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Abstrak  

Pengukuran tinggi gelombang laut merupakan informasi penting untuk mendukung keselamatan pelayaran, aktivitas 

perikanan, dan pemantauan kondisi oseanografi. Namun, perangkat pengukuran gelombang komersial umumnya memiliki 

biaya yang tinggi sehingga penggunaannya masih terbatas. Penelitian ini bertujuan mengembangkan smart buoy berbasis 

Inertial Measurement Unit (IMU) untuk mengestimasi tinggi gelombang laut secara real-time menggunakan kombinasi 

Madgwick Filter dan Kalman Filter. Sistem dikembangkan menggunakan mikrokontroler ESP32, sensor MPU6050, dan 

komunikasi LoRa untuk mengirimkan data ke Google Sheets yang kemudian divisualisasikan melalui Google Looker Studio. 

Data akselerometer dan giroskop diproses menggunakan Madgwick Filter untuk memperoleh estimasi orientasi, dilanjutkan 

dengan kompensasi gravitasi, integrasi numerik untuk memperoleh sinyal heave, serta penyaringan menggunakan Kalman 

Filter sebelum menghitung Significant Wave Height (Hs). Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu melakukan 

akuisisi, pemrosesan, pengiriman, dan visualisasi data secara real-time. Hasil estimasi Hs memiliki kesesuaian yang tinggi 

terhadap data referensi dengan nilai RMSE sebesar 0,0135 m, MAE sebesar 0,0116 m, MAPE sebesar 4,19%, akurasi sebesar 

95,81%, dan koefisien determinasi (R²) sebesar 0,9918. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kombinasi Madgwick Filter dan 

Kalman Filter mampu menghasilkan estimasi tinggi gelombang yang akurat, sehingga smart buoy yang dikembangkan 

berpotensi menjadi alternatif sistem pemantauan gelombang laut yang sederhana, berbiaya relatif rendah, dan mudah 

diimplementasikan. 

Kata kunci: Smart Buoy, IMU, Hs, Madgwick Filter, Kalman Filter, Significant Wave Height.

1. Latar Belakang 

Pemantauan tinggi gelombang laut merupakan salah satu komponen penting dalam mendukung keselamatan 

pelayaran, aktivitas perikanan, operasi lepas pantai, serta mitigasi bencana. Informasi kondisi gelombang yang 

akurat dan tersedia secara real-time diperlukan sebagai dasar pengambilan keputusan pada berbagai aktivitas 

maritim. Berbagai teknologi telah dikembangkan untuk melakukan pengukuran gelombang, seperti wave rider 

buoy, sensor tekanan, radar gelombang, dan pengindraan jauh berbasis satelit. Meskipun mampu menghasilkan 

data dengan akurasi tinggi, sebagian besar sistem tersebut masih memiliki biaya pengadaan dan pemeliharaan yang 

relatif mahal sehingga penerapannya belum dapat dilakukan secara luas, terutama pada kegiatan penelitian dan 

pemantauan di wilayah dengan keterbatasan sumber daya [1]–[3]. 

Perkembangan sensor Micro-Electro-Mechanical System (MEMS) mendorong lahirnya berbagai penelitian 

mengenai smart buoy berbiaya rendah sebagai alternatif perangkat pemantauan gelombang laut. Beberapa 

penelitian telah berhasil mengembangkan smart buoy berbasis IMU dengan memanfaatkan data akselerometer dan 

giroskop untuk mengestimasi karakteristik gelombang laut, baik melalui pengujian laboratorium maupun 

pengujian lapangan [4]–[8]. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa sensor IMU memiliki potensi sebagai 

solusi pengukuran gelombang yang lebih ekonomis, namun tingkat akurasi sistem sangat dipengaruhi oleh kualitas 

proses pengolahan sinyal yang diterapkan pada perangkat embedded. 

Pada sistem smart buoy berbasis IMU, data percepatan yang diperoleh sensor tidak hanya merepresentasikan 

gerakan naik-turun pelampung (heave), tetapi juga dipengaruhi oleh perubahan orientasi akibat kemiringan 

pelampung, percepatan gravitasi, serta noise yang berasal dari karakteristik sensor MEMS. Selain itu, proses 

integrasi percepatan untuk memperoleh perpindahan vertikal dapat menyebabkan akumulasi drift yang semakin 
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besar seiring bertambahnya waktu pengukuran. Berbagai penelitian telah memanfaatkan Madgwick Filter untuk 

meningkatkan akurasi estimasi orientasi sensor dan Kalman Filter untuk mereduksi noise hasil pengukuran [9]–

[12]. Meskipun demikian, sebagian besar penelitian masih mengevaluasi kedua metode tersebut secara terpisah 

atau hanya berfokus pada salah satu tahapan pemrosesan sinyal. 

