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Abstrak−Motor induksi merupakan motor yang paling banyak digunakan karena kokoh dan murah. Namun, seiring beroperasi 

motor induksi, kerusakan mekanik akan terjadi, salah satunya adalah kerusakan bearing. Kerusakan bearing bisa mencapai 50% 

dibandingkan dengan jenis kerusakan lainnya. Penyebabnya antara lain adalah misalignment saat memasang motor dengan 

beban atau getaran saat motor beroperasi. Dalam penelitian ini, fenomena misalignment akan diklasifikasikan berdasarkan 

tingkat kerusakannya. Skenario tingkat kerusakan adalah misalignment 1mm dan 1,5mm. Getaran dari motor normal dan motor 

misalignment akan diambil menggunakan sensor getaran, kemudian sinyal getaran akan ditransformasikan menggunakan 

transformasi wavelet Daubechis. Keluaran berupa sinyal frekuensi tinggi dari transformasi wavelet Daubechis akan diekstraksi 

berdasarkan sum, range, dan energi sinyal tersebut. Kemudian, performansi dari metode Fuzzy Subspace Clustering akan 

diketahui setelah dilakukan pengujian data. Sebagai perbandingan apakah metode Fuzzy Subspace Clustering dapat 

mengklasifikasikan kondisi motor induksi dengan baik, maka akan dibandingkan dengan metode K-Mean. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa kombinasi Fuzzy Subspace Clustering atau K-Means dan transformasi wavelet Daubechis tingkat pertama 

menghasilkan klasifikasi terbaik dengan akurasi 95,83%. 

Kata Kunci: Fuzzy Subspace Clustering; K-Mean; Transformasi Wavelet Daubechis; Misalignment; Motor Induksi  

Abstract− Induction motors are the most widely used motors because they are sturdy and inexpensive. However, as the 

induction motor operates, mechanical damage will occur, one of which is bearing damage. Bearing damage can reach 50% 

compared to other types of damage. The causes include misalignment when installing the motor with a load or vibration when 

the motor is operating. In this study, the misalignment phenomenon will be classified based on the level of damage. The damage 

scenario is 1mm and 1.5mm misalignment. Vibration from normal motor and motor misalignment will be taken using a 

vibration sensor, then the vibration signal will be transformed using Daubechis wavelet transform. The output in the form of a 

high frequency signal from the Daubechis wavelet transform will be extracted based on the sum, range, and energy of the 

signal. Then, the performance of the Fuzzy Subspace Clustering method will be known after testing the data. As a comparison 

whether the Fuzzy Subspace Clustering method can classify induction motor conditions well, it will be compared with the K-

Mean method. The results showed that the combination of Fuzzy Subspace Clustering or K-Means and the first-level Daubechis 

wavelet transform resulted in the best classification with an accuracy of 95.83%. 
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1. PENDAHULUAN 

Motor induksi merupakan motor yang paling banyak digunakan karena kokoh, murah, efisiensi tinggi, dan 

pengoperasian yang mudah menjadikan motor induksi paling diminati [1-2]. Kebanyakan pabrik memiliki kondisi 

kotor, lembab, panas, dll, yang dapat menurunkan kondisi motor. Untuk menghindari penurunan kondisi motor 

yang signifikan, diperlukan perawatan berkala melalui kegiatan perawatan preventif. Berdasarkan data penelitian, 

kerusakan mekanis merupakan kerusakan yang paling sering terjadi. Salah satu kerusakan mekanis adalah 

kerusakan bantalan yang mencapai 50% dibandingkan jenis kerusakan lainnya [3-8]. Kerusakan pada bearing ini 

dapat menyebabkan downtime di pabrik yang membuat kerugian besar bagi perusahaan karena tidak tercapainya 

target produksi. Hal ini sangat ironis karena harga bearing yang cukup murah. Penyebab kerusakan bantalan antara 

lain kesalahan pemasangan, kurangnya pelumasan, dan kesalahan produksi pabrik. Pemasangan yang salah 

menyebabkan misalignment antara poros motor dan beban motor [9].  

Sebelumnya, operator mengecek langsung dengan melihat motor apakah ada misalignment atau tidak. 

Namun cara ini harus mematikan motor sehingga bisa mengganggu produksi. Sehingga perlu dicari cara lain yang 

lebih akurat dan praktis dalam mengecek kondisi motor. Salah satunya dengan memantau kondisi motor saat ini 

(Motor Current Signature Analysis/MCSA). Karena MCSA yang memproses data menggunakan metode Fast 

Fourier Transform (FFT) [10-11], hanya berdasarkan analisis arus motor untuk mendeteksi kerusakan motor 

induksi, metode ini tidak cocok untuk kasus yang tidak berdampak langsung pada arus motor, seperti kerusakan 

pada motor. Analisis ini telah diteliti dan dibandingkan dengan analisis vibrasi motor [12], yang ternyata keduanya 

menghasilkan pola yang serupa, namun tanpa menggunakan metode klasifikasi. 

