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Abstrak. Cuaca memengaruhi kondisi lingkungan dan aktivitas manusia 

sehari-hari, di mana perubahan cuaca yang cepat dapat menimbulkan 

gangguan aktivitas bahkan berpotensi menyebabkan bencana. Oleh karena 

itu, diperlukan sistem pemantauan cuaca yang akurat dan real -time. Namun, 

harga perangkat stasiun cuaca komersial yang relatif mahal menyebabkan 

ketersediaan data lingkungan di banyak wilayah masih terbatas. Penelitian 

ini bertujuan mengembangkan stasiun cuaca berbasis mikrokontroler ESP32 

dengan biaya terjangkau (low-cost) tanpa mengurangi keandalan 

pengukuran. Sistem yang dikembangkan dilengkapi dengan modul klasifikasi 

cuaca berbasis algoritma Gaussian Naïve Bayes (GNB) yang memanfaatkan 

tiga parameter utama, yaitu suhu udara, kelembaban relatif, dan curah hujan, 

untuk menentukan empat kelas cuaca: cerah, cerah berawan, hujan ringan, 

dan hujan lebat. Model GNB menghitung probabilitas setiap kelas 

berdasarkan distribusi normal data pelatihan sehingga menghasilkan prediksi 

yang cepat dengan kebutuhan komputasi yang rendah dan sesuai untuk 

diimplementasikan pada perangkat ESP32. Hasil pengujian sensor 

menunjukkan tingkat akurasi yang tinggi, dengan nilai koefisien determinasi 

(R²) sebesar 0,9599 untuk suhu dan 0,9994 untuk kelembaban pada sensor 

BME280, 0,9992 untuk sensor intensitas cahaya TSL2561, serta 1 u ntuk 

sensor curah hujan tipping bucket. Evaluasi performansi klasifikasi 

menggunakan 60% data uji menghasilkan nilai accuracy sebesar 0,869, 

precision sebesar 0,870, recall sebesar 0,870, dan F1-score sebesar 0,869 

berdasarkan confusion matrix, yang menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan kondisi cuaca dengan baik. Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa sistem yang dikembangkan mampu memberikan solusi 

pemantauan cuaca yang ekonomis, akurat, dan dapat diandalkan untuk 

mendukung ketersediaan data cuaca pada wilayah yang belum terjangkau 

stasiun cuaca komersial. 

Abstract. Weather significantly influences environmental conditions and 

daily human activities, where rapid weather changes can disrupt activities and 

potentially lead to disasters. Therefore, an accurate and real -time weather 

monitoring system is essential. However, the relatively high cost of 

commercial weather stations limits the availability of environmental data in 

many regions. This study aims to develop a low-cost weather station based on 

the ESP32 microcontroller without compromising measurement reliability. 

The proposed system is equipped with a weather classification module using 

the Gaussian Naïve Bayes (GNB) algorithm, which utilizes three main 

parameters: air temperature, relative humidity, and rainfall, to classify four 
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weather conditions: clear, partly cloudy, light rain, and heavy rain. The GNB 

model computes the probability of each class based on the normal distribution 

of training data, enabling fast prediction with low computational complexity, 

making it suitable for implementation on the ESP32 platform. Sensor 

evaluation results indicate high measurement accuracy, with coefficients of 

determination (R²) of 0.9599 for temperature and 0.9994 for humidity using 

the BME280 sensor, 0.9992 for light intensity using the TSL2561 sensor, and 

1 for rainfall measurement using a tipping bucket rain gauge. Classification 

performance evaluation using 60% testing data produced an accuracy of 

0.869, precision of 0.870, recall of 0.870, and F1-score of 0.869 based on the 

confusion matrix, indicating that the proposed model can effectively classify 

weather conditions. The results demonstrate that the developed system 

provides an affordable, reliable, and accurate solution for real -time weather 

monitoring, particularly in areas where commercial weather stations are not 

readily available. 

  

1. PENDAHULUAN  

Harga perangkat stasiun cuaca komersial 
yang tinggi menyebabkan keterbatasan 
ketersediaan data lingkungan di banyak 
wilayah, terutama di daerah terpencil dan 
kurang terjangkau. Sebagian besar jaringan 
pengamatan resmi di Indonesia dikelola oleh 
Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 
(BMKG), namun distribusi stasiun pengamatan 
umumnya masih mencakup wilayah pada 
tingkat kecamatan [1], sehingga variasi 
mikroklimat pada skala yang lebih spesifik 
belum teramati secara optimal. Keterbatasan ini 
menimbulkan kebutuhan akan sistem 
pemantauan cuaca lokal yang lebih fleksibel 
dan terjangkau.  

Berbagai penelitian telah 
mengembangkan stasiun cuaca berbasis 
perangkat komersial berbiaya rendah dan 
menunjukkan bahwa sistem tersebut mampu 
menghasilkan data meteorologi yang cukup 
akurat untuk keperluan pemantauan [2], [3][4], 
[5], [6], [7]. Namun, sebagian besar penelitian 
tersebut berfokus pada aspek akuisisi data dan 
validasi sensor, sementara pengembangan 
sistem prediksi yang terintegrasi langsung pada 
perangkat masih terbatas. Umumnya, 
pemrosesan data dilakukan pada server atau 
komputer eksternal, sehingga ketergantungan 
terhadap sistem luar tetap tinggi.  

