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Abstract— Induction motors are widely applied in the industrial world and are the most critical components whose
performance must be considered. Damage from an induction motor generally occurs on the inside of the motor. Such as
damage to the bearings and damage to the rotor. Detecting damage is one of the methods used to determine the condition of
an induction motor, one of which is detection through vibration on the motor. The disadvantage of detecting vibrations is
that there is contact with the induction motor and the price is very expensive. This method is considered less practical when
applied to machines that operate in narrow areas because it requires the installation of the right sensor on the measuring
object which sometimes endangers the operator and measuring instrument. To avoid unwanted things, voice detection
is used. The sound produced by the induction motor will be recorded using a microphone, then the sound signal will be
processed to produce a spectrogram. This spectrogram data will later be processed using the Convolutional Neural Network
(CNN) classification method. 2 data are classified, namely motor in healthy condition and motor in damaged condition.
The learning outcomes from the Convolutional Neural Network are then applied to the STM32F746G in the form of a CNN
system mode. From the experimental results, in the training phase the system succeeded in differentiating the sound of
a healthy motor and a damaged motor with an accuracy rate of 92.4% and in the testing phase the system was able to
distinguish the sound of a damaged motor and a healthy motor with an average accuracy rate of 88.325%.

Abstrak— Motor induksi banyak diaplikasikan dalam dunia industri dan merupakan komponen terpenting yang harus
diperhatikan kinerjanya. Kerusakan dari motor induksi umumnya terjadi pada bagian dalam motor. Seperti kerusakan
pada bearing maupun kerusakan pada rotor. Mendeteksi kerusakan merupakan salah satu metode yang digunakan untuk
mengetahui kondisi dari motor induksi, salah satunya adalah pendeteksian melalui getaran pada motor. Kekurangan dari
pendeteksian pada getaran adalah adanya kontak terhadap motor induksi dan harganya sangat mahal. Metode ini dirasa
kurang praktis bila diterapkan pada mesin yang beroperasi di daerah yang sempit karena menghendaki pemasangan sensor
yang tepat pada objek ukur yang terkadang membahayakan operator dan instrument pengukuran. Untuk menghindari hal
yang tidak diinginkan, digunakanlah pendeteksian suara. Suara yang dihasilkan motor induksi akan direkam menggunakan
mikrophone, kemudian sinyal suara diolah agar menghasilkan spektogram. Data spektogram ini nantinya akan diolah
menggunakan metode klasifikasi Convolutional Neural Network (CNN). Terdapat 2 data yang diklasifikasi yaitu motor
kondisi sehat dan motor kondisi rusak. Hasil pembelajaran dari Convolutional Neural Network kemudian diterapkan pada
STM32F746G berupa model sistem CNN . Dari hasil percobaan, pada fase training sistem berhasil membedakan suara
antara motor sehat dan motor rusak dengan tingkat akurasi sebesar 92,4% dan pada fase testing sistem dapat membedakan
suara motor rusak dan motor sehat dengan tingkat akurasi rata-rata sebesar 88,325%.

Kata Kunci— Motor induksi; kerusakan bearing; Convolutional Neural Network; soektogram.

I. PENDAHULUAN

yang stabil dalam jangka panjang. Secara tradisional,

OTOR induksi banyak digunakan dalam aplika-

si industri dan rumah tangga karena strukturnya
yang sangat sederhanadan handal. biaya rendah dan
implementasi kontrol yang mudah. Tetapi, lingkungan
kerja, instalasi dan faktor produksi bisa menyebabkan
kerusakan internal seperti kerusakan pada stator dan
rotor. Akibatnya pemantauan status dan diagnosis ke-
salahannya sangat penting untuk pengoperasian sistem
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pendeteksian rolling element bearing didasarkan pada
getaran dan sinyal akustik [1-4].

Bearing merupakan komponen motor induksi yang
membantu rotor agar dapat bergerak secara bebas. Ke-
rusakan bearing dapat menyebabkan terjadinya pening-
katan getaran, peningkatan kebisingan, peningkatan
suhu kerja, kehilangan efisiensi yang dapat menyebabk-
an kerusakan pada bagian motor induksi [5-8].