Berdasarkan kondisi tersebut, masih terdapat kebutuhan akan sistem smart buoy berbiaya rendah yang mampu 

mengintegrasikan seluruh tahapan pemrosesan sinyal IMU secara berkesinambungan, mulai dari estimasi 

orientasi, kompensasi gravitasi, integrasi numerik, hingga reduksi noise pada sistem embedded. Selain itu, 

penelitian yang memvalidasi keseluruhan proses tersebut melalui pengujian laboratorium dan pengujian lapangan 

menggunakan parameter evaluasi yang komprehensif masih relatif terbatas [4]–[17]. Kesenjangan tersebut 

menunjukkan bahwa stabilitas estimasi tinggi gelombang tidak hanya ditentukan oleh pemilihan algoritma, tetapi 

juga oleh bagaimana setiap tahapan pemrosesan sinyal dirancang dan diintegrasikan menjadi satu sistem yang 

utuh. 

Berdasarkan research gap tersebut, penelitian ini mengembangkan smart buoy berbasis IMU untuk estimasi tinggi 

gelombang dengan mengintegrasikan Madgwick Filter sebagai metode estimasi orientasi dan kompensasi gravitasi 

serta Kalman Filter sebagai metode reduksi noise pada hasil estimasi gerakan vertikal. Selain itu, penelitian ini 

menerapkan mekanisme stabilisasi numerik pada sistem embedded untuk meminimalkan pengaruh drift selama 

proses integrasi percepatan menjadi perpindahan vertikal. Kinerja sistem dievaluasi melalui pengujian 

laboratorium dan pengujian lapangan menggunakan parameter Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute 

Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), koefisien determinasi (R²), dan tingkat akurasi terhadap 

data pengukuran referensi. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi alternatif sistem pemantauan gelombang 

laut berbiaya rendah yang memiliki stabilitas dan akurasi yang baik untuk mendukung berbagai kebutuhan 

pemantauan di lingkungan maritim. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian eksperimen yang bertujuan mengembangkan dan mengevaluasi sistem smart 

buoy berbasis Inertial Measurement Unit (IMU) untuk mengestimasi tinggi gelombang laut. Penelitian 

dilaksanakan melalui tahapan perancangan perangkat keras, pengembangan perangkat lunak embedded, 

implementasi algoritma pemrosesan sinyal, serta pengujian laboratorium dan pengujian lapangan. Metode estimasi 

orientasi menggunakan Madgwick Filter mengacu pada penelitian Madgwick [9], sedangkan proses reduksi noise 

menggunakan Kalman Filter mengacu pada metode yang telah banyak digunakan pada sistem navigasi dan 

pengolahan sinyal sensor [10]–[12]. 

2.1. Desain Penelitian 

Tahapan penelitian diawali dengan integrasi seluruh perangkat keras smart buoy yang terdiri atas sensor IMU, 

mikrokontroler ESP32-S3, modul komunikasi LoRa, media penyimpanan data, dan sistem catu daya. Selanjutnya 

dilakukan kalibrasi sensor untuk mengurangi kesalahan pembacaan awal sebelum proses akuisisi data. Data 

akselerometer dan giroskop yang diperoleh kemudian diproses menggunakan Madgwick Filter untuk 

mengestimasi orientasi sensor dalam bentuk quaternion [9], kemudian dilakukan kompensasi gravitasi untuk 

memperoleh percepatan vertikal. Percepatan tersebut diintegrasikan secara numerik menjadi kecepatan dan 

perpindahan heave. Untuk mengurangi pengaruh drift akibat integrasi numerik, sistem menerapkan mekanisme 

stabilisasi berupa deadband, damping, pembatas kecepatan, dan pembatas perpindahan sebelum dilakukan 

penyaringan menggunakan Kalman Filter [11], [12]. Nilai heave hasil penyaringan selanjutnya digunakan untuk 

menghitung Significant Wave Height (Hs). 

Kinerja sistem dievaluasi melalui pengujian laboratorium dan pengujian lapangan dengan membandingkan hasil 

estimasi smart buoy terhadap data pengukuran referensi. Evaluasi dilakukan menggunakan parameter Root Mean 

Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), koefisien 

determinasi (R²), dan tingkat akurasi untuk mengetahui performa sistem dalam mengestimasi tinggi gelombang. 

