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ABSTRAK

Identifikasi sistem merupakan proses mendapatkan model matematis dari sebuah sistem
dinamis. Model matematis sistem digunakan sebagai dasar dalam proses kendali sistem contohnya
pada kendali pengoptimalan daya keluaran turbin angin. Identifikasi sistem yang baik diperlukan
agar mendapatkan model sistem yang baik. Model yang baik atau valid mampu mendiskripsikan
karatekteristik yang sama dengan sistem aslinya diukur berdasarkan nilai best-fit dan RMSE.
Penelitian ini melakukan identifikasi sistem turbin angin 100 watt dengan estimasi parameter
model menggunakan algoritma Kalman Filter. Turbin dan generator dari turbin angin dimodelkan
menjadi satu kesatuan model sebagai sistem SISO dengan input berupa kecepatan angin dalam
satuan meter per detik (m/s) dan output berupa tegangan antar fase generator tiga fasa dalam satuan
VAC. Turbin angin diidentifikasi menjadi tiga model berdasarkan tiga output tegangan antar fase
yaitu model 1 berdasarkan hubungan input dan output tegangan fase R-S, model 2 berdasarkan
hubungan input dan output tegangan fase S-T, dan model 3 berdasarkan hubungan input dan
output tegangan fase R-T. Model awal turbin angin diidentifikasikan menggunakan metode Black-
box model dengan struktur model ARX orde 2, orde 4 dan orde 8. Kemudian parameter model
ARX diestimasi mengunakan algortima Kalman Filter. Ketelitian hasil estimasi diukur
berdasarkan nilai RMSE dan best-fit. Identifikasi sistem tubin angin 100 watt didapatkan model
awal sistem model ARX orde 8 dengan best-fit model 1 33,07% dengan RMSE 76,93%; model 2
35,46% dengan RMSE 74.54%; dan model 3 33,76% dengan RMSE 76,24%. Hasil estimasi
parameter model ARX orde 8 dengan Kalman Filter yaitu best fit model 1 84,24% dengan RMSE
15,76%; best fit model 2 87,38% dengan RMSE 12,62%; dan best fit model 3 85,28% dengan
RMSE 14,72%. Kalman Filter berhasil mengestimasi model mendekati hasil pengukuran
sebenarnya.

Kata Kunci . ldentifikasi Sistem, Turbin Angin, Kalman Filter, Model.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Indonesia memiliki berbagai potensi energi alternatif yang melimpah seperti angin, air dan
matahari. Yogyakarta dan Semarang memiliki potensi kuat angin yang sangat besar, potensi kuat
angin ini dapat dimanfaatkan menjadi pembangkit listrik tenaga angin pada skala mikro dan makro
[1]. Turbin angin merupakan pembangkit energi alternatif yang memanfaatkan energi kinetik dari
angin dan mengubah menjadi energi listrik.

Kecepatan angin dan sudut datang angin merupakan beberapa faktor yang mempengaruhi
daya yang dihasilkan oleh turbin angin. Untuk menghasilkan daya listrik yang optimal, turbin
angin memerlukan tambahan pengendali contohnya pitch control. Dengan pitch control turbin
angin mampu mengikuti sudut arah datangnya angin sehingga daya yang dihasilkan lebih optimal
[2]. Pada sistem kendali model matematis sistem merupakan dasar untuk membuat sebuah
pengendali. Proses mendapatkan model sistem disebut dengan identifikasi sistem. Identifikasi
sistem mendeskripsikan hubungan input dan output dari sebuah sistem dinamis sehingga diketahui

karakteristik setiap sistem yang ditulis dalam sebuah struktur model.

Setiap sistem memiliki karakteristik yang berbeda-beda sehingga memiliki model yang
berbeda-beda pula. Model yang baik atau valid adalah model yang dapat menggambarkan
karakteristik sistem yang sama dengan sistem sebenarnya, dapat diukur berdasarkan nilai best fit
dan RMSE model dengan model validasi.

Dalam proses perekaman data, pasti terdapat noise yang tercampur sehingga dapat
menyebabkan model yang dihasilkan tidak valid. Algoritma Kalman Filter (KF) digunakan untuk
mengestimasi parameter model dan menghilangkan Gaussian noise yang tercampur di dalam
model. Algoritma Kalman Filter mampu mengestimasi parameter model mendekati model

sebenarnya [3].

Pemahaman tentang model sangat penting dalam proses sistem kendali. Model yang baik
didapatkan dari proses identifikasi sistem yang baik pula. Pada penelitian ini menggunakan turbin
angin 100 watt sebagai objek yang diteliti. Model awal turbin angin diidentifikasi menggunakan
metode Black-box model kemudian diestimasi parameter model menggunakan algoritma Kalman
Filter. Oleh karena itu dilakukan penelitian tentang identifikasi sistem turbin angin dengan

estimasi parameter menggunakan algoritma Kalman Filter.



1.2 Rumusan Masalah

Perumusan masalah pada penelitian ini adalah:

1. Bagaimana cara mendapatkan model sistem turbin angin melalui proses identifikasi
sistem?

2. Bagaimana cara estimasi parameter model menggunakan algoritma Kalman Filter?

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah yang membatasi lingkup penelitian ini adalah:

1. Turbin dan generator dimodelkan sebagai satu kesatuan model.

2. Turbin angin dimodelkan sebagai sistem SISO (Single Input Single Output). Input dari
turbin angin berupa kecepatan angin dalam satuan meter per sekon (m/s) dan output berupa
tegangan antar fase dari tiga fasa keluaran generator.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini yaitu:

1. Untuk mendapatkan model matematis turbin angin dengan nilai best fit > 80% dan RMSE
< 20%.
2. Untuk membandingkan best fit dan RMSE model turbin angin setelah estimasi dengan

menggunakan Kalman Filter dan tanpa menggunakan Kalman Filter.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfat penelitian yang ingin dicapai dalam penelitian ini yaitu:

1. Mendapatkan model matematis turbin angin yang valid dan mampu mendeskripsikan
karakteristik perilaku sistem.

2. Menghasilkan model yang berguna untuk proses kendali dan perbaikan performa sistem
mendatang.

3. Sebagai kontribusi untuk pengembangan ilmu pengetahuan tentang identifikasi sistem dan

algortima Kalman Filter dalam lingkup Teknik Elektro Univesitas Islam Indonesia.



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Studi Literatur

Penelitian tentang identifikasi sistem telah banyak dilakukan termasuk pada sistem turbin
angin secara keseluruhan atau pada generator saja. Salah satunya penelitian dari Aghamolki dkk,
tentang identifikasi model generator sinkron menggunakan Unscented Kalman Filter (UKF).
Model generator sinkron yang digunakan berupa model generator sederhana kemudian diestimasi
dengan mengunakan UKF. Filter UKF digunakan untuk mengestimasi keadaan dinamis (dynamic
states) parameter model dan mengeliminasi noise yang tercampur pada model generator. Input
sistem ini berupa magnitude tegangan dan daya aktif yang terukur, serta keluaran berupa sudut
tegangan, daya reaktif dan frekuensi. Hasil menggunakan metode estimasi UKF, model generator
yang kompleks dapat ditiru menggunakan generator low-order dan model ini dapat

mereprenstasikan model generator sebenarnya dengan persen error kurang dari 1% [4].

