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Abstrak

Perkembangan pemanfaatan panel surya di masa depan akan terus meningkat. Salah satu bentuk karakteristik panel
surya merupakan kurva I-V yang mana dengan kurva tersebut dapat digunakan untuk menganalisa besaran daya
keluaran panel surya. Dengan mengetahui kurva I-V tersebut dapat dilakukan Ma x i mum Power

( M P Eyang dapat diampu oleh panel surya. Informasi mengenai nilai estimasi daya maksimum panel surya
merupakan bagian penting untuk menentukan kapasitas pembebanan, selain itu juga untuk menjaga umur peralatan
yang digunakan. Feed For war d Neaganr MgbritmiNB & evlo raPa to (FBBP) terbukti dapat
memberikan informasi nilai MPPE pada keluaran panel surya. Nilai masukan pada ANN berupa tegangan dan arus
dari panel surya, sedangkan keluaran dari ANN tersebut berupa nilai estimasi daya. Hasil dari simulasi MPPE
didapatkan galat rata rata sebesar 0.04 poin antara daya aktual (MPP) dan daya estimasi (MPPE).

Kat a kKSwHair panel |, Ma Air mu iKe lerdlestéwo Ploi nt

Abstract
The development of the utilization of solar panels in the future will continue to increase. One characteristic form of

solar panels is the I-V curve which can be used to analyze the amount of solar panel output power. By knowing the
I-V curve, we can get Maximum Power Point Estimation (MPPE) value that can be supported by solar panels.
Information about the estimated value of the maximum solar panel power is an important part in determining the
loading capacity, while maintaining the life of the equipment used. Feed Forward Neural Network with Back
Propagation Algorithm (FFBP) has proven to be able to provide MPPE value information on solar panel output. The
input values in ANN are the voltage and current of the solar panel, while the output of ANN is in the form of an
estimated power value. MPPE simulation results obtained an average error of 0.04 points between actual power
(MPP) and estimated power (MPPE).

Keywa8dbkar Magamenum PoAret i fodriedtiwo r k

1. I ntroducti on Pengembangan dan Pengkajian Teknologi) [1].

Pembangkitan energi terbesar didominasi oleh energi
Kebutuhan energi masa depan akan semakin besar . .
tak terbarukan seperti bahan bakar fosil yang
sesuai dengan keberlanjutan pertumbuhan ekonomi

menyebabkan pencemaran udara dan masalah -
berdasarkan  dari  penelitian  BPPT  (Badan

masalah lingkungan [2], [3]. Untuk mengimbangi hal
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tersebut, pemanfaatan energi surya menjadi topik utama
yang sedang dikembangkan berbagai negara karena
termasuk energi terbarukan dan ramah lingkungan.

Panel surya memiliki karakteristik I-V tidak linier,
merupakan peralatan yang umum dipakai untuk
mengubah energi surya menjadi daya listrik [4]. Di sisi
lain, daya keluaran panel surya, yang mempunyai
efisiensi konversi energi rendah, sangat bergantung
pada radiasi matahari, suhu, karakteristik beban dan
tegangan panel tersebut. Faktor lingkungan seperti
radiasi matahari dan suhu sulit ditentukan secara

sistematis. Hal umum pada solar panel yang dibahas

menentukan karakteristik panel surya yang secara tidak
langsung memperkirakan posisi MPPE dari panel surya.
Kelebihan ANN

kecepatan tinggi, ketahanan operasi, sedikit komputasi

lainnya yaitu memiliki respon
dan dapat dijadikan solusi untuk masalah yang multi —
variabel [15], [16]. Selain itu, sistem monitoring secara
tepat MPP panel surya juga penting untuk memastikan
peralatan beroperasi dengan lancar [17].

Dalam makalah ini membahas metode ANN dengan
menggunakan algoritma f e e d
untuk mendapatkan nilai MPPE yang mana hasil kerja

panel surya sesungguhnya bergantung dari kondisi

oleh peneliti sebelumnya adalah tentang Ma X i mu matiasi matahari. Monitoring hasil MPPE panel surya

Point
maksimum dari kurva karakteristik daya- tegangan

Power

(P-V) serta kurva arus-tegangan (I-V) pada panel
surya, diharapkan daya o u t pkantselalu berada
pada kondisi maksimum. Sedangkanma x i mu m
Poibstt i m(@MHRERymg dihasilkan oleh panel
surya merupakan hal yang harus diperhatikan selain
MPPT. Maka,

pengendalian  daerah

dari penting untuk mengadakan

operasi ketersediaan daya

T. r MiPB Tknhemcayi titfkM PdRafi Yitampilkan pada PC dengan koneksi wi r el e s s

yang efisien dan mudah berdasarkan implementasi
h ar d webenaeya.