2.2. Arsitektur Smart Buoy 

Arsitektur sistem yang dikembangkan terdiri atas dua bagian utama, yaitu unit smart buoy sebagai perangkat 

akuisisi data dan stasiun pemantauan sebagai penerima serta visualisasi data. Unit smart buoy menggunakan 
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mikrokontroler ESP32-S3 sebagai pengendali utama, sensor MPU6050 pada modul GY-87 sebagai sumber data 

akselerometer dan giroskop, serta modul komunikasi LoRa sebagai media transmisi data nirkabel. ESP32-S3 

bertugas melakukan akuisisi data sensor, menjalankan algoritma pemrosesan sinyal secara real-time, menghitung 

parameter tinggi gelombang, kemudian mengirimkan hasil pengukuran melalui jaringan LoRa [9]–[15]. 

Data yang diterima oleh stasiun penerima (gateway) selanjutnya diteruskan ke Google Sheets sebagai media 

penyimpanan berbasis cloud. Data tersebut kemudian divisualisasikan menggunakan Data Studio sehingga kondisi 

gelombang dapat dipantau secara real-time melalui antarmuka berbasis web. Arsitektur ini memungkinkan proses 

pemantauan dilakukan dari lokasi yang berbeda tanpa memerlukan penyimpanan data secara lokal pada smart 

buoy. 

2.3. Akuisisi Data IMU 

Akuisisi data dilakukan menggunakan sensor MPU6050 yang terintegrasi pada modul GY-87. Sensor ini 

menghasilkan data percepatan accelerometer yang terdiri atas sumbu X (Ax), Y (Ay), dan Z (Az) serta data 

kecepatan gyroscope yang terdiri atas Gx, Gy, dan Gz. Data dari kedua sensor tersebut digunakan sebagai masukan 

utama dalam proses estimasi orientasi dan perhitungan gerakan vertikal smart buoy [7], [8]. 

Proses akuisisi dilakukan secara periodik dengan frekuensi 100 Hz atau interval pengambilan data sebesar 0,01 

detik (Δt = 0,01 s). Frekuensi tersebut dipilih untuk memperoleh resolusi temporal yang memadai dalam merekam 

perubahan gerakan pelampung akibat gelombang laut, sekaligus tetap sesuai dengan kemampuan pemrosesan 

mikrokontroler ESP32-S3. Sebelum digunakan dalam proses estimasi, data akselerometer dan giroskop dikalibrasi 

untuk mengurangi kesalahan bias dan offset sensor sehingga pembacaan lebih stabil. 

2.4. Pipeline Pemrosesan Sinyal 

Data akselerometer dan giroskop yang diperoleh dari sensor MPU6050 yang diproses secara berurutan untuk 

menghasilkan estimasi tinggi gelombang. Tahapan pemrosesan meliputi estimasi orientasi, kompensasi gravitasi, 

integrasi numerik, stabilisasi sinyal, penyaringan menggunakan Kalman Filter, dan perhitungan tinggi gelombang 

signifikan (Significant Wave Height). Alur pemrosesan tersebut ditunjukkan pada Gambar 3. 

Estimasi orientasi dilakukan menggunakan Madgwick Filter yang menggabungkan data akselerometer dan 

giroskop untuk memperoleh orientasi sensor dalam bentuk quaternion [9], [10]. Quaternion yang dihasilkan 

dinyatakan sebagai 

𝐪 = [𝑞0 𝑞1 𝑞2 𝑞3]    (1) 

𝑞0 menyatakan komponen skalar, sedangkan 𝑞1, 𝑞2, dan 𝑞3 merupakan komponen vektor quaternion. Estimasi 

quaternion digunakan untuk menentukan orientasi pelampung terhadap sistem koordinat bumi sehingga pengaruh 

perubahan kemiringan dapat dikompensasi sebelum dilakukan perhitungan percepatan vertikal. 

Percepatan yang diukur oleh akselerometer merupakan kombinasi antara percepatan akibat gerakan pelampung 

dan percepatan gravitasi. Oleh karena itu, dilakukan kompensasi gravitasi menggunakan hasil estimasi orientasi 

sehingga diperoleh heave acceleration murni. Proses ini dilakukan dengan mentransformasikan vektor percepatan 

dari koordinat sensor ke koordinat global menggunakan quaternion hasil estimasi orientasi [9]. 