Di sisi lain, data stasiun cuaca memiliki 
peran penting dalam berbagai aplikasi, seperti 
koreksi analisis kualitas air sungai akibat 
pengaruh curah hujan dan suhu udara [8], 
pendukung analisis keselamatan dalam 
pembangunan Reaktor Daya Non Komersial 
(RDNK) [9], serta perencanaan aktivitas 

olahraga berbasis kondisi atmosfer seperti 
paralayang [10]. Kebutuhan tersebut menuntut 
sistem yang tidak hanya mampu melakukan 
pemantauan real-time, tetapi juga menyediakan 
hasil prediksi secara langsung dan mandiri di 
lapangan.  

Beberapa metode prediksi telah 
digunakan dalam penelitian sebelumnya, 
seperti fuzzy logic [11] dan exponential 
smoothing [12]. Metode fuzzy logic 
memerlukan perancangan aturan berbasis pakar 
yang subjektif dan kurang adaptif terhadap 
perubahan data. Sementara itu, exponential 
smoothing memiliki keterbatasan dalam 
menangkap hubungan probabilistik 
antarvariabel dan kurang optimal untuk 
klasifikasi kondisi cuaca berbasis beberapa 
parameter sekaligus. Selain itu, metode-metode 
tersebut umumnya diimplementasikan pada 
sistem dengan sumber daya komputasi yang 
lebih besar.  

Kontribusi dalam penelitian ini terletak 
pada belum banyaknya implementasi metode 
klasifikasi probabilistik yang dijalankan secara 
langsung pada perangkat embedded berdaya 
terbatas, seperti ESP32, untuk prediksi kondisi 
cuaca lokal. Tantangan ilmiahnya adalah 
bagaimana merancang model prediksi yang 
tetap memiliki dasar statistik yang kuat, namun 
dengan kompleksitas komputasi dan kebutuhan 
memori yang sesuai dengan keterbatasan 
mikrokontroler.  

Berdasarkan pertimbangan tersebut, 
penelitian ini mengusulkan penggunaan 
Gaussian Naïve Bayes yang diimplementasikan 
langsung pada mikrokontroler ESP32. 
Pemilihan metode ini didasarkan pada beberapa 
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pertimbangan ilmiah: (1) kemampuannya 
memodelkan data kontinu melalui asumsi 
distribusi Gaussian yang relevan dengan 
parameter meteorologi seperti suhu dan tekanan 
udara, (2) kompleksitas komputasi yang rendah 
karena hanya memerlukan perhitungan mean, 
varians, dan probabilitas posterior, serta (3) 
efisiensi memori yang sesuai untuk sistem 
embedded. Dengan pendekatan ini, sistem 
mampu melakukan proses klasifikasi kondisi 
cuaca secara mandiri (edge computing) tanpa 
ketergantungan pada server eksternal, sehingga 
meningkatkan kemandirian dan keandalan 
sistem pemantauan cuaca lokal [13]. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

 
2.1. Stasiun Cuaca 

 Stasiun cuaca merupakan sistem 
instrumentasi yang digunakan untuk mengukur 
parameter atmosfer seperti suhu, tekanan udara, 
kelembaban, kecepatan dan arah angin, serta 
curah hujan. Dalam perkembangannya, sistem 
ini berevolusi dari pencatatan manual menuju 
sistem otomatis berbasis mikrokontroler yang 
mampu melakukan akuisisi dan penyimpanan 
data secara mandiri. Gambar 1 memperlihatkan 
gambaran stasiun cuaca. 

 

  
Gambar 1. Stasiun cuaca 

 
Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa 

pengembangan stasiun cuaca berbiaya rendah 
mampu menghasilkan akurasi yang mendekati 
perangkat komersial, terutama untuk parameter 
suhu dan kelembaban. Namun, sebagian besar 
penelitian tersebut berfokus pada validasi 
sensor dan akurasi pengukuran, bukan pada 
integrasi sistem prediksi di dalam perangkat itu 
sendiri. Selain itu, pada banyak studi, proses 
analisis dan klasifikasi data masih dilakukan 
menggunakan komputer eksternal atau server 

terpisah, sehingga sistem belum sepenuhnya 
mandiri.  

Dengan demikian, terdapat 
kecenderungan bahwa pengembangan stasiun 
cuaca lebih menitikberatkan pada aspek akuisisi 
data dibandingkan pada pemrosesan cerdas di 
tingkat perangkat (edge processing). Penelitian 
ini memposisikan diri pada celah tersebut, yaitu 
dengan mengintegrasikan metode klasifikasi 
langsung pada sistem embedded sehingga 
perangkat tidak hanya berfungsi sebagai 
pencatat data, tetapi juga sebagai unit analisis. 