Pada penelitian ini, dengan mengolah data getaran motor menggunakan transformasi wavelet Daubechis 1-

5 pada level pertama-ketiga, fenomena misalignment akan dideteksi menggunakan metode Fuzzy Subspace 

Clustering. Sebagai masukan dari Fuzzy Subspace Clustering, hasil transformasi wavelet berupa sinyal frekuensi 

tinggi dari motor normal, motor dengan misalignment 1mm dan 1,5mm, akan diekstraksi menjadi sum, range, dan 

energi sinyal. Sebagai perbandingan, ditampilkan metode K-Mean sehingga akurasi dari masing-masing metode 

dapat diuji dalam sistem ini. 
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2. METODOLOGI PENELITIAN 

Gambar 1 di bawah ini menunjukkan proses pendeteksian misalignment pada motor induksi. Sensor piezoelektrik 

mengambil getaran motor untuk disimpan dalam perangkat penyimpanan. Kasus misalignment yang akan di 

skenario adalah motor dengan misalignment 1.5mm dan 1mm dan motor normal. Data getaran motor kemudian 

ditransformasikan menggunakan wavelet Daubechis 1-5 pada level pertama-ketiga, kemudian sinyal frekuensi 

tinggi dari transformasi wavelet diekstraksi berdasarkan sum, range, dan energi sinyal. Fuzzy Subspace Clustering 

dan K-Means akan mengelompokkan sinyal-sinyal ini ke dalam kategori motor dengan misalignment 1.5mm dan 

1mm dan motor normal.  

 

Gambar 1. Proses Klasifikasi Misalignment pada Motor Induksi 

2.1 Persiapan Percobaan 

Gambar 2(a) dan (b) di bawah ini menunjukkan proses pengambilan data getaran dari motor. Sebagai beban, 

generator dikopel dengan motor induksi. Selanjutnya, skenario misalignment diterapkan pada koneksi antara 

generator dan motor. Sensor piezoelektrik akan menangkap sinyal getaran motor dan menyimpannya dalam 

perangkat penyimpanan, yang selanjutnya akan diproses menggunakan transformasi wavelet dan Fuzzy Subspace 

Clustering pada komputer. 

 

Gambar 2. (a). Skema Fenomena Getaran (b). Pengambilan Getaran Motor 

2.2 Dekomposisi Transformasi Wavelet  

Transformasi wavelet digunakan dalam penelitian ini dengan alasan transformasinya yang mudah dan telah banyak 

diterapkan dalam pemrosesan sinyal.  

 

Gambar 3. Dekomposisi Tingkat 3 
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Prosesnya dimulai dengan melewatkan sinyal getaran motor ke filter LPF dan HPF. Sinyal detail (cD) dan sinyal 

aproksimasi (cA) akan dihasilkan dari proses tersebut. Sinyal tersebut memiliki jumlah data sebanyak setengah 

dari data asli/data awal. Proses ini disebut proses dekomposisi tingkat pertama. Selanjutnya sinyal aproksimasi 

(cA) akan diteruskan kembali ke filter HPF dan LPF dan akan menghasilkan cA dan cD pada level berikutnya. 

Tahap ini disebut proses dekomposisi tingkat kedua. Proses ini akan berulang sampai tingkat dekomposisi yang 

diinginkan seperti ditunjukkan pada Gambar 3 [13-14].  

2.3 Ekstraksi Fitur  

Sinyal frekuensi tinggi yang dihasilkan dari dekomposisi tingkat pertama - ketiga kemudian akan diekstraksi 

berdasarkan sum, range, dan energi. Range berarti perbedaan antara nilai maksimum dan minimum dari sinyal. 

Rumus Range adalah  

Range = Rentang = Nilai maksimum – nilai minimum sinyal     (1) 

sedangkan Sum adalah jumlah mutlak dari suatu range sinyal tertentu yang dirumuskan (2) sebagai berikut: 

Sum =
1

| ( ) |
n k

n

d n
=

=

          (2) 

Selanjutnya, tingkat energi sinyal adalah jumlah kuadrat dari komponen sinyal, seperti yang ditunjukkan pada 

Persamaan (3) [15-18]: 

e  = 
2

1

( ( ))
n k

n

d n
=

=

          (3) 

Ekstraksi ciri kemudian dianalisa menggunakan metode yang telah ditentukan untuk mengetahui keadaan motor 

induksi apakah dalam keadaan normal, keadaan misalignment 1mm, atau keadaan misalignment 1,5mm. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Gambar 4 menunjukkan data dari getaran motor. Getaran motor yang ditangkap adalah getaran motor normal, dan 

motor dengan ketidaksejajaran 1mm dan 1,5mm.  