Penelitian yang dilakukan oleh Saavedra dkk, tentang identifikasi sistem eksitasi generator
secara online. Metodologi penelitian ini menggunakan ESC (Excitiation Control System) dan
algoritma non-linear least squares untuk mengidentifikasi parameter dari sistem eksitasi generator
secara online. Algoritma non-linear least squares digunakan karena hasil estimasi yang bagus
serta iterasi yang sedikit. Penentuan nilai parameter terbaik dilihat berdasarkan hasil perhitungan
error menggunakan perhitungan RAAE (The Range Average Absolute Error). Parameter eksitasi
generator yang diestimasi berupa nilai transient gain reduction dimodelkan dengan lead-lag
network Tc dan Tb pada konstanta waktu, regulator tegangan otomatis diwakili oleh gain Ka dan
dua konstanta waktu Ta dan T. Hasil estimasi parameter didapatkan nilai Ka sebesar 58,758, Ta
sebesar 5,529, T sebesar 0,907 serta Tc dan Tb sebesar 0,063 dan 0,155 dengan RAAE sebesar
2,10% [5].

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Cross dan Ma mengusulkan pemodelan data
menggunakan pendekatan non-linear dalam memonitoring kondisi turbin angin dengan parameter
modelnya bervariasi. Untuk simulasi masukkan berupa sinyal acak sebagai input kecepatan angin,
dengan kecepatan rata-rata 14 m/s dan output berupa fasa arus RMS dan torsi listrik. Penelitian ini
menggunakan jenis model Dynamic Auto-Regressive Exogenous (DARX) karena sistem berupa
non-linear. Data didapatkan dari hasil simulasi turbin angin dengan menambahkan noise secara

acak. Dengan mengestimasi parameter besarnya kesalahan grid, kerusakan bar rotor, dan



kesalahan kapasitor DC dapat diidentifikasi model hubungan kecepatan angin, fasa arus RMS dan
torsi listrik [6].

Pada penelitian estimasi parameter yang dilakukan oleh Ding dkk menggunakan algoritma
Kalman Filter yang didasarkan least square interactive (KF-LSI). Penelitian ini menggunakan
model Canonical state-space yang akan diestimasi parameter dan keadaan (state) menggunankan
algoritma KF-LSI. Algortima ini akan menghasilkan & di dalamnya terdapat parameter hasil
estimasi « dan B serta matriks K. Hasil estimasi a dan 8 akan didekomposisi ke dalam matriks A
dan B model Canonical state-space. Dengan estimasi menggunakan algoritma KF-LSI dan model
dekomposisi dengan algoritma KF-LSI dapat meningkatkan efisiensi komputasi serta hasil

estimasi model [7].

Penelitian lain dilakukan oleh Kang dkk, menggunakan algoritma Kalman Filter untuk
mengidentifikasi sistem dengan terdapat beberapa data pengukurangan yang hilang dan liniear
constraint. Struktur model diinisialisasi menggunakan model polynomial discrete dengan orde
model diketahui. Menggunakan variabel acak Bernaulli untuk mengkarakterisasi pola probabilitas
distribusi data input dan output yang hilang. Parameter model polinomial @ dan £ disimpan dalam
variabel (8) dan diestimasi menggunakan Kalman Filter. Penelitian ini melakukan dua studi kasus
yaitu: pertama terdapat 20% data input dan 30% data output yang hilang dan kasus kedua dengan
lebih banyak data yang hilang. Hasil dari penelitian ini adalah parameter model dapat diestimasi
mendekati parameter sebenarnya, pada kasus pertama nilai error parameter estimasi dengan

parameter sebenarnya yaitu 1,36% dan pada kasus kedua nilai error yaitu 4,79% [8].

Dari kelima penelitian yang telah dilakukan di atas dapat diambil kesimpulan bahwa dengan
menambahkan algoritma estimasi parameter model contohnya Kalman Filter baik pada sistem
linear dan non-linear mampu menghasilkan model sistem yang lebih akurat. Pada penelitian ini
menggunakan algoritma Kalman Filter yang didasarkan pada penelitian [8] untuk

mengidentifikasi sistem turbin angin.

2.2 Tinjauan Teori

2.2.1 Turbin Angin

Turbin angin adalah salah satu sumber energi terbarukan yang memanfaatkan perubahan
energi kinetik angin menjadi energi listrik. Prinsip kerja dari tubin angin secara umum yaitu angin
dengan kecepatan tertentu akan memutar baling-baling turbin dengan kecepatan rendah, kemudian

gear box mengubah putaran rendah menjadi kecepatn tinggi, generator mengubah putaran menjadi

4



energi listrik [9]. Untuk memproduksi listrik bolak-balik (AC), turbin angin harus didisain berputar
pada kecepatan sudut tetap dan kecepatan angin yang berubah-ubah untuk mendapatkan frekuensi
yang tetap. Prinsip kerja turbin angin dapat dilihat seperti pada Gambar 2.

Proses Mekanik Proses Elektrik

e ‘ (o) |
- — 6"08 _>< :F\ Energi Listrik

Gambar 2.1 Prinsip Kerja Turbin Angin [9]

Secara umum turbin angin beroperasi dalam dua mode. Pertama yaitu beban parsial dimana
pembangkit listrik dioptimalkan sampai daya tercapai, dan kedua disebut beban penuh dimana
daya dijaga pada nilai ketetapan tertentu. Pada operasi beban parsial, baling-baling dipasang pada
posisi yang optimal dengan arah angin. Dan converter daya digunakan untuk mengeset torsi agar
optimal pada generator, yang disesuaikan dengan torsi aerodinamis yang dihasilkan oleh angin.
Pada beban penuh, pitch actuator digunakan untuk mengendalikan kecepatan generator pada nilai
nominal, pengendalian ini biasanya disebut speed dan power control [10].

Pada penelitian ini turbin angin yang digunakan berupa trainer kit turbin angin dengan
spesifikasi yaitu terdapat sebuah blower yang mampu menghasilkan angin dengan kecepatan
maksimal kurang lebih 9 m/s, sebuah turbin 6 blade dan low speed generator tanpa menggunakan
gear-box. Generator yang digunakan berupa generator AC tiga fasa yang mampu menghasilkan
daya optimal sebesar 100 watt. Kecepatan angin yang dihasilkan blower dapat diatur dengan

menggunakan dimmer. Turbin angin yang digunakan dapat dilihat seperti pada Gambar.2.2.

Vv

(@) (b)
Gambar 2.2 Trainer Kit Turbin Angin; (a). Tampak luar; (b). Tampak dalam.



2.2.2 ldentifikasi Sistem

Identifikasi sistem adalah proses mendapatkan model matematis suatu sistem melalui
perhitungan dan algoritma berdasarkan hubungan input dan output. Model yang didapatkan dari
proses identifikasi sistem harus dapat medeskripsikan karakteristik dari sebuah sistem dinamis.
Ada tiga metode yang digunakan dalam identifikasi sistem yaitu white-box, black-box dan grey-

box. Pada bagian ini lebih menjelaskan metode black-box yang akan digunakan dalam penelitian.

