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Abstrak 
 

Pompa sentrifugal adalah sebuah mesin fluida yang banyak digunakan di dunia industri yang dalam 

penggunaannya kerap terjadi kavitasi. Kavitasi berdampak pada penurunan performa pompa sehingga 

dapat mengganggu proses produksi. Oleh karena itu dibutuhkan metode deteksi kavitasi yang efektif dan 

akurat. Pada umumnya deteksi kavitasi berbasis sinyal getaran menggunakan analisis spektrum. Namun 

demikian metode tersebut tidak efektif kerena menghasilkan spektrum yang kontinyu dan tersebar pada 

bentang frekuensi lebar. Hal ini menyebabkan deteksi kavitasi yang berdasarkan pada peak amplitudo 

frekuensi karakteristik menjadi sulit dilakukan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan metode deteksi 

kavitasi melalui pendekatan machine learning dengan algoritma decision trees berbasis sinyal getaran. 

Tidak seperti pada analisis spektrum, metode deteksi ini lebih efektif karena berdasarkan pada klasifikasi 

pola sinyal getaran dan lebih mudah digunakan karena memberikan status kavitasi atau non-kavitasi 

secara langsung. Sinyal getaran direkam dari sebuah akselerometer yang diletakkan pada tutup impeler 

pompa sentrifugal pada sebuah rig uji sistem perpipaan loop tertutup. Sembilan parameter statistik 

diekstrak dari domain waktu sinyal getaran kemudian digunakan sebagai input decision trees. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa decision trees dengan menggunakan parameter statistik terpilih, efektif 

mendeteksi empat status kondisi pompa dengan tingkat akurasi mencapai 97,2% sedangkan dalam 

perspektif mendeteksi antara  kondisi non-kavitasi dan kavitasi akurasinya mencapai 100%.  

 

Kata kunci: decision trees; machine learning; kavitasi; pompa sentrifugal; sinyal getaran 

 

Abstract 
 

[Title: Cavitation Detection Of The Centrifugal Pump  Using Decision Trees Method Based on 

Vibration Signal] A Centrifugal pump is one of the fluid machines widely used in the industries. 

Cavitation is one of the major disadvantages of pump operation. It has an impact on reducing pump 

performance which can disrupt the production process. Therefore, an effective and accurate cavitation 

detection method is needed. In general, the cavitation detection method based on vibration signals uses 

frequency spectrum analysis. However, it is ineffective since it gives a continuous spectrum and the peaks 

spread over the wide frequency band. Thus cavitation detection based on the peaks of a characteristic 

frequency is not possible. This study proposes decision trees to detect centrifugal pumps' cavitation status 

based on a classification approach. The proposed method is more effective than spectrum analysis since it 

is based on the classification of vibration signals, which gives a direct result. The vibration signal is 

recorded from an accelerometer mounted on the impeller cap of the centrifugal pump on a closed-loop 

piping system test rig. Nine statistical parameters are extracted from the vibration waveform and used as 

decision trees' input. The results show that decision trees using selected statistical parameters effectively 

detect four pump's conditions where accuracy reaches 97.2%. Meanwhile, in the perspective of detecting 

between non-cavitation and cavitation conditions, the accuracy achieves 100%. 

 

Keywords: decision trees; machine learning; 

cavitation; centrifugal pump; vibration signal  
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Gambar 1. Variasi kondisi pompa sentrifugal 

1. Pendahuluan  

Pompa sentrifugal berperan sangat penting di dunia 

industri karena terletak pada jalur-jalur kritis dalam proses 

produksi. Salah satu problem pompa sentrifugal ketika 

beroperasi adalah kavitasi, yaitu fenomena dimana 

tekanan statik fluida turun di bawah tekanan uapnya yang 

berakibat terbentuknya gelembung uap di dalam fluida. 

Ketika pecah, gelembung uap menghasilkan gelombang-

kejut yang merusak sudu dan berpotensi menurunkan 

kinerja pompa secara drastis (Dong dkk., 2019) Oleh 

karena itu, dibutuhkan metode yang efektif untuk 

memantau kondisi pompa sentrifugal secara intensif. 