Percepatan vertikal selanjutnya dihitung sebagai 

𝑎ℎ =  𝑎𝑧 −  𝑔    (2) 

𝑎ℎ merupakan percepatan vertikal (m/s²), 𝑎𝑧 adalah percepatan pada sumbu vertikal setelah transformasi koordinat 

(m/s²), dan 𝑔 adalah percepatan gravitasi (9,81 m/s²). 

Percepatan vertikal diintegrasikan secara numerik untuk memperoleh kecepatan vertikal, kemudian diintegrasikan 

kembali menjadi perpindahan heave. Persamaan integrasi yang digunakan adalah 

𝑣𝑡 = 𝑣(𝑡−1) + 𝑎ℎ𝛥𝑡   (3) 
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ℎ𝑡 = ℎ(𝑡−1) + 𝑣𝑡𝛥𝑡   (4) 

𝑣𝑡 merupakan kecepatan vertikal pada waktu ke-(t) (m/s), ℎ𝑡 adalah perpindahan heave pada waktu ke-(t) (m), 𝑎ℎ 

adalah percepatan vertikal (m/s²), dan 𝛥𝑡 adalah interval pengambilan data (0,01 s). 

Karena proses integrasi numerik rentan menghasilkan akumulasi drift, hasil integrasi selanjutnya distabilkan 

melalui mekanisme pengolahan sinyal yang diimplementasikan pada perangkat embedded. 

Tahap pertama adalah penerapan deadband, yaitu mengabaikan perubahan nilai perpindahan yang berada di bawah 

ambang batas tertentu. Mekanisme ini bertujuan mengurangi pengaruh fluktuasi kecil yang tidak 

merepresentasikan gerakan gelombang sebenarnya sehingga osilasi akibat noise dapat diminimalkan. 

Tahap berikutnya adalah damping, yaitu pemberian faktor peredaman terhadap perubahan nilai perpindahan hasil 

integrasi. Damping diterapkan untuk mengurangi pertumbuhan amplitudo akibat akumulasi kesalahan numerik 

sehingga estimasi gerakan vertikal tetap berada pada kondisi yang stabil selama proses pengukuran berlangsung. 

Selain itu, sistem juga menerapkan velocity limiter dan position limiter untuk membatasi nilai kecepatan serta 

perpindahan vertikal agar tetap berada pada rentang operasional yang realistis. Pembatasan tersebut berfungsi 

sebagai mekanisme proteksi terhadap nilai ekstrem yang dapat muncul akibat kesalahan integrasi maupun 

gangguan sesaat pada pembacaan sensor. 

Setelah melalui tahapan stabilisasi numerik, sinyal heave diproses menggunakan Kalman Filter untuk mereduksi 

noise sekaligus menghasilkan estimasi perpindahan vertikal yang lebih halus. Pada penelitian ini digunakan model 

Kalman Filter diskrit yang terdiri atas tahap prediction dan update [11], [12]. 

Tahap prediksi dinyatakan sebagai 

𝑥̂𝑘
− = 𝐴𝑥̂𝑘−1 + 𝐵𝑢𝑘   (5) 

 
𝑃𝑘

− = 𝐴𝑃𝑘−1𝐴𝑇 + 𝑄   (6) 

 

Selanjutnya, tahap koreksi dilakukan menggunakan 

𝐾𝑘 = 𝑃𝑘
−𝐻𝑇(𝐻𝑃𝑘

−𝐻𝑇 + 𝑅)−1  (7) 
 
𝑥̂𝑘 = 𝑥̂𝑘

− + 𝐾𝑘(𝑧𝑘 − 𝐻𝑥̂𝑘
−)   (8) 

 
𝑃𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻)𝑃𝑘

−   (9) 

 
𝑥̂𝑘

− adalah estimasi keadaan pada waktu ke-(k), 𝑃𝑘 adalah kovarians galat estimasi, 𝑄 adalah kovarians noise 

proses, 𝑅 adalah kovarians noise pengukuran, 𝐾𝑘 adalah Kalman Gain, 𝑧𝑘 adalah data hasil pengukuran, dan 𝐴, 𝐵, 

dan 𝐻 adalah matriks model sistem. Keluaran Kalman Filter berupa sinyal heave yang telah direduksi dari 

pengaruh noise frekuensi tinggi. Sinyal tersebut selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam proses estimasi 

Significant Wave Height. 