Seperti namanya, metode black-box mengambarkan suatu sistem dinamis seperti kotak
hitam yang gelap dimana perilaku sistem di dalamnya tidak diketahui. Untuk memodelkan sistem,
metode black-box hanya membutuhkan hubungan antara input dan output dari sistem untuk
mengetahui perilaku di dalamnya [11], [12]. Langkah awal identifikasi dengan metode black-box
yaitu memilih struktur model dari sistem yang mau diidentifikasi. Struktul model dapat dimulai
menggunakan struktul model simulasi murni yang sederhana yaitu Output Error Model dimana
nilai output sebelumnya tidak digunakan sebagai data prediksi. Struktur model ARX dan ARMAX
merupakan struktur yang sederhana dan telah termasuk memodelkan sistem noise di dalamnya.
Hasil model ARMAX sudah sangat bagus dalam memprediksi model [12]. Identifikasi sistem
dengan metode black-box dapat dilihat seperti pada Gambar 2.3.

Turbin Angin Proses Identifikasi
I _________________________ T
| | i | |
' i i i !
: | Input Output | i Model Sistem |
| —— m—r | Trbin Angin ||
: | Kecepatan Tegangan | ' i
| Angin : | |
i ! ! :

__________________________________________

Gambar 2.3 Identifikasi Metode Black-Box Model

Tahapan dari identifikasi sistem dengan metode black-box seperti pada Gambar 2.4 ada

empat tahapan yaitu;

1. Perekaman data input dan output yang didapatkan dari proses uji open-loop sistem dinamis.

2. Menentukan struktur model, proses ini bertujuan untuk merekontruksi data parameter yang
didapatkan menjadi suatu model matematis yang mudah dipahami.

3. Selanjutnya estimasi parameter dengan menggunakan perhitungan algoritma tertentu.
Pengunaan aloritma ini bertujuan untuk mendapatkan nilai parameter yang sedekat mungkin
dengan sistem aslinya.

4. Terakhir yaitu menvalidasi model dengan model sistem aslinya, jika model yang didapatkan

tidak valid maka dilakukan identifikasi ulang sampai didapatkan model yang baik.



Mengumpulkan data input dan output

A 4

Menentukan struktur model

h A

Estimasi model

A 4

Memvalidasi model

A 4

( Selesali )

Gambar 2.4 Bagan Alir Identifikasi Sistem Black-Box Model

2.2.3 Struktur Model ARX

Struktur model ARX (Auto Regressive model with eXogenous input) merupakan salah satu
model polynomial yang dapat merepresentasikan hubungan input dan output sistem. Struktur ARX

dideskripsikan sebagai berikut:

y(t) + ay(t - 1) + -t anay(t _na)

= Bru(t — 1) + -+ Bogu(t — ng) + () (2.11)

Dimana sinyal input dan output sebelumnya disebut dengan regressors. Persamaan di atas
dapat disederhanakan dengan menambahkan operator delay z untuk z "u(t) = u(t —n) dan

z "y (t) = y(t — n) , sehingga menjadi persamaan berikut:

AZ)=1+az7 + -+ ayz™ (2.12)
B(z) = p1z7" + -+ Bz " (2.13)
dimana:
y(t) = nilai hasil pengukuran saat t.
u(t) = nilai masukan saat t.
A(2), B(2) = parameter polynomial model.
n = orde sistem.



2.2.4 Algoritma Kalman Filter (KF)

Kalman Filter adalah algoritma yang digunakan untuk mengestimasi variabel keadaan dan
meminimalkan rata-rata kuadrat kesalahan suatu sistem dinamis stokastik liniear. Kalman Filter
akan meminimalkan kesalahan yang disebabkan oleh Gaussian noise baik berupa disturbance
noise ataupun measurement noise yang tercampur pada sistem dinamis. Dasar algoritma Kalman
Filter terdiri atas proses inisialisasi, proses prediksi dan proses koreksi dari variable keadaan
model sistem dinamis. Struktur model estimasi Kalman Filter dapat diwakili sebagai struktur

model discrete-time polynomial yang dijelaskan oleh persamaan berikut:

,812_1 + ﬁzz_z + -4+ Lz

Sys = 1+a,z7 ' +ayz7?2..+a,z7" (2.1)
dengan nilai:
Sys = Model polynomial sistem;
a, B = Koefisien variabel parameter model;
Yk = Qutput vektor saat waktu k;
n = Orde model;

Langkah-langkah estimasi parameter menggunakan algoritma Kalman Filter seperti pada
penelitian [8] sebagai berikut:

1. Menginisialisasi matriks kovarian P.

e 0 0 O

p |0 e 00
©=l: o - (2.2)

0 0 0 ¢

2. Menginisialisasi nilai kovarian Q dan kovarian R.

3. Menginisialisasi vektor §(k) dan vektor ¢ q).

H(k) = [é\{ll &27 ---;a\noo ﬁOF ﬁl' ,82 ""ﬁnﬁ]T (23)

@0y = [0,0, .. 0416, 0,0, .., 0,,5]" (2.4)
4. Saat iterasi k=1 perbarui vektor ¢, berdasarkan data input u dan output y .
Py = [=V 1) =+ r =Y (k=noc)s U(k=1)s =+ » Ug—np)] (2.5)
5. Menghitung nilai 3.

Yy = (pT(k)' O (2.6)



6. Menghitung Kalman gain (K).

Paoy- 9wy

K(k+1) =

7. Menghitung é(k+1) dan marix kovarian error Pg.q).

Bik+1) = B0 + Kiery Wiy = @ - 00) (2.8)

Pie+1y = Py = Py Koerny- @7 ) + Q (2.9)

2.2.5 Menghitung RMSE dan Best-Fit

Untuk mengukur ketelitian dari hasil estimasi model dapat dilakukan dengan menghitung
nilai root mean square error (RMSE) dan best-fit. RMSE adalah metode mengukur ketelitian
dengan menghitung akar rata-rata kuadrat selisih dari nilai pengukuran sebenarnya atau dengan
hasil estimasi dari seuruh iteraksi yang dilakukan. Nilai RMSE yang semakin kecil menunjukan
bahwa nilai hasil estimasi semakin mendekati pengukuran sebenarnya atau data validasi sehingga

dapat dikatakan hasil estimasi sudah valid.

Best-fit merupakan pengujian ketelitian model berdasarkan perbandingan akurasi respon
model dengan respon sistem sebenarnya. Tingkat akurasi dinyatakan dalam bentuk persentase,

semakin besar persentase maka semakin mendekati sistem sebenarnya.

Persamaan RMSE dan best-fit dapat dirumuskan sebagai berikut:

RMSE = j (k) — 9(k))* (2.10)
n

Fit = —— NORMGy = yhat) _ ) 00 211
" = NORM(y — MEAN()) 0 (2.11)

dimana:

y(k) = nilai hasil pengukuran output saat k.
v (k) = nilai hasil estimasi output saat k.

n = banyak data.



BAB 3
METODOLOGI

Pada Bab ini menjelaskan metode yang digunakan untuk menyelesaikan rumusan masalah

yang diteliti. Metode yang digunakan dalam identifikasi sistem tubin angin dengan estimasi

parameter model menggunakan algoritma Kalman Filter dapat dilihat seperti pada bagan alir

Gambar 3.1.

( Mulai )

\ 4

Melakukan uji open-loop system

!

Membuat struktur data input dan
output sistem

A

Melakukan identifikasi sistem dengan black box

model ARX pada orde 2, orde 4 dan orde 8

!

