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Abstrak - Efisiensi penggunaan air merupakan aspek krusial dalam pertanian modern, terutama di 

wilayah dengan keterbatasan sumber daya air. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi aktivasi 

irigasi menggunakan data kelembapan tanah multi-sensor berbasis Internet of Things (IoT) dengan 

pendekatan machine learning. Dataset terdiri dari lima sensor kelembapan tanah (moisture0–moisture4) 

beserta label aktivasi irigasi. Tahapan penelitian mencakup pembersihan data, normalisasi, rekayasa 

fitur temporal, serta pelatihan tiga algoritma klasifikasi: Logistic Regression, Random Forest, dan 

Gradient Boosting. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa terbaik 

dengan akurasi 0.997, precision 0.990, recall 0.986, dan F1-Score 0.988. Gradient Boosting 

memperoleh F1-Score 0.965, sedangkan Logistic Regression mencapai 0.921. Temuan ini 

menunjukkan bahwa model berbasis ensemble lebih mampu menangkap kompleksitas pola kelembapan 

tanah dibandingkan pendekatan linier. Penelitian ini berkontribusi pada pengembangan sistem irigasi 

cerdas yang adaptif, efisien, dan berbasis data dalam implementasi smart farming. 

Kata kunci - IoT, kelembapan tanah, irigasi cerdas, machine learning, multi-sensor, prediksi irigasi 

Abstract - Water efficiency is essential in modern agriculture, especially in regions facing resource 

limitations. This study aims to predict irrigation activation using multi-sensor soil moisture data within 

an Internet of Things (IoT) framework through machine learning techniques. The dataset consists of 

five soil moisture sensors (moisture0–moisture4) and irrigation activation labels. The workflow 

includes data cleaning, normalization, temporal feature engineering, and training of three 

classification algorithms: Logistic Regression, Random Forest, and Gradient Boosting. Results show 

that the Random Forest model achieved the highest performance, with an accuracy of 0.997, precision 

of 0.990, recall of 0.986, and F1-Score of 0.988. Gradient Boosting obtained an F1-Score of 0.965, 

while Logistic Regression achieved 0.921. These findings indicate that ensemble-based models better 

capture the nonlinear patterns of soil moisture variation compared to linear approaches. This study 

contributes to the development of adaptive, efficient, and data-driven smart irrigation systems in 

modern agricultural environments. 
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1. PENDAHULUAN 

Pengelolaan air yang efisien merupakan tantangan utama dalam pertanian modern, terutama di 

tengah meningkatnya kebutuhan pangan global dan tekanan akibat perubahan iklim. Sektor pertanian 

menyerap lebih dari 70% penggunaan air tawar dunia, sehingga sistem irigasi yang tidak efisien 

berpotensi menimbulkan pemborosan sumber daya air dan menurunkan produktivitas tanaman [1]. 

Sistem irigasi konvensional yang mengandalkan jadwal tetap atau keputusan manual sering kali tidak 

mampu menyesuaikan kebutuhan air aktual tanaman karena kondisi kelembapan tanah bersifat dinamis 

dan bervariasi antar lokasi [2]. Perkembangan teknologi Internet of Things (IoT) memungkinkan 

pemantauan kondisi tanah secara real-time melalui sensor kelembapan tanah yang terdistribusi [3]. 
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Meskipun demikian, sebagian besar sistem irigasi berbasis IoT masih menggunakan pendekatan 

threshold statis atau rule-based, di mana aktivasi irigasi ditentukan berdasarkan ambang batas 

kelembapan tertentu [4]. Pendekatan ini memiliki keterbatasan karena tidak adaptif terhadap variasi 

spasial kelembapan tanah, tidak mempertimbangkan pola historis data sensor, serta kurang mampu 

menangkap hubungan non-linear antar titik sensor [5]. Pendekatan machine learning menawarkan 

kemampuan untuk mempelajari pola kompleks dari data sensor dan memodelkan hubungan non-linear 

antara kondisi tanah dan kebutuhan irigasi. Sejumlah penelitian sebelumnya telah menerapkan machine 

learning untuk memprediksi nilai kelembapan tanah atau mengklasifikasikan tingkat kekeringan [6]. 

Namun, sebagian besar studi tersebut masih berfokus pada estimasi variabel lingkungan, bukan pada 

keputusan operasional aktivasi irigasi yang diformulasikan sebagai masalah klasifikasi biner [7]. 

