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Abstract 
 

This study develops an adaptive Stochastic Gradient Descent (SGD) optimization method for real-
time Overall Equipment Effectiveness (OEE) prediction in industrial PLC-based electronic bottle 
filling systems. A neural network model was implemented using a dataset of 40,000 production 
samples with the format [operating_time, downtime, total_count, good_count, pressure, OEE]. 
Experimental results showed high accuracy (R² = 0.9906; MAE = 0.0076) with an inference time 
of 1.2 ms per cycle. Analysis revealed that good_count (59.41%) and system pressure (25.42%) are 
the dominant factors for OEE. The implementation of adaptive control increased production 
efficiency by 22.7% in a system with a 30L capacity and a speed of 4 bottles per minute 
 
. 
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PENDAHULUAN 

Sistem pengisian botol elektronik merupakan komponen kritis dalam industri farmasi dan 

minuman, dengan toleransi pengisian ±0,5 ml sesuai standar ISO 22400. Fluktuasi OEE pada 

sistem ini disebabkan oleh dinamika parameter operasional seperti variasi tekanan pneumatik 

(6,0–8,5 bar) (Trentini et al., 2015) dan gangguan mekatronik (G, 2022) (Abashar et al., 2017). 

Analisis keterbatasan metode hybrid pada perangkat edge computing berdaya rendah. 

Berdasarkan studi yang telah dilakukan bahwa optimasi SGD mechine learning (Xue et al., 

2022) untuk predictive maintenance murni dengan teknik adaptif lebih efektif untuk embedded 

systems dibandingkan pendekatan konvensional (Susto et al., 2014) (Hesabi et al., 2022) 

(Yeganeh et al., 2023) (An Adaptive Gradient Method with Energy and Momentum, 2022). 

Namun, implementasinya pada PLC industri kelas dasar belum dieksplorasi secara mendalam 

Pada penelitian ini adalah untuk mengembangkan model prediksi Overall Equipment 

Effectiveness (OEE) yang kompatibel dengan perangkat Programmable Logic Controller 

(PLC) industri dengan arsitektur minimalis dan efisien (Li et al., n.d.). Penelitian ini juga 

bertujuan mencapai tingkat akurasi prediksi lebih dari 98 persen dengan waktu inferensi kurang 

                                                
1* Penulis korespondensi 
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dari 5 milidetik agar dapat diterapkan dalam sistem kendali waktu nyata. Selain itu, penelitian 

ini ditujukan untuk mengidentifikasi parameter kontrol yang paling berpengaruh terhadap OEE  

melalui analisis kontribusi fitur, guna mendukung pengambilan keputusan yang lebih presisi 

dalam optimalisasi proses produksi (de Ron & Rooda, 2006). 

 

METODE PENELITIAN 

Metode penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental pada sistem pengisian botol 

elektronik berbasis PLC, dengan populasi penelitian berupa data produksi dan sampel sebanyak 

40.000 data. Variabel yang diamati meliputi waktu operasional, waktu jeda, total produksi, 

produksi berkualitas, tekanan sistem, dan Overall Equipment Effectiveness (Santos, 2018) 

(OEE). Data didapatkan melalui sensor yang terhubung ke PLC untuk menggerakkan aktuator, 

dan analisis data dilakukan menggunakan model neural network yang dioptimalkan dengan 

SGD adaptif. 

 

2.1 Konfigurasi Sistem Eksperimen 

Sistem pengisian botol elektronik ini dirancang untuk menguji efisiensi kendali berbasis 

data dengan integrasi antara perangkat keras industri dan sistem pembelajaran mesin. 

Komponen utama meliputi PLC Omron CP2E-N30DR-A. Sensor yang digunakan terdiri atas 

transduser tekanan yang dari data microkontroler external dengan akurasi ±0,1 bar dan sensor 

fotoelektrik E3Z-T61 dengan resolusi 1 mm untuk mendeteksi keberadaan botol secara presisi. 

