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ABSTRAKS

Motor pC dan komputer banyak digunakan dalam kehidupan sehari-sehari
baik di rumah tangga, industri maupun lingkungan pendidikan yane sangat
membutuhkau ketehtian dan penggunan yang serba otomatis. Jaringan Syaraf
Tiruan dapat chgunakan sebagai kendah motor DC yang dapat disimulasikan
menggunakan neural network toolbox pada software Matlab 70
n DCnff. men8Sunakan metode Backpropagation dan fungsi Gradient
Descent with Momentum diperoleh struktur jaringan yang terbaik dengan beban 9e-
Xterdin dan 5sel neuron lapisan input, 3sel neuron lapisan tersembunyi dan 1sel
neuron lapisan output. Fungsi aktivasi pada setiap lapisan menggunakan fungsi
idenntas, dengan learning rate 0.1 dan momentum coefment 0.9 menghasilkan
Mean Squaw Error (MSE) 0.016789. Rata-rata perubahan kecepatan dengan
penambahan beban sebesar 36.27 rpm.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Pada awalnya komputer diciptakan hanya sebagai alat hitung saja, namun

dengan berkembangnya teknologi, peran komputer semakin mendominasi sebagai

alat hitung. Lebih dari alat hitung, komputer diharapkan dapat digunakan untuk

mengerjakan segala sesuatu oleh manusia baik di rumah tangga, industri bahkan

di lingkungan pendidikan. Untuk memecahkan masalah dengan komputer,

program harus dibuat terlebih dahulu kemudian akan diproses dan diolah.

Motor DC sudah tidak asing lagi karena banyak digunakan dalam kehidupan

sehari-hari, baik dalam industri maupun rumah tangga. Motor DC yang beredar di

perusaliaan sebenamya masih digerakkan secara manual oleh operator (manusia),

sebagian sudah ada yang menggunakan mikrokontroller, logika fuzzy, jaringan

syaraf tiruan maupun kendali-kendali lainnya sebagai pengendali motor DC

tersebut. Motor DC yang digimakan di dunia industri akan lebih menghasilkan

produk yang lebih bagus dan memiliki kualitas yang tinggi apabila kesalahan dari

faktor manusia dapat diperkecil.

Karena penelitian ini melanjutkan tugas akhir dari saudara Romi yang

berjudul "Simulasi Jaringan Syaraf Tiruan Metode Backpropagation Sebagai

Pengendali Motor DC". Oleh karena itu dalam tugas akhir penulis, hanya

ditambahkan beban (generator) dan pengendali kecepatan integrator. Sehingga

dapat dipaparkan suatu percobaan simulasi sistem kontrol kendali kecepatan



motor DC berbeban dengan jaringan syaraf tiruan dan integrator yang diharapkan

dapat memberikan kontribusi dalam dunia industri. Hasil aplikasi dari percobaan

simulasi sistem kontrol ini biasanya dipakai pada tangga eskalator, lift, dan beberapa

perusahaan yang memproduksi barang menggunakan mesin conveyor.

1.2 Identifikasi Masalah

Karena luasnya permasalahan dalam latar belakang masalah. mengenai motor

DC dan jaringan syaraf tiruan maka perlunya penelitian lebih lanjut lagi mengenai
hal-hal tersebut.

13 Batasan Masalah

Batasan masalah yang dapat lebih menyederhanakan dan mengarahkan

penelitian dan pembuatan sistem agar tidak menyimpang dari apa yang diteliti dan

dikembangkan, Batasan-batasannya adalah sebagai berikut :

1. Motor DC dimodelkan dengan persamaan matematis.

2. Generator (beban) dimodelkan dengan persamaan matematis.

3 Meneari arsitektur JST terbaik dari beberapa pelatihan.

4. Pengendali kecepatan dengan JST dan integrator.

Pembuatan sistem disimulasikan menggunakan perangkat lunak Matlab 7.0.

Pelatihan dan pengujian JST menggunakan fungsi yang terdapat dalam Matlab.



1.4 Rumusan Masalah

Beniasarkan batasan masalah yang dijelaskan di atas, dapat ditarik kesimpulan
rumusan masalah sebagai berikut:

1- Bagaimana membuat pemodelan motor DC dan beban (generator) pada neural
toolbox matlab 7.0?

2. Bagaimana membuat sistem simulasi dengan menggunakan perangkat lunak
matlab 7.0?

3. Bagaimana mengendalikan kecepatan motor DC berbeban dengan algoritma JST
dan integrator metode backpropagation?

1.5 Tujuan Penelitian

Penelitian dan perancangan sistem memiliki beberapa tujuan, yaitu :

I. Merancang dan mensimulasikan sebuah sistem penggerak cerdas dengan

algoritma jaringan syaraf tiruan dan kendali integrator metode
backpropagation.

2. Mempelajari dan memanfaatkan toolbox neural network dan simuiink pada
Matiab sebagai media pelatihan dan simuJasinya.

3. Membuat suatu pelatilian untuk menghilangkan atau memperkecil galat yang
terjadi agar sistem JST dapat dikatakan sempurna.

1.6 Metodelogi Penelitian



1. Pengumpulan Data

Data diperoleh dari studi pustaka berupa buku, artikel, makalah dan tutorial

yang tersedia pada websitedi internet.

2. Studi Pustaka

Pengumpulan data ini digunakan untuk mendapatkan informasi-informasi

yang berkaitan dengan proses penyusunan tugas akhir, sehingga dapat

digunakan sebagai acuan dalam proses pembuatan simulasi.

3. Pemecahan Masalah

Seteiah semua data terkumpul, maka dilakukan perancangan sistem, pembutan

simulasi sistem dan pengujian sistem.

1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan tugas akhir ini terdiri dan 5 bab bagian isi laporan,
dengan penjeJasan bab sebagai berikut :

BAB I :PENDAHULUAN

Berisi tentang latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan

masalah, tujuan penelitian, metodelogi penelitian dan sistematika

penulisan.

BAB II : LANDASAN TEORI

Memuat dasar-dasar teori yang berhubungan dengan penelitian dan

juga dasar teori yang berhubungan dengan jaringan syaraf dan



pemodelan motor DC yang akan digunakan serta pengendali dengan

JST dan integrator.

BAB HI : PERANCANGAN SISTEM

Menjelaskan tentang pemrograman jaringan syaraf, mensimulasikan

rancangan dan pengujian sistem yang telah dibuat, pembagian fungsi

kerja dalam diagram blok dan diagram alir serta berisi lebih

terperinci tentang apa yang telah disampaikan pada proposal Tugas

Akhir.

BAB IV : PENGUJIAN, ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Membahas tentang hasil pengujian dan analisis dari sistem yang

dibuat dibandingkan dengan dasar teori sistem atau uraian alasan

ilmiah yang Iain.

BAB V : PENUTUP

Berisi kesimpulan dan saran-saran dari proses perancangan, simulasi

sistem, serta keterbatasan-keterbatasan yang ditemukan dan juga

asumsi-asumsi yang dibuat selama melakukan penelitian.



BAB II

LANDASAN TEORI

2,1 Sistem Jaringan SyarafManusia

Dalam tubuh manusia dilengkapi dengan dua perangkat pengatur seluruh

kegiatan tuduh. Kedua perangkat itu adalah sistem koordinasi yang terdrri dari

sistem syaraf dan sistem hormon. Perbedaan antara kedua sistem tersebut adalah

sistem syaraf bekerja berasal dari dalam tubuh (rasa lapar, kenyang, iiyeri,

kelelahan dan Iain-lain) maupun yang berasal dari luar tubuh (bau, pahit, manis,

sentuhan cahaya, suhu, tekanan, gaya berat dan Iain-lain) dan pengaturannya

dilakukan oleh benang-benang syaraf. Sedangkan sistem hormon bekerja lebih

lambat tetapi lebih teratur dan berurutan dalam jangka waktu yang lama

Pengangkutan hormon dilakukan melalui pembuluh darah. Fungsi jaringan syaraf
adalah sebagai berikut:

1 Sensor (reseptor yang mampu memonitor atau memantau dan mendeteksi

besar serta kecepatan energi lingkungan).

2. Saluran komunikasi dari sensor ke pusat, yaitu serabut-serabut syaraf

yang membawa impuls-impuls syaraf dengan pola spasiotemporal yang

berfiuigsi untuk menterjemalikan impuis dari samping otak besar ke pusat.

3. Pusat komputasi dan pembuat keputusan berupa pola geometris kontak-

kontak sinapsis antar neurondi pusat susunan syaraf.

4. Saluran komunikasi dari pusat ke efektor, berupa serabut-serabut syaraf

yang membawa impuis dari pusat ke tepi.



5. Efektor berupa sel-sel ototmaupun kelenjar.

2.1.1 Cara Kerja Sel Syaraf Biologis

Neuron terdiri atas tiga bagian utama, yaitu soma (badan induk neuron),

aksom (jalur keluaran dari soma), dan dendrit (menerima impuls/rangsang dari

ujung akson lainnya). Diperkirakan ada 1014 sinapsis setiap neuron dalam otak

manusia. Karena sinapsis merupakan tempat hubungan satu neuron dengan neuron

berikutnya, maka pada tempat itu sangat menguntungkan untuk mengatur

penghantar sinyal. Beberapa sinapsis menghantarkan sinyal dari satu neuron ke

neuron lainnya dengan mudah, sedangkan sinapsis yang lain sulit menghantarkan

smyal. Selain itu beberapa neuron pasca sinapsis bereaksi dengan sejumlah besar

impuis sedangkan lainnya hanya bereaksi terhadap beberapa impuis saja. Jadi

sinapsis melakukan beberapa tindakan selektif, misalnya dengan menghalangi

sinyal lemah tetapi meneruskan sinyal kuat, menyeleksi, menguatkan sinyal lemah

tertentu, dan tidak jarang menyalurkan sinyal ke berbagai arah, bukan hanya ke

satu arah saja.

Sel-l

(Neuron-1)

Se!-2

(Neuron-2)

Gambar 2.1 Sistem jaringan syarafmanusia



Pada gambar 2.1 dapat diperhatikan bahwa terdapat ratusan sampai ribuan

bongkol kecil yang disebut bongkol sinaptik (sinaptik knob) yang terdapat pada
permukaan dendrit dan neucleus, kira-kira 80-90% diantaranya terdapat pada

dendrit. Bongkol ini merupakan ujung terminal fibril syaraf yang berasal dari

banyak neuron lain dan beberapa bongkol biasanya berasal dari satu neuron.

Beberapa bongkol sinaptik ini bersifat eksitatif yang mensekresikan zat (seperti
asetilkolin, norepinefrm, dopamin, serotonin) yang meiangsang neuron,

sedangkan lainnya bersifat inhibit yang mensekresikan suatu zat (seperti asam

gamma, aminobutirat, dan glisin) yang menghibisi neuron.

2.2 SistemJaringan SyarafTiruan

Jaringan Syaraf Tiruan merupakan salah satu representasi buatan dari otak

manusia yang selalu mencoba untuk mensimulasikan proses pembelajaran pada

otak manusia tersebut. Istilah buatan digunakan karena jaringan syaraf
diimplementasikan dengan menggunakan program komputer yang mampu
menyelesaikan sejumlah proses perhitungan selama pembelajaran.

JST dikenal juga sebagai model free-estimator, karena dibandingkan

dengan cara perhitungan konvensional, JST tidak memerlukan atau menggunakan

suatu model metematis dari permasalahan yang dihadapi. Kemudian dikenal juga

sebagai Mack box technology (kotak hitani) atau opaque (tidak transparan), karena

JST tidak dapat menerangkan bagaimana suatu hasil didapatkan. Hal inilah yang
membuat JST mampu digunakan untuk menyelesaikan persoalan yang tidak

terstruktur dan sulit didefinisikan, dan penerapannya yang telah meluas dipakai



sebagai alat bantu memecahkan masalah pada berbagai bidang dan disiplin ilmu.
Beberapa aplikasi jaringan syaraf tiruan :

I. Aplikasi : Memilih suatu input data ke dalam satu kategori

tertentu yang ditetapkan

2. Asosiatif ; Menggambarkan suatu obyek secara keseluruhan

hanya dengan sebuah bagian dari obyek lain.

