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Abstract - The implementation of artificial intelligence to determine the condition of a transformer based on temperature is something
new. This study is an initial study to facilitate the process of monitoring or supervising transformers based on temperature. By
processing thermal images obtained from the AMGS833 thermal sensor, an analysis of the temp e conditi of the t mer
and its surrounding environment can be carried out. The thermal images obtained provide an overview or represent the distribution
of temperature around the object observed by the AMG8833 thermal sensor. Furthermore, the thermal image is processed to obtain
the percentage of white and non-white colors. The use of the SVM method aims to assist the justification process based on the
percentage of white (high temperature) and non-white (low temperature). By using 10 training data that have obtained the percentage
values of white and non-white colors, it produces %% accuracy in recognizing the conditions of training data in high/low temperature
conditions which can be interpreted as dangerous or safe. The hyperplane line equation obtained from the SVM method is used to
distinguish between dangs or safe ies. This line is a dividing line on the training data to categorize between high
temperature data and low temperature data. Furthermore, the line is used to test 2 test data in determining dangerous or safe
© iti The results 100% accuracy in determining dangerous or safe conditions on the test data. The SYM method
successfully classifies the test data well even though the accuracy is not 100% when classifying training data.

Keywords— Transformer, SVM, White, Non-white, Hyperplane, Safe, Dangerous.

I. PENDAHULUAN Untuk melakukan klasifikasi tersebut, digunakan tiga
metode utama Al: Single Perceptron [1]. Support Vector
Machine (SVM) [3] dan K-Nearest Neighbor (KNN) [2].
Single Perceptron adalah model jaringan saraf paling dasar
yang mampu mengklasifikasikan data secara linear. SVM
bekerja  dengan menemukan hyperplane optimal untuk

Penerapan teknologi kecerdasan buatan (AI) dalam sektor
ketenagalistrikan merupakan terobosan yang tergolong baru,
namun menjanjikan manfaat besar dalam meningkatkan
efisiensi serta ketepatan proses pada sistem kelistrikan.
Implementasi kecerdasan buatan (AI) pada sistim tenaga

listrik menghasilkan akurasi yang tinggi dan perhitungan
yang lebih cepat dibandingkan pendekatan tradisional.
Kehadiran teknologi ini menjadi solusi potensial dalam

g berbagai g distribusi dan  manajemen
listrik melalui pendekatan berbasis data serta pemanfaatan
algoritma  pembelajaran Salah satu studi yang
menunjukkan efektivitas Al di bidang ini dilakukan oleh
Prenata, yang meneliti klasifikasi keandalan sistem distribusi
tenaga listrik di PT PLN (Persero) UP3 Surabaya Selatan [1]
[2] [3]. Dalam penelitiannya, Prenata mengembangkan
pendekatan berbasis kecerdasan buatan guna menilai tingkat
keandalan sistem distribusi secara lebih akurat dan sistematis.

mesin.

memisahkan data pada ruang berdimensi tinggi. Sementara
itu, KNN menentukan klasifikasi berdasarkan kedekatan data
terhadap sejumlah data latih. Dengan penerapan ketiga
metode ini, penelitian bertujuan untuk menemukan metode
paling efektif dalam menilai keandalan sistem distribusi.

Hasilnya menunjukkan bahwa pendekatan berbasis Al
mampu meningkatkan efisiensi dan keakuratan analisis
keandalan dibanding metode manual yang cenderung

memakan waktu dan rentan terhadap kesalahan manusia.
Mengacu pada standar SPLN 59-1985, suatu sistem

distribusi dikatakan andal bila nilai SAIDI (System Average

Interruption Duration Index) kurang dari 12,842 dan SAIFI




(System Average Interruption Frequency Index) kurang dari
2,145. SAIDI mencerminkan durasi rata-rata gangguan per
pelanggan  per tahun, langkan SAIFI jukkan
frekuensi rata-rata gangguan per pelanggan per tahun.
Penilaian keandalan secara konvensional biasanya dilakukan
secara manual dengan menghitung nilai SAIDI dan SAIFI,
yang membutuhkan waktu dan tenaga lebih, terutama saat
datanya besar. Selain lambat, metode manual juga berisiko
tinggi terhadap kesalahan. Dengan bantuan Al, proses ini
dapat dijalankan secara otomatis dan lebih cepat. Sistem
berbasis pembelajaran mesin dapat mengenali pola historis
dalam data dan menghasilkan klasifikasi yang pre: tanpa
perhitungan rumit. Penggunaan Al dalam klasifikasi ini
membawa manfaat besar: efisiensi meningkat, waktu analisis
lebih singkat, serta risiko kesalahan menurun. PLN pun dapat
lebih cepat mengenali dan me i potensi gangg yang
pada akhirnya berdampak pada peningkatan kualitas layanan