Aktuasi dilakukan melalui katup solenoid SMC VQZ215U-5G-C6 yang memiliki waktu 

respons 15 ms guna memastikan kecepatan reaksi terhadap sinyal kontrol. Sistem ini beroperasi 

dengan spesifikasi kapasitas tangki 30 liter dan kecepatan produksi sebesar 4 botol per menit, 

dengan tingkat akurasi pengisian mencapai ±0,5 ml. Semua proses pengendalian dan 

monitoring dilakukan dari server melalui protokol Modbus TCP yang mengakses PLC secara 

real-time.memungkinkan komunikasi data dua arah antara PLC dan server eksternal tempat 

algoritma dijalankan. Gambar 1 menunjukkan sistem pengisian botol elektronik berbasis PLC 

yang memiliki empat sensor yaitu sensor water level sensor untuk mengetahui level fluida di 

dalam botol, sensor photoelectric untuk mendeteksi objek, sensor pressure untuk mendeteksi 

tekanan fluida dari sumber, dan sensor load cell untuk mendeteksi berat fluida yang telah diisi. 

Sedangkan aktuatornya terdiri dari pneumatik valve, pneumatik gate, dan DC motor. 
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Gambar 1. Sistem Pengisian Botol Elektronik Berbasis PLC 

 

2.2 Alur Pemrosesan Data 

Pemrosesan data tidak dilakukan langsung di dalam PLC, melainkan dijalankan pada server 

eksternal yang mengakses data dari PLC melalui protokol Modbus TCP. Tahapan awal 

mencakup preprocessing, di mana data dinormalisasi menggunakan metode min-max scaling 

dengan rumus serta diberi tambahan gangguan Gaussian noise sebesar ±0,05 bar agar dapat 

mensimulasikan kondisi fluktuatif lapangan (Yu et al., 2019). Model pembelajaran mesin yang 

digunakan berupa jaringan saraf tiruan (neural network) tiga lapis dengan struktur 5-16-8-1, 

menghasilkan total 185 parameter dengan ukuran memori sekitar 0,8 KB. Fungsi aktivasi yang 

diterapkan adalah ReLU, dan proses pelatihan model menggunakan algoritma optimisasi SGD 

dengan momentum Nesterov (learning rate 0,005 dan momentum 0,85), serta pengaturan laju 

belajar adaptif melalui scheduler Reduce LR On Plateau . Ukuran batch ditetapkan sebanyak 

8, disesuaikan dengan keterbatasan memori sistem. Untuk mengukur kesalahan prediksi, 

digunakan fungsi Mean Absolute Error (MAE) yang cocok untuk konteks industri karena 

toleransi terhadap kesalahan absolut lebih relevan dibandingkan kuadrat kesalahan. (Su et al., 

2018) 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Implementasi Algoritma Kontrol Adaptif 

Implementasi algoritma kontrol adaptif yang secara otomatis melakukan koreksi tekanan 

sebesar +0,1 bar ketika nilai predicted OEE berada di bawah 0,80 terbukti efektif berdasarkan 

hasil uji coba selama 4 siklus tank dengan kapasitas 30 liter dalam satu siklus dan 150 ml per 

botol pada set pengisian dengan kecepatan produksi 4 botol per menit. Intervensi ini 

menghasilkan peningkatan OEE signifikan dari 68,2% menjadi 83,7% serta penurunan jumlah 

botol cacat sebesar 29%. Selain itu, ditemukan bahwa rentang tekanan optimal berada pada 

kisaran 7,2–7,5 bar untuk mempertahankan OEE di atas 85%. Temuan ini menunjukkan bahwa 

pendekatan adaptif tidak hanya responsif terhadap kondisi proses, tetapi juga mampu 

meningkatkan efisiensi secara nyata dan terukur.  

 

Tabel 1. Evaluasi Kinerja Model pada PLC Omron CP2E-N30DR-A 

Metrik Nilai Batas PLC 

R² 0,9821 - 

MAE 0,0093 - 

Waktu Inferensi 1,2 ms 50 ms 

Penggunaan Memori 1,8 MB 2 MB 

 

Tabel 1 menunjukkan hasil evaluasi kinerja model pada PLC Omron CP2E-N30DR-A. Pada 

kolom nilai menunjukkan bahwa waktu inferensi dan penggunaan memori pada alat berada di 

bawah batas PLC sehingga hasil pembacaan bernilai valid. 

