali setelah
mendekati waktu sore hari. Suhu udara didalam
greenhouse sangat dipengaruhi oleh radiasi matahari.
Besarnya radiasi matahari yang diterima di suatu
tempat tergantung dari posisinya pada garis lintang,
ketinggian dan tanggal dalam setahun [15].

Nilai pembobot yang dihasilkan dengan 7 hidden
“layer ini merupakan konstanta yang menjadi
;representasi dari persamaan matematika yang
menjelaskan hubungan antara lima parameter input
iklim dengan suhu udara didalam greenhouse. Untuk
dapat meningkatkan kemampuan belajar dari jaringan,
maka data pembobot tersebut dapat dipergunakan
sebagai acuan untuk memperbaiki pengalaman ANN
dengan melakukan validasi terhadap data — data baru.

4. KESIMPULAN

1. Empat model Artificial Neural Network (ANN)
yang dikembangkan untuk memprediksi suhu
udara didalam greenhouse 15 menit kemudian telah
dapat melakukan proses pembelajaran dengan baik.

2. Semakin besar jumlah hidden layer semakin baik
pula proses pembelajarannya dengan konstanta
pembelajaran dan jumlah iterasi yang sama.

3. Hasil validasi terbaik dari keempat model adalah
model dengan 7 hidden layer yang menghasilkan
koefisien determinasi (R?) sebesar 0.8969 dan
RMSE sebesar 1.24.

4, Hasil validasi juga menunjukkan semakin baik
proses pembelajaran tidak selalu menghasilkan
hasil validasi yang semakin baik pula.
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