Selain itu, banyak penelitian masih menggunakan satu sensor atau agregasi data yang 

sederhana, sehingga belum sepenuhnya memanfaatkan potensi data multi-sensor untuk 

merepresentasikan variasi kondisi tanah dalam satu area tanam [8]. Pada kondisi nyata, distribusi 

kelembapan tanah sering kali tidak merata, sehingga keputusan irigasi yang hanya didasarkan pada satu 

titik sensor berisiko menghasilkan keputusan yang kurang akurat. Penggunaan data kelembapan tanah 

multi-sensor dinilai mampu memberikan representasi kondisi tanah yang lebih komprehensif dan 

meningkatkan keandalan sistem irigasi presisi [9]. Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini 

mengusulkan pendekatan prediksi aktivasi irigasi berbasis machine learning dengan memanfaatkan data 

kelembapan tanah multi-sensor dalam sistem IoT. Berbeda dari pendekatan threshold atau rule-based, 

keputusan aktivasi irigasi diformulasikan sebagai masalah klasifikasi biner yang dipelajari dari data 

historis [10]. Beberapa algoritma machine learning dibandingkan untuk mengevaluasi kemampuannya 

dalam menangkap pola non-linear antar sensor dan menentukan waktu aktivasi irigasi secara lebih 

adaptif [11]. Kontribusi utama penelitian ini meliputi pemodelan aktivasi irigasi sebagai masalah 

klasifikasi berbasis data multi-sensor, evaluasi komparatif algoritma machine learning dalam konteks 

pengambilan keputusan irigasi, serta penyediaan pendekatan yang lebih adaptif dibandingkan sistem 

irigasi IoT berbasis threshold statis [12]. 

Penerapan pendekatan prediksi aktivasi irigasi berbasis machine learning dan data kelembapan 

tanah multi-sensor diharapkan mampu meningkatkan ketepatan pengambilan keputusan irigasi secara 

otomatis [13]. Dengan memanfaatkan pola historis dan variasi spasial kelembapan tanah, sistem irigasi 

dapat merespons kondisi lahan secara lebih adaptif dibandingkan pendekatan berbasis ambang batas 

statis [14]. Pendekatan ini berpotensi mengurangi pemborosan air, meningkatkan efisiensi penggunaan 

sumber daya, serta mendukung penerapan pertanian presisi yang semakin dibutuhkan dalam 

menghadapi tantangan perubahan iklim dan keterbatasan air [15] , [16]. Kombinasi IoT dan machine 

learning membuka peluang terciptanya sistem irigasi cerdas yang mampu meminimalkan pemborosan 

air, meningkatkan produktivitas tanaman, serta mengurangi ketergantungan pada intervensi manual 

[17]. Oleh karena itu, penelitian ini menjadi semakin relevan dengan memanfaatkan data kelembapan 

tanah multi-sensor untuk membangun model prediksi aktivasi irigasi yang lebih akurat dan responsif 

terhadap kondisi lapangan yang sesungguhnya [18].  

Secara keseluruhan, penelitian ini berkontribusi pada pengembangan sistem irigasi cerdas 

berbasis IoT dengan pendekatan prediktif yang lebih adaptif dan berbasis data [19]. Dengan 

memformulasikan aktivasi irigasi sebagai masalah klasifikasi biner menggunakan data kelembapan 

tanah multi-sensor, penelitian ini memberikan alternatif yang lebih fleksibel dibandingkan sistem irigasi 

IoT berbasis threshold statis [20]. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi 

pengembangan sistem smart irrigation yang lebih akurat, efisien, dan dapat diimplementasikan pada 

berbagai skenario pertanian modern. 
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2. METODE PENELITIAN 

2.1 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis analisis data deret waktu (time 

series) yang diperoleh dari sistem Internet of Things (IoT), sebagaimana umum diterapkan pada studi 

prediksi berbasis sensor lingkungan. Tujuan utama penelitian adalah membangun dan mengevaluasi 

model machine learning untuk memprediksi aktivasi irigasi berdasarkan data kelembapan tanah multi-

sensor. Alur penelitian meliputi pengumpulan data sensor, penentuan label irigasi, pra-pemrosesan data, 

rekayasa fitur temporal, pelatihan model, serta evaluasi kinerja menggunakan strategi validasi yang 

mempertahankan urutan waktu data untuk menghindari kebocoran informasi temporal [21] . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.2 Dataset dan Penentuan Label Aktivasi Irigasi 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dua dataset IoT, yaitu plant_vase1.csv 

dan plant_vase2.csv, yang berisi rekaman pembacaan lima sensor kelembapan tanah (moisture0 hingga 

moisture4) pada beberapa titik media tanam. Setiap data dicatat secara periodik dan dilengkapi dengan 

informasi waktu (timestamp) yang memungkinkan analisis temporal terhadap perubahan kondisi tanah. 

Label aktivasi irigasi (irrigation) ditentukan berdasarkan status aktual aktuator pompa air yang 

tercatat oleh sistem pada setiap timestamp. Label bernilai True ketika pompa aktif dan False ketika 

pompa tidak aktif. Penentuan label ini tidak diturunkan secara langsung dari nilai kelembapan tanah, 

sehingga label berfungsi sebagai ground truth keputusan sistem dan tidak menyebabkan kebocoran 

informasi (label leakage) dalam proses pembelajaran model [22]. 

