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Abstrak - Jaringan Saraf Tiruan (NN) merupakan sebuah paradigma dalam pemrosesan informasi
yang dimodelkan berdasarkan sistem neuron, menyerupai cara otak manusia memproses
informasi. Penelitian ini membahas penerapan jaringan saraf dengan algoritma pembelajaran
backpropagation yang diimplementasikan dalam simulasi sebagai pengendali suatu sistem.
Pressure Process Rig 38-714 digunakan sebagai model plant dalam penelitian ini. Pengendali
berbasis Jaringan Saraf Tiruan ini beroperasi dengan menghitung kesalahan antara keluaran aktual
sistem dan masukan referensi yang telah ditentukan, dimana sinyal hasil selisih antara keluaran
plant dan sinyal referensi menjadi masukan utama bagi sistem kendali. Penelitian ini
memperkenalkan pendekatan pengendalian berbasis eror dengan pelatihan dua tahap, yakni
konfigurasi seri-paralel dan paralel, serta disertai metode faktor pengali untuk menjaga kestabilan
sinyal kendali dalam batas kerja plant. Berbagai eksperimen dilakukan untuk mengevaluasi
kinerja sistem, termasuk pengujian dengan dan tanpa gangguan, serta pembandingan terhadap
metode Direct Inverse Control Neural Network (DIC NN). Hasil pengujian menunjukkan bahwa
pendekatan ini memberikan solusi adaptif dan tahan terhadap eror, dengan performa dan
ketahanan yang lebih baik dalam kondisi terpengaruh gangguan dibandingkan metode DIC NN.
Keberhasilan sistem diukur dari kesesuaian antara keluaran plant dengan sinyal referensi dan
kemampuan sistem kendali dalam meredam gangguan secara efektif.

Kata kunci: Pengendali, Neural Network, Backpropagation

Abstract - Artificial Neural Networks (NN) represent a paradigm in information processing
modeled after the neural system, similar to how the human brain processes information. This
study discusses the application of neural networks using the backpropagation learning algorithm,
implemented in simulation as a controller for a system. The Pressure Process Rig 38-714 is used
as the plant model in this research. The NN-based controller operates by calculating the error
between the actual system output and the predefined reference input, where the error signal—the
difference between the plant's output and the reference signal—becomes the main input for the
control system. This research introduces an error-based control approach with a two-stage
training process, namely series-parallel and parallel configurations, accompanied by a scaling
factor method to maintain the stability of the control signal within the plant's operating limits.
Various experimental tests were conducted to evaluate the system's performance, including
testing with and without disturbances, as well as comparing it with the Direct Inverse Control
Neural Network (DIC NN) method. The results show that this approach provides an adaptive and
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robust solution to pressure system dynamics, with better performance and resilience under
disturbance conditions compared to the DIC NN method. The system's success is measured by the
similarity between the plant's output and the reference signal and the control system's ability to
effectively mitigate disturbances.

Keywords: Controller, Neural Network, Backpropagation.

1. PENDAHULUAN

Jaringan saraf, atau Neural Network (NN), merupakan salah satu teknik pembelajaran
mesin yang meniru cara kerja neuron biologis dalam memahami dan mengolah informasi.
Paradigma ini memainkan peran penting dalam berbagai aplikasi, termasuk kontrol sistem
industri, berkat kemampuan adaptif dan fleksibilitasnya dalam menghadapi data nonlinier serta
kompleksitas sistem industri yang semakin meningkat[1][2]. Dalam penerapannya, metode
pembelajaran backpropagation adalah salah satu teknik yang paling umum digunakan untuk
melatih jaringan saraf, yang memungkinkan penyesuaian bobot neuron berdasarkan sejauh mana
keluaran yang dihasilkan menyimpang dari sinyal referensi atau target [3][4].

Metode backpropagation merupakan algoritma pelatihan fundamental untuk jaringan
saraf tiruan yang bekerja berdasarkan prinsip supervised learning [5]. Proses ini terdiri dari dua
fase utama: forward propagation dan backward propagation. Pada fase forward, data masukan
diproses melalui setiap lapisan jaringan, di mana setiap neuron menghitung jumlah terbobot dari
inputnya, kemudian menerapkan fungsi aktivasi untuk menghasilkan keluaran. Keluaran jaringan
kemudian dibandingkan dengan target aktual menggunakan fungsi loss (misalnya Mean Squared
Error) untuk menghitung besarnya kesalahan [6]. Fase ini bersifat deterministik dan berfungsi
untuk mengevaluasi kinerja jaringan terhadap data pelatihan [7].

Pada fase backward propagation, kesalahan yang dihitung dipropagasikan mundur
melalui jaringan untuk menghitung turunan parsial (gradien) fungsi loss terhadap setiap bobot
jaringan menggunakan aturan rantai (chain rule) dari kalkulus diferensial [8]. Gradien ini
menunjukkan arah dan besaran penyesuaian yang diperlukan untuk meminimalkan kesalahan.
Bobot kemudian diperbarui menggunakan metode optimasi seperti Gradient Descent (W = W -
o VE), di mana o adalah learning rate yang mengontrol kecepatan pembelajaran [6]. Proses ini
diulang secara iteratif hingga konvergensi tercapai, baik berdasarkan jumlah epoch maksimum
atau toleransi kesalahan yang ditentukan [9]. Kelebihan backpropagation terletak pada
kemampuannya menangani jaringan dengan banyak lapisan (deep learning) [10], meskipun
memiliki kelemahan seperti risiko terjebak di local minima dan ketergantungan pada inisialisasi
bobot awal serta pemilihan syperparameter yang tepat [11].

