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Abstrak

Deteksi kebocoran gas secara dini merupakan langkah penting untuk mengurangi resiko
kebakaran dan ledakan dalam berbagai industri termasuk dalam rumah tangga. Penelitian ini mengkaji
penerapan machine learning, khususnya algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk mendeteksi
kebocoran gas dalam konteks sistem Internet of Things (IoT). Metodologi penelitian melibatkan
pengumpulan dataset dari sensor yang meliputi sensor konsentrasi gas MQ2, sensor suhu DHT11, sensor
getaran SW-037, serta sensor tingkat kebisingan yaitu KY-037. Sensor-sensor tersebut terhubung melalui
jaringan 10T, yang kemudian dianalisis menggunakan algoritma KNN untuk mengidentifikasi kebocoran.
Evaluasi dilakukan dengan melihat performa KNN dalam hal akurasi dan kecepatan deteksi. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa dengan multiple dataset dan algoritma KNN menjadikan akurasi deteksi
yang bagus dan kecepatan deteksi yang cepat, menjadikannya pilihan yang efektif untuk implementasi
dalam sistem pemantauan gas berbasis loT. Temuan ini diharapkan dapat berkontribusi pada
pengembangan teknologi keselamatan industri yang lebih canggih dan andal.

Kata kunci: gas leaks, multiple datasets, k-nearest neighbors, machine learning.

Abstrac

Early detection of gas leaks is an important step to reduce the risk of fire and explosion in
various industries including households. This study examines the application of machine learning,
especially the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm to detect gas leaks in the context of the Internet of
Things (loT) system. The research methodology involves collecting datasets from sensors which include
MQ2 gas concentration sensor, DHT11 temperature sensor, SW-037 vibration sensor, and noise level
sensor, namely KY-037. The sensors are connected through an lIoT network, which is then analyzed using
the KNN algorithm to identify leaks. The evaluation was carried out by looking at the performance of the
KNN in terms of accuracy and detection speed. The results show that with multiple datasets and KNN
algorithms, it makes good detection accuracy and fast detection speed, making it an effective choice for
implementation in loT-based gas monitoring systems. These findings are expected to contribute to the
development of more sophisticated and reliable industrial safety technology.

Kata kunci: gas leaks, multiple datasets, k-nearest neighbors, machine learning.

1. Pendahuluan

Kebocoran gas di lingkungan rumah dan industri menimbulkan risiko signifikan seperti ledakan,
kebakaran, dan keracunan, yang dapat mengancam keselamatan dan kesehatan manusia [11],[15]. Sistem
deteksi gas konvensional sering kali tidak mampu merespons dengan cepat dan otomatis terhadap
kebocoran, sehingga meningkatkan potensi bahaya [11]. Untuk mengatasi masalah ini, penelitian ini
mengusulkan pengembangan sistem deteksi kebocoran gas berbasis Internet of Things (loT) yang
memanfaatkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) untuk meningkatkan tingkat keselamatan [1].
Sistem yang diusulkan dirancang untuk memantau kondisi lingkungan secara real-time, mengirimkan
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notifikasi ke perangkat seluler, serta otomatis memutus aliran gas dan mengaktifkan kipas saat kebocoran
terdeteksi [3].

Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) telah terbukti sebagai metode yang efektif dalam
klasifikasi kondisi gas berdasarkan data sensor [9],[14]. KNN menawarkan kecepatan pemrosesan yang
tinggi dan akurasi yang baik, menjadikannya alat ideal untuk menangani data kompleks tanpa
mengabaikan distribusi data [2],[14]. Dalam konteks ini, KNN digunakan untuk menganalisis data sensor
dan memberikan respons terintegrasi, seperti pengaktifan ventilasi atau sistem pembersihan untuk
mengatasi kebocoran gas.

Pentingnya sistem deteksi gas dengan respons otomatis telah menjadi fokus beberapa penelitian
terbaru. Sistem ini dapat secara langsung menutup aliran gas ketika kebocoran terdeteksi dan
mengimplementasikan kontrol kipas untuk ventilasi dinamis guna melindungi dari bahaya gas beracun
[7]1.[13]. Pendekatan ini meningkatkan keamanan dengan penutupan gas Yyang terprogram dan
pengendalian ventilasi untuk mencegah akumulasi gas berbahaya [12],[13].