pelanggan.
Dari hasil penelitian, metode KNN terbukti mampu
mencapai  akurasi hingga 100% dalam mengklasifikasi

keandalan sistem distribusi untuk berbagai nilai K (1-7). Hal
ini menunjukkan konsistensi metode dalam menentukan
sistem yang and au tidak. Keunggulan KNN terletak pada
kemampuannya memetakan data berdasarkan kedekatan
terhadap data pelatihan. Selain itu, Single Perceptron juga
menunjukkan akurasi sempurna. Bahkan jika dibandingkan
dengan metode lain seperti Decision Tree, Random Forest,
Naive Bayes, dan Multilayer Perceptron, Single Perceptron
tetap unggul meskipun metode-metode tersebut juga mencatat
akurasi di atas 85%. Sementara itu, metode SVM berhasil
mencapai  akurasi 100% setelah menemukan hyperplane
optimal dengan persamaan y = -182693x + 18,3422,
Hyperplane ini menjadi batas pemisah antara data sistem
andal dan tidak andal, yang membuktikan keefektifan SVM
dalam klasifikasi keandalan sistem distribusi.

Secara  keseluruhan, peneliian  menunjukkan  bahwa
penerapan Al dalam sistem kelistrikan sangat andal, dengan
akurasi tinggi pada metode KNN, SVM, maupun Single
Perceptron. Hal ini membantu meningkatkan efisiensi dan
ketepatan dalam pengambilan keputusan terkait pengelolaan
distribusi listrik. Penelitian lain dari Prenata juga menyoroti
pemanfaatan Al dalam memvalidasi hasil p an rele

mendukung  ketepatan penentuan lok gangguan  serta
mempercepat respons sistem kelistrikan terhadap gangguan.

Metode SVM dipergunakan juga untuk memprediksi beban
daya listrik yang menghasilkan akurasi diatas 85% [5]. Selain
itu, penggunaan kernel radial SVM untuk mempredikasi
penggunaan energi listrik pda rumah hemat energi yang
menghasilkan nilai RMSE dataset ketika training 39 35 [6].

SVM juga bisa dikombinasikan dengan metode lain seperti
yang dilakukan [7] untuk mengidentifikasi gangguan
transfomator  berdasarkan gas terlarut. Metode yang
dipergunakan yaitu metode SVM yang digabungkan dengan
Evolutionary Particle Swarn Optimization (EPSO) sehingga
menghasilkan nilai Time Variying Acceleration Coeffient
(TVAC) yang tinggi untuk mengidentifikasi kerusakan trafo
disbanding metode PSO saja.

Pada penelitian ini mempergunakan gambar thermal dari
peralatan listrik tegangan tinggi untuk menilai kondisi bahaya
dan aman. Gambar thermal diperoleh dari sensor suhu yang
membaca distribusi panas dari objek yang sedang diamati.
Penclian  yang mempergunakan gambar digital untuk
menentukan kualitas minyak transfomator [8] sudah banyak
dikembangkan. Dengan analisa RGB diperoleh ketentuan
untuk minyak trafo baik nilai R dan G berkisar antara 120
hingga 140. Penelitian terkait selanjutnya mempergunakan
gambar digital untuk mengidentifikasi insulation flashover [9].
Dengan menggunakan metode pohon keputusan mampu
mengidentifikasi citra insul flash dengan seg asi
active contour untuk mendapatkan rasio luas insulator dengan
dengan kategori rendah, sedang dan tinggi. Terdapat juga
penelitan yang menggunakan pengolahan citra untuk
mengotomatisasi tagihan listrik [10]. Dengan menggunakan
metode Hidden Markov Model mampu mengenali jumlah
penggunaan cnergi listrik pada KWh meter.

