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Abstract

Kerugian volumetrik air dan penurunan produktivitas tanaman pada sektor pertanian sering disebabkan oleh sistem irigasi
tradisional yang tidak fleksibel dalam menghadapi fluktuasi variabel lingkungan. Guna mengatasi problem tersebut, riset ini
mengintegrasikan arsitektur loT dan komputasi cerdas Machine Learning untuk menciptakan sistem pengairan otomatis yang
hemat air dan mampu menjaga kualitas tanah tetap ideal. Eksperimen kuantitatif ini memanfaatkan mikrokontroler ESP32,
sensor kelembapan, dan sensor suhu DHT22 sebagai instrumen pengumpul data lingkungan langsung. Data tersebut dievaluasi
oleh model ML (yang berbasis data cuaca lokal) untuk menentukan volume dan jadwal penyiraman secara dinamis. Kinerja
perangkat dianalisis selama beberapa minggu operasional dan dikomparasikan dengan sistem irigasi otomatis biasa. Sistem
mencatatkan akurasi 94,5% dalam memproyeksikan kebutuhan hidrasi tanah. Pengujian empiris membuktikan bahwa perangkat
pintar ini mampu menghemat air sebesar 28,4% dibanding sistem konvensional, dengan jaminan kelembapan tanah tetap stabil
pada batas parameter agronomis (60%-80%). Sinergi loT dan pembelajaran mesin terbukti memberikan solusi yang presisi
untuk tata kelola air pada pertanian cerdas masa kini. Penelitian ke depan perlu diarahkan pada penerapan algoritma
pembelajaran mendalam untuk prediksi cuaca mikro jangka panjang serta implementasi pada variasi jenis tanaman yang lebih
kompleks.
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|. PENDAHULUAN

Sektor agraria global saat ini dihadapkan pada disrupsi masif akibat dinamika perubahan iklim, penyusutan
ketersediaan sumber daya air bersih yang masif, serta lonjakan kebutuhan pangan masyarakat dunia[1], [2]. Di sisi
lain, sistem pertanian konvensional masih didominasi oleh manajemen pengairan manual atau penjadwalan periodik
yang kaku[3], [4]. Kelemahan utama dari metode pengairan konvensional ini adalah tingginya risiko ketidakpastian;
baik berupa pasokan air berlebih yang memicu erosi hara tanah, maupun kekurangan suplai air yang mengakibatkan
tanaman mengalami cekaman (stress) hingga menurunkan volume produksi[5], [6]. Mengatasi urgensi tersebut,
konsep pertanian presisi hadir sebagai transformasi baru yang memanfaatkan pilar teknologi demi mengefisiensikan
distribusi input, menekan degradasi ekologi, dan mendongkrak performa hasil panen.

Akselerasi teknologi Internet of Things (I0T) bertindak sebagai pilar utama dalam mentransformasikan lahan
budidaya konvensional menjadi ekosistem pertanian cerdas (smart farming)[7], [8]. Melalui instalasi jaringan sensor
nirkabel yang terintegrasi, pemantauan parameter mikroklimat lahan seperti volatilitas temperatur udara, kelembapan
relatif, dan kadar air tanah—Xkini dapat diakses secara real-time. Kendati demikian, pemanfaatan data mentah tersebut
belum menjadi jaminan efisiensi tata kelola air jika sistem kendali irigasi otomatis yang diterapkan masih bersifat
reaktif berbasis parameter statis tunggal. Kelemahan sistem berbasis ambang batas konvensional ini terletak pada
ketidakmampuannya dalam mengalkulasi interaksi variabel lingkungan yang non-linier, tren historis, serta prediksi
cuaca dari data meteorologi, sehingga kerap kali memicu pemborosan air akibat aktivasi pompa sesaat sebelum hujan
turun.

Untuk menanggulangi keterbatasan pada sistem otomasi statis, para ilmuwan saat ini mulai mengadopsi komputasi
cerdas ke dalam ekosistem agraris[9], [10]. Berbagai riset mutakhir telah menguji model komputasi dinamis guna
menyuntikkan fleksibilitas pada sistem pengairan. Sebagai ilustrasi, Smith dkk. (2024) merancang jaringan sensor
berbasis 10T yang mengintegrasikan prediksi cuaca lokal untuk menangguhkan jadwal penyiraman. Di sisi lain, Chen
dan Wang (2024) mengimplementasikan metode support vector machine (SVM) untuk mengklasifikasikan kadar air
tanah serta mengendalikan katup otomatis berpatokan pada data historis wilayah setempat. Guna memitigasi anomali
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pada elemen lingkungan, Al-Mutairi (2025) membangun sistem kendali fuzzy logic yang mampu mengonfigurasi
debit air secara dinamis melalui masukan data suhu dan kelembapan aktual. Selain itu, efektivitas algoritma regresi
random forest juga dibuktikan oleh Kumar dkk. (2025) dalam memproyeksikan indeks evapotranspirasi lokal demi
mengestimasi volume kebutuhan air harian.