2.3 Pra-Pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan kualitas dan konsistensi data sebelum 

digunakan dalam pemodelan. Proses ini meliputi pembersihan data dengan menghapus nilai kosong dan 

pembacaan sensor yang tidak realistis, serta penyelarasan format waktu agar data tersusun secara 

kronologis. Selanjutnya, nilai sensor dinormalisasi menggunakan metode Min–Max Scaling untuk 

Gambar 1. Metode Penelitian 
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menjaga keseragaman skala antar fitur dan meningkatkan stabilitas proses pelatihan model machine 

learning berbasis gradien. 

2.4 Rekayasa Fitur Temporal 

Untuk menangkap dinamika perubahan kelembapan tanah sebelum aktivasi irigasi, penelitian 

ini menerapkan rekayasa fitur berbasis waktu (temporal feature engineering) sebagaimana 

direkomendasikan pada pemodelan deret waktu berbasis machine learning [23]. Selain nilai 

kelembapan saat ini, fitur tambahan dibentuk berupa lag features (misalnya moisture_i(t−1) dan 

moisture_i(t−2)) untuk merepresentasikan tren perubahan, serta rolling statistics seperti rolling mean 

dan rolling standard deviation dalam jendela waktu tertentu guna menangkap stabilitas dan fluktuasi 

kelembapan tanah. Selain itu, fitur temporal eksplisit seperti hour_of_day dan day_of_month digunakan 

untuk merepresentasikan pola irigasi yang dipengaruhi oleh siklus waktu harian dan periodik [24]. 

Pendekatan ini memungkinkan model mempelajari hubungan temporal dan non-linear yang tidak dapat 

ditangkap oleh metode irigasi berbasis ambang batas statis. 

2.5 Model Machine Learning 

Beberapa algoritma klasifikasi machine learning digunakan dalam penelitian ini untuk 

memprediksi aktivasi irigasi, yaitu Logistic Regression, Random Forest, dan Gradient Boosting. 

Logistic Regression digunakan sebagai model dasar karena kesederhanaannya dan kemampuannya 

memberikan interpretasi awal terhadap hubungan antar variabel. Random Forest dan Gradient Boosting 

dipilih karena kemampuannya menangani hubungan non-linear dan interaksi kompleks antar fitur 

sensor. Seluruh model dilatih menggunakan pustaka Scikit-Learn dengan konfigurasi awal standar, 

kemudian dilakukan penyesuaian parameter untuk memperoleh performa terbaik [25] , [26]. 

2.6 Baseline Non-Machine Learning 

Sebagai pembanding, penelitian ini menambahkan baseline non-machine learning berupa 

pendekatan irigasi berbasis threshold statis. Pada baseline ini, irigasi diaktifkan ketika nilai rata-rata 

kelembapan dari seluruh sensor berada di bawah ambang batas tertentu. Pendekatan ini 

merepresentasikan metode yang umum digunakan dalam sistem irigasi IoT konvensional dan digunakan 

sebagai acuan untuk menilai sejauh mana model machine learning mampu meningkatkan kualitas 

keputusan irigasi. 

2.7 Strategi Validasi Berbasis Deret Waktu 

Evaluasi model dilakukan menggunakan strategi validasi yang mempertahankan urutan waktu 

data, yaitu forward chaining atau rolling window validation. Dataset disusun secara kronologis, 

kemudian model dilatih menggunakan data historis dan diuji pada periode waktu berikutnya. 

Pendekatan ini mencerminkan kondisi implementasi nyata, di mana model hanya memiliki akses 

terhadap data masa lalu untuk memprediksi keputusan irigasi di masa depan, serta mencegah terjadinya 

kebocoran informasi temporal. 

2.8 Evaluasi Kinerja Model 

Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik klasifikasi standar, yaitu accuracy, precision, 

recall, dan F1-Score. Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi prediksi yang benar secara 

keseluruhan, sedangkan precision dan recall masing-masing merepresentasikan ketepatan prediksi 

aktivasi irigasi dan kemampuan model dalam mendeteksi kondisi irigasi yang seharusnya aktif. 

Mengingat potensi ketidakseimbangan distribusi kelas, F1-Score digunakan sebagai indikator utama 

karena memberikan keseimbangan antara precision dan recall [27]. Selain itu, confusion matrix 

digunakan untuk menganalisis distribusi prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas, dan 
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performa model machine learning dibandingkan dengan baseline threshold untuk memastikan evaluasi 

yang adil dan objektif. 

