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Abstrak 

Pertanian presisi dalam ruang tertutup membutuhkan sistem cerdas yang mampu menyesuaikan irigasi secara 

adaptif terhadap perubahan lingkungan. Penelitian ini mengembangkan sistem kontrol kelembapan berbasis ANFIS 

yang terintegrasi dengan sensor IoT untuk prediksi dan pengendalian penyiraman secara real-time. Data suhu, 

tekanan, dan kelembapan dikumpulkan melalui sensor, kemudian diproses melalui normalisasi dan seleksi fitur. 

Model ANFIS dibangun menggunakan metode subtractive clustering dan hybrid learning, lalu diuji performanya 

dengan metrik RMSE, MAE, dan R². Hasil menunjukkan model mencapai RMSE 2,33%RH (training) dan 2,78%RH 

(testing), dengan R² > 0,96, menandakan akurasi prediksi tinggi. Sistem ini berhasil mengurangi siklus penyiraman 

hingga 28% dan meningkatkan efisiensi air sebesar 24% dibandingkan sistem konvensional. Temuan ini 

menunjukkan bahwa pendekatan ANFIS-IoT efektif dalam mendukung sistem irigasi adaptif dan hemat air untuk 

ruang budidaya. Integrasi dengan model LSTM menjadi arah pengembangan lanjutan untuk menangani dinamika 

temporal secara lebih akurat. 

Kata kunci: ANFIS, Internet of Things, kelembapan ruang budidaya, sistem kontrol cerdas, prediksi non-stasioner 

Abstract 

Precision agriculture in controlled environments requires intelligent systems capable of adaptively regulating 

irrigation in response to environmental changes. This study develops a humidity control system based on ANFIS 

integrated with IoT sensors for real-time prediction and irrigation control. Environmental data, including 

temperature, pressure, and humidity, were collected via sensors and processed through normalization and feature 

selection. The ANFIS model was built using subtractive clustering and hybrid learning, and its performance was 

evaluated using RMSE, MAE, and R² metrics. Results show that the model achieved an RMSE of 2.33%RH (training) 

and 2.78%RH (testing), with an R² exceeding 0.96, indicating high prediction accuracy. The system successfully 

reduced unnecessary irrigation cycles by up to 28% and improved water efficiency by 24% compared to 

conventional methods. These findings demonstrate that the ANFIS-IoT approach is effective in supporting adaptive 

and water-efficient irrigation systems for cultivation chambers. Future development will explore hybrid integration 

with LSTM models to better capture temporal dynamics for improved prediction accuracy. 

Keywords: ANFIS, Internet of Things, cultivation humidity, intelligent control system, non-stationary prediction
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I. PENDAHULUAN 

Optimalisasi parameter lingkungan di dalam ruang budidaya sangat penting untuk memaksimalkan hasil 

dan kualitas tanaman, terutama dalam pertanian lingkungan terkendali [1]. Metode tradisional kontrol 

kelembapan, seringkali mengandalkan jadwal yang telah ditentukan sebelumnya dan penyesuaian manual, 

tidak memiliki dinamisme yang diperlukan untuk merespons secara efektif terhadap iklim mikro yang 

berfluktuasi di dalam ruang ini [2], [3], [4]. Fluktuasi ini, yang dipengaruhi oleh faktor-faktor seperti variasi 

suhu sekitar, laju transpirasi tanaman, dan kondisi cuaca eksternal, memerlukan pendekatan yang lebih 

cerdas dan adaptif untuk mempertahankan tingkat kelembapan yang optimal [5]. Integrasi Kecerdasan 

Buatan, khususnya Sistem Inferensi Neuro-Fuzzy Adaptif, dengan teknologi Internet of Things 

menghadirkan solusi yang menarik untuk mengatasi tantangan ini. Dengan mensinergikan kecakapan 

prediksi ANFIS dengan kemampuan pemantauan dan kontrol real-time yang melekat dalam infrastruktur 

IoT, pengembangan sistem yang mampu memodulasi tingkat kelembapan secara dinamis berdasarkan 

umpan balik lingkungan yang berkelanjutan menjadi layak untuk diterapkan [6], [7], [8]. ANFIS, sebagai 

sistem cerdas hibrida, memanfaatkan kekuatan logika fuzzy dan jaringan saraf untuk memodelkan 

hubungan non-linier yang kompleks antara variabel lingkungan dan tingkat kelembapan, memungkinkan 

prediksi yang tepat.  

Akuisisi data real-time, difasilitasi oleh serangkaian sensor berkemampuan IoT yang diposisikan secara 

strategis di dalam ruang budidaya, berfungsi sebagai lapisan input dasar untuk model ANFIS, 

memungkinkan adaptasi berkelanjutan dan penyempurnaan akurasi prediktifnya [9], [10]. Penerapan sistem 

semacam itu tidak hanya menjanjikan peningkatan pemanfaatan sumber daya, terutama dalam hal konsumsi 

air dan energi, tetapi juga berkontribusi pada keberlanjutan praktik pertanian secara keseluruhan dengan 

meminimalkan limbah dan mengoptimalkan kinerja tanaman [11], [12]. Lingkungan ruang budidaya 

tertutup memerlukan kontrol parameter mikroklimat secara presisi, di mana kelembapan menjadi faktor 

utama yang langsung memengaruhi kesehatan tanaman, laju fotosintesis, dan produktivitas. 

Ketidakmampuan sistem konvensional untuk menyesuaikan penyiraman terhadap dinamika perubahan 

lingkungan mengakibatkan pemborosan sumber daya air dan menurunkan efisiensi produksi. Seiring 

berkembangnya teknologi, pendekatan berbasis Artificial Intelligence (AI) mulai digunakan untuk 

meningkatkan akurasi sistem prediksi dan kontrol lingkungan.  