Kendati menunjukkan tren positif, penerapan machine learning konvensional kerap terkendala oleh tingginya beban
komputasi atau ketergantungan pada infrastruktur berbasis cloud yang memicu masalah latensi serta risiko kegagalan
komunikasi data[11], [12]. Walaupun pemanfaatan algoritma deep learning seperti arsitektur Long Short-Term
Memory (LSTM) yang digagas oleh Martinez dan Silva (2026) menyajikan akurasi peramalan time-series yang
superior, implementasinya pada perangkat edge computing dengan spesifikasi terbatas masih sangat minim. Di waktu
yang sama, kerangka kerja terpadu yang menanamkan algoritma pembelajaran mesin ringan langsung pada perangkat
keras loT berbasis edge, seperti yang diuji oleh Zhao dkk. (2026), sering kali mengesampingkan titik temu krusial
antara tingkat akurasi model prediktif dan sinkronisasi waktu nyata pada komponen aktuator fisik[13], [14].

Kesenjangan riset tersebut menegaskan urgensi pengembangan arsitektur irigasi cerdas yang responsif dan efisien
dalam penggunaan sumber daya, sekaligus mampu menyinergikan algoritma pembelajaran mesin prediktif dengan
eksekusi fisik 10T pada jaringan edge. Mayoritas sistem yang dikembangkan saat ini masih terbatas pada simulasi
perangkat lunak teoritis atau bergantung pada komputasi awan statis, sehingga kurang adaptif terhadap fluktuasi
kondisi lingkungan lokal yang terjadi secara mendadak dan real-time[15], [16].

Guna mengatasi keterbatasan tersebut, penelitian ini menyajikan implementasi menyeluruh dari sistem pengairan
otomatis berbasis 10T yang diintegrasikan dengan algoritma machine learning teroptimasi khusus untuk sektor
pertanian cerdas. Fokus utama dari manuskrip ini adalah merancang kerangka kerja perangkat keras dan perangkat
lunak berlatensi rendah menggunakan mikrokontroler edge ESP32, yang dikombinasikan dengan rangkaian sensor
lingkungan berakurasi tinggi untuk menyuplai data langsung ke mesin prediktif lokal[17], [18]. Secara eksplisit, studi
ini memberikan kontribusi ilmiah melalui: (1) merekayasa model pembelajaran mesin ringan dengan akurasi tinggi
yang mampu mengestimasi volume irigasi optimal secara dinamis di dalam node 10T dengan spesifikasi terbatas, serta
(2) menyajikan analisis komparatif terukur mengenai efisiensi pemanfaatan air antara skema prediktif cerdas yang
diajukan dan sistem berbasis ambang batas konvensional. Pada akhirnya, riset ini menawarkan cetak biru yang terukur
dan berkelanjutan untuk tata kelola air presisi yang dapat diadopsi secara luas pada berbagai sektor pertanian global.

Il. TINJAUAN PUSTAKA

Implementasi pertanian presisi sangat bertumpu pada keselarasan antara sistem telemetri fisik dan komputasi
analitis[19], [20]. Guna membangun fondasi yang kuat bagi arsitektur sistem yang diajukan, penting untuk membedah
bagaimana metodologi modern saat ini mengelola proses akuisisi data lingkungan sekaligus menjalankan pemrosesan
cerdasnya.

Dalam praktiknya, telemetri fisik bertugas sebagai instrumen pengumpul parameter dinamis di lapangan—seperti
tingkat kelembapan tanah, suhu udara, dan radiasi matahari—secara terus-menerus. Namun, data mentah hasil
penginderaan tersebut tidak akan memberikan dampak optimal tanpa adanya lapisan komputasi analitis yang mampu
menerjemahkan fluktuasi data menjadi aksi irigasi yang presisi[21], [22]. Oleh karena itu, tantangan utama dalam
metodologi kontemporer adalah bagaimana menjembatani pengiriman data berkepanduan rendah dari node sensor
fisik menuju pemrosesan algoritma cerdas, baik di tingkat edge (lokal) maupun cloud, guna menghasilkan keputusan
manajemen air yang adaptif dan efisien
A. Kerangka Kerja Pertanian Berbasis 10T

Arsitektur irigasi cerdas pada dasarnya didefinisikan oleh mekanisme pengumpulan data serta pola komunikasi
antara perangkat keras dan komponen aktuator[23], [24]. Pada iterasi awal, kerangka kerja ini sangat bertumpu pada
pemrosesan berbasis cloud terpusat, di mana seluruh data mentah dari sensor dikirimkan secara kontinu ke server jarak
jauh untuk dievaluasi secara komputasional. Meskipun model cloud menyajikan kapasitas penyimpanan yang masif
dan daya pemrosesan yang hampir tanpa batas, pendekatan ini membawa kerentanan kritis, seperti latensi jaringan
yang tinggi, pemborosan bandwidth, serta ketergantungan penuh pada stabilitas konektivitas internet[25], [26].