2.2. Gaussian Naive Bayes Classifier 
 Naïve Bayes merupakan metode 
klasifikasi berbasis probabilistik yang mengacu 
pada Teorema Bayes dengan asumsi 
independensi antar fitur [14]. Dalam kasus data 
kontinu, digunakan pendekatan Gaussian Naïve 
Bayes (GNB), yang mengasumsikan bahwa 
setiap fitur mengikuti distribusi normal.  
 Berbagai penelitian sebelumnya 
menggunakan metode klasifikasi seperti 
decision tree, k-nearest neighbor (KNN), dan 
fuzzy logic untuk prediksi cuaca lokal. Namun, 
sebagian besar metode tersebut belum 
mempertimbangkan keterbatasan sumber daya 
komputasi pada sistem embedded. Pada 
perangkat seperti ESP32 yang memiliki 
keterbatasan memori SRAM dan frekuensi 
prosesor terbatas, kompleksitas algoritma 
menjadi faktor krusial dalam pemilihan metode. 
Secara matematis, probabilitas bersyarat pada 
Gaussian Naïve Bayes dihitung menggunakan 
fungsi distribusi normal: 

 

𝑃 = (𝑋𝑖 = 𝑥𝑖 |𝑌 = 𝑦𝑘) =
1

√2𝜋𝜎𝑘
2

exp (−
(𝑥𝑖 − 𝜇𝑘)2

2𝜎𝑘
2 )  

(1) 

Di mana: 
𝜇𝑘 adalah rata-rata fitur pada kelas 𝑦𝑘 

𝜎𝑘
2 adalah varians fitur pada kelas 𝑦𝑘 

 

2.2.1 Analisis Kopleksitas Komputasi 

Misalkan: 
𝑛 = jumlah sampel data latih 
𝑑 = jumlah fitur 
𝑘 = jumlah kelas 
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1. Fase Training 
Pada Gaussian Naive Bayes, proses 
training hanya menghitung: 

• Mean setiap fitur untuk tiap kelas 

• Varians setiap fitur untuk tiap 
kelas 

• Probabilitas prior setiap kelas 
 

Kompleksitas waktunya adalah:  
 

𝑂(𝑛. 𝑑) 
 
Karena setiap data latih diproses sekali 
untuk menghitung parameter statistik. 
Tidak ada proses iteratif seperti pada neural 
network atau optimasi numerik [15]. 
 
Kompleksitas memori: 
 

𝑂(𝑘 ⋅ 𝑑) 
 
Karena hanya menyimpan (𝜇𝑘, 𝑑), (𝜎𝑘

2,d) dan 
prior kelas. Artinya, model tidak 
menyimpan seluruh dataset, berbeda 
dengan KNN yang memiliki kompleksitas 
memori 𝑂(𝑛 ⋅ 𝑑) yang kurang efisien untuk 
perangkat dengan memori terbatas. 
 

2. Fase Klasifikasi 
Untuk setiap data uji, dilakukan 
perhitungan probabilitas untuk seluruh 
kelas dan fitur 𝑂(𝑘 ⋅ 𝑑) Kompleksitas ini 
bersifat linear terhadap jumlah fitur dan 
kelas, sehingga sangat ringan untuk 
implementasi pada mikrokontroler seperti 
ESP32 [16]. Sebagai perbandingan: 
 
Tabel 1. Perbandingan Kompleksitas 

Komputasi Algoritma Machine Learning 
Metode Kompleksita

s Training 
Kompleksitas 
Inference 

Kompleksita
s Memori 

KNN 𝑂(1) 𝑂(𝑛 · 𝑑) 𝑂(𝑛 · 𝑑) 
Decisio

n Tree 
𝑂(𝑛 · 𝑑
· 𝑙𝑜𝑔 𝑛) 

𝑂(𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ) Bergantung 

struktur 

Fuzzy 
Rule-
Based 

Bergantung 
jumlah rule 

𝑂(𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑟𝑢𝑙𝑒) 𝑂(𝑟𝑢𝑙𝑒) 

Gaussia

n Naïve 
Bayes 

𝑂(𝑛 · 𝑑) 𝑂(𝑘 · 𝑑) 𝑂(𝑘 · 𝑑) 

 
Dari Tabel 1 terlihat bahwa Gaussian Naïve 
Bayes memiliki kompleksitas paling stabil dan 
skalabel untuk perangkat dengan sumber daya 
terbatas. 

2.3. Confusion Matrix 

 Confusion matrix adalah pengukuran 
performa untuk masalah klasifikasi machine 
learning dimana keluaran dapat berupa dua 
kelas atau lebih.  Confusion Matrix adalah tabel 
dengan 4 kombinasi berbeda dari nilai prediksi 
dan nilai aktual. Ada empat istilah yang 
merupakan representasi hasil proses klasifikasi 
pada confusion matrix yaitu True Positif  (TP) 
(Anda memprediksi positif dan itu benar), True 
Negatif (TN) (Anda memprediksi negatif dan 
itu benar), False Positif (FP) (Anda 
memprediksi positif dan itu salah), dan False 
Negatif (FN) (Anda memprediksi negatif dan 
itu salah). 

Matrik performansi yang dapat dihitung dari 
matriks konfusi adalah: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙
 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

𝑆𝑝𝑒𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑒 (𝐹𝑃𝑅) =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

 

𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑒 (𝐹𝑃𝑅) =
𝐹𝑁

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
 

 

 Penggunaan berbagai metrik 
memberikan evaluasi yang lebih objektif 
terhadap performa Gaussian Naïve Bayes yang 
diimplementasikan pada sistem embedded, 
serta membandingkannya secara proporsional 
terhadap kemungkinan kesalahan klasifikasi. 