Penggunaan gambar thermal pada penelitian ini dilakukan
karena suhu berlebih pada peralatan listrik tegangan tinggi
akan menimbulkan permasalahan, sehingga perlu dilakukan
monitoring secara real time. Penelitian terkait tentang suhu
berlebih pada peralatan listrik tegangan tinggi Sudah banyak
dimulai oleh para peneliti. Suvatu penelitian mengamati
pengaruh  harmonic terhadap peningkatan panas pada

pada sistem tenaga [4]. Rele sendiri merupakan komponen
proteksi penting yang berfungsi mendeteksi gangguan dan
memutus bagian jaringan bermasalah.

Studi ini menggunakan rele untuk mengukur impedansi
pada jaringan Gas Insulated Switchgear (GIS) 150 kV, yang

digunakan untuk menentukan lokasi gangguan hubung
singkat. Namun, tidak ada metode validasi langsung untuk
hasil  pengukuran rele, sehingga akurasinya  kerap

dipertanyakan. Untuk mengatasinya, Prenata menggunakan
metode optimasi Al yaitu Particle Swarm Optimization (PSO)
sebagai alat bantu evaluasi pengukuran impedansi. PSO
bekerja dengan meniru perilaku kawanan dalam mencari
solusi terbaik di ruang pencarian. Dalam konteks penelitian,
PSO digunakan untuk mendapatkan nilai impedansi optimal
sebagai referensi pembanding terhadap hasil pengukuran dari
rele. Hasil penelitian menunjukkan bahwa PSO mampu
memberikan validasi dengan tingkat akurasi lebih dari 98%,
menjadikannya metode yang dapat diandalkan dalam evaluasi
pengukuran. Hal ini menunjukkan bahwa Al dapat

transformator 400 kVA di Politeknik Negeri Semarang [11].
Berdasarkan hasil pengukuran harmonisa orde 1 dengan nilai
THDi yang tinggi schingga menyebabkan tranfomator

mengalami overheat. Hal yang serupa juga dilakukan oleh
Janny yang melihat pengaruh pembebanan  terhadap
kenaikkan suhu pada belitan transfomator daya [12].

1. METODE

A. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu
metode dalam kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin
yang sangat populer dalam bidang klasifikasi dan pengenalan
pola. Teknik ini pertama kali diperkenalkan oleh dua ilmuwan
bernama Vladimir Vapnik dan Alexey Chervonenkis pada
tahun 1963. Inti dari metode SVM adalah mencari sebuah
garis batas yang disebut sebagai hyperplane yang mampu
memisahkan dua kelompok data yang berbeda dengan margin
maksimum [13]. Artinya, SVM bekerja dengan menemukan
garis pemisah atau decision boundary yang paling optimal,
sehingga data yang termasuk dalam satu kategori akan berada
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itu sisi garis, sedangkan data yang berada dalam kategori
ain akan terletak di sisi lainnya.

Keunggulan dari metode ini terletak pada kemampuannya
dalam mengklasifikasikan data tidak hanya dalam ruang dua
dimensi, tetapi juga dapat diperluas ke ruang berdimensi
tinggi menggunakan teknik kernel. Dengan demikian, SVM
sangat efektif dalam menangani masalah klasifikasi yang
kompleks dan non-linear.

B. Trigonometri

Trigonometri adalah cabang ilmu matematika yang
berfokus pada hubungan antara panjang sisi dan sudut dalam
segitiga. [Imu ini menjadi dasar dalam berbagai bidang seperti
ika, teknik, astronomi, hingga pemrosesan sinyal digital.
Secara etimologis, kata "trigonometri” berasal dari bahasa
Yunani, yaitu trigonon yang berarti segitiga dan metron yang
berarti mengukur.

Dalam konteks satuan lingkaran penuh, lingkaran dibagi
menjadi 360 bagian yang masing-masing disebut satu derajat.
Oleh karena itu, satu derajat merupakan hasil pembagian satu
lingkaran penuh menjadi 360 bagian yang sama besar.
Konsep ini menjadi dasar dalam pengukuran sudut, baik
dalam segitiga maupun dalam gerakan melingkar.