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan kontribusi signifikan dalam pengembangan sistem
deteksi kebocoran gas berbasis 10T yang lebih canggih dan responsif. Dengan menggabungkan algoritma
KNN, integrasi sensor, ventilasi dinamis, serta pemantauan data real-time, sistem ini diharapkan dapat
meningkatkan keamanan dan mengurangi risiko kebocoran gas di berbagai lingkungan, baik di rumah
maupun di industri [1],[16].

2. Metodologi Riset

Penelitian ini menerapkan desain eksperimen kuantitatif untuk mengevaluasi efektivitas sistem
deteksi kebocoran gas berbasis Internet of Things (loT) yang mengandalkan algoritma K-Nearest
Neighbors (KNN). Fokus dari studi ini adalah pada lingkungan rumah tangga dan tidak mencakup
fasilitas industri. Tujuan utama penelitian ini adalah menilai kinerja sistem deteksi 10T dalam hal akurasi
deteksi serta efektivitas tindakan mitigasi, tanpa melakukan perbandingan dengan sistem deteksi gas
konvensional [8].

Dalam menentukan sampel, digunakan metode random sampling untuk memastikan bahwa data
yang diperoleh mencerminkan berbagai kondisi lingkungan rumah tangga secara representatif. Sebanyak
1000 data sampel dikumpulkan dengan kriteria inklusi yang mencakup rumah tangga dengan akses listrik
dan konektivitas internet [16]. Instrumen penelitian terdiri dari sistem deteksi kebocoran gas berbasis loT
yang dilengkapi dengan sensor gas, sensor suara, dan sensor getaran. Pengumpulan data dilakukan
menggunakan perangkat lunak pemantauan yang terintegrasi dengan sistem loT [2].

_—— -F[ Preprocessing Data ]———-ﬁ[ Seleksi Fitur }——— —D[ Training Model ]

1
1
v
[ Implementasi loT ]1——[ Evaluasi Model Testing }7{ Testing Model ]‘»*«[ Evaluasi Model Training ]

Gambar 1. Study Flow Diagram.

a. Pembacaan Dataset : Dataset diperoleh dari sensor 10T seperti MQ2 untuk konsentrasi gas, DHT11
untuk suhu, KY-037 untuk kebisingan, dan SW-037 untuk getaran. Data dikirim secara real-time ke
sistem pengolahan.

b. Preprocessing Data : Data dibersihkan untuk menghilangkan nilai yang hilang atau tidak valid dan
dinormalisasi untuk memastikan konsistensi skala data sebelum analisis lebih lanjut.

c. Seleksi Fitur : Data dari berbagai sumber digabungkan menjadi satu dataset. Fitur-fitur yang relevan
dipilih untuk meningkatkan efisiensi dalam pemodelan.

d. Training Model : Model dilatih menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) pada dataset
yang telah diproses, dengan penyesuaian parameter k untuk mengoptimalkan akurasi.

e. Evaluasi Model Training : Model yang dilatih dievaluasi dengan mengukur akurasi, presisi, recall,
dan F1-score untuk menilai kinerjanya.

f. Testing Model : Model diuji dengan dataset baru untuk memeriksa kemampuannya dalam kondisi
yang belum terlihat sebelumnya.

g. Evaluasi Model Testing : Hasil dari pengujian model dievaluasi menggunakan metrik yang sama
untuk memastikan kinerja yang konsisten dan optimal.

h. Implementasi IoT : Model yang sudah dievaluasi diterapkan dalam sistem 10T untuk deteksi
kebocoran gas secara real-time, termasuk integrasi dengan sistem mitigasi.

3. Analisa dan Penelitian
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Penelitian ini mengumpulkan data dari sensor konsentrasi gas MQ2, sensor suhu DHT11, sensor
tingkat kebisingan KY-037, dan sensor getaran SW-037, semuanya terhubung dalam jaringan Internet of
Things (1oT). Dataset yang digunakan terdiri dari 1000 titik data yang dikumpulkan secara real-time tanpa
memperhatikan periode waktu tertentu. Statistik deskriptif dari data menunjukkan rata-rata konsentrasi
gas sebesar 150 ppm, suhu rata-rata 22°C, tingkat kebisingan rata-rata 45 dB, dan getaran rata-rata 0.5 g.