Membangun struktur Kalman Filter dari
parameter model yang didapatkan

:

Melakukan estimasi parameter model
menggunakan Kalman Filter

\ 4

Memvalidasi model setelah
diestimasi Kalman Filter

Tidak
Apakah mode

udah vali

Ya

Selesai

Gambar 3.1 Bagan Alir Metode Penelitian
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Proses identifikasi sistem turbin angin dengan estimasi parameter model menggunakan
algoritma Kalman Filter seperti pada blok diagram Gambar 3.2. Data input dan output sistem
diidentifikasi dengan metode black-box untuk didapatkan model awal. Identifikasi awal
menggunakan struktur model ARX dengan orde terkecil terlebih dahulu yaitu orde 2. Parameter
model awal (@) diestimasi menggunakan KF berdasarkan selisih error output pengukuran (y)
dengan output model (). Kalman Filter mengestimasi vektor parameter (8) dan memperbaiki
respon sistem mendekati pengukuran sebenarnya. Hasil estimasi Kalman Filter kemudian
divalidasi dengan menghitung best-fit dan RMSE. Dari penelitian ini akan didapatkan tiga model
turbin angin berdasarkan pada masing-masing keluaran tiga fasa generator. Apabila hasil validasi
belum mencapai tujuan penelitian, dilakukan pengulangan mulai dari identifikasi awal dengan

orde kelipatannya yaitu orde 4 kemudian orde 8.

u(k) Sistem Turbin y(k)

Angin

error (8)|  kalman

Filter

Model Sistem

A

Gambar 3.2 Blok Diagram Sistem

3.1 Pengujian Open Loop System

Pengujian open-loop system dilakukan untuk log data input dan output dari sistem turbin
angin. Data sistem didapatkan dari pengukuran menggunakan sensor-sensor berupa sensor
anemometer dan tiga buah sensor tegangan AC untuk setiap tiga fasa keluaran yang terhubung
dengan mikrokontroler (Arduino) sebagai akuisi data. Input sistem berupa kecepatan angin dalam
satuan meter per detik (m/s) dan output berupa tegangan antar fase tiga fasa generator dalam satuan
VAC. Sehingga akan didapatkan tiga data output yaitu output tegangan R-S, output tegangan S-T
dan output tegangan R-T serta satu data input. Koding program pengujian open-loop system

terlampir pada Lampiran 1.

Perekaman data dilakukan selama lima menit dengan waktu sampling (t,) satu detik. Selama

perekaman data kecepatan angin dibuat bervariasi (dinaikkan kemudian diturunkan) dengan
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menggunakan dimmer. Hasil perekaman data input dan output kemudian divisualisasi dalam

bentuk grafik. Gambar blok diagram open-loop system seperti pada Gambar 3.3 di bawah ini.

Sensor Tegangan AC
“R_S”
Blower F - = » Sensor |, Turbin Angin Sensor:l:egaggan AC
Anemometer S-T
Sensor Tegangan AC
‘GR_T”
—'[ Arduino [¢

Gambar 3.3 Blok Diagram Metode Pengujian Open-Loop System

3.2 Identifikasi Sistem dengan Metode Black Box

Pada tahap ini dilakukan identifikasi sistem awal untuk mendapatkan model dasar dari turbin
angin. Model hasil identifikasi digunakan sebagai model dasar yang kemudian akan diestimasi
dengan Kalman Filter pada proses berikutnya. Identifikasi sistem dilakukan dengan menggunakan
metode black-box model untuk mendapatkan parameter model. Metode black-box dipakai karena
sistem turbin angin akan dimodelkan menjadi satu model yaitu bagian turbin dan generator
menjadi satu-kesatuan model sehingga karakteristik sistem tidak diketahui. Model turbin angin
dimodelkan dengan sistem SISO (Singgle Input Singgle Output). Identifikasi sistem ini dilakukan
secara offline yang dibuat dalam m-file diberi nama ident.m dengan menggunakan bantuan toolbox
pada Matlab 2015a. Koding program identifkasi awal terlampir pada Lampiran 2.

Data yang didapatkan dari hasil uji open loop dibuat menjadi tiga struktur data. Data input
(u) dan data output tegangan R-S (y1) menjadi data 1, data input (u) dan data output tegangan S-
T (y2) menjadi data 2, dan data input (u) dan data output tegangan R-T (y3) menjadi data 3. Data-
data tersebut kemudian dibagi menjadi dua data yaitu data estimasi dan data validasi dimana
panjang data estimasi dan validasi setengah dari panjang data yang didapatkan. Data estimasi
diidentifikasi menggunakan struktur model ARX dengan variasi pada orde sistem yaitu orde 2,
orde 4 dan orde 8. Pemilihan orde sistem dimulai dari orde terkecil yaitu orde 2 kemudian orde
kelipatannya yaitu orde 4 dan orde 8 dipilih karena untuk mempermudah proses identifikasi dan
mempermudah dalam melihat perbandingan hasil identifikasi. Model divalidasi dengan data
validasi untuk mengecek nilai best fit yang didapatkan. Tahap ini akan didapatkan tiga model

sistem dari tiga data yang tersedia.
12



3.3 Estimasi dengan Kalman Filter

Sebelum melakukan estimasi, parameter model ARX hasil identifikasi awal diubah menjadi
é(k) menggunakan persamaan (2.4). Algoritma estimasi dengan KF dibuat dalam bentuk m-file
yang diberi nama KF.m pada Matlab 2015a dengan beberapa penyesuaian pada algoritma. Koding

program estimasi menggunakan algoritma Kalman Filter terlampir pada Lampiran 3.

Secara umum proses algoritma KF dalam estimasi parameter model yaitu inisialisasi,
prediksi dan koreksi. Pada proses inisialiasi, nilai awal variable é(k) sama dengan parameter model
ARX awal, kovarian Q diberi nilai 1073, kovarian R diberi nilai 103 dan matrix kovarian P,

berdasarkan persamaan (3.2) diinialisasikan sebagai berikut.

0.1 0 0 0
p -0 01 0 0
0 0 0 01 O
0 0 0.1
Proses estimasi parameter menggunakan algoritma KF dilakukan berdasarkan persamaan
(2.3)-(2.10) sampai hasil didapatkan hasil yang konvergen yaitu sampai iterasi terakhir saat k sama

dengan jumlah data (n) input dan output.

3.4 Validasi Model

Hasil estimasi Kalman Filter kemudian dilakukan validasi untuk melihat ketelitian dan
keakurasiaan dari hasil estimasi. Validasi model dilakukan dengan menghitung nilai RMSE dan
best-fit dengan menggunakan persamaan (2.10) dan persamaan (2.11). Model yang valid dapat
dilihat dari besarnya nilai best fit dan nilai RMSE dari hasil estimasi yaitu apabila nilai best fit
lebih besar dari 80% serta nilai RMSE deangn persentase kurang dari atau sama dengan 20%. Jika
hasil validasi belum baik maka akan dilakukan identifikasi model ulang. Terakhir dilakukan
perbandingan best-fit dan RMSE model hasil identifikasi black-box dengan hasil model setelah

diestimasi menggunakan Kalman Filter.
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BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Pengujian Open-Loop System

Hasil pengujian open-loop system dari turbin angin 100 watt selama lima menit dengan

waktu sampling (t,) satu detik didapatkan data input dan output seperti pada Gambar 4.1 dan

Gambar 4.2.

