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ABSTRAK

Perkembangan sistem komunikasi nirkabel membutuhkan prediksi path loss yang
akurat, khususnya pada lingkungan dengan karakteristik propagasi kompleks
seperti wilayah perairan perkotaan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan dan
membandingkan model Hybrid berbasis Residual Learning menggunakan model
Okumura-Hatta, ECC-33, dan Artificial Neural Network (ANN) untuk
memprediksi path loss di Sungai Musi, Palembang. Data diperoleh melalui
pengukuran drive test dan digunakan untuk menghitung path loss menggunakan
model Okumura-Hatta dan ECC-33. Selisih hasil prediksi terhadap pengukuran
digunakan sebagai residual yang menjadi target pembelajaran ANN. Selanjutnya,
dibentuk model Hybrid Okumura-Hatta + ANN dan ECC-33 + ANN. Kinerja model
dievaluasi menggunakan MAE, MSE, RMSE, dan R Hasil menunjukkan bahwa
Residual Learning meningkatkan performa model empiris. Model Hybrid
Okumura-Hatta + ANN memberikan kinerja terbaik dengan MAE 3,7890 dB, MSE
23,9232, RMSE 4,8911 dB, dan R? 0,7031, sedangkan Hybrid ECC-33 + ANN
memperoleh MAE 4,6184 dB, MSE 33,9376, RMSE 5,8256 dB, dan R? 0,5788.
Dengan demikian, Hybrid Okumura-Hatta + ANN merupakan model terbaik untuk
prediksi path loss pada kondisi pengukuran penelitian.

Kata kunci: Path Loss, Okumura-Hatta, ECC-33, Residual Learning, ANN,
Sungai Musi.



ABSTRACK

The development of wireless communication systems requires accurate path loss
prediction, particularly in complex propagation environments such as urban water
areas. This study aims to develop and compare a Hybrid model based on Residual
Learning using Okumura-Hata, ECC-33, and Artificial Neural Network (ANN) for
path loss prediction in the Musi River, Palembang. Measurement data were
collected through drive tests and used to calculate path loss using the Okumura-
Hata and ECC-33 models. The differences between predicted and measured path
loss were used as residuals and subsequently as ANN learning targets. The
predicted residuals were then used to develop Hybrid Okumura-Hata + ANN and
Hybrid ECC-33 + ANN models. Model performance was evaluated using MAE,
MSE, RMSE, and R’ The results show that Residual Learning improves the
performance of empirical models. The Hybrid Okumura-Hata + ANN model
achieved the best performance with an MAE of 3.7890 dB, MSE of 23.9232, RMSE
of 4.8911 dB, and R? of 0.7031, while Hybrid ECC-33 + ANN achieved an MAE of
4.6184 dB, MSE of 33.9376, RMSE of 5.8256 dB, and R’ of 0.5788. Therefore,
Hybrid Okumura-Hata + ANN provides the best path loss prediction performance
under the measurement conditions of the Musi River, Palembang.

Keywords: Path Loss, Okumura-Hata, ECC-33, Residual Learning, Artificial
Neural Network, Musi River.
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DAFTAR ISTILAH

Pengertian

Metode machine learning yang digunakan dalam
penelitian untuk mempelajari pola residual dari
model propagasi empiris.

Perangkat jaringan seluler yang berfungsi sebagai
pemancar dan penerima sinyal radio.

Metode pengukuran langsung di lapangan untuk
memperoleh data dan parameter jaringan seluler.
Model propagasi empiris yang digunakan untuk
menghitung atau memprediksi nilai Path Loss.
Frekuensi operasi sinyal yang digunakan sebagai
salah satu variabel input dalam model ANN.

Nilai acuan berupa Path Loss hasil pengukuran
lapangan yang digunakan untuk membandingkan
hasil prediksi model.

Model gabungan antara model propagasi empiris dan
ANN untuk meningkatkan hasil prediksi Path Loss.
Metrik evaluasi yang menunjukkan rata-rata besar
kesalahan absolut antara hasil prediksi dan hasil
pengukuran.