3. Optimasi ; Menemukan suatu jawaban atau solusi yang paling

baik sehingga seringkali dengan meminimasikan

suatu fiingsi biaya (optimizer).

4. SelfOrganization :Kemampuan untuk mengolah data input tanpa hanis

memiliki data sebagai target.

Dengan kelebihan-kelebihan yang dimiliki, jaringan syaraf tiruan tetap

mempunyai sejumlah keterbatasan, diantaranya jaringan syaraf kurang mampu

dalam melakukan operasi-operasi numerik dengan presisi tinggi dan terkadang
membutulikan waktu berhari-han untuk jumlah data yang besar karena sulitnya
mengukurperformansi sebenamya dari jaringan syaraftiruan.

2.2.1 Jaringan Syaraf Manusia Sebagai Dasar Jaringan SyarafT

Pada dasarnya ada beberapa hai yang mendasari kerja jaringan syaraf

manusia ini, diantaranya mengenai penyimpanan mformasi dan daya ingat, akson

dan dendrit yang bercabang-cabang sedemikian banyaknya, dan proses

pengolahan informasi yang terdapat pada jaringan syarafmanusia. Dalam jaringan

syaraf manusia, bila suatu sinyal tertentu meialui sinapsis secara berulang-ulang.

Uruan
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maka sinapsis tersebut menjadi lebih mampu manghantarkan sinyal pada
kesempatan berikutnya, hal ini biasa dikenal dengan istilah perryimpanan
informas, dan daya ingat. Hal ini mendasari adanya proses belajar atau pelatihan
(learning), jadi jaringan syaraf tiruan yang akan digunakan past! melalui proses
pelatihan secara berulang-ulang terlebuh dahulu.

Dalam jaringan syaraf manusia, akson dan dendrit bercabang-cabang
sedemikian banyaknya. Hal in, menunjukan bahwa adanya sistem paralel dan
terdistribusi pada jaringan syaraf tiruan. Perbedaannya, akson dan dendrit pada
jaringan syarafmanusia bercabang-cabang dengan pola yang tidak teratur.

Jaringan Syaraf Tiruan merupakan bagian dan Artificial Intelligence atau
kecerdasan buatan yang berbasis hubungan, karena cara kerjanva rnehhat pada
jaringan syaraf manusia. Secara garis besar dapat dyelaskan sebagai berikut :
beberapa bongkol (baik eksUasi maupun inhibisi) masuk ke suatu neuron, oleh
neuron masukan tersebut dijumlahkan, kemudian dibandingkan dengan nilai

ambangnya. Hasil penjumlahan bam bias berarti jika besar kecilnya bobot
hubungan telah teratur.

2.2.2 Cara Kerja Komponen Jaringan Syaraf Tiruan

Ada beberapa tipe jaringan syaraf tiruan, tetapi hampir semuanya memiliki

komponen yang sama. Sama halnya seperti otak manusia, janngan syaraf juga
terdiri dari beberapa neuron dan ada hubungan antara neuron tersebut. Neuron-

neuron tersebut akan mentransformasikan mformasi yang diterima melalu,

sambungan keluarnya menuju ke neuron-neuron yang lain. Pada JST hubungan ini
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dikenal dengan nama bobot. Informasi tersebut disimpan pada suatu niku tertentu
pada bobot tersebut.

bobot

Input dan
neuron-

neuron

yang lain .

Fungsi aktivasi

I*
Output

bobot
.—_^ Output ke

neuron-

neuron

• yang lam

Gambar 2.2 Struktur neuron jaringan syaraftiruan

Informasi (mput) akan dikirim ke neuron dengan bobot kedatangan
tertentu. Input mi akan diproses oleh suatu ftmgsi perambatan yang akan
meiyumlahkan nilai-mlai semua bobot yang datang. Hasil peujtrmlahan mi
kemudian akan dibandingkan dengan suatu nilai ambang (threshold) tertentu
melalui fungsi aktivasi setiap neuron. Apabila input tersebut melewati suatu nilai
ambang tertentu, maka neuron tersebut akan diaktifkan, tetapi jika tidak maka
neuron tidak akan diaktifkan. Apabila neuron tersebut diaktifkan, maka neuron

tersebut akan menguimkan output melalui bobot-bobot output-^ ke semua
neuron yang berhubungan dengannya. Hal mi dilakukan secara terus-menenas.

Pada jaringan syaraf, neuron-neuron akan dikumpulkan dalam lapisan-
lapisan (layer) yang disebut dengan lapisan neuron (neuron layer). Biasanya
neuron-neuron pada satu lapisan akan dihubungkan dengan lapisan-lapisan
sebelum dan sesudahnya (kecuah lap1San input dan lapisan output). Informasi
yang diberikan pada jaringan syaraf akan dirambatkan dari lapisan ke lapisan,
mulai dari lapisan input sampai ke lapisan output melalui lapisan yang lainnya,
yang sering dikenal dengan nama lapisan tersembunyi (hidden layer), terganrung
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pada algoritma pembelajarannya, bisa jad, informasi tersebut akan dirambatkan
secaramundur padajaringan.

masukan

lafharfh labwan

masukan tersembunyi

Gambar 2.3 Jaringan syarafdengan tiga lapisan

Beberapa jaringan syaraf ada juga yang tidak memihki lapisan tersembunyi, dan
ada juga yang neuron-neuronnya disusun dalam bentuk matriks.

2.23 Konsep Belajar Jaringan SyarafTiruan

Crri utama yang dimiliki oleh sistem jaringan syaraf tiruan adalah

kemampuan untuk belajar. Agar berfungsi seperti yang diinginkan, jaringan tidak
diprogram seperti yang dilakukan pada sistem komputer sekarang ini, melainkan
hams diajari.

Berdasarkan fungsi masukan keluarannya, fungsi jaringan syaraf tiruan
ditentukan oleh parameternya (bobot-bobot koneksi). Untuk kasus yang diketahui
ftmgsi pemetaannya, bobot-bobot tersebut dapat berharga tetap dan ditentukan
pada waktu perancangan. Tetapi pada kebanyakan kasus, parameter jaringan yang



13

cocok belum diketahui, dan janngan harus mencari sendiri besarnya bobot
tersebut atau secara acak.

Suatu proses penyesuaian parameter secara berurutan dilakukan, dengan
tujuan mendekati fungsi yang diinginkan. Proses penyesuaian parameter inilah
yang disebut dengan proses belajar dalam sistem jaringan syaraf tiruan. Proses
belajar dikategorikan dalam dua jenis :

1. Dengan pengawasan {supervised learning)

2. Tanpa pengawasan (unsupervised learning)

Proses belajar dengan pengawasan memerlukan keluaran target atau
jawaban yang diperlukan dalam proses belajar sebagai dasar penghubung bobot.
Jaringan diajar untuk menyelesaikan persoalan-persoalan yang terdapat dalam
paket belajarnya.

Selama belajar apabila jaringan mengeluarkan jawaban yang salah, maka

besar kesalahan dapat dicari, yaitu beda keluaran aktual dan acuannya. Sedangkan
dalam belajar tanpa pengawasan, jaringan akan merubah bobot-bobotnya, sebagai
tanggapan terhadap masukan, tanpa memerlukan keluaran acuan.

2.2.4 Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan

Neuron-neuron dalam jaringan syaraf dikelompokkan dalam lapisan-
lapisan yang umumnya setiap lapisan yang sama akan memiliki keadaan yang
sama juga. Apabila neuron-neuron dalam suatu lapisan (misalkan lapisan
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tersembunyi) akan dihubungkan dengan neuron-neuron pada lapisan lain
(misalnya lapisan output), maka setiap neuron dalam lapisan tersebut (misalkan
lapisan tersembunyi) juga akan dihubungkan pada setiap neuron pada lapisan
yang lainnya (misalkan lapisan output). Ada beberapa arsitektur jaringan syaraf,
antara lain :

1. Jaringan dengan lapisan tunggal (single layer net)

Hanya memiliki satu lapisan dengan bobot-bobot terhubung. Jaringan hanya
menerima masukan kemudian secara langsung mengolahnya menjadi keluaran

tanpa hams melalui lapisan tersembunyi. Suatu unit input akan langsung
berhubungan dengan unit output.

Gambar 2.4 Jaringan syarafdengan lapisan tunggal

2. Jaringan dengan banyak lapisan (multilayer net)

Memiliki satu atau lebih lapisan tersembunyi yang terletak diantara lapisan
input dan output. Dengan pembelajaran yang lebuh rumit, jaringan dapat
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menyelesaikan permasalahan yang lebih sulit dan hasilnva pun lebih sukses dari
pada lapisantunggal.

Nilai output

Gambar 2.5 Jaringan syarafdengan banyak lapisan

3. Jaringan dengan lapisan kompetitif (competitive layer net)

Umumnya hubungan antar neuron tidak diperliliatkan pada diagram arsitektur

jaringan dengan lapisan kompetitif. Dari gambar berikut bobot-bobotuys
ditunjukan oleh -rj.

Gambar 2.6 Jaringan syarafdengan lapisan kompetitif

2.2.5 Fungsi Aktifasi

Faktor terpenting dalam menentukan kelakuan suatu neuron adalah fungsi
aktivasi dan pola bobotnya. Pada setiap lapisan yang sama, neuron-neuron akan
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memiliki ftmgsi aktifasi Yang sama. Suatu fiingsi aktivasi untuk setiap sel sebuah
jaringan syaraftiruan backpropagation mempunyai beberapa karakteristik penting
sebagai berikut:

1. Harus continue, dapat diturunkan.

2. Tidak naik atau turun secara monoton

Untuk mendapatkan efisiensi perhitungan, turunannya mudah dihitung. Pada
umumnya nilai turunan fungsi aktivasi dapat diperoleh dan nilai rentang tertentu.
Ada beberapa fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam janngan syaraf tiruan,
tetapi yang biasa digunakan untuk metode backpropagation adalah :

I. Purelin atau fungsi timer (identitas), memiliki nilai output yang sama
dengan nilai input

Gambar 2.7 Fungsi aktivasi /wear/identitas

2. Logsig (sigmoid biner), memiliki nilai range antara Os/d 1.

Gambar 2.8 Fungsi aktivasi sigmoid biner
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3. Tansig (sigmoid bipolar), hampir sama dengan ftmgsi sigmoid biner, hanya
saja output dari ftmgsi memiliki range antara 1s/d -1

a = tansig (n)l
I

Gambar 2.9 Fungsi aktivasi sigmoid bipolar

2.2.6 Metode Backpropagation

Jaringan Syaraf Tiruan rambat balik atau yang biasa di kenal dengan nama

backpropagation merupakan jaringan syaraftiruan yang paling banyak diterapkan
dalam berbagai bidang, seperti pengenalan pola, diagnosa kedokteran, klasifikasi

gambar, menerjemahkan kode, dan bermacam-macam analisa pengenalan pola
lainnya. Jaringan ini mempakan salah satu jenis yang mudah dipahami dan konsep
belajarnya relatif sederhana, yairu :

1 Belajar dari kesalahan.

2. Memasukkan secara umpan maju (feedforward) pola-pola masukan.

3. Menghitung dan propagasi balik kesalahan yang bersangkutan.

4. Mengatur bobot-bobot koneksi.

Backpropagation merupakan algontma pembelajaran yang terawasi dan biasanya
digunakan oleh perception dengan banyak lapisan untuk mengubah bobot-bobot

yang terirabung dengan neuron-neuron yang ada pada lapisan tersembunyi.
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Algoritma backpropagation menggunakan error output untuk mengubah nilai

bobot-bobotnya dalam arah mundur (backward). Untuk mendapatkan error, tahap

perambatan maju (forward) harus dikerjakan terlebili dahulu. Pada saat

perambatan maju, neuron-neuron diaktifkan dengan fungsi aktivasi.

Setelah pelatihan selesai, koputasi jaringan hanya pada rase umpan maju

yaitu memberikan pola-pola masukan. Sekalipun pelatihan lambat, cara kerja

jaringan terlatih dapat menghasilkan keluaran sangat cepat.