 

Gambar 4. Dekomposisi Tingkat 3 

Kita dapat melihat bahwa sinyal motor dalam kondisi normal memiliki nilai data yang renggang dan 

bernilai rendah. Ketika ada misalignment 1mm, grafik menjadi lebih ketat dan terkadang ada lonjakan. Selain itu, 

misalignment 1,5 mm menghasilkan grafik yang rapat dan bernilai tinggi. 

3.1 Transformasi Wavelet Daubechies  

Kemudian, transformasi wavelet Daubechis akan menyaring data getaran tersebut. Dalam penelitian ini, hanya 

sinyal frekuensi tinggi/sinyal detail (cD) pada level 1 hingga level 3 yang akan digunakan. Hasil transformasi 

sinyal dari transformasi wavelet Daubechis pada sinyal frekuensi tinggi ditunjukkan pada Gambar. 5-7 di bawah.  

 

         Normal  1mm misalignment 1.5mm misalignment 
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Gambar 5. Transformasi Wavelet Daubechis 1 Tingkat Pertama  

 

Gambar 6. Transformasi Wavelet Daubechis 1 Tingkat Kedua 

 

Gambar 7. Transformasi Wavelet Daubechis 1 Tingkat Ketiga 

Kurva tersebut merupakan sinyal detail dari transformasi wavelet Daubechis 1 dari level 1 ke level 3. 

Daubechis 1-5 digunakan dalam analisis ini. Selanjutnya dari masing-masing wavelet Daubechi akan difilter untuk 

normal  1mm misalignment 1.5mm misalignment 

Normal 1mm misalignment 1.5mm misalignment 

Normal 1mm misalignment 1.5mm misalignment 
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mengambil sinyal detailnya. Hasil sinyal detail tidak dapat langsung digunakan untuk analisis, sehingga perlu 

dilakukan ekstraksi fitur untuk mencari pola.  

 

2.2 Ekstraksi Fitur  

Tabel 1 berikut adalah keluaran ekstraksi ciri dari sinyal detail transformasi wavelet Daubechis 1-5 pada level 1 

hingga 3. Ekstraksi ciri yang diambil adalah sum, range dan energi dari sinyal. Data ini kemudian dianalisis 

menggunakan metode Fuzzy Subspace Clustering dan K-Means.  

Tabel 1. Ekstraksi Fitur Transformasi Wavelet Daubechis 1 

  Daubechis 1  

Level 1  Level 2  Level 3 

Sum Range Energy  Sum Range Energy    Sum   Range Energy 

Normal 

 

 

 

0.1739 0.0183 0.0016  0.1100 0.0129 0.0007  0.0686 0.0092 0.0003 

0.1281 0.0183 0.0012  0.0776 0.0129 0.0005  0.0549 0.0092 0.0003 

0.2105 0.0183 0.0019  0.1359 0.0194 0.0010  0.0595 0.0137 0.0003 
........... ........... ...........  ........... ........... ...........  ........... ........... ........... 

1mm 0.4209 0.0183 0.0039  0.2847 0.0259 0.0026  0.1739 0.0275 0.0016 

0.4941 0.0275 0.0047  0.3559 0.0259 0.0035  0.1235 0.0183 0.0009 

0.4118 0.0183 0.0038  0.3624 0.0259 0.0034  0.1556 0.0275 0.0015 
........... ........... ...........  ........... ........... ...........  ........... ........... ........... 

1.5mm 0.5399 0.0549 0.0070  0.3429 0.0453 0.0038  0.1601 0.0229 0.0013 

0.6223 0.0824 0.0099  0.3106 0.0324 0.0028  0.2471 0.0549 0.0043 

0.5673 0.0641 0.0095  0.3106 0.0388 0.0036  0.2013 0.0366 0.0024 
…............ ........... ...........  ........... ........... ...........  ........... ........... ........... 

Secara visual, hasil ekstraksi ciri akan menunjukkan pola dari nilai sum, range dan energi sinyal motor 

misalignment dibandingkan dengan motor normal. Akan tetapi, untuk mempermudah dalam menganalisis data 

tersebut dan agar hasil yang diperoleh lebih valid, maka dalam melakukan analisis harus digunakan suatu metode. 