Formulasi matematis dalam penelitian ini digunakan untuk memodelkan hubungan antara 

variabel input multi-sensor dan keluaran aktivasi irigasi dalam kerangka klasifikasi biner. Model 

Logistic Regression digunakan sebagai baseline dengan memetakan nilai kelembapan tanah X = (x1, 

x2, …, xn) ke probabilitas aktivasi irigasi melalui fungsi logistik α 

P(y = 1 | X) = α (z) = 1 / 1 + e -z        (1) 

Dengan  

z = β0 + Σ βi xi         (2) 

 

Penjelasan Komponen 

xi: nilai kelembapan dari sensor ke-i 

βi: bobot/parameter model (dipelajari lewat training) 

β0: bias/intersep 

n = jumlah fitur sensor (di sini n = 5) 

Interpretasi 

Jika: 

nilai z tinggi → probabilitas aktivasi irigasi meningkat 

nilai z rendah → kemungkinan irigasi tidak aktif 

Model belajar menyesuaikan nilai βi agar P(y∣X) mendekati nilai sebenarnya. 

sehingga parameter β disesuaikan untuk meminimalkan binary cross-entropy loss. Model Random 

Forest direpresentasikan sebagai ansambel dari m pohon keputusan dengan prediksi akhir dihitung 

menggunakan majority voting 

  ŷ = model(h1(X), h2(X),…,hm(X))     (3) 

di mana masing-masing pohon hi dibangun dari subset fitur dan sampel secara acak menggunakan 

bootstrap aggregation. Model Gradient Boosting bekerja secara iteratif dengan menambahkan weak 

learner berbasis pohon keputusan ke dalam model agregat melalui pembaruan fungsi  

 Fm(x) = Fm-1(x) + γmhm(x)       (4) 

Nilai hm(x) dihasilkan dengan meminimalkan turunan parsial dari fungsi kehilangan (negative gradient) 

sehingga model mampu mengoreksi residual dari iterasi sebelumnya, sementara γm merupakan learning 

rate yang mengontrol sensitivitas pembaruan parameter. 

Pra-pemrosesan data mencakup normalisasi fitur sensor menggunakan Min-Max Scaling untuk 

menjaga homogenitas ruang fitur, yang diformulasikan sebagai  

Xl = X- X min / Xmax - Xmin       (5) 

sehingga seluruh input berada pada rentang [0,1], yang penting untuk stabilitas komputasi pada 

model berbasis gradien. Evaluasi performa model dilakukan dengan metrik-metrik standar klasifikasi 

biner. Akurasi dihitung sebagai Menunjukkan proporsi prediksi yang benar. 

Accuracy = TP + TN / TP + TN + FP + FN     (6) 
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Precision dirumuskan sebagai Menunjukkan seberapa tepat model memprediksi irigasi aktif. 

Precision = TP / TP + FP       (7) 

dan recall dihitung menunjukkan seberapa banyak irigasi yang seharusnya aktif berhasil terdeteksi. 

  Recall = TP / TP + FN        (8) 

Untuk memaksimalkan keseimbangan antara precision dan recall, digunakan F1-Score yang Merupakan 

harmonisasi precision dan recall, cocok untuk data yang tidak seimbang. 

F1-Score = 2. Precision . Recall / Precision + Recall     (9) 

Seluruh metrik dievaluasi menggunakan confusion matrix yang memetakan error klasifikasi 

melalui empat komponen utama, yaitu TP, TN, FP, dan FN. Formulasi matematis ini memastikan bahwa 

model prediksi dapat dianalisis secara kuantitatif dan divalidasi secara komputasional untuk 

mendukung penerapan sistem smart irrigation berbasis IoT. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini membahas hasil pengolahan data, pemodelan machine learning, serta interpretasi 

performa model dalam memprediksi aktivasi irigasi berdasarkan nilai kelembapan tanah multi-sensor. 

Seluruh analisis dilakukan menggunakan dataset plant_vase1.csv dan plant_vase2.csv yang telah 

melalui proses pra-pemrosesan sebagaimana dijelaskan pada Bab 2. 

Tahap pra-pemrosesan data menghasilkan dataset yang bersih dan siap digunakan untuk 

pelatihan model. Pembersihan data berhasil menghilangkan nilai kosong serta outlier yang muncul pada 

pembacaan sensor kelembapan tanah. Transformasi waktu menghasilkan fitur tambahan berupa 

hour_of_day, day_of_month, dan time_index yang kemudian terbukti memberikan kontribusi terhadap 

peningkatan performa model. Proses normalisasi Min-Max Scaling mengubah skala seluruh fitur ke 

dalam rentang [0,1][0,1][0,1], sehingga mengurangi potensi bias numerik dan meningkatkan stabilitas 

pelatihan—terutama pada model Gradient Boosting yang sensitif terhadap perbedaan skala data. 
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Tabel 1. Hasil Pra-Pemrosesan Data 

 

Dari hasil eksplorasi awal, observasi menunjukkan bahwa tingkat kelembapan tanah cenderung 

mengalami penurunan bertahap sebelum akhirnya terjadi aktivasi irigasi, ditandai oleh perubahan nilai 

sensor yang seragam pada kelima titik pembacaan. Pola ini mendukung hipotesis bahwa hubungan 

antara fitur multi-sensor dan keputusan irigasi bersifat non-linear sehingga membutuhkan algoritma 

yang mampu menangkap kompleksitas tersebut. 