Metrik evaluasi yang menunjukkan rata-rata kuadrat
kesalahan antara hasil prediksi dan hasil pengukuran.
Model propagasi empiris yang digunakan untuk
memprediksi nilai Path Loss berdasarkan parameter
propagasi tertentu.

Besarnya kehilangan daya sinyal selama propagasi
dari pemancar menuju penerima.

Nilai Path Loss yang diperoleh dari hasil pengukuran
lapangan dan digunakan sebagai nilai acuan (ground
truth).

Tahap pengolahan data sebelum digunakan dalam
proses pemodelan ANN, termasuk pemeriksaan,
pemilihan variabel, dan normalisasi data.

Selisih antara nilai Path Loss hasil pengukuran
dengan nilai Path Loss hasil prediksi model empiris.
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Pendekatan pembelajaran ANN yang mempelajari
nilai residual atau kesalahan prediksi model empiris,
bukan memprediksi Path Loss secara langsung.

Perangkat penerima yang digunakan untuk
menerima  sinyal dari BTS selama proses
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perangkat pada saat pengukuran. Dalam penelitian,
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memperoleh Path Loss.

Data yang digunakan untuk melatih ANN agar dapat
mempelajari pola hubungan antara variabel input dan
residual.

dasar untuk

Data yang digunakan untuk menguji kemampuan
model setelah proses pelatihan.

Metode yang digunakan untuk mencari kombinasi
parameter ANN terbaik melalui proses cross-

validation.

Metode normalisasi yang digunakan untuk
menyamakan skala variabel input sebelum
digunakan dalam ANN.

Arsitektur jaringan saraf yang digunakan dalam
penelitian sebagai metode ANN.
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salah satu parameter propagasi dan input ANN.
Ketinggian posisi antena/perangkat penerima dari
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Perkembangan teknologi komunikasi nirkabel telah mendorong

peningkatan kebutuhan akan jaringan seluler yang memiliki cakupan luas, kapasitas
tinggi, dan kualitas layanan yang baik. Pada implementasi jaringan 4G LTE maupun
5G, keberhasilan proses perencanaan jaringan (radio network planning) sangat
dipengaruhi oleh kemampuan dalam memprediksi propagasi gelombang radio
secara akurat. Salah satu parameter utama dalam propagasi gelombang radio adalah
path loss, yaitu besarnya pelemahan daya sinyal yang terjadi selama proses
perambatan dari antena pemancar menuju antena penerima. Nilai path loss menjadi
dasar dalam menentukan cakupan sel (cell coverage), lokasi penempatan Base
Transceiver Station (BTS), perencanaan kapasitas jaringan, hingga optimasi
kualitas layanan (Quality of Service/QoS). Kesalahan dalam memprediksi path loss
dapat menyebabkan ketidaksesuaian antara cakupan jaringan hasil perencanaan
dengan kondisi sebenarnya di lapangan sehingga berdampak pada meningkatnya
biaya pembangunan maupun penurunan kualitas layanan (Shaibu et al., 2023).

Dalam praktiknya, prediksi path loss umumnya menggunakan model
propagasi empiris karena sederhana dan mudah diterapkan. Salah satunya adalah
Okumura-Hatta, yang dikembangkan berdasarkan pengukuran di wilayah urban
Jepang pada frekuensi 150-1500 MHz. Model ini mempertimbangkan frekuensi,
jarak, serta tinggi antena pemancar dan penerima. Namun, akurasinya dapat
menurun ketika diterapkan pada lingkungan dengan karakteristik yang berbeda atau
lebih kompleks (Bouzidi et al., 2022).

