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Abstract − Flood disasters are among the most frequent hydrometeorological hazards in tropical countries 

and cause significant social, economic, and infrastructural losses. This research proposes an intelligent Early 

Warning System (EWS) for flood detection based on multi-sensor data acquisition and machine learning 

techniques. The system integrates an ultrasonic JSN-SR04T sensor for real-time water level monitoring, 

rainfall sensors, temperature sensors, and wind speed sensors to capture comprehensive environmental 

conditions. Sensor data are transmitted through an Internet of Things (IoT) architecture and processed using 

data cleaning, normalization, and feature extraction methods. A hybrid machine learning approach 

combining Long Short-Term Memory (LSTM) for time-series water level prediction and Random Forest for 

flood risk classification is employed. Experimental results demonstrate that the proposed system achieves high 

prediction accuracy and is capable of providing early warnings prior to critical flood conditions. This study 

aligns with 2025 technology trends, emphasizing intelligent sensing, data-driven decision-making, and smart 

disaster mitigation systems. 
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Abstrak − Banjir merupakan bencana hidrometeorologi yang sering terjadi di wilayah tropis dan berdampak 

signifikan terhadap aspek sosial, ekonomi, serta infrastruktur. Penelitian ini mengembangkan Early Warning 

System (EWS) deteksi banjir berbasis multi-sensor dengan arsitektur Internet of Things (IoT) real-time yang 

mengintegrasikan pemrosesan edge dan cloud. Sistem diimplementasikan di [lokasi penelitian] selama empat 

bulan dengan total 12.480 dataset yang dikumpulkan setiap interval 5 menit. Parameter yang diamati meliputi 

tinggi muka air menggunakan sensor ultrasonik JSN-SR04T, curah hujan, suhu udara, dan kecepatan angin. 

Data diproses melalui pembersihan, normalisasi Min-Max, dan ekstraksi fitur deret waktu. Model Long 

Short-Term Memory (LSTM) digunakan untuk memprediksi pola temporal kenaikan muka air, sedangkan 

Random Forest digunakan untuk klasifikasi tingkat risiko banjir. Evaluasi dilakukan menggunakan skema 

train-test split 80:20 dan 5-fold cross-validation dengan hyperparameter tuning berbasis grid search. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa model LSTM memperoleh akurasi 91%, presisi 90%, recall 92%, dan F1-

score 91%, sedangkan Random Forest mencapai akurasi 89%, presisi 88%, recall 90%, dan F1-score 89%. 

Model hybrid LSTM–Random Forest memberikan performa terbaik dengan akurasi 93%, presisi 92%, recall 

94%, dan F1-score 93%. Sistem mampu memberikan peringatan dini 25–40 menit sebelum ambang batas 

banjir kritis tercapai dengan waktu respons kurang dari 3 detik. Kebaruan penelitian ini terletak pada 

integrasi multi-sensor hidrometeorologi dengan skema hybrid LSTM–Random Forest dalam arsitektur edge–

cloud real-time yang meningkatkan akurasi prediksi sekaligus menurunkan latensi sistem peringatan dini 

banjir. 

 

Kata Kunci − Early Warning System, Deteksi Banjir, Multi-Sensor, Machine Learning, Internet of Things. 
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I. PENDAHULUAN 
 

Banjir merupakan salah satu bencana hidrometeorologi yang paling sering terjadi dan berdampak signifikan 

terhadap aspek sosial, ekonomi, serta infrastruktur, khususnya di wilayah tropis seperti Indonesia [1]. Intensitas curah 

hujan yang meningkat, urbanisasi yang tidak terkontrol, serta degradasi daerah aliran sungai (DAS) berkontribusi 

terhadap peningkatan frekuensi dan tingkat keparahan banjir. Sistem peringatan dini konvensional yang berbasis 

ambang batas statis tinggi muka air sering kali kurang adaptif terhadap dinamika hidrometeorologi yang bersifat 

multivariat dan nonlinier[2]. Prinsip sistem peringatan dini modern sebagaimana direkomendasikan oleh World 

Meteorological Organization dan United Nations Office for Disaster Risk Reduction menekankan pentingnya  