2.2.6.1 Arsitektur Backpropagation

Arsitektur backpropagation dengan jaringan lapis banyak dan memiliki

satu lapisan dalam (unit-unit Z)ditunjukkan dalam gambar berikut :

Gambar 2.10 Arsitektur jaringansederhana

Pada Gambar 2.10 menunjukkan arah sinyal pada fase umpan maju.

Selama operasi fase pelatihan perambatan balik, sinyal-sinyal error dikirim

dengan arah yang sebaliknya. Unit-unit keluaran (y) dan unit-unit lapisan dalam

(z) mempunyai bias. Bias pada unit keluaran dinotasikan dengan wO* bias pada

unit lapisan dalam dinotasikan dengan v% tindakan bias bekerja seperti pada
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bobot-bobot koneksi, dimana unit-unit bias selalu mengeluarkan nilai 1. Unit-unit

ini bersifat optimal pada penyajian lain mungkin dihilangkan.

2.2.6.2 Algoritma Backpropagation

Jaringan syaraf rambat balik (backpropagation) dilatih dengan

pembelajaran. Jaringan dilatih dengan contoh input dan target output. Dalam

masing-masing presentasi, bobot diubah untuk mengurangi perbedaan antara

outputjaringan dan target output. Setelah pelatihan dilakukan pengujian terhadap

jaringan yang telah dilatih. Pembelajaran algoritma jaringan membutulikan

perambatan maju dan diikuti dengan perambatan mundur. Keduanya dilakukan

untuk semua pola pelatihan.

y_«nk

Gambar 2.11 Arsitektur algoritma backpropagation

Selama perambatan maju, tiap masukan (xj) menerima sebuah sinyal

masukan dan mengirimkan sinyal ke tiap-tiap unit lapisan tersembunyi Zij >p.

Tiap unit lapisan tersembunyi ini kemudian menghitung aktivasinya (z_tiij) dan

mengirimkan sinyalnya ke tiap-tiap unit lapisan keluaran (zj). Tiap unit keluaran
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(y inik) menghitung aktivasinya (y^) untuk membentuk respon pada jaringan

terhadap pola masukan yang diberikan.

Selama pelatihan, tiap unit keluaran membandingkan perhitungan

aktivasinya (yt) dengan nilai targetnya (tk) untuk menentukan kesalahan pola

tersebut dengan nilai unit itu. Berdasarkan kesalahan ini, faktor o\(k = l,...m)

dihitung. 5k digunakan untuk menyebarkan kesalahan pada unit output (yi) ke

semua unit pada lapisan sebelumnya (unit-unit tersembunyi yang dihubungkan ke

>'k) dan digunakan nantinya untuk mengubah bobot - bobot antara output dan

lapisan tersembunyi. Dengan cara yang sama, 5j (j = l,...,p) dihitung untuk tiap

unit tersembunyi (zj). Untuk (5j) tidak perlu menyebarkan kesalahan kembali ke

lapisan input, tetapi digunakan nantinya untuk mengubah bobot-bobot antara

lapisan tersembunyi dan lapisan input-nya.

Setelah seluruh faktor 5 telah ditentukan, bobot untuk semua lapisan diatur

secara serentak. Pengaturan bobot Wjk (dari tiap-tiap unit lapisan tersembunyi ke

tiap-tiap unit output) didasarkan pada faktor 6k dan aktivasi zinj dari unit

tersembunyi z, Pengaturan bobot Vi, (dari vektor unit input ke tiap-tiap unit

lapisan tersembunyi) didasarkan pada faktor 5kdan aktivasi unit input xL

Suatu jangka waktu (epoch)adalah satu set putaran vektor-vektor pelatihan.

Beberapa epoch diperlukan untuk pelatihan sebuah jaringan syaraf tiruan

backpropagation. Dalam algoritma ini dilakukan perbaikan bobot setelah masing-

masing pola pelatihan disajikan. Setelah pelatihan selesai bobot-bobot yang telah

diperbaiki disimpan.
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2.3 Motor DC

Motor DC adalah suatu sistem mesin yang berfungsi mengubah tenaga

listrik arus searah (listrik DC) menjadi gerak atau tenaga mekanis. Motor arus

searah atau motor DC hampir dapat dijumpai di setiap peralatan baik rumah

tangga, kendaraan bahkan dalam dunia industri sekalipun, dari yang bemkuran

mikro sampai motor-motor yang memiliki kekuatan ribuan daya kuda.

Antara motor arus searali dengan generator arus searah tidak ada

perbedaan konstruksi. Pada prinsipnya motor arus searah dapat digunakan sabagai

generator arussearah, begitu juga sebaliknya.

23.1 Prinsip Motor DC

Meskipun penerapannya sangat luas, semua motor DC bekerja menurut

prinsip yang sama. Sebuah motor DC adalah segulung kawat yang dialiri arus

listrik dan ditempatkan di dalam suatu medan magnet. Akibatnya, gulungan kawat

ini akan mengalami suatu gaya yang sebanding dengan arus dan kekuatan medan

magnetnya. Arah gaya membentuk sudut siku-siku terhadap arus dan arah medan

magnet. Arah gaya ini akan terbalik jika arus atau arah medan magnetnya dibalik.

Jika arah medan magnet dan arus keduanya dinaikkan, maka arah gayanya tidak

akan berubah. Sifat ini memungkinkan motor-motor tertentu dapat berputar

dengan arus searah (DC) maupun bolak-balik (AC).



2.32 Karakteristik Motor DC

Di bawah ini adalah gambar rangkaian ekivalen motor DC shunt dengan

eksitasi terpisah beserta persamaan yang beriaku :

la

Em

Gambar 2.12 Rangkaian ekivalen motorDC

Ea = V,-IaRa

Ea= C n $ ,

n _ Vt - la Ra /

keterangan:

Ea= tegangan jangkar(volt)

Vt= tegangan(volt)

Ia=arus jangkar (ampere)

Ra = tahanan jangkar (ohm)

C =konstanta

n = kecepatan putarjangkar

<j) = fluks medan

c$-

(2.1)

(2.2)

(2.3)



Berikut adalah gambar pemodelan motor DC dari simulasi

CD*
A+
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Gambar 2.13 Pemodelan motor DC

Dari gambar pemodelan motor DC pada simulasi terdapat 2 blok subsystem

yaitu mechanics dan measurement list. Gambar blok-blok yang terdapat dalam 2

blok subsystem ini adalah :

©
TL

(Ehr

^jj^kr^cKD

OaUomb (Tf) &
Vfa3XJS(Brrr*w)
FHcltan Torques

Gambar 2.14 Blok-blok mechanics (mesin DC)

\Lf



Gambar 2.15 Blok-blokmeasurement list.

Keterangan:

torn = kecepatan (rpm)

ia = arus jangkar(A)

if = arusmedan (A)

Te = torsi elektrik (N.m)

Dari persamaan 2.3 diketahui bahwa pada motor eksitasi terpisah, bartambahnya

kopel (arus jangkar bertambah) mengakibatkan kecepatan (n) menurun. Pada

motor seri, bertambahnya kopel (arus) akan menyebabkan bertambahnya harga

fluks (<p), karena fluks pada motor seri merupakan ftmgsi arus jangkar. Untuk

harga arus jangkar sama dengan nol, harga fluks juga nol sehingga dari persamaan

2.3, diperoleh harga n menuju tak terhingga. Sedangkan untuk harga Ia yang

cukup besar, harga n akan mendekati nol. Dengan demikian karakteristik

kecepatan-kopel untuk motor eksitasi terpisah dari seri dapat digambarkan sebagai
berikut:

24



Torsi motor

ksitasi terpisah

seri

Kecepatan

Gambar 2.16 karakteristik kecepatan-kopel motor eksitasi terpisah dan sen

Pada motor dengan medan magnet permanen, medan magnetnya

dihasilkan oleh satu atau beberapa magnet permanen. Magnet-magnet ini

digenggam oleh besi atau baja, atau terkadang oleh rangka motor itu sendiri.

Magnet ini merupakan bagian motor yang diam ditenipatnya (stator). Kawat yang

mengalirkan arus listrik digulimg pada bagian motor yang berputar (rotor). Rotor

yang terdapat pada motor sederhana, dibuat menjadi tiga buah kutub kumparan

yang dibuat dari logam berlapis.

Fluks magnet menempuh suatu lintasan tertutup melalui rangka motor.

Mengalirnya arus di dalam suatu kumparan kawat akan menimbulkan gaya. Gaya

ini akan menggerakkan rotor sampai arah gayanya sejajar dengan arah medan

magnet. Pada keadaan seperti ini, rotor akan tetap diam dan tidak akan berputar

lagi. Akan tetapi, jika arusnya dihubungkan ke salah satu kumparan lainnya, maka

motor akan bergerak kembali sampai berada pada posisi sejajar yang baru.

Arus dialirkan ke kumparan rotor melalui dua buah sikat yang sekatigus

merupakan kontak dengan ciiicin pengliantar pada rotor (komutator). Komutator

dibagi menjadi tiga bagian yang disusun berdekatan. Kedua sikat akan

memindahkan aras dari satu kumparan ke kumparan lainnya sesuai dengan

putaran motor. Salah satu kekurangan dari motor sederhana ini adalah adanya
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pembahan torsi pada setiap putaran motor. Pada kecepatan tinggi, perubahan torsi

tidak masalah dan masih ada beban dan kelembaman atau inertia yang

memperhalus gerakan motor. Pada kecepatan rendah, perubahan torsi membuat

putaran motor cenderung meloncat dari satu posisi ke posisi lainnya.

2.33 Pengaturan Kecepatan Motor DC

Pengaturan kecepatan memegang peranan penting dalam motor arus

searah, karena motor arus searah mempunyai karakteristik kopel-kecepatan yang

menguntungkan dibandingkan dengan motor lainnya, Dari persamaan 2.1 sampai

2.3 di atas, dapat dilihat bahwa kecepatan (n) dapat diatur dengan mengubah
besaran <p, Vtdan Ra.

1- Pengaturan kecepatan dengan mengatur medan eksitasi terpisah (a>), dengan

menyisipkan tahanan variabel yang dipasang seri terhadap kumparan medan

(motor eksitasi terpisah), maka dapat diatur arus medan dan fluksnya. Rugi

panas yang ditimbulkan sangat kecil pengaruhnya. Karena besamya fluks

yang dicapai oleh kumparan medan terbatas, kecepatan yang diaturpun akan

terbatas.

2. Pengaturan kecepatan dengan mengatur tegangan (Vt), dikenal dengan

metode Ward Leonard. Mengliasilkan suatu pengaturan kecepatan yang

sangat hams dan banyak dipakai untuk lift, mesin bubut dan Iain-Iain. Satu-

sanya kerugian dalam sistem ini adalah biaya untuk penambahan generator

dan penggerak awal.
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3. Pengaturan kecepatan dengan mengatur tahanan (R,), dengan menyisipkan
tahanan variabel terhadap talianan jangkar. Cara ini jarang dipakai, karena

penambahan tahanan seri terhadap tahanan jangkar menimbulkan rugi panas
yang cukup besar.

2.3.4 Aplikasi Jaringan Syaraf Tiruan Pada Motor

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dan integrator metode backpropagation

dalam tugas akhir ini adalah sebagai kontrol pengendali kecepatan motor DC

berbeban. Masukan dari JST adalah set point kecepatan, sehingga JST mengatur

tegangan (keluaran JST) sebagai masukan dari motor agar mendapatkan

kecepatan motor yang diinginkan. Di dalam JST terdapat pelatihan-pelatihan yang
tingkat erromya sekecil mungkin agar kecepatannya tetap konstan.

2.4 integrator

Kecepatan yang masuk dari set point (input) yang telah dikurangi dengan

kecepatan output maka keluarannya akan masuk ke blok integrator. Sesuai

dengan namanya pada blok ini input akan diintegralkan terhadap waktu simulasi.
Persamaannya:

>'(0 =j'ou(t)dt +yo, Q.4)

keterangan :

u = keluaran Fen

yo = initial condition = xi
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Hasil dari integral ini merupakan kondisi kecepatan yang dikendalikan agar

kecepatan motor akan kembali ke set pointrinput) walaupun ditambah beban yang
bervariasi. Untuk menghindari tegangan yang beriebih maka keluaran dari blok

integrator akan masuk ke blok saturation.