Metodologi analisis data melibatkan penggunaan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) untuk
mengklasifikasikan kondisi kebocoran gas berdasarkan data sensor. Metode ini dipilih karena
kemampuannya dalam menangani data kompleks dan memberikan hasil yang akurat dengan waktu
pemrosesan yang relatif cepat. Data diproses melalui langkah-langkah preprocessing yang meliputi
pembersihan untuk menghapus nilai yang hilang atau tidak valid dan normalisasi untuk menyamakan
skala data.

3.1. Design System
Persyaratan untuk data antarmuka, input, dan output, yang menentukan sistem yang dapat
diakses, dijelaskan dalam desain sistem ini.

Gambar 2. Research Flow Flowchart Diagram.

Gambar ini menampilkan diagram alur proses dengan beberapa fase yang ditentukan oleh
berbagai sensor.

a.  Start : tempat dimana proccess di mulai.

b. MQ2: Sensor MQ2 mengukur keadaan gas di sekitar. Proses dimulai dari awal lagi ketika status
sensor menunjukkan nol.

¢c. DHT11/DHT22: Mengukur kelembapan dan suhu udara di sekitarnya. Proses dimulai dari awal lagi
ketika status sensor menunjukkan nol.

d. SW-037: Kondisi getaran terdeteksi oleh sensor SW-037. Proses dimulai dari awal lagi ketika status
sensor menunjukkan nol.

e. KY-037: Kondisi kebisingan terdeteksi oleh sensor KY-037. Proses dimulai dari awal lagi ketika
status sensor menunjukkan nol.

f.  KNN: Pelatihan Model: K-Nearest Neighbors menggunakan ukuran batch dan epoch yang sesuai,
melatih model dengan data pelatihan dan validasi. Menganalisis model dengan data validasi:
Menggunakan ukuran seperti presisi, recall, matriks kebingungan, dan presisi untuk menilai kinerja
model. Laporan tentang Klasifikasi. Membuat prediksi dan meramalkan probabilitas serta matriks
kebingungan.

g. Notifikasi, Tombol, Kipas, dan Tindakan Buzzer yang Diproduksi:

1. Notifikasi: Informasi disampaikan bersama dengan output keputusan.

2. Buzzer: Komponen yang mengeluarkan suara bip.

3. Kipas: Menyesuaikan suhu dan menyeimbangkan konsentrasi gas di ruangan.

4. Knob Kontrol Gas: Perangkat ini digunakan untuk menghentikan aliran gas yang dikendalikan
oleh motor stepper.

h.  End : Langkah akhir menutup prosedur.

3.2. Prototype Design
Berikut layout dari prototype yang dikembangkan dari desain yang sudah di bahas sebelumnya:
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Gambar 3. Prototype dari Desain Sistem.

Sistem Internet of Things (loT) ini dikembangkan menggunakan mikrokontroler ESP
(NodeMCU), yang diprogram dengan bahasa Lua melalui editor Arduino IDE. Modul WiFi ESP8266
pada mikrokontroler digunakan untuk mengirimkan data dari sensor-sensor yang terhubung ke server API
dalam format JSON secara serial.

Mengelola dan memantau data yang dikumpulkan, saya mengembangkan aplikasi server API
dan dashboard monitoring dengan menggunakan framework Laravel. Laravel, sebagai framework PHP,
memungkinkan pembuatan API yang efisien dan terstruktur, serta memfasilitasi akses online yang lancar.
Dashboard monitoring yang dikembangkan menampilkan data secara real-time, memungkinkan
pemantauan dan analisis yang mudah. Integrasi antara sistem loT dan platform pemantauan dijamin
berjalan secara efektif berkat penggunaan Laravel dalam pengembangan backend dan pengelolaan data.

4. Hasil Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi kebocoran gas berbasis 10T yang
memanfaatkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dan mekanisme respons otomatis guna
meningkatkan keamanan di lingkungan rumah tangga. Metodologi yang digunakan meliputi perancangan
sistem deteksi, penerapan algoritma KNN, integrasi sistem, serta pengujian dalam kondisi nyata.