Peneliti menggunakan metode backpropagation karena metode ini telah teruji secara luas
sebagai algoritma pelatihan yang stabil dan efisien untuk sistem kontrol dinamik dengan
kompleksitas menengah [12]. Metode ini memberikan keunggulan dalam implementasi sistem
kontrol industri berbasis Pressure Process Rig seperti: interpretabilitas parameter, komputasi
yang ringan, dan konvergensi yang dapat diprediksi [13]. Penggunaan backpropagation dalam
neural network dimulai dari ide dasar untuk memperkecil kesalahan keluaran. Proses ini
melibatkan tiga langkah kunci: pertama, menghitung selisih antara keluaran yang diinginkan dan
keluaran aktual; kedua, menyesuaikan bobot neuron berdasarkan perhitungan tersebut; dan
ketiga, mempropagasi sinyal kesalahan kembali melalui jaringan untuk mengoptimalkan bobot di
semua lapisan [3][14]. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan jaringan saraf berbasis
metode backpropagation dalam sistem kontrol, seperti pada Pressure Process Rig, menghasilkan
kinerja yang lebih baik jika dibandingkan dengan pengendali konvensional yang sering kali tidak
mampu mengatasi kompleksitas serta ketidaklinieran dalam sistem [15][16].
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Gambar 1. Rancangan sebuah jaringan syaraf tiruan

Sistem kendali berbasis jaringan saraf mampu menyesuaikan parameternya secara
otomatis dalam menghadapi perubahan karakteristik sistem atau gangguan dari luar. Hal ini
menjadi keunggulan signifikan dibandingkan dengan pengendali PID konvensional, di mana
perubahan karakteristik sistem memerlukan recalibrasi manual yang kompleks [17]. Selain itu,
kemampuan jaringan saraf dalam memproses data dalam jumlah besar dan mengadaptasi
algoritma kendalinya sesuai dengan data yang baru, menjadikannya solusi yang efektif dalam
menciptakan sistem industri yang lebih efisien dan responsif terhadap kebutuhan pasar yang terus
berkembang [18].

Penelitian menunjukkan bahwa ketahanan sistem yang menggunakan jaringan saraf,
terutama yang dilatih dengan backpropagation, mampu menangani gangguan eksternal secara
signifikan, sehingga meningkatkan akurasi dan stabilitas keluaran sistem kendali [1][19].
Kesuksesan dalam uji coba dapat diukur melalui kesamaan antara keluaran yang dihasilkan dan
sinyal referensi, serta kemampuannya beradaptasi dengan gangguan [20][21]. Sebagai contoh,
dalam pengendalian sistem yang kompleks, jaringan saraf memberikan fleksibilitas yang lebih
dibandingkan dengan metode konvensional dan menjadi alat yang berharga dalam penerapan
teknologi terkini di industri [22]. Dengan ketidakpastian dan kompleksitas yang terus bertambah
dalam sistem industri modern, neural network seperti yang diterapkan dalam kontrol berbasis
backpropagation menawarkan pendekatan yang adaptif dan efektif untuk mengatasi tantangan
tersebut, sembari menyediakan platform untuk pengembangan lebih lanjut dalam teknologi
kontrol otomatis dan optimasi proses industri [23][24].
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Gambar 2. Topologi kendali NN. (a) Skema indirect. (b) Skema direct. (¢) Skema feedbackl/feedforward

Kebanyakan penelitian di bidang terkait lebih menekankan pada aspek prediksi
[25][26][27], klasifikasi [28][29][30], atau pengembangan algoritma pelatihan jaringan syaraf
tiruan seperti Levenberg—Marquardt [3] dan spatio-temporal backpropagation [15][31][32],
tanpa menerapkannya secara langsung sebagai pengendali berbasis eror pada sistem fisik.
Beberapa studi memang membahas kontrol sistem dengan jaringan saraf tiruan [25][33][34],
namun tidak mengintegrasikan skema pelatihan dua tahap (seri-paralel dan paralel), tidak
menyertakan mekanisme online tuning berbasis backpropagation yang sederhana namun efektif,
serta tidak mengevaluasi respon sistem terhadap gangguan menggunakan parameter performa
transien standar seperti rise time atau overshoot. Penelitian ini mengisi gap tersebut dengan
mengembangkan pengendali NN berbasis eror pada Pressure Process Rig 38-714, dilengkapi
metode faktor pengali untuk menjaga kestabilan keluaran dalam batas kerja, dan menunjukkan
performa yang lebih adaptif dan tangguh terhadap gangguan dibanding metode Direct Inverse
Control NN [18][29].