Telah dipahami bahwa sinyal getaran dapat digunakan 

untuk mengetahui kondisi kerusakan pada pompa 

sentrifugal. Melalui sinyal getaran dari pompa sentrifugal, 

indikasi awal fenomena kavitasi dapat diketahui dengan 

menganalisis kerakteristik sinyal getaran akibat 

gelembung uap yang terbentuk pada saat kavitasi (Al-

Obaidi & Ramadhan, 2020).  

Analisis sinyal getaran pada  kavitasi dapat 

dilakukan menggunakan domain waktu (Al Tobi & Al 

Sabari, 2016) dan domain frekuensi (Zhang dkk., 2015). 

Namun demikian metode tersebut membutuhkan 

pengalaman seorang ahli dalam menterjemahkan sinyal 

dan memutuskan terjadinya kavitasi. Hal ini tidak dapat 

dilakukan oleh operator di lapangan sehingga diperlukan 

metode yang lebih mudah digunakan, efektif dan berlaku 

umum.  

 Deteksi kerusakan berbasis klasifikasi telah 

banyak digunakan diantaranya: deteksi cacat bantalan 

menggunakan modifikasi KNN (Sharma dkk., 2018), 

deteksi cacat roda gigi menggunakan naïve Bayes dan 

decision trees  (Sreenath dkk., 2015) dan diagnosis 

kerusakan pada motor induksi menggunakan support 

vector machine (Pan dkk., 2016). Metode deteksi 

kerusakan berbasis klasifikasi relatif mudah digunakan 

karena memberikan hasil langsung tanpa analisis lebih 

lanjut. Metode ini menggunakan algoritma pengenalan 

pola yang menggunakan sebuah set data-latih untuk 

membentuk sebuah model yang dapat digunakan untuk 

mengklasifikasi set data-uji kedalam kelas-kelas yang 

sesuai.  

Salah satu algoritma pengenalan pola adalah 

decision trees yang unggul karena dapat mengeliminasi 

jumlah perhitungan maupun data yang tidak diperlukan 

selama jumlah kelas dan kriteria yang digunakan tidak 

terlalu banyak (Ahmed & Nandi, 2020). Decision trees 

merupakan sebuah classifier yang dinyatakan sebagai 

sebuah metode pembagian berulang dan telah diterapkan 

untuk mendeteksi kerusakan bantalan (Kale dkk., 2013; 

Senanayaka dkk., 2017), diagnosis kerusakan bilah turbin 

angin (Arockia Dhanraj & Sugumaran, 2016), dan deteksi 

kerusakan pada kompresor (Golmoradi dkk., 2017). 

Penelitian yang berkaitan dengan algoritma decision trees 

untuk mendeteksi kerusakan mesin-mesin rotari telah 

banyak dilakukan. Namun demikian tidak ditemukan 

penelitian yang membahas secara spesifik deteksi 

berbagai level kavitasi pada pompa sentrifugal. 

 Tahap penting dalam pembentukan model 

decision trees adalah seleksi parameter yang umumnya 

menggunakan metode pemangkasan atau metode pruning. 

Metode pruning membuat decision trees menjadi lebih 

ringkas dan terhindar dari problem overfitting namun 

demikian berpotensi menurunkan tingkat akurasi 

(Mohamed dkk., 2012).  

Penelitian ini mengusulkan algoritma decision 

trees untuk mengklasifikasi tiga level kavitasi pada 

pompa sentrifugal. Kondisi operasi pompa normal (non-



TEKNIK, 42 (3), 2021, 284 

 

doi: 10.14710/teknik.v42i3.35960               Copyright © 2021, TEKNIK, p-ISSN: 0852-1697, e-ISSN: 240-9919 

 

 
Gambar 2. Skema rig uji 

 

 

 
Gambar 3. Skema proses perekaman  

 

 

Tabel 1. Parameter statistik pilihan 

No Penulis Parameter Terbaik 

1 Amarnath dkk. (2013) Skewness dan Mean 

2 Kale dkk. (2013)  Kurtosis, Standard 

error dan Minimum 

3 Arockia Dhanraj & 

Sugumaran (2016)  

Sum, Maximum, 

Standar deviasi dan 

Range. 

4 (Sakthivel dkk., 2010)  Standard error dan 

Minimum 

 

kavitasi) digunakan sebagai baseline dan sembilan 

parameter statistik digunakan sebagai input decision 

trees. Seleksi parameter dilakukan menggunakan metode 

pruning dan seleksi berbasis binomial coefficient. Hasil 

seleksi parameter digunakan sebagai input decision trees 

kemudian akurasi klasifikasinya dianalisis dan 

dibandingkan. 