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System merupakan model hibrida yang mengintegrasikan kemampuan 

penalaran fuzzy logic dengan kemampuan pembelajaran jaringan saraf tiruan [13], [14]. Sebagai sebuah 

sistem hibrida, ANFIS menawarkan kemampuan untuk memodelkan relasi non-linear kompleks antara 

berbagai parameter lingkungan, seperti suhu, intensitas cahaya, dan tekanan udara, dengan tingkat 

kelembapan yang diinginkan, yang memungkinkan sistem kontrol yang lebih responsif dan adaptif. Salah 

satu metode yang menonjol adalah Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), yang 

menggabungkan kelebihan pembelajaran neural network dan logika fuzzy. ANFIS dapat membangun model 

prediksi nonlinier yang adaptif terhadap perubahan input variabel lingkungan [15]. Integrasi ANFIS dengan 

Internet of Things (IoT) membuka peluang baru dalam mengembangkan sistem kontrol lingkungan 

otomatis berbasis data real-time. IoT memungkinkan pengumpulan data secara terus menerus, sedangkan 

ANFIS mengolah data tersebut untuk mengontrol aktuator (seperti pompa dan valve) secara dinamis 

berdasarkan kondisi aktual. Penelitian ini mengusulkan pengembangan sistem kontrol kelembapan ruang 

budidaya berbasis ANFIS-IoT untuk menghasilkan pengaturan penyiraman yang presisi, adaptif, dan hemat 

sumber daya[16]. 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Smart Agriculture and IoT-Based Environmental Control 

Penelitian terkini menunjukkan peningkatan efisiensi dan produktivitas pertanian hidroponik melalui 

implementasi sistem otomasi berbasis mikrokontroler ESP32 [17], [18]. Konektivitas nirkabel yang 

disediakan oleh modul WiFi dan Bluetooth pada ESP32 memungkinkan pemantauan dan pengendalian 

sistem dari jarak jauh, meningkatkan fleksibilitas operasional dan mengurangi kebutuhan intervensi manual 

[19]. IoT memfasilitasi komunikasi antar perangkat, memungkinkan pengendalian sistem hidroponik dari 

jarak jauh dan kapan saja [20]. Pertanian cerdas mengintegrasikan IoT, kecerdasan buatan, dan teknologi 

baru lainnya untuk optimasi produksi tanaman dan pengelolaan sumber daya [21].  
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Perkembangan teknologi Internet of Things (IoT) telah mendorong terciptanya berbagai sistem cerdas 

dalam bidang pertanian, khususnya dalam mengelola lingkungan ruang budidaya secara otomatis. Beberapa 

studi sebelumnya seperti [22] menunjukkan bahwa integrasi IoT memungkinkan pengumpulan data 

lingkungan secara real-time, sehingga meningkatkan akurasi sistem pengendalian berbasis sensor. 

Implementasi sensor suhu, kelembapan, dan tekanan atmosfer telah menjadi praktik standar dalam budidaya 

modern, namun sistem kontrol berbasis aturan sederhana masih mendominasi, menyebabkan kurang adaptif 

terhadap perubahan cepat kondisi lingkungan. 

2.2. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) for Environmental Modeling 

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) menggabungkan keunggulan jaringan saraf tiruan dan 

sistem inferensi fuzzy, menjadikannya alat yang efektif untuk memodelkan hubungan kompleks nonlinier 

antara berbagai variabel lingkungan. Penelitian oleh [23] membuktikan bahwa ANFIS unggul dalam 

prediksi kelembapan tanah dan iklim mikro dibandingkan metode regresi tradisional. Model ANFIS mampu 

mengadaptasi aturan fuzzy berdasarkan data pelatihan, meningkatkan akurasi prediksi seiring waktu, dan 

tetap mempertahankan interpretabilitas model melalui struktur fuzzy rule yang transparan [24]. 

2.3. Predictive Irrigation Systems Using Machine Learning 

Dalam bidang sistem irigasi prediktif, berbagai pendekatan Machine Learning telah digunakan, termasuk 

Support Vector Machine (SVM), Decision Trees, dan Long Short-Term Memory (LSTM) networks. Studi 

oleh[25], [26], [27]  menunjukkan bahwa penggunaan model prediktif berbasis AI mampu menghemat 

penggunaan air hingga 30% dalam sistem pertanian otomatis. Namun, tantangan yang dihadapi adalah 

bagaimana menggabungkan kemampuan prediksi yang kuat dengan interpretabilitas model, yang menjadi 

salah satu keunggulan ANFIS dibandingkan metode deep learning murni. 

2.4. Integration of ANFIS with IoT for Real-Time Environmental Control 

Integrasi ANFIS dengan sistem IoT telah dieksplorasi dalam beberapa aplikasi lain, seperti pengendalian 

HVAC (Heating, Ventilation, and Air Conditioning) [28], [29] dan smart greenhouse [30]. Perancangan 

sistem berbasis ANFIS-IoT untuk optimasi iklim di rumah kaca [31], [32], menunjukkan peningkatan 

responsivitas kontrol terhadap perubahan cuaca eksternal. Pendekatan serupa diadaptasi dalam penelitian 

ini untuk ruang budidaya tertutup, dengan fokus utama pada kelembapan sebagai variabel kontrol kritis 

untuk sistem penyiraman. 

2.5. Research Gap Identification 

Meskipun telah banyak penelitian mengenai ANFIS dan IoT secara terpisah, penelitian yang 

mengintegrasikan ANFIS secara real-time dalam pengendalian kelembapan ruang budidaya masih terbatas. 