2.5. Estimasi Significant Wave Height (Hs) 

Keluaran utama dari pipeline pemrosesan sinyal adalah perpindahan heave yang telah melalui proses estimasi 

orientasi, kompensasi gravitasi, integrasi numerik, stabilisasi sinyal, dan penyaringan menggunakan Kalman 

Filter. Nilai heave tersebut digunakan sebagai dasar dalam perhitungan Hs. 

Perhitungan Hs dilakukan menggunakan metode statistik yang didasarkan pada nilai rata-rata highest one-third 

waves. Metode ini merupakan pendekatan yang umum digunakan dalam oseanografi karena mampu 

merepresentasikan kondisi gelombang yang diamati secara visual maupun instrumental [15], [16]. 
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Tahapan perhitungan Hs diawali dengan mengidentifikasi crest dan trough pada sinyal heave hasil penyaringan. 

Selanjutnya dihitung tinggi setiap gelombang sebagai selisih antara nilai puncak dan lembah yang berurutan, 

𝐻𝑖 =  𝐶𝑖 − 𝑇𝑖     (10) 

𝐻𝑖  merupakan tinggi gelombang ke-(i) (m), 𝐶𝑖 merupakan nilai puncak gelombang (m), dan 𝑇𝑖  merupakan nilai 

lembah gelombang (m). 

Seluruh tinggi gelombang kemudian diurutkan dari nilai terbesar hingga terkecil. Nilai Hs diperoleh dari rata-rata 

sepertiga tinggi gelombang terbesar yang dihitung menggunakan 

𝐻𝑠 =
1

𝑁/3
∑ 𝐻𝑖

𝑁/3

𝑖=1

                                                  (11) 

𝐻𝑠 merupakan Significant Wave Height (m), 𝐻𝑖  merupakan tinggi gelombang hasil identifikasi crest–trough (m), 

dan 𝑁 merupakan jumlah total gelombang yang teridentifikasi. 

Nilai Hs yang diperoleh selanjutnya dikirimkan melalui modul komunikasi LoRa menuju stasiun penerima dan 

diteruskan ke Google Sheets untuk penyimpanan data. Seluruh data hasil pengukuran divisualisasikan secara real-

time menggunakan Data Studio sehingga kondisi gelombang dapat dipantau melalui dashboard berbasis web. 

2.6. Pengujian Sistem 

Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan sistem smart buoy dalam mengestimasi tinggi gelombang 

[17]. Pengujian dilaksanakan dalam tiga tahapan, yaitu pengujian sensor, pengujian laboratorium, dan pengujian 

lapangan. 

Tahap pertama bertujuan memastikan sensor IMU berfungsi dengan baik setelah proses kalibrasi. Pada tahap ini 

diamati kestabilan pembacaan akselerometer dan giroskop sebagai masukan algoritma pemrosesan sinyal. 

Tahap kedua merupakan pengujian laboratorium yang dilakukan pada lingkungan terkontrol untuk mengevaluasi 

kinerja pipeline pemrosesan sinyal sebelum sistem digunakan pada kondisi laut sebenarnya. Pengujian ini 

digunakan untuk memastikan bahwa estimasi orientasi, kompensasi gravitasi, integrasi numerik, serta Kalman 

Filter mampu menghasilkan sinyal heave yang stabil. 

Tahap ketiga merupakan pengujian lapangan menggunakan prototipe smart buoy pada perairan terbuka. Data hasil 

estimasi sistem dibandingkan dengan data pengukuran referensi untuk mengetahui tingkat kesesuaian hasil 

estimasi tinggi gelombang. Seluruh data pengujian dikirim secara nirkabel menggunakan komunikasi LoRa 

menuju gateway, kemudian disimpan pada Google Sheets dan divisualisasikan menggunakan Data Studio sebagai 

media pemantauan secara real-time. 

2.7. Evaluasi Kinerja 

Evaluasi kinerja sistem dilakukan dengan membandingkan hasil estimasi tinggi gelombang dari smart buoy 

terhadap data pengukuran referensi. Tingkat kesesuaian hasil pengukuran dianalisis menggunakan lima parameter 

evaluasi, yaitu Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE), koefisien determinasi (R²), dan tingkat akurasi [18], [19]. 

