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Abstract

The development of biogas technology in Indonesia faces challenges in production monitoring and prediction accuracy
due to the non-linear complexity of data. This study aims to implement a Convolutional Neural Network (CNN) method
integrated with Internet of Things (loT) technology to analyze and predict biogas production parameters. The system
utilizes an ESP32 microcontroller with MQ-4, DHT11, and pH sensors for real-time data acquisition sent to a cloud service.
The prediction model was developed using a 1D-CNN architecture trained on 2,400 sensor data points collected at 30-
second intervals. Results demonstrate that the CNN model is highly effective in predicting methane gas concentration,
achieving an R? of 0.99661 and a MAPE of 1.3888%. Temperature and pH predictions yielded R? values of 0.8982 and
0.6633, respectively, with MAPE remaining below the 10% threshold. Overall, the integration of loT and CNN provides
accurate and stable predictions, serving as an intelligent reference for optimizing biogas production from household
organic waste.
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Biogas dihasilkan melalui proses fermentasi bahan
organik yang melibatkan bakteri anaerob, yaitu bakteri
yang dapat hidup di lingkungan tanpa oksigen. Dalam
proses produksi biogas, terdapat beberapa faktor yang
dapat memengaruhi hasil biogas, seperti Tingkat
keasaman (pH) dan suhu [3]. Untuk memastikan pH,
suhu, dan kelembapan tetap stabil, dikembangkan
sebuah sistem pemantauan.

Penelitian ini juga akan melakukan prediksi
produksi biogas. Prediksi produksi biogas dapat
membantu dalam perencanaan penggunaan energi [4].
Dengan mengetahui seberapa banyak gas metana yang
dihasilkan, pengelola biogas dapat merencanakan
penggunaannya untuk memenuhi kebutuhan energi.
Selain itu, hasil prediksi produksi gas metana juga
memungkinkan untuk melakukan evaluasi kinerja
sistem biogas. Dengan membandingkan hasil prediksi
dengan produksi sebenarnya, pengelola dapat
mengidentifikasi area di mana peningkatan atau
perbaikan diperlukan.

1. PENDAHULUAN

Indonesia, sebagai negara agraris, memiliki potensi
besar dalam pengembangan sumber energi terbarukan
termasuk biogas. Pemerintah Indonesia telah
menetapkan target ambisius mencapai 23%
pemanfaatan energi terbarukan dalam bauran energi
nasional pada tahun 2025 [1]. Namun, perkembangan
teknologi biogas di Indonesia masih dalam tahap awal,
terutama dalam pemanfaatan langsung biogas untuk
produksi energi.

Sebagai alternatif, kotoran hewan, limbah dapur
seperti sisa buah dan sayuran, serta berbagai jenis
sampah organik lainnya dapat diubah menjadi biogas
[2]. Biogas yang dihasilkan ini bisa dimanfaatkan
sebagai energi alternatif yang bermanfaat bagi
berbagai sektor, seperti energi, pertanian, industri, dan
rumah tangga. Pemanfaatan sampah organik untuk
produksi biogas juga dapat membantu mengurangi
masalah sampah di Indonesia.
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Alat biogas yang dilengkapi dengan sistem
pemantauan pH, suhu, dan kelembapan sudah ada
sebelumnya. Namun, penelitian lain menunjukkan
kelemahan, yaitu proses pengiriman data masih
menggunakan kartu SD sebagai media penyimpanan,
sehingga monitoring data harus dilakukan secara
offline [5]. Dalam penelitian ini, proses pengiriman dan
penyimpanan data dilakukan melalui Internet of Things
(loT). Dengan menggunakan penyimpanan database
cloud dan Esp32 untuk pengambilan data dari sensor
lalu dikirim ke internet, maka pemantauan produksi
biogas dapat dilakukan dengan mudah dan dapat
mempermudah analisis produksi biogas.

Pengolahan sampah organik adalah proses penting
karena kemampuannya untuk menghasilkan biogas
dari sampah rumah tangga. Oleh karena itu, perkiraan
yang akurat dapat meningkatkan produksi biogas. Akan
tetapi, karena data yang diperoleh biasanya memiliki
struktur yang kompleks dan tidak linear, prediksi
produksi biogas secara matematis atau teoritis secara
keseluruhan merupakan hal yang menantang [6]. Oleh
karena itu, pendekatan berbasis Deep Learning
mungkin lebih unggul daripada pendekatan teoritis
atau matematis ketika sistem target (produksi biogas)
memiliki kompleksitas yang lebih tinggi karena
terdapat beberapa parameter. Dengan mengusulkan
algoritma Deep Learning berbasis Convolutional Neural
Network (CNN), penelitian ini dapat memprediksi
kadar gas metana, nilai pH, suhu dan kelembapan yang
kemudian dapat dijadikan acuan untuk meningkatkan
produksi biogas.