3. METODE PENELITIAN  

 
3.1. Perancangan Stasiun Cuaca 

 Gambar 2 merupakan diagram stasiun 
cuaca dan Gambar 3 merupakan realisasi 
prototipe stasiun cuaca yang dibuat. Stasiun 
cuaca yang dibangun terdiri dari mikrokontroler 
ESP32 yang berfungsi sebagai unit pemrosesan 
utama yang menerima data dari berbagai sensor 
cuaca. Sensor yang digunakan dalam sistem ini 



Electrician : Jurnal Rekayasa dan Teknologi Elektro   Vol. 20   No. 02    e-ISSN:2549-3442  Author I. 
Budiawan et al   

  242  

meliputi BME280 untuk mengukur suhu, 
kelembaban, dan tekanan udara; Tipping bucket 
untuk mendeteksi curah hujan; Anemometer 
untuk mengukur kecepatan angin; Wind Vane 
Direction untuk menentukan arah angin; serta 
TSL2561 untuk mengukur intensitas cahaya. 
Data dari sensor dikirimkan sebagai input ke 
ESP32 untuk diproses lebih lanjut. Setelah data 
diolah, ESP32 mengirimkan hasil pengukuran 
menggunakan komunikasi Serial (RX-TX) 
antar dua ESP32, di mana ESP32 Slave 
menampilkan data secara real-time ke TFT 
LCD. Selain itu, sistem dilengkapi tombol pada 
ESP32 Slave untuk mengubah tampilan 
parameter sensor di TFT LCD. Setiap kali 
tombol ditekan, informasi yang ditampilkan 
akan berganti, seperti suhu, kelembaban, 
tekanan, angin, cahaya, dan curah hujan. 
 

 
Gambar 2. Diagram stasiun cuaca 

 
 Berbeda dengan pendekatan sistem 

monitoring konvensional yang hanya 
mengirimkan data mentah ke server eksternal, 
sistem ini melakukan pemrosesan klasifikasi 
langsung pada perangkat (edge computing). Hal 
ini memungkinkan pengambilan keputusan 
secara real-time tanpa ketergantungan jaringan. 
Untuk memastikan validitas pengukuran, setiap 
sensor dikalibrasi awal dan diuji kestabilannya 
melalui pengambilan data berulang. Data yang 
diperoleh disimpan sementara dalam memori 
dan diproses menggunakan model Gaussian 
Naïve Bayes yang ditanamkan langsung pada 
ESP32. 
 

 
Gambar 3. Prototipe stasiun cuaca 

3.2. Klasifikasi Cuaca dengan Naïve Baiyes 

 Data latih dalam penelitian ini diperoleh 
dengan mengacu pada penelitian sebelumnya 
[17]. Digunakan 1000 data cuaca untuk data 
latih dan pengujian, masing digunakan 40% dan 
60%. Data latih diperlihatkan pada Gambar 4. 
Data yang digunakan mencakup suhu, 
kelembaban dan curah hujan dengan label 
kondisi cuaca cerah, cerah berawan, hujan 
ringan, hujan lebat.  

 

 
Gambar 4. Data latih  

 
 Pemilihan fitur dalam penelitian ini 
didasarkan pada pertimbangan meteorologis 
dan karakteristik statistik data, sehingga tidak 
dilakukan secara arbitrer dan tetap memiliki 
relevansi ilmiah terhadap fenomena cuaca yang 
dimodelkan. Suhu udara dipilih karena 
merupakan parameter fundamental dalam 
dinamika atmosfer yang berpengaruh terhadap 
pembentukan awan dan sistem presipitasi. 
Variasi suhu dalam rentang waktu pendek 



Electrician : Jurnal Rekayasa dan Teknologi Elektro   Vol. 20   No. 02    e-ISSN:2549-3442  Author I. 
Budiawan et al   

 

  243  

umumnya menunjukkan pola distribusi kontinu 
yang mendekati normal, sehingga sesuai 
dengan asumsi Gaussian pada model Naïve 
Bayes. Kelembaban relatif juga 
dipertimbangkan sebagai fitur utama karena 
berperan langsung dalam proses kondensasi uap 
air; peningkatan kelembaban meningkatkan 
probabilitas terbentuknya awan dan hujan. 
Sementara itu, curah hujan digunakan sebagai 
indikator langsung kondisi presipitasi, dengan 
klasifikasi intensitas mengacu pada standar 
operasional Badan Meteorologi, Klimatologi, 
dan Geofisika [18], sehingga memiliki dasar 
ilmiah dan regulatif yang jelas. 