-
o

Kecepatan Angin (m/s)

Tegangan AC (VAC)

Grafik Input Kecepatan Angin
I | |

©
I

input kecepatan angin

-
o

(o]

(o)

N

N

50 100 150 200 250 300
Data ke-

Gambar 4.1 Grafik Input Kecepatan Angin

Grafik Output Tegangan AC
I I I

Tegangan AC R-S
Tegangan AC S-T
Tegangan AC R-T

‘/Vj\“w\

50 100 150 200 250 300
Data ke-
Gambar 4.2 Grafik Output Tegangan AC Antar Saluran

Berdasarkan Gambar 4.1 dan Gambar 4.2 dapat mendeskripsikan karakteristik sistem turbin

angin yang diteliti. Kecepatan angin yang diberikan oleh blower berkisar 0-9 m/s dan output

tegangan turbin angin yang dihasilkan berkisar 0-9,5 VAC pada tiap fase tegangan antar fase. Pada

kondisi awal blower belum mampu memutarkan baling-baling turbin sehingga output turbin angin

masih nol. Baling-baling turbin baru mampu berputar setelah kecepatan angin blower melebihi 4

m/s. Dengan kecepatan angin yang maksimal, turbin angin dapat menghasilkan output tegangan

maksimal 9,5 VAC pada tiap tegangan saluran. Perbedaan tegangan antar fase tiap fasa tidak jauh

berbeda satu sama lainnya.
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4.2 Hasil Identifikasi Sistem Awal

Pada pengujian ini, ketiga struktur data yang didapatkan dari uji open-loop dilakukan
identifikasi awal menggunakan metode black-box dengan struktur model ARX. ldentifikasi model
dilakukan dengan variasi orde sistem yaitu orde 2, orde 4 dan orde 8. Hasil identifikasi masing-
masing model ARX dengan orde 8 seperti pada Gambar 4.3. Sedangkan gambar hasil identifikasi
awal dengan model ARX orde 2 dan orde 4 terlampir pada Lampiran 4 dan Lampiran 5.

Time Response Comparison

10
‘ I I I Validation data: zv1 (data 1)
sysARX1 (model 1); best-fit: 33.07%
8 =
L6[
E¥=
E4r
<
2 -
0 1 | | | | | I
140 160 180 200 220 240 260
Time (seconds)
(a)
Time Response Comparison
10 I l I Validation data: zv2 (data 2)
sysARX2 (model 2); best-fit: 35.46%
8 =
o 6
©
S 2
a, L
€ 4
<
2 -
0 1 1 1 1 1 | I
140 160 180 200 220 240 260
Time (seconds)
(b)
Time Response Comparison
0m ' ' ' Validation data: zv3 (data 3)
sysARX3 (model 3); best-fit: 33.76%
8 =
26
() =]
= 2
g4
<
2
O 1 1 1 1 1 1 I
140 160 180 200 220 240 260
Time (seconds)
(©)
Gambar 4.3 Grafik Best-Fit Model ARX Orde 8; (a) Model sysARX1; (b) Model sysARX2; (c)
Model ARX3;
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Dari Gambar 4.3 dapat diketahui bawha best-fit model awal dengan struktur model ARX
orde 8 untuk ketiga model memiliki best-fit di atas 30% tetapi masih jauh dari model yang valid.
Struktur parameter pada ketiga model ini masih belum tepat sehingga hasilnya masih terdapat
banyak error. Kemudian model yang telah didapatkan menjadi model dasar untuk diestimasi

parameter model dengan Kalman Filter agar parameter model mendekati model sebenarnya.

4.3 Hasil Estimasi Kalman Filter

Pada pengujian ini parameter model-model yang telah diidentifikasi pada proses sebelumnya
diestimasi menggunakan Kalman Filter. Hasil estimasi parameter model-model dengan Kalman
Filter dilihat seperti pada Gambar 4.4. Sedangkan gambar perbadingan hasil estimasi lain pada

orde 2 dan orde 4 terlampir pada Lampiran 6 dan Lampiran 7.

Grafik Hasil Estimasi Kalman Filter pada model 1

T T T
W

10
Hasil pengukuran data 1 R-S

Hasil Estimasi Kalman Filter
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6 — —
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2 1 1 1 1 1
0] 50 100 150 200 250 300
iterasi ke-
Grafik Hasil Estimasi Kalman Filter pada model 2
10 I I - J I Hasil pengukuran data 2 S-T
Hasil Estimasi Kalman Filter
8 — —
6 - _
3 4 .
=
2 — —
0 —
2 1 1 1 1 1
0] 50 100 150 200 250 300
iterasi ke-
Grafik Hasil Estimasi Kalman Filter pada model 3
10 I I f I Hasil pengukuran data 3 R-T
A Hasil Estimasi Kalman Filter
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=
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iterasi ke-
Gambar 4.4 Grafik Perbandingan Hasil Estimasi Model
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Berdasarkan Gambar 4.4 algoritma Kalman Filter dapat mengestimasi output model (y)
mendekati hasil pengukuran sebenarnya (y) dengan memperbarui nilai parameter estimasi (8)
berdasarkan selisih error hasil output pengukurangan dan output hasil estimasi. Namun hasil
estimasi masih terdapat perbedaan dengan pengukuran sebenarnya. Selisih error hasil estimasi
dengan pengkuran dapat dilihat seperti pada Gambar 4.5. Sedangkan gambar selisih error hasil

estimasi pada orde 2 dan orde 4 terlampir pada Lampiran 6 dan Lampiran 7.

5 Selisih (error) Hasil Estimasi model 1 dengan pengukuran

(T) I I I I | besar selisih eror

- —-—AMMWWWWWMMmMWW— -

(2]

= I | 1 L L

g 0 50 100 150 200 250 300
iterasi ke-

5 Selisih (error) Hasil Estimasi model 2 dengan pengukuran

CIL.) I I I I | besar selisih eror

£ —MWMWWWWMWWWVMW —

n

= _ | | | | |

g 0 50 100 150 200 250 300
iterasi ke-

o Selisih (error) Hasil Estimasi model 3 dengan pengukuran

GL_) I l l I | besar selisih eror

< _MMNWWWWWWMWWW— ]

)

= _ l | | L |

g 0 50 100 150 200 250 300

iterasi ke-
Gambar 4.5 Grafik Perbandingan Selisih Error
Berdasarkan Gambar 4.5 selisih error hasil estimasi dengan pengukuran masing-masing
model berbeda-beda. Model 2 memiliki error yang kecil dibandingkan dengan kedua model

lainnya. Puncak error terjadi ketika hasil output pengukuran sebenarnya (y) mengalami perubahan

signifikan secara mendadak yaitu saat output sistem mulai naik dan ketika mulai turun

4.4 Hasil Validasi

Untuk mengecek ketelitian hasil estimasi parameter dengan Kalman Filter dapat dilihat
berdasarkan nilai RMSE dan best-fit yang dihasilkan. Perbandingan nilai RMSE pada masing-

masing model dengan variasi orde dapat dilihat seperti pada Tabel 4.1 di bawah ini.