 
2. Metode Penelitian 

2.1. Model Eksperimen Dan Rig Uji 

Model eksperimen adalah fenomena kavitasi yang 

terjadi pada sebuah pompa sentrifugal dengan volut spiral. 

Desain parameter eksperimen adalah debit Q = 140 

L/menit, head H = 42 m, kecepatan poros n = 2850 RPM, 

daya P = 1,5 HP 

Gulich (2010) menyatakan bahwa head drop dapat 

digunakan sebagai standar penentuan kavitasi pada 

pompa. Level 1, kavitasi awal, adalah Net Positive 

Suction Head (NPSH1) ( sampai dengan 1% head drop), 

level 2, kavitasi menengah,  adalah NPSH3 (1%-3% head 

drop), dan level 3, kavitasi lanjut,  adalah di atas 3% head 

drop. Representasi visual kondisi operasi normal dan tiga 

level kavitasi dapat dilihat pada Gambar 1 dimana level 

kavitasi ditunjukkan oleh kuantitas gelembung uap di 

dalam fluida pada sisi hisap pompa. 

Rig uji kavitasi dirancang dan dibuat pada 

Laboratorium Manufaktur Universitas Muhammadiyah 

Yogyakarta, ditunjukkan pada skema Gambar 2. Rig uji 

komponen utamanya terdiri dari sebuah pompa 

sentrifugal, kompresor vakum, tangki vakum, pressure 

gauge, flowmeter dan katup bola. Semua komponen 

tersebut dirangkai membentuk sebuah sistem jalur 

perpipaan loop tertutup. 

2.2 Akusisi Sinyal Getaran 

Sebuah sensor akselerometer type piezoelektrik 

dari Bruel & Kjaer diletakkan pada tutup impeler yang 

merekam getaran dalam arah aksial. Sistem data akuisisi 

24 bit/4 kanal (National Instrument 9234) digunakan 

untuk merekam sinyal getaran dari akselerometer pada 

kecepatan sampling 25600 Hz.  

Sejumlah 500 data sinyal getaran untuk setiap 

variasi level kavitasi direkam dengan waktu perekaman 

setiap data adalah 8 detik dengan jeda antar perekaman 

adalah 2 detik. Skema perekaman ditunjukkan pada 

Gambar 3. Jumlah total data sinyal getaran yang diperoleh 

adalah 2000 data untuk semua variasi kondisi.  

2.3. Ekstraksi Parameter Statistik 

Sembilan buah parameter statistik yaitu standar 

deviasi, kurtosis, skewness, standard error, mean, 

minimum, maximum, sum dan range diekstrak dari 

domain waktu sinyal  getaran dari semua variasi kondisi 

pompa. Parameter tersebut adalah parameter yang terletak 

pada nodal tertinggi dari decision trees classifier pada 
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 Normal 374    100% 

Kavitasi awal  356  15 96% 

Kavitasi menengah  3 379 4 98% 

Kavitasi lanjut  13 5 350 95% 

 Normal Kavitasi awal Kavitasi menengah Kavitasi lanjut akurasi 

 Target kelas 

Gambar 4. Confusion matrix data-latih 
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as
 Normal 126    100% 

Kavitasi awal  124 1 4 96% 

Kavitasi menengah   113  100% 

Kavitasi lanjut  7  125 95% 

 Normal Kavitasi awal Kavitasi menengah Kavitasi lanjut akurasi 

 Target kelas 

Gambar 5. Confusion matrix data-uji 

 

beberapa penelitian  sebelumnya seperti yang ditampilkan 

pada Tabel 1. 

Setelah menghitung parameter statistik domain 

waktu, total jumlah data dibagi menjadi dua yaitu data-

latih sejumlah 75% dan data-uji sebanyak 15%. Pemilihan 

data-latih dan data-uji dilakukan secara random. Data-

latih digunakan untuk melatih model klasifikasi decision 

trees dan selanjutnya diuji tingkat akurasinya 

menggunakan data-uji. 