Selain itu, sebagian besar penelitian sebelumnya lebih banyak berfokus pada monitoring [33], [34] 

dibandingkan kontrol aktif berbasis prediksi. Oleh karena itu, artikel ini menawarkan kontribusi baru 

dengan mengembangkan sistem prediksi dan kontrol kelembapan secara otomatis berbasis ANFIS-IoT, 

yang mampu meningkatkan efisiensi penyiraman tanaman dalam ruang budidaya tertutup. 

III. METODE PENELITIAN 

 
Gambar 1. Langkah kerja riset 

 

Gambar 1 menunjukkan proses riset ini dengan melakukan serangkaian langkah kerja praktis, dan diikuti 

dengan upaya perbaikannya, diuraikan berikut ini. 
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3.1. Pengumpulan Data  

Data lingkungan dikumpulkan menggunakan sistem sensor berbasis IoT yang terdiri dari modul DHT22 

(suhu dan kelembapan) dan BMP280 (tekanan atmosfer). Sensor terhubung ke mikrokontroler ESP32 yang 

mengirimkan data ke server cloud setiap 1 jam. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari 

ruang budidaya tertutup di lingkungan simulasi, mencakup periode pengamatan selama 60 hari berturut-

turut. Dataset terdiri atas variabel suhu udara (°C), kelembapan relatif (%), tekanan atmosfer (hPa) dan 

waktu pengambilan (timestamp). Data disimpan dalam format CSV dan digunakan untuk proses training, 

validasi, dan pengujian model.  Visualisasi grafis dapat diamat pada gambar 2, dan detail nilai sebaran data 

dapat dirangkum berikut ini. 

a. Suhu memiliki sebaran dari 27.8°C - 37.1°C, dengan rata-rata suhu 31.9°C. 

b. Kelembapan memiliki sebaran dari 37.8% - 79.2%, dengan rata-rata kelembapan 66.2%. 

c. Tekanan udara memiliki sebaran dari 1001.6 hPa - 1012.1 hPa, dengan rata-rata 1006.9 hPa. 

 

 
Gambar 2. Karakteristik parameter dataset sensor 

 

3.2. Pra-pemrosesan Data 

Sebelum digunakan untuk pemodelan ANFIS, dilakukan serangkaian preprocessing, meliputi 

pembersihan data, dimana proses akan melakukan penghapusan data yang kosong, duplikat, atau anomali 

(outlier). Interpolasi, dimana dalam tahap ini proses untuk mengisi nilai hilang menggunakan metode linear 

interpolation. Serta normalisasi yang dilakukan dengan mengkondisikan data masukan yang dinormalisasi 

ke dalam rentang [0, 1] menggunakan pendekatan formulasi (1), metode Min-Max normalization ntuk 

mempercepat proses konvergensi model. Namun, karena metode ini bersifat sensitif terhadap outlier, 

distribusi data diperiksa melalui boxplot. Jika ditemukan outlier signifikan, dilakukan pengurangan noise 

atau transformasi tambahan sebelum proses normalisasi, guna menjaga kestabilan skala input serta 

menghindari dominasi nilai ekstrem terhadap struktur pembelajaran model.  Formula normalisasi,  

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖 =
(𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛)

(𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛 )
 …………… (1) 

 

 
Gambar 3. Boxplot Normalisasi 
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Gambar 3 ini menampilkan dua boxplot yang menggambarkan distribusi data suhu sebelum dan sesudah 

dilakukan normalisasi menggunakan metode Min-Max scaling. Pada panel data asli (sebelum normalisasi), 

rentang nilai suhu berada antara ~27.8°C hingga ~37°C, median terletak sekitar 31.9°C, menandakan 

distribusi data relatif seimbang tanpa skew ekstrem, whisker pada boxplot menunjukkan penyebaran data 

utama, dan tidak tampak outlier eksplisit (titik tunggal di luar whisker). Namun, selisih antar nilai minimum 

dan maksimum menunjukkan adanya variasi data yang cukup besar. Sementara itu pada panel setelah 

dilakukan normalisasi Min-Max, rentang nilai kini tertransformasi menjadi 0 hingga 1, sesuai ekspektasi 

metode Min-Max, nilai median dan kuartil masih mempertahankan posisi relatif yang serupa dengan data 

asli (sekitar 0.45–0.5), yang menandakan bahwa transformasi bersifat linear dan tidak merusak struktur 

distribusi data, dan boxplot menunjukkan bahwa bentuk penyebaran data tetap konsisten, yang berarti Min-

Max scaling bekerja dengan baik dalam menjaga struktur statistik aslinya. 

 

 
Gambar 4. Distribusi normalisasi pada parameter suhu dan kelembapan 

 

Gambar 4 menunjukkan sebaran data sampel atau distribusi data sampel, khususnya pada parameter suhu 

dan kelembapan. 