Tabel 4.1 Tabel Perbandingan Nilai RMSE pada tiap Model dan Orde

Model Orde RMHSaESIE% ) Orde RMHSaESIz% ) Orde RMHSaéIE% )
Model 1 (sys1) 24,78% 21,54% 15,76%
Model 2 (sys2) | 2 20,52% 4 19,46% 8 12,62%
Model 3 (sys3) 24,65% 19,98% 14,72%
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Tabel 4.2 Tabel Perbandingan Best-Fit Tanpa KF dan dengan KF

Model 1 Model 2 Model 3
Sebelum Setelah Sebelum Setelah Sebelum Setelah
Parameter | diestimasi | diestimasi | diestimasi | diestimasi | diestimasi | diestimasi
model KF KF KF KF KF KF
Nilai Nilai Nilai Nilai Nilai Nilai
Parameter Parameter Parameter Parameter | Parameter | Parameter
Orde 8
o 107516 | -1.10050 | -1,10454 | -1.13229 | -1.10245 | -1.12777
. 013257 | 010724 | 020572 | 047797 | 020662 | 0.18129
@ 0,14466 | 0,11932 | 005885 | 003110 | 0,09391 | 0.06859
" 0,02440 | -0,00094 | 012741 | 0,09966 | 0,00436 | -0.02097
s 0,03402 | 0,00868 | -0,06576 | -0,09350 | 0.01889 | -0,00643
e 2003848 | -0,06382 | 000843 | -0,01932 | 005060 | 0,02527
@ 000681 | -0,01852 | 000720 | -0.02055 | -0,04909 | -0,07442
s 20,00840 | -0,03374 | -0,01094 | -0,03868 | 0,00159 | -0,02692
3, 004324 | 0,01790 | 003947 | 001172 | 0,04048 | 0,01515
3, 004192 | 0,01659 | 003912 | 001137 | 0,04025 | 0,01492
2 003969 | 0,01436 | 003879 | 001105 | 0,03747 | 0,01214
3, 003605 | 0,01072 | 003552 | 000778 | 0,03478 | 0,00945
B 0,03043 | 000510 | 003253 | 000478 | 0,03010 | 0,00486
B, 0,02548 | 0,00015 | 002785 | 0,00010 | 0,02521 | -0,00011
3, 0,01963 | -0,00570 | 002356 | -0,00419 | 0,01998 | -0,00534
Be 001397 | 001136 | 001876 | -0,00899 | 0,01564 | -0,00968
B%f/f)')f't 33,07 84.24 35,46 87,38 33.76 85,28
Orde 4
o 113387 | -1.18349 | 117778 | -122525 | -1.17324 | -1.22046
@ 019302 | 0,14340 | 030039 | 025292 | 0,28866 | 0,24145
2 015201 | 0,10239 | 002067 | -0,02680 | 0,06752 | 0,02031
. 2003590 | -0.08553 | 0,02544 | -0.02203 | -0,01128 | -0,05850
B, 004962 | 5.71E-11 | 004747 | 571E-11 | 004721 | -5.02E-12
3, 0,04962 | L11E-10 | 004747 | L11E-10 | 0,04721 | 1.35E-10
2 004962 | 2,23E-10 | 004747 | 2.23E-10 | 0,04721 | 4.21E-11
3, 004962 | -1.66E-10 | 004747 | -166E-10 | 0,04721 | -8,79E-11
B%f'/i')f't 34.33 78.46 36,78 80,54 34,88 80,02
Orde 2
z 1106034 | -1.275266 | -1.239784 | -1.275707 | -1.232 | -1.31192
@ 0339106 | 0259874 | 0375195 | 0257556 | 03713 | 0290911
2 0083027 | 0,003795 | 0079127 | 0,001165 | 0,07344 | -0,0069
3, 0079231 | -0,000001 | 0,073631 | 5.63E-10 | 0,08033 | -0,000001
B%f/t')f't 34.33 75,22 36,63 79.48 35,16 75.35
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Berdasarkan pada Tabel 4.1 dan Tabel 4.2 menunjukan bahwa hasil estimasi parameter model
menggunakan KF pada masing-masing model memiliki ketelitian yang cukup baik. Algoritma
Kalman Filter berhasil mengestimasi parameter model sehingga output model mendekati nilai
pengukuran sebenarnya terbukti dari nilai best-fit dan RMSE. Best-fit hasil estimasi parameter
dengan mengunakan KF lebih baik dibandingkan best-fit model awal sistem tanpa KF. Algoritma
Kalman Filter mampu memperbaiki respon sampai 50% dari model awal meskipun best-fit model
awal tidak begitu baik. Masing-masing model awal pada setiap orde memiliki nilai best-fit yang
hampir sama namun hasil nilai best-fit setelah diestimasi berbeda-beda. Semakin besar orde model
maka semakin baik hasil estimasinya disebabkan karena parameter model yang diestimasi
mendekati model sistem sebenarnya. Meskipun nilai RMSE masih cukup besar namun telah
mencapai tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini. Berdasarkan Tabel 4.1 dan Tabel 4.2
diketahui bahwa model 2 orde 8 memiliki hasil estimasi KF yang lebih baik dibandingkan model
dan orde lainnya dengan nilai best-fit sebesar 87,38% dan RMSE sebesar 12,62%.

19



BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:

1. Identifikasi sistem turbin angin 100 watt didapatkan model sistem dengan hasil best-fit dan
RMSE terbaik yaitu pada model ARX orde 8 dengan best-fit sebelum diestimasi KF sebesar
kurang lebih 30% dan setelah diestimasi KF sebesar kurang lebih 80% pada masing-masing
model.

2. Best-fit dan RMSE model sistem setelah diestimasi parameter dengan Kalman Filter lebih baik
dibandingkan sebelum diestimasi dengan Kalman Filter.

3. Hasil ketelitian estimasi Kalman Filter terbaik yaitu pada model 2 orde 8 dengan nilai best-fit
sebesar 87,38% dan RMSE sebesar 12,72%.

5.2 Saran
Saran yang dapat diberikan untuk penelitian berikutnya yaitu:

1. Untuk mendapatkan hasil estimasi yang lebih baik dapat menggunakan algoritma Kalman
Filter non-linear seperti Unscented Kalman Filter (UKF) dan Extended Kalman Filter (EKF).
2. Memperbanyak data perekaman sistem untuk identifiasi secara offline atau dapat melakukan

identifikasi sistem secara online.
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LAMPIRAN

Lampiran 1: Koding Arduino Pengambilan Data

/I Pin definitions
# define windPin 2 // Receive the data from sensor

/I Constants definitions

const float pi = 3.14159265; // pi number

int period = 1000; // Measurement period (miliseconds)

int delaytime = 1000; // Time between samples (miliseconds)

int radio = 80; // Distance from center windmill to outer cup (mm)
int jml_celah = 18; // jumlah celah sensor

/I Variable definitions

unsigned int Sample = 0; // Sample number
unsigned int counter = 0; // B/W counter for sensor
unsigned int RPS = 0; // Revolutions per minute
float speedwind = 0; // Wind speed (m/s)

const int analoginl = AO; /l inisialisasi pin AQO sebagai pembacaan sensor
const int analogin2 = Al,; // inisialisasi pin AO sebagai pembacaan sensor
const int analogin3 = A2; /l inisialisasi pin AQO sebagai pembacaan sensor
float sensor_Valuel = 0; /] setting nilai default pembacaan sensor 0

float sensor_Value2 = 0;
float sensor_Value3 = 0;
float v_OutRS; /I nilai tegangan output
float v_OutST;

float v_OutRT,;

float voltage;

void setup()

