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Deteksi Anomali pada Sinyal Vibrasi Berbasis Variational
Autoencoder

Zainal Umari

Abstrak

Analisis sinyal vibrasi telah lama diandalkan dalam berbagai industri sebagai
metode untuk mendeteksi anomali yang berpotensi menyebabkan kerusakan
serius. Namun, tingginya resolusi data dan ketiadaan label membuat deteksi
anomali pada sinyal vibrasi sulit dilakukan dengan metode tradisional. Penelitian
ini bertujuan untuk mengembangkan model Variational Autoencoder (VAE) yang
mampu mendeteksi anomali pada sinyal vibrasi beresolusi tinggi tanpa
memerlukan pelabelan data. Data yang digunakan diperoleh dari tiga unit mesin
blower identik di PT. Pusri Palembang. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model VAE yang dikembangkan mampu mendeteksi anomali dengan akurasi
tinggi, menjadikannya solusi yang andal dalam pemantauan kondisi mesin.
Penelitian ini menawarkan pendekatan praktis bagi industri untuk meningkatkan
efisiensi pemeliharaan dan keandalan peralatan.

Kata kunci: analisis sinyal vibrasi, deteksi anomali, pembelajaran tanpa
pengawasan, variational autoencoder
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Vibration Signal Anomaly Detection Using Variational
Autoencoder

Zainal Umari

Abstract

Vibration signal analysis has long been relied upon in various industries as a
method to detect anomalies that could potentially lead to serious damage.
However, the high resolution of data and the absence of labels make anomaly
detection in vibration signals challenging with traditional methods. This study
aims to develop a Variational Autoencoder (VAE) model capable of detecting
anomalies in high-resolution vibration signals without requiring labeled data. The
data used were obtained from three identical blower units at PT. Pusri Palembang.
The results of the study indicate that the developed VAE model can detect
anomalies with high accuracy, making it a reliable solution for machine condition
monitoring. This research offers a practical approach for industries to enhance
maintenance efficiency and equipment reliability.

Keywords: anomaly detection, unsupervised learning, variational autoencoder,
vibration analysis
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BAB I PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis sinyal vibrasi telah lama diandalkan dalam berbagai industri
sebagai metode pemantauan kondisi kesehatan mesin (Goyal dan Pabla, 2016).
Metode ini dinilai efektif karena perubahan pola vibrasi sering kali menjadi tanda
awal adanya anomali, seperti kerusakan mekanis atau penurunan Kkinerja
komponen (Ghazali dan Rahiman, 2021). Deteksi dini terhadap gejala anomali
tersebut sangat penting untuk meminimalkan potensi kegagalan mesin yang lebih
serius, sehingga waktu henti operasional (downtime) yang merugikan dapat
dicegah (Zonta dkk., 2020). Oleh sebab itu, pengembangan metode deteksi
anomali yang efektif untuk sinyal vibrasi semakin menjadi kebutuhan utama di
industri modern.

Namun, upaya deteksi anomali pada sinyal vibrasi masih menghadapi
sejumlah tantangan. Salah satunya adalah sifat data vibrasi yang umumnya
beresolusi tinggi dan tidak berlabel. Proses pelabelan data memerlukan intervensi
manusia, yang tidak hanya memakan biaya dan waktu, tetapi juga memerlukan
keahlian khusus untuk menjamin konsistensinya. Selain itu, teknik tradisional
kerap kali mengalami kesulitan dalam mengidentifikasi anomali yang tersembunyi
di dalam data berskala besar (G. Li dan Jung, 2023). Oleh karena itu, diperlukan
pendekatan yang lebih canggih dan adaptif untuk mengatasi kendala ini.