Untuk sudut-sudut tajam. terdapat fungsi trigonometri
utama yang digunakan, yaitu sinus, cosinus, dan tangen.
Salah satu yang sering digunakan dalam analisis geometri
adalah fungsi tangen [14].

Gambar 1. Fungsi Trigonometri

Tangen dari suatu sudut o dalam segitiga siku-siku
didefinisikan sebagai perbandingan antara panjang sisi depan
sudut (sisi yang berhadapan dengan sudut o) terhadap panjang
sisl samping atau alas (sist yang berdekatan dengan sudut o),
sehingga dapat ditulis sebagai [15]:

Tangen e=y/x (1

Fungsi ini sangat berguna dalam berbagai perhitungan
teknik, seperti dalam menentukan kemiringan suatu bidang
atau arah suatu vektor dalam koordinat kartesius.

C. Garis Lurus

Dalam bidang me atika, khususnya g i analitik,
garis lurus merupakan bentuk geometri dasar yang banyak
digunakan dalam representasi hubungan linear antara dua

variabel. Secara umum, persamaan garis lurus dalam
koordinat kartesius dapat dituliskan dengan format standar:
y=mx+c¢ (2)

Dimana y adalah nilai pada sumbu vertikal (ordinat), x
adalah nilai pada sumbu horizontal (absis), m adalah gradien
atau  kemiringan garis, dan ¢ adalah konstanta yang
menunjukkan titik potong garis dengan sumbu y.

Nilai gradien m berfungsi untuk menunjukkan arah dan
tingkat kemiringan suatu garis [16]. Jika nilai m positif, maka
garis tersebut akan naik dari kiri ke kanan (condong ke
kanan), sedangkan jika m bernilai negatif, maka garis akan
turun dari kiri ke kanan (condong ke kiri). Gradien ini dapat

dihitung apabila diketahui dua titik yang dilalui oleh garis

tersebut. Misalnya, jika diberikan dua titik A(x:, y1) dan B(xa,

y2), maka nilai gradien dapat dihitung menggunakan rumus:
m=(y2-y1) /(x2-x1) (3)

Setelah gradien ditemukan, langkah berikutnya adalah
menentukan nilai ¢. Untuk mendapatkan nilai ¢, salah satu
tittk (baik A maupun B) dapat disubstit n ke dalam
persamaan y = mx + ¢. Dengan memasukkan nilai koordinat x
dan y dari salah satu titik, serta nilai m yang sudah dihitung
sebelumnya, maka nilai ¢ akan diperoleh.

Setelah kedua komponen, yaitu m dan ¢ diketahui, maka
persamaan garis lurus yang melalui titk A dan B dapat
dibentuk secara lengkap. Persamaan ini sangat penting dalam
banyak aplikasi, termasuk dalam representasi data dalam
grafik, analisis hubungan antarvariabel, hingga dalam
algoritma  pembelajaran  mesin  yang berkaitan dengan
klasifikasi linear.

Dalam penelitian ini, penulis menyusun langkah-langkah
penelitian sesuai dengan diagram alir yang disajikan pada
gambar 2.

/ Input data % warna putih (x) /
/' dan % wama bukan putih(y) / xdan y yang terkecil

Manguji 2 parsamaan
garis menggunakan
data latih

xdany pads masing-

Menghitung titik tengah nilai ‘

Gambar 2. Diagram alir pens

Penelitian ini memanfaatkan data persentase warna putih
dan data persentase selain warna putih berdasarkan hasil
pembacaan kamera thermal (AMGS833). Data yang
digunakan untuk pelatihan dan pengujian terdiri atas citra
thermal dari beberapa komponen, yaitu contact panel, housing
lightning arrester, serta bagian atas dan bawah clamp circuit
breaker. Setiap gambar termal tersebut kemudian diproses
lebih lanjut dengan memecahnya menjadi beberapa segmen
kecil guna memperbanyak jumlah sampel yang tersedia.
Dalam konteks pengolahan data, persentase warna putih
dipetakan sebagai nilai pada sumbu-x dan persentase selain
warna putih pada sumbu-y.