Penelitian ini menggunakan algoritma CNN karena
berdasarkan penelitian sebelumnya, algoritma ini
menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
dengan algoritma lain seperti Naive Bayes, RNN, DCNN,
dan RCNN, dengan tingkat akurasi mencapai 90% [7].
Dari segi kecepatan prediksi produksi biogas, algoritma
Naive Bayes lebih cepat dibandingkan CNN. Namun,
karena penelitian ini lebih memprioritaskan ketepatan
analisis, algoritma CNN dianggap lebih sesuai untuk
digunakan dalam memprediksi produksi biogas [8].

Kontribusi utama dari studi ini adalah
pengembangan model prediksi parameter produksi
biogas (metana, pH, suhu, dan kelembapan) yang
mengintegrasikan teknologi loT dengan arsitektur
Deep Learning CNN untuk menangani kompleksitas
data non-linear. Selain itu, penelitian ini memberikan
studi perbandingan mengenai efektivitas algoritma
CNN dalam memproses data pemantauan biogas
dibandingkan dengan metode tradisional, guna
memberikan acuan vyang lebih akurat dalam
optimalisasi produksi biogas dari sampah organik.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Sistem Pemantauan Biogas Berbasis loT

Integrasi teknologi Internet of Things (loT) dalam
operasional pembangkit biogas menandai era baru
dalam pencapaian efisiensi optimal dan keberlanjutan
pemanfaatan sumber daya. Penggunaan loT
memungkinkan pengumpulan dan pemrosesan data
secara real-time, yang sangat krusial untuk
pengambilan keputusan terkait pemilihan bahan baku
dan pengendalian proses fermentasi anaerobik [9].
Melalui pemantauan parameter teknis seperti kualitas
bahan baku, tingkat kelembapan, dan komposisi kimia
substrat, sistem dapat menyempurnakan operasi
untuk produksi gas yang maksimal.

Implementasi sensor yang terhubung dengan
mikrokontroler seperti ESP32 telah terbukti efektif
dalam memantau parameter kritis reaktor anaerobik
secara jarak jauh. Penelitian terbaru menunjukkan
bahwa sistem akuisisi data berbasis loT mampu
mentransmisikan data volume biogas, tekanan, dan
suhu ke platform cloud dengan tingkat akurasi tinggi, di
mana deviasi pembacaan sensor hanya berkisar antara
5-6% dibandingkan pengamatan aktual [10].
Kemampuan ini menghilangkan kebutuhan untuk
inspeksi di lokasi secara terus-menerus dan
memungkinkan deteksi dini terhadap kegagalan
sistem.

Selain itu, penggunaan platform visualisasi data
seperti ThingSpeak, Grafana, atau Blynk
mempermudah pemantauan interaktif dan
mendukung pengambilan keputusan yang lebih cepat
[11]. Dalam sistem skala kecil maupun rumah tangga,
penggunaan sensor biaya rendah seperti MQ-4 untuk
deteksi metana dan DS18B20 untuk suhu terbukti
memberikan hasil yang linear dan presisi, selama
proses kalibrasi dilakukan dengan standar yang tepat
[12], [13], [14].

2.2. Karakteristik dan Keunggulan Convolutional
Neural Networks (CNN)

Convolutional Neural Networks (CNN) merupakan
jenis model neural network dengan struktur fully
connected yang neuronnya terhubung dengan layer
sebelumnya. Keunggulan utama CNN dibandingkan
model biasa adalah kemampuannya menangkap
informasi  kontekstual yang mendalam, seperti
hubungan antar piksel pada gambar atau kedekatan
kata dalam teks. Dalam perkembangannya, metode
deep learning ini telah terbukti sangat efektif untuk
prosedur pengenalan dan validasi objek yang kompleks
[15].

http://jtika.if.unram.ac.id /index.php/JTIKA /

149



Jurnal Teknologi Informasi, Komputer dan Aplikasinya (JTIKA)

Vol. 8, No. 2, September 2026, (Terakreditasi Sinta-4, SK No:156/C/C3/KPT/2026)

ISSN:2657-0327

2.3. Implementasi Arsitektur 1D-CNN untuk

Prediksi Data Time Series

Penggunaan model hibrida seperti Catboost-CNN-
LSTM telah diterapkan untuk menganalisis variabel
produksi biogas, seperti limbah dapur dan sisa organik
lainnya. Arsitektur CNN mampu memodelkan dataset
topologi grid dan kompatibel dengan berbagai format
input, mulai dari 1D hingga nD. Secara khusus,
arsitektur 1D-CNN memberikan hasil yang kuat dalam
menangani masalah seri waktu (time series) [16].