2. Studi Pust aka

Power
A. Pemodelanpanel surya

Panel surya berfungsi untuk merubah radiasi matahari
menjadi energi listrik. Cara pemasangan panel surya

bisa dilakukan secara seri maupun paralel. Sistem

maksimum atau Ma X i mum P o wer pado i kargkteri§tiMfarel)surya mampu menghasil kurva I-V

pemanfaatan panel surya.

MPPE dilihat berdasarkan dari besaran daya tertinggi
pasti tidak diketahui
implementasi sebenarnya. Penerapan metode MPPE

yang mana nilai selama

dapat menjaga umur peralatan sampai jangka waktu
yang relatif lama. Informasi MPPE juga dibutuhkan

dalamprosesi n t e patielawsyeke sistemmi cr 0 ¢

Beberapa jenis algoritma yang digunakan untuk
melacak nilai MPPE seperti Pe st ur b
(P&0O), dan | ncr ement
Algoritma — algoritma ini mempunyai karakteristik
tersendiri termasuk kurang akurat, waktu komputasi
rendah, kebutuhan sensor, adanya osilasi, sifat
konvergensi, kurang responsif, informasi parameter
masukan, dan efektifitas minimal [8]—[10].

Untuk mengoptimalkan teknik MPPE tersebut, terdapat
suatu metode terbarukan dengan hasil akurat, cepat,
ilmiah, dan tidak membutuhkan informasi parameter

internal, yang mana metode untuk memperkirakan nilai

MPP tersebut menggunakan Ar t i f i ¢c Nat wol

( ANNI[)I1]-[14]. Proses | e ar nANN gdapat

dan P-V yang non linier. Semua disebabkan oleh
perubahan suhu dan radiasi yang ada pada saat itu.
Rangkaian ekuivalen panel surya ini diwakili oleh satu
sumber arus, satu dioda yang terhubung paralel dengan
sumber arus, satu resistor yang terhubung paralel
dengan sumber arus dan diode, satu resistor seri, dan
teimighal keluaran. Daya yang dihasilkan oleh masing
masing sel tergantung pada titik operasi sepanjang

a n dkurv@ b-\¢, suhw ®adiasi, dan teknologi pembuatan
QIe)n [d]4[AM.t apanel esurya. Pemodelan
menggunakan model satu d i oaaapun dua di ode

panel surya umumnya

Dalam penelitian ini menggunakan model konvensional
satu d i oddn®an pemodelan seperti pada gambar 1
berikut ini.

Iph

™ Dy Rsh ;
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Gambar 1. Pemodelan panel suryasatud i o d a

Gambar 1 adalah rangkaian ekuivalen dari model satu
di o &wmber arus akan terhubung secara paralel
dengan dioda dan resistor paralel serta serangkain
resistor yang terhubung dibagian terminal 0 u t [d&].t
Berdasarkan model satu diode, karakteristik 1-V panel
surya dirumuskan dengan (1).

O 'O o0Q  p o)

Di mana, 'O dan @ adalah arus dan terminal tegangan
pada panel surya, 'O adalah arus yang dihasilkan
ketika panel surya terkena iradiasi matahari, ‘Oadalah
arus jenuh, & adalah faktor kualitas diode, 0 adalah
jumlah solar sel terhubung ke satu panel,  adalah
tegangan termal sel surya, serta 'Y dan 'Y adalah
paralel dan seri resistor panel surya. Arus yang
dihasilkan oleh "O sepenuhnya bergantung pada radiasi
matahari yang dipaparkan oleh panel surya sehingga

dapat disajikan pada Persamaan (2).

0 — 0 0 Y'Y @)

Dengan “O adalah arus hubung singkat dari panel
surya, 'O adalah nilai iradiasi matahari (W/m?),
Y adalah suhu sel surya, dan 0 adalah koefisien suhu

arus hubung singkat.