Guna memitigasi kendala operasional tersebut, paradigma terkini mulai beralih ke arsitektur komputasi tepi (edge
computing). Pemrosesan data yang dieksekusi langsung pada mikrokontroler lokal memungkinkan sistem pertanian
melakukan penyaringan data secara instan sekaligus mengendalikan aktuator di tempat. Pendekatan berbasis edge ini
secara signifikan mampu memangkas beban transmisi data dan menjamin kontinuitas operasional sistem saat terjadi
gangguan jaringan. Kendati demikian, tantangan utama pada kerangka kerja komputasi tepi terletak pada keterbatasan
memori dan kapasitas pemrosesan perangkat keras, yang membatasi kompleksitas algoritma perangkat lunak untuk
dapat dijalankan secara mandiri.
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B. Pemodelan Keputusan Komputasional

Sistem penentuan waktu dan volume irigasi telah mengalami pergeseran paradigma, dari yang semula
mengandalkan pedoman praktis konvensional yang kaku, Kini beralih ke pendekatan berbasis komputasi cerdas yang
adaptif terhadap berbagai fluktuasi indikator lingkungan.

1. Optimasi Algoritma

Guna memproses indikator ekologi yang rumit dengan keterbatasan komputasi pada perangkat lokal, para
akademisi mengimplementasikan beragam metodologi analisis statistik dan matematis. Strategi konvensional
umumnya mengandalkan proyeksi deret waktu atau analisis regresi dalam memproyeksikan dinamika alam. Kendati
memiliki validitas metodologis, skema linier tersebut kerap kali tidak akurat saat dihadapkan pada karakteristik
anomali serta volatilitas tinggi dari mikroklimat lahan terbuka, yang mana interaksi radiasi surya spontan, hembusan
angin, dan variabilitas kelembapan kerap mengaburkan akurasi prediksi[27].

Pendekatan komputasi cerdas dan machine learning hadir sebagai solusi alternatif yang efektif melalui
kemampuannya mendeteksi pola tersembunyi pada basis data masa lalu, tanpa ketergantungan pada formulasi
matematis yang kaku[28], [29]. Di dalam ranah ini, studi komparatif menunjukkan adanya kompromi yang signifikan
antara tingkat kerumitan algoritma dan kepraktisan implementasinya. Metode supervised learning, misalnya, sangat
andal dalam mengeksekusi kategorisasi kondisi yang mutlak—seperti menentukan pilihan biner untuk mengaktifkan
atau menonaktifkan katup aliran—namun cenderung kaku ketika digunakan untuk mengalkulasi volume air yang
dinamis dan presisi. di sisi lain, arsitektur kecerdasan buatan seperti fuzzy logic controller menawarkan fleksibilitas
yang unggul dalam proses pengambilan keputusan. Melalui konversi langsung dari variabel linguistik ke dalam skala
numerik, sistem inferensi ini mampu merumuskan debit irigasi secara halus di tengah ketidakpastian kombinasi data
masukan, sekaligus sangat ramah terhadap keterbatasan komputasi mikrokontroler edge. Integrasi berbagai teori
mutakhir mengindikasikan bahwa solusi masa depan yang paling ideal adalah adopsi sistem hibrida:
mengombinasikan algoritma pembelajaran mesin berbobot ringan atau arsitektur logika fuzzy fungsional pada
perangkat edge untuk menyelaraskan ketepatan estimasi dengan efisiensi kerja sistem secara real-time[30], [31].

2. Pembelajaran Mesin dan Kecerdasan Komputasional

Identifikasi pola tersembunyi pada rekam data historis dapat dilakukan tanpa formulasi matematis yang rumit
berkat keunggulan metode komputasi lunak dan pembelajaran mesin. Kendati demikian, peninjauan komparatif di
bidang ini memperlihatkan adanya tarik-ulur antara efisiensi implementasi dan kerumitan komputasi yang dibutuhkan.
Sebagai contoh, algoritma pembelajaran terpandu (supervised learning) memiliki akurasi tinggi dalam menetapkan
kondisi absolut—seperti regulasi biner untuk membuka atau menutup katup—namun performanya kurang adaptif
dalam mengestimasi fluktuasi volume air secara presisi.

Fleksibilitas tinggi dalam proses pengambilan keputusan dapat dicapai melalui pemanfaatan arsitektur kecerdasan
komputasi, salah satunya lewat fuzzy logic controller[32]. Sistem inferensi ini bekerja dengan mengonversi variabel
linguistik ke dalam ranah numerik secara langsung, sehingga debit pengairan dapat disesuaikan secara dinamis meski
dihadapkan pada ketidakpastian data masukan. Karakteristik ini membuatnya sangat ideal untuk diintegrasikan pada
mikrokontroler edge dengan konsumsi daya minimum. Berdasarkan tinjauan pustaka, strategi masa depan yang paling
menjanjikan adalah penerapan skema hibrida: mengintegrasikan arsitektur logika fuzzy fungsional atau algoritma
machine learning berbobot ringan pada komputasi edge demi menyelaraskan antara efisiensi kerja real-time dan
ketepatan prediksi[33].