Analisis data menunjukkan bahwa model KNN yang diterapkan berhasil mencapai akurasi
sebesar 92% dalam mendeteksi kebocoran gas. Evaluasi lebih lanjut dari model ini menunjukkan hasil
presisi sebesar 91%, recall sebesar 93%, dan F1-score sebesar 92%. Visualisasi hasil analisis, termasuk
grafik kurva ROC dan matriks kebingungan (confusion matrix), menunjukkan kinerja model dalam
membedakan antara situasi dengan dan tanpa kebocoran gas secara efektif.

4.1. Proses Penelitian.

Penelitian ini dimulai dengan tahap perencanaan dan penetapan masalah, diikuti oleh kajian
literatur mendalam mengenai teknologi deteksi kebocoran gas dan penerapan Internet of Things (loT)
dalam meningkatkan keamanan rumah. Selanjutnya, tahap perancangan sistem melibatkan pemilihan
sensor yang relevan, seperti sensor gas MQ2, sensor suara KY-037, sensor getaran SW420, dan sensor
suhu DHT11. Proses ini juga mencakup pengembangan perangkat lunak untuk mikrokontroler ESP8266
dan integrasi sistem dengan mekanisme respons otomatis, termasuk penggunaan relay dan servo untuk
mengontrol katup gas dan kipas.

4.2. Proses Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dari berbagai sensor yang terhubung dalam sistem loT untuk membentuk
dataset representatif mengenai kondisi lingkungan rumah tangga. Sensor yang digunakan meliputi sensor
gas MQ-2 untuk mengukur konsentrasi gas dalam satuan ppm (parts per million), sensor suara KY-037
untuk mendeteksi tingkat kebisingan dalam satuan desibel (dB), dan sensor getaran SW-420 yang
memberikan output digital untuk mengindikasikan adanya getaran. Selain itu, status katup ventilasi udara
(FAN) dicatat dengan relay yang menunjukkan keadaan tertutup (0) atau terbuka (1), dan suhu diukur
menggunakan sensor DHT11 atau DHT22 dalam satuan derajat Celsius (°C). Data dari setiap sensor
dilabeli untuk menunjukkan status lingkungan seperti aman, aktifkan alarm, matikan gas, evakuasi, atau
ventilasi, yang digunakan sebagai target klasifikasi dalam analisis..

Table 1. Dataset

MQ2 KY-037 | SW-037 | Fan DHT11 Label
102 1 0 0 22 | Safe
700 0 0 1 16 | Safe
330 0 1 0 21 | Safe
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663 0 1 0 24 | Safe
491 1 1 1 16 | Safe
276 0 1 1 20 | Safe
747 0 0 0 21 | Safe
681 1 1 1 18 | Safe

Pra-pemrosesan data dilakukan untuk meningkatkan kualitas dan akurasi hasil pengujian. Proses
ini meliputi pembersihan data untuk menghapus nilai sensor yang tidak valid atau hilang, serta
penanganan data dengan anomali ekstrem. Data konsentrasi gas dan suhu dinormalisasi menggunakan
teknik skala min-max atau z-score untuk menyamakan rentang nilai. Status katup ventilasi dan label
dikodekan dengan one-hot encoding atau label encoding agar dapat diproses oleh algoritma KNN.
Dataset kemudian dibagi menjadi subset pelatihan dan pengujian, dengan umumnya 80% data digunakan
untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Tahap pra-pemrosesan ini, dataset menjadi konsisten dan siap
untuk melatih serta menguji model KNN, sehingga dapat mendeteksi kebocoran gas dengan akurasi yang
lebih tinggi dan memberikan respons otomatis yang efektif.

4.3. Analisis Data

Analisis data mencakup pemrosesan informasi untuk melatih model K-Nearest Neighbors
(KNN), mengevaluasi kinerja sistem deteksi kebocoran gas, dan menilai respons sistem terhadap simulasi
kebocoran gas. Hasil pengujian dipresentasikan melalui grafik dan tabel, yang menggambarkan
efektivitas sistem dalam mendeteksi dan menanggapi kebocoran gas. Evaluasi mencakup metrik seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score dari model KNN untuk mengukur performa sistem secara
menyeluruh.