B. Radiasi Matahari

Tegangan output panel surya tidak terlalu terpengaruh
terhadap cahaya matahari. Namun arus keluar sangat
terpengaruh oleh intensitas cahaya matahari yang jatuh
diatas permuakaan panel surya. Dengan terpengaruhnya
arus keluar terhadap intensitas cahaya, ini berarti
efisiensi kerja dari panel surya sangat dipengaruhi oleh
intensitas cahaya matahari. Hal ini terlihat pada Gambar
2 yang merupakan karakteristik dari arus dan tegangan
terhadap intensitas cahaya matahari. Terlihat bahwa
tidak

terpengaruh yaitu ketika intensitas cahaya turun maka

tegangan terpengaruh, namun arus akan

arusnya kecil dan saat intensitas cahaya naik maka arus

akan bertambah besar.

1000 Wim2
2 -
< 4
£
E 500 Wim2
5
o 1
+ 200 Wim2
0 041 0.2 03 04 05

Voltage in V

sumber:lka W, Rancang Bangun Sistem Penggerak

Pintu Air dengan Memanfaatkan Energdilternatif
Matahari, PENS — ITS, hal. 24.

Gambar 2. Karakteristik Arus dan Tegangan Terhadap
Pengaruh Intensitas Cahaya Matahari.

Dari Gambar 1 dan Gambar 2 memiliki sebuah
keterkaitan yaitu pada Iph pada Gambar 1 dan
karakteristik arus pada Gambar 2. Semakin besar nilai
iradiasi maka karakteristik Iph akan semakin besar, dan
semakin kecil iradiasi, karakteristik Iph akan semakin

kecil. Sedemikian hingga, Iph sebagai sumber arus ini

dapat disimulasikan dengan menggunakan p o we r

S U p pebagai penyedia arus. Simulasi panel surya
dapat dilakukan dengan biaya murah dan dapat
menyamai karakteristik panel surya pada kondisi
iradiasi yang bervariasi. Simulator dapat bekerja tanpa
tergantung lingkungan, khususnya iluminasi buatan
atau sinar matahari. Simulator panel surya terdiri atas

BQ[pwil tya s i
Ekonomi s

B e r Tekaily smmilgsi

panel surya dan p o we r
Surya
Kondi

panel surya dengan menggunakan p o we r

Panel

pada s

Si

mu

unt uk

Seba:

miupply

dapat dikatakan dengan teknik simulasiuni | | umi nat

panel surya.

Teknik

memposisikan panel surya pada area yang gelap

uni | | umdilakekine dengan cara
(umumnya panel surya dihadapkan ke permukaan lantai
atau meja) sehingga dapat dipastikan tanpa ada cahaya
yang diterima panel surya, Iph=0. Secara karakteristik
panel surya tidak mengeluarkan daya karena Iph=0.

Namun sesuai dengan Gambar 1, model dari panel
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surya terdapat diode, resistor shunt dan resistor seri
tetap ada sebagai elemen dasar dari model panel surya.
Sehingga dengan menambahkan sumber arus eksternal
dari power DC pdppht y digunakan untuk
menggantikan | p Han memvariasikan Iph. Sesuai
dengan karakteristik Ipv pada Persamaan (1), bahwa
Ipv sangat bergantung dengan Iph. Sehingga dengan
menggantikan arus Iph denganp o we r
karaktersitik panel surya yang sesungguhnya dapat
dibangkitkan. Sehingga simulasi panel surya dengan
teknik u ni | | u (minpa eahayn)ddapat dilakukan
untuk pengujian teknik MPPE yang diajukan dalam

makalah ini.

C. Arsitektur Artificial Neural Network

Ar t i fNe o aMelt w  rAKY Merupakan sistem
komputasi yang arsitektur dan pengoperasiannya
dilatarbelakangi oleh pengetahuan tentang sel syaraf
biologis didalam otak. ANN merupakan salah satu
representasi buatan dari otak manusia yang selalu
mencoba menstimulasi proses pembelajaran pada otak
manusia tersebut. Gambar 3 dibawah ini merupakan

arsitektur ANN yang umum digunakan.

Hidden Layer

Input Layer

Output Layer
Input 1

Input 2

Gambar 3. Arsitektur Neural Network

Feed

yang digunakan. Terdiri dari tiga layer yaitu bagian

For ward

input yang merupakan tempat data yang sudah diambil,
hidden layer adalah tempat dimana data diproses, dan
output layer adalah hasil [19]. Dalam pemodelan ANN
MPP, data pembelajaran menggunakan data tegangan
dan arus, ANN akan mengestimasikan 0 U t palarh

bentuk kurva prediksi daya maksimum persatuan

waktu yang ditentukan nantinya. bentuk kurva prediksi
daya maksimum ini yang nantinya akan digunakan
sebagai referensi dalam mengoptimasi perhitungan
beban maksimum yang dapat dibebani pada sistem
panel surya.