Kelima parameter tersebut digunakan untuk menilai tingkat kesalahan, konsistensi, dan kesesuaian hasil estimasi 

sistem terhadap data referensi sehingga diperoleh gambaran menyeluruh mengenai performa smart buoy yang 

dikembangkan. 
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3. Hasil dan Diskusi 

3.1. Implementasi Smart Buoy 

Prototype smart buoy berhasil direalisasikan sesuai dengan rancangan sistem yang terdiri atas mikrokontroler 

ESP32-S3 sebagai pengendali utama, sensor MPU6050 pada modul GY-87 sebagai perangkat akuisisi data gerak, 

serta modul komunikasi LoRa untuk mengirimkan hasil pengukuran menuju stasiun penerima. Seluruh algoritma 

pemrosesan sinyal dijalankan secara real-time pada ESP32-S3 sehingga mampu menghasilkan estimasi tinggi 

gelombang secara otomatis. Prototype smart buoy yang telah direalisasikan ditunjukkan pada Gambar 1. Perangkat 

dirancang dalam bentuk pelampung yang mampu mengapung di permukaan air serta membawa seluruh komponen 

elektronik untuk melakukan akuisisi dan pemrosesan data secara mandiri. 

 

Gambar 1. Prototype smart buoy 

Data hasil pengukuran selanjutnya dikirim melalui komunikasi LoRa menuju gateway yang ditampilkan pada 

Gambar 2 dan diteruskan ke Google Sheets sebagai media penyimpanan berbasis cloud. Seluruh data kemudian 

divisualisasikan menggunakan Data Studio sehingga hasil pengukuran dapat dipantau secara real-time. Tampilan 

dashboard hasil monitoring ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 2. Unit gateway 

 

Gambar 3. Dashboard pemantauan 

Berdasarkan hasil implementasi tersebut, seluruh komponen perangkat keras, komunikasi data, dan algoritma 

pemrosesan sinyal dapat bekerja secara terpadu. Sistem mampu melakukan akuisisi data IMU, menghitung 

estimasi tinggi gelombang, mengirimkan data melalui jaringan LoRa, serta menampilkan hasil pengukuran secara 

real-time pada dashboard pemantauan. 

3.2. Hasil Akuisisi Data IMU 

Tahap awal pengujian bertujuan untuk mengevaluasi hasil akuisisi data dari sensor MPU6050 yang menjadi 

masukan utama pada proses estimasi tinggi gelombang. Data yang direkam meliputi percepatan accelerometer dan 

kecepatan sudut gyroscope dengan frekuensi pengambilan sampel sebesar 100 Hz. 
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Hasil pembacaan sensor akselerometer selama pengujian ditunjukkan pada Gambar 4. Grafik memperlihatkan 

perubahan nilai percepatan pada sumbu X, Y, dan Z sebagai respons terhadap gerakan smart buoy akibat 

gelombang. 

 

Gambar 4. Hasil akuisisi data akselerometer 

Berdasarkan Gambar 4, sinyal akselerometer menunjukkan fluktuasi yang mengikuti dinamika gerakan pelampung 

selama pengujian. Nilai percepatan pada setiap sumbu mengalami perubahan yang berbeda sesuai dengan orientasi 

dan arah gerakan smart buoy. Meskipun pola perubahan telah mengikuti karakteristik gerakan gelombang, sinyal 

masih mengandung fluktuasi berfrekuensi tinggi yang merupakan karakteristik umum sensor MEMS. Oleh karena 

itu, data akselerometer belum dapat digunakan secara langsung untuk menghitung tinggi gelombang dan 

memerlukan proses estimasi orientasi serta kompensasi gravitasi. 

Hasil pembacaan sensor giroskop ditunjukkan pada Gambar 5. Grafik memperlihatkan perubahan kecepatan sudut 

pada masing-masing sumbu selama proses pengukuran. 

 

Gambar 5. Hasil akuisisi data gyroscope 

Berdasarkan Gambar 5, data giroskop mampu merekam perubahan kecepatan sudut yang terjadi ketika smart buoy 

mengalami gerakan akibat gelombang. Perubahan tersebut digunakan bersama data akselerometer sebagai 

masukan pada Madgwick Filter untuk memperoleh estimasi orientasi sensor. Kombinasi kedua jenis data tersebut 

memungkinkan sistem menghasilkan estimasi orientasi yang lebih stabil dibandingkan apabila hanya 

menggunakan salah satu sensor saja. 