2.4. Pembentukan Dan Pemangkasan Decision Trees 

Decision trees adalah algoritma machine learning 

yang digunakan untuk mengklasifikasikan data kedalam 

kelas dan merepresentasikan hasilnya kedalam sebuah 

diagram alir yang berbentuk seperti sebuah pohon 

keputusan. Proses pembentukan decision trees classifier 

terdiri dari dua tahapan utama yaitu membangun classifier 

dan memangkas classifier (Ahmed & Nandi, 2020).  

Pada tahap membangun decision trees classifier, 

sebanyak ±375 data-uji dari 9 parameter statistik untuk 4 

kondisi pompa yaitu kondisi normal, kavitasi-awal, 

kavitasi-menengah dan kavitasi-lanjut, disiapkan dalam 

bentuk matriks ber-orde 1500 x 9. Matriks ini digunakan 

sebagai input algoritma klasifikasi decision tress. 

Algoritma decision trees diawali dengan memilih 

parameter terbaik menggunakan metode atribute selection 

measure (ASM). Kedua, parameter yang dipilih pada 

langkah pertama digunakan sebagai nodal-keputusan dan 

selanjutnya memisahkan set data menjadi subset yang 

lebih kecil. Langkah terakhir adalah membangun decision 

tress dengan mengulangi langkah kedua untuk setiap 

nodal-anak sampai dengan salah satu kondisi berikut 

tercapai: tidak ada parameter tersisa, tidak ada sampel 

(instance) tersisa atau semua tuples nilai parameternya 

sama. 

ASM adalah metode heuristik untuk memilih 

kriteria pemisahan (splitting) yang mempartisi data 

berdasarkan perhitungan information gain. Perhitungan 

information gain berdasarkan pada konsep entropy (E) 

yang mengukur ketidakmurnian data input. Entropy dapat 

dihitung dengan persamaan (1), 

 

                     (1) 

   

dengan p dan q adalah berturut-turut probabilitas sukses 

dan gagal pada sebuah nodal. Sedangkan information 

gain (IG) didapat dengan menggunakan persamaan (2),   

 

                                    (2) 

 

dimana      adalah entropy rata-rata. 

Setelah membangun decision trees, selanjutnya 

adalah memangkas beberapa nodal pada pohon asli. Pada 

setiap nodal, cabang yang dipangkas adalah cabang yang 

mempunyai peningkatan terendah tingkat kesalahan. 

Metode pruning bertujuan untuk mengurangi overfitting 

pada sebuah classifier. Dengan adanya metode pruning 

pohon berlebih direduksi menjadi pohon dengan ukuran 

lebih kecil (subtree) dengan cara memangkas cabang–

cabang yang tidak berkontribusi terhadap tingkat akurasi. 

Algoritma decision trees dan pruning diprogram 

menggunakan Matlab 2018b dengan memanfaatkan 

fungsi-fungsi pada paket add-on Statistics and Machine 

Learning Toolbox. 

Binomial coefficient (BC) merupakan teknik 

mengkombinasikan sejumlah parameter ‘r’ dari 

keseluruhan parameter ‘n’ yang digunakan, ditujukkan 

pada persamaan 3. Binomial merupakan teori dasar untuk 

melakukakan analisis matematis probabilitas seperti yang 
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Gambar 6. Decision trees 

 

sering diaplikasikan dalam statistik dan pemodelan data. 

Dengan teknik ini pengkombinasian parameter akan 

merata dan tidak ada perulangan dalam 

mengkombinasikan parameter statistik.  

 

    
  

        
   (3) 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Akurasi  klasifikasi hasil pelatihan menggunakan 9 

parameter statistik disajikan dalam bentuk confusion 

matrix yang ditampilkan pada Gambar 4. Confusion 

matrix menunjukkan kesalahan klasifikasi sebanyak 41 

sampel. Kesalahan terjadi pada klasifikasi kelas kavitasi 

awal, kelas kavitasi menengah dan kelas kavitasi lanjut. 

Tidak terdapat kesalahan klasifikasi pada kelas kondisi 

normal. Hasil ini menunjukkan bahwa decision trees 

dapat mendeteksi kondisi kavitasi secara efektif dimana 

secara umum akurasi klasifikasi mencapai 97,3 %. 