Tiga algoritma klasifikasi diuji dalam penelitian ini, yaitu Logistic Regression, Random Forest, 

dan Gradient Boosting. Pelatihan dilakukan menggunakan 70% data sebagai training set dan 30% 

sebagai testing set dengan stratified sampling untuk menjaga keseimbangan kelas aktivasi irigasi.  

Logistic Regression memberikan gambaran awal mengenai struktur data. Model ini menghasilkan 

performa yang cukup baik dalam memprediksi kondisi normal, namun memiliki keterbatasan dalam 

mendeteksi kondisi irigasi aktif yang jumlahnya lebih sedikit dalam dataset. Hal ini disebabkan oleh 

sifat model yang linier, sehingga kurang mampu menangkap pola kompleks antar-sensor. Random 

Forest menunjukkan performa yang paling stabil dan memberikan hasil yang kompetitif dibandingkan 

dua model lainnya. Model ini mampu menangani hubungan non-linear dan variasi antar-fitur dengan 

baik. Selain itu, mekanisme bagging dan feature randomization membuatnya lebih tahan terhadap 

overfitting. 

Feature importance yang dihasilkan dari model menunjukkan bahwa variabel moisture2 dan 

moisture3 memiliki pengaruh paling besar dalam menentukan aktivasi irigasi. Hal ini mengindikasikan 

bahwa titik pembacaan tertentu lebih sensitif terhadap kondisi tanah yang memicu penyiraman 

otomatis. Gradient Boosting mampu mencapai tingkat akurasi dan F1-Score yang tinggi, meskipun 

sedikit di bawah Random Forest. Model ini memberikan hasil yang kompetitif dalam mempelajari pola 

residual dan memperbaiki kesalahan prediksi iterasi sebelumnya. Namun, sensitivitas terhadap 

parameter learning rate dan kedalaman pohon menyebabkan model lebih mudah mengalami overfitting 

jika tidak dituning dengan baik. 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-

Score, serta confusion matrix untuk memahami kemampuan masing-masing algoritma secara 

komprehensif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Random Forest memberikan performa paling 

unggul, ditandai dengan nilai F1-Score tertinggi yang menunjukkan keseimbangan baik antara 
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kemampuan mendeteksi kondisi irigasi aktif dan meminimalkan kesalahan prediksi. Gradient Boosting 

juga menunjukkan performa yang kompetitif, meskipun sedikit kurang akurat dalam mengenali kelas 

minoritas, yaitu kondisi irigasi aktif. Di sisi lain, Logistic Regression menjadi model dengan performa 

terendah karena nilai Recall yang kecil, mengindikasikan bahwa model ini gagal mendeteksi banyak 

kasus irigasi yang seharusnya aktif. Secara keseluruhan, hasil ini menegaskan bahwa pola hubungan 

antar-sensor kelembapan tanah bersifat non-linear dan kompleks, sehingga model berbasis tree 

ensemble lebih efektif dalam mempelajari pola tersebut dibandingkan pendekatan linier seperti Logistic 

Regression. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pemanfaatan data kelembapan tanah dari lima sensor 

memberikan gambaran kondisi tanah yang lebih komprehensif, sehingga proses prediksi aktivasi irigasi 

dapat dilakukan dengan tingkat akurasi yang tinggi. Setiap sensor menangkap kondisi kelembapan pada 

titik yang berbeda, dan nilai yang terekam memperlihatkan pola penurunan yang konsisten sebelum 

irigasi aktif. Konsistensi ini menjadi indikasi bahwa sistem irigasi memang bereaksi terhadap kondisi 

kering yang terdeteksi di beberapa titik sekaligus. Kombinasi data multi-sensor ini kemudian 

membentuk representasi pola yang dapat dipelajari oleh algoritma machine learning untuk menentukan 

kapan irigasi perlu diaktifkan. 