2.4. Perbandingan Performa Algoritma Prediksi

Dalam analisis ketepatan prediksi, algoritma 1D-
CNN menunjukkan tingkat akurasi yang unggul
mencapai 90%. Jika dibandingkan dengan algoritma
lain seperti Naive Bayes, RNN, DCNN, dan RCNN, 1D-
CNN dinilai lebih sesuai untuk penelitian yang
memprioritaskan ketepatan analisis data, meskipun
metode Naive Bayes memiliki keunggulan dari segi
kecepatan prediksi. Berikut adalah ringkasan
perbandingannya [17], [18], [19].

TABEL |. PERBANDINGAN PERFORMA ALGORITMA PREDIKSI

Metode Akuras | Substrat Referens
i i

CNN 92% Sugarcane [9]
Bagasse

SVM 95%, Wastewater [10]

RF 91% Food Waste [10]

1D-CNN 90% Sentiment/Gener | [11]
al Data

Catboost High Industrial Biogas [10]

-CNN-

LSTM

3. METODE PENELITIAN

Tahapan penelitian ini dirancang secara sistematis
untuk mencakup seluruh siklus hidup pengembangan
sistem, mulai dari perancangan fisik biodigester hingga
optimalisasi model prediksi berbasis Deep Learning.
Pendekatan ini memastikan bahwa data vyang
dihasilkan oleh sensor memiliki integritas yang tinggi
sehingga layak digunakan sebagai masukan model
CNN. Penelitian ini mengikuti alur kerja yang dimulai
dari akuisisi data hingga evaluasi model.

Struktur dataset yang digunakan terdiri dari
setidaknya 2400 baris data sensor, dimana didapat dari
pola pengambilan data yang diambil setiap 30 detik (2
data per menit) selama 20 jam (1.200 menit). Fitur
input meliputi:

1. Timestamp (Waktu pengukuran).

2. Kadar Metana (ppm) dari sensor MQ-4.
3. Suhu (°C) dan Kelembapan (%) dari sensor

DHT11.
4. Tingkat Keasaman (pH) dari sensor
Depoinovasi.

Metrik Evaluasi: Model dievaluasi menggunakan
empat metrik utama: RMSE, MAE, MAPE, dan R? Nilai-
nilai ini akan dipaparkan secara lengkap pada bagian
hasil untuk menunjukkan konsistensi prediksi

3.1. Perancangan Biodigester dan Integrasi
Perangkat Keras

Biodigester digunakan dalam penelitian ini adalah
tipe batch dengan kapasitas operasional sekitar 60
liter. Struktur utama terbuat dari material polimer
yang tahan terhadap korosi asam hasil fermentasi.
Digester dilengkapi dengan dua saluran utama, saluran
inlet untuk memasukkan sampah organik dan saluran
outlet gas yang terhubung ke sistem penampungan
melalui katup kontrol elektrik (solenoid valve).

Sistem akuisisi data dibangun di atas platform
mikrokontroler ESP32. Pemilihan ESP32 didasarkan
pada keberadaan modul Wi-Fi terintegrasi dan
kemampuan pemrosesan yang cukup untuk
menangani bebrapa sensor secara simultan. Arsitektur
sensor yang diimplementasikan meliputi:

1. Sensor MQ-4: Berfungsi untuk mendeteksi
konsentrasi gas metana.

2. Sensor DHT11: Mengukur suhu dan kelembapan
udara di dalam ruang kepala (headspace) digester.

3. Sensor pH Depoinovasi: Mengukur tingkat
keasaman lumpur organik.

4. Solenoid Valve: Digunakan sebagai mekanisme
pelepasan gas otomatis jika konsentrasi gas
metana mencapai ambang batas keamanan atau

operasional tertentu.