2. METODE PENELITIAN

2.1. Pengolahan Data

Percobaan menggunakan sistem PPR sebagai representasi model sistem yang dibentuk
menggunakan metode neural network. NN plant tersebut akan dipakai untuk melakukan simulasi
terhadap NN pengendali bebasis eror. Data yang digunakan diperoleh dari percobaan PPR selama
lima detik dengan sampling time 0.001 detik sehingga didapatkan data sebanyak lima ribu data.
Data masukan dan keluaran yang digunakan adalah data yang telah dikonversi menjadi tegangan
0.4-2 volt. Salah satu kekurangan NN adalah sulitnya melakukan proses pembelajaran jika antara
dimensi satu dan dimensi yang lain dalam satu data mempunyai range yang lebar. Sehingga,
sebelum digunakan untuk proses pembelajaran, set data masukan dan keluaran diproses dalam
dua tahap: zscore dan normalisasi.
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Gambar 3. Pressure Process Rig 38-714

Metode zscore adalah metode untuk menyeragamkan antara data satu dengan data lain
yang mempunyai range berbeda-beda agar mempunyai jangkauan dan rata-ratanya seragam.
Metode zscore menghitung nilai rata-rata dan standar deviasi dari masing-masing dimensi data
awal. Kemudian, data tersebut akan dikurangi dengan rata-ratanya agar nilai rata-rata seluruh
dimensi menjadi nol. Setelah dikurangi data masih memiliki nilai jangkauan yang berbeda-beda.
Oleh karena itu, data kemudian dibagi dengan standar deviasi agar jangkauan data menjadi lebih
seragam. Secara umum persamaan untuk fungsi zscore adalah sebagai berikut:

X-X

Z=— (1)

7Z = set data baru

X =set data lama
X =nilai rata rata data
c = standar deviasi data

Langkah berikutnya adalah normalisasi data sehingga nilai maksimum data menjadi 0.8
dan nilai minimumnya menjadi minus 0.8. Pengecilan range data ini bertujuan untuk
mempermudah dalam proses pembelajaran karena data dengan range yang kecil dan seragam
lebih mudah diproses dibandingkan dengan data yang memiliki 7ange yang besar. Secara umum
persamaan untuk fungsi normalisasi data adalah sebagai berikut:

Xparu = (Tmax - Tmin) * (%) + Tmin (2)
max min

Xparu = Set data baru

x = set data lama

Xmin = data minimum dari set data lama

Xmax = data maksimum dari set data lama

Tmin = data minimum dari set data baru

Tmax = data maksimum dari set data baru

Untuk pembelajaran NN pengendali berbasis eror, nilai eror diperoleh dengan
menggunakan hasil kurang dari nilai keluaran referensi yang sekarang y(t) dengan nilai keluaran
referensi yang sebelumnya y(t-1) seperti pada persamaan berikut

Ay() =y(t) —y(t—-1) )
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Dengan Ay(t) sebagai nilai masukan, maka keluaran dari NN pengendali adalah nilai yang
memiliki bobot yang sama dengan Ay(t), yaitu Au(t)

Au(t) =u(t) —u(t—1) 4

2.2. Identifikasi Plant

Proses pembelajaran identifikasi NN menggunakan konfigurasi seri-paralel (Gambar 4).
Pada konfigurasi ini, nilai keluaran plant yang lalu digunakan dalam proses pembelajaran
identifikasi. Karena plant dianggap stabil secara BIBO, semua sinyal yang digunakan dalam
proses identifikasi juga ikut terikat. Penggunaan nilai keluaran yang sebenarnya juga
menghilangkan error dalam pengukuran. Dengan pertimbangan diatas, konfigurasi seri-paralel
menjadi konfigurasi yang sering dipakai dalam identifikasi sistem nonlinear. [8] Sistem nonlinear
yang dalam percobaan ini menggunakan PPR dapat dimisalkan dalam persamaan sebagai berikut

y[t] = f(y[t —1], ...,y[t — ny],u[t —1],...,uft - nu]) (5)

dengan y"adalah keluaran dari NN, y adalah keluaran dari sistem, u adalah masukan dari sistem,
dan n_y dan n_u adalah /ag, atau operator delay bagi masing-masing keluaran dan masukan
sistem. Sedangkan fungsi f adalah fungsi non-linear sistem. Persamaan 5 dapat disebut sebagai
non-linear mapping dari ruang dengan jumlah dimensi n_y+ n_u ke dalam ruang satu dimensi.
Mapping dapat diperkirakan dengan menggunakan NN dengan metode pembelajaran
backpropagation.

Jumlah operator delay yang dipakai dalam identifikasi NN pada percobaan ini adalah tiga
untuk n_y dan empat untuk n_u. NN hasil pembelajaran tersebut nantinya akan dipakai sebagai
pengganti plant dalam proses tuning pengendali. Sistem lalu akan menggunakan data keluaran
dari hasil percobaan sebagai nilai referensi untuk mengubah bobot NN. Proses pembelajaran
identifikasi NN plant menggunakan konfigurasi seri-paralel (Gambar 4) dengan persamaan
sebagai berikut

y(©) = flu(t =D, ult = 2),ut - 3),y(t - 1),y(t - 2),y(t - 3)] (6)

y(t)

SISTEM

u(t —1)

u(t —2)

u(t —3) '
IDENTIF{KASI

[} Tylt—1) ’

- yl:f—:f] J
yl:f—:i] ‘,v“

S —

lII

Gambar 4. Skematik pembelajaran identifikasi plant

Parameter yang perlu diperhatikan pada pembelajaran adalah
Neuron input : 6 buah
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Neuron hidden : 4 buah
Neuron output : 1 buah
Alpha :0.2
Momentum :0

2.3. Pelatihan Pengendali
2.3.1. Tahap 1: Pelatihan Pengendali dengan Masukan Eror

Pengendali bersasis NN yang akan dibuat adalah pengendali yang bekerja dengan nilai
masukan berupa eror dari sistem. Ketika pengendali di-cascade dengan NN plant, nilai keluaran
dari sistem yang digabung akan sama dengan nilai sefpoint-nya. Nonlinearitas dari pengendali
akan menghilangkan nonlienaritas pada NN plant. Pembelajaran tahap pertama NN pengendali
menggunakan konfigurasi seri paralel dengan persamaan masukan sebagai berikut:

Al(t) = f[Ay(t + 1), Ay(t), Ay(t — 1), Ay(t — 2), Au(t — 1), Au(t — 2),Au(t —3)] (7)

SAy(t+1) . : :
- A_\'(t) . ..... . . P PR Aﬁ(t) .
. Ay(t -1 . .
SAy(t—2)

e ..... ..... CONTLLER .....