Model Random Forest menjadi algoritma yang paling memberikan hasil yang kompetitif karena 

kemampuannya mengevaluasi hubungan yang tidak bersifat linear antar fitur. Dengan menggabungkan 

banyak pohon keputusan, model ini dapat mempelajari berbagai variasi nilai kelembapan dan 

bagaimana variasi tersebut memengaruhi keputusan irigasi. Kemampuan ini tidak dimiliki oleh model 

linear seperti Logistic Regression, sehingga Random Forest mampu mengidentifikasi pola yang lebih 

kompleks. Analisis fitur dari model juga menunjukkan bahwa beberapa sensor, khususnya moisture2 

dan moisture3, memiliki kontribusi lebih besar dalam memprediksi kondisi tanah mendekati kering. 

Temuan ini mengisyaratkan bahwa lokasi pemasangan sensor berpengaruh terhadap efektivitas model. 

Gradient Boosting, meskipun memiliki kinerja yang cukup baik, sedikit tertinggal dalam 

mengenali kondisi irigasi aktif. Hal ini terjadi karena proses boosting membangun model secara 

bertahap untuk mengoreksi kesalahan sebelumnya, sehingga sangat bergantung pada konfigurasi 

parameter. Jika terjadi ketidakseimbangan kelas atau variasi data yang sangat tinggi, model dapat 

berfokus pada pola tertentu dan kurang general terhadap kondisi lain. Meski demikian, model ini tetap 

menunjukkan kemampuan yang baik dalam memahami dinamika data multi-sensor. 

Sebaliknya, Logistic Regression menjadi model dengan performa terendah karena struktur data 

pada penelitian ini tidak dapat direpresentasikan dengan batas keputusan linier. Perubahan kelembapan 

tanah tidak berhubungan secara langsung atau proporsional dengan keputusan irigasi, sehingga Logistic 

Regression kesulitan mendeteksi kondisi irigasi aktif—terlihat dari tingginya nilai false negative. 

Kesalahan jenis ini berpotensi berbahaya dalam sistem nyata karena irigasi yang seharusnya aktif tidak 

terdeteksi oleh model. 

Analisis confusion matrix memberikan gambaran lebih detail mengenai performa ketiga model. 

Random Forest memiliki tingkat kesalahan terendah pada kategori false negative, menunjukkan bahwa 

model ini sangat responsif terhadap kondisi kering. Sensitivitas tersebut menjadi nilai tambah yang 

sangat penting karena mendeteksi kebutuhan irigasi lebih kritis dibandingkan menghindari aktivasi 

irigasi yang tidak diperlukan. Gradient Boosting menunjukkan hasil yang cukup dekat, sedangkan 

Logistic Regression masih tertinggal jauh dalam mengenali kondisi positif. Secara keseluruhan, temuan 

penelitian ini menegaskan bahwa sistem irigasi berbasis IoT sangat diuntungkan oleh model prediktif 

yang mampu menangkap pola non-linear antar sensor. Integrasi multi-sensor dan algoritma ensemble 

tidak hanya meningkatkan ketepatan prediksi, tetapi juga memberikan stabilitas dan konsistensi 

performa dalam berbagai variasi kondisi tanah. Dengan adanya kemampuan untuk memprediksi 
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aktivasi irigasi secara akurat, sistem dapat merespons perubahan kelembapan secara otomatis, 

mengurangi ketergantungan pada estimasi manual, dan membantu pengelolaan air menjadi lebih 

efisien. Penelitian ini juga membuka peluang pengembangan sistem irigasi cerdas yang lebih adaptif, 

skalable, dan dapat diterapkan pada berbagai tipe lingkungan pertanian. 

Tabel 2.  Evaluasi Hasil Perhitungan Accuracy per Model

 

 

Gambar 2. Grafik Accuracy per Model 

Hasil evaluasi tiga model klasifikasi menunjukkan bahwa algoritma Random Forest 

memberikan performa paling memberikan hasil yang kompetitif dibandingkan Logistic Regression dan 

Gradient Boosting. Pada model Logistic Regression, nilai akurasi mencapai 0.982, dengan precision 

0.941, recall 0.902, dan F1-Score 0.921. Meskipun cukup baik sebagai model baseline, performanya 

masih lebih rendah terutama pada aspek recall, yang mengindikasikan bahwa model ini masih 

melewatkan sejumlah kondisi irigasi yang seharusnya terdeteksi. Sementara itu, model Gradient 

Boosting menunjukkan peningkatan performa dengan akurasi 0.993, precision 0.972, recall 0.958, dan 

F1-Score 0.965, menandakan kemampuannya yang lebih baik dalam mempelajari pola data yang 

kompleks. Namun, performa terbaik diperoleh oleh Random Forest, yang mencatat akurasi tertinggi 

yakni 0.997, precision 0.990, recall 0.986, dan F1-Score 0.988. Dominasi nilai pada seluruh metrik 

evaluasi ini mengindikasikan bahwa Random Forest lebih efektif dalam menangkap hubungan non-

linear antar fitur sensor dan lebih konsisten dalam mengidentifikasi kondisi aktivasi irigasi secara benar. 

