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Abstrak 

Implementasi pemantauan kondisi mesin pada industri-industri kritis merupakan hal yang tidak 
dapat ditawar lagi karena manfaat yang dapat diambil mulai dari aspek keselamatan sampai dengan 
keuntungan bisnis. Konsekuensi adanya kerugian perusahaan akibat downtime yang tidak 
direncanakan telah memaksa para insinyur bidang perawatan untuk untuk mengubah strategi 
perawatan mesin yang semula konvensional menjadi berbasis kondisi dan cerdas. Sistem perawatan 
cerdas menjanjikan tambahan maanfaat bagi industri untuk bisa mengoptimasi rentang usia operasi 
peralatan serta estimasi sisa umur. Penggunaan sistem pemantauan mesin yang ada biasanya 
memakai satu regim sinyal untuk mengeksekusi tindakan diagnosis dan prognosis. Pada penelitian 
ini, penggunaan multi-regim dari sinyal getaran dipakai sebagai basis tindakan diagnosis dan 
prognosis. Teknik ini diajukan untuk mengakomodasi sinyal tunak dan transien sebagai sumber-
sumber fitur (ciri) yang relevan terhadap kondisi mesin. Teknik ini juga meliputi seleksi regim 
sinyal, ekstraksi fitur, rekonstruksi sinyal, penentuan indeks kesehatan mesin, status mesin, 
diagnosis dan prognosis. 

Kata kunci : diagnosis, prognosis, getaran, perawatan, pemantauan mesin 

 
Pendahuluan 

Kebutuhan akan sistem pemantauan 
kondisi mesin pada industri-industri strategis 
dan kritis, misalnya pembangkit tenaga listrik, 
sudah tidak bisa ditawar kagi karena manfaat 
besar yang bisa diambil dari aspek 
keselamatan dan keuntungan bisnis. 
Konsekuensi akan besarnya kerugian dan 
keselamatan operator menjadi taruhan besar 
manakala terjadi downtime yang tidak 
terencana, telah memaksa insinyur di bidang 
perawatan mesin untuk mengubah strategi 
perawatan menjadi berbasis kondisi dan lebih 
cerdas. Melalui sistem perawatan cerdas, 
sebuah industri berharap akan bisa 
mengoptimalkan rentang waktu operasional 
sebuah mesin dengan memperkirakan sisa 
umurnya. Pemakain sistem cerdas di bidang 
perawatan mesin juga mampu mengoptimasi 
ketersediaan dan kesiapan sebuah aset dalam 
mendukung produksi serta menghindari 
kerugian downtime yang besar. 

Akhir-akhir ini, banyak dijumpai peneltian 
yang telah membahas tentang prakiraan sisa 
umur mesin (remaining useful life-RUL) 

untuk mendukung sistem perawatan cerdas, 
topik ini dikenal dengan prognosis mesin [1-
10]. Namun demikian pemilihan metode yang 
sederhana namun mudah diterapkan masih 
menjadi sebuah tantangan dan hal yang cukup 
sulit.  Meskipun apresiasi yang tinggi perlu 
diberikan karena kontribusi terhadap state-of-
the art bidang prognosis, tetapi jika ditinjau 
dari sisi penerapan di industri khususnya bagi 
operator masih kurang. 

Penelitian ini berkontribusi pada salah satu 
metode prognosis yang sederhana namun 
dapat diterapkan. Metode prognosis yang 
diusulkan meliputi identifikasi regime sinyal 
getaran dari peralatan pemantau getaran, 
preprocessing, ekatraksi fitur (ciri), penentuan 
status mesin (health assessment), dan 
prakiraan sisa umur (RUL). 

Metode dan Bahan 

Metode yang digunakan pada penelitiann 
ini meliputi pemrosesan sinyal dan ekstraksi 
fitur pada sinyal geatran. Metode pemrosesan 
sinyal yang dipakai adalah transformasi 
Fourier (FFT), transformasi wavelet diskrit 
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(DWT) dan dekomposisi modus empiris 
(EMD). Dengan metode pemrosesan sinyal di 
atas digabung dengan ektraksi fitur sinyal 
getaran dihasilkan fitur indikasi kesehatan 
mesin yang berguna untuk proses asesmen 
kesehatan mesin. 

FFT adalah sebuah teknik analisis 
spektrum dengan cara mentransformasikan 
sinyal dalam domain waktu menjadi domain 
frekuensi. Komponen frekuensi dominan pada 
sebuah sinyal akan ditampilkan dan dapat 
merupakan pertanda adanya fenomena fisik 
yang terjadi pada mesin. Transformasi 
tersebut dirumuskan dengan 
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DWT mentransformasikan sinyal dari 

domain waktu menjadi bentuk lain melalui 
pendekatan sejumlah serial fungsi 
aproksimasi dan detil pada domain waktu 
terskala dengan persamaan sebagai berikut 
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Metode EMD diperkenalkan oleh Huang, 

dkk. [11] yang merupakan metode yang relatif 
baru pada analsisi sinyal. Metode ini 
dikembangkan dengan mengambil asumsi 
bahwa (i) sebuah sinyal merupakan integrasi 
dari komponen-kompenen intrinsik sinyal 
osilasi; (ii) setiap modus linier atau non-linier 
dari sinyal tersebut mempunyai paling sedikit 
satu nilai maksimum dan minimum; (iii) 
sinyal tersebut dapat dikarakterisasi oleh 
sejumlah serial sinyal domain waktu diantara 
ektremanya. Dengan EMD sebuah sinyal 
dapat dikomposisi menjadi beberapa sinyal 
modus intrinsik yang disebut dengan intrinsic 
mode function (IMF). 