Untuk pengujian arsitektur ANN  menggunakan
s o f WMATIeAB. Nilai tegangan (V), arus (I) dan

BCunpka | ydaya (P) yang sudah didapatkan dari hasil simulasi

menggunakan sofware PSIM dijadikan
referensi yang akan di t r a i oleh MAyN. Nilai
tegangan dan arus keluaran dari solar panel akan
menjadi masukan ( i n pdalan) arsitektur ANN,

sedangkan keluarannya ( 0 U t dpritANN adalah nilai

sebagai

daya.

Ada banyak parameter yang harus diperhatikan pada
saat menggunakan metode Ar t i f i ci al

(" A N.Neperti pemilihan jumlah layer,h i d d e n

S qruodr iddE crke&lr
Dari parameter ANN yang didapatkan, maka akan

e p odanhnilai Me a n s

mampu menghasilkan nilai daya estimasi yang paling
menyerupai dengan nilai aktualnya. Adapun cara
menentukan jumlah hi d d e n adalehudengan
menggunakan persamaan 3 sebagai berikut ini [20]:

Y R (3)
dimana:

* = Hidden neuron
in = input layer
on=output layer

nilai, adalah antara 1 hingga 10

3. Met ode

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan estimasi
Maximum Power Point Estimation (MPPE) dari panel

surya.

B adalkh arfitektorp ogat i on
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Programable DC Power Supply

DC Electronic Load

%

Sensor
Tegangan

Sensor Arus

PC with PLX-DAQ Software

Bluetooth
HC-05

((c §  ARMSTM32FL

§ ANN + CCAlgorithm

Gambar 4. Blok diagram system

Gambar 4 diatas menjelaskan bahawa DCp o we ply s u p

sebagai sumber tegangan dc digunakan sebagai sumber
listrik oleh panel surya. Selanjutnya sensor tegangan
dan arus keluaran dari panel surya akan diambil
informasinya dan dianggap sebagai data referensi
masukan dari input layer Ar t i f i ci al

( A N.NDpngan menggunakan satu unit d U mmy

sebagai bebannya. Mikrokontroller ARM STM32F1
akan mengolah data tegangan dan arus dari solar panel
sebagai nilai Ma xi mBonwe r
( M FEP selanjutnya data tersebut akan dikirimkan ke
perangkat computer (PC) dengan menggunakan serial
komunikasi Bl u et o o HE-05. tUyityk eproses
training ANN menggunakan sofware Matlab, kemudian
akan menghasilkan laporan output nilai daya yang
dilaporkan dalam bentuk format file excel. Pada sistem
ini terdapat Solar PV dengan daya 100WP dan beban
resitance berupa dummy load sebesar 15K€Q 200 Watt.
Beberapa hal yang dilakukan dalam pengujian ini
adalah:

1. Pemodelan menggunakan sofware Power SIM
(PSIM)

Bsotiitnmta r

Test Circuit of Solar Cell (Physical Model)

%i)\*'ce]l

¢

Pmax

leal
. @ l

Gambar 5. Simulasi Solar Panel

Gambar 5 terlihat bahwa pada simulasi ini dilakukan
pengambilan data tegangan (V), arus (A) dan daya (P)
dari panel surya dengan nilai iradiasi yang berbeda-

beda. Pada simulasi ini didapatkan koleksi data sebesar

N & 000 d¢ta pegsaty nijpiirpdiasi.

oad
2. Pengukuran data secara U n lu Imi ten G

laptop

Gambar 6.Alat pengujian solar panel secara
U nill

Permintaan untuk sistem pembangkit listrik energi

umt e

surya terus meningkat karena adanya peningkatan panel
surya dan teknologi konversi daya, terutama dengan
meningkatnya permintaan untuk energi terbarukan di
seluruh dunia. Sejumlah besar listrik solar panel
sekarang disuntikkan ke dalam sistem utilitas melalui

jaringan distribusi. Simulasi sumber daya Solar panel
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dibuat menggunakan Solar panel yang tidak diberi
cahaya (Un i | | u nBolar gpdned)ddan diparalel
menggunakan sumber arus untuk menguji solar inverter
dan algoritma MPP dilaboratorium. Selain melakukan
simulasi dengan PSIM dan mengolah data dengan
ANN. pengukuran secara manual juga dilakukan
dengan metode uniluminated untuk mengehtahui nilai
keluar baik pada tegangan maupun arus dari solar panel.
Gambar 6 diatas adalah rakitan alat uji yang untuk

mendapatkan nilai tegangan, arus dan daya.