Secara keseluruhan, perbandingan ini menegaskan bahwa pendekatan berbasis ensemble, khususnya 

Random Forest, merupakan pilihan paling optimal untuk prediksi aktivasi irigasi berbasis data multi-

sensor IoT. 

Secara keseluruhan, Random Forest memberikan performa terbaik di antara ketiga model 

dengan akurasi tertinggi. Hal ini dapat dijelaskan oleh mekanisme ensemble yang menggabungkan 

banyak pohon keputusan, sehingga mampu mempertahankan kestabilan prediksi dan mengurangi risiko 

overfitting. Sementara itu, Gradient Boosting menunjukkan kinerja yang hampir setara karena algoritma 

ini memperbaiki kesalahan prediksi secara bertahap melalui proses boosting. Perbedaan performa antar 

model terlihat tipis, namun perbedaan kecil ini relevan ketika model akan diterapkan dalam sistem 



Techno.Com, Vol. 25 No. 1, Februari 2026: 128 – 140 
 

137 

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v25i1.15517 

irigasi cerdas yang membutuhkan prediksi yang menunjukkan performa yang konsisten. Secara umum, 

semua model bekerja dengan sangat baik pada dataset simulasi ini, namun Random Forest menjadi 

kandidat terbaik untuk implementasi karena menawarkan kombinasi akurasi tinggi, stabilitas, dan 

generalisasi yang kuat pada data multi-sensor IoT. 

Tabel 3. Hasil Irigasi Tanah Dengan kondisi Kering Ringan, Sedang, dan Berat

 

Tabel contoh data kelembapan tanah menunjukkan bagaimana sistem machine learning 

memetakan kondisi tanah ke status aktivasi irigasi. Pada baris pertama, nilai kelembapan sensor berada 

pada kisaran 0.26–0.30, yang menunjukkan tingkat kelembapan rendah. Kondisi ini membuat model 

mengategorikan bahwa irigasi perlu diaktifkan (True), karena nilai kelembapan berada di bawah 

ambang batas yang dianggap ideal untuk pertumbuhan tanaman. Pola serupa terlihat pada baris kedua 

dan ketiga, di mana semua nilai sensor berada pada rentang 0.07–0.20. Nilai-nilai ini semakin 

menunjukkan kondisi tanah yang kering sehingga model secara konsisten memprediksi bahwa irigasi 

harus diaktifkan. 

Contoh data ini memperlihatkan bagaimana pendekatan multi-sensor memberikan gambaran yang 

lebih akurat terhadap variasi kondisi tanah dibandingkan satu sensor saja. Setiap titik sensor 

mencerminkan kondisi kelembapan dari bagian media tanam yang berbeda. Jika semua sensor 

menunjukkan kelembapan rendah, keputusan aktivasi irigasi menjadi lebih jelas dan andal. Dengan 

demikian, integrasi data multi-sensor membantu model dalam memberikan prediksi yang lebih presisi, 

sehingga memungkinkan penerapan sistem irigasi otomatis yang lebih adaptif dan efisien dibandingkan 

pendekatan tradisional. 

Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki kinerja paling baik 

dalam mengklasifikasikan kondisi aktivasi irigasi dibandingkan dua model lainnya. Logistic Regression 

menghasilkan nilai TP=432 dan TN=510, namun masih mencatat FP=22 dan FN=47, yang 

menunjukkan bahwa model ini cenderung melewatkan sejumlah kondisi irigasi yang seharusnya 

terdeteksi. Gradient Boosting menunjukkan perbaikan dengan TP=457, TN=516, FP=8, dan FN=21, 

mencerminkan kemampuan yang lebih baik dalam meminimalkan kesalahan prediksi, terutama pada 

kelas positif. Sementara itu, Random Forest mencapai hasil paling optimal dengan TP=469 dan 

TN=518, serta nilai FP dan FN yang sangat rendah, masing-masing hanya 6 dan 9. Kinerja ini 

mengindikasikan bahwa Random Forest mampu menangkap pola kelembapan tanah multi-sensor 

secara lebih akurat dan konsisten dibandingkan model lainnya. 