{

/I Set the pins
pinMode(2, INPUT);
digitalWrite(2, HIGH);

/I sets the serial port to 9600
Serial.begin(9600);

/I Splash screen

Serial.printin("Pembacaan Sensor Anemometer dan ensor Tegangan AC");
Serial.print("Sampling period: ");

Serial.print(period/1000);

Serial.print(*" seconds every ");

Serial.print(delaytime/1000);

Serial.printIn(" seconds.");

Serial.printIn();

}
void loop()
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sensor_Valuel = analogRead (AQ); // read the analog in value:

v_OutRS =12 * (sensor_Valuel / 1023);// rumus perhitungan tegangan output

/' Il Mencetak hasil ke monitor serial

sensor_Value2 = analogRead (Al); //read the analog in value:

v_OutST = 12 * (sensor_Value2 / 1023);// rumus perhitungan tegangan output
sensor_Value3 = analogRead (A2); // read the analog in value:

v_OutRT =12 * (sensor_Value3 / 1023);// rumus perhitungan tegangan outputSample++;

windvelocity();

Serial.print(". Counter: ");
Serial.print(counter);
Serial.print(*"; RPS: ");
RPScalc();

Serial.print(RPS);
Serial.print(*"; Wind speed: ");
WindSpeed();
Serial.print(speedwind);
Serial.print(" [m/s]");
Serial.print ("; vOut R-S = ");
Serial.print(v_OutRS);
Serial.print ("; vOut S-T = ");
Serial.print(v_OutST);
Serial.print (; vOut R-T =");
Serial.print(v_OutRT);
Serial.printIn();

delay(1000);

}

/I Measure wind speed
void windvelocity()

{
speedwind = 0;
counter = 0;
attachInterrupt(0, addcount, CHANGE);
unsigned long millis();
long startTime = millis();
while(millis() < startTime + period) {}

detachInterrupt(1);
}

void RPScalc()

{
RPS=(2 * pi *(counter/jml_celah))/(period/(1000)); // Calculate revolutions per minute (RPM)

}
void WindSpeed()

speedwind = ((2 * pi * radio * RPS)) / 1000; // Calculate wind speed on m/s
}
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void addcount()

{

counter++;

¥

Lampiran 2: Koding Matlab Idnetifikasi Sistem (ident.m)

clc; clear all;

load datper7.mat;

% load datamotodc;

u=u; %data input kecepatan angin
yl=yrs; %data keluaran tegangan R-S
y2=yst; %data keluaran tegangan S-T
y3=yrt; %data keluaran tegangan R-T
smembuat data

datal=iddata(yl,u,1);
data2=iddata(y2,u,1l);
data3=iddata(y3,u,1l);

$%membagi data

zel=datal (1:137); $data estimasi
zvl=datal (138:276) ; sdata validasi
set (zel, 'OutputName', {'Tegangan R-S' ... % Kecepatan Kedepan

b . ..
'OutputUnit', {'V'}); %kec u tdk bersatuan

set(zel, 'InputName', {'Kecepatan Angin'},
"InputUnit', {'m/s'});
set (zel, 'Tstart', 0, 'TimeUnit', 's');

figure

plot (zel)

grid on

%data 2

ze2=data2(1:137); sdata estimasi

zv2=data?2 (138:276) ; $data validasi

set (ze2, 'OutputName', {'Tegangan S-T' ... % Kecepatan Kedepan

b A
'OutputUnit', {'V'}); Skec u tdk bersatuan

set (ze2, 'InputName', {'Kecepatan Angin'},
"InputUnit', {'m/s'});
set (ze2, 'Tstart', 0, 'TimeUnit', 's');

figure

plot (ze2)

grid on

ze3=data3(1:137); %data estimasi

zv3=data3(138:276) ; $data validasi

set (ze3, 'OutputName', {'Tegangan R-T' ... % Kecepatan Kedepan

}, .
'OutputUnit', {'V'}); Skec u tdk bersatuan

set (ze3, 'InputName', {'Kecepatan Angin'},
"InputUnit', {'m/s'});

set (ze3, 'Tstart', 0, 'TimeUnit', 's');

figure

plot (ze3)

grid on

o o

% tahap estimasi

%% Specify regularization constants
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[L1, R1] = arxReqgul(zel, [8 8 1]);
OptARX1 = arxOptions;
optARX1.Regularization.Lambda = L1;
OoptARX1.Regularization.R = R1l;

% Estimate ARX model

sysARX1 = arx(zel, [8 8 1],0ptARX1l);
% Convert model to SS

% sysl = ss(sysARX1);

%% Specify regularization constants
[L2, R2] = arxRequl(ze2, [8 8 1]);
OptARX2 = arxOptions;
OptARX2.Regularization.Lambda = L2;
optARX2.Regularization.R = R2;

SysARX2 = arx(ze2, [8 8 1],0ptARX2);

% Convert model to SS
sys2 = ss(sysARX2);

% Estimate ARX model

%% Specify regularization constants
[L3, R3] = arxRequl(ze3, [8 8 1]);
OptARX3 = arxOptions;
optARX3.Regularization.Lambda = L3;
OoptARX3.Regularization.R = R3;

SysARX3 = arx(ze3, [8 8 1],0ptARX3);
% Convert model to SS

sys3 = ss(sysARX3);

% sysd4=n4dsid(zel,4)

% sysbS5=ndsid(zeZ2, 8)

% sys6=n4dsid(ze3, 8)

%% membndingkan setiap model

compare (zvl, sysARX1)

compare (zv2, sysARX2)

compare (zv3, sysARX3)

Lampiran 3: Koding Matlab Kalman Filter (KF.m)

u;yl=yrs;y2=yst;y3=yrt;

n=length (u);

$%mengambil nilai parameter model
[Al,B1,Cl,Dl]=arxdata (sysARX1) ;
[A2,B2,C2,D2]=arxdata (sysARX2) ;
[A3,B3,C3,D3]=arxdata (sysARX3) ;

$inisialisai vektor thetahat
thetahatl=[A1(2:9) B1(2:9)]1"';
thetahat2=[A2(2:9) B2(2:9)1"';
thetahat3=[A3(2:9) B3(2:9)1"'";
0=0.001;

R=0.001;

P1=0.1*ones (16);
P2=0.1l*ones (16) ;
P3=0.1*ones (16) ;

K1=[];K2=[];K3=[];

Ul=[zeros(1,8) ,u'l"';
Yl=[zeros(1,8),yl']";
Y2=[zeros(1,8),y2']"';
Y3=[zeros(1,8),y3']";
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vhatl=[];vhat2=[];yhat3=[];
Yhatl=[];Yhat2=[];Yhat3=[];

el=[];e2=[];e3=[];
for k=1:n

fluksl=[-Y1 (k+7);-Y1(k+6);-Y1 (k+5);-Y1 (k+4);-Y1 (k+3);
¥Y1(k);