Dalam penelitian ini digunakan metode clustering yaitu Fuzzy Subspace Clustering dan K-mean. 

2.2 Fuzzy Subspace Cluster 

Data masukan Fuzzy Subspace Clustering berjumlah 12 data latih untuk masing-masing misalignment 1.5mm dan 

1mm dan motor normal. Jadi, jumlah data latih yang digunakan adalah 36 data. Sedangkan data pengujian adalah 

8 data untuk masing-masing 1.5mm dan 1mm misalignment dan motor normal. Jadi, total data uji berjumlah 24 

data. Pada penelitian ini, keluaran Fuzzy Subspace Clustering akan dibandingkan dengan K-Means untuk 

menentukan metode yang paling tepat untuk kasus misalignment pada motor. Penelitian ini menggunakan Matlab 

untuk melakukan Fuzzy Subspace Clustering dan K-Means. Tabel 2 merupakan hasil akurasi Fuzzy Subspace 

Clustering dan K-Means.  

Tabel 2. Ekstraksi Fitur Transformasi Wavelet Daubechis 1 

 Level 1  Level 2  Level 3 

FCM(%) K-Mean (%)  FCM (%) K-Mean (%)  FCM (%) K-Mean (%) 

Db 1 87.50 87.50  83.33 83.33  95.83 95.83 

Db 2 87.50 87.50  66.67 66.67  87.50 87.50 

Db 3 95.83 95.83  70.83 70.83  83.33 83.33 

Db 4 95.83 95.83  95.83 95.83  87.50 87.50 

Db 5 95.83 95.83  58.33 95.83  91.67 95.83 

Tabel hasil penelitian yang telah dilakukan terdiri dari 15 hasil dari Fuzzy Subspace Clustering dan 15 hasil 

dari K-means. Ke-15 hasil tersebut merupakan hasil dari transformasi wavelet Daubechis 1-5 pada level 1 hingga 

3. Dari hasil penelitian pada tabel di atas dapat dilihat bahwa akurasi yang diperoleh dari Fuzzy Subspace 

Clustering dan K-Means menggunakan transformasi wavelet Daubechis memiliki nilai yang bervariasi. 

Dapat kita lihat bahwa Fuzzy Subspace Clustering dan K-Means dalam hal ini hampir semuanya 

menghasilkan nilai akurasi yang sama. Dalam hal ini metode Fuzzy Subspace Clustering dalam penggunaan Db5 

pada level kedua dan ketiga menghasilkan nilai akurasi yang lebih buruk. Namun pada saat simulasi, metode K-

Means terkadang perlu dijalankan beberapa kali karena menghasilkan output yang buruk. Hasil akurasi kedua 

metode dari level kedua memiliki nilai yang bervariasi, terkadang memiliki nilai yang baik (95,83%) dan terkadang 

memiliki nilai yang buruk (58,33%). Sedangkan transformasi wavelet Daubechis level ketiga menghasilkan nilai 

yang cukup baik, namun bervariasi (83,33% - 95,83%). Namun, hasil akurasi yang lebih baik (87,50 - 95,83) 

dihasilkan oleh transformasi wavelet Daubechi orde pertama, terutama menggunakan Db3, Db4 dan Db5. 
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Dan terakhir, dari hasil penelitian ini didapatkan bahwa transformasi wavelet Daubechis khususnya dengan 

Db4 dan Db5 pada level pertama merupakan pengolahan data yang paling akurat pada kasus misalignment motor 

induksi dibandingkan level lainnya. Selain itu, Fuzzy Subspace Clustering dan K-means dalam hal ini 

menghasilkan nilai akurasi yang sama. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membahas tentang klasifikasi misalignment pada motor induksi dengan transformasi wavelet 

Daubechis pada level pertama sampai ketiga. Hasil penelitian menunjukkan bahwa transformasi wavelet 

Daubechis tingkat kedua menghasilkan nilai akurasi yang rendah dan bervariasi. Dan akurasi terbaik dihasilkan 

oleh transformasi wavelet Daubechis, terutama dengan Db4 dan Db5, pada level pertama. Selain itu, dalam hal ini 

penggunaan metode Fuzzy Subspace Clustering dan K-means menghasilkan nilai akurasi yang sama. Penelitian 

ini masih perlu dilanjutkan dengan menggunakan lebih banyak data untuk mencapai kesimpulan yang lebih akurat 

karena hasil klasifikasi yang dicapai dalam pekerjaan ini masih sangat bervariasi.  
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