Secara konseptual, ketiga fitur tersebut 
memenuhi dua kriteria utama, yaitu relevansi 
fisik terhadap proses atmosfer dan kesesuaian 
dengan asumsi distribusi statistik model 
Gaussian Naïve Bayes. Suhu dan kelembaban 
merupakan variabel kontinu yang dapat 
dimodelkan menggunakan distribusi normal, 
sedangkan curah hujan memberikan daya 
diskriminatif yang kuat antar kelas cuaca. Fitur 
lain seperti tekanan udara, arah angin, dan 
intensitas cahaya tidak dimasukkan dalam 
model utama karena pertimbangan 
metodologis: tekanan udara cenderung berubah 
secara gradual sehingga kurang diskriminatif 
untuk klasifikasi jangka pendek, arah angin 
bersifat kategorikal dan memerlukan proses 
pengkodean tambahan yang meningkatkan 
kompleksitas, serta intensitas cahaya sangat 
dipengaruhi oleh siklus harian (diurnal cycle) 
yang berpotensi menimbulkan bias tanpa 
normalisasi waktu. Dengan demikian, 
pemilihan fitur dilakukan secara selektif untuk 
menjaga keseimbangan antara validitas 
meteorologis dan efisiensi komputasi pada 
sistem embedded. 

 
Tabel 2. Tabel Parameter Statistik Fitur Cuaca 

Gaussian Naive Bayes 
kelas mean 

suhu 

std 

suhu 

mean 

RH 

std 

RH 

mean 

hujan 

std 

hujan 

cerah 29.47 2.27 60.4 5.62 0.02 0.063 

cerah 
berawan 

26.99 2.31 69.5 5.34 0.03 0.094 

hujan 

ringan 

22.49 2.11 82.3 4.57 10.56 5.97 

hujan 
lebat 

21.95 2.24 85.5 6.72 37.69 20.53 

Hasil dari proses data latih menghasilkan 
parameter yang ditampilkan pada Tabel 2, yang 
memuat nilai mean dan standar deviasi untuk 
setiap variabel cuaca pada masing-masing 
kelas. Parameter ini menggambarkan 
karakteristik umum dari distribusi data suhu, 
kelembaban relatif (RH), dan curah hujan yang 
digunakan dalam metode Gaussian Naive 
Bayes. Nilai mean menunjukkan 
kecenderungan rata-rata kondisi cuaca pada tiap 
kelas, sedangkan standar deviasi menunjukkan 
seberapa besar variasi data di sekitar nilai rata-
rata tersebut. Dari tabel terlihat bahwa kondisi 
cerah cenderung memiliki suhu lebih tinggi dan 
curah hujan yang sangat kecil, sementara 
kondisi hujan lebat memiliki suhu lebih rendah, 
kelembaban yang tinggi, serta curah hujan yang 
jauh lebih besar. Perbedaan pola ini 
menunjukkan bahwa setiap kelas cuaca 
memiliki ciri statistik yang cukup berbeda, 
sehingga parameter tersebut dapat digunakan 
sebagai dasar model untuk mengenali dan 
mengklasifikasikan kondisi cuaca secara lebih 
akurat. 

3.3. Implementasi Sistem 

 Untuk mengintegrasikan perangkat yang 
telah dibangun diperlukan program untuk dapat 
mengimplementasikan secara keseluruhan. 
Langkah setiap kerja program ditunjukan pada 
Tabel 3 berupa psoudocode. Sistem dirancang 
untuk memantau kondisi cuaca secara real-time 
dengan menggunakan berbagai sensor dan 
perangkat untuk mengumpulkan data 
lingkungan. Pertama, sensor-sensor seperti 
BME280 untuk mengukur suhu, kelembapan, 
dan tekanan, serta sensor arah angin, TSL2561 
untuk intensitas cahaya, dan sensor tipping 
bucket untuk curah hujan diinisialisasi. Selain 
itu, sensor kecepatan angin juga diatur dengan 
menggunakan interrupt untuk memproses data 
secara langsung. TFT LCD yang terhubung 
melalui antarmuka SPI digunakan untuk 
menampilkan hasil pengukuran secara visual.  

 Untuk meningkatkan akurasi sistem, 
model klasifikasi cuaca berbasis Naive Bayes 
diterapkan dengan menggunakan fitur-fitur 
seperti suhu, kelembapan, dan curah hujan 
sebagai input untuk memprediksi kondisi cuaca 
seperti "Cerah", "Cerah Berawan", "Hujan 
Ringan", atau "Hujan Lebat". Setiap perubahan 
data lingkungan yang terdeteksi oleh sensor, 
seperti saat tipping bucket menerima curah 
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hujan atau sensor kecepatan angin terpicu oleh 
interrupt, langsung diproses dan diperbarui 
dalam sistem. Proses utama dari sistem ini 
berlangsung dalam loop yang terus-menerus 
membaca data dari sensor, melakukan 
klasifikasi cuaca dengan model Naive Bayes, 
dan menampilkan hasilnya di layar TFT, 
mencakup suhu, kelembapan, tekanan, arah 
angin, intensitas cahaya, curah hujan, kecepatan 
angin, serta prediksi cuaca yang dihasilkan. 
Dengan demikian, sistem ini memberikan 
informasi cuaca yang komprehensif dan real-
time untuk keperluan pemantauan lingkungan.  
 