Pada tahap kedua, dilakukan penghitungan titik tengah
antar nilai koordinat x, lalu dilanjutkan dengan penghitungan
titik tengah koordinat y dari setiap pasangan titik data. Proses
ini mengabaikan sementara klasifikasi atau label yang
menunjukkan apakah suatu titik termasuk dalam kategori
aman (label 1) atau bahaya (label 0). Contohnya, titik pertama
akan dihitung titik tengahnya dengan titik-titik kedua hingga
kesepuluh, menghasilkan sembilan titik tengah, kemudian
titik kedua akan dipasangkan dengan titik ketiga hingga
kesepuluh, dan seterusnya, hingga titik kesembilan hanya




dipasangkan dengan titik kesepuluh. Metode yang sama
diterapkan pada koordinat y.

Memasuki tahap ketiga, hasil titik tengah dari tahap
sebelumnya disimpan, kali ini dengan mempertimbangkan
label masing-masing titik. Prinsip utama dalam metode SVM
adalah menentukan titik tengah terpendek antara dua titik
yang memiliki label berbeda setelah dipetakan pada bidang
kartesius. Sebelum menyimpan nilai titik tengah, sistem
memverifikasi apakah pasangan titik memiliki label yang
berbeda. karena hanya pasangan dengan label berbeda yang
nilai titik tengahnya disimpan. Misalnya, titik pertama
(berlabel 0) hanya akan menyimpan titik tengah dengan titik-
titik berlabel 1 yaitu titik ketiga. Sedangkan titik kedua
(berlabel 0) menyimpan titik tengah hasil perhitungan dengan
titik ketiga yang memiliki label 1. Pola ini diterapkan pada
seluruh data.

Tahap keempat melanjutkan proses dengan
mengidentifikasi nilai titik tengah terkecil dari hasil yang
telah tersimpan. Nilai terkecil ini merepresentasikan jarak
minimum antara dua titik dari kelas berbeda. Nilai-nilai
minimum ini masing-masing diambil dari sumbu-x dan
sumbu-y dan selanjutnya digunakan sebagai koordinat
referensi baru dalam tahapan analisis berikutnya.

Tahap kelima berfokus pada perumusan persamaan garis
menggunakan hasil dari tahap keempat. Untuk menyusun
persamaan garis, diperlukan nilai gradien terlebih dahulu,
kemudian dilanjutkan dengan menentukan konstanta ¢. Dua
titik diperoleh dari hasil sebelumnya, yakni titik dengan nilai
terkecil pada sumbu-x (new_x1) dan sumbu-y (new_yl).
Namun, untuk membentuk garis, setiap tiik tersebut
membutuhkan pasangan titik baru (new_x2 dan new_y2)
yang dihitung dengan rumus trigonometri. Sebagai contoh,
koordinat y dari new_x2 diperoleh dengan mengurangi 2 dari
y new_x1, dan koordinat x-nya dihitung melalui x = y*tan(a),
dengan sudut « berkisar dari -85 hingga 85°, di luar 0°, dan
selisih tiap sudut 5°. Maka terbentuklah 34 kombinasi titik,
masing-masing menghasilkan 34 nilai gradien, konstanta, dan
persamaan garis baik pada sumbu-x maupun sumbu-y.

Memasuki tahap keenam, seluruh persamaan garis yang
terbentuk diuji menggunakan data pelatihan. Bentuk umum
yang digunakan adalah y = mx + c. Uji dilakukan dengan
membandingkan hasil substitusi nilai % warna putih (sebagai
x) dari data latih-0 ke persamaan garis. Jika hasilnya lebih
besar dari nilai % warna bukan putih (sebagai y), maka titik
dianggap berada di bawah garis dan dikategorikan sebagai
kondisi aman (label 0). Jika tidak, maka masuk kategori
bahaya (label 1). Proses ini diteruskan untuk seluruh data dari
data latih-0 hingga data latih-9 terhadap semua 34 persamaan
dari masing-masing titik new_x1 dannew_yl1.

Pada tahap ketujuh, hasil pengujian dibandingkan dengan
label aslinya untuk menentukan tingkat akurasi prediksi. Jika
tingkat kecocokan belum mencapai 90%, maka proses
diulang dari tahap kelima. Namun bila akurasinya mencapai
atau melampaui ambang batas tersebut, pengujian dapat
dilanjutkan ke tahap berikutnya.