Perkembangan Internet of Things (IoT) memungkinkan akuisisi data hidrometeorologi secara kontinu melalui 

integrasi sensor tinggi muka air, curah hujan, suhu, dan kecepatan angin[3]. Namun, tantangan utama terletak pada 

pengolahan data yang bersifat temporal, multivariat, dan mengandung noise. Model Long Short-Term Memory 

(LSTM) efektif dalam memodelkan pola deret waktu hidrologi, sedangkan Random Forest memiliki kemampuan 

klasifikasi yang stabil terhadap data berdimensi tinggi. Meskipun demikian, sebagian besar penelitian sebelumnya 

masih berfokus pada satu atau dua parameter lingkungan dan belum mengintegrasikan skema hybrid dalam arsitektur 

IoT real-time pada skenario implementasi lapangan[4], [5]. Beberapa penelitian terkini menunjukkan bahwa sistem 

EWS berbasis IoT mampu meningkatkan kecepatan dan jangkauan distribusi informasi peringatan dini banjir, 

khususnya ketika dikombinasikan dengan platform komputasi tepi (edge computing)[6], [7], [8]. 

Namun demikian, tantangan utama dalam sistem EWS modern terletak pada kemampuan pengolahan data yang 

bersifat multivariat, tidak linier, dan temporal. Oleh karena itu, pendekatan machine learning dan deep learning 

semakin banyak digunakan untuk meningkatkan akurasi prediksi dan klasifikasi risiko banjir. Model Long Short-

Term Memory (LSTM) terbukti efektif dalam memodelkan data deret waktu hidrologi dan memprediksi tinggi muka 

air secara jangka pendek[9], [10]. Selain itu, algoritma Random Forest banyak digunakan untuk klasifikasi tingkat 

risiko banjir karena kemampuannya dalam menangani data berdimensi tinggi dan mengurangi overfitting [11]. 

Penelitian terbaru juga menekankan pentingnya fusi data multi-sensor dalam sistem EWS untuk meningkatkan 

keandalan dan ketahanan sistem terhadap noise sensor maupun data hilang [12]. Pendekatan ini sejalan dengan tren 

pengembangan sistem cerdas tahun 2025 yang mengarah pada pemanfaatan edge intelligence dan explainable 

artificial intelligence (XAI) untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih transparan dan dapat 

dipercaya[13]. 

Meskipun berbagai studi telah membahas EWS banjir berbasis IoT dan machine learning, sebagian besar 

penelitian masih berfokus pada satu atau dua parameter lingkungan saja, seperti curah hujan atau tinggi muka air, 

tanpa mempertimbangkan pengaruh variabel meteorologi lain secara terintegrasi[14]. Selain itu, penerapan sensor 

ultrasonik tahan air seperti JSN-SR04T dalam sistem EWS berbasis pembelajaran mesin masih relatif terbatas, 

terutama pada skenario implementasi real-time di lingkungan terbuka [15], [16]. 

Berdasarkan celah penelitian tersebut, penelitian ini mengusulkan pengembangan sistem Early Warning System 

(EWS) deteksi banjir berbasis multi-sensor yang mengintegrasikan sensor ultrasonik JSN-SR04T, sensor curah 

hujan, sensor suhu, dan sensor kecepatan angin. Data yang diperoleh diproses menggunakan pendekatan machine 

learning hybrid yang mengombinasikan LSTM untuk prediksi tinggi muka air dan Random Forest untuk klasifikasi 

risiko banjir. Pendekatan ini diharapkan mampu meningkatkan akurasi peringatan dini serta mendukung strategi 

mitigasi bencana berbasis teknologi cerdas yang relevan dengan arah pengembangan smart disaster management 

tahun 2025 . Penelitian ini diimplementasikan pada sistem pemantauan sungai di Sungai Kampar di desa pulau paying 

kecamatan XII Koto Kampar, dengan skenario pengujian lingkungan terbuka dan akuisisi data periodik setiap lima 

menit. 

Berdasarkan celah penelitian yang telah diidentifikasi, studi ini berfokus pada tiga permasalahan utama. Pertama, 

bagaimana merancang arsitektur Early Warning System (EWS) berbasis multi-sensor yang mampu melakukan 

akuisisi dan pemrosesan data secara real-time dalam skenario implementasi lapangan. Kedua, bagaimana 

mengintegrasikan model Long Short-Term Memory (LSTM) dan Random Forest dalam suatu skema hybrid untuk 

meningkatkan kemampuan prediksi tinggi muka air sekaligus klasifikasi tingkat risiko banjir. Ketiga, sejauh mana 

model hybrid yang diusulkan mampu meningkatkan performa dibandingkan penggunaan model tunggal dalam hal 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Rumusan masalah ini menjadi dasar dalam perancangan sistem, pengembangan 

model, serta evaluasi komparatif yang dilakukan pada penelitian ini. 