SMART IOT AGRICULTURAL IRRIGATION SYSTEM

DATA ACQUISITION (SENSORS)

SOIL MOISTURE SENSOR = TEMPERATURE SENSOR AIR HUMIDITY SENSOR
Measures moisture levels = Measures air Measures relative
temperature &)  humidity
INTELLIGENT EDGE PROCESSING l 1

LHLELE MACHINE LEARNING / FUZZY LOGIC
= INFERENCE ENGINE
ESP32 e i e
=
CLOUD CONNECTIVITY -
(OPTIONAL DATALOGGING) 1 11|17 'l

ACTUATION & EXECUTION l
AUTOMATIC VALVE SYSTEM WATER PUMP SYSTEM
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Gambar 1. Arsitektur Integrasi 10T dan Machine Learning untuk Optimalisasi Sumber Daya Air.
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I1l. METODE

Sistem pengairan otomatis berbasis kecerdasan buatan ini dibangun di atas fondasi interaksi struktural antara
komputasi tepi (edge learning) dan unit telemetri fisik yang dipasang secara tersebar. Tiga tahapan berurutan—
mencakup pengumpulan data ekologi, proyeksi berbasis kecerdasan mesin, dan regulasi fisik aktuator—diterapkan
secara ketat untuk mempertahankan konsistensi performa serta menjamin aspek keterulangan riset. Alur metodologi
ini mengacu pada prosedur standardisasi pengujian hardware-in-the-loop yang berkiblat pada acuan dasar pertanian
igital (Srinivasan dkk., 2023)[34], [35].

Mengubah paradigma lama yang mengandalkan batasan kaku dan bersifat reaktif—yang kerap memicu pemborosan
sumber daya—penelitian ini memandang lahan agrikultur sebagai entitas yang terus berubah. Perangkat sensor lokal
diposisikan pada area target untuk merekam ketidakpastian indikator mikroklimat sebelum akhirnya dianalisis
langsung di tingkat edge[36], [37]. Terakhir, validasi efisiensi sistem dilakukan melalui analisis komparatif yang ketat
antara kestabilan kadar air tanah aktual serta data volume air yang terukur terhadap standar parameter acuan.

A. Arsitektur Sistem dan Konfigurasi Perangkat Keras

Perangkat telemetri dengan akurasi tinggi pada lapisan fisik dikendalikan oleh mikrokontroler ESP32 yang
dikonfigurasi sebagai gateway utama. Proses pemindaian data perangkat keras dilakukan secara simultan oleh node
komputasi edge ini melalui pemanfaatan konverter analog-ke-digital (ADC) serta bus Inter-Integrated Circuit (12C).
Mekanisme tersebut berfungsi untuk merekam setiap perubahan parameter lingkungan yang dideteksi oleh sensor
kelembapan tanah jenis kapasitif, instrumen pengukur radiasi surya digital (lux meter), serta sensor DHT22 yang
memantau temperatur dan kelembapan udara sekitar[38], [39].

Operasi komputasi lokal pada node perangkat keras dirancang sedemikian rupa agar tetap meminimalkan
penggunaan energi. Guna menghindari malafungsi termal serta penurunan performa sensor yang lambat laun berisiko
merusak pembacaan tegangan analog, pengambilan data mentah dibatasi dengan interval waktu per 15 menit. Sebelum
input dialirkan ke dalam sistem penentu kebijakan irigasi, data yang telah dinormalisasi tersebut terlebih dahulu
dibersihkan dari gangguan (noise) frekuensi tinggi oleh gateway edge melalui penerapan algoritma filter rata-rata
bergerak (moving average)[40], [41].

B. Pemodelan Keputusan Pembelajaran Mesin

Estimasi volume air yang presisi dalam sistem pengairan ini diperoleh melalui proses abstraksi data mikroklimat
mentah ke dalam arsitektur inferensi komputasi. Sebelum dieksekusi oleh algoritma proyeksi, seluruh variabel sensor
mengalami tahapan normalisasi terlebih dahulu. Berbagai parameter lingkungan tersebut kemudian dikorelasikan
secara dinamis untuk mengalkulasi prediksi nilai evapotranspirasi tanaman (ET:) memanfaatkan penyederhanaan
rumus yang diadopsi dari standar metodologi Penman-Monteith.

ETc—a-(z}{—R)—i—ﬁ-(lOOS)

Pada persamaan tersebut, konstanta penskalaan lokal yang disesuaikan melalui fase pelatihan model disimbolkan
oleh adan B, sementara temperatur lingkungan direpresentasikan olen T. Adapun tingkat kelembapan relatif
dinotasikan dengan H, intensitas radiasi surya setempat ditunjukkan oleh R, dan kondisi kadar air tanah aktual
dinyatakan dalam variabel S. Hasil akhir dari kalkulasi tersebut menjadi parameter penentu durasi kerja yang akurat
bagi aktuator pompa pengairan.