Tabel 3. Psoudocode program sistem 
keseluruhan 

Mulai 

 

    Inisialisasi semua sensor dan 

perangkat: 

        - Inisialisasi BME280 dengan 

antarmuka I2C (mengukur suhu, 

kelembapan, tekanan) 

        - Inisialisasi sensor arah 

angin sebagai input digital 

        - Inisialisasi TSL2561 dengan 

antarmuka I2C (untuk mengukur 

intensitas cahaya) 

        - Inisialisasi tipping bucket 

sebagai input digital (menggunakan 

interrupt) 

        - Inisialisasi sensor 

kecepatan angin sebagai input digital 

(menggunakan interrupt) 

        - Inisialisasi TFT LCD dengan 

antarmuka SPI untuk menampilkan hasil 

 

    Atur fungsi interrupt: 

        - Saat terjadi interrupt pada 

tipping bucket, tambahkan jumlah 

curah hujan 

        - Saat terjadi interrupt pada 

sensor kecepatan angin, hitung 

kecepatan angin 

 

    Inisialisasi model Naive Bayes: 

        - Tentukan dataset pelatihan 

untuk klasifikasi cuaca (menggunakan 

fitur suhu, kelembapan, dan curah 

hujan) 

        - Latih model Naive Bayes 

dengan data historis untuk label 

cuaca: 

            - "Cerah" 

            - "Cerah Berawan" 

            - "Hujan Ringan" 

            - "Hujan Lebat" 

 

    Loop Utama: 

        - Baca data lingkungan dari 

BME280 (suhu, kelembapan, tekanan) 

        - Baca arah angin dari sensor 

        - Baca intensitas cahaya dari 

TSL2561 

        - Baca data curah hujan (dari 

tipping bucket) 

        - Baca kecepatan angin (dari 

interrupt) 

         

        - Lakukan klasifikasi cuaca 

menggunakan Naive Bayes: 

            - Fitur input: suhu, 

kelembapan, curah hujan 

            - Hasil output: prediksi 

cuaca (Cerah, Cerah Berawan, Hujan 

Ringan, Hujan Lebat) 

         

        - Update layar TFT dengan 

data berikut: 

            - Suhu 

            - Kelembapan 

            - Tekanan 

            - Arah angin 

            - Intensitas cahaya 

            - Curah hujan (dari 

tipping bucket) 

            - Kecepatan angin (dari 

interrupt) 

            - Hasil klasifikasi cuaca 

(Cerah, Cerah Berawan, Hujan Ringan, 

Hujan Lebat) 

 

Selesai 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

 
4.1. Pengujian Sensor Stasiun Cuaca 

Sensor Suhu 

 Hasil pengujian menunjukkan bahwa 
nilai suhu yang terbaca oleh sensor BME280 
mendekati nilai yang ditampilkan oleh alat 
referensi HTC-1 seperti yang diperlihatkan 
pada Gambar 5. Hal ini menunjukkan bahwa 
sensor BME280 memiliki kinerja yang baik 
dalam mengukur suhu dengan akurasi yang 
memadai. Analisis regresi menghasilkan nilai 
koefisien determinasi (𝑅²) sebesar 0,9599, yang 

menunjukkan bahwa 95,99% variasi data suhu 
dari alat referensi memiliki kesesuaian dengan 
hasil pembacaan sensor BME280. Angka ini 
menggambarkan tingkat korelasi yang sangat 
baik antara kedua alat ukur, sehingga 
menunjukkan bahwa sensor BME280 dapat 
diandalkan dalam sistem pemantauan suhu.  

 
Sensor Kelembaban 

 Hasil pengujian menunjukkan bahwa 
nilai kelembaban yang terbaca oleh sensor 
BME280 mendekati nilai yang ditampilkan 
oleh alat referensi HTC-1 seperti yang 
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diperlihatkan pada Gambar 6. Hal ini 
menunjukkan bahwa sensor BME280 memiliki 
kinerja yang baik dalam mengukur kelembaban 
dengan akurasi yang memadai. Analisis regresi 
menghasilkan nilai koefisien determinasi (R²) 
sebesar 0,9994, yang menunjukkan bahwa 
99,94% variasi data kelembaban dari alat 
referensi memiliki kesesuaian dengan hasil 
pembacaan sensor BME280. Angka ini 
menggambarkan tingkat korelasi yang sangat 
baik antara kedua alat ukur, sehingga 
menunjukkan bahwa sensor BME280 dapat 
diandalkan dalam sistem pemantauan 
kelembaban. 

 

 
Gambar 5. Korelasi sensor suhu 

 

 
Gambar 6. Korelasi sensor kelembaban 
 

Tekanan Udara 

 Pengujian nilai tekanan udara dilakukan 
dengan membandingkan hasil pembacaan 
sensor BME280 terhadap hasil perhitungan 
menggunakan rumus barometrik standar 
berdasarkan International Standard Atmosphere 
(ISA). Dengan persamaan sebagai berikut: 

𝑃 = 𝑃𝑏. (
𝑇𝑏

𝑇𝑏 + 𝐿𝑏 . (ℎ − ℎ𝑏
)

𝑔.𝑀
𝑅.𝐿𝑏

 

Dimana: 
𝑃𝑏 = 101325 Pa (Tekanan udara di 

permukaan laut) 
𝐿𝑏 = -0,0065 k/m (Tingkat penurunan suhu 
terhadap ketinggian) 
𝑇𝑏 = 288,15 K (suhu dipermukaan laut) 
𝐻𝑏 = 0 (ketinggian dasar lapisan) 
ℎ = 742 m dan 800 m (Ketinggian lokasi 
dari permukaan laut) 