= ut—1). - 3 ?

: = gu(t L. ; : :
............ u(t—2)

; : Au(t —3) : : :

Gambear 5. Skematik pembelajaran NN pengendali tahap 1

Parameter yang perlu diperhatikan pada pembelajaran adalah

Neuron input : 7 buah
Neuron hidden : 10 buah
Neuron output : 1 buah
Alpha :0.2
Momentum :0

3.3.2. Tahap 2: Pelatihan Pengendali dengan Konfigurasi Paralel
Pembelajaran tahap kedua NN pengendali menggunakan konfigurasi paralel dengan
persamaan sebagai berikut:

Al(t) = f[Ay(t + 1), Ay(t), Ay(t — 1), Ay(t — 2),Ad(t — 1), Au(t — 2),Au(t —3)] (8)

Parameter yang perlu diperhatikan pada pembelajaran adalah

Neuron input : 7 buah
Neuron hidden : 10 buah
Neuron output : 1 buah
Alpha :0.2
Momentum :0.5
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Gambear 6. Skematik pembelajaran NN pengendali tahap 2

2.4. Pengujian Pengendali
2.4.1. Pengujian tanpa Online Tuning

Pada percobaan ini, NN plant dan NN pengendali hasil pembelajaran akan di-cascade
sesuai dengan skematik pada Gambar. NN pengendali diberi masukan e(t) berupa hasil selisih
dari nilai target R(t) dan keluaran dari NN plant y(t). Seperti pada tahap sebelumnya, nilai
keluaran NN pengendali A#i(t) kemudian akan dijumlahkan dengan nilai sebelumnya @ (t — 1)
untuk mendapatkan #i(t) yang akan dipakai sebagai masukan terhadap NN plant. Nilai keluaran
NN plant y(t+1) akan dipakai sebagai feedback untuk dikurangkan dengan R(t) untuk
mendapatkan nilai eror e(t). y(t+1) juga dipakai untuk dibandingkan dengan nilai keluaran plant
yang sebenarnya.

R(t) - e(t Al u(r yltel
@ = e(r) i u(t)
e(t - 1) E u(t - 1)

e(t - 2) u(t - 2)
e(t -3)

CONTROLLER N PLANT

ad(r—1) D
o Au(t -~ 2) E o yit 1)

Ali(r—-3) y(t —2)

0g 0O

Gambear 7. Skematik NN pengendali berbasis eror

Pengujian kedua menggunakan data step dengan nilai terendah 0 dan nilai tertinggi 0.5,
untuk memastikan bahwa NN pengendali mampu bekerja pada data yang memiliki nilai yang
konstan. Data step yang digunakan hanya 200 data, tidak sebanyak data pembelajaran karena
hanya dipakai untuk pengecekan. Spesifikasi respon transien yang akan diperhatikan adalah
sebagai berikut

*  Delay time (td) adalah waktu yang dibutuhkan oleh respon untuk mencapai setengah dari
nilai akhir
*  Rise time (tr) adalah waktu yang dibutuhkan oleh respon untuk naik dari 0% sampai 90%
951
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*  Peak time (tp) adalah waktu yang dibutuhkan oleh respon untuk mencapai puncak
pertama overshoot

*  Maximum overshoot (Mp) adalah nilai maksimum dari kurva respon jika dibandingkan
dengan nilai referensi

»  Settling time (ts) adalah waktu yang dibutuhkan oleh respon untuk mencapai dan dengan
stabil berada di atau mendekati nilai akhir (biasanya memiliki toleransi sebesar 2%)

2.4.2. Pengujian dengan Online Tuning

Untuk mengantisipasi adanya gangguan dari luar dan untuk memperbagus nilai keluaran
dari plant, NN pengendali akan diberikan tuning secara online, dimana bobot NN pengendali akan
selalu diubah disetiap iterasi pengolahan data (Gambar 8). Untuk mendapatkan hasil yang paling
bagus, dilakukan percobaan variasi terhadap nilai a/pha dan momentum.

c
R(t) @ e(1) Adif) u(r) yite1)
e(r) i u(t)
e(t 1) u(t - 1)
E e(t - 2) E ult - 2) ‘
m_< e(t 3)
CONTROLLER 0 PLANT
| ade-u o y(t)
Adi(t -2) o y(t - 1)
G_‘ dii(t £ 3) D y(t-2)
3

Gambear 8. Skematik NN pengendali dengan tuning secara online

2.4.3. Menggunakan Metode Faktor Pengali

Percobaan berikutnya adalah dengan menggunakan metode faktor pengali kepada AZi(t)
sebelum digunakan sebagai masukan ke NN plant (Gambar 9) dengan harapan nilai #(t) yang
dipakai berada pada nilai batas kerja. Pada percobaan pertama, faktor pengali yang dipakai adalah

0.5,

3 .