Data sensor dibaca dengan interval setiap 30 detik
untuk memastikan resolusi data yang cukup tinggi
guna menangkap fluktuasi jangka pendek. Seluruh data
kemudian ditransmisikan ke Layanan Google
Spreadsheet yang bertindak sebagai database cloud
sementara untuk mempermudah akses dan analisis
data.

3.2. Arsitektur Model CNN

Model prediksi dikembangkan menggunakan
arsitektur 1D-CNN. Tidak seperti 2D-CNN vyang
menggunakan filter berbentuk persegi untuk gambar,
1D-CNN menggunakan filter linier yang bergerak
sepanjang sumbu waktu. Hal ini memungkinkan model
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untuk mempelajari pola temporal, seperti bagaimana
penurunan suhu pada malam hari dapat memengaruhi
laju produksi gas.

Pelatihan model dilakukan dengan membagi
dataset menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Fungsi
aktivasi yang digunakan adalah RelLU (Rectified Linear
Unit) untuk lapisan tersembunyi guna
memperkenalkan non-linearitas, dan Adam optimizer
digunakan untuk menyesuaikan bobot jaringan secara
efisien.

3.3. Metrik Evaluasi Performa

Untuk mengukur sejauh mana model dapat
memprediksi nilai aktual dengan benar, digunakan
beberapa metrik statistik, yaitu: [20], [21], [22]

e Root Mean Square Error (RMSE): Memberikan

penalti lebih besar pada kesalahan yang besar.
Semakin rendah nilai RMSE, semakin baik model
menangkap pola data. Persamaan RMSE yang
digunakan dapat dilihat pada persamaan (1)

1 n

_ . —1.)2

- E i —9)
i=1

(1)
e Mean Absolute Error (MAE): Menunjukkan rata-
rata selisih absolut antara prediksi dan nilai actual.
Absolute (MAPE):
Memberikan Gambaran persentase kesalahan

RMSE

e Mean Percentage Error

realtif terhadap skala data yang diprediksi.
e R-Squared ( R?): Menunjukkan seberapa baik
variabilitas data dapat dijelaskan oleh model. Nilai

mendekati 1 menandakan model yang sangat
akurat.

4. HASILDAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan data hasil pengujian sistem
IoT dan analisis performansi model CNN. Diskusi
difokuskan pada interpretasi metrik akurasi dan
implikasi fisik dari tren data yang diamati selama
periode fermentasi sampah organik.

4.1. Evaluasi Skenario Pelatihan Model CNN

Penentuan jumlah epoch yang optimal sangat
penting untuk mencegah underfitting atau overfitting.
Dalam penelitian ini dilakukan eksperimen dengan
variasi epoch dari 1 hingga 500.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa:

e Epoch 1-100: Terjadi penurunan drastis pada nilai

loss RMSE. Ini menandakan model sedang belajar

dengan cepat untuk mengenali pola-pola dasar
dalam data sensor.

e Epoch 100-300: Penurunan error mulai konvergen.
Pada titik ini, model mulai menyempurnakan
prediksi pada detail-detail kecil.

e Epoch 300+: Nilai RMSE pada data latih terus
menurun, namun data pada validasi mulai terlihat
peningkatan sedikit, yang merupakan indikasi awal
overfitting.

Berdasarkan data diatas, pelatihan optimal
tercapai pada 300 Epoch, di mana model memiliki
keseimbangan terbaik antara akurasi dan kemampuan
generalisasi.

4.2. Akurasi Prediksi Parameter Biogas

Model CNN vyang telah dilatih kemudian diuji
menggunakan data yang belum pernah dilihat
sebelumnya (data uji). Berikut adalah analisis
mendalam untuk setiap parameter utama.

4.2.1. Konsentrasi Gas Metana (ppm)

Time Series Prediction using CNN
1300 ™ ' . .

Original Data (Trend)
1200 H Predicted Data (Trend)

1100
1000 +

900

ppm
s
S

(] 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Waktu (Jam)

Gambar 1. Hasil Prediksi Modul terhadap data gas
metana

Pada gambar 1 dapat dilihat garis merah mengikuti
garis biru dengan cukup dekat, ini menunjukkan bahwa
model CNN dapat menangkap pola utama dalam data
ini.