2.5 Saturation

Nilai maksimum tegangan yang terdapat dalam motor DC eksitasi terpisah

adalah 150 volt. Oleh karena itu digunakan fungsi dari blok saturation untuk

membatasi tegangan sebesar 150 volt, agar saat kecepatan maksimum motor 1750

rpm kecepatan akantetap.

Prompt Nilai(volt)

upper limit 150

lower limit 0

Tabel 2.1 Parameter Saturation

Dengan adanya blok ini maka tegangan motor yang telah ditentukan tidak

akan terlewati.

2.6 Beban

Dalam hal ini beban yang dimaksud adalah sebagai pengurang kecepatan

motor agar tujuan dari simulasi tugas akhir ini tercapai. Beban tersebut

direalisasikan dari ramusdi bawah ini:
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Tm-Ti-bmcom = dm (2 5)
di }

Keterangan:

T„, = torsi motor (N.m)

TL = torsi load (N.m)

bm = koefgesek(N.m.s)

tom - kecepatan (rpm)

dm = derivative
dt

atau rumus yang terdapat dalam help matlab sebagai berikut:

, dm
J-J; ='ESgniW'WL- BmfO-Tf (2.6)

Keterangan :

dm . . ,
J — = total mersia (kg.m")

TE = torsielectrik (N,m)

sgn = konstanta

ct) = kecepatan (rpm)

TL = torsi load (N.m)

Tf = Torsi gesek konstan (N.m)



BAB III

PERANCANGAN SISTEM

Pada proses belajar Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dilakukan secara on

line continue (terus-menerus), sehingga JST memerlukan hasil pengendaliannya

(kecepatan yang dihasilkan motor) untuk memperbaiki tanggapan motor. Dalam

perancangan sistem, masukan dalam jaringan syaraf adalah berupa kecepatan

yang diinginkan, sedangkan keluaran jaringan syarafyang juga berfungsi sebagai

masukan motor adalah tegangan DC, keluaran dari motor DC adalah kecepatan

yang menjadi masukan beban. Sebagai keluaran motor dan juga sebagai hasil

akhir dari sistem adalah kecepatan motor yang dibebani dapat diamati dari

besamya putaran motor. Untuk mengetahui lebih jelas perancangan sistem kendali

ini dapat dilihat padadiagram blok berikut :

set point

(rpm)
MOTOR DC BEBAN

Gambar 3.1 Blok diagram perancangan sistem

Pelatihan dari sistem pengendalian dirancang dengan menggunakan

metode inverse, dimana masukan dari plant/modeX motor adalah sebagai target

atau keluaran dari jaringan syaraf, sehingga skenario keluarannya akan digunakan
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kembali sebagai masukan. Karena pada pelatihan menggunakan metode inverse,
maka masukan dan keluaran dari sistem kendali yang sebenamya akan dibalrk

pada saat pelatilian. Pada saat pelatilian, masukan dari jaringan syaraf tiruan

adalah keluaran dari motor yaitu kecepatan atau putaran dari motor, sedangkan
keluaran atau target dari jaringan syaraf adalah merupakan masukan motor yaitu
tegangan.

voltage
PLANT

speed

Tegangan

(volt) ^ Jaringan Syaraf Tiruan

voltage

Gambar 3.2 Model inverse pelatilian

Kecepatan

(rad's)

speed

Kemanipuan dari jaringan syaraf tiruan akan dipergunakan untuk

mengidentifikasikan kecepatan motor. Selanjutnya hasil proses identifikasi

dipergunakan pada proses pengendalian kecepatan motor. Perangkat lunak yang
dipergunakan dalam perancangan sistem adalah Matlab versi 7.0, karena

perangkat lunak ini memiliki bahasa yang bisa digunakan untuk kompufasi teknik

dan dapat digunakan untuk perhitungan, visualisasi dan pemrograman. Selain itu

perangkat lunak Matlab 7.0 juga memiliki neural network toolbox, sehingga
memudahkan dalam perancangan program jaringan syarafmaupun pensnnulasian

dari sistem yang telah dilatih. Beberapa kegunaan lam dari Matlab diantaranya
adalah pengembangan algoritma, pemodelan, simulasi dan pembuatan antannuka
GUI (Graphical User Interface).
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3.1 Perancangan Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan yang digunakan memiliki satu sel neuron pada masukan, satu sel

neuron pada lapisan keluaran. Sedangkan untuk jumlah lapisan tersembunyi akan

dijadikan sebagai pengamatan.

sel input sel output

sel hiddenlayer

Gambar 3.3 Arsitektur Jaringan SyarafTiruan

Jaringan syaraftiruan yang digunakan sebagai pengendali kecepatan motor

DC ini menggunakan metode backpropagation. Metode backpropagation

tennasuk jenis jaringan yang autoassociative, yaitu range masukan yang diproses

ke dalam jaringan sama dengan range hasil yang dikeluarkannva. Proses

pembangunan jaringan syaraf tiruan secara umum dapat dilihat dari diagram blok

berikut ini:

Application FroDiem l-ormulation Algorithm analysis

> r

Implementation Architecture
_

Neural Model

Gambar 3.4 Proses pembangunan jaringansyaraftiruan



33

3.1.1 Prosedur Pelatihan

Galat pada jaringan akan dipropagasi-balikan selama pelatihan. Galat pada

lapisan keluaran akan menentukan galat pada lapisan tersembunyi (hidden layer),

yang akan digunakan nantinya untuk pengaturan bobot dan bias pada lapisan

tersembunyi tersebut. Proses iterasi akan dilakukan beralang kali sampai galat

telah sampai pada suatu level toleransinya atau mencapai putaran iterasi (epoch)

maksimum. Langkali pelatihan untuk jaringan syaraf tiruan yang menggunakan

metode backpropagation untuk lebih jelasnya dapat dilihat melalui langkah-

langkah seperti berikut ini:

Langkah 0 : Inisialisasi bobot (v) dan bias (vO) pada lapisan input ke

lapisan tersembunyi dan serta bobot (w) dan bias (wO) pada

lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran,

Langkali 1: Menentukan jumlah neuron pada lapisan tersembunyi (hi)

ketinggian pelatihan (lr/a), maksimum epoch (goal/mo) dan

toleransi kesalahan (te), Jika kondisi tidak tercapai, di

lakukan langkali 2-9,

Langkah 2 : Untuk setiap pasangan pelatihan, di lakukan langkah 3-8,

Perambatan maju / Feedforward:

Langkah 3 : Tiap unit masukan (x, ; i = 1, ... , n) menerima sinyal

masukan x, dan menghantarkan sinyal ke semua unit

lapisan diatasnya (lapisan tersembunyi).
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Langkah 4 : Setiap unit tersembunyi (Zj ; j = 1, ... , p) menjumlahkan

bobot sinyal masukan,

n

^",=^;+2>^, (3.1)

Digunakan fungsi aktivasi untuk megliasilkan keluaran

zi = f(z _inj) (3.2)

Mengirimkan sinyal ini ke seluruh unit pada lapisan di

atasnya (unit keluaran),

Langkali 5: Tiap unit keluaran (yk; k=1,..., m) menjumlahkan bobot

sinyalmasukannya,

p

yjnk =wot +2>,wy4 , p.3)
.7=1

Digunakan fungsi aktivasi untuk menghasilkan keluaran

yk =f(yjnk)^ (3.4)

Perambatan balik/Backward:

Langkah 6: Tiap unit keluaran (yk. k= 1,... , m) menerima pola target

yang sating beriiubimgan pada masukan pola pelatihan,

hitung kesalahan informasinya,

^t =(tt ~ vt)f (y_int), (3.5)
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Menghitung koreksi bobotnya (digunakan untuk

memperbaharui wjk nantinya)

AwJk = aSkZj, (3.6)

Menghitung koreksi biasnya (digunakan untuk

memperbaharui vOj nantinya)

Aw0* - aSk , (3.7)

Mengirimkan 5kke imit-unit padalapisan dibawahnya.

Langkah 7 : Tiap unit lapisan tersembunyi (z} ; j = I, ... , hi)

menjumlahkan hasil perubahan masukannya (dariunit-unit

lapisan diatasnya),

m

S-inj =Z<W , (3.8)

Mengalikan dengan turunan fungsi aktivasinya untuk

menghitung infonnasi kesalahannya,

si =s- injf'{z_ inj) , (3.9)

Menghitung koreksi bobotnya (digunakan untuk

memperbaharui v1} nantinya)

Avtj =aSjXl , (3.10)

Menghitung koreksi biasnya (digunakan untuk

memperbaharui vOj nantinya)

&v0J = aS (3.11)
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Perbaikan bobot dan bias :

Langkah 8: Tiap unit keluaran (yk; k= 1, ... , m) diperbaiki bobot dan

biasnya (j = 1,... ,p)

vJk(bar$ =Wjk(lam4+AwJk, (3 12)

wQk(ban)=wok(lam$+Aw0k , (3 13)

pada tiap unit lapisan tersembunyi (z, . j = l, ... , p)

diperbaiki bias dan bobotnya (i =1,..., n)

v. (baru )=v.. (lama )+Av^. (3.14)

v0J (baru) =v0j (lama) +Av0J , (3 j5)

Langkah 9 : Tes kondisi berhenti.

3.1.2 Prosedur Pengujian

Bobot dan bias yang telah diperbaiki selama pelatilian, akan digunakan

kembali sebagai prosedur pengujian. Pada prosedur pengujian, jaringan syaraf
tiruan yang digunakan hanya berupa perambatan maju saja (feedforward).
Prosedur aplikasinya dapat dilihat pada beberapa langkah berikut:

Langkah 0 Penentuan bobot awal (hasil dari pelatihan),

Langkah 1: Untuk setiap vektor masukan, lakukan langkah 2-4,

Langkah 2: Untuk setiap masukan, distribusikan masukan x, ke setiap

unit diatasnya (unit dalam/lapisan tersembunyi),



Langkah 3

Langkah 4
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Tiap unit masukan (xL i = 1, ... , n) menerima sinyal

masukan x, dan menghantarkan sinyal ini ke semua unit

lapisan diatasnya (lapisan tersembunyi),

Setiap unit tersembunyi (zj ; j = 1, ... , p) menjumlahkan

sinyal masukan terbobot,

ZjHj =»0J +Z*^ , (3.16)

Menggunakan fiingsi aktivasi untuk menghasilkan

keluaran

zj = f(z -in j), (3.17)

Mengirimkan sinyal ini ke selurah unit pada lapisan di

atasnya (unit keluaran),

Langkali 5 : Tiap unit keluaran (yk; k = 1,... , m) menjumlahkan bobot

sinyal masukannya,

y_tnt =wok +
r

w (3.18)

Menggunakan ftmgsi aktivasi untuk mengliasilkan

keluaran

yk =fiyjnk) (3.19)
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3.13 Pemrograman Jaringan dengan Procedure dan Function

Penenruan notasi atau tata nama yang digunakan dalam pelatihan untuk

jaringan syaraf tiruan metode backpropagation dalam perancangan sistem adalah
sebagai berikut:

x Vektor masukan ke dalam jaringan.

t Vektor keluaran target dari jaringan.

hi Jumlah neuron pada lapisan tersembunyi

me Maksimum epoch

te Toleransi kesalahan

v Bobot pada lapisan masukan ke lapisan tersembunyi.

vO Bias pada lapisan masukan ke lapisan tersembunyi.

w Bobot pada lapisan lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran.

wO Bias pada lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran.

5k Koreksi kesalahan untuk pengaturan bobot dan bias pada unit lapisan
keluaran ke lapisan tersembunyi

5, Koreksi kesalahan untuk pengaturan bobot dan bias pada unit lapisan
tersembunyi ke lapisanmasukan.

a Learning rate atau laju belajar.

z Sel pada lapisan tersembunyi.

zjn Fungsi aktivasi untuk sel lapisan tersembunyi.

y Sel pada lapisan keluaran.

vj'n Fungsi aktivasi untuk sel lapisan keluaran.