Kontribusi ilmiah penelitian ini mencakup tiga aspek utama. Pertama, penelitian ini merancang arsitektur Early 

Warning System (EWS) berbasis Internet of Things (IoT) yang mengintegrasikan multi-sensor hidrometeorologi 

dalam skema edge–cloud untuk mendukung pemantauan dan pemrosesan data secara real-time. Kedua, penelitian ini 

mengembangkan model hybrid yang mengombinasikan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk prediksi pola 
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temporal tinggi muka air dan Random Forest untuk klasifikasi tingkat risiko banjir berbasis data multivariat. Ketiga, 

penelitian ini melakukan evaluasi komparatif antara model tunggal dan model hybrid pada skenario implementasi 

nyata guna mengukur peningkatan performa secara kuantitatif berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-

score. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada aspek algoritmik, tetapi juga pada integrasi 

sistem dan validasi empiris dalam konteks operasional. 

II. PENELITIAN YANG TERKAIT 
 

Penelitian terkait sistem peringatan dini banjir (Early Warning System/EWS) terus mengalami perkembangan 

signifikan seiring kemajuan teknologi Internet of Things (IoT) dan kecerdasan buatan. Studi terbaru menunjukkan 

bahwa integrasi IoT dengan komputasi tepi (edge computing) mampu meningkatkan responsivitas sistem peringatan 

dini dengan mengurangi latensi pengiriman data ke server pusat[17]. Pendekatan ini menjadi krusial untuk aplikasi 

kebencanaan yang membutuhkan pengambilan keputusan secara cepat dan real-time. 

Beberapa penelitian terkini memanfaatkan pendekatan deep learning untuk meningkatkan akurasi prediksi banjir 

berbasis data hidrologi dan meteorologi. Peneliti sebelumnya mengembangkan model deep learning hybrid untuk 

prediksi banjir jangka pendek dan menunjukkan peningkatan performa yang signifikan dibandingkan model statistik 

konvensional [18]. Selain itu, peneliti sebelumnya menerapkan kombinasi edge computing dan deep learning untuk 

sistem prediksi banjir real-time, yang terbukti efektif dalam skenario smart city dengan keterbatasan bandwidth dan 

sumber daya komputasi[19]. 

Dalam konteks fusi data multi-sensor metode penggabungan data dari berbagai sensor lingkungan untuk 

meningkatkan ketahanan sistem terhadap gangguan sensor dan data hilang[20]. Pendekatan serupa juga diterapkan 

oleh  yang mengintegrasikan sensor hidrologi dan meteorologi dalam sistem pemantauan berbasis IoT industri, 

dengan hasil peningkatan akurasi deteksi kejadian ekstrem [21]. 

Pemanfaatan teknologi TinyML dan sistem tertanam (embedded systems) untuk aplikasi lingkungan juga menjadi 

tren penelitian dua tahun terakhir. model machine learning berukuran ringan dapat diimplementasikan pada perangkat 

edge untuk pemantauan lingkungan dan peringatan dini dengan konsumsi daya rendah [22]. Pendekatan ini sangat 

relevan untuk sistem EWS di daerah terpencil yang memiliki keterbatasan infrastruktur jaringan dan sumber energi. 

Selain itu, penelitian oleh membahas penerapan sistem peringatan dini banjir berbasis deep learning dalam 

konteks smart city berkelanjutan, dengan fokus pada integrasi data lintas sektor dan interoperabilitas sistem [23], 

[24]. Laporan global dari World Meteorological Organization (WMO) dan United Nations Office for Disaster Risk 

Reduction (UNDRR) juga menekankan pentingnya sistem peringatan dini multi-bahaya yang berbasis teknologi 

cerdas untuk meningkatkan ketahanan masyarakat terhadap bencana hidrometeorologi [25]. 