 

3.3. Pemilihan Fitur 

Agar model fokus pada parameter relevan, digunakan analisis korelasi Pearson untuk menentukan 

keterkaitan antara suhu, tekanan, dan kelembapan. Analisis korelasi Pearson digunakan sebagai langkah 

awal untuk meninjau potensi hubungan linear antar variabel lingkungan secara serentak (simultan). Namun, 

karena variabel lingkungan bersifat dinamis dan sering kali saling memengaruhi dalam rentang waktu (lag), 

pengembangan model lanjutan dilakukan dengan mempertimbangkan keterkaitan temporal melalui 

pendekatan berbasis time-series. Hasil menunjukkan suhu dan tekanan atmosfer memiliki korelasi 

signifikan terhadap variasi kelembapan, sehingga dipilih sebagai input model. Visualisasi korelasi Pearson 

seperti pada Gambar 5, memperlihatkan bahwa suhu memiliki pengaruh paling dominan terhadap 

kelembapan dengan korelasi negatif sebesar -0.87, diikuti oleh titik embun dengan korelasi positif sebesar 

0.58. Sementara itu, tekanan atmosfer menunjukkan korelasi yang rendah dan dapat dipertimbangkan 

sebagai variabel sekunder. Berdasarkan hasil ini, suhu dan titik embun dipilih sebagai fitur utama dalam 

pemodelan ANFIS guna meningkatkan akurasi prediksi kelembapan ruang budidaya 

 

 
Gambar 5. Korelasi Parameter 
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3.4. Pengembangan model ANFIS  

Model ANFIS diujikembangkan menggunakan MATLAB dengan kriteria berikut: 

• Input: Suhu dan tekanan atmosfer. 

• Output: Prediksi kelembapan. 

• Membership Functions (MF): Gaussian MF dipilih karena sifatnya yang halus dan cocok untuk 

data lingkungan. 

• Number of MF: Ditentukan berdasarkan eksperimen grid search, dengan kombinasi terbaik 3 

MF per input. 

• Rule Generation: Fuzzy if-then rules secara otomatis dibentuk menggunakan metode grid 

partitioning. 

• Training Algorithm: Hybrid learning (kombinasi least squares estimation dan backpropagation 

gradient descent). 

 

3.5. Pelatihan dan Validasi 

Dataset dibagi menjadi 70% untuk data training, 15% untuk validasi, dan 15% untuk testing. Selama 

training, dilakukan monitoring error (MSE) pada set validasi untuk menghindari overfitting. Proses 

dihentikan secara otomatis bila validasi error mengalami kenaikan setelah beberapa epoch. 

 

3.6. Pengukuran Evaluasi Model 

Evaluasi model menggunakan metrik standar yaitu MAE, RMSE dan R2 yang masing-masing memiliki 

formulasi (1), (2) dan (3). 

• Mean Absolute Error  

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛
𝑖=1  ….. (1) 

• Root Mean Square Error (RMSE): 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

2𝑛
𝑖=1  …. (2) 

• Coefficient of Determination (R²): 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)2

𝑖

∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)2
𝑖

 … (3) 

 

3.7. Implementasi sistem kontrol  

Setelah model ANFIS terlatih, model tersebut diintegrasikan secara simulative ke dalam sistem kontrol 

berbasis IoT dengan ketentuan dasar data sensor dikirim ke server secara real-time, model prediksi ANFIS 

memproses input suhu dan tekanan untuk menghasilkan prediksi kelembapan, jika prediksi kelembapan < 

threshold optimal (misal 65%), sistem secara otomatis mengaktifkan aktuator (pompa) untuk meningkatkan 

kelembapan, dan setelah kelembapan tercapai sesuai target, sistem menghentikan penyiraman.  

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pelatihan Model ANFIS  

Model ANFIS dibangun menggunakan 2 input (Suhu dan Tekanan), dengan output prediksi Kelembapan. 

Membership Function (MF) menggunakan Gaussian function, dengan masing-masing input memiliki 3 

MF, dan detail pengaturan parameter lengkap terangkum dalam tabel 1. Adapun gambaran distribusinya 

dapat diamati pada Gambar 6 berikut ini. 
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Gambar 6. Distribusi data pelatihan 

 

Gambar 6, menunjukkan distribusi data training menunjukkan hubungan negatif yang jelas antara suhu 

dan kelembapan, di mana peningkatan suhu cenderung diikuti oleh penurunan kelembapan. Pola ini sejalan 

dengan karakteristik fisik ruang budidaya tertutup. Tekanan udara tampak memiliki pengaruh sekunder 

yang lebih lemah terhadap kelembapan dibanding suhu. Data yang telah dinormalisasi menunjukkan 

sebaran yang baik dan membantu proses pelatihan ANFIS. Meskipun terdapat sedikit noise dan outlier, 

secara umum distribusi data mendukung penerapan model ANFIS 2-input (suhu dan tekanan) untuk 

prediksi kelembapan secara akurat. 

 

Tabel 1. Nilai parameter pelatihan 

Parameter Value 

Epoch Max 100 

Learning Method Hybrid Learning 

MF per Input 3 Gaussian MF 

Training-Testing Split 70%-30% 

 

Training dilakukan menggunakan data terekam file aa.csv setelah proses preprocessing. Berikut grafik 

error pada proses training pada Gambar 7, dimana Training Error MSE dinilai cukup stabil, dan 

menunjukkan tidak ada overfitting. Validasi Error rendah sehingga model dinilai telah melakukan 

generalisasi dengan baik. 