A Perubahan
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£ Penjumlahan

Pada sistem kendali kecepatan motor DC, karena data yang digunakan
dalam pelatilian terlalu banyak, maka jaringan syaraf tiruan dibangun dengan
jaringan feedforward menggunakan ftmgsi newff yang disediakan oleh toolbox
neural network pada Matlab. Straktur jaringan syaraf tiruan backpropagation
dengan newff adalah sebagai berikut:

net = newff (PR,[S1 S2 ...SN1],{TF1 TF2...TFN1) ,BTF,BLF,PF>

PR Matriks berakuran Rx2 yang berisi nilai minimum dan maksimum,
dengan Radalah jumlah variabel input.

Si Jumlah neuron pada lapisan ke-i, dengan i=1,2,... ,N1.

Tfi Fungsi aktivasi pada lapisan ke-i, dengan i =1,2,...,N1, default =
tansig (sigmoid bipolar).

BTF Fungsi pelatihan jaringan, default =trainlm (Levenberg-Marquardt).
BLF Fungsi pelatihan untuk bobot, default =leamgdm (Gradient descent

with momentum).

PF Fungsi kmerja kesalahan atau error, default =MSE (Mean Square
Error).

Pelatihan jaringan (BTF) untuk sistem kendali motor DC berbeban

menggunakan ftmgsi leamgdm. Fungsi mi tidak hanya merespon gradient lokal

saja, namun juga mempertimbangkan kecenderungan yang baru saja terjadi pada
permukaan error. Besamya perubahan bobot ini dipengaruhi oleh suatu konstanta

mc (momentum coefisient) yang bernilai antara 0sampai 1. Apabila nilai mc =0,
maka perubahan bobot hanya akan dipengaruhi oleh gradient***. Namun apabila
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nilai mc - 1, maka perubahan bobot akan sama dengan perubahan bobot
sebelumnya.

Besamya perubahan bobot adalah :

Kondisi awal dW =lr* gW, (3 7Q)

Untuk selanjutnya dW =mc* dW +(1 - mc)*lr *gW, (32i)
dW Perubahan bobot

lr Learning rate

gW Gradient kinerja bobot

mc Momentum (default: 1e-10)

Beberapa parameter yang ditentukan sebelum melatih jaringan antara Iain
yaitu jumlah iterasi (epoch), target error (goal), momentum coefisient (mc),
learning rate (lr) dan tampilan nilai iterasi (show).

3.2 Diagram Alir Jaringan Syaraf Tiruan Metode Backpropagation
Dengan mengacu pada langakah-langkah prosedur pelatihan 3.1.1 di atas

(langkah 0 sampai dengan langkah 9), maka diagram alir untuk prosedur
pelatihannya adalah sebagai berikut :

Mulai

Inisialisasi bobotdan bias



Al

Set max epoh, leming
rate, dan toleransi

kesalahan

=-inJ = "o, + Z x,. v

Zj=f(zjnj)

i

A
7=1

yk=fiyjnk)

i
sk = (** - >•* )./"(>•_/«,

Awy4 = or^zy

Aw0A = aSu

^^Sjnj'izjrtf)

pa
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Gambar 3.5 Diagram Oklflowchart prosedur pelatihan
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Setelah jaringan belajar dan menyimpan bobot-bobot dan biasnya, baru
dapat dilakukan pengujian jaringan. Pada pengujian milah jaringan yang telah
dilatih digunakan untuk menyelesaikan masalah. Sebelum jaringan dilatih, maka
jaringan belum bisa digunakan untuk menyelesaikan suatu masalak

Begitu juga dengan niengacu pada langkah-langkah prosedur pengujian
^•1.2 diatas (langkah 0sampai" dengan langkali 5), maka diagram alir prosedur
pengujiannya adalah sebagai berikut:

Mulai

Baca pola pengujian
Ambil bobot

tersimpan hasil belajar

J= °oj + Z *,z in
t>„

/=i

zj = /(-_'»,)

yjnk ^w+jz^
7=1

y k = f(y_int)

I
B



Sirnpan hasil persamaan
diatas yang merupakan

keluaran jaringan

Selesai

Gambar 3.6 Diagram alii/Gowchart prosedur
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pengujian

3.3 Parameter Motor DC: dan Beban

Motor yang disimulasikan diambil dari data motor sebenamya yang ada
pada laboratory instalasi dan mesm listrik dasar. Berikut ini adalah data hoard
yang ada pada motor sebenamya

Type : GSDT

Excitingshunt

Rpm = 1750

Armature control = ~Rpm

Field control = -Rpm

Bearing: DE 6203ZZ NDE 6204ZZ

Serial number R2A308012

Weight : 19Kg

Date : 1992

Design



Output = 0.5 H

Rating com : -Class ins F

- Class ins f

Armature :- Voltage = 150 V

- Current = 3.2 A

-Resistance = 46.875 Ohm

-Inductance = 0.01 H

Field: - Foliage = 100 V

- Current = 0.48 A

-Resistance = 208.33 Ohm

- Inductance = 0,03 H

Pemodelan beban yang dibuat dari ramus :

Tm-TL-bmcom =dm^- , adalah -
dt

du«t •drn^-

Qerivative
dm

Bm\-

Tm

GainBm

TL

Gambar 3.7Pemodelan Beban
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BAB IV

ANALISA DAN PEMBAHASAN

Sebelum melakukan pelatihan jaringan syaraf tiruan, terlebih dahulu

dilakukan perbandingan terhadap masukan yang berupa tegangan dan keluaran

yang berupa kecepatan dari motor sebenamya. Berikut ini adalah tabel

perbandingan yang didapat dari keadaan motor sebenamya dengan tegangan

medan tetap sebesar 100 volt.

Tabel 4.1 Perbandingan kecepatan dan tegangan pada motor sebenamya tanpa

beban

Tegangan jangkar (volt) Kecepatan (rpm)

150 1913.3

125 1657

100 1311.9

75 980.2

50 664

25 311.8

Dari tabel diatas, dapat diketahui bahwa pada saat teganganjangkar 150 volt

kecepatan maksimum dapat mencapai 1913.3 rpm, tetapi pada data hoard yang

terdapat pada motor sebenamya, kecepatan maksimum saat tegangan jangkar 150

volt adalah 1750 rpm. Hal seperti ini banyak terjadi pada keadaan motor

sebenamya, yang disebabkan karena usia motoryang cukup lama dan penggunaan

yang senng dilakukan, sehingga menyebabkan perubahan pada beberapa piranti

pada motor yang sudah tidak sesuai lagi dengan standarisasi dari pabrik seperti



47

pada saat awal motor diproduksi. Data yang terdapat pada motor akan sesuai jika

usia dan penggunaan motor masih dalam usia dan penggunaan yang wajar.

Dengan mengunakan data yang sama pada motor sebenamya, data input dan

output dari hasil simulasi disimpan kedalam workspace Matlab untuk dijadikan

sebagai masukan dan target pada pelatihan jaringan syaraf tiruan sebagai

pengendali motor DC. Pelatihan dengan menggunakan far-while loops kurang

mendapatkanhasil yang lebih maksimum, disebabkan karena data input dan target

jaringan syaraf terlalu banyak, kurang lebih sebanyak 150676 data input dan

dengan jumlah yang sama untuk data targetnya. Sebagai perbandingan, untuk

melakukan 1000 iterasi dengan 1 lapisan tersembunyi dan 7 sel neuron pada

jaringan syaraf yang menggunakan for-while loops, membutuhkan waktu kurang

lebih selama 18 jam. Berbeda dengan pelatihan yang menggunakan fungsi newff

yang disediakan oleh Matlab. Dengan menggunakan strukturjaringan syaraf,data

input dan target yang sama seperti diatas, 1000 iterasi dapat dilakukan hanya

dalam hitungan menit. Pelatihan dan pengujian jaringan syaraf menggunakan

Matlab akan lebih cepat jika semua data input, output dan bobot-bias dijadikan

kedalambentuk perhitungan matrik sepertiyang terdapat pada fungsi newff.

4.1 Pelatihan Jaringan Saraf Tiruan Backpropagation

Agar jaringan syaraf tiruan dapat menghasilkan pelatihan yang lebih cepat,

maka perlu dilakukan normalisasi pada nilai-nilai data input dan pada nilai-nilai

setiap bobot dan bias awal pelatihan. Pada data input normalisasi dilakukan

sedemikian rupa sehingga range input dan output bemilai antara -0,5 sampai 0,5
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pada data input pelatihan (kecepatan), normalisasi dilakukan dengan cara

membagi data kecepatan dengan nilai maksimum dari data kecepatan itu sendiri.

Sedangkan pada bobot dan bias awal pelatihan, fungsi «ew#pada Matlab nilai

bobot dan bias telah di normalisasi dengan metode nguyen-widrow. Dibawah i

adalah persamaan untuk normalisasi bobot awal pelatihan dengan metode nguy

v h^ld%

v0 = ~P and p

•Ceterangan :

fi : Faktor skala

n : Banyaknya sel masukan

P • Banyaknya sel lapisan tersembunyi

vu : Bobot yang sudah ternormalisasi

mi

... yen-

widrow

P=Q.l(Pf"=0.m[p~ (4.1)

0v„(old)
(4.2)

(4.3)

vOJ : Bias yang sudah ternormalisasi

vy (old) : Bobot awal, nilai acak antara -0.5 sampai 0.5

Pada pelatihan jaringan saraf tiruan sebagai pengendali motor DC, dilakukan

beberapa pengamatan yaitu jumlah fungsi aktivasi, nilai learning rate, nilai

momentum, jumlah lapisan tersembunyi dan jumlah sel neuron pada setiap lapisan

tersembunyi yang digunakan.
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4.1.1 Pelatihan Menggunakan 1 Lapisan Tersembunyi

Berikut ini adalah data hasil pengamatan dari pelatihan dengan

menggunakan 1 lapisan tersembuyi dan dikelompokan kedalam tabel-tabel sesuai

fungsi aktivasi yang digunakan.

Penjelasan tabel hasil pelatihan dan tabel hasil pengujian :

No : Nomor.

HL : Jumlah lapisan tersembunyi pada jaringan syaraf (hidden layer).

Neuron : Angka pertama adalah jumlah neuron lapisan masukan, angka

berikutmya adalah jumlah neuron lapisan tersembunyi. (angka 1

dibelakang menunjukan jaringan terdiri dari 1 target)

LR : Nilai kecepatan pelatihan (learning rate).

MC : Nilai koefisien momentum (momentum coefisient).

F. Aktivasi : Fungsi aktivasi pada setiap neuron hidden layer dan output layer.

Iterasi : Banyaknya iterasi yang dicapai (epoch).

MSE : Nilai rata-rata error kuadrat (mean square error).

Ket : Keterangan dari berhentinya pelatihan.

Cetak tebal : Hasil pelatihan terbaik dalam satu tabel perbandingan.

Tabel 4.2 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi identitas - sigmoid hiner beban 0

No. HL Neuron LR MC F. aktivasi Iterasi MSE jKet.
1 1 7-1 0.3 0.8 pure/in logsig 300 0.0179374 \ iterasi

i

2 1 7- I 0.4 0.7 purelin - logsig 300 0.017853 j iterasi
j

3 1 7-1 0.5 0.9 purelin - logsig 300 0.0178414 jiterasi
4 1 7-1 0.2 0.6 purelin- logsig 300 0.018075 iterasi

5 1 7-1 0.6 0.9 purelin - logsig 300 0.0178446 iterasi
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Gambar 4.2 Hasil pelatihan dengan l lapisan tersembunyi, 7sel neuron,

learning rate 0.5dan momentum 0.9

Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah

tercapai.