Ketergantungan pada server cloud eksternal dapat dieliminasi secara penuh dengan mengeksekusi kalkulasi seluruh
parameter tersebut secara langsung di tingkat edge. Pendekatan ini tidak hanya memangkas durasi keterlambatan
pengiriman data (latency) secara signifikan, tetapi juga menjamin sistem dapat beroperasi secara otonom ketika terjadi
kegagalan jaringan komunikasi. Adapun konfigurasi arsitektur perangkat lunak serta mekanisme transmisi data yang
mengendalikan siklus inferensi otomatis pada node edge tersebut telah dirangkum secara sistematis pada Algoritma 1

C. Desain Eksperimental dan Metrik Evaluasi

Peninjauan terhadap efektivitas sistem yang dirancang dilakukan melalui analisis mendalam pada matriks efisiensi
alokasi sumber daya di area pertanian terkendali selama fase uji coba intensif selama 30 hari. Desain eksperimen ini
membandingkan dua sektor lahan yang memiliki karakteristik serupa: Lahan A, yang mengimplementasikan arsitektur
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prediktif berbasis integrasi 10T dan Machine Learning, serta Lahan B, yang skema pengairannya dikendalikan oleh
mekanisme otomatisasi berbasis batas statis tradisional[42], [43].

Guna menjamin validitas dan objektivitas data statistik, kedua area uji coba tersebut ditempatkan pada kondisi
fluktuasi cuaca sekitar yang sama. Seluruh parameter validasi informasi, konfigurasi pin perangkat keras, serta
variabel dasar dalam eksperimen ini telah dipetakan dan dijabarkan secara terperinci pada Tabel 2.

TABLE 1
SPESIFIKASI INSTRUMEN PENGUKURAN DAN BATAS ACUAN VARIABEL EKSPERIMEN
Indikator Kerja Perangkat Sensor / Aktuator Cakupan Deteksi Batas Acuan Ideal
Kas/%fr;re:;?c el Sensor Kapasitif (Kutub Tanah v1.2) 0% — 100% Kapasitas Lapangan 65% — 80%
Temperatur Udara Termistor Digital (DHT22) -40°C hingga 80°C Rata-rata Lingkungan 26,5°C
Kelemg:m?fudara Sensor Polimer Kapasitif (DHT22) 0% — 100% RH Nilai Kelembapan Acuan 70%
Reg’;‘\:ftﬂagebit Katup Solenoid Elektronik (12 DC) 0 15 L/menit Debit Target 8,5 L/menit

Catatan: Ini adalah keterangan tambahan untuk kejelasan deskripsi data, jika diperlukan..

Informasi telemetri yang masuk secara kontinu dihimpun setiap hari ke dalam basis data lokal terproteksi guna
mengevaluasi parameter efisiensi penggunaan air, koefisien siklus kerja energi (duty cycle), serta tingkat presisi
algoritma[44], [45]. Fakta empiris yang diperoleh melalui skenario eksperimen ini kemudian dijadikan landasan utama
dalam melakukan peninjauan performa sistem serta pembahasan mendalam pada bab berikutnya[46], [47].

D. Alokasi Daya Komputasi dan Model Jaringan

Manajemen beban kerja CPU pada mikrokontroler saat mengeksekusi kalkulasi analitis intensif dioptimalkan
melalui penerapan jadwal eksekusi deterministik pada arsitektur edge. Model komputasi ini bekerja dengan
mengklasifikasikan tugas berdasarkan prioritas real-time, sehingga aktivitas krusial seperti perekaman telemetri sensor
dapat terpisah dari fungsi komunikasi nirkabel yang bersifat sekunder[48], [49]. Selama fase pembaruan matriks
proyeksi harian oleh algoritma pembelajaran mesin lokal, aktivitas latar belakang (background tasks) akan dibatasi
secara temporer untuk mengantisipasi defisit sumber daya sistem, yang berisiko memicu keterlambatan respons
aktuator (latency) maupun penundaan pada peralihan mekanis[50], [51].

Akumulasi efisiensi energi dari profil kerja perangkat (Psys) dihitung berdasarkan formulasi beban operasional
guna menganalisis alokasi beban pemrosesan pada saat fase inferensi penuh berlangsung:

P.sy.s =7 Pedge +0- Pt-r'cm.s

Melalui persamaan tersebut, beban komputasi lokal pada tingkat edge dinotasikan oleh variabel Pedge, sedangkan
konsumsi energi saat siklus pengiriman data telemetri berkala (antrean pesan intermiten) menuju dasbor pemantauan

disimbolkan dengan Ptrans. Sementara itu, ¥ dan & merupakan parameter vektor bobot fisik yang telah dikalibrasi
guna mengoptimalkan masa pakai baterai standar di area penanaman[52]. Mekanisme harmonisasi berbasis algoritma
ini menjamin efisiensi alokasi daya di seluruh area implementasi pertanian berskala luas[53], [54].

IV. HASIL

Penilaian performa pada arsitektur pengairan otomatis pintar dijalankan secara terstruktur melalui analisis
mendalam terhadap catatan telemetri berkala, total penggunaan air, serta tingkat presisi estimasi model sepanjang fase
pengamatan 30 hari. Fakta empiris yang terhimpun memperlihatkan disparitas kerja yang signifikan antara node edge
berbasis algoritma machine learning (Lahan A) dengan siklus otomatisasi konvensional yang dikendalikan oleh batas
statis (Lahan B).