Meskipun hasil evaluasi menunjukkan nilai akurasi, precision, recall, dan F1-Score yang sangat 

tinggi pada seluruh model, khususnya Random Forest, capaian performa tersebut perlu diinterpretasikan 

secara kritis dan hati-hati. Mengingat data yang digunakan bersifat deret waktu dan berasal dari sistem 

IoT yang sama, potensi terjadinya data leakage tetap perlu dipertimbangkan, terutama apabila informasi 

masa depan secara tidak langsung memengaruhi proses pelatihan model melalui pembagian data yang 

tidak mempertahankan urutan waktu atau penggunaan fitur yang berkorelasi langsung dengan label 

pada waktu yang sama. Untuk meminimalkan risiko tersebut, penelitian ini menerapkan strategi validasi 

berbasis deret waktu (forward chaining), di mana model hanya dilatih menggunakan data historis dan 

diuji pada periode waktu berikutnya, serta menentukan label aktivasi irigasi berdasarkan status aktual 
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aktuator pompa air, bukan diturunkan dari nilai kelembapan tanah. Meskipun demikian, pola 

operasional irigasi yang relatif konsisten dan karakteristik dataset yang homogen dapat menyebabkan 

korelasi temporal yang kuat antara fitur dan label, sehingga berpotensi berkontribusi terhadap nilai 

performa yang tinggi. Oleh karena itu, hasil yang diperoleh mencerminkan kinerja model pada skenario 

eksperimen yang spesifik dan perlu diinterpretasikan dengan kehati-hatian, terutama dalam konteks 

generalisasi model ke lingkungan pertanian dan konfigurasi sistem irigasi yang lebih beragam dan 

dinamis. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memberikan performa terbaik di 

antara model yang diuji, ditandai oleh nilai F1-Score tertinggi serta kemampuan yang lebih stabil dalam 

mendeteksi kondisi aktivasi irigasi. Analisis feature importance mengindikasikan bahwa sensor 

moisture2 dan moisture3 memiliki kontribusi paling signifikan, yang menunjukkan bahwa titik-titik 

sensor tertentu lebih sensitif terhadap perubahan kelembapan tanah yang memicu irigasi. Keunggulan 

model berbasis ensemble ini dibandingkan pendekatan linier seperti Logistic Regression terutama 

terletak pada kemampuannya menangkap hubungan non-linear antar fitur sensor, sejalan dengan pola 

kelembapan tanah yang cenderung menurun secara konsisten menjelang aktivasi irigasi. Meskipun 

demikian, hasil yang diperoleh masih dipengaruhi oleh keterbatasan dataset yang berasal dari 

lingkungan pengujian dengan konfigurasi sensor dan pola irigasi yang relatif homogen, sehingga variasi 

kondisi tanah, jenis tanaman, dan faktor lingkungan eksternal belum sepenuhnya terwakili. Kondisi ini 

membatasi kemampuan generalisasi model ketika diterapkan pada skenario pertanian yang berbeda. 

Oleh karena itu, penelitian lanjutan perlu mengevaluasi model pada dataset lintas lokasi dan musim, 

serta mengintegrasikan variabel lingkungan tambahan seperti curah hujan, suhu, dan karakteristik 

tanaman guna meningkatkan robustnes, generalisasi, dan keandalan sistem irigasi cerdas berbasis IoT. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan prediksi aktivasi irigasi berbasis machine 

learning dengan memanfaatkan data kelembapan tanah multi-sensor memberikan kinerja yang lebih 

baik dibandingkan metode irigasi berbasis threshold statis pada dataset yang diuji. Berdasarkan hasil 

evaluasi, model Random Forest menghasilkan performa tertinggi dengan nilai akurasi sebesar 0,997, 

precision 0,990, recall 0,986, dan F1-Score 0,988, serta jumlah false negative yang paling rendah 

dibandingkan Logistic Regression dan Gradient Boosting. Sementara itu, Gradient Boosting mencapai 

F1-Score 0,965 dan Logistic Regression menghasilkan F1-Score 0,921, menunjukkan keterbatasan 

model linier dalam menangkap hubungan non-linear antar sensor. Meskipun hasil evaluasi 

menunjukkan performa yang sangat tinggi, capaian tersebut diperoleh pada lingkungan eksperimen 

dengan variasi kondisi yang relatif terbatas dan pola irigasi yang cenderung konsisten. Oleh karena itu, 

hasil penelitian ini merefleksikan kinerja model pada skenario pengujian spesifik dan belum dapat 

digeneralisasi secara langsung ke seluruh konteks pertanian atau sistem irigasi dengan karakteristik 

yang berbeda. Selain itu, penelitian ini belum mengevaluasi penerapan model secara real-time maupun 

pengaruh variabel lingkungan lain di luar kelembapan tanah. Secara keseluruhan, penelitian ini 

memberikan bukti empiris bahwa integrasi data kelembapan tanah multi-sensor dan algoritma machine 

learning berbasis ensemble berpotensi meningkatkan ketepatan keputusan aktivasi irigasi pada sistem 

IoT. Pengujian lanjutan pada dataset lintas lokasi dan musim, serta evaluasi pada kondisi operasional 

nyata, diperlukan untuk menilai robustnes, generalisasi, dan kesiapan implementasi sistem irigasi cerdas 

secara lebih komprehensif. 
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