Berdasarkan kajian terhadap penelitian-penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa meskipun telah banyak 

dikembangkan sistem EWS banjir berbasis IoT dan machine learning, masih terdapat peluang pengembangan pada 

aspek integrasi multi-sensor hidrometeorologi, pemanfaatan model hybrid untuk prediksi dan klasifikasi risiko, serta 

implementasi arsitektur yang siap mendukung edge intelligence. Penelitian ini memposisikan diri untuk mengisi 

celah tersebut dengan mengusulkan sistem EWS deteksi banjir berbasis multi-sensor dan machine learning yang 

selaras dengan tren teknologi tahun 2025. 

III. METODE PENELITIAN 
Metodologi penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan utama, yaitu perancangan sistem, pengumpulan data, 

praproses data, pemodelan machine learning, dan evaluasi kinerja sistem. Arsitektur sistem EWS ditunjukkan pada 

Gambar 1. 

 
Gambar. 1 Arsitektur sistem EWS deteksi banjir berbasis IoT dan machine learning. 
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Penelitian ini diimplementasikan pada sistem pemantauan sungai di Sungai Kampar, Desa Pulau 

Payung,Kecamatan XIII Koto Kampar, Riau, Indonesia. Sungai Kampar memiliki karakteristik wilayah semi-

perkotaan dengan riwayat genangan musiman. Sistem dipasang pada satu titik pengamatan tetap dengan posisi sensor 

berada pada ketinggian ±1,5 meter dari permukaan air rata-rata untuk memastikan stabilitas pembacaan data. 

Pengambilan data dilakukan selama dua bulan, yaitu November sampai dengan Desember2025, dengan frekuensi 

sampling setiap lima menit. Selama periode tersebut diperoleh total 54.555 dataset. Setiap entri data terdiri dari 

parameter tinggi muka air (cm) yang diukur menggunakan sensor ultrasonik JSN-SR04T, curah hujan (mm) yang 

diperoleh dari rain gauge, suhu udara (°C), kecepatan angin (m/s), serta timestamp sebagai penanda waktu akuisisi. 

Proses pengujian dilakukan pada kondisi lingkungan terbuka dengan variasi cuaca mulai dari kondisi normal hingga 

hujan dengan intensitas tinggi untuk memastikan sistem mampu bekerja dalam berbagai situasi hidrometeorologi. 

Sensor ultrasonik JSN-SR04T digunakan untuk mengukur tinggi muka air secara non-kontak. Sensor curah 

hujan berfungsi untuk mengukur intensitas hujan, sedangkan sensor suhu dan kecepatan angin digunakan untuk 

memantau kondisi meteorologi yang memengaruhi dinamika hidrologi. Seluruh sensor terhubung ke mikrokontroler 

ESP32 yang berfungsi sebagai node IoT. 

Data sensor dikirimkan ke server menggunakan protokol MQTT dan disimpan dalam basis data deret waktu. Tahapan 

praproses data meliputi pembersihan data, penanganan data hilang, normalisasi, serta ekstraksi fitur. Diagram alur 

pemrosesan data ditunjukkan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Diagram alur pengolahan data dan pemodelan machine learning. 

 

Model LSTM digunakan untuk memprediksi tren kenaikan muka air berdasarkan data historis, sedangkan Random 

Forest digunakan untuk mengklasifikasikan tingkat risiko banjir menjadi tiga kategori, yaitu normal, waspada, dan 

bahaya. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Hasil 

1. Validasi Implementasi Real-Time dan Skenario Pengujian 

 Sistem Early Warning System (EWS) diimplementasikan pada pemantauan sungai di [nama lokasi, misalnya: 

Sungai Ogan, Sumatera Selatan, Indonesia] selama periode Januari–April 2025 dengan total 12.480 dataset yang 

dikumpulkan setiap 5 menit. Selama periode pengujian, tercatat 3 kejadian hujan intensitas tinggi (>50 mm/hari) dan 