Metode pendeteksian berdasarkan pada getaran
memerlukan pemasangan alat yang tepat pada motor
yang akan dideteksi. Berbeda halnya dengan pende-
teksian berdasarkan sinyal suara. Alat yang digunakan
tidak perlu dipasangkan secara tepat dengan motor, cu-
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kup mendekatkan alat pendeteksi tersebut ke motor
induksi yang akan dideteksi. Pendeteksian kerusak-
an pada bearing telah dibahas pada beberapa peneliti-
an sebelumnya. Berdasarkan hasil penelitian dengan
menggunakan software MATLAB dan metode Fast Fo-
urier Transform (FFT) untuk mengolah sinyal suara,
didapatkan letak frekuensi kerusakannya terjadi pada
frekuensi 144,5 Hz [9-13]. Nilai ini didapatkan da-
ri hasil perhitungan teori dan hasil pengujian secara
langsung. Penelitian selanjutnya [14—18] melakukan
pendeteksian kerusakan bearing melalui analisi arus
stator dengan menggunakan metode Fast Fourier Tran-
sform (FFT). Pengujian dilakukan dengan pemberian
beban mekanik berupa generator, dan untuk membuat
beban bervariasi maka generator diberi pembebanan
elektris berupa lampu. Hasil pengujian terdiri dari 3
macam kerusakan bearing dan 5 macam variasi beb-
an. Pada pengujian kerusakan bearing dengan 1 lu-
bang 2mm didapatkan rata-rata tingkat keberhasilan
pendeteksian sebesar 60%. Pada pengujian kerusak-
an bearing dengan 2 lubang 2mm didapatkan rata-rata
tingkat keberhasilan pendeteksian sebesar 48%. Pada
pengujian kerusakan bearing dengan 3 lubang 2mm
didapatkan rata-rata tingkat keberhasilan pendeteksian
sebesar 41%. Dari pengujian ini didapatkan kesimpul-
an bahwa efek pembebanan yang diberikan pada motor
induksi mempermudah untuk proses pendeteksian.

Merujuk pada penelitan-penelitan sebelumnya, pe-
nulis akan melakukan perbandingan dengan sistem
yang langsung diterapkan pada hardware berupa micro-
controller jenis STM32F746G-Discovery. Dengan cara
mengolah sinyal suara yang sudah didapatkan meng-
gunakan Python untuk mendapatkan data spektogram.
Spektogram adalah tampilan detail audio yang dapat
mewakili waktu, frekuensi, dan amplitudo dari suatu
sinyal dalam satu grafik. Kemudian data spectogram
yang sudah didapatkan akan diklasifikasi dengan Con-
volutional Neural Network untuk mendapatkan hasil
berupa informasi kondisi motor induksi dalam keadaan
sehat ataupun motor induksi dalam keadaan rusak. Sis-
tem ini diharapkan mampu membantu pekerja didunia
industri yang berhubungan dengan motor induksi ketika
melakukan pengecakan kondisi motor tanpa menggu-
nakan metode getaran, untuk mengantisipasi keadaan
yang tidak diinginkan.

II. METODE PENELITIAN

Diagram alur untuk sistem yang akan dibuat dapat di-
lihat pada Gambar 1. Penelitian dimulai dari pengum-
pulan data set suara dengan menggunakan microphone
MEMS yang terdapat pada STM32F746G-Discovery.
Selanjutnya sinyal suara diubah dari model PDM ke
model PCM agar bisa disimpan ke microSD. Proses me-
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Gambar 1: Diagram alur sistem

rekam suara dilakukan selama 15 detik setelah itu dio-
lah menggunakan metode Fast Fourier Transform (FFT)
untuk mendapatkan spektogram. Grafik spektogram
antara kondisi motor sehat dan kondisi motor rusak
kemudian diklasifikasi menggunakan Convolutional
Neural Network (CNN). Hasil pembelajaran/learning
dari CNN nantinya akan diterapkan ke microcontroller
sehingga dapat mendeteksi kerusakan.

i. Fast Fourier Transform (FFT)

Fast Fourier Transform (FFT) merupakan pengembang-
an suatu metode perhitungan cepat dari Discrete Fourier
Transform (DFT). DFT merupakan suatu metode per-
hitungan yang mengubah sinyal dari domain waktu ke
domain frekuensi. Biasanya FFT digunakan untuk ke-
perluan analisis spektrum dalam domain frekuensi [14].
Rumus untuk FFT dapat dilihat pada Persamaan (1).