Tabel 4.3 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi sigmoid biner - sigmoid bipol

beban 0.00003 Nm.

ar

No. HL Neuron LR MC F. aktivasi Iterasi MSE Ket.
1 1 7-1 0.2 0.7 logsig-tansig 500 0.0187864 iterasi
2 1 7-1 0.4 0.9 logsig-tansig 500 0.389343 iterasi

3 1 7-1 0.6 0.8 logsig-tansig 500 0.019562 iterasi
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Gambar 4.3 Hasil pelatihan dengan 1lapisan tersembunyi, 7sel neuron,

learningrate 0.2dan momentum 0.7

Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah
tercapai.

Tabel 4.4 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi sigmoid biner - sigmoid bipol
beban 0.00007 Nm.

ar

No. HL Neuron LR MC F. aktivasi Iterasi MSE Ket
1 1 7-1 0.1 0.9 purelin -purelin 200 0.0168101 iterasi
j 1 7-1 0.3 0.7 purelin -purelin 200 0.0167995 iterasi
3 1 7-1

7-1

0.5

0.2

0.7 purelin -purelin 1000 0.016813 iterasi
4 1 0.8 purelin -purelin 1000 0.0167993 iterasi
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Performance is 0.0167993, Gcd is 0.001
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Gambar 4.4 Hasil pelatihan dengan 1lapisan tersembunyi, 7sel neuron,

learning rate 0.2dan momentum 0.8

Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah
tercapai.

4.1.2 Pelatihan Menggunakan Lebih dari 1Lapisan Tersembunyi

Berikut ini adalah data hasil pengamatan dari pelatihan dengan

menggunakan lebih dari 1lapisan tersembuyi dan dikelompokan kedalam tabel-

tabel sesuai fungsi aktivasi yang digunakan dan jumlah lapisan tersembunyi.



53

icPr- Pertamsnoe is 0.0187864, Gos* is QQOI
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Tabel 4.5 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi identitas - sigmoid biner -
identitasbeban 0.0001 Nm.

No. HL Neuron LR MC F. aktivasi Iterasi MSE Ket.
I 2 14 -2- i 0.1 0.7 purelin-logsig-purelin 300 0.0620271 iterasi
2 2 4-2-1 0.4 0.9 purelin-logsig-purelin 500 0.0170838 iterasi
3 2 4-2-1 0.5 0.8 purelin-logsig-purelin 500 0.0170327 iterasi
4 2 4-2-1 0.7 0.7 purelin-logsig-purelin 500 0.016921 iterasi

1Qo Performance is 0.018821, Goal is O.OOI

10~

10~

10 •—-
o

S-tpp 1 rmrmig
SO 100 -ISO 200 ^b 300 ^5o ^OO j5b 500

500 Epochs

Gambar 4.5 Hasil pelatihan dengan 2lapisan tersembunyi, 4-2 sel neuron,

learning rate 0.7dan momentum 0.7
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Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah

tercapai.

Tabel 4.6 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi identitas - sigmoid biner -

sigmoid biner beban 0.0003 Nm.

No. HL Neuron LR MC F. aktivasi Iterasi MSE Ket
1 2 7-5- 1 0.4 0.7 purelin-logsig-logsig 500 0.0179935 iterasi
2 2 7-5- 1 0.6 0.8 purelin-logsig-logsig 400 0.0180511 iterasi
J 2 7-5-1 0.7 0.9 purelin-logsig-logsig 400 0.0175444 iterasi
4 2 7-5-1 0.7 0.5 purelin-logsig-logsig 400 0.0177779 iterasi
5 2 7-5-1 0.9 0.2 purelin-logsig-logsig

— .—__

400 0.0177046 iterasi

§

'£

£
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Perfotrnsnce is 0.0175444, Gad is 0.001

100 150 200 250 300 350 400
400 Epochs

Gambar 4.6 Hasil pelatihan dengan 2lapisan tersembunyi, 7-5 sel neuron,

learning rate 0.7dan momentum 0.9

Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah

tercapai.
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Tabel 4.7 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi sigmoid biner -sigmoid biner
sigmoid bipolar beban 0.0005 Nm.

(No. HL Neuron LR MC F. aktivasi Iterasi MSE Ket.
1 2 7-5-1 0.1 0.9 logsig-logsig-tansig 400 0.0306853 iterasi
2 2 7-5-1 0.2 0.8 logsig-logsig-tansig 400 0.385003 iterasi
3 2 7-5-1 0.6 ^oTT logsig-logsig-tansig "IkkP" 0.0179101 iterasi
4 2 7-5-1 0.8 0.7 logsig-logsig-tansig 300 0.0178616 iterasi
5 2 7-5-1 0.5 0.5 [ logsig-logsig-tansig 300 0.0174928 iterasi

101
Performanceis 0.0174928, Goal is 0.001

"~ 7" ——— —7~ —— — —_.

103;

3

Vf*'-
50 100

i
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150
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200 250 30

Gambar 4.7 Hasil pelatihan dengan 2lapisan tersembunyi, 7-5 sel

learning rate 0.5dan momentum 0.5

Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah
tercapai.

neuron.



56

Tabel 4.8 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi identitas - identitas - identitas

beban 0.00005 Nm.

No H Neuron LR MC F. aktivasi Itera MSE Ket.
1

2

2 5-3-1 0.2 0.7 purelin-purelin-purelin 300 0.016805 iterasi

2 5-3-1 0.3 0.9 purelin-purelin-purelin 300 0.0167957 iterasi
3 2 5-3-1 0.5 0.8 purelin-purelin-purelin 300 0.0167989 iterasi

4 2 5-3-1 0.6 0.6 purelin-purelin-purelin 300 0.0168014 iterasi

102,-

10~~

to-
50

Stop Training

Psfcrmance is 0.0167957, Goe. is O.OOI

100 150

3CO Epochs
200 2SO 3CO

Gambar 4.8 Hasil pelatihan dengan 2lapisan tersembunyi, 5-3 sel neuron,

learning rate 0.3dan momentum 0.9

Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah

tercapai.
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Tabel 4.9 Hasil pelatihan dengan fungsi aktivasi identitas - identitas - identitas

beban 0.00009 Nm.

N HL Neuron LR M F. aktivasi Iterasi MSE Ket.

5-3-1 0.1 0.9 purelin-purelin-purelin 200 0.016789 iterasi

5-3-1 0.3 0.7 purelin-purelin-purelin 200 0.0168053 iterasi

5-3-1 0.5 0.8 purelin-purelin-purelin 200 0.0167982 iterasi

5-3-1 0.4 0.6 purelin-purelin-purelin 200 0.0167993 iterasi

5-3-1 0.2 0.4 purelin-purelin-purelin 200 0.0168169 iterasi

Paribirnance is 0.O16789. Goal is 0.001

10
O 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

5)c* Training ' 200 Epochs

Gambar 4.9 Hasil pelatihan dengan 2 lapisan tersembunyi, 5-3 sel neuron,

learning rate 0. Idan momentum 0.9

Target MSE tidak tercapai, pelatihan berhenti karena target iterasi sudah

tercapai.

Berikut ini adalah hasil pengamatan dari pelatihan dengan menggunakan

berbagai lapisan tersembuyi dan dikelompokan kedalam tabel-tabel sesuai

pelatihan terbaik dari tiap-tiap tabel diatas .
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Tabel 4.10 Hasil pelatihan terbaik dari masing - masing pengelompokan

No. HL Neuron

1
4—

LR MC F. aktivasi Beban Iterasi MSE j Ket.
1

i

i
1 1 7-1 0.5 0.9 purelin-logsig 0 300 0.0178414 iterasi

2 1 7-1 0.2 0.7 logsig-tansig 0.00003 500 0,0187864 iterasi

3 1
i
i

7-1 0.2 0.8 pureIin-pureIin 0.00007 1000 0.0167993 iterasi

4 2 4-2-1 0.7 0.7 purelin-logsig-

purelin

0.0001 500 0.016921 iterasi

5 2 7-5-1 0.7 0.9 purelin-logsig-

logsig

0.0003 400 0.0175444 iterasi

6 2 7-5-1

I
!

1
L

0.5 0.5 logsig-logsig-

tansig

0.0005 300 0.0174928 iterasi

7

8
)
|

i

2

i

5-3-1 0.3 0.9 purelin-purelin-

purelin

0.00005 300 0.0167957 iterasi

2 5-3-1 0.1 0.9 purelin-purelin-

purelin

0.00009 200 0.016789 iterasi

Dari tabel 4.10 diatas, hasil pelatihan terbaik adalah adalah pelatihan pada

tabel nomor 8. Pelatihan tersebut berhenti ketika iterasi yang telah ditentukan

sudah tercapai dengan MSE 0.016789. Sehingga untuk pengujian jaringan akan

digunakan struktur yang sama dengan hasil pelatihan pada tabel nomor 8tersebut.

Pada tabel semua pelatihan tidak ada pelatihan yang berhenti karena

gradient sudah mencapai target, jika terdapat pelatihan yang berhenti karena
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gradient sudah tercapai artinya MSE yang dihasilkan sudah mencapai nilai yang

paling minimum untuk arsitektur jaringan syaraf sebagai pengendali level air pada

tangki dengan 1 lapisan tersembunyi. Nilai gradient menggunakan nilai default

yang di tentukan fungsi newff yaitu le-10. Nilai gradient yang dihasilkan dan

ditampilkan akan selalu dipengaruhi oleh perubahan dari permukaan MSE.

Penentuan nilai momentum akan berpengaruh langsung kepada perubahan bobot

sesuai dengan persamaan 3.20 dan persamaan 3.21.

Jika diamati dari hasil pelatihan diatas maka akan menemukan pelatihan

dengan fungsi aktivasi sigmoid bipolar (tansig) menghasilkan nilai MSE yang

lebih kecil dibandingkan dengan menggunakan fungsi aktifasi yang kin. Fungsi

aktivasi sigmoid bipolar memiliki nilai range output antara 1sampai -I, dengan

range output seperti itu maka nilai keluarannya dapat digunakan sebagai

pengendali dua katup yaitu katup aliran masuk dan katup aliran keluar. Saat

output bemilai positif maka akan berfungsi sebagai pengendali katup aliran

masuk, dan saat bemilai negatif sebagai pengendali katup aliran air keluar dari

tangki. Nilai positif akan didapat saat set point bemilai lebih besar dari pada

kondisi di plant, dan sebaliknya nilai negatif akan didapat saat set point bemilai

lebih kecil dari kondisi di plant. Oleh karena itu sangat diutamakan saat pelatihan

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid bipolar, dan dari hasil pelatihanya terlihat

bahwa dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid bipolar akan menghasilkan

nilai MSE yang lebih kecil. Jumlah lapisan dan sel neuron pada masing-masing

lapisan tersembunyi berpengaruh besar terhadap nilai MSE yang dihasilkan, dan
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juga sangat dipengaruhi oleh learning rate dan momentum coefisient yang

digunakan sesuai dengan arsitektur jaringan syaraf

Nilai learning rate dan momentum coefisient akan berpengaruh terhadap

perubahan MSE pada setiap iterasi. Semakin besar nilai learning rate, akan

semakin cepat pelatihan mendekati nilai error minimum, tetapi menghasilkan

perubahan MSE yang tidak stabil. Jika nilai learning rate digunakan terlalu kecil,

maka akan menyebabkan pelatihan lebih lama mendekati nilai error minimum

yang ditentukan dan iterasi semakin besar. Berbeda dengan nilai momentum

coefisient, semakin kecil nilai momentum yang digunakan maka semakin banyak

iterasi yang dibutuhkan untuk mencapai nilai error minimum. Sehingga nilai yang

digunakan untuk pelatihan tidak terlalu besar dan tidak terlalu kecil, sesuai dengan

variasi nilai antara learning rate dan momentum.

Penentuan jumlah target iterasi (epoch) dilihat dari struktur pelatihan

jaringan. Jika jaringan memiliki lapisan tersembunyi dan jumlah neuron yang

banyak, maka target iterasi di set tidak terlalu besar agar pelatihan tidak terlalu

menggunakan memori pada PC (personal computer) terlalu banyak. Semakin

banyak jumlah lapisan dan jumlah sel neuron pada masing-masing lapisan,

komputasi-pun akan semakin banyak. Semakin banyak komputasi, semakin besar

memori PC akan digunakan dan akan semakin lama waktu yang ditempuh untuk

mencapai error minimum, tetapi menghasilkan perubahan MSE yang tidak stabil.