𝑔 = 9,80665 m/s2 
𝑀 = 0,0289644 kg/mol 

𝑅 = 8,31432 J /
𝑚𝑜𝑙

𝑘
 

 
 Pada pengukuran, sensor BME280 

terbaca tekanan udara sebesar 931,0 hPa, 
sementara hasil perhitungan teoritis 
menunjukkan nilai sebesar 928,80 hPa. Selisih 
antara keduanya sebesar 2,2 hPa menunjukkan 
bahwa hasil pembacaan sensor BME280 sangat 
dekat dengan nilai yang dihitung berdasarkan 
kondisi standar atmosfer, yang menunjukkan 
akurasi yang baik pada pengukuran tekanan 
udara oleh sensor tersebut. 

 
Kecepatan Angin 

 Pengujian dilakukan untuk memastikan 
bahwa sensor Anemometer dapat membaca dan 
menghitung kecepatan angin berdasarkan 
jumlah rotasi baling-baling per satuan waktu. 
Dalam sistem ini, sensor menghasilkan pulsa 
untuk setiap dua rotasi, sehingga nilai rotasi per 
detik dihitung dari jumlah pulsa yang diterima 
dalam interval waktu tertentu. Nilai rotasi per 
detik dimasukkan ke dalam persamaan, yaitu: 

 
𝑣 =  −0,0181. 𝑅2 . 1,3859. R. 1,4055   

 
R = Rotasi perdetik 
𝑣 = kecepatan angin m/s 
 
Arah Angin 

 Bentuk sensor arah angin diperlihatkan 
pada Gambar 7. Sensor arah angin terbentuk 
dari 8 magnet yang tersusun lingkaran dan 
setiap magnet menunjukan sudut untuk 
menentukan arah mata angin. Tabel 4 
merupakan susunan arah mata angin dari 
formasi magnet yang disusun. 
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Gambar 7. Sensor arah angin 

 
Tabel 4. Nilai derajat arah angin 

No 
Arah 

Angin 
Sudut 

(º) 
Keterangan 

1 Utara 360 
Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah utara 

2 
Timur 
Laut 

45 

Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah Timur 
Laut 

3 Timur 90 
Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah Timur 

4 Tenggara 135 

Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah 
Tenggara 

5 Selatan 180 
Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah selatan 

6 
Barat 
Daya 

225 

Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah Barat 
Daya 

7 Barat 270 
Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah Barat 

8 
Barat 
Laut 

315 

Sensor 
mendeteksi angin 
dari arah Barat 
Laut 

 
 Sensor arah angin menunjukkan 

kemampuan kerja yang baik dalam mengenali 
arah datangnya angin sesuai dengan konfigurasi 
sudut yang telah ditetapkan. Setiap arah angin 
yang terdeteksi memberikan respons yang 
sesuai, ditandai dengan keluaran informasi 
bahwa angin berasal dari arah tertentu seperti 
utara, timur laut, timur, hingga barat laut. 

 
 

 

Curah Hujan 

 Pengujian dilakukan dengan 
menggunakan alat pengukuran curah hujan tipe 
tipping bucket yang memiliki luas penampang 
corong sebesar 8 cm × 6,5 cm, sehingga total 
luas penampang adalah 52 cm². Selanjutnya 
dilakukan pengujian dengan menuangkan air ke 
dalam corong secara bertahap, dengan volume 
berturut-turut sebesar 25 ml, 50 ml, 75 ml, 100 
ml, 125 ml, 150 ml, 175 ml, 200 ml, 225 ml, dan 
250 ml. Setiap volume tersebut dikonversikan 
ke dalam satuan curah hujan (mm) 
menggunakan rumus sebagai berikut: 

 

𝐶𝑢𝑟𝑎ℎ ℎ𝑢𝑗𝑎𝑛 (𝑚𝑚) =  (
𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 𝑎𝑖𝑟 (𝑚𝑙)

𝐿𝑢𝑎𝑠 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑚𝑝𝑎𝑛𝑔
) 𝑋 10 

 

 

Gambar 8. Korealasi sensor curah hujan 
  

 Hasil pengujian menunjukkan bahwa 
nilai curah hujan yang dihasilkan oleh sensor 
tipping bucket sangat mendekati nilai 
perhitungan teoritis seperti yang ditunjukan 
pada Gambar 8, dengan selisih antara hasil 
pembacaan sensor dan nilai perhitungan berada 
dalam kisaran 0,018 mm hingga 0,137 mm, 
yang menunjukkan deviasi yang relatif kecil. 
Hal ini memperlihatkan bahwa sensor memiliki 
respons linier dan proporsional terhadap 
volume air yang masuk, di mana setiap 
penambahan volume air menghasilkan 
peningkatan nilai curah hujan yang konsisten, 
baik pada hasil pengukuran sensor maupun 
perhitungan matematis. Selain itu, analisis 
regresi menghasilkan nilai koefisien 
determinasi (R²) sebesar 1, yang menunjukkan 
kesesuaian sempurna antara seluruh variasi data 
curah hujan dari perhitungan teoritis dan hasil 
pembacaan sensor tipping bucket. 
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Intensitas Cahaya 

 Pengujian sensor TSL2561 dilakukan 
dengan cara membandingkan hasil pembacaan 
sensor terhadap nilai intensitas cahaya yang 
diperoleh dari alat referensi UNI-T UT383 Lux 
Meter. Gambar 9 memperlihatkan analisis 
regresi yang menghasilkan nilai koefisien 
determinasi (R²) sebesar 0,9992. Angka ini 
menunjukkan bahwa 99,92% variasi data 
intensitas cahaya dari alat referensi memiliki 
kesesuaian dengan hasil pembacaan sensor. 