R(Y) O o) adgy) [ 4O lts1)
D i et I. ”‘m‘r) i T
= P |
= e(t -3) faktor pengali

CONTROLLER y(t) PLANT
| adge -1y o | r®
o Afi(t —-2) ofy(t—1
G Af(t £3) D y(t -2
3
Rit+1) O

Gambar 9. Skematik NN pengendali online tuning dengan metode faktor pengali
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Percobaan berikutnya adalah memberikan faktor pengali di @i (t) sebelum dipakai sebagai
masukan ke NN plant (Gambar 10). Berbeda dengan percobaan sebelumnya, pada percobaan ini
nilai ©(t) di setiap iterasi akan dikalikan dengan faktor pengali. Dengan nilai faktor pengali yang

sama, dilakukan pengujian berikutnya dengan data step.

(= .
Rit) - o) Al u(t) y(t+1)
@ L e(r) i - : u(e)
E e(t—1) E u(t - 1)
e(t —2) u(t - 2)
= e(t - 3) | faktor pengali
CONTROLLER . PLANT
- l Ali(t - | C:] y(t)
aii(t -2) y(t—1)
= Aii(t / 3) (o= Iy y(r - 2)
3 -
Rit+1) O

Gambar 10. Skematik NN pengendali online tuning dengan metode faktor pengali

Pengujian berikutnya adalah dengan memberi faktor gangguan pada #i(t) (Gambar 11)
untuk melihat apakah NN pengendali mampu mengatasi gangguan yang diberikan dan meredam
eror. Gangguan yang diberikan berupa paduan data step dan data random dengan range nilai -
0.2 sampai 0.2. Faktor pengali yang digunakan sama dengan yang sebelumnya, 0.7.

E=a | 4 gangguan
R{t) : ® aiil) u(t) yited)
O e i PP i e u(?)
% e(t—1) 8 ult 1)
- et —2) u(t—-2)
D7< e(t - 3) ‘ faktor pengali
CONTROLLER () PLANT
[l .;.‘_.:f 1 (s (:‘:”_‘
» u(t 2) HY L)
S Aii(t / 3) - y(t - 2)
3 -
Rit+1) @

Gambarl1. Skematik NN pengendali online tuning dengan gangguan

Pengujian berkikutnya adalah pengujian dengan masukan sfep yang diberi gangguan,
namun dengan gangguan yang berbeda dengan gangguan yang diberikan ketika diuji dengan data
pembelajaran. Gangguan yang diberikan adalah gangguan step dengan nilai gangguannya adalah

0.2 atau 40% dari nilai referensi masukannya.
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2.5. Perbandingan dengan Pengendali DIC NN

Pada percobaan ini akan dilakukan perbandingan performa dari NN pengendali berbasis
eror dengan pengendali feedback yang lain. Pada percobaan ini pengendali yang digunakan
sebagai perbandingan adalah Direct Inverse Control (DIC). DIC yang dipakai adalah hasil dari
pembelajaran NN dengan metode backpropagation. Direct Inverse Control (DIC) adalah
pengendali dengan konsep yang paling sederhana dan fundamental pada pengendali berbasis NN.
Pengendali inverse menghasilkan inverse dari plant. Nilai keluaran plant digunakan sebagai nilai
masukan kepada pengendali. Keluaran NN dibandingkan dengan sinyal pembelajaran (nilai
masukan plant) dan nilai erornya dipakai untuk melatih NN. [9]

EjRNE)

(1) 1(1)
(t 1 E (r 1)

y
y

R{t) yit—2) ult -2)
R

INVERS PLANT

() Nute - 1) /| % 1 vi®)
Au(t —2) oAyt~ 1)
D u(e—3) y(t—2)
=

Gambar 12. Skematik Direct Inverse Control Neural Network

2.5.1. Pengujian DIC NN tanpa Gangguan
Pengujian menggunakan data pembelajaran dan data step.

2.5.2. Pengujian DIC NN dengan Gangguan

Pengujian berikutnya adalah dengan memberikan gangguan pada DIC NN untuk melihat
performa dari NN pengendali tersebut. Gangguan yang diberikan dibatasi dengan range data -0.2
sampai 0.2. Gangguan yang diberikan adalah variasi dari step dan random. Pengujian awal
menggunakan data pembelajaran, dimana gangguan yang diberikan adalah gabungan dari data
step dan data random. Pada pengujian ini, nilai a/pha dan momentum disamakan dengan
pengendali NN berbasis eror, dengan alpha 0.2 dan momentum 0. Pengujian berikutnya adalah
dengan memberikan gangguan kepada sistem. Gangguan yang digunakan adalah data step dengan
nilai terendah 0 dan nilai tertinggi 0.5, untuk memastikan bahwa NN pengendali mampu bekerja
pada data yang memiliki nilai yang konstan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Pengolahan Data

Setelah mendapatkan 5000 data dari Pressure Process Rig, data tersebut kemudian
diproses dengan metode zscore dan normalisasi. Hasil pengolahan data yang akan dipakai di
percobaan ini ditampilkan pada Gambar 13 dan Gambar 14 berikut.
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Gambar 13. Plot data masukan setelah dinormalisasi
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Gambar 14. Plot data keluaran setelah dinormalisasi