 

3.2 Analisis Kontribusi Fitur 

Analisis kontribusi fitur dilakukan untuk mengidentifikasi parameter yang paling 

berpengaruh terhadap prediksi nilai Overall Equipment Effectiveness (OEE). Hasil visualisasi 

pada Gambar 2 menunjukkan bahwa good_count memberikan kontribusi terbesar sebesar 

59,41%, yang menegaskan bahwa aspek kualitas merupakan faktor dominan dalam 

perhitungan OEE. Parameter pressure menyumbang sebesar 25,42%, mencerminkan peran 

penting stabilitas tekanan dalam sistem pneumatik terhadap performa produksi (Trentini et al., 

2015; Khayyati et al., 2021). Sementara itu, operating_time menunjukkan kontribusi nol, yang 

disebabkan oleh korelasi sangat tinggi dengan variabel downtime (r = 0,998), sehingga 

dianggap redundant dalam model. Temuan ini sejalan dengan formulasi dasar OEE, yaitu: 



Seminar Nasional Terapan Riset Inovatif (SENTRINOV) Ke-11 ISAS Publishing 
Series: Engineering and Science Vol. 11 No. 1 (2025) E-ISSN: 2621-9794, P-ISSN: 2477-2097 
 
 

 288 

𝑂𝐸𝐸 =
Good	Count × Ideal	Cycle	Time

Operating	Time  

(de Ron & Rooda, 2006), di mana parameter good_count secara langsung berada di bagian 

pembilang dan menjadi indikator utama efisiensi. 

 

3.3 Analisis Konvergensi Model 

Proses pelatihan model neural network menunjukkan pola konvergensi yang stabil, 

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. Konvergensi tercapai pada epoch ke-57, dengan nilai 

validation loss sebesar 0,00043 yang lebih rendah dibandingkan training loss sebesar 0,00142. 

Hal ini mengindikasikan bahwa model tidak mengalami overfitting dan mampu melakukan 

generalisasi dengan baik terhadap data baru. Selain itu, mekanisme penyesuaian laju 

pembelajaran (learning rate) secara otomatis aktif pada epoch ke-20, 30, dan 40 melalui strategi 

ReduceLROnPlateau, yang secara adaptif menurunkan learning rate ketika tidak terjadi 

peningkatan performa validasi. Kecepatan konvergensi model turut dipercepat oleh 

penggunaan momentum Nesterov dengan koefisien µ = 0,85, yang terbukti efektif dalam 

mempercepat pembelajaran pada area gradien yang stabil (Duchi et al., 2011; Herrera-

Alcántara, 2020; Iiduka, 2020). Temuan ini menunjukkan bahwa arsitektur dan strategi 

pelatihan yang digunakan telah dioptimalkan secara tepat untuk konteks sistem industri. 

 

SIMPULAN  

Model Stochastic Gradient Descent (SGD) adaptif dengan jumlah 185 parameter 

terbukti kompatibel dengan unit PLC Omron CP2E-E14SDR-A, dengan waktu inferensi rata-

rata sebesar 1,2 milidetik atau 76 persen lebih cepat dibandingkan ambang batas waktu kritis 

yang dapat ditoleransi oleh PLC tersebut. Penerapan pengendalian tekanan secara waktu nyata 

mampu meningkatkan Overall Equipment Effectiveness (OEE) sebesar 22,7 persen melalui 

pengoptimalan titik setel tekanan pada kisaran 7,2 hingga 7,5 bar. Berdasarkan analisis 

kontribusi variabel terhadap OEE, ditemukan bahwa faktor yang paling dominan adalah jumlah 

produk baik (good count) sebesar 59,41 persen dan tekanan sistem sebesar 25,42 persen, 

sedangkan waktu operasi (operating time) dinyatakan redundan karena tidak memberikan 

pengaruh signifikan. Berdasarkan hasil tersebut dapat direkomendasikan beberapa arah 

pengembangan lanjutan, antara lain penghapusan fitur operating time untuk efisiensi 

komputasi, perluasan sistem ke lingkungan produksi multi-lini menggunakan pendekatan 
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federated learning, serta integrasi teknologi digital twin guna memungkinkan simulasi 

preskriptif terhadap dinamika proses sebelum diterapkan secara langsung pada sistem fisik. 
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