Jika nilai learning rate digunakan terlalu kecil, maka akan menyebabkan

pelatihan lebih lama mendekati nilai error minimum yang ditentukan dan iterasi

semakin besar. Berbeda dengan nilai momentum coefisient, semakin kecil nilai
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momentum yang digunakan maka semakin banyak iterasi yang dibutuhkan untuk

mencapai nilai error minimum. Sehingga nilai yang digunakan untuk pelatihan

tidak terlalu besar dan tidak terlalu kecil, sesuai dengan variasi nilai antara

learning rate dan momentum.

Penentuan jumlah target iterasi dilihat dari struktur pelatihan jaringan. Jika

jaringan memiliki lapisan tersembunyi dan jumlah neuron yang banyak, maka

target iterasi di set tidak terlalu besar agar pelatihan tidak terlalu menggunakan

memori pada PC (personal computer) terlalu banyak. Semakin banyak jumlah

lapisan dan jumlah sel neuron pada masing-masing lapisan, komputasi-pun akan

semakin banyak. Semakin banyak komputasi, semakin besar memori PC akan

digunakan dan akan semakin lama waktu yang ditempuh untuk mencapai error
minimum.

Dari tabel pelatihan 4.10, maka struktur janngan yang akan digunakan

adalah strukur jaringan pada tabel nomor 8. Dimana struktur jaringan terdiri dari 2

sel neuron input. Input pertama adalah set point, sel neuron kedua adalah

perubahan dari kecepatan yang dihasilkan motor. Lapisan input (v) terdiri dari 5

sel neuron, sedangkan lapisan tersembunyi terdiri dari 2 lapisan. Lapisan

tersembunyi pertama (w) terdiri dari 3sel neuron dan sesuai dengan target sistem

janngan syaraf, maka lapisan tersembunyi kedua atau lapisan output (w_out)

terdiri dari 1sel neuron. Fungsi aktivasi yang digunakan pada setiap lapisannya

adalah fungsi identitas.
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4.2 Pengujian Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation

Setelah mendapat struktur jaringan terbaik maka hal pertama yang akan

dilakukan adalah menguji jaringan tersebut dengan tujuan untuk mengetahui

apakah jaringan yang telah didapatkan dengan target error yang telah ditentukan

sudah dapat menyamai target yang telah ditentukan juga. Pengujian menggunakan

input dan target yang sama seperti saat melakukan pelatihan mencari jaringan.

Pada simulasi menggunakan Graphical User Interface (GUI), set point

kecepatan di masukan pada kotak edit set point atau dengan cara mengatur

masukannya melalui slider dibawah kotak edit set point. Untuk menjalankan

simulasi dapat dilakukan dengan cara menekan button START. Hasil dari

pengujian akan ditampilkan pada kotak edit motor input. Gambar dari tampilan

GUIdapatdilihatpadagambar dibawah ini:

Simulasi Jaringan Syaraf Tiruan Berbasis Metode Back Propagation
Sebagai Pengendali Kecepatan Motor DC Berbeban

JjiniK Elektru f akutUs TPknologi industri i imvpfsilas Islam Indonesia

Neural net, innut

0Set point =

Neural net, output

rpm I Tegangan =

I K Sp( Toisi liebfln a

Gambar 4.11 Tampilan pengujian menggunakan GUI

Set point pada GUI adalah masukan pada jaringan syaraf yaitu berupa

kecepatan motor yang di inginkan. Sedangkan keluaran jaringan syaraf adalah
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masukan pada motor yaitu berupa tegangan. Button RESET akan berfungsi
mengembalikan keadaan setpoint, motor input dan slider pada nilai awal menjadi
sama dengan nol. Button CLOSE berfungsi untuk menutup tampilan GUI,

sedangkan Button EXIT berfungsi menutup semua tampilan window yang ada
pada Matlab atau keluar dari program Matlab. Karena tampilan GUI

mengendalikan simulasi dengan simulmk, maka saat simulasi dijalankan, tampilan
perbandingan antara kecepatan set point dan kecepatan keluaran dari motor akan

ditampilkan berupa grafik yang dapat di lihat dengan cara men-double klik blok
scope palingkanan padasimulmk.

Berbeda dengan pengujian menggunakan simulmk, masukan nilai set point
di masukan melalaui blok step dan jaringan diolah dengan blok-blok terpisah yang
dijadikan satu kedalam blok subsystem Berikut ini adalah tabel perbandingan
hasil pengujian menggunakan simulmk, dimana nilai beban, input kecepatan
dipilih atauditentukan secara acak.

Tabel 4.12 Perbandingan kecepatan set point dan kecepatan motor dengan beban
0.00007 Nm

No

3

T

Masukan Set Point (Pj)
(rpm)

100

400

750

1400

1750

Keluaran Kecepatan (P2) j Selisih(P,.P2)
(rpm) (rpm)

99.58 0.42

399.66 0.34

749.75 0.25

1399.92 0,08

1750

Dari tabel 4.12 diatas, dengan 5 data masukan kecepatan yang diambil
secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 0.22 rpm



selisih rata - rata
Z selisih

banyaknya data

Hasil penelitian ini membuktikan bahwa simulasi jaringan syaraf tiruan

sebagai kendali kecepatan motor DC sudah cukup baik, dengan persentase

square error kecepatan pengujian sebesar 0.00412 %.

MSE selisih •
Tiselisihf

— '- x

banyaknya data nilai data max

100
%
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(4.4)

mean

(4.5)

Tabel 4.13 Perbandingan kecepatan setpoint dan kecepatan motor dengan beban

0.00009 Nm

No Masukan Set Point (Pi)
from)

Keluaran Kecepatan (P2)
(mm)

Selisih (Pi_P2)
(tdih)

1 400 399.5 0.5
-> 900 899.66 0.34

3 1300 1299.75 0.25

4 1500 1499.8 0.2

5 1750 1749.88 0.12

Dari tabel 4.13 diatas, dengan 5 data masukan kecepatan yang diambil

secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 0.28 rpm. dengan

persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 0.00551 %.
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Tabel 4.14 Perbandingan kecepatan set point dan kecepatan motor dengan
beban 0.00015 Nm

No

3

T

Masukan Set Point (P0
(rpm)

400

750

1050

1450

1750

Keluaran Kecepatan (P2)
(rpm)

399.15

749.24

1049.32

1449.47

1749.5

Selisih (P^Pj)
(rpm)

0.85

0.76

0.68

0.59

0.5

Dari tabel 4.14 diatas, dengan 5 data masukan kecepatan yang diambil
secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 0.68 rpm. dengan
persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 0.0269 %.

Tabel 4.15 Perbandingan kecepatan setpoint dan kecepatan motor dengan beban
0.0001 Nm

No Masukan SetPoint(Pi)
(rpm)
500

1000

1300

1500

1750

Keluaran Kecepatan(P2) Selisih(P,J»2)
ilBml—____ i (rpmi
499.5

999.65

1299.7

1499.75

T749T~

0.5

0.35

0.3

0.25

0.2

Dari tabel 4.15 diatas, dengan 5 data masukan kecepatan yang diambil
secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 0.32 rpm. dengan
persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 0.00644 %.
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Tabel 4.16 Perbandingan kecepatan .«

0.0003 Nm

set point dan kecepatan motor dengan beban

No Masukan Set PointfP,)
(rpm)

Keluaran Kecerwta7i(P2yTSelllsS(p7p2J
<rPm) (rpm)

Dan" tabel 4.16 diatas, dengan 5data masukan kecepatan yang diambil
secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 1.75 rpm. dengan
persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 0.178 %.

Tabel 4.17 Perbandingan kecepatan setpoint dan kecepatan motor dengan beban
0.0005 Nm

No j Masukan Set Point (Pj)
(rpm)

500

750

TkxT

1400

1750

Keluaran Kecepatan (P2)
(rpm)

496.8

747

1097.1

~f3972~

T7472T

SeIisih(P,_ P2)
(rpm)

j>.z

2.9

2.8

2.73

Dari tabel 4.17 diatas, dengan 5data masukan kecepatan yang diambil
secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 2.93 rpm. dengan
persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 0.49 %.
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Tabel 4.18 Perbandingan kecepatan set point dan kecepatan motor deng;

beban 0.00006 Nm

an

No Masukan Set Point (Px)
(rpm)

Keluaran Kecepatan (P2)
(rpm)

Selisih(Pi_ P2)
(rpm)

I 500 499.75 0.25

2 900 899.85 0.15

3 1250 1249.95 0.05

4 1500 1500.01 0.01

5 11 1750 1750.07 0.07

Dan tabel 4.18 diatas, dengan 5 data masukan kecepatan yang diambil

secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 0.11 rpm. dengan

persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 0.00105 %.

Tabel 4.19 Perbandingan kecepatan set point dan kecepatan motor dengan beban
0.001 Nm

No Masukan Set Point (P])
(mm)

500

800

1100

1400

1750

Keluaran Kecepatan (P2)
(rpm)
493.75

749

1094

1394

1744

Selisih(Pi. P2)
(rpm)
6.25

Dari tabel 4.19 diatas, dengan 5 data masukan kecepatan yang diambil

secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 6.05 rpm. dengan

persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 2.086 %.
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Tabel 4.20 Perbandingan kecepatan set point dan kecepatan motor dengan beban
0.002 Nm

No Masukan Set Point (P,)
(rpm)

1000

Keluaran Kecepatan (P2)
(rpm)

Seiisih(Pi_ P2)
(rpm)

100

1250

1550

1750

987.5

1087.5

1237.6

15377

1737.57

12.5

12.5

12.4

12.3

12.43

Dari tabel 4.20 diatas, dengan 5data masukan kecepatan yang diambil
secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 12.43 rpm. dengan
persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 8.8 %.

Tabel 4.21 Perbandingan kecepatan setpoint dan kecepat
0.0005 Nm

an motor dengan beban

No Masukan Set Point (Px) | Kelu^raTKece^ala^P^
(rpm) | (rpm)
400

750

1100

44-
1300

1750

397

747

1097

1297.16

174735

Selisih(Pi. P2)
(rpm)

2.84

2.65

Dari ta^efTIrSatas^eiian^

secara acak, diperoleh rata-rata selisih kecepatan sebesar 2.9 rpm. dengan
persentase mean square error kecepatan pengujian sebesar 0.48 %.
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4.2.1 Pengujian Jaringan Syaraf Tiruan dengan beban yang berubah

Tabel 4.22 Perbandingan kecepatan setpoint dan kecepatan motor dengan beban

berubah dari 0.00001 Nm ke 0.001 Nm, belum dikendalikan JST.

No Masukan Set Point (Pi)
(rpm)

Keluaran Kecepatan (P2)
(rpm)

Perubahan

Kecepatan(rpm)
1

2

500 500.068—* 494 6.068

900 900.17—+- 894 6.17
*>

_> 1200 1200.25—• 1194 6.25

4 1500 1500.33-* 1494 6.33

5 1750 1750.4—> 1744 6

Dari tabel 4.22 diatas, dengan 5 data masukan kecepatan yang diambil

secara acak, dengan beban berubah saat run dari 0.00001 Nm bertambah menjadi

0.001 Nm. Diperoleh rata-rata selisih kecepatan dengan perubahan beban sebesar

6.164 rpm.

Gambar perubahan beban tersebut adalah sebagai berikut.

ZWfJM!!M'fS^^^i0^'

Gambar 4.22 Hasil perubahan beban O.OOOOlNm jadi O.OOlNm tanpa kendali.
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Tabe! 423 Perbandmgan kecepatan se,pain, dan kecepamn motor dengan beban
berubah dan 0.00001 Nm ke 0.006 Nm dengan pengendahan JST dan mtegnao,

~No~~

1

4

T

Masukan Set Point (P,)
(rpm)

300

600

1000

1300

1700

Kelu^a^Ke^alaTtT,)-] P^ubaha^
(rpm) Kecepatan(rpm)

322 287.7 43.3

620.2—• 591.7 28.5

1018—• 988.2 29.8

1316—• 1288 28

1726—#-1688 38

secara acak, dengan beban berubah saat run dan 0.00001 Nm bertambah menjadi
0-006 Nm. Diperoleh rata-rata perubahan kecepatan dengan penambahan beban
sebesar 33.54 rpm.