Tahap kedelapan menjadi uji akhir dengan menggunakan
data uji-1 dan data uji-2. Ditahap ini digunakan persamaan
garis yang sebelumnya telah terbukti mencapai akurasi
minimal 90%. Nilai gradien dan konstanta dari garis terbaik
disimpan dan digunakan untuk menguji apakah model mampu
mengklasifikasikan data baru sesuai dengan label aktual. Jika

berhasil, maka model telah sukses membentuk garis pemisah
(hyperplane) yang akurat dalam membedakan antara kategori
handal dan tidak handal.

1I1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Tabel 1 merupakan data awal yang akan dipergunakan
untuk klasifikasi aman/bahaya. Data latih 0 hingga data latih
9 dipergunakan sebagai data latih, sedangkan data uji 1 dan
data uji 2 dipergunakan sebagai data uji. Tabel 2 hingga tabel
10 merupakan data hasil pencarian titik tengah untuk masing-
masing titik (data latih 0 hingga data latih 9) terhadap titik
lain pada data koordinat x/persentase warna putih.

Tabel 1
Data persentase warna putih dan data p selain warna putih
Data | Foto thermal G % Non | Kategori
Putih | Putih

1 18.6 81.4 Aman (0)
2 ‘ 343 657 Aman (0)
3 56,5 435 Bahaya

()
4 28 912 7
5 0 100 Aman (0)
6 803 198 7?
7 1,13 9887 Aman (0)
8 14 98.6 Aman (0)
9 1.63 98,37 Aman (0)
10 0,094 | 99,906 Aman (0)
11 009 9991 Aman (0)
12 0,124 | 99,876 Aman (0)
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Data 1, 2, 3 pada tabel 1 adalah data latih 1, 2, 3 yang
merupakan objek bagian dari contact panel. Data 4 adalah
data uji 2 yang merupakan objek housing lightning arrester.

Tabel 4
Data proses pencarian titik tengah terkecil koordinat x yang berbeda
label dimulai dari data latih 2

Data 5 adalah data latih 4 yang juga merupakan bagian dari No | Data Label | Titik Note Perbandingan
housing lightning arrester. Data 6 adalah data uji 1 yang juga 0 a0 o :%&h 750 =
merupakan bagian dari housing lightning arrester. Data 7 1 Tath -1 o (o PR
adalah data latih 5 yang merupakan objek clamp circuit 2 Latih-2 T e PR
breaker atas. Data 8 adalah data latih 6 yang merupakan objek 3 Latih- 3 0 2825 | 2<>3 170
clamp circuit breaker bawah. Data 9, 10, 11 dan 12 adalah 4 Latih- 4 0 28815 | 2<>4 120
data latih 7. 8. 9. 10 yang merupakan objek clamp circuit 5 Latih-5 0 2895 | 2<>5 l:ig
breaker bawah. 6 | Latih-6 0| 20065 [2<>6 1£0
7 Latih - 7 0 28297 | 2<>7 1#£0
Tabel 2 8 Latih - 8 0] 28295 | 2<>8 1#£0
Data nilai titik tengah koordinat x titik data latih 1 terhadap titik lain 9 Latih - 9 0| 28312 | 2<>9 1#0
No | Data G putih (x) Titik tengah Note
0 | Lauh-0 18,6 | n/a 1<>0 Tabel 6 merupakan data hasil pencarian titik tengah
L | Latih-1 34.3 | n/a Le>1 terkecil untuk y. Didapat nilai 54,6 pada data antara titik data
2 L““fh -2 56.5 454 | 1<>2 latih-1 terhadap titik data latih-2.
3 Latih - 3 0 1715 [ 1 <=>3
4 Latih - 4 1,13 17715 | 1<>4 Tabel 5
3 Latih - 5 14 1785 | 1<>5 Data proses pencarian titik tengah terkecil koordinat y yang berbeda
6 Lathh 6 163 17965 | 1<>6 label dimulai dari data latih |
7 | Latih-7 0,094 17.197 | 1<>7 No | Dala Label | Titik | Noie Perbandingan
8 Latih - 8 0,09 17,195 | 1<>8 tengah label
9 Latih - 9 0.124 17212 | 1<>9 0 Latih-0 0 | na 1<>0
1 Latih - 1 0 | nfa le>1
Tabel 2 merupakan data hasil pencarian titik tengah data 2 Latih - 2 1 546 | le>2 0#1
latih 1 terhadap data lain. Proses serupa dilakukan untuk 3 Latih - 3 0 8285 | 1 <>3 0=0
masing-masing titik (d ih 0 hingga data latih 9) terhadap 4 Latih - 4 0| 82285 | l<>4 0=0
titik lain pada data koordinat x/persentase warna putih. 5 Latih - 5 0 8215 | 1<>5 0=0
6 Latih - 6 0| 82035 | 1<>6 0=0
Tabel 3 7 Latih - 7 0] 82803 | 1<>7 0=0
Data nilai titik tengah koordinat y titik data latih 4 terhadap titik lain 8 Latih - 8 0] 82805 | l<>8 0=0
No | Data % selain Titik tengah Note 9 Latih - 9 0| 82788 | <=9 0=0
putih (y)
0 | Latih-0 814 | nfa 4<>0 Pada tahap sebelumnya (ke-4) didapat nilai terkecil untuk
1 Latih - | 65,7 | n/a 4<>1 titik tengah terkecil koordinat x yaitu 28 25 dan titik tengah
2 | Latih-2 435 | na 4<>2 terkecil koordinat y yaitu 54,6. Untuk koordinat lengkap hasil
3 |Lath-3 100 | nfa 4<>3 titik tengah terkecil koordinat x yaitu (28.2571.75). Nilai
& L‘alfh -4 98.87 | na d<>d 28.25 adalah nilai titik tengah data latih 2 terhadap data latih
3 L“’"f" -5 986 98‘732 4<=5 3 untuk sumbu x (% warna putih), sedangkan nilai 7175
3 E::: ? gg%;;; ggigé i:zg adalah nilai titik tengah d':llfl lillil:l 2 terhadap data latih 3
3 Latih-8 9001 9930 | 4<>8 untuk sumbu y (% warna selain puuh).- B )
9 Latih-9 99.91 99373 | 4<>9 Sedangkan koordinat lengkap hasil titik tengah terkecil