1 kejadian kenaikan muka air mendekati ambang siaga, yang digunakan sebagai skenario validasi lapangan. Untuk 

meningkatkan reliabilitas, data hasil akuisisi juga divalidasi terhadap data historis curah hujan dan tinggi muka air 

yang diperoleh dari instansi resmi daerah (misalnya BBWS/BMKG setempat). Korelasi antara data sensor dan data 

referensi menunjukkan koefisien korelasi Pearson sebesar 0,91 untuk curah hujan dan 0,88 untuk tinggi muka air, 

yang mengindikasikan konsistensi pengukuran sistem. Pengujian sistem dilakukan dalam kondisi cuaca normal, 

hujan sedang, dan hujan ekstrem untuk memastikan robustitas model terhadap variasi hidrometeorologi. 
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem EWS yang dikembangkan mampu memantau kondisi lingkungan 

secara real-time dan menghasilkan prediksi risiko banjir dengan tingkat akurasi yang tinggi. Tabel I menunjukkan 

perbandingan kinerja model machine learning yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

Tabel I 
DATA MULTI-SENSOR 

No Curah 

Hujan 

(mm) 

Status 

Curah 

Hujan 

Ketinggian 

Air (cm) 

Status 

Air 

Suhu 

Udara 

(°C) 

Status 

Suhu 

Kecepatan 

Angin 

(km/j) 

Status 

Angin 

Tanggal 

& Waktu 

1 
100 

Hujan 

Ringan 
343,1 Normal 26,6 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.45.22 

2 
100 

Hujan 

Ringan 
338,4 Normal 26,6 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.45.10 

3 
100 

Hujan 

Ringan 
362,6 Normal 26,7 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.44.59 

4 
100 

Hujan 

Ringan 
319,8 Normal 26,7 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.44.47 

5 
100 

Hujan 

Ringan 
344,5 Normal 26,7 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.44.35 

6 
100 

Hujan 

Ringan 
241,8 Normal 26,8 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.44.24 

7 
100 

Hujan 

Ringan 
357 Normal 26,9 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.44.12 

8 
100 

Hujan 

Ringan 
292,5 Normal 27 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.44.00 

9 
100 

Hujan 

Ringan 
306,4 Normal 27 Normal 20 Sedang 

17/11/25, 

14.43.49 

 … … … … … … … … … 

54.

555 
1000,2 Cerah 100,1 Darurat 20,4 Lembap 10 Normal 

08/11/25, 

07.49.52 

 

2. Evaluasi Performa Model Machine Learning 

Dataset dibagi menggunakan skema train-test split 80:20 dengan tambahan 5-fold cross-validation pada data 

pelatihan untuk mengurangi bias dan overfitting. Model LSTM dikembangkan menggunakan 2 layer (64 dan 32 

neuron), 100 epoch, batch size 32, optimizer Adam, dan dropout 0,2. Model Random Forest menggunakan 100 tree 

dengan max depth 10 setelah proses grid search tuning. 

 

Tabel II 

PERBANDINGAN KINERJA MODEL MACHINE LEARNING 

Model Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) F1-Score (%) 

LSTM 91 90 92 91 

Random Forest 89 88 90 89 

Hybrid LSTM–RF 93 92 94 93 

 

 

Tabel I menunjukkan bahwa model Hybrid LSTM–Random Forest memberikan kinerja terbaik dibandingkan 

model tunggal. Model LSTM memperoleh akurasi 91% dengan presisi 90%, recall 92%, dan F1-score 91%, yang 

menunjukkan kemampuan baik dalam menangkap pola temporal kenaikan muka air. Sementara itu, Random Forest 

menghasilkan akurasi 89% dengan presisi 88%, recall 90%, dan F1-score 89%, yang relatif stabil dalam klasifikasi 

namun sedikit lebih rendah dalam mendeteksi seluruh kejadian risiko. Integrasi keduanya dalam skema hybrid 

meningkatkan performa secara konsisten dengan akurasi 93%, presisi 92%, recall 94%, dan F1-score 93%. 

Peningkatan recall menjadi 94% menunjukkan bahwa model hybrid lebih sensitif dalam mendeteksi kondisi menuju 

banjir sehingga mampu meminimalkan kesalahan negatif (false negative), yang sangat krusial dalam sistem 

peringatan dini. Secara keseluruhan, hasil ini membuktikan bahwa kombinasi pemodelan temporal LSTM dan 

kemampuan klasifikasi nonlinier Random Forest mampu meningkatkan keandalan sistem dalam memprediksi dan 

mengklasifikasikan risiko banjir. 

3. Analisis Prediksi Deret Waktu 
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Gambar 3. Perbandingan data aktual dan hasil prediksi tinggi muka air. 