Tingkat akurasi untuk klasifikasi kondisi normal bahkan 

mencapai akurasi maksimum 100% yang artinya metode 

ini dapat mengenali secara tepat kapan terjadinya kavitasi. 

Kesalahan hanya terjadi pada klasifikasi berbagai variasi 

tingkat kavitasi.  

Hal serupa didapatkan pada saat menggunakan ± 

125 data-uji dimana tingkat akurasi sedikit lebih tinggi 

yaitu 97,6 % secara umum. Confusion matrix untuk data-

uji ditunjukkan pada Gambar 5. Akurasi klasifikasi 

kondisi normal tetap mencapai 100% dan akurasi 

maksimal juga didapatkan pada klasifikasi kavitasi-

menengah. Kesalahan klasifikasi terjadi pada kelas 

kavitasi-awal dan kavitasi-lanjut. 

Dari perspektif data-latih dan data-uji, akurasi 

decision trees dalam mendeteksi kondisi normal 

mencapai 100% yang membuktikan bahwa sembilan 

parameter statistik yang digunakan sebagai input efektif 

membedakan antara kavitasi dan kondisi normal. Namun 

demikian noise pada berbagai level kavitasi membuat 

klasifikasi antar level kavitasi tidak efektif.  

Gambar 6 menunjukkan decision trees dengan 

menggunakan 9 parameter statistik. Pohon asli tersebut 

perlu dipangkas untuk mengeliminasi parameter yang 

tidak signifikan berkontribusi terhadap akurasi klasifikasi. 

Kontribusi parameter statistik terhadap akurasi klasifikasi 

dilakukan melalui metode pruning. Pada proses ini 

parameter statistik yang menduduki nodal tertinggi 

sebuah pohon menandakan bahwa parameter tersebut 

memiliki nilai gain yang paling tinggi. Semakin tinggi 

nilai gain sebuah parameter maka semakin besar 

informasi yang diberikan. Sehingga parameter yang 

menduduki nodal tertinggi merupakan parameter yang 

paling berkontribusi terhadap akurasi classifier.  

Gambar 7 adalah decision trees yang telah melalui 

proses pruning maksimal dimana hanya tersisa jumlah 

minimal parameter yang dapat mengklasifikasi semua 

kondisi yaitu standar deviasi, kurtosis dan skewness. Hasil 

akurasi decision trees pada level pruning maksimal 

adalah 95,9% untuk data-latih dan 96,0% untuk data-uji. 

Pohon tersebut kemudian diturunkan level pruningnya 

satu level sehingga muncul nodal baru yaitu parameter 

range seperti ditunjukkan pada Gambar 8. Hasil akurasi 

pada subtree tersebut adalah akurasi training sebesar 

97,2% dan akurasi testing sebesar 97,0%. Dari hasil 

penurunan level pruning tersebut, parameter range 
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Gambar 7. Subtree pada level pruning maksimal 

 

 
Gambar 8. Subtree penurunan satu level pruning dari level pruning maksimal 

memberikan kontribusi peningkatan akurasi sebesar 2%. 

Selanjutnya, penurunan level pruning dilanjutkan dengan 

menurunkan satu level pruning seperti ditunjukkan pada 

Gambar 9. Dari hasil penurunan level pruning, muncul 

parameter statistik baru yaitu mean. Hasil akurasi pada 

subtree tersebut menunjukkan akurasi training sebesar 

97,7% dan akurasi testing sebesar 97,4%. Dari hasil 

penurunan level pruning tersebut peningkatan akurasi 

classifier tidak terlalu besar, hanya sekitar 0,4%. Oleh 

karena itu penurunan level pruning berhenti pada 

parameter statistik range. Penurunan level pruning 

berhenti ketika nodal baru yang muncul tidak terlalu 

berkontribusi terhadap nilai akurasi classifier 

Akurasi menggunakan metode seleksi binomial 

coefficient yang ditunjukkan pada Tabel 2 menunjukkan 

bahwa kombinasi parameter terbaik ditunjukkan dengan 

kombinasi 4 parameter statistik dimana keempat 

parameter tersebut menghasilkan akurasi training 

classifier sebesar 97,1% dan akurasi testing classifier 

sebesar 97,2%. Jika diamati pada semua kombinasi 
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Gambar 9. Subtree penurunan dua level pruning dari level pruning maksimal 

 

 