Pada tabel Il menunjukkan model dilatih selama
300 Epoch. Hasil pengujian menunjukkan bahwa CNN
sangat mahir dalam memprediksi konsentrasi gas
dengan nilai R-Squared mencapai 0.99661. Hal ini
berarti model mampu menjelaskan lebih dari 99%
variasi data dalam gas metana. Nilai MAE sebesar
9.1418 dan MAPE sebesar 1.3888% menunjukkan
bahwa rata-rata kesalahan prediksi sangat kecil
dibandingkan dengan skala pengukuran ppm yang
ribuan. Keberhasilan ini didorong oleh karakteristik
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data metana yang memiliki tren akumulasi yang relatif
mulus dalam sistem biodigester tertutup.

TABEL Il. PERFORMANSI AKURASI KONSENTRASI GAS METANA

Epoch | Iteration | Mini- Mini- | Base
batch | batch | Learning
RMSE | Loss Rate
1 1 108.88 | 5927.7 | 0.0010
50 50 32.56 | 530.2 | 0.0010
100 100 2183 | 2383 |0.0010
150 150 1549 | 120.0 | 0.0010
200 200 13.39 | 89.7 0.0010
250 250 12.67 | 80.3 0.0010
300 300 1226 | 75.2 0.0010

4.2.2. Parameter Suhu

Time Series Prediction CNN

20— -
Original Data

= Predicted Data

28

27

26

Suhu

25

24

23

22
19:15 21115 23115 01115 0315 05145 07115 09:15 11:15 13115
Waktu

Gambar 2. Hasil Prediksi Modul Terhadap Data Suhu

Pada gambar 2 menunjukkan plot dari prediksi
time series untuk suhu menggunakan CNN, terlihat plot
mengalami tren turun ketika malam hari, dan tren naik
ketika siang hari yang menandakan perubahan suhu di
biodigester bergantung pada aktivitas matahari.

TABEL IIl. PERFORMANSI AKURASI DATA SUHU
Epoch | Iteration | Mini- | Mini- | Base
batch | batch | Learning
RMSE | Loss Rate
1 1 43.10 | 929.0 | 0.0010
50 50 7.52 28.3 0.0010
100 100 6.19 19.2 0.0010
150 150 4.51 10.2 0.0010
200 200 3.10 48 0.0010
250 250 2.33 2.7 0.0010
300 300 2.08 2.2 0.0010

Berdasarkan tabel Il model dilatih selama 300
Epoch yang mana pada akhir pelatihan terlihat RMSE
bernilai 2.08 dan R-Squared sebesar 0.8982. Meskipun
akurasi tinggi, variabilitas suhu mencapai 10% tidak
dapat dijelaskan sepenuhnya oleh model, yang
kemungkinan disebabkan oleh faktor lingkungan luar
yang tidak terduga.

4.2.3. Parameter pH

Tingkat keasaman (pH) merupakan indikator kritis
dalam fermentasi anaerobik. Untuk produksi biogas
yang optimal dari sampah organik, pH harus dijaga
pada rentang 6,8 hingga 7,5. Jika pH turun di bawah 6,0
(terlalu asam), bakteri metanogen akan terhambat,
sehingga produksi metana menurun drastis.

Dalam pengujian ini, sampah organik rumah
tangga cenderung mengalami asidifikasi di awal,
namun model CNN berhasil menangkap tren kenaikan
pH menuju angka 7,0 (netral) yang menunjukkan
lingkungan biodigester telah stabil dan mendukung
aktivitas mikroba.

Time Series Prediction using CNN

Original Data
6.2 Predicted Data | -

0 2 - 6 8 10 12 14 16 18
Waktu (Jam)

Gambar 3. Hasil Prediksi Modul terhadap data pH

Gambar 3 menunjukkan plot dari prediksi time
series untuk pH menggunakan CNN. Terlihat plot
mengalami fluktuasi yang besar dan juga tidak
menentu. Oleh sebab itu, untuk melihat tren dengan
mudah dibuat scatter plot dan linear regression untuk
pH.

Terlihat pada gambar 4 bahwa pH dalam biogester
mengalami tren naik seiring waktu, pH di biogester
rata-rata bernilai 7 yang berarti dalam keadaan netral.
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Gambar 4. Scatter Plot dan pH

TABEL IV. PERFORMANSI AKURASI DATA PH
Epoch | Iteration | Mini- | Mini- | Base
batch | batch | Learning
RMSE | Loss Rate
1 1 5.81 16.9 0.0010
50 50 1.65 14 0.0010
100 100 1.25 0.8 0.0010
150 150 1.05 0.6 0.0010
200 200 0.91 0.4 0.0010
250 250 0.85 0.4 0.0010
300 300 0.79 0.3 0.0010