Sebelum dipakai untuk pembelajaran, data diproses dengan metode faktor pengali untuk
mengatur nilai maksimum dan nilai minimum data menjadi 0.8 dan -0.8. Pengolahan Ay(t)
menggunakan metode faktor pengali karena perhitungannya lebih cepat dibandingkan dengan
metode normalisasi dan metode faktor pengali juga dapat diaplikasikan ketika pengujian secara
online. Nilai terbesar Ay(t) adalah 0.3212 dan terkecilnya adalah -0.4455, sehingga faktor pengali
yang dipakai adalah 0.8/0.4455. Ay(t). Seperti Ay(t), Au(t) juga akan diproses dengan faktor
pengali. Nilai terbesar Au(t) adalah 0.6808 dan terkecilnya adalah -0.6839, sehingga faktor
pengali yang dipakai adalah 0.8/0.6839. Au(t).
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Gambar 16. Plot data Au(t) setelah menggunakan faktor pengali

3.2. Identifikasi Plant

Pembelajaran dilakukan sebanyak 7415 epoh dengan eror rata-rata pembelajaran adalah 2.24E-
04. NN plant hasil pembelajaran kemudian dibandingkan hasilnya dengan data keluaran sistem
y(t). Dari Gambar 17, terlihat bahwa nilai keluaran NN mampu mengikuti data keluaran sistem
dengan cukup baik.
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Gambear 17. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t)

3.3. Pelatihan Pengendali
3.3.1. Tahap 1: Pelatihan Pengendali dengan Masukan Eror

Pembelajaran dilakukan sebanyak 10000 epoh dengan eror rata-rata pembelajaran adalah
9.0815E-04. NN pengendali hasil pembelajaran kemudian dibandingkan hasilnya dengan nilai
referensi Au(t). Dari Gambar 18, terlihat bahwa nilai keluaran NN pengendali masih belum
mampu mengikuti nilai referensi dengan sepenuhnya dimana pada beberapa titik khususnya
ketika terjadi spike, masih banyak yang belum serupa.

6

1
E) ‘200 1520 2001 2300 MO %0 4002 &5 010

Gambar 18. Plot perbandingan keluaran NN pengendali dengan Au(t)
3.3.2. Tahap 2: Pelatihan Pengendali dengan Konfigurasi Paralel
Pembelajaran dilakukan sebanyak 10000 epoh dengan eror rata-rata pembelajaran adalah
0.001. NN pengendali hasil pembelajaran kemudian dibandingkan hasilnya dengan nilai referensi.
Dari Gambar 19, terlihat bahwa nilai keluaran NN pengendali walaupun masih belum sepenuhnya
mampu mengikuti nilai referensi Au(t), tapi sudah cukup untuk bisa dipakai sebagai pengendali.
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3.4. Pengujian Pengendali
3.4.1. Pengujian tanpa Online Tuning

Pengujian pertama menggunakan data yang dipakai dalam pembelajaran. Pada Gambar
21, terlihat bahwa nilai keluaran NN plant sudah mirip dengan nilai keluaran plant dengan eror
rata-rata 8.787E-04. Pada percobaan ini didapatkan hasil yang bagus, hal ini dikarenakan nilai
e(t) yang akan berubah sesuai dengan nilai keluaran NN plant y(t + 1).
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Gambar 19. Plot perbandingan keluaran NN pengendali dengan Au(t)
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Gambar 20. Plot perbandingan keluaran NN pengendali ©i(t) dengan data masukan sistem u(t) pengujian
tanpa online tuning dengan data pembelajaran
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Gambar 21. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian tanpa
online tuning dengan data pembelajaran

Untuk pengujian kedua, pada Gambar 22, terlihat bahwa keluaran NN pengendali perlu
20 iterasi untuk dapat menyesuaikan dengan data referensinya. Ketika nilai masukan menjadi
0.5(data ke 101), pengendali NN terlihat berusaha untuk mengikutinya, dan kembali stabil lagi
pada data ke 120. Spesifikasi respon transien untuk percobaan ini adalah

e td = 0.5 detik

o tr = 0.9 detik

s tp = 2 detik

e Mp =13%

e s =20

o8 T T T A
5 1 — A

LR}

03 ‘

02 -
o1 ‘ -
0 —

s zlo m 5 0 0 1w vlo = % 00

Gambar 22. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian tanpa
online tuning dengan data

3.4.2. Pengujian dengan Online Tuning

Untuk mendapatkan hasil yang paling bagus, dilakukan percobaan variasi terhadap nilai
alpha dan momentum (Tabel 1). Pada Tabel, terlihat bahwa nilai eror yang paling kecil (eror =
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4.42E-04) didapatkan dengan alpha = 0.2 dan momentum = 0. Perbandingan nilai keluaran dari
NN pengendali #(t) dengan data masukan sistem u(t) ditampilkan pada Gambar 23, sedangkan
perbandingan dari nilai keluaran NN plant dengan data keluaran sistem ditampilkan pada Gambar
24. Pada Gambar 23, terlihat bahwa nilai 7 (t) keluar dari nilai batas kerja yang ditetapkan (pada
percobaan ini nilai batas kerja diasumsikan berkisar antara satu dan minus satu). Hal ini akan
berdampak buruk jika diterapkan pada plant yang sebenarnya, sehingga nilai #(t) harus diubah
sedemikian rupa sehingga tidak keluar dari nilai batas kerja.