Dalam pengujian ini spesifikasi solar panel yang

digunakan dapat terlihat pada tabel 1 berikut.

Tabel 1. Spesifikasi Solar Panel

Maximum Power (Pmax) 100 W
Maximum Power Voltage 17.6 V
(Vmp)

Maximum Power Voltage 5.69 A
(Imp)

Open Circuit Current 226V
(Voc)

Short Circuit Current 6.09 A
(Isc)

Karakteristik panel surya yang ditunjukkan pada Tabel
1 didapatkan dari n @ me pphnel tugya yang tertera
pada bagian belakang panel surya. Setiap panel surya
memiliki karakteristik yang berbeda-beda sesuai
desain fabrikasi dari panel surya. Spesifikasi yang
tertulis pada n a me pphnd tuga diuji pada kondisi
iradiasi 1000Watt/m? dan suhu 25°C.

Nilai Isc dan Voc akan menjadi acuan untuk
menghasilkan data pengukuran sesuai dengan nilai
iradiasi

yang diinginkan. Voc merupakan nilai

tegangan0 p € N gaitumifaidepatigan yang terukur
disaat nilai arus sama dengan nol. Berdasarkan dari
karakteristik panel surya yang digunakan pada Tabel 1,
kapasitas panel surya 100wp, nilai Voc adalah 22.6V.
Sedangkan untuk Isc pada penelitian ini didapatkan
dari nilai arus maksimum panel surya. Nilai Isc ini
identik dengan nilai Iph pada Persamaan 1, dimana
secara nyata, nilai Isc ini dipengaruhi oleh iradiasi
matahari yang diterima panel surya. Sehingga dengan

melakukan teknik u n i | | u yang relahtdigeldskan

pada bab sebelumnya, dapat dilakukan pengujian
simulasi variasi iradiasi dengan memvariasikan arus
BCuDalpnl pyngujian
ini dilakukan pendekatan nilai arus Iph memiliki

Iph menggunakanp o we r

hubungan linier terharap iradiasi. Sehingga dengan

DCuyepagal pghgganti Iph,
berarti bahwa telah mensimulasikan perubahan iradiasi

mengatur arusp O wWe r

yang diterima panel surya. Tabel 2 merupakan data
acuan karakteristik panel surya yang digunakan untuk

mendapatkan data data referensi V, I dan P yang

kemudian akan di trainingkan dengan Ar t i fNe o al

Net woé ANN)
Tabel 2. Acuan nilai untuk pengukuran secara
Uniluminated dari PV type 100 W/m?

No Iradiasi Voc (V)| Isc (A)
1 1000 22.6 6.09
2 900 22.6 5.481
3 800 22.6 4.872
4 700 22.6 4.263
5 600 22.6 3.654
6 500 22.6 3.045
7 400 22.6 2.436
8 300 22.6 1.827
9 200 22.6 1.218

10 100 22.6 0.609

Dari Tabel 2, dapat diketahui bahwa perubahan iradiasi
hanya berdampak pada perubahan pengaturan Isc pada
power supply.Hal ini sangat berkaitan dan sesuai
dengan Gambar 2 yang menyatakan mengenai grafik
karakteristik panel surya, bahwa perubahan iradiasi
yang diterima panel surya akan berdampak pada
perubahan nilai arus hubung singkat panel surya.

Neural

3. Pembelajaran menggunakan Artifcial

Network(ANN).

Setelah didapatkan nilai data referensi berupa tegangan

dan arus, maka hal selanjutnya melakukan

ANN.

menggunakan arsitektur ANN sebagaimana yang

pembelajaran menggunakan Dengan

terlihat pada gambar 7 dibawah ini.
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HIDEN LAYER 1 HIDEN LAYER 2 pengukuran U n i | ¢ esélan nel.