Salah satu alternatif yang berpotensi mengatasi permasalahan tersebut
adalah Variational Autoencoder (VAE), sebuah pendekatan pembelajaran tidak
terawasi (unsupervised learning) yang terbukti efektif dalam membentuk
representasi data untuk tujuan deteksi anomali (Ruff dkk., 2019). VAE
mempelajari distribusi laten data sehingga mampu mengidentifikasi deviasi
signifikan dari distribusi tersebut (Wang dkk., 2022; Zimmerer dkk., 2019).
Fleksibilitas VAE juga telah dibuktikan melalui penerapannya pada berbagai jenis

data, termasuk yang memiliki karakteristik kompleks (Neloy dan Turgeon, 2024).



Meskipun penerapan VAE dalam berbagai penelitian pembelajaran tidak
terawasi telah cukup berkembang, pemanfaatannya secara khusus untuk analisis
sinyal vibrasi masih terbilang terbatas. Padahal, sinyal vibrasi memiliki potensi
besar sebagai indikator kesehatan mesin, dan dengan memadukan VAE yang andal
dalam mendeteksi anomali, solusi pemantauan kondisi mesin yang lebih efektif

dapat diwujudkan.

1.2 Rumusan Masalah

VAE telah banyak digunakan dalam berbagai domain untuk deteksi
anomali, seperti pada data citra dan teks. Namun, penggunaannya pada sinyal
vibrasi masih belum banyak dieksplorasi. Sebagian besar metode tradisional,
seperti Principal Component Analysis (PCA) atau model berbasis statistik,
cenderung memiliki keterbatasan dalam menangkap pola yang kompleks dan
tidak linier pada sinyal vibrasi. Hal ini menyebabkan performa deteksi anomali
kurang optimal. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis VAE yang dapat
meningkatkan akurasi dalam mengenali pola anomali, menentukan kombinasi
hiperparameter yang optimal, serta mengevaluasi kinerja model secara

menyeluruh dalam mendeteksi anomali pada sinyal vibrasi.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Mengembangkan model deteksi anomali pada sinyal vibrasi menggunakan
VAE untuk meningkatkan akurasi dalam mengenali pola anomali.
2. Menentukan kombinasi hiperparameter terbaik untuk model VAE guna
memaksimalkan performa deteksi anomali.
3. Mengevaluasi performa model VAE dalam mendeteksi anomali pada sinyal

vibrasi.



1.4 Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat sebagai berikut:
1. Menambah wawasan dalam pengembangan model deteksi anomali berbasis
VAE pada domain sinyal vibrasi.
2. Membantu meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam proses deteksi anomali
pada sistem monitoring mesin.
3. Memberikan rekomendasi kombinasi hiperparameter yang optimal untuk

model VAE dalam aplikasi deteksi anomali pada sinyal vibrasi.

1.5 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Dataset yang digunakan merupakan sinyal vibrasi yang telah dikonversi ke
domain frekuensi. Dengan demikian, proses pengolahan data dari domain
waktu ke domain frekuensi tidak menjadi ruang lingkup penelitian ini.

2. Penelitian ini tidak membahas mengenai aspek fisik sensor, seperti jenis
sensor, lokasi pemasangan, atau kualitas sinyal. Data yang digunakan

diasumsikan sudah tersedia dalam kondisi siap untuk dianalisis.

1.6 Sistematika Penulisan

Penelitian ini ditulis dengan sistematika sebagai berikut:

Bab I Pendahuluan
Menyajikan latar belakang penelitian, rumusan masalah, tujuan penelitian,

manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan.

Bab 2 Tinjauan Pustaka
Menguraikan teori-teori yang relevan, penelitian terdahulu, serta konsep-

konsep dasar yang mendasari penelitian ini.

Bab 3 Metode Penelitian
Menjelaskan desain penelitian, metodologi yang digunakan, serta teknik

analisis data yang diterapkan.



Bab 4 Hasil dan Analisa
Menyajikan hasil penelitian yang diperoleh dan analisis terhadap data

yang telah dikumpulkan.

Bab 5 Kesimpulan
Menyimpulkan hasil penelitian, memberikan rekomendasi, serta

mengemukakan saran untuk penelitian selanjutnya.
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