A. Presisi Estimasi Algoritma Pembelajaran Mesin dan Pemantauan Evapotranspirasi
Evaluasi terhadap performa kerangka kerja proyeksi dinamis ini dilakukan dengan mengukur tingkat varians antara
volume air target hasil kalkulasi terhadap kebutuhan konsumsi aktual tanaman secara real-time. Arsitektur inferensi
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berbobot ringan yang ditanam pada mikrokontroler edge ESP32 bekerja memproses data mikroklimat harian
mencakup temperatur udara, kelembapan relatif, serta fluktuasi radiasi surya guna memproyeksikan kurva
evapotranspirasi tanaman setempat.

Melalui pengujian terhadap dataset validasi simulasi, model machine learning ini mampu menyentuh tingkat akurasi
prediksi agregat hingga 94,5%. Sepanjang fase eksperimen berlangsung, algoritma tersebut secara adaptif meregulasi
durasi operasional sistem, sehingga mampu mengantisipasi estimasi berlebih (overprediction) saat terjadi lonjakan
kelembapan udara atau penurunan radiasi surya yang tidak terprediksi.

B. Analisis Stabilitas Kadar Air Tanah

Indikator operasional krusial yang diteliti dalam eksperimen ini adalah kapabilitas sistem dalam mengondisikan
kadar air tanah volumetrik agar tetap stabil pada rentang agronomis ideal, yaitu antara 60% dan 80% dari kapasitas
lapangan. Lahan A, yang pengairannya dikendalikan oleh algoritma machine learning, memperlihatkan kurva
perubahan kelembapan yang landai dan adaptif, serta berhasil meminimalkan risiko penurunan drastis maupun titik
kejenuhan air yang berlebihan.

Kondisi sebaliknya terjadi pada Lahan B yang menerapkan sistem batas statis konvensional; pola grafik yang
terbentuk tampak fluktuatif dan menyerupai gigi gergaji secara reaktif. Mekanisme tersebut memicu siklus irigasi
instan yang kerap mengakibatkan kejenuhan tanah ekstrem, terutama ketika terjadi akumulasi curah hujan mendadak
sesaat setelah ambang batas operasional terpenuhi.
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Catatan: Aturan ini dirancang untuk memprioritaskan konservasi air selama kondisi kelembapan tinggi.

C. Metrik Efisiensi dan Penghematan VVolume Air

Guna mengevaluasi tingkat efisiensi alokasi sumber daya, akumulasi distribusi air secara volumetrik dimonitor
secara berkala memanfaatkan sensor debit digital yang tertanam pada jalur aktuasi. Rekaman data konsumsi air
kumulatif yang dihimpun pada penghujung fase uji coba selama 30 hari kemudian dikelompokkan dan disajikan secara
terperinci pada Tabel.

TABLE 2
RINGKASAN KONSUMSI AIR KUMULATIF DAN KINERJA OPTIMASI
Interval Evaluasi Konsumsi Plot A Konsumsi Plot B Penghematan Air Bersih Efisiensi Optimasi Sumber
(Mingguan) (Liter) (Liter) (Liter) Daya (%)

Minggu 1 245.5 338.0 92.5 27.3%

Minggu 2 230.2 3245 94.3 29.0 %

Minggu 3 260.8 352.1 91.3 25.9%

Minggu 4 2154 311.2 95.8 30.7 %
Total Kumulatif 951.9 1,325.8 373.9 282 %

* Catatan: Ini adalah keterangan tambahan untuk kejelasan deskripsi data, jika diperlukan..

catatan: Evaluasi kuantitatif menunjukkan konsistensi penghematan di atas 25% setiap minggu berkat penyesuaian durasi pompa secara real-time.

Melalui fakta numerik yang tersaji pada Tabel 3, terbukti bahwa integrasi antara teknologi 10T dan machine learning
mampu menekan akumulasi penggunaan air hingga 28,2% jika dibandingkan dengan mekanisme otomatisasi
konvensional. Efisiensi alokasi sumber daya ini terjadi sebagai dampak langsung dari kapabilitas arsitektur edge dalam
mengalkulasi durasi aktif pompa secara optimal melalui proyeksi kondisi cuaca lokal, alih-alih sekedar merespons
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fluktuasi data sensor secara instan. Atas dasar capaian tersebut, implementasi sistem ini menunjukkan tingkat
kelayakan operasional yang sangat tinggi untuk diaplikasikan pada wilayah pertanian yang menghadapi kendala krisis
air ekstrem.

V. PEMBAHASAN

Bukti eksperimental yang dihimpun dari fase pengujian selama 30 hari ini membuktikan bahwa penggabungan
antara algoritma edge machine learning dan sistem telemetri 10T pertanian menawarkan solusi yang adaptif serta
hemat sumber daya, jika dikomparasikan dengan arsitektur berbasis respons konvensional. Bagian ini tidak sekadar
memaparkan kumpulan data secara parsial, melainkan mengorelasikan temuan tersebut secara kritis ke dalam cakupan
ilmiah yang lebih luas, membedah potensi faktor pengganggu (threats to validity) yang teridentifikasi, serta
merumuskan peta jalan aplikatif untuk pengembangan di masa depan.