Tabel 3 merupakan data hasil pencarian titik tengah data
latih 4 terhadap data lain. Proses serupa dilakukan untuk
masing-masing titik (data latih O hingga data latih 9) terhadap
titik lain pada data koordinat y/persentase warna selain putih.
Setelah melakukan jarak antar titik pada data persentase putih
(x) dan data persentase selain putih (y), selanjutnya mencari
jarak terdekat pada 2 jenis data tersebut (x dan y) yang
berbeda kategori (aman/bahaya). Pada tabel 4 merupakan
pencarian data titik tengah yang berbeda kategori dari
kumpulan data seperti tabel 2. Untuk sumbu x nilai terendah
yaitu 28 25 antara titik data latih-2 terhadap titik data latih-3.

koordinat y yaitu (45.4, 54.6). Nilai 54,6 adalah nilai titik
tengah data latih 1 terhadap data latih 2 untuk sumbu y (%
warna selain putih), sedangkan nilai 455 adalah nilai titik
tengah data latih 1 terhadap data latih 2 untuk sumbu y (%
warna putih).

Setelah diketahui 2 titik tersebut selanjumya mencari titik
bantu untuk membentuk persamaan garis. Pencarian titik
bantu menggunakan konsep trigonometri dengan pergerakan
sudut dari -90° hingga 90° untuk 2 titik tersebut. Untuk
mendapatkan persamaan garis perlu dihitung nilai gradien (m)
dan konstanta ¢, Persamaan garis yang akan dipergunakan
untuk pengujian data uji 1 dan data uji 2 adalah persamaan
garis yang tingkat akurasinya diatas atau sama dengan 90%
ketika diujikan pada data latih (data latih 0 hingga data latih
9).