Lingkungan sungai perkotaan merupakan salah satu contoh wilayah yang
memiliki karakteristik propagasi sangat kompleks. Keberadaan permukaan air yang
bersifat reflektif, bangunan bertingkat di sepanjang bantaran sungai, vegetasi,
jembatan, kendaraan, serta aktivitas manusia menyebabkan propagasi gelombang

radio mengalami fenomena refleksi (reflection), difraksi (diffraction), hamburan



(scattering), dan multipath secara bersamaan. Kombinasi fenomena tersebut
menyebabkan karakteristik propagasi pada lingkungan sungai berbeda
dibandingkan kawasan urban biasa maupun kawasan terbuka. Penelitian
pengukuran propagasi di kawasan sungai menunjukkan bahwa model propagasi
konvensional belum mampu merepresentasikan kondisi sebenarnya secara optimal
karena belum mempertimbangkan karakteristik lintasan propagasi yang terdiri atas
kombinasi jalur daratan dan permukaan air (Shaibu et al., 2023).

Keterbatasan model empiris mendorong penggunaan pendekatan Machine
Learning, khususnya Artificial Neural Network (ANN). ANN mampu mempelajari
hubungan nonlinier antara parameter propagasi dan path loss sehingga lebih adaptif
terhadap lingkungan yang kompleks. Namun, ANN membutuhkan data pelatihan
yang cukup besar, waktu pelatihan lebih lama, dan berisiko mengalami overfitting
jika data terbatas.(Alan et al., 2026). Sebagai alternatif, dikembangkan pendekatan
Hybrid yang menggabungkan model propagasi empiris dengan Machine Learning.
Dalam pendekatan Residual Learning, model empiris menghasilkan prediksi awal,
sedangkan Machine Learning mempelajari residual atau selisih antara prediksi dan
hasil pengukuran untuk memberikan koreksi. Pendekatan ini dapat meningkatkan
akurasi prediksi karena residual memiliki pola yang dapat dipelajari oleh model.
(Wang et al., 2020)

Berdasarkan kajian tersebut, dapat diidentifikasi bahwa sebagian besar
penelitian sebelumnya masih berfokus pada evaluasi atau optimasi model propagasi
empiris secara terpisah maupun penerapan machine learning sebagai model
prediksi langsung. Penelitian yang mengombinasikan Okumura-Hatta, ECC-33,
dan Artificial Neural Network dalam kerangka Residual Learning, khususnya pada
lingkungan sungai perkotaan, masih sangat terbatas. Padahal lingkungan tersebut
memiliki karakteristik propagasi yang unik dan belum dapat direpresentasikan
secara optimal oleh model empiris konvensional. Oleh karena itu, penelitian ini
mengusulkan model Hybrid Berbasis Residual Learning Menggunakan Okumura-
Hatta, ECC-33, dan Artificial Neural Network untuk Prediksi Path Loss pada
Lingkungan Sungai Perkotaan. Model yang diusulkan diharapkan mampu

memanfaatkan keunggulan model empiris sebagai representasi dasar fenomena



propagasi sekaligus meningkatkan akurasi prediksi melalui pembelajaran residual

menggunakan ANN sehingga menghasilkan model yang lebih adaptif terhadap

kondisi propagasi nyata.

1.2 Tujuan Penelitian

Mengetahui performa model hybrid berbasis Residual Learning
menggunakan model propagasi Okumura-Hatta, ECC-33, dan Artificial Neural

Network dalam memprediksi path loss pada lingkungan sungai perkotaan serta

menentukan model yang memiliki tingkat akurasi terbaik berdasarkan data hasil

pengukuran.

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini ditetapkan sebagai berikut.

1. Penelitian difokuskan pada prediksi path loss pada lingkungan sungai perkotaan
berdasarkan data hasil pengukuran lapangan.

2. Model propagasi empiris yang digunakan hanya Okumura-Hatta dan ECC-33.

3. Metode pembelajaran mesin yang digunakan adalah Artificial Neural Network
dengan algoritma Multilayer Perceptron (MLP).

4. Artificial Neural Network digunakan untuk mempelajari nilai residual (error)
dari model propagasi empiris (Residual Learning), bukan untuk memprediksi
path loss secara langsung.

5. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan data hasil pengukuran
lapangan dengan metrik evaluasi yang digunakan pada penelitian (misalnya
RMSE, MAE, MAPE, atau R2 sesuaikan dengan yang Anda gunakan pada Bab
V).