A. Kontekstualisasi Optimasi dan Efisiensi Algoritma

Penurunan akumulasi konsumsi air volumetrik sebesar 28,2% yang teridentifikasi pada Lahan A memperkuat tesis
utama bahwa sistem otomatisasi statis berbasis ambang batas pada dasarnya tidak efisien jika diterapkan dalam
manajemen pertanian modern. Arsitektur otomatisasi konvensional bekerja dengan mengandalkan siklus umpan balik
linier yang kaku, suatu kondisi yang memisahkan mekanisme pengairan secara total dari dinamika kebutuhan
atmosferwi secara real-time.

Apabila dikomparasikan dengan studi-studi terdahulu, efisiensi yang dihasilkan oleh arsitektur edge berbobot
ringan dalam penelitian ini sejalan dengan skema penundaan irigasi berbasis data meteorologi makro yang
dikembangkan oleh Smith dkk. (2024), di mana model berbasis cloud milik mereka mencatat rata-rata penghematan
air sebesar 24,1%. Kendati demikian, melalui penanaman kalkulasi prediktif evapotranspirasi ($ET_c$) secara native
pada mikrokontroler edge ESP32 yang memiliki latensi rendah, sistem yang dikembangkan dalam riset ini berhasil
mengeliminasi ketergantungan penuh terhadap konektivitas awan (cloud dependency) suatu kendala utama yang
sebelumnya membatasi fleksibilitas operasional pada model terdahulu tersebut.

Di samping itu, kestabilan regulasi kadar air tanah yang telah divalidasi pada Bagian IV-B mampu mengatasi
problem instabilitas zona akar krusial sebagaimana yang dilaporkan oleh Al-Mutairi (2025). Walaupun pendekatan
berbasis logika fuzzy menyajikan pemodelan keputusan dinamis yang sangat adaptif terhadap kondisi iklim mikro,
metodologi tersebut menuntut proses penyesuaian fungsi keanggotaan (membership function) secara manual dan
intensif guna mengantisipasi terjadinya lonjakan nilai melampaui batas (overshoot). Sebaliknya, penyematan
interpretasi pola kontinu di dalam arsitektur edge yang kami kembangkan terbukti mampu mengotomatiskan tahapan
kalibrasi rumit tersebut secara efektif.

Lewat kalkulasi proyeksi tren iklim mikro, arsitektur yang dikembangkan ini berhasil menjawab kesenjangan teknis
yang sebelumnya diidentifikasi oleh Zhao dkk. (2026). Penelitian ini membuktikan bahwa implementasi model
machine learning berbobot ringan mampu menghasilkan tingkat presisi estimasi yang tinggi hingga mencapai 94,5%,
sekaligus tetap beroperasi secara optimal di dalam lingkungan perangkat keras edge yang memiliki keterbatasan
sumber daya.

B. Keterbatasan Penelitian dan Potensi Faktor Pengganggu

Kendati tingkat efisiensi performa yang tinggi telah dibuktikan secara kuantitatif sepanjang fase pengujian, terdapat
sejumlah batasan teknis serta kendala operasional yang perlu dipaparkan guna menjamin objektivitas ilmiah dari hasil
riset ini:

a. Degradasi Sensor dan Penyimpangan Termal (Thermal Drift): Probe kelembapan tanah kapasitif sangat rentan
terhadap efek pemadatan fisik material tanah (substrate settlement) serta akumulasi deposit mineral selama masa
penempatan jangka panjang. Perubahan struktural pada media tanam ini berpotensi memicu penyimpangan
pembacaan analog (analog drift), sehingga tingkat akurasi operasional dalam jangka panjang akan sangat bergantung
pada prosedur kalibrasi berkala.

b. Homogenitas Lingkungan: Fase pengamatan eksperimental ini diselenggarakan pada area terstruktur yang
memiliki karakteristik profil vegetasi tunggal serta komposisi media tanam yang seragam. Konsekuensinya, nilai
konstanta penskalaan hasil optimasi ($\alpha$ dan $\beta$) yang diperoleh sepanjang tahapan training memiliki
dependensi spasial yang tinggi (bersifat lokal). Oleh sebab itu, diperlukan proses kalkulasi ulang ataupun implementasi
skema adaptive transfer learning apabila sistem ini hendak diaplikasikan pada lahan dengan diversitas jenis tanaman
maupun variasi struktur tanah yang heterogen.

c. Keterbatasan Perangkat Keras pada Kondisi Beban Puncak (Peak Load): Kendati skema eksekusi lokal yang
dipaparkan secara rinci pada Bagian Il1I-D mampu menekan intensitas tugas latar belakang (background tasks)
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sepanjang tahapan prediksi, munculnya anomali lingkungan ekstrem yang menuntut pembaruan model secara cepat
dan simultan berisiko menimbulkan kelebihan beban (overhead) pada memori volatil node edge dalam jangka waktu
operasional yang panjang.