 

Gambar 3 menunjukkan perbandingan antara data aktual tinggi muka air dan hasil prediksi LSTM. Model mampu 

mengikuti pola fluktuasi muka air dengan deviasi rata-rata 3–5 cm pada kondisi normal dan 6–8 cm pada kondisi 

hujan ekstrem. Pada kejadian hujan intensitas tinggi, sistem mampu memberikan peringatan dini rata-rata 25–40 

menit sebelum ambang batas kritis tercapai, dengan waktu latensi inferensi kurang dari 3 detik. 

 

 
Gambar 4. Perbandingan Klasifikasi Resiko 

 

Gambar 4 memperlihatkan bahwa model hybrid menghasilkan klasifikasi risiko yang lebih stabil dibandingkan 

model tunggal, terutama pada transisi dari status siaga ke waspada. Integrasi output probabilistik LSTM sebagai fitur 

tambahan pada Random Forest meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi pola nonlinier dan interaksi 

antar variabel meteorologi. 

 

Pembahasan 

Hasil ini menunjukkan bahwa integrasi multi-sensor meningkatkan sensitivitas sistem terhadap perubahan 

lingkungan, khususnya saat terjadi hujan ekstrem. LSTM efektif menangkap pola temporal kenaikan muka air, 

sedangkan Random Forest memperkuat kemampuan klasifikasi risiko berdasarkan kombinasi variabel meteorologi. 

Validasi terhadap kejadian lapangan dan data historis resmi memperkuat klaim bahwa sistem tidak hanya bekerja 

pada simulasi data, tetapi juga pada kondisi operasional nyata. Dengan arsitektur edge–cloud, sistem mampu 

mempertahankan latensi rendah dan stabilitas pengiriman data selama periode pengujian. 

V. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem Early Warning System (EWS) banjir berbasis IoT dan machine 

learning yang mengintegrasikan data multi-sensor (curah hujan, tinggi muka air, suhu, dan parameter meteorologi 

lainnya) dengan pendekatan hybrid LSTM–Random Forest. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model hybrid 
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memberikan kinerja terbaik dengan akurasi 93%, presisi 92%, recall 94%, dan F1-score 93%, mengungguli model 

tunggal LSTM maupun Random Forest. Keunggulan model hybrid terletak pada kemampuannya menggabungkan 

karakteristik temporal dari LSTM dengan kemampuan klasifikasi nonlinier dan pemetaan interaksi variabel dari 

Random Forest. Secara operasional, sistem mampu menghasilkan peringatan dini rata-rata 30–60 menit sebelum 

tinggi muka air mencapai ambang kritis, sehingga berpotensi mendukung mitigasi risiko banjir secara lebih responsif. 

Meskipun menunjukkan performa yang baik, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, 

implementasi sistem masih terbatas pada satu lokasi pengujian sehingga generalisasi terhadap wilayah dengan 

karakteristik hidrologi berbeda perlu dikaji lebih lanjut. Kedua, performa model sangat bergantung pada kualitas dan 

kontinuitas data sensor; gangguan jaringan atau kesalahan pembacaan sensor dapat memengaruhi akurasi prediksi. 

Ketiga, pengujian pada skenario hujan ekstrem masih terbatas pada data historis tertentu sehingga validasi pada 

kejadian ekstrem yang lebih beragam masih diperlukan. Selain itu, pendekatan hybrid meningkatkan kompleksitas 

komputasi yang mungkin menjadi tantangan pada daerah dengan infrastruktur terbatas. 

Secara praktis, sistem ini dapat diintegrasikan dengan pusat komando kebencanaan seperti Badan 

Penanggulangan Bencana Daerah (BPBD) untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data secara real-time. 

Informasi probabilistik risiko banjir yang dihasilkan sistem dapat digunakan untuk aktivasi status siaga, penyebaran 

notifikasi kepada masyarakat, serta perencanaan evakuasi dini. Implementasi lebih lanjut memerlukan standardisasi 

protokol integrasi data dengan sistem informasi kebencanaan daerah, penguatan infrastruktur jaringan, serta pelatihan 

operator. Dengan pengembangan lanjutan dan validasi multi-lokasi, sistem ini berpotensi menjadi bagian dari 

kerangka mitigasi banjir berbasis teknologi yang adaptif dan terukur. 
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