Ekstraksi fitur sinyal geatran dilakukan 
pada sinyal domain waktu setelah dilakukan 
DWT pada level 4 menggunakan metode 
trigonometri. Maksud dari ekstraksi fitur ini 
adalah unutk memperoleh fitur/ciri yang 
menonjol yang bisa merefleksikan 
perkembangan kondisi kerusakan pada sebuah 
mesin. Fitur trigonometri tersebut dihitung 

dari standar deviasi persamaan invers sinus 
hiperbolik dan invers tangen dari sinyal yang 
dianalisis sebagai berikut 
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Metode pemrosesan sinal di atas pada 
dasarnya digunakan untuk merekonstruksi 
sinyal yang diambil dari peroses pengukuran 
kemudian mengekstrak fiturnya dengan tanpa 
kehilangan informasi terkait pada sinyal 
tersebut. Selanjutnya, sebuah fitur indek 
energi dihitung dari sinyal yang telah 
direkonstruksi dengan memanfaatkan model 
korelasi kosinus sebagau berikut 
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dimana 1 dan n adalah vektor model indek 
energi yang dihitung dari sinyal pada kondisi 
regim normal (steady) dan sinyal kondisi 
regim rusak. Nilai CA di atas berada diantara 
0 (nol) dan 1 (satu), CA mendekati 1 berarti 
memiliki korelasi yang tinggi antara sinyal 
yang dievaluasi. 

Selanjutnya, untuk proses prognosis 
(prediksi RUL) digunakan dengan cara 
pendekatan non-linier model state-space 
sebagai sebuah sistem dimensi-berhingga 
sebagai berikut [12] 

 
x(t +1) = f (t, x(t),u(t),w(t);q )

     y(t) = h(t, x(t),u(t),v(t);q )
           (6) 

 
dimana y(t), u(t) adalah output dan input 
prediktor, sedangkan w(t), v(t) and q  masing 
masing adalah variable acak independen yang 
berurutan dan varibel tak diketahui. Sebuah 
prediktor dapat dibangun mengacu pada [] 
 

ŷ(t |q ) = g(t,Z t-1;q )

Z t = ( yt ,ut ) = ( y(1),u(1),..., y(t),u(t))
            (7) 

 
Diagram alir metode prognosis berbasis 

multi-regim sinyal getaran dapat dilihat pada 
Gambar 1. Metode tersebut termasuk 



Proceeding Seminar Nasional Tahunan Teknik Mesin XVI (SNTTM XVI) 
Surabaya, 5-6 Oktober 2017 

pemilihan regim berdasar status kesehatan 
mesin pada pola operasi tertentu. Beberapa 
prosedur yang termasu dalam penelitian ini 
adalah klastering regime, ektraksi fitur, 
rekonstruksi sinyal, indek kesehatan mesin, 
diagnosis dan prognosis. Rekonstruksi 
informasi dari sinyal geataran mesin 
ditampilkan pada Gambar 2. 
 

 
 

Gambar 1. Prognosis mesin berbasis multi-
regime sinyal 

 

 
 
Gambar 2. Rekonstruksi informasi pada sinyal 

Data Getaran 

Data getaran yang digunakan pada 
penelitian ini diambil dari PROGNOSTIA, 
sebuah test rig yang dikembangkan oleh 
sebuah institut riset bernama FEMTO-ST, di 

Perancis. Test rig tersebut didedikasikan 
untuk pengujian run-to-failure serta validasi 
pada bantalan bola untuk kepentingan riset 
deteksi dan dignosa kerusakan dan juga 
prognosis RUL [13,14]. Pada bantalan bola 
yang dilakukan pengujian terdapat kondisi 
sebagai berikut: kerusakan cincil luar, 
kerusakan cincin dalam, kerusakan sangkar 
bola baja (cage) dan kerusakan bola baja. 
Kondisi data pengukuran getaran dirangkum 
pada Tabel 1dengan menggunakan frekuensi 
sampling 25,6 kHz, data tersimpan 2560 
sample tiap 10 detik. 
 