Tabel 2. Kombinasi parameter statistik 

Kombinasi 

Parameter statistik 

Standar 

deviasi 
Kurtosis Skewness 

Standard 

error 
Mean Minimum Maximum Sum Range 

Akurasi 

pelatihan 

(%) 

Akurasi 

pengujian 

(%) 

8 parameter ‒         97,1 97,8 

7 parameter ‒    ‒     97,1 97,8 

6 parameter ‒      ‒ ‒  97,3 97,8 

5 parameter ‒    ‒ ‒ ‒   97,6 97,6 

4 parameter ‒    ‒ ‒ ‒ ‒  97,1 97,2 

3 parameter    ‒ ‒ ‒ ‒ ‒ ‒ 95,90 96,0 

 

parameter statistik, penambahan parameter hingga 

mencapai kombinasi 8 parameter statistik menunjukkan 

hasil akurasi yang tidak jauh berbeda dimana penambahan 

akurasi hanya sekitar 0,6%. Dengan demikian pemilihan 

parameter statistik dengan metode seleksi binomial 

coefficient menunjukkan bahwa parameter yang 

berkontribusi paling besar terhadap akurasi classifier 

adalah standard error, kurtosis, skewness dan range.  

Terdapat beberapa hal menarik dari hasil 

penelitian ini. Amarnath dkk. (2013) menggunakan 

parameter yang menduduki nodal tertinggi atau root-node 

yaitu parameter mean dalam penelitiannya tentang deteksi 

cacat bantalan bola. Namun demikian pada penelitian ini 

parameter tersebut tidak efektif. Arockia Dhanraj & 

Sugumaran (2016) juga menggunakan parameter yang 

menduduki nodal tertinggi yaitu sum pada penelitiannya 

tentang deteksi kerusakan bilah turbin angin. Akan tetapi, 

parameter sum yang menduduki nodal tertinggi tersebut 

juga tidak terpilih untuk mendeteksi berbagai level 

kavitasi pada pompa. Beberapa parameter statistik terbaik 

yang digunakan untuk mendeteksi kerusakan pada mesin-

mesin rotari belum tentu efektif diterapkan untuk 

mendeteksi berbagai level kavitasi pada pompa 

sentrifugal. Hal ini disebabkan perbedaan pola getaran 

dari objek yang diamati. Pola getaran yang dihasilkan 

bantalan cenderung memiliki komponen periodik, 

impulsif dan stasioner sedangkan pola getaran pada 

kavitasi bersifat acak (random) karena aliran fluida dan 

gerakan gelembung uap pada saat kavitasi bersifat acak 

dan non-stasioner.  

Siano & Panza (2018) melaporkan berhasil 

menggunakan analisis spektrum  untuk mendeteksi 

kavitasi pada pompa roda gigi (gear pump). Namun 

demikian komponen frekuensi yang mengindikasikan 

kavitasi tersebar pada bentang frekuensi tinggi, diantara 7 

dan 14 kHz, alih-alih berbentuk diskrit sehingga terbuka 

potensi kesalahan deteksi oleh personel di lapangan. 

Metode deteksi kavitasi berbasiskan machine learning 

yang diusulkan pada penelitian ini memberikan hasil 

langsung terhadap status kavitasi pompa sehingga 

kesalahan deteksi oleh operator dapat dihindari.   
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4. Kesimpulan 

Deteksi kavitasi berbasiskan algoritma decision 

trees efektif digunakan pada pompa sentrifugal 

menggunakan parameter statistik terpilih yang diekstrak 

dari domain waktu sinyal getaran. Dua buah metode 

seleksi parameter statistik yaitu pruning dan binomial 

coeffcient menunjukkan lima parameter statistik yaitu 

standar deviasi, standard error, kurtosis, skewness dan 

range memberikan akurasi terbaik. Kedua metode seleksi 

memberikan tingkat akurasi klasifikasi sekitar 97%  untuk 

data-latih dan data-uji. Distribusi kesalahan pada 

confusion matrix menunjukkan bahwa akurasi sangat 

tinggi mencapai 100% dalam hal mengklasifikasi kondisi 

kavitasi dan kondisi non-kavitasi oleh karena itu metode 

yang diusulkan pada penelitian ini efektif dan 

menjanjikan untuk memonitor kondisi pompa sentrifugal.  
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