Tabel 6
Proses pencarian titik bantu berdasarkan titik awal (45.4, 54.6) pada

sudut -90° s/d 90 dengan akurasi kurang dari 90%
Sudut -90 -85
Gradien 00033372
112672 9
[ 54,5995 544485
Nilai x -177461 -553.889
Nilai y 52,6 52,6
No | Data Geputi | %enon Nilai Y dan Posisi
h putih
1 Latih-0 | 186 814 54,59971 54,5106
2 Latih-1 | 343 65,7 54,59991 54,5631
3 Latih-2 | 56,5 435 54,6001 54,637)
4 Lath-3 | 0 100 54,59951 | 5444851
5 Latih-4 | 1.13 98.87 54,5995t | 544523t
6 Lath-5 | 14 98.6 54,59951 | 5445321
7 Latih-6 | 1.63 98.37 54,59951 | 5445391
8 Lath-7 | 0094 | 99906 54,59951 | 5444881
9 Latih-8 | 009 9991 54,59951 5444881
10 Latih-9 | 0,124 | 9991 54,59951 5444891
Akurasi 90% 90%
Sudut 85 90
Gradien -
00033372 -1,12672
C 54,7515 54,6005
Nilai x 644 689 177552
Nilai y 526 526
No | Data Goputi | %non Nilai Y dan Posisi
h putih
1 Lath-0 | 186 814 54,6371 54,60011
2 Latih-1 | 343 63,7 54,563 54,5999
3 Latih-2 | 56,5 4335 54,75151 54,60051
4 Latih-3 | 0 100 54,74771 54,60051
5 Latih-4 | 1.13 9887 54,74681 54,60051
6 Lath-5 | 14 98.6 5474617 | 54,6005t
7 Latih-6 | 1.63 98.37 5475121 | 54.60051
8 Lath-7 | 0094 | 99906 | 5475121 | 54,60051
9 Latih-8 | 009 9991 5475111 54.,60051
10 [ Lath-9 | 0,124 | 9991 54,6371 54,60011
Akurasi 90% 90%

Berdasarkan pada tabel 6, akurasi = 90% dicapai pada
sudut 85° dan 90". Dengan titik tengah terkecil pada sumbu-y
(45.4, 54.6) dan titik bantu (177552, 52.6), didapat nilai ¢
sebesar 54,6005 dan m sebesar -1.12672. Persamaan garis
yang terbentuk dari nilai-nilai ini selanjutnya digunakan
dalam proses pengujian terhadap data uji.

y =-1,12672x+54,6005 “4)

Persamaan garis tersebut digunakan untuk menguji data uji
1. di mana nilai % warna putih (x) sebesar 80.3 dan nilai %
warna tidak putih (y) sebesar 19 8. Dengan memasukkan nilai
tersebut ke dalam persamaan

y = (-1,12672 x 80,3) + 54,6005
y=(-1,12672 x 80,3) + 54,6005
diperoleh hasil y = -35.875116.
Karena y bernilai negatif berada di bawah garis, maka
dikategorikan sebagai kondisi bahaya (label 1). Sementara itu,
untuk pengujian data uji 2, nilai % warna putih adalah 2.8
dan % warna tidak putih 97,2. Setelah dihitung menggunakan
persamaan yang sama, diperoleh hasil

y=(-1,12672 x 2.8) + 54,6005

y=(-1,12672 x 2.8) + 54,6005

diperoleh hasil y = 51,445684.
Karena y bernilai positif berada di atas
dikategorikan sebagai kondisi aman (label 0).

garis, maka

IV.KESIMPULAN

Penelitian  ini  berhasil mengklasifikasikan  kondisi
Transfomator (bahaya atau aman) pada data dari data uji - 0
hingga data uji - 9 dengan tingkat akurasi mencapai 90%.
Pemisahan antara data bahaya dan aman dilakukan
menggunakan persamaan garis linear y = -1,12672x+54,6005.
Model klasifikasi ini menggunakan tipe hyperplane berupa
batas linear (linear boundary), yang dipilih karena
karakteristik data yang sederhana memungkinkan untuk
dipisahkan secara linier. Selanjutnya, pengujian terhadap data
uji - 1 dan data uji - 2 menggunakan persamaan garis tersebut
menunjukkan hasil yang sesuai dengan hasil kamera thermal,
dengan tingkat akurasi mencapai 100%.

Jika dibadingkan dengan metode yang lain seperti KNN
untuk konsep yang sama, maka akurasi yang dihasilkan hanya
berbeda pada proses klasifikasi data latih. Metode KNN
menghasilkan akurasi 100% pada data latih dan 100% juga
pada data uji [17].
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