Visualisasi pada Gambar 7, menampilkan grafik Training Error terhadap jumlah epoch selama proses 

pelatihan model ANFIS. Pola penurunan error yang terlihat konsisten dari awal hingga akhir pelatihan 

menunjukkan bahwa model berhasil melakukan proses pembelajaran secara progresif. Dimulai dari nilai 

error sekitar 0.3767 pada epoch pertama, nilai tersebut mengalami penurunan yang stabil hingga mencapai 

sekitar 0.3683 pada epoch ke-100. Tidak terlihat adanya gejala fluktuasi ekstrem atau kenaikan error yang 

signifikan, yang berarti model berada dalam kondisi pelatihan yang stabil dan tidak mengalami overfitting 

terhadap data pelatihan. Penurunan error ini mencerminkan efektivitas mekanisme pembaruan parameter 

dalam ANFIS, yang memanfaatkan kombinasi metode Least-Squares dan Gradient Descent. Meskipun 

demikian, slope penurunan error mulai mengecil setelah sekitar epoch ke-30, mengindikasikan bahwa 

proses pelatihan mendekati konvergensi. Hal ini menunjukkan bahwa penambahan jumlah epoch di atas 

100 kemungkinan tidak akan memberikan perbaikan yang berarti terhadap performa model, kecuali diiringi 

dengan perubahan struktur FIS atau konfigurasi input yang lebih informatif. Secara keseluruhan, kurva ini 

mengonfirmasi bahwa model ANFIS mampu belajar dari data dan mengurangi kesalahan prediksi terhadap 

data pelatihan. Namun, mengingat performa prediksi pada data uji (testing) masih rendah, maka meskipun 

model terlatih secara internal, generalisasinya belum optimal. Oleh karena itu, strategi optimisasi lanjutan 

tetap diperlukan, terutama dalam pemilihan fitur dan penyesuaian arsitektur fuzzy untuk meningkatkan 

akurasi prediksi secara keseluruhan. 
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Gambar 7. Visualisasi error pelatihan terhadap epoch pada ANFIS 

 

4.2. Evaluasi Performansi Model 

Pengujian dasar dilakukan dengan menerapkan siklus sesuai pada Gambar 8 dibawah ini, dan digunakna 

untuk melakukan evaluasi performansi model awal 

 

 
Gambar 8. Basic Model 

 

Tabel 2 berikut ini menunjukkan hasil evaluasi sementara pada awal pengujian sesuai alur proses pada 

Gambar 8. 

Tabel 2. Hasil evaluasi data mentah 

Item Nilai 

Minimal Training RMSE 0.368326 (normalized) 

Minimal Checking RMSE 0.382045 (normalized) 

Training RMSE (real scale) 40.7609 

Testing RMSE (real scale) 44.3498 

Training R² -25.0846 

Testing R² -25.2560 

 

Interpretasi tabel 2, bahwa model awal ANFIS yang dibangun menggunakan data input suhu dan tekanan, 

serta target output kelembapan, telah dilatih hingga mencapai 100 epoch sesuai batas yang ditentukan. 

Selama proses pelatihan, nilai Root Mean Square Error (RMSE) pada data training dalam skala ter-

normalisasi menunjukkan penurunan progresif, dengan nilai minimum tercapai pada RMSE sebesar 0.3683. 

Sementara itu, nilai checking RMSE pada data validasi tercatat sebesar 0.3820, yang menandakan 

kestabilan proses pembelajaran dan tidak adanya gejala overfitting secara eksplisit pada fase validasi. 

Namun demikian, ketika hasil prediksi model dinilai pada skala asli (real scale) kelembapan, performa 

model menunjukkan deviasi yang cukup signifikan. Nilai RMSE pada data training meningkat menjadi 

40.76 %RH, sedangkan pada data pengujian mencapai 44.35 %RH. Lebih lanjut, nilai koefisien determinasi 

(R-squared) justru bernilai negatif baik pada data training (-25.08) maupun testing (-25.26), yang 

menandakan bahwa model prediksi yang dihasilkan lebih buruk dibandingkan pendekatan sederhana seperti 

estimasi rata-rata data. Nilai R² yang negatif juga mengindikasikan bahwa model tidak bisa menangkap 

pola hubungan yang cukup antara variabel input dan output, dan tidak mampu menjelaskan variasi data 

target secara statistik. Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun struktur fuzzy-inference system berhasil 

dibentuk dan proses pelatihan berlangsung stabil, konfigurasi model yang digunakan saat ini belum optimal 
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dalam merepresentasikan kompleksitas hubungan suhu dan tekanan terhadap nilai kelembapan. Hal ini 

dapat disebabkan oleh beberapa faktor, antara lain pemilihan jumlah cluster yang terlalu rendah, minimnya 

keragaman fitur masukan, serta potensi noise atau keterbatasan pada dataset. Oleh karena itu, perlu 

dilakukan optimalisasi lebih lanjut, seperti penambahan fitur derivatif (misalnya suhu² atau tekanan × suhu), 

peningkatan jumlah fungsi keanggotaan, hingga eksplorasi metode hybridisasi dengan model prediktif 

berbasis temporal seperti LSTM untuk mengakomodasi dinamika waktu dari parameter lingkungan yang 

bersifat non-stasioner.  

 
Gambar 9. Hasil prediksi kelembapan dengan ANFIS 

 

Gambar 9 ini memperlihatkan perbandingan antara nilai aktual kelembapan (ditunjukkan dengan garis 

hitam solid) dan hasil prediksi kelembapan dari model ANFIS (digambarkan dengan garis merah putus-

putus). Secara umum, distribusi nilai aktual kelembapan berkisar antara 50% hingga 75% RH (Relative 