Pada tabel IV dapat dilihat bahwa pelatihan untuk
parameter data pH dilakukan hingga 300 Epoch. Karena
adanya fluktuasi yang bising dari sensor Depoinovasi,
nilai R-Squared hanya mencapai 0.66335. Meskipun
demikian, RMSE sebesar 0.79 menunjukkan bahwa
kesalahan absolut masih dalam batas yang dapat
diterima untuk aplikasi praktis. Fluktuasi data pH yang
terjadi kurang lebih setiap 20 titik data menunjukkan
keterbatasan perangkat keras, namun secara makro,
model CNN masih mampu menangkap tren kenaikan
pH seiring berjalannya proses fermentasi.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan
mengenai penerapan metode Convolutional Neural
Network (CNN) berbasis loT untuk analisis produksi
biogas, dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Sistem loT yang dirancang berhasil melakukan

akuisisi data parameter biogas (metana, suhu, dan
pH) secara real-time dengan interval 30 detik.
Integrasi sensor MQ-4, DHT11, dan sensor pH
dengan ESP32 memungkinkan pemantauan

kondisi biodigester secara kontinu yang disimpan
langsung ke dalam cloud.

Performa Prediksi Metana sebagai Indikator
Utama. Metode CNN menunjukkan efektivitas
yang luar biasa dalam memprediksi konsentrasi
gas metana, yang merupakan parameter paling
krusial dalam produksi energi biogas. Validasi
model menunjukkan nilai R? sebesar 0,9966, yang
mengindikasikan bahwa model mampu
merepresentasikan 99,66% varians data aktual
dengan sangat presisi. Selain itu, tingkat kesalahan
rata-rata (MAPE) yang hanya sebesar 1,38%
berada jauh di bawah ambang batas 10%, sehingga
secara statistik model ini masuk ke dalam kategori
"Prediksi Sangat Akurat". Didukung dengan nilai
RMSE sebesar 12,26 dan MAE sebesar 9,1418,
model ini terbukti memiliki stabilitas yang tinggi
dalam menghadapi fluktuasi produksi gas.
Sebagaimana dinyatakan oleh Mukasine dkk.,
dalam pemodelan produksi biogas, metana
sering kali menjadi fokus utama evaluasi
performa karena nilai kalornya vyang
menentukan efektivitas  sistem secara
keseluruhan [18].

Pada parameter suhu biodigester, model CNN
berhasil mencapai tingkat kepercayaan yang tinggi
dengan nilai R? sebesar 0,8982. Efektivitas prediksi
suhu didukung oleh nilai RMSE sebesar 2,08, MAE
sebesar 1,85, dan MAPE sebesar 7,12%. Meskipun
suhu lingkungan biodigester dipengaruhi oleh
faktor eksternal, model tetap mampu menekan
angka kesalahan di bawah 10%, vyang
membuktikan bahwa arsitektur CNN dapat
mengenali pola termal yang diperlukan untuk
menjaga stabilitas proses fermentasi anaerobik.
Parameter tingkat keasaman (pH) diuji secara
ketat dan menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,79,
MAE sebesar 0,62, serta MAPE sebesar 8,85%.
Walaupun nilai R? tercatat sebesar 0,6633 (lebih
rendah dibanding metana karena sensitivitas
sensor pH terhadap noise biologis dan interferensi
kimia dalam limbah), nilai MAPE yang tetap berada
di bawah 10% mengonfirmasi bahwa prediksi
model masih dalam rentang toleransi operasional
yang aman. Kemampuan model dalam
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memprediksi pH sangat penting karena stabilitas
pH di angka netral (6,8-7,5) merupakan syarat
mutlak bagi aktivitas mikroba metanogen dalam
mengurai sampah organik.

Secara keseluruhan, sistem ini dinyatakan berhasil
memenuhi empat kriteria evaluasi statistik pada ketiga
parameter utama secara konsisten. Keberhasilan
menekan nilai MAPE di bawah 10% untuk seluruh
parameter (Metana, Suhu, dan pH) membuktikan
bahwa integrasi loT dan CNN bukan hanya sekadar alat
pemantau, melainkan sistem prediksi cerdas yang
mampu meminimalisir risiko kegagalan produksi
biogas akibat ketidakstabilan variabel biologis dalam
pengolahan sampah organik. Hal ini sejalan dengan
penelitian Kasulla dkk. yang menyatakan bahwa
parameter biologis dalam biodigester memiliki sifat
non-linearitas yang tinggi [17].
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