6. Penelitian tidak membahas optimasi penempatan BTS, desain jaringan, maupun
analisis kapasitas jaringan komunikasi.

1.4 Sistematika Penulisan

BAB 1 PENDAHULUAN

Bab ini membahas dasar dan alasan dilakukannya penelitian. Pembahasan pada bab

ini meliputi latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, batasan penelitian,

manfaat penelitian, dan sistematika penulisan. Latar belakang menjelaskan

permasalahan prediksi path loss pada lingkungan sungai perkotaan serta alasan



penggunaan model propagasi Okumura-Hatta, ECC-33, Residual Learning, dan
Artificial Neural Network. Rumusan masalah menjelaskan permasalahan utama
yang akan diselesaikan dalam penelitian, sedangkan tujuan penelitian menjelaskan
hasil yang ingin dicapai. Batasan penelitian digunakan untuk membatasi ruang
lingkup penelitian agar pembahasan tetap terarah, sementara manfaat penelitian
menjelaskan kontribusi yang diharapkan dari penelitian.

BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini membahas teori-teori dan penelitian terdahulu yang menjadi dasar dalam
pelaksanaan penelitian. Pembahasan meliputi sistem komunikasi nirkabel,
propagasi gelombang radio, path loss, lingkungan sungai perkotaan, model
propagasi Okumura-Hatta, model propagasi ECC-33, Artificial Neural Network,
Residual Learning, model Hybrid, parameter evaluasi model, serta penelitian
terdahulu yang relevan dengan penelitian. Pada bab ini juga dijelaskan persamaan
matematis yang digunakan dalam proses perhitungan model propagasi dan evaluasi
hasil prediksi.

BAB 3 METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan metode dan tahapan yang digunakan dalam penelitian.
Pembahasan meliputi lokasi dan objek penelitian, teknik pengumpulan data, jenis
dan variabel penelitian, sumber dan karakteristik data, serta diagram alur penelitian.
Bab ini juga menjelaskan tahapan pengolahan data, perhitungan path loss
menggunakan model Okumura-Hatta dan ECC-33, pembentukan residual, proses
preprocessing, pembentukan model Artificial Neural Network, optimasi parameter
menggunakan GridSearchCV, serta metode evaluasi yang digunakan untuk
membandingkan performa masing-masing model.

BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil pengolahan data, proses perhitungan, hasil implementasi
model, serta analisis terhadap hasil penelitian. Pembahasan diawali dengan hasil
pengumpulan data penelitian, yang meliputi lokasi pengambilan data dan data hasil
drive test. Selanjutnya dilakukan perhitungan model propagasi Okumura-Hatta dan
ECC-33 menggunakan data penelitian. Tahap berikutnya membahas pembentukan

model Hybrid berbasis Residual Learning, meliputi perhitungan residual,



pembagian data pelatihan dan pengujian, preprocessing, serta implementasi dan
optimasi Artificial Neural Network. Hasil prediksi dari model Okumura-Hatta,
ECC-33, Hybrid Okumura-Hatta + ANN, dan Hybrid ECC-33 + ANN kemudian
dibandingkan menggunakan parameter MAE, MSE, RMSE, dan R?. Pada bagian
akhir bab dilakukan analisis dan pembahasan terhadap performa masing-masing
model serta identifikasi model terbaik untuk prediksi path loss pada lingkungan
Sungai Musi.

BAB 5 KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini merupakan bagian akhir dari penelitian yang berisi kesimpulan dan saran.
Kesimpulan disusun berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan pada bab
sebelumnya, khususnya mengenai performa model propagasi empiris dan model
Hybrid berbasis Residual Learning. Kesimpulan juga menjelaskan model yang
memberikan hasil terbaik berdasarkan parameter evaluasi yang digunakan.
Selanjutnya, bagian saran berisi rekomendasi untuk penelitian selanjutnya,
terutama terkait pengembangan lokasi pengukuran, penambahan parameter
lingkungan, penggunaan algoritma machine learning lainnya, serta pengujian

model pada kondisi propagasi dan lokasi yang lebih beragam.
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