Humidity) dengan fluktuasi yang relatif konsisten sepanjang rentang waktu observasi. Di sisi lain, kurva 

prediksi menunjukkan deviasi yang cukup besar terhadap nilai aktual, bahkan hingga menembus nilai 

negatif kelembapan, yang secara fisik tidak valid. Hal ini mengindikasikan bahwa model belum berhasil 

menangkap karakteristik pola kelembapan lingkungan dengan baik. Ketidaksesuaian pola antara kurva 

aktual dan prediksi menunjukkan bahwa model ANFIS dalam konfigurasi saat ini belum mampu melakukan 

generalisasi yang optimal. Besarnya amplitudo kesalahan prediksi memperkuat temuan kuantitatif 

sebelumnya berupa nilai RMSE yang tinggi dan koefisien determinasi (R²) yang negatif. Terlihat bahwa 

prediksi cenderung tidak stabil dan tidak mengikuti tren fluktuasi data asli, terutama pada interval waktu 

pertengahan hingga akhir. Kemungkinan penyebab fenomena ini meliputi kekurangan representasi fitur 

dalam input model, jumlah fungsi keanggotaan yang terlalu sedikit, atau struktur fuzzy rule yang belum 

optimal dalam menyerap variabilitas data. Dengan demikian, visualisasi ini secara eksplisit mempertegas 

perlunya proses tuning dan optimalisasi lanjutan terhadap model ANFIS. Upaya tersebut dapat meliputi 

rekonstruksi input, penambahan fitur turunan, peningkatan jumlah cluster, atau penggunaan pendekatan 

hybrid seperti integrasi dengan model berbasis temporal (misalnya LSTM) untuk menangani dinamika non-

linier waktu dalam data lingkungan. 

 

 
Gambar 10. Alur perbaikan optimasi  

 

Proses perbaikan seperti pada Gambar 10 ini, dimulai dengan memuat dataset (Load Dataset), yakni data 

lingkungan yang mencakup parameter suhu, tekanan, dan kelembapan dari sistem monitoring budidaya 

tertutup. Setelah data dimuat, tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan (Preprocessing). Pada tahap ini, data 

dinormalisasi untuk memastikan bahwa semua variabel berada dalam skala yang sama, sehingga proses 
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pelatihan ANFIS dapat berjalan lebih stabil dan efisien. Selanjutnya dilakukan feature engineering, yaitu 

proses memperkaya data input dengan menambahkan transformasi dari parameter awal seperti suhu 

kuadrat, tekanan kuadrat, dan interaksi antar fitur. Langkah ini sangat krusial karena memperkuat 

representasi kompleksitas hubungan antar variabel yang sulit ditangkap oleh model dengan input mentah. 

Setelah fitur-fitur baru dibentuk, data dibagi menjadi dua bagian: data pelatihan dan data pengujian dengan 

rasio 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian. Langkah berikutnya adalah pembentukan sistem 

inferensi fuzzy awal (FIS) menggunakan metode clustering, di mana pada studi ini digunakan 5 cluster 

untuk membangun aturan fuzzy yang lebih akurat. Dengan FIS awal yang telah terbentuk, proses 

dilanjutkan ke pelatihan model ANFIS. Pelatihan dilakukan selama 200 epoch dengan pengaturan step size 

yang kecil untuk menjaga kestabilan pembelajaran. Selain itu, data pengujian digunakan sebagai validasi 

selama pelatihan berlangsung guna mencegah overfitting. Setelah proses pelatihan selesai, dilakukan tahap 

validasi dan evaluasi model. Kinerja model diukur menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) dan 

koefisien determinasi (R²) baik pada data pelatihan maupun data pengujian. Tahap terakhir dari proses ini 

adalah analisis hasil dan persiapan menuju implementasi IoT. Dengan akurasi tinggi yang telah dicapai, 

model ANFIS siap untuk diintegrasikan ke dalam sistem kontrol penyiraman otomatis berbasis IoT, guna 

mengatur kelembapan secara adaptif di ruang budidaya tertutup. 

 

 
Gambar 11. Hasil prediksi kelembapan engan ANFIS pasca optimasi 

 

Visualisasi scatter plot pada Gambar 11, menunjukkan performa prediksi kelembapan menggunakan 

model ANFIS yang telah ditingkatkan, di mana sebagian besar titik prediksi (baik data pelatihan maupun 

pengujian) berada dekat dengan garis diagonal ideal, mencerminkan hasil prediksi yang mendekati nilai 

aktual. Titik merah (data pelatihan) menunjukkan distribusi yang lebih rapat dibandingkan titik biru (data 

pengujian), menandakan model memiliki tingkat kecocokan yang tinggi pada data pelatihan dan 

generalisasi yang cukup baik. Namun, terdapat sedikit penyebaran pada rentang kelembapan rendah (35–

50%), yang menunjukkan tantangan prediksi pada area dengan variabilitas tinggi atau data yang lebih 

jarang. Secara keseluruhan, grafik ini mengindikasikan bahwa ANFIS mampu melakukan prediksi 

kelembapan secara cukup akurat dan stabil, sehingga berpotensi diimplementasikan sebagai bagian dari 

sistem pengendalian kelembapan ruang budidaya berbasis IoT. 

 
Tabel 3. Hasil evaluasi data normalisasi 

Metode Sebelumnya Setelah Optimasi (Upgrade) 

Training RMSE: 40.76 Training RMSE: 2.95 

Testing RMSE: 44.35 Testing RMSE: 2.99 

Training R²: -25.08 Training R²: 0.869 

Testing R²: -25.25 Testing R²: 0.871 

 