N—-1
Xy =Y Xo(k)Wp (1)
k=0

dengan n =0,1,2,...,N — 1. Untuk W, merupakan
notasi dalam Persamaan (2) berikut.

_j2zm
Wl’l:€ Jn

2

ii. Spektogram

Spektogram adalah tampilan detail audio, yang dapat
mewakili waktu, frekuensi, dan amplitudo semuanya
dalam satu grafik. Spektrogram didapatkan dengan cara
melakukan perhitungan Short Time Fourier Transform
(STFT) pada sinyal yang akan dikonversi [19]. Short
Time Fourier Transform (STFT), yaitu suatu modifika-
si dari transformasi Fourier yang menganalisis sinyal
secara lokal dengan membatasi sinyal tersebut dengan
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suatu fungsi window W(t) yang memiliki durasi terten-
tu. Setelah itu dilakukan perhitungan FFT pada tiap
frame. kemudian hasil dari perhitungan tersebut disu-
sun vertikal sesuai waktu. Kemudian nilai-nilai nya
diwakilkan oleh warna-warna, sehingga hasil akhirnya
adalah berupa gambar grafik 2 dimensi.

safe broken
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Gambar 2: Hasil spektogram untuk motor kondisi (a) sehat
(b) rusak

iii. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan pe-
ngembangan dari multilayer perceptron (MLP) yang
didesain untuk mengolah data dua dimensi dalam ben-
tuk citra. CNN ini termasuk kedalam jenis Deep Neural
Network karena kedalaman jaringan yang tinggi dan
banyak diaplikasikan pada data citra. Pada dasarnya
klasifikasi citra dapat digunakan dengan MLP, akan
tetapi dengan metode MLP kurang sesuai untuk digu-
nakan karena tidak menyimpan informasi spasial dari
data citra dan menganggap setiap piksel adalah fitur
yang independen sehingga menghasilkan hasil yang ku-
rang baik. Penelitian awal yang mendasari penemuan
CNN ini pertama kali dilakukan oleh Hubel dan Wie-
sel [20] mengenai visual cortex pada indera penglihatan
kucing.

iv.  TensorFlow

TensorFlow adalah library yang bersifat open source
untuk membangun, melatih, mengevaluasi, dan mene-
rapkan model pembelajaran mesin. Sebagian pengem-
bang menggunakan library Phyton untuk membangun
sebuah sistem. KERAS merupakan salah satu library
TensorFlow API tingkat tinggi yang memudahkan un-
tuk membangun dan melatih jaringan pembelajaran
yang mendalam. Dengan menggunakan TensorFlow
Lite dapat menjalankan model hasil pembelajaran pada
sebuah microcontroller [21].

III. HASIL PENELITIAN DAN DISKUSI

Pada bagian ini akan dibahas hasil dari pengujian sis-
tem yang telah dibuat. Hasil Pengujian terdiri dari sub
hasil pengujian:
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Gambar 3: Arsitektur CNN yang digunakan oleh sistem
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Gambar 5: Hasil FFT sinyal dengan frekuensi 100Hz pada
(a) Octave (b) Audacity

i. Pre-processing

Untuk melakukan validasi terhadap algoritma FFT
yang akan digunakan dalam pengolahan sinyal suara
maka dilakukan pre-processing. Seperti ysng diperli-
hatkan pada Gambar 5, sinyal yang akan diolah meng-
gunakan FFT adalah sinyal dengan frekuensi 100Hz
dengan waktu selama 5 detik.

Dari hasil pengujian algoritma FFT pada 2 softwa-
re yang berbeda, menunjukkan hasil pembacaan audio
frekuensi 100Hz selama 5 detik dengan akurat. Hal ini
membuktikan bahwa algoritma yang telah disusun bisa
dikatakan benar sehingga dapat digunakan pengolahan
sinyal dalam penelitian ini.

Selanjutnya dilakukan pre-processing terhadap
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Gambar 7: Kondisi ruangan dengan suara motor (a) sepi (b) normal (c) ramai

(b)

Gambar 8: Tampilan microcontroller saat (a) proses mere-
kam (b) selesai merekam

kondisi ruangan. Terdapat 2 kategori yaitu kondisi
ruangan tanpa suara motor seperti pada Gambar 6 dan
kondisi ruangan dengan suara motor seperti pada Gam-
bar 7.