Tabel 1. Dataset pengukuran getaran 
Dataset Kondisi#1 

(1800rpm, 
4000N) 

Kondisi#2 
(1650rpm, 

4200N) 

Kondisi#3 
(1500rpm, 

5000N) 
Learning 
set 

Bearing1_1 
Bearing1_2 

Bearing2_1 
Bearing2_2 

Bearing3_1 
Bearing3_2 

 

Hasil dan Diskusi 

Sinyal getaran yang direkam dari test rig 
ditampilkan apada Gambar 3 diasumsikan 
berasal dari perangkat pemantau kondisi 
getaran yang sudah terpasang pada sistem. 
Pada awal kondisi operasi, sinyal yang 
direkam sensor pada rumah bantalan 
merepresentasikan kondisi normal. Seiring 
waktu berjalan kondisi mesin mengalami 
degradasi dan sinyal mengalami perubahan 
menjadi transient hingga akhir umur dari 
bantalan. Dari kejadian ini, sinyal yang sudah 
direkam dapat dibagi menjadi beberapa regim 
dari regim kondisi normal sampai regim 
kondisi abnormal (rusak). Sebagai contoh, 
pada penelitian ini diambil sebanyak 7 regim 
sinyal getaran bantalan dari test rig. 
Pemrosesan sinyal sekaligus rekonstruksi 
informasi dilakukan dengan FFT, DWT dan 
EMD. Masing-masing regim memberikan 
vektor model energi dari FFT, DWT dan 
EMD, sehingga total terdapat 21 vektor model 
energi. 

Perhitungan nilai CA yang mewakili indek 
kesehatan mesin ditampilkan dengan diagram 
radar pada Gambar 4. Nilai CA yang tinggi 
menunjukkan mesin dalam masih kondisi 
normal, sebaliknya nilai CA rendah mesin 
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berada pada kondisi tidak normal sehingga 
perlu tindakan perawatan. 

Gambar 4 menunjukkan indek kesehatan 
terkecil berasala dari data bantalan C5, hal ini 
menunjukkan adanya ketidaknormalan yang 
terjadi. Selanjutnya ketidaknormalan ini terus 
dipantau dan dianalisis untuk memprediksi 
RUL sampai kapan akan berakhir. 
 

 
 

(a) 

 
Gambar 3. Sinyal getaran bantalan: (a) sinyal 

run-to-failure; (b) regim sinyal 
 

 
 

Gambar 4. Diagram radar untuk indek 
kesehatan mesin 

 

Ektraksi fitur trigonometri dari sinyal 
getaran bantalan C5 menggunakan Pers. (3) 
dan (4) dan perhitungan standar deviasi dari 
fitur tersebut ditunjukkan pada Gambar 5. 
Prognosis mesin dilakukan berdasar fitur 
tersebut di atas dengan metode prediksi data 
runtun waktu ruang keadaan non linier 
sebagaimana ditunjukkan pad Pers. (6) dan 
(7). 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 6. Standar deviasi fitur 
trigonometri: (a) invers sinh; (b) invers tan 

 
Model prognosis yang sudah dibuat dilatih 

dengan menggunakan 1000 point data riwayat 
untuk menghasilkan model prediktor. Batas 
threshold fitur satndar deviasi untuk indikasi 
kerusakan diasumsikan mesin adalah 0,6 
untuk fitur s (asinh) dan 0,4 untuk fitur s 
(atan). Model prediktor ‘belajar’ dari data 
runtun waktu lampau dan selanjutnya akan 
memprediksi beberapa data waktu yang akan 
datang terkait sisa umur (RUL). Gambar 
menampilkan hasil prediksi RUL dengan 
skenario 250 steap-ahead horison, dimana 
hasil prediksi akan memotong threshold 
kerusakan dan menghasilkan sisa umur  RUL 
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sebesar 246 time-steps untuk fitur s (asinh) 
dan 243 time-steps untuk fitur s (atan). 

 

 
(a) 

 
(c) 

Gamabr 6. Prediksi RUL: (a) fitur s 
(asinh); (b) fitur s (atan) 

 

Kesimpulan 

Artikel ini membahas tentang prediksi sisa 
umur (RUL) komponen mesin berdasarkan 
multi regim sinyal getaran. Sinyal getaran 
yang direkam dari rumah bantalan dipartisi 
untuk memisahkan komponen sinyal kondisi 
normal (steady) dan kondisi degradasi mesin 
(transient). Ekstraksi fitur sinyal getaran 
dilakukan pada kedua jenis regim dengan 
menerapkan persamaan standar deviasi fitur 
trigonometri, serta perhitungan vektor energi 
sinyal setelah diproses dengan FFT, DWT 
dam EMD. Vektor energi tersebut selanjutnya 
digunakan untuk menentukan indeks 
kesehatan mesin melalui analisis korelasi CA. 
Nilai indeks terkecil menunjukkan mesin 
dalam kondisi abnormal, karena itu prognosis 
dilakukan untuk mengetahu sampai kapan 
mesin masih bia beroperasi. Metode yang 

diusulkan memberikan hasil yang relatif 
bagus tetapi sederhana dan mudah diterapkan 
pada sistem pemantauan mesin. 
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