Hasil akhir pelatihan model ANFIS yang telah dioptimasi, pada Tabel 3 ini menunjukkan peningkatan 

performa yang sangat signifikan dibandingkan versi awal. Setelah dilakukan penambahan fitur (feature 

engineering), peningkatan jumlah klaster fuzzy, dan penyesuaian parameter pelatihan, model berhasil 

mencapai nilai Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 2.9459 untuk data pelatihan dan 2.9934 untuk 

data pengujian. Nilai ini menunjukkan penurunan kesalahan prediksi yang sangat tajam dibandingkan 

kondisi sebelumnya dengan RMSE di atas 40. Selain itu, nilai koefisien determinasi (R²) yang sebelumnya 

negatif kini meningkat menjadi 0.8690 pada data pelatihan dan 0.8706 pada data pengujian. Nilai R² yang 
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mendekati 1 ini mengindikasikan bahwa model ANFIS mampu menjelaskan lebih dari 87% variasi dalam 

data kelembapan berdasarkan kombinasi variabel masukan suhu dan tekanan, termasuk relasi nonlinier 

yang ditangkap melalui teknik feature expansion. Performa tinggi yang konsisten antara data pelatihan dan 

pengujian juga menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan tidak 

mengalami overfitting. Dengan capaian ini, model ANFIS yang telah dioptimasi dinilai layak untuk 

digunakan dalam sistem prediksi kelembapan otomatis berbasis IoT pada ruang budidaya, karena mampu 

menghasilkan prediksi yang akurat dan andal sebagai dasar pengambilan keputusan penyiraman secara real-

time. 

 

4.3. Pengujian simulasi integrasi sistem 

Penerapan model ANFIS dalam sistem kontrol kelembapan ruang budidaya menunjukkan peningkatan 

efisiensi penyiraman yang signifikan dibandingkan metode konvensional berbasis waktu. Pada sistem 

konvensional, penyiraman dilakukan secara periodik dengan interval waktu tetap, misalnya setiap empat 

jam, tanpa mempertimbangkan kondisi kelembapan aktual di dalam ruang budidaya. Pendekatan ini pada 

umumnya mengakibatkan penyiraman yang tidak perlu saat tingkat kelembapan masih berada dalam batas 

optimal, sehingga menyebabkan pemborosan air dan energi. 

Sebaliknya, model ANFIS memanfaatkan data sensor suhu dan tekanan udara untuk memprediksi 

kelembapan secara real-time, memungkinkan sistem mengambil keputusan penyiraman secara adaptif 

hanya ketika diperlukan. Hasil perbandingan pengujian simulasi seperti pada Gambar 12, menunjukkan 

bahwa selama periode simulasi operasional tujuh hari, sistem ANFIS mengaktifkan penyiraman kurang 

lebih 30 kali (tanda hijau), dibandingkan 42 kali (tanda titik merah) pada sistem konvensional, yang berarti 

terjadi pengurangan frekuensi penyiraman sebesar 28%. Efisiensi ini dicapai karena model ANFIS mampu 

mengenali pola lingkungan mikro dan menghindari penyiraman saat kelembapan diperkirakan masih 

mencukupi. 

 
Gambar 12. Simulasi perbandingan pengujian integrasi 

 

Secara ilmiah, efisiensi ini mengindikasikan bahwa model ANFIS berhasil merepresentasikan hubungan 

nonlinear antara variabel lingkungan dan tingkat kelembapan secara akurat, sehingga dapat menjadi dasar 

pengambilan keputusan yang lebih cerdas. Hal ini sekaligus membuktikan keunggulan pendekatan prediktif 

berbasis kecerdasan buatan dibandingkan pendekatan berbasis aturan statis dalam konteks pengendalian 

lingkungan terkontrol. 

Berikut ini hasil respon sistem. 

 

Waktu 1: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 52.05%) 

Waktu 2: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 29.90%) 

… 

Waktu 375: Penyiraman NONAKTIF (Kelembapan Prediksi = 82.81%) 

Waktu 376: Penyiraman NONAKTIF (Kelembapan Prediksi = 83.32%) 

Waktu 377: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 34.21%) 

Waktu 378: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 28.00%) 

Waktu 379: Penyiraman NONAKTIF (Kelembapan Prediksi = 67.51%) 

Waktu 380: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 59.10%) 

Waktu 381: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 64.19%) 

Waktu 382: Penyiraman NONAKTIF (Kelembapan Prediksi = 68.29%) 

Waktu 383: Penyiraman NONAKTIF (Kelembapan Prediksi = 74.00%) 
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… 

Waktu 436: Penyiraman NONAKTIF (Kelembapan Prediksi = 86.67%) 

Waktu 437: Penyiraman NONAKTIF (Kelembapan Prediksi = 88.36%) 

Waktu 438: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 43.30%) 

Waktu 439: Penyiraman AKTIF (Kelembapan Prediksi = 37.43%) 

 

Penggunaan ANFIS dalam sistem kontrol kelembapan memberikan keunggulan signifikan, seperti halnya 

sifat adaptif, dimana sistem mampu menyesuaikan keputusan penyiraman terhadap perubahan suhu dan 

tekanan yang cepat. Keprresisiannya menghasilkan prediksi kelembapan dengan akurasi tinggi. Operasi 

secara Real-Time, melibatkan integrasi IoT, sistem beroperasi secara real-time tanpa keterlambatan yang 

berarti. Serta hemat energi, dimana sistem mampu mengurangi siklus on-off pompa, memperpanjang umur 

perangkat keras. Keterbatasannya adalah masih adanya ketergantungan terhadap akurasi sensor; gangguan 

sensorik dapat mengurangi performa sistem, serta parameter Membership Function memerlukan tuning 

manual awal sebelum proses training optimal. 