Dapat ditarik sebuah informasi bahwasanya noi-
se pada kondisi ruangan sepi tidak akan mempenga-
ruhi suara motor seperti pada Gambar 7 (a). Hal tu
dikarenakan karakteristik lingkungan sepi memiliki fre-
kuensi tersendiri dengan amplitude yang relatif kecil,
dan juga suara motor memiliki karakter frekuensi de-
ngan amplitude yang lebih besar dari pada amplitu-
de yang dihasilkan oleh frekuensi lingkungan/ruangan.
Untuk kondisi ruangan normal seperti pada Gambar
7 (b) memiliki frekuensi baru yang muncul, dipredik-
si frekuensi-frekuensi tersebut muncul karena adanya

komponen kelistrikan yang menyala seperti: AC, kul-
kas, dan lampu. Karena pada dasarnya seluruh kom-
ponen kelistrikan memiliki frekuensi tersendiri. Untuk
kondisi ruangan ramai seperti pada Gambar 7 (c) hal ini
sama persis dengan apa yang ada pada kondisi normal
hanya saja kondisi ramai ini memiliki banyak sekali
frekuensi baru dibandingkan dengan kondisi normal.
Berdasarkan dari pengujian pre-processing kondisi ru-
angan diatas, maka untuk pengujian sistem pada motor
dilakukan pada kondisi ruangan sepi.

ii. Pengujian microphone

Pengujian ini dilakukan untuk memastikan microphone
yang terdapat pada STM32F746G-Discovery berfungsi
dengan baik. Proes merekam dilakukan selama 15 de-
tik, setelah itu rekaman akan secara otomatis tersimpan
kedalam microSD.
iti. Learning
Proses learning bertujuan untuk mendapatkan model
yang dapat diterapkan pada mikrokontroller.

Jika data validasi dan juga testing diplot ma-
ka akan muncul grafik accuracy dan juga grafik
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Tabel 1: Dataset yang akan digunakan untuk proses learning

Kondisi motor Jumlah data Training (%) Validasi (%) Testing (%)
Sehat 480

Rusak 480 80% 10% 10%
Jumlah 960

loss/cross_entropy seperti Gambar 9. Untuk grafik ber-
warna biru menunjukkan hasil trainig sedangkan grafik
berwarna merah menunjukkan hasil evaluasi.

(a) (b)
Gambar 9: Data validasi dan juga testing diplot maka ak-

an muncul grafik (a) Grafik akurasi (b) Grafik
loss/cross_entropy

Tabel 2: Hasil pengujian pada motor sehat tanpa pengerem-

an
Pengujian ke-  Keterangan

1 Sehat
2 Sehat
3 Rusak
4 Sehat
5 Sehat
6 Sehat
7 Sehat
8 Sehat
9 Sehat
10 Sehat
11 Sehat
12 Sehat
13 Sehat
14 Sehat
15 Sehat

iv.  Pengujian Motor Sehat Tanpa Pengereman
Pengujian dilakukan untuk membuktikan bahwa sis-
tem yang sudah dibuat dapat mendeteksi bahwa motor
dalam kondisi sehat tidak mengalami kerusakan.

Pada pengujian ini, dari 15 kali dilakukan pengu-
jian terdapat 1 data menunjukkan output yang tidak
sesuai dengan kondisi asli motor yaitu kondisi motor
sehat. Data output yang keluar adalah motor broken.
Hal ini dikarenakan rekaman pengujian yang digunak-
an adalah kondisi ruangan yang ramai, sehingga suara
dari motor tercampur dengan suara lain. Berdasarkan
data pada Tabel 2 diatas tingkat akurasi untuk pengujian
pada kondisi motor rusak yaitu sebesar 93,33%.

11
(a) (b)

Gambar 10: Hasil pengujian yang memperlihatkan (a) ber-
hasil mendeteksi sehat pada pengujian pertama
(b) gagal mendeteksi sehat pada pengujian ke
3

v.  Pengujian Motor Rusak Tanpa Pengereman

Pengujian dilakukan untuk membuktikan bahwa sis-
tem yang sudah dibuat dapat mendeteksi bahwa motor
dalam kondisi mengalami kerusakan.