Tabel 1. Percobaan pembelajaran NN pengendali secara online dengan variasi alpha dan momentum

ALPHA EROR RATA-RATA MOMENTUM | EROR RATA-RATA
0 8.79E-04 0 442E-04
0.1 444E-04 0.1 4 46E-04
0.2 4.42E-04 0.2 4.54E-04
03 452E-04 03 4.62E-04
04 4.59E-04 0.4 4.64E-04
05 4 66E-04 0.5 4.74E-04
06 4. 80E-04 06 4.82E.04
0.7 S13E-04 0.7 SASE-04
08 5.68E-04 08 8.04E-04
09 6.02E-04 09 230E-03
15 T T T T T T T S
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Gambar 23. Plot perbandingan keluaran NN pengendali #(t) dengan data masukan sistem u(t) pengujian
dengan online tuning dengan data pembelajaran
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Gambar 24. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian

dengan online tuning dengan data pembelajaran

Dengan nilai alpha dan momentum yang sama, dilakukan pengujian berikutnya dengan
data step. Pada Gambar 25, terlihat bahwa keluaran NN pengendali perlu 10 iterasi untuk dapat
menyesuaikan dengan data referensinya. Ketika nilai masukan menjadi 0.5(data ke 101),
pengendali NN terlihat berusaha untuk mengikutinya, dan kembali stabil lagi pada data ke 120.
Overshoot berada pada t = 102 dengan nilai overshoot = 0.6042. Spesifikasi respon transien untuk

percobaan ini adalah

c td = 0.3 detik
L § = 0.6 detik
s tp = 2 detik
* Mp =20.84%
s s = 20 detik

o T Y Y T

oS

04

LB}

02

"
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180

Gambar 25. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian
dengan online tuning dengan data step
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3.4.3. Menggunakan Metode Faktor Pengali

Nilai #i(t) setelah diberi faktor pengali dibandingkan dengan u(t) pada Gambar 26, dan
seperti yang terlihat, tidak berbeda dengan percobaan yang sebelumnya, nilai #(t) masih belum
berada dalam nilai batas kerja NN plant. Faktor pengali kemudian diturunkan sampai dengan 0.1,
dengan nilai eror rata-rata keluaran NN plant adalah 0.0044. Dapat dilihat bahwa semakin kecil
faktor pengali maka eror pada NN plant akan semakin besar, dan juga nilai keluaran NN
pengendali semakin buruk dibandingkan dengan nilai masukan planmya(Gambar 27).

o
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Gambar 26. Plot perbandingan keluaran NN pengendali #(t) dengan data masukan sistem wu(t) pengujian
menggunakan faktor pengali 0.5 dengan data pembelajaran
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Gambar 27. Plot perbandingan keluaran NN pengendali #(t) dengan data masukan sistem u(t) pengujian
menggunakan faktor pengali 0.1 dengan data pembelajaran

Setelah dilakukan percobaan variasi nilai faktor pengali, didapatkan bahwa dengan nilai
0.7 akan mendapatkan hasil yang baik dan mengembalikan nilai keluaran NN pengendali dalam
range -1 dan 1. Nilai eror rata rata keluaran NN plant adalah 7.7161E-04. Nilai eror hasil
percobaan ini memang tidak sebagus nilai eror sebelum menggunakan metode faktor pengali
(4.02E-04), namun masih bisa ditolerir. Pada perbandingan antara keluaran NN pengendali @i(t)
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dan data masukan sistem u(t) (Gambar 28) terlihat bahwa #i(t) tidak memiliki nilai yang berada
di luar nilai batas kerja.
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Gambar 28. Plot perbandingan keluaran NN pengendali #(t) dengan data masukan sistem wu(t) pengujian
menggunakan faktor pengali 0.7 dengan data pembelajaran
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Gambar 29. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian
menggunakan faktor pengali 0.7 dengan data pembelajaran

Dalam pengujian menggunakan data step, pada Gambar 30, terlihat bahwa keluaran NN
pengendali perlu 20 iterasi untuk dapat menyesuaikan dengan data referensinya. Ketika nilai
masukan menjadi 0.5(data ke 101), pengendali NN terlihat berusaha untuk mengikutinya, dan
kembali stabil lagi pada data ke 140. Overshoot berada pada t = 102 dengan nilai overshoot =
0.5523. Spesifikasi respon transien untuk percobaan ini adalah

c td = 0.3 detik
L § = 0.7 detik
s tp = 2 detik

« Mp =10.46%
s s =40
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Gambar 30. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian

menggunakan faktor pengali 0.7 dengan data step

Pada pengujian dengan memberi faktor gangguan pada #(t), eror nilai keluaran NN plant

adalah 0.001. Plot gangguan beserta pebandingan nilai keluaran NN pengendali 7i(t) dengan data
masukan sistem u(t) ditunjukkan pada Gambar 31, sedangkan perbandingan nilai keluaran NN
plant dengan data keluaran sistem ditunjukkan pada Gambar 32. Pada Gambar 31 dan 32 terlihat
bahwa nilai keluaran NN tidak ada yang keluar dari nilai batas kerja dan mampu mengikuti nilai
referensinya dengan baik. Ketika gangguan yang diberikan adalah data random, terlihat bahwa
respon data keluaran NN pada Gambar 31 dan 32 mengalami gejolak, namun masih dapat kembali
mengikuti data referensinya. Sehingga dapat disimpulkan bahwa NN pengendali berbasis eror
dengan online tuning dapat mengatasi faktor gangguan dengan range 0.2 sampai -0.2.
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Gambar 31. Plot perbandingan keluaran NN pengendali #(t) dengan data masukan sistem u(t) pengujian

menggunakan faktor pengali dengan data pembelajaran ketika diberi gangguan
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Gambar 32. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian
menggunakan faktor pengali dengan data pembelajaran ketika diberi gangguan