Gambar perubahan beban tersebut adalah sebagai berikut

^fft^^%&

:%£'

'.*SSt!JTjS

is

Gambar 4.23 Hasil perubahan beban dan 0.00001 Nm menjadi 0.006 Nm.
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Tabel 4.24 Perbandingan kecepatan setpoint dan kecepatan motor dengan beban
berubah dan 0.00001 Nm ke 0.01 Nm dengan pengendalian JST dan integrator.
No Masukan Set Point (P,)

(rpm)

500

900

1200

1500

1600

Keluaran Kecepatan (P2)
(rpm)

520.8—* 482.3

918.6-> 882.75

1217- 1179

151 1482

1616—#-1580

Pembahan

Kecepatan(rpm)
38.5

35.85

38

33

36

Dari tabel 4.24 diatas, dengan 5data masukan kecepatan yang diambil
secara acak, dengan beban berubah saat run dari 0.00001 Nm bertambah menjadi

001 Nm. Diperoleh rata-rata perubahan kecepatan dengan penambahan beban
sebesar 36.27 rpm.

input (yelowj vs speed (magenta)

500

400

300

?00

100

0.5 1 5

Time offset: 0

Gambar 4.24 Hasil perubahan beban dari 0.00001 Nm menjadi 0.01 Nm
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Berikut gambar (4.25) yaitu perubahan kecepatan dengan nilai set point (input)
1050 rpm dan diben beban dan 0menjadi 0.05 Nm (beban maksimum).

Gambar 4.25 Hasil perubahan beban dari 0jadi 0.05 Nm dengan input 1050 rpm.

Set point
toiroitepac*

JJp-4m °«l
ubsystem

Step

117,5

Motor Input

100 V motor_spee<l

*~~* Sotor speed
11 woitepaoe

-lillr-

TL m

DCMachine

+\ 1050}^

"|X *5emuxfcp-j
Kecepatan

O1*p

Te If a
TeC*

Speed

VS

input

:2j1
DC Generator

Beban Nm

4-1

Gambar 4.26 Hasil simulasi dengan input 1050 dan beban 0.05 Nm.



73

Dan tabel 4.25 diatas, dengan masukan kecepatan (set point) 1050 rpm

dan beban berubah saat run dari 0bertambah menjadi 0.05 Nm. Melalui gambar

tampak teriihat bahwa saat beban maksimum (0.05 Nm), jst dan integrator dapat

mengendalikan kecepatan motor yang turun saat ditambah beban kembali ke set

point.

Gambar 4.26 adalah perubahan kecepatan dengan nilai set point (input)

maksimum sebesar 1750 rpm dan diberi beban dari 0 menjadi 0.05 Nm (beban

maksimum).

Gambar 4.26 Hasil perubahan beban dari 0jadi 0.05 Nm dengan input 1750 rpm.



Step

—• set_point

Set point
to wofepace

-Mkil
OKIm

Subsystem

Motor Input

100 V motor_speed

r~* Wotor speed
tnwfepaeec -\MJtr-"

m~]X r* )em"*EF=TL

DCMachine

Kecepatan

43

Te If a
TeO

Speed
VS

input

Gambar 4.27 Hasil simulasi dengan input 1750 dan beban 0.

9-iMh-

o
n

DC Oenerjtor

Beban Nm

LQ

05 Nm.
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Dari gambar 4.26 diatas, masukan kecepatan (set point) 1750 rpm dan
beban berubah saat run dari 0bertambah menjadi 0.05 Nm. Melalu, gambar
tampak teriihat bahwa saat beban maksimum (0.05 Nm), jst dan integrator tidak
dapat mengendalikan kecepatan motor yang turun saat ditambah beban kembah ke
set point karena tegangan motor sudah di set maksimum (150 volt) dalam blok
saturation sesuai dengan parameter motor DC.

Untuk beban besar (maksimum) kecepatan tidak dapat mengikuti
perubahan kembali ke set point, hal mi disebabkan koefisien atau gain integrator
yang tidak tepat. Sehingga untuk selisih yang terlalu besar pengendali tidak
mampu mengembalikan kecepatannya. Penelitian ini belum mencapai unjuk kerja
yang diharapkan karena struktur yang digunakan saat pengujian adalah hasil
pelatihan yang berhenti disebabkan karena MSE minimum pelatihan belum
mencapai target MSE tetapi berhenti karena target iterasi sudah tercapai. Hal mi



75

juga disebabkan keterbatasan komputer yang digunakan saat pelatihan dan
simulasi, sehingga dengan data masukan yang banyak, perlu dicoba menggunakan
komputer dengan tingkat proses komputasi yang lebih tinggi atau dengan
menggunakan metode pembelajaran yang lebih cepat agar dapat mencapai MSE
target yang sekecil mungkin.

Pengaturan gain integrator pada penelitian ini adalah hanya dapat
mengendahkan perubahan kecepatan dengan selisih target dan keluaran maksimal

74 rpm. Lebih dan itu pengendali tidak dapat mengembalikan keluaran ke set
pomt semula. Hal ini dikarenakan gam mtegratornya yang tidak tepat.



BABV

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Setelah pelatihan dan pengujian dilakukan, maka dapat disimpulkan bahwa :

1. Struktur terbaik jaringan syaraf tiruan untuk sistem kendali kecepatan

motor DC terdiri dari 5 sel neuron lapisan input. Lapisan tersembunyi

terdiri dari 2 lapisan, dimana lapisan tersembunyi pertama memiliki 3 sel

neuron, lapisan tersembunyi kedua terdiri dari 1 sel neuron. (Mean Stiuare

Error) MSE yang dihasilkan adalah 0.016789 dengan ftmgsi aktivasi

setiap lapisan menggunakan fiingsipurelin (fiingsi identitas).

2. Pembahan beban dalam rentang 0 sampai 0.05 Nm masih bisa diperbaiki

dan dikendalikan oleh jaringan syaraf tiruan dan integrator dengan input

maksimal 1430 rpm.

3. Untuk beban maksimum 0.05 Nm kecepatan tidak dapat dikendalikan oleh

JST dan integrator saat set point lebili besar dari 1430 rpm sampai 1750

rpm.

5.2 Saran

1. Jaringan dilakukan dengan metode yang berbeda, agar menghasilkan

nilai Mean Square Erroryang lebih kecil lagi.
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2. Mengganti denganmodelmotoryang lain, tetapi dengan strukturjaringan

syaraf yang sama untuk membuktikan apakah jaringan mampu

beradaptasi dengan data motor yang berbeda.

3. Tambalikan gain integrator yang tepat agar dapat mengendalikan

kecepatan motor DC yang selisih target dan keluarannva lebili dari 75

rpm.
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Program randperm

% Simulasi Jaringan Saraf Tiruan

% Berbasis Metode Backpropagation Sebagai

% Pengendali Kecepatan Motor DC Berbeban

% 'Program set blok from workspace data pelatihan'

% --== Fitri Ayu Sarie (01 524 143} ==—

-0

clear;

clc;

g = randperm(150)/150;

t = iinspace(0,1,150) ;

teg = [t; g] *;

% Jalankan simulasi untuk pengambilan data pelatihan

% Save workspace data hasil dengan nama data in fix.mat



%Newff with Traingdm

% Simulasi Jaringan Saraf Tiruan

% Berbasis Metode BackPropagation Sebagai

% Pengendali Kecepatan Motor DC Berbeban

% 'Program Pelatihan'

clear;

clc;

load(input('namafile data pelatihan : ','s'});

% Data input & target

X = (kecepatan)/1750;

xl = [0 X'];

x2 = [X' 0]-xl;

t = [0 tegangan'];

x = [xl; x2];

% Membangun jaringan syaraf feedforward

net = newff(minmax(x),[7 1],{'purelin'

'purelin'},'traingdm');

% Melihat bobot-bobot awal input, lapisan, dan bias

v_awa1 = net.IW{1}

v0_awai = net.b{l}

w_awa1 =net.LW{2,l}



wO_awal = net.b{2}

w_out_awal = net.LW{3}

w0_out_awal = net.b{l}

% Set max epochs, goal, lr, mc & show step

net.trainParam.epochs = 1000;

net.trainParam.goal = le-3;

net.trainParam.lr = 0.2;%0.1

net.trainParam.mc = 0.8;%0.9

net.trainParam.show = 1;

% Melakukan pembelajaran

net = train(net,x,t) ;

% Melihat bobot-bobot awal input, lapisan, dan bias

v_akhir = net.IWfl}

v0_akhir = net.bfl}

w_akhir = net.LW{2,l}

w0_akhir = net .b{2}

w_out_akhir = net.LW{2}

wO_out_akhir = net.bjl}

% Melakukan simulasi

y = siia(net,x);

% Menggambar grafik

pause;

r = 1:length(x);



plot{r,t, 'r-',r,y, 'b-') ;

title('Learning Rate Momentum ');

legend('Target','Hasil pengujian',0);

xlabel('Length data input');

ylabel(* Tegangan');

gi"id;



% Fungsi pengujian 2 input 5-3-1

% Simulasi Jaringan Saraf Tiruan

% Berbasis Metode BackPropagation Sebagai

% Pengendali Kecepatan Motor DC Berbeban

% 'fungsi JST Pengujian'

% —== Fitri Ayu Sarie (00 524 143) ==— -

%%%%%%%%%%%%%%%%%%a>aaaaaaaaaaaas-aaaaaaao°

function fy_out = neuralbp2(in_l,in_2);

%%%%%%3;?;%%S;S;S:aaaa9.9-s-9-aaa9.aa9.9-e.9.e.'j.aa'3.o o o o o o

aaajaaas-aaaaaaaaaa^-ao ° o o o o o o o
o o o o o ooo o o o o o o'o'&'&"5'oi5"o'6'6'5JS*5'6'6

x = r[in_l/1750 in 2/1750];

aj-as-as-aas-s-s-aas-aaaaaoo o o o o o o o

o. o. o. o. o. o. o. o o o o
o o ott'&'b'&'Q-Q'a'o

v = [0.47008 -0.81074 -0.20179 -0.38432

1.0015

0.52384 -0.087159 -0.96354 0.64264

0.11054];

v0 = [-0.76786 -0.54192 -0.73045 -0.25363

0.089317 J;



w = [1.1328 0.64938 1.4516 0.067861

-0.1943

0.58644 0.093118 -0.16147 -0.65332

-0.31559

0.74758 -0.54839 -0.77743 -0.72149

-0.63254];

wO = [1.7165 -1.0705 0.33936];

w_out = [-2.1318 1.8786 -0.69901];

wO_out = [1.7760];

S: -S:?- -^ ?" .^ 9- ^ °v °-- <i °--°- ^ °^ °- <l ^ 0-- <i Q. Q. <l Q-Q-o, <l <i o, o, o, o. o. q. o. o o o o o o oo o o o oooo o o oo o
a oooo a o o o a o o o o "o "o 'o "a "o "o "o 'o "o "o "o 'o 'o 'o "o "o "o 'o "o 'o 'o 'o "o 'o "6 "a "o '5 "a "a *o "o *5 "5 "5 'o "5 "a ~o "o "6

^•2-2-&9-5-9'?-$-9-?-9-9-^9-3-9-9.S.S.5.9.a.9.Q.o o oo o o o o
OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO'O'O'O'S'6'6'^'6^'5'0"

z = v0+(x*v);

fz = purelin(z);

y = w0+(fz*w');

fy = purelin(y);

y_out = w0_out+(fy*w_out') ;

fy_out = purelin(y out);

9-S-S-S-S-5-$-S-5-9-S-9-S-9-9-9-9-9-9-9-9-9-9-9-9-o © © o o o o o
o o o ©'o oo oo o o oo o o o oooo o o o o"o'6"6"6^'6^'6'6
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