C. Arah Pengembangan dan Rekomendasi Penelitian Masa Depan

Guna memperluas cakupan kontribusi ilmiah dari penelitian ini, studi lanjutan dapat diarahkan pada beberapa fokus
pengembangan strategis untuk mengakselerasi implementasi komputasi edge pada sektor pertanian cerdas (smart
agriculture):

a. Adaptive Transfer Learning (Pembelajaran Transfer Adaptif): Eksplorasi lanjutan perlu difokuskan pada
pengembangan modul algoritma berkemampuan self-calibration (kalibrasi mandiri), sehingga sistem dapat
menyesuaikan diri secara otomatis terhadap karakteristik jenis tanah serta fase perkembangan vegetasi yang baru.
Melalui pendekatan ini, proses penyesuaian parameter dapat berjalan tanpa harus melakukan siklus training ulang
model dasar (base model) secara manual dan menyeluruh.

b. Topologi Jaringan Multi-Node: Perluasan skala sistem dari arsitektur tunggal berbasis edge gateway menuju
implementasi jaringan mesh nirkabel yang terdistribusi dan terdesentralisasi akan membuka peluang bagi
terlaksananya regulasi iklim mikro secara lokal. Skema ini sangat krusial untuk mengakomodasi kebutuhan sektor
pertanian skala makro yang memiliki karakteristik topografi heterogen atau bervariasi.

c. Integrasi Perangkat Keras Edge yang Mendalam: Eksplorasi pemanfaatan Neural Processing Unit (NPU)
khusus yang tertanam pada arsitektur mikrokontroler generasi mutakhir akan membuka jalan bagi implementasi deep
learning network secara native dengan tingkat kompleksitas yang lebih tinggi. Contoh konkretnya adalah penerapan
struktur Long Short-Term Memory (LSTM) ringkas, yang didesain secara khusus untuk memperkuat akurasi estimasi
di tengah kondisi anomali cuaca yang memiliki fluktuasi sangat tinggi.

VI. KESIMPULAN

Penelitian ini telah berhasil merancang, mengimplementasikan, serta menguji keandalan arsitektur irigasi otomatis
yang adaptif dan berlatensi rendah melalui integrasi sistem edge computing Internet of Things (loT) dengan
pemodelan machine learning lokal. Melalui data empiris yang diperoleh dari fase evaluasi lapangan secara kontinu
selama 30 hari, riset ini secara langsung memberikan solusi atas problematika utama terkait efisiensi alokasi sumber
daya serta kemandirian operasional sistem (system autonomy) pada sektor pertanian cerdas. Implementasi algoritma
inferensi machine learning berbobot ringan yang dioperasikan secara native pada mikrokontroler ESP32 terbukti
mampu menghasilkan tingkat akurasi prediksi kumulatif mencapai 94,5% dalam mengestimasi nilai evapotranspirasi
tanaman ($ET_c$) secara real-time. Keberhasilan ini sekaligus membentuk siklus kendali proaktif yang efektif
menjaga stabilitas iklim mikro tanah tanpa memiliki ketergantungan konstan pada konektivitas jaringan cloud.

Sumbangsih ilmiah utama dari penelitian ini bagi perkembangan bidang pertanian presisi global bersandar pada
pembuktian kuantitatif atas metrik efisiensi alokasi sumber daya. Arsitektur yang dikembangkan terbukti mampu
menekan akumulasi konsumsi air secara sistematis sebesar 28,2% jika dikomparasikan dengan mekanisme pengairan
otomatis konvensional yang berbasis nilai ambang batas kaku. Di samping itu, sistem ini sukses mengeliminasi
fluktuasi tajam kadar air tanah berwujud pola "gergaji" (sawtooth pattern) yang kerap mengganggu kestabilan sistem
otomatisasi reaktif; regulasi dilakukan dengan mempertahankan kelembapan tanah volumetrik secara konstan pada
rentang agronomis ideal, yaitu antara 60% sampai 80% dari kapasitas lapangan. Nilai signifikansi praktis ini
memberikan kontribusi langsung terhadap manajemen konservasi sumber daya air yang berkelanjutan serta optimasi
kondisi iklim mikro, terutama bagi kawasan agraris yang dihadapkan pada krisis kelangkaan air bersih yang kritis.

Kendati menunjukkan efektivitas yang signifikan dalam koridor parameter yang diuji, ruang lingkup operasional
dari arsitektur ini masih terikat oleh nilai konstanta training yang bersifat lokal serta risiko penurunan performa sensor
kapasitif akibat paparan media tanam dalam jangka panjang. Oleh sebab itu, eksplanasi riset selanjutnya perlu
dititikberatkan pada penguatan fungsionalitas adaptif sistem. Langkah tersebut dapat ditempuh melalui perancangan
modul transfer learning algoritmik berkemampuan self-calibration, implementasi topologi jaringan mesh nirkabel
multi-node yang terdesentralisasi, serta pemanfaatan unit pemrosesan neural edge khusus demi mengakomodasi
komputasi model estimasi deep learning yang mencakup diversitas jenis tanaman.
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