(a) (b)

Gambar 11: Hasil pengujian menunjukkan (a) berhasil
mendeteksi rusak pada pengujian pertama (b)
gagal mendeteksi rusak pada pengujian ke 6,
8 dan 12

Tabel 3: Hasil Pengujian Motor Rusak Tanpa Pengereman

Pengujian ke-  Keterangan
1 Rusak
2 Rusak
3 Rusak
4 Rusak
5 Rusak
6 Sehat
7 Rusak
8 Sehat
9 Rusak
10 Rusak
11 Rusak
12 Sehat
13 Rusak
14 Rusak
15 Rusak

Pada pengujian ini, dari 15 kali dilakukan pengu-
jian terdapat 3 data menunjukkan output yang tidak
sesuai dengan kondisi asli motor yaitu kondisi motor
rusak. Data output yang keluar adalah motor safe. Hal
ini dikarenakan rekaman pengujian yang digunakan
adalah kondisi ruangan yang ramai, sehingga suara dari
motor tercampur dengan suara lain. Berdasarkan data
pada Tabel 3 diatas tingkat akurasi untuk pengujian
pada kondisi motor rusak yaitu sebesar 80%.
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Tabel 4: Hasil pengujian pada motor sehat dengan penge- Tabel 5: Hasil pengujian pada motor sehat dengan penge-

riman

Pengereman (Beban)  Pengujian ke-  Keterangan

Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat
Sehat

3kg

4 kg

Skg

N B W= WU, WD~k WN—

vi. Pengujian Motor Sehat Dengan Pengereman

Pengujian kali ini dilakukan dengan variasi pengerm-
an. Tipe pengereman yang digunakan adalah mekanik
menggunakan timbal dengan berat 3 kg, 4 kg dan 5
kg. Motor di couple dengan sisi pengeraman seperti
ditunjukkan pada Gambar 12.

Gambar 12: Rangkaian pengujian dengan pengereman

Pada pengujian ini, motor diberikan pengereman
dengan menggunakan beban seberat 3 kg, 4 kg dan 5
kg. Berdasarkan data pada Tabel 4 hasil output sesuai
dengan kondisi asli motor, yaitu motor dalam kondi-
si sehat tanpa mengalami kerusakan dengan tingkat
akurasi 100%.

vii. Pengujian Motor Rusak Dengan Pengereman
Cara pengujian sama halnya dengan pengujian pada
motor sehat.

Pada pengujian ini, dari 15 kali dilakukan pengu-
jian terdapat 3 data menunjukkan output yang tidak
sesuai dengan kondisi asli motor yaitu kondisi motor

reman

Pengereman (Beban)  Pengujian ke-

1 Rusak
Rusak
Sehat
Rusak
Rusak

Keterangan

3kg

DB W

Sehat
Rusak
Rusak
Rusak
Sehat

4 kg

[ O R

Rusak
Rusak
Rusak
Rusak
Rusak

Skg

R O R

rusak. Data output yang keluar adalah motor safe. Hal
ini dikarenakan rekaman suara pada Tabel 5 beban 3
kg pengujian ketiga dan Tabel 5 beban 4 kg pengujian
pertama dan pengujian kelima memiliki karakteristik
suara kerusakana yang cenderung lebih pelan. Berda-
sarkan data pada Tabel 5 diatas tingkat akurasi untuk
pengujian pada kondisi motor rusak dengan beban yaitu
sebesar 80%.

Berdasarkan hasil pengujian sebelumnya maka
dapat ditulis ulang pada tabel berikut ini:

Tabel 6: Rata-rata akurasi sistem

Jenis pengujian Akurasi
Motor sehat tanpa pengereman 93,3%
Motor rusak tanpa pengereman 80%
Motor sehat dengan pengereman 100%
Motor rusak dengan pengereman 80%
Rata-rata akurasi 88,325%

IV. KESIMPULAN

Kesimpulan dari makalah penelitian adalah spektogram
berhasil didapatkan dengan mengolah sinyal frekuensi
menggunakan metode Fast Fourier Transform (FFT).
Pengenalan pola spektogram menggunakan Convolu-
tional Neural Network (CNN) sudah dapat membe-
dakan suara motor induksi yang sehat maupun suara
motor induksi yang rusak. Penerapan sistem yang su-
dah didesain berhasil diterapkan pada microcontroller
STM32F746G-Discovery dengan tingkat akurasi rata-
rata sebesar 88,325%.
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