 

 
Gambar 9. Korelasi sensor cahaya 

4.2. Performansi Naïve Baiyes 

 

 
Gambar 10. Data Uji 

 
 Pengujian prediksi dilakukan 

menggunakan 60% data uji yang tidak 
digunakan pada proses pelatihan model 
diperlihatkan pada Gambar 10. Data uji tersebut 
merepresentasikan kondisi baru yang 
digunakan untuk mengevaluasi kemampuan 
generalisasi algoritma dalam 
mengklasifikasikan kondisi cuaca. Proses 
pengujian dilakukan pada perangkat ESP32 
yang telah ditanamkan algoritma Gaussian 
Naive Bayes menggunakan parameter mean 
dan standar deviasi yang diperoleh dari data 

latih. Implementasi pada ESP32 bertujuan 
untuk mensimulasikan kondisi sistem nyata 
(real-time), sehingga model tidak hanya diuji 
secara komputasi, tetapi juga pada perangkat 
dengan keterbatasan sumber daya. 

 Hasil performansi model ditunjukkan 
melalui confusion matrix pada Gambar 10. 
Confusion matrix memperlihatkan 
perbandingan antara label aktual dan label hasil 
prediksi untuk setiap kelas cuaca, yaitu cerah, 
cerah berawan, hujan ringan, dan hujan lebat. 
Nilai pada diagonal utama menunjukkan jumlah 
prediksi yang benar, sedangkan nilai di luar 
diagonal menunjukkan kesalahan klasifikasi. 
Berdasarkan Gambar 11, sebagian besar data 
berada pada diagonal utama, yang 
menunjukkan bahwa model mampu mengenali 
pola cuaca dengan cukup baik. Kesalahan 
prediksi yang terjadi umumnya berada pada 
kelas yang memiliki karakteristik mirip, 
misalnya antara cerah dan cerah berawan, serta 
antara hujan ringan dan hujan lebat, yang secara 
statistik memiliki rentang nilai fitur yang saling 
berdekatan. 

 
Gambar 11. Confusion matrix klasifikasi cuaca 
 
 

Tabel 5. Nilai derajat arah angin 

Accuracy Precision Recall F1 

0.869 0.870 0.870 0.869 

 
 Tabel 5 menunjukan performa secara 
kuantitatif, performansi model menghasilkan 
nilai accuracy sebesar 0,869, precision sebesar 
0,870, recall sebesar 0,870, dan F1-score 
sebesar 0,869. Nilai-nilai tersebut menunjukkan 
bahwa model memiliki tingkat ketepatan dan 
konsistensi yang baik dalam 
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mengklasifikasikan kondisi cuaca berdasarkan 
parameter suhu, kelembaban relatif, dan curah 
hujan. Precision dan recall yang seimbang 
menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu 
memberikan prediksi yang tepat, tetapi juga 
mampu mengenali sebagian besar data pada 
setiap kelas dengan baik. Dengan demikian, 
implementasi Gaussian Naive Bayes pada 
ESP32 dapat dikatakan cukup efektif untuk 
digunakan dalam sistem klasifikasi cuaca 
berbasis sensor secara real-time. 

5. KESIMPULAN  

a. Sensor BME280 menunjukkan akurasi 
tinggi dengan nilai R² suhu 0,9599 
(identik dengan HTC-1), kelembaban 
0,9994, dan tekanan udara 931,0 hPa 
yang mendekati nilai teoritis 928,80 hPa. 
Sensor TSL2561 mencatat R² 0,9992, 
sedangkan sensor tipping bucket 
mencapai R² 1 pada pengujian volume air 
25–250 ml. Sensor arah angin berfungsi 
sesuai konfigurasi, dan sensor kecepatan 
angin konsisten pada 1 rotasi per detik 
(±2,8 m/s atau ±5,4 knot). 
Kesimpulannya, sensor-sensor yang 
digunakan dalam penelitian ini 
menunjukkan performa yang sangat baik 
dan dapat diandalkan untuk aplikasi 
pemantauan cuaca. 

b. Berdasarkan hasil pengujian 
menggunakan 60% data uji, algoritma 
Gaussian Naive Bayes yang 
diimplementasikan pada ESP32 mampu 
mengklasifikasikan kondisi cuaca 
dengan baik dengan nilai accuracy 0,869, 
precision 0,870, recall 0,870, dan F1-
score 0,869, sehingga menunjukkan 
bahwa model memiliki kinerja yang 
cukup akurat, konsisten, serta sesuai 
untuk diterapkan pada sistem klasifikasi 
cuaca real-time berbasis perangkat 
embedded. 
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