3.3. Estimasi Orientasi dan Heave 

Setelah proses akuisisi data, sinyal akselerometer dan giroskop diproses menggunakan Madgwick Filter untuk 

memperoleh estimasi orientasi sensor dalam bentuk sudut roll dan pitch. Estimasi orientasi diperlukan untuk 

menghilangkan pengaruh kemiringan smart buoy sehingga percepatan vertikal yang digunakan pada proses 

selanjutnya hanya merepresentasikan gerakan akibat gelombang. Hasil estimasi orientasi ditunjukkan pada 

Gambar 6. 
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Gambar 6. Hasil estimasi orientasi roll dan pitch 

Berdasarkan Gambar 6, nilai roll dan pitch berubah secara dinamis mengikuti gerakan smart buoy selama 

pengujian. Perubahan orientasi tersebut menunjukkan bahwa algoritma Madgwick Filter mampu 

mengombinasikan data akselerometer dan giroskop untuk menghasilkan estimasi orientasi yang stabil. Informasi 

orientasi ini selanjutnya digunakan pada proses kompensasi gravitasi sehingga pengaruh percepatan gravitasi dapat 

dipisahkan dari percepatan akibat gerakan gelombang. 

Hasil kompensasi gravitasi dan integrasi numerik menghasilkan sinyal perpindahan heave. Sebelum dilakukan 

penyaringan, sinyal heave masih menunjukkan fluktuasi yang dipengaruhi oleh noise sensor dan akumulasi 

kesalahan integrasi. Oleh karena itu, sinyal diproses menggunakan mekanisme stabilisasi numerik dan Kalman 

Filter. Perbandingan sinyal heave sebelum dan sesudah penyaringan menggunakan Kalman Filter ditunjukkan 

pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Perbandingan sinyal heave sebelum dan setelah Kalman Filter 

Berdasarkan Gambar 7, sinyal heave hasil Kalman Filter memiliki karakteristik yang lebih halus dibandingkan 

sinyal sebelum penyaringan. Fluktuasi berfrekuensi tinggi yang berasal dari noise sensor berhasil dikurangi tanpa 

menghilangkan pola utama gerakan gelombang. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kombinasi mekanisme 

stabilisasi numerik dan Kalman Filter mampu meningkatkan kualitas sinyal heave sehingga lebih representatif 

untuk digunakan dalam proses estimasi tinggi gelombang. 

3.4. Estimasi Hs 

Hasil akhir dari pipeline pemrosesan sinyal adalah estimasi Hs yang diperoleh dari sinyal heave setelah melalui 

proses estimasi orientasi, kompensasi gravitasi, integrasi numerik, mekanisme stabilisasi, dan penyaringan 

menggunakan Kalman Filter. Nilai Hs digunakan sebagai parameter utama untuk merepresentasikan kondisi 

gelombang selama pengujian. Hasil estimasi Hs oleh smart buoy ditunjukkan pada Gambar 8. 
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Gambar 8. Hasil estimasi Significant Wave Height (Hs) menggunakan smart buoy 

Berdasarkan Gambar 8, nilai Hs yang dihasilkan smart buoy menunjukkan perubahan yang mengikuti dinamika 

kondisi gelombang selama pengujian. Fluktuasi nilai Hs mencerminkan perubahan energi gelombang yang 

diterima oleh pelampung, sehingga sistem mampu merekam variasi tinggi gelombang secara kontinu selama proses 

pengamatan. 

Untuk mengevaluasi tingkat kesesuaian hasil estimasi, nilai Hs dari smart buoy dibandingkan dengan hasil 

pengukuran referensi. Perbandingan kedua hasil pengukuran tersebut ditunjukkan pada Gambar 9. 

 

Gambar 9. Perbandingan Hs hasil estimasi smart buoy dengan pengukuran referensi 

Berdasarkan Gambar 9, pola perubahan Hs yang dihasilkan smart buoy memiliki kecenderungan yang serupa 

dengan data referensi. Pada sebagian besar titik pengamatan, kedua kurva menunjukkan tren kenaikan dan 

penurunan yang konsisten. Perbedaan nilai pada beberapa titik pengamatan diperkirakan dipengaruhi oleh 

karakteristik sensor IMU, akumulasi kesalahan integrasi, serta gangguan lingkungan selama proses pengujian. 

Meskipun demikian, hasil estimasi masih mampu mengikuti pola perubahan gelombang secara umum sehingga 

menunjukkan bahwa pipeline pemrosesan sinyal yang diterapkan pada smart buoy bekerja dengan baik. 

Secara keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi Madgwick Filter dan Kalman Filter mampu 

menghasilkan estimasi tinggi gelombang yang mendekati hasil pengukuran referensi. Temuan ini mengindikasikan 

bahwa pendekatan yang diusulkan layak digunakan sebagai alternatif pemantauan tinggi gelombang berbasis 

sensor IMU pada platform smart buoy berbiaya rendah. 