5

Classification Report:
precision  recall fl-score support
Aktifkan Alarm 1.00 1.00 1.00 37
Aman 1.e0 1.60 1.90 33
Evakuasi 1.00 1.00 1.00 a4
matikan Gas 1.00 1.00 1.00 38
Ventilasi 1.00 1.00 1.00 48
accuracy 1.00 200
macro avg 1.00 1.00 1.00 200
weighted avg 1.00 1.60 1.00 200

Gambar. 4. Evaluasi Model Klasifikasi

4.4. Prediksi Data

Penggunaan model terlatih untuk mendeteksi kebocoran gas dengan memanfaatkan data sensor
real-time adalah langkah krusial dalam meningkatkan keselamatan dan efisiensi operasional. Dalam
konteks ini, algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) diterapkan sebagai metode utama untuk
mengklasifikasikan data sensor yang diterima. Model KNN bekerja dengan membandingkan pembacaan
sensor baru terhadap data historis yang ada, mengklasifikasikan data berdasarkan kesamaan dengan
kejadian sebelumnya. Dengan pendekatan ini, model dapat secara akurat memprediksi adanya kebocoran
gas, memungkinkan tindakan pencegahan yang cepat dan tepat. Keunggulan KNN terletak pada
kesederhanaan implementasinya serta kemampuannya untuk beradaptasi dengan berbagai tipe data
sensor, menjadikannya solusi yang efektif untuk aplikasi deteksi gas ini.

4.5. Validasi Hasil

Proses validasi hasil melibatkan perbandingan antara prediksi yang dihasilkan oleh model
dengan data aktual yang tersedia untuk menilai akurasi dan keandalan model. Langkah ini bertujuan
untuk memastikan bahwa model dapat memprediksi dengan benar sesuai dengan kondisi nyata yang
terjadi. Dengan melakukan validasi, kita dapat mengukur seberapa baik model dalam mengidentifikasi
kebocoran gas dan mengevaluasi kinerjanya dalam situasi yang sebenarnya. Validasi ini penting untuk
memastikan bahwa model yang diterapkan tidak hanya efektif dalam lingkungan uji, tetapi juga dalam
penerapan dunia nyata.
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4.6. Implementasi
Data JSON yang dikirimkan dari ESP8266 dianalisis menggunakan alat Postman, yang
memungkinkan visualisasi dan pemeriksaan data dengan lebih baik. Data ini mencakup:
a. Konsentrasi Gas: Diukur menggunakan sensor MQ2, data ini menunjukkan tingkat konsentrasi gas
di lingkungan.
b. Tingkat Kebisingan: Data ini diperoleh dari sensor KY-037, yang mengukur tingkat kebisingan di
sekitar.
c. Getaran Lokasi: Informasi mengenai getaran lokasi dikumpulkan oleh sensor SW-037.
d. Suhu: Pembacaan suhu diperoleh dari sensor DHT11/DHT22, yang mengukur suhu lingkungan
sekitar.
e. Status Ventilasi: Data ventilasi menunjukkan status kipas, dengan nilai 0 menunjukkan bahwa
ventilasi tertutup dan nilai 1 menunjukkan bahwa ventilasi terbuka.
Menggunakan alat Postman, data ini dapat direpresentasikan secara jelas dan dianalisis untuk
mendukung pemantauan dan deteksi kebocoran gas dalam sistem loT.

5. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem deteksi kebocoran gas berbasis Internet of Things
(IoT) yang mengintegrasikan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), yang menunjukkan efektivitas
tinggi dalam memantau dan merespons kebocoran gas. Sistem ini memiliki akurasi dan presisi yang baik
dalam deteksi kebocoran gas dan memberikan respons otomatis yang cepat, seperti memutus aliran gas
dan mengaktifkan ventilasi, sehingga meningkatkan keamanan lingkungan rumah tangga. Penelitian ini
juga mengidentifikasi bahwa integrasi sensor seperti sensor gas, suara, dan getaran sangat penting untuk
meningkatkan akurasi deteksi. Meskipun sistem menunjukkan performa yang memuaskan dalam
lingkungan yang diuji, diperlukan evaluasi lebih lanjut untuk memastikan keandalannya di berbagai
kondisi dan skenario lingkungan lainnya. Secara keseluruhan, sistem ini menunjukkan potensi besar
untuk meningkatkan keselamatan di lingkungan rumah tangga dan berpotensi untuk diterapkan dalam
skala yang lebih luas, termasuk di sektor industri, dengan kebutuhan untuk pengujian dan pengembangan
lebih lanjut.
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