Ul (k+7) ;01 (k+6) ;UL (k+5) ;UL (k+4) ;U1 (k+3) ;U1 (k+2) ;U1

vhatl=(fluksl'*thetahatl);
Pmin=thetahat'*P*thetahat+Q
Kl=P1l*fluksl/ (fluksl'*P1*fluksl+R);
thetahatl=thetahatl+K1* (yl (k)-fluksl'*thetahatl);
P1=P1-P1*K1*fluksl'+Q
P=(eye (16) -K*fluks') *P+Q
Yhatl=[Yhatl, yhatl];

o\°

oo

fluks2=[-Y2 (k+7);-Y2 (k+6);-Y2 (k+5) ;-Y2 (k+4) ;-Y2 (k+3) ;
Y2 (k) ;

Ul (k+7) ;01 (k+6) ;UL (k+5) ;UL (k+4) ;U1 (k+3) ;U1 (k+2) ;U1

vhat2=(fluks2'*thetahat?2);
Pmin=thetahat'*P*thetahat+Q
K2=P2*fluks2/ (fluks2'*P2*fluks2+R) ;
thetahat2=thetahat2+K2* (y2 (k) -fluks2'*thetahat?2);
P2=P2-P2*K2*fluks2'+Q
P=(eye (16) -K*fluks') *P+Q
Yhat2=[Yhat2, yhat2];

o\°

o\

oe
o©

fluks3=[-Y3 (k+7);-Y3(k+6);-Y3 (k+5),;-Y3 (k+4);-Y3(k+3);
Y3 (k);

Ul (k+7) ;UL (k+6) ;U1 (k+5) ;UL (k+4) ;U1 (k+3) ;U1 (k+2) ;U1

yvhat3=(fluks3'*thetahat3);
Pmin=thetahat'*P*thetahat+Q
K3=P3*fluks3/ (fluks3'*P3*fluks3+R) ;
thetahat3=thetahat3+K3* (y3 (k) -fluks3'*thetahat3);
P3=P3-P3*K3*fluks3'+Q
P=(eye (16)-K*fluks"') *P+Q
Yhat3=[Yhat3, yhat3];

o\

o©

El(k)=(yl(k)-Yhatl (k))"2;
el=[el,E1];
E2 (k)=(y2 (k) -Yhat2 (k))"2;
e2=[e2,E2];
E3(k)=(y3(k)-Yhat3(k))"2;
e3=[e3,E3];

end
etotl=sum(El) ;
RMSEl=sqrt (etotl/n)
etot2=sum(E2) ;
RMSE2=sqrt (etot2/n)
etot3=sum(E3) ;
RMSE3=sqgrt (etot3/n)

%% membuat parameter baru

Anewl=[1, thetahatl(1:8)"'];

Bnewl=[0, thetahatl (9:16)'];
Anew2=[1, thetahat2(1:8)"'];
Bnew2=[0, thetahat2(9:16) '];
Anew3=[1,thetahat3(1:8)"'];
Bnew3=[0, thetahat3(9:16) '];



ml=tf (Bnewl,Anewl, 1) ;
m2=tf (Bnew2, Anew2, 1) ;
m3=tf (Bnew2,Anew2, 1) ;

compare (datal,ml)
compare (data2,m2)
compare (data3, m3)

o\
o\

fitl=(l-norm(yl(l:k-1)-Yhatl (1:k-1)")/norm(yl(l:k-1)-mean (yl(l:k=1))))*100
fit2=(l-norm(y2(1l:k-1)-Yhat2(1l:k-1)")/norm(y2(1:k-1)-mean(y2(1l:k=1))))*100
fit3=(l-norm(y3(l:k-1)-Yhat3(1l:k-1)")/norm(y3(l:k-1)-mean (y3(l:k-1))))*100
figure

subplot 311

plot(yl, 'b', 'Linewidth',1.5)

xlabel ('iterasi ke-"', 'fontsize',16)

ylabel ('Vout', "fontsize',16);

hold on;

plot (Yhatl, 'r', 'LineWidth',1.5)

grid on;

legend ('Hasil pengukuran data 1 R-S','Hasil estimasi KF1',6 'fontsize',16)
title('Grafik perbandingan hasil estimasi KF1 dengan hasil pengukuran data
1','fontsize',18)

subplot 312

plot(y2, 'b', 'LinewWidth',1.5)

xlabel ('iterasi ke-', 'fontsize',16)

ylabel ('Vout', 'fontsize',16);

hold on;

plot (Yhat2, 'r', 'LineWidth',1.5)

grid on;

legend('Hasil pengukuran data 2 S-T', 'Hasil estimasi KF2', 'fontsize',16)
title('Grafik perbandingan hasil estimasi KF2 dengan hasil pengukuran data
2',"'fontsize',18)

subplot 313

plot(y3,'b', 'Linewidth',1.5)

xlabel ('iterasi ke-', 'fontsize',16)

ylabel ('Vout', 'fontsize',16);

hold on;

plot (Yhat3, 'r', 'LineWidth',1.5)

grid on;

legend ('Hasil pengukuran data 3 R-T','Hasil estimasi KF3', 'fontsize',16)
title('Grafik perbandingan hasil estimasi KF3 dengan hasil pengukuran data
3','fontsize',18)

figure

subplot 311

plot(yl(l:k-1)-Yhatl(1l:k-1)"', 'LineWidth',1.5)

xlabel ('iterasike-"', '"fontsize',16)

ylabel ('selisih eror', 'fontsize',16)

grid on;

legend ('besar selisih eror', 'fontsize',16)

title('selisih (error) antara hasil estimasi metode KF1 dengan pengukuran
datal', 'fontsize', 18)

subplot 312

plot(y2(l:k-1)-Yhat2(1l:k-1)"', 'LineWidth',1.5)

xlabel ('iterasike-", "fontsize',16)

ylabel ('selisih eror', 'fontsize',16)

grid on;

legend('besar selisih eror', 'fontsize',16)

title('selisih (error) antara hasil estimasi metode KF2 dengan pengukuran
data?2', 'fontsize',18)

subplot 313
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plot(y3(l:k-1)-Yhat3(1l:k-1)"', 'LineWidth',1.5)
xlabel ('iterasike-"', "fontsize',16)
ylabel ('selisih eror', 'fontsize',16)

grid on;

legend('besar selisih eror', 'fontsize',16)

title('selisih
data3', '"fontsize',18)

(error) antara hasil estimasi metode KF3 dengan pengukuran

Lampiran 4: Gambar Hasil Identifikasi Model ARX orde 2 model 1, model 2, dan model 3.
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Lampiran 5: Gambar Hasil Identifikasi Model ARX orde 4 model 1, model 2, dan model 4.

Time Response Comparison

10
I I I I Validation data: zv1 (data 1)
sysARX1 (model 1); best-fit: 34.33%
8 =
261
- 3
> =
£4r
<
2 -
0 1 1 | |
140 160 180 200 220 240 260
Time (seconds)
Time Response Comparison
10 I I I Validation data: zv2 (data 2)
sysARX2 (model 2); best-fit: 36.78%
8 - —
86"
=
> =
QL
c4
<
2 -
0 1 1 1 1 1 1
140 160 180 200 220 240 260
Time (seconds)
10 Time Response Comparison
I I I I Validation data: zv3 (data 3)
8 sysARX3 (model 3); best fit: 34.88%
6
Ll
>

Amplitude
S

N

140 160 180 200 220 240 260

Time (seconds)

29



Lampiran 6: Gambar Hasil Estimasi Kalman Filter dan Selisih Error Model orde 2.
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Lampiran 7: Gambar Hasil Estimasi Kalman Filter dan Selisih Error Model orde 4.
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