3.5. Evaluasi Kinerja Sistem 

Evaluasi kinerja dilakukan untuk mengetahui tingkat kesesuaian hasil estimasi Hs yang dihasilkan oleh smart buoy 

terhadap data pengukuran referensi. Analisis dilakukan menggunakan lima parameter evaluasi, yaitu Root Mean 

Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), tingkat akurasi, 

dan koefisien determinasi (R²). Hasil evaluasi disajikan pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Hasil evaluasi kinerja smart buoy terhadap data referensi 

Parameter Rentang Nilai 

RMSE (m) m 0,0135 

MAE (m) m 0,0116 

MAPE (%) 
Akurasi (%) 

R2  

% 
% 
2 

4,19 
95,81 

0,9918 

Berdasarkan Tabel 1, nilai RMSE menunjukkan bahwa selisih antara hasil estimasi smart buoy dan data referensi 

berada pada tingkat yang relatif kecil sehingga sistem mampu mengikuti perubahan tinggi gelombang dengan baik. 

Nilai MAE yang rendah menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan absolut hasil estimasi tetap berada dalam batas 

yang dapat diterima untuk pengukuran tinggi gelombang menggunakan sensor IMU. 

Nilai MAPE yang diperoleh menunjukkan bahwa persentase kesalahan estimasi relatif kecil dibandingkan nilai 

referensi. Kondisi tersebut berdampak pada tingginya tingkat akurasi sistem, sehingga metode yang diterapkan 

mampu menghasilkan estimasi tinggi gelombang secara konsisten selama proses pengujian. 

Selain itu, nilai koefisien determinasi (R²) menunjukkan tingkat hubungan yang kuat antara hasil estimasi smart 

buoy dan data referensi. Hal ini mengindikasikan bahwa variasi tinggi gelombang yang terjadi selama pengujian 

dapat direpresentasikan dengan baik oleh sistem yang dikembangkan. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa integrasi Madgwick Filter, kompensasi gravitasi, integrasi 

numerik, mekanisme stabilisasi sinyal, dan Kalman Filter mampu menghasilkan estimasi tinggi gelombang yang 

memiliki tingkat kesesuaian tinggi terhadap data referensi. Dengan demikian, smart buoy berbasis IMU yang 

dikembangkan berpotensi digunakan sebagai alternatif sistem pemantauan tinggi gelombang laut yang sederhana, 

berbiaya relatif rendah, dan mampu bekerja secara real-time. 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengembangkan smart buoy berbasis sensor IMU untuk mengestimasi tinggi gelombang 

laut menggunakan kombinasi Madgwick Filter dan Kalman Filter. Sistem yang dibangun mampu melakukan 

akuisisi data percepatan dan kecepatan sudut, mengestimasi orientasi, melakukan kompensasi gravitasi, 

menghitung perpindahan heave, serta mengestimasi Hs secara real-time. Data hasil pengukuran berhasil dikirim 

menggunakan komunikasi LoRa, disimpan pada Google Sheets, dan divisualisasikan melalui Data Studio sehingga 

proses pemantauan dapat dilakukan dari jarak jauh. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pipeline pemrosesan 

sinyal yang diterapkan mampu menghasilkan estimasi tinggi gelombang yang memiliki kesesuaian terhadap data 

referensi. Penerapan Madgwick Filter memberikan estimasi orientasi yang stabil untuk proses kompensasi 

gravitasi, sedangkan Kalman Filter mampu mereduksi fluktuasi sinyal heave sehingga meningkatkan kualitas 

estimasi Hs. Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan parameter RMSE, MAE, MAPE, akurasi, dan koefisien 

determinasi (R²), sistem menunjukkan kinerja yang baik dalam merepresentasikan perubahan tinggi gelombang 

selama pengujian. Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis IMU dengan algoritma Madgwick Filter 

dan Kalman Filter dapat menjadi alternatif yang efektif untuk pemantauan tinggi gelombang laut menggunakan 

perangkat berbiaya relatif rendah. Pengembangan selanjutnya dapat difokuskan pada pengujian dalam kondisi 

gelombang yang lebih beragam, optimalisasi parameter penyaringan, serta integrasi dengan sensor oseanografi 

lainnya untuk meningkatkan akurasi dan keandalan sistem pada berbagai kondisi perairan. 
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