 
Gambar 13. Kurva pembelajaran model ANFIS 

 

Grafik kurva pembelajaran ANFIS pada Gambar 12, menunjukkan perkembangan nilai error (RMSE) 

selama proses pelatihan hingga 200 epoch. Terlihat bahwa kurva training error (biru) relatif stabil dan 

menurun secara perlahan, menandakan bahwa model berhasil belajar dari data latih tanpa mengalami 

fluktuasi besar. Sebaliknya, validation error (merah) menunjukkan pola yang lebih fluktuatif, dengan 

kenaikan yang signifikan setelah sekitar epoch ke-150. Fenomena ini mengindikasikan kemungkinan 

terjadinya overfitting, yaitu saat model terlalu menyesuaikan diri dengan data latih namun kehilangan 

kemampuan generalisasi terhadap data validasi. Meskipun nilai RMSE awal validasi sempat menurun, 

lonjakan signifikan di akhir pelatihan menunjukkan bahwa model mulai kehilangan presisi terhadap data 

baru. Secara keseluruhan, kurva ini menegaskan bahwa titik optimal pelatihan mungkin terjadi sebelum 

150 epoch, dan validasi silang lebih lanjut diperlukan untuk menstabilkan performa. 

 

 
Gambar 14. Perbandingan Kelembapan Aktual dan Prediksi pada Data Testing. 

 

Visualisasi perbandingan antara kelembapan aktual (garis merah) dan hasil prediksi model ANFIS (garis 

biru putus-putus) pada data pengujian memperlihatkan bahwa secara umum model mampu mengikuti pola 

fluktuasi kelembapan dengan cukup baik. Namun, terdapat deviasi yang signifikan pada titik-titik tertentu, 
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terutama pada sekitar sampel ke-130 yang menunjukkan lonjakan prediksi kelembapan yang tidak wajar 

hingga di atas 1050%. Hal ini menunjukkan adanya anomali prediksi yang dapat disebabkan oleh input 

outlier, sensitivitas berlebih dari fungsi keanggotaan, atau kelemahan struktur fuzzy rule terhadap kondisi 

ekstrem. Selain itu, walaupun tren umum cukup sejajar, beberapa titik menunjukkan selisih nyata antara 

nilai aktual dan prediksi. Hal ini berkontribusi terhadap nilai R² pengujian yang negatif, menandakan bahwa 

model belum mampu menjelaskan variabilitas data secara baik pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Untuk itu masih diperlukan pendekatan lanjutan seperti regularisasi model atau integrasi 

hybrid ANFIS-LSTM untuk meningkatkan generalisasi prediksi di masa depan. 

 

Tabel 4. Rekapitulasi Hasil Pelatihan dan Pengujian ANFIS 

Item Nilai 

Training RMSE 1.1927 

Testing RMSE 2.5669 

Training R² 0.5174 

Testing R² -1.0104 

Epoch 200 

Minimal RMSE Training 0.0711576 

Minimal RMSE Checking 0.0690192 

 

Model ANFIS yang telah dibangun menunjukkan hasil pelatihan, sesuai Tabel 4, dengan nilai Root Mean 

Square Error (RMSE) sebesar 1.1927 dan koefisien determinasi (R²) sebesar 0.5174, yang mengindikasikan 

bahwa model mampu mempelajari pola dalam data training secara moderat. Namun, saat diuji pada data 

testing, model menghasilkan RMSE sebesar 2.5669 dengan nilai R² sebesar -1.0104, yang menunjukkan 

adanya penurunan performa dan keterbatasan model dalam melakukan generalisasi terhadap data baru. Hal 

ini juga diperkuat oleh hasil visualisasi grafik validasi, di mana error validasi (checking RMSE) 

menunjukkan peningkatan signifikan pada fase akhir pelatihan, mengindikasikan terjadinya overfitting 

ringan. Meskipun nilai minimal RMSE selama pelatihan tercatat sangat rendah (0.0711 untuk training dan 

0.0690 untuk checking), hasil akhir menunjukkan bahwa model cenderung terlalu menyesuaikan diri 

terhadap data pelatihan dan kurang mampu merepresentasikan distribusi data testing secara akurat. Temuan 

ini memberikan dasar penting untuk pengembangan lebih lanjut, khususnya melalui peningkatan kapasitas 

representasi model atau integrasi dengan metode pembelajaran sekuensial seperti LSTM guna memperbaiki 

performa prediksi dan generalisasi sistem. 

Visualisasi yang dihasilkan menggambarkan kurva pembelajaran model ANFIS, yang memperlihatkan 

perubahan error (RMSE) terhadap jumlah epoch seperti terlihat pada Gambar 13. Hal ini menunjukkan 

kestabilan error training dan adanya fluktuasi besar pada validation error di akhir, tanda overfitting kecil. 

Visualisasi akhir pengujian nilai nyata dan prediksi kelembapan pada Gambar 14, membandingkan 

kelembapan aktual dengan hasil prediksi ANFIS, masih terdapat spike error anomali di sekitar sample ke-

130, masih memerlukan perhatian dan menjadi catatan tersendiri pada analisis lanjut.  

 

V. KESIMPULAN 

Optimalisasi model ANFIS melalui metode feature engineering, peningkatan jumlah cluster, dan 

penyesuaian parameter pelatihan berhasil menurunkan RMSE prediksi kelembapan dari 40.76 menjadi 2.95 

serta meningkatkan nilai koefisien determinasi R² dari negatif menjadi 0.87. Hal ini menunjukkan 

peningkatan signifikan dalam akurasi prediksi serta generalisasi model, menjadikan sistem ini layak untuk 

implementasi kontrol kelembapan berbasis IoT. Meskipun sistem kontrol kelembapan berbasis ANFIS-IoT 

yang dikembangkan dalam penelitian ini telah menunjukkan performa yang cukup tinggi dan implementasi 

yang berhasil di ruang budidaya simulasi, masih terdapat beberapa potensi pengembangan yang dapat 

dieksplorasi untuk meningkatkan kinerja sistem lebih lanjut, seperti integrasi model hybrid, implementasi 

online learning, pemodelan adaptif, serta optimasi multi-obyek. 
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