Pada pengujian dengan masukan step yang diberi gangguan (Gambar 33), ketika
gangguan mulai berpengaruh pada NN, nilai keluaran NN turun sampai 0.3933 atau 21.34% dari
nilai referensi masukannya. Setelah itu, nilai keluaran NN mulai bergerak menuju nilai referensi
masukannya.
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Gambar 33. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian
menggunakan faktor pengali dengan data step ketika diberi gangguan

3.5. Perbandingan dengan Pengendali DIC NN
3.5.1. Pengujian DIC NN tanpa Gangguan

Pengujian pertama menggunakan data pembelajaran, hasil pengujian terlihat pada Gambar 34
dan Gambar 35, dengan nilai eror rata-rata keluaran NN plant 4.6721E-04. Pada Gambar 34
terlihat bahwa keluaran NN plant mampu mengikuti nilai referensinya dengan baik.
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Gambar 34. Plot perbandingan keluaran NN inverse @1(t) dengan data masukan sistem w(t) pengujian
DIC NN menggunakan data pembelajaran
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Gambar 35. Plot perbandingan keluaran NN plant y(t) dengan data keluaran sistem y(t) pengujian DIC
NN menggunakan data pembelajaran plant

Pada pengujian berikutnya dengan data step (Gambar 36), ketika nilai masukan menjadi
0.5(data ke 101), pengendali NN terlihat berusaha untuk mengikutinya, dan kembali stabil lagi
pada data ke 107. Overshoot berada pada t = 101 dengan nilai overshoot = 0.7112.

Spesifikasi respon transien untuk percobaan ini adalah

c td = 0.3 detik
L § = 0.7 detik
s tp = 2 detik

« Mp =10.46%
s s =40

966

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v24i3.13381



Techno.COM, Vol. 24, No. 3, Agustus 2025: 944-971

data NN
a3 3¢l

02

02

04 ! L
0

Gambar 36. Plot perbandingan keluaran NN inverse @i(t) dengan data masukan sistem u(t) pengujian
pengendali inverse menggunakan data step

3.5.2. Pengujian DIC NN dengan Gangguan

Pada pengujian dengan memberikan gangguan pada DIC NN, hasil pengujian
ditunjukkan pada Gambar 37 dan Gambar 38, dengan eror rata-rata keluaran NN plant 0.0016.
Pada Gambar 37, terlihat bahwa ketika terdapat gangguan yang masuk, keluaran DIC NN
mengalami kesulitan untuk mengikuti nilai referensinya.

K | |
0 &0 0o 1Em Mo 2¢m ENU 3800 00 A5 0o

Gambar 37. Plot perbandingan keluaran NN inverse @i(t) dengan data masukan sistem u(t) pengujian
DIC NN dengan data pembelajaran ketika diberi gangguan
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Gambar 38. Plot perbandingan keluaran NN plant dengan data keluaran sistem y(t + 1) pengujian DIC
NN dengan data pembelajaran ketika diberi gangguan

Pada pengujian dengan memberikan gangguan kepada sistem (Gambar 39), terlihat
bahwa ketika diberi gangguan pada NN, keluaran NN tidak dapat kembali ke nilai referensi
masukannya.

(2] - - . - T - .

06
0s
04
03 I

02

&

Gambar 39. Plot perbandingan keluaran NN inverse @i(t) dengan data masukan sistem u(t) pengujian
pengendali inverse menggunakan data step ketika diberi gangguan

3.5.3. Perbandingan Performa

Pada subbab, akan dibandingkan performa antara NN pengendali berbasis eror dan DIC
sebelum dan setelah diberi gangguan (disturbance) ketika menggunakan data pembelajaran dalam
pengujian. Tabel hasil perbandingan performa dapat dilihat pada Tabel 2. Pada tabel terlihat
bahwa pada perbandingan performa tanpa diberi gangguan, DIC NN memiliki nilai eror yang
lebih kecil (4.6721E-04), namun ketika terdapat gangguan, eror pada DIC NN naik secara drastis
(0.0016), melewati eror NN pengendali berbasis eror (0.001). Dari percobaan ini dapat
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disimpulkan bahwa NN pengendali berbasis eror lebih tahan terhadap gangguan jika
dibandingkan dengan Direct Inverse Control NN.

Tabel 2. Perbandingan performa DIC NN dengan NN pengendali berbasis eror

Tanpa gangguan Dengan gangguan
DIC NN 4.8721E-04 0.0016
NN pengendali berbasis eror 7.7161E-04 0.001

4. KESIMPULAN

—

. NN pengendali berbasis eror bekerja dengan data masukan berupa selisih dari data masukan
referensi dengan data keluaran dari plant

2. Metode pembelajaran backpropagation efektif untuk melatih NN pengendali berbasis eror

3. Normalisasi data pelatihan dan metode faktor pengali mejadi satu dan minus satu mempermudah
pencapaian konvergensi eror pada pembelajaran

4. Penggunaan NN pengendali pada pengujian on/ine masih belum baik karena nilai keluarannya
berada diluar nilai batas kerja (satu dan minus satu), sehingga perlu penanganan untuk
memperbaikinya, yaitu dengan cara menggunakan metode faktor pengali agar nilai masukan ke
NN plant berada di dalam nilai batas kerja

5. NN pengendali berbasis eror lebih tahan terhadap gangguan jika dibandingkan dengan Direct

Inverse Control NN
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