1. Simulasi PSIM

INPUT LAYER

1.1 Hasil pengujian pada 1 iradiasi (iradiasi 100).

OUTPUTLAYER Pada iradiasi 100, terdapat 50.000 data yang akan di
olah oleh ANN. Dengan menggunakan metode F € e d
FowaBac k Pr o(pEBB).alntuko mencari

nilai neuron terbaik tersebut didapatkan berdasarkan

hasil penggunaann pada rumus 3 sebelumnya.

berdasarkan dari percobaan dengan membandingkan

MSE, hidden neuron dan epoch didapatkan hasil

G5 0

)
=
SRo
0

sebagai tabel 3 berikut ini.

10 Neurons 10 Neurons Tabel 3. Data hasil pengujian iradiasi 100
No | Hidden| Hidden MSE Regressi | Epoch
) L layer | Neuron on
Gambar 7. Arsitektur Artificial Neural Network yang I ] 3 00099435 1 099958 | 1000
digunakan. 2 |1 4 0.0015094 | 0.99993 | 1000
3 1 5 0.0010297 0.99995 1000
. . . . . 4 |1 } 24 . 1
Pada proses seperti gambar 7 diatas, input yang diambil 6 0.00367 099998 000
. . . . 5 1 7 0.0001413 0.99999 1000
sebagai referensi data akan diolah kembali untuk 6
mencari hasil estimasi keluaran daya. Pada penelitian 6 |1 8 3.63E-05 : 1000
. dieunak i _ 7 |1 9 382E05 | 1 1000
ini digunakan 2 nilai in i ngan dan ar
digunaka ai input yaitu tegangan dan arus, T S 939506 : 7000
pengujian dengan 2 hidden layer, 10 jurnlah neuron dan 9 1 11 2.00E-05 1 1000
satu nilai output yang merupakan nilai daya estimasi. 10 11 12 7.95E-06 1 1000

Hasil dari training ANN selain memperhatikan nilai  p,dj, tabel terlihat bahwa 1 hidden layer dan neuron 12

regression, hal terpenting lainnya adalah nilai error merupakan nilai terbaik yang memiliki nilai MSE

(MSE). Eror terkecil merupakan nilai terbaik untuk (o kecil dan regression 1.

sebuah proses pembelajaran menggunakan neural .

network. Sedangkan epoch merupakan satu siklus

Neural Network

pembelajaran penuh untuk data yang sudah ditentukan. Hidaen tayer Quiputimyer

Atau dengan kata lain jumlah epoch adalah %/ }‘Q—J
12 1 ‘
|

hyperparameter yang menentukan berapat kali

Algorithms

algoritma pembelajaran akan berkerja mengolah Data Division: Random (dlividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
seluruh dataset training. Dalan jaringan saraf tiruan, s Wi (=
proses pembelajaran yang berulang-ulang bertujuan Progress
. . . . . . Epoch: ] 1000 iterations 1000
untuk mencapai konvergensi nilai bobot. Karena nilai Time: 0:01:08
Performance: 128 7.00e-06 [| co0
epoch yang sesuai tidak bisa diketahui, maka pada Gradient: 09 — ] r.o0e07
Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10
penelitian ini diujikan beberapa nilai epoch untuk Vatdstion Checks @ : i
Plots
mencapai nilai akurasi yang optimum. Dan nilai epoch CN | (1ot pecform)
yang d]u_]] adalah 1000‘ Training State (plettrainstate)
Regression (plotregression)
4. Has i | dan Pe mbah Plot Intervat: 1 epochs
. .« . . . Opening Regression Plo
Pada bagian ini menjelaskan tentang hasil MPPE yang e '
@ Stop Training @ Cancel
sudah diuji. Baik dengan menggunakan data yang
bersumber dari Power SIM (PSIM) maupun hasil dari Gambar 8. hasil training MPPE pada iradiasi 100
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Pada gambar 8 merupakan arsitektur F e e d
Neur al
(FFBP). Dan gambar 9 merupakan hasil regression
setelah dilakukan training untuk menentukan nilai
MPPE. Dari hasil training dapat dilihat kinerja ANN
sangat bagus. nilai target daya yang hendak diprediksi
sesuai dengan hasil data simulasi. Hasil dari regression
ANN baik training, validation, test maupun target
bernilai 1 atau 100%.

Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epoch reached

F o r Daaregkcell bagian kanan merupakan nilai yang
déegdn wilgoritktha B a ¢ k p r o p a didagatkan duri pengujian PSIM. Data tersebut akan

dibandingkan dengan hasil simulink disebelahnya.
Terlihat gambar 10 diatas yaitu apabila simulink yang
merupakan model setelah dilakukan training ANN
dimasukkan nilai input V dan I maka hasil output daya
estimasi akan ditampilkan. Dimana nilai input untuk
gambar pertama simulink tegangannya (V) = 18.46552
volt, arus (I) = 0.42958343 ampere, dan daya (P) =
7.93248136 watt. Sedangkan Hasil target daya dari
simulink berdasarkan hasil pengolahan ANN adalah
sebesar 7.932 watt.

Gambar 11 berikut adalah hasil perbandingan antara
MPP dan MPPE pada 1 iradiasi ( iradiasi 100).

MPP ESTIMASI IRADIASI 100

File Edit View Inset Tools Deskiop Window Help u
Training: R=1 Validation: R=1
@
) O D 3 o Dan
Se Fit gs Fit
= V=T =] v=T
< G
= ]
i &°
& o
]
il
a £a
W W
! e
5 5
Q = E_ 2
5 =]
3 3
2 4 6 2 4 L] 8
Target Target
Test: R=1 All: R=1
3 G Da 5 S Da
8 Fit S8 Fit
= v- 2 v=
+ +
8 bt
5° %9
= &
3
£, a4
W
! !
gz 32
5 8
S 3
2 4 6 2 4 L] 8
Target Target

DAYA (WATT)

MPP¢——

MPPE

5 10 13

L4

—— MPP Aktual Iradiasi 100

= = MPPE iradiasi 100

Gambar 9. Hasil Regression Untuk Estimasi MPP
Pada Iradiasi 100
Selanjutnya untuk membuktikan hasil pengolahan
training ANN tersebut dapat menggunakan sofware
simulink seperti yang terlihat pada gambar 10 berikut

mi.

Funchon Fiing Newral Neteork

Dy Dsplay!

Gambar 10. Pengujian Simulink data iradiasi 100

TEGANGAN (VOLT)

Gambar 11. Kurva MPP dan MPPE pada 1 iradiasi
Gambar 11 terlihat hasil pembelajaran ANN untuk
mengestimasi nilai MPP. Terlihat antara data aktual dan
MPPE tidak ada perbedaan. Secara keseluruhan ANN
dengan algoritma FFBP mampu menentukan nilai
MPPE.

1.2 Hasil pengujian pada iradiasi 100-500 ( 5
iradiasi).

Pada pengujian ini 5 iradiasi ini, jumlah data yang akan
diolah sebanyak 250.000 data masukan yang berupa
nilai arus dan tegangan.Setelah melakukan identifikasi
data dengan mencari nilai eror terkecil, maka
didapatkan hasil pelatihan ANN seperti yang terdapat
pada tabel 4 dibawah. Dengan melakukan pengujian
menggunakan 1 hidden layer dengan variasi 12 jumlah
neuron, maka didapatkan hasil data eror terkecil (MSE)
adalah 2.08E-03 dengan nilai regression 0.99999.
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Tabel 4. Data hasil pengujian 5 iradiasi dengani n phatupa tegangan dan arus. Semua training

(iradiasi 100 — 500) dalam mendapatkan nilai regression sebagaimana pada
No | Hidden| Hidden MSE Regression | Epoch Tabel 1 dan Tabel 2 menggunakan command ‘nntool’
layer | Neuron
1 3 041828 | 0.99747 1000 dalam Matlab.
2 |1 4 040825 | 0.99746 1000 e | s v
301 5 0.031642 | 0.9998 1000 Al s lclo] e |-
4 1 6 0.01026 0.99993 1000 117019 2025121 000885 (.130201
N 11700 20512 002 019003
51 7 0.015817 0.99989 1000 = 117021| 2025123 0008984 0189859
6 1 8 3.74E-03 0.99998 1000 117022 7125124 0.008925 0.189688
’ . o 117028 2155055 0008318 L1351
7 1 9 3.36E-03 0.99998 1000 117024 2125125 oot viss]
117025 2135126 008902 L1175
8 1 10 2.08E-03 0.99999 1000 Funchon Fting Neural Nebwork e 2507 o o,
9 |1 11 5.19E-02 0.99967 1000 117027 2105128 0008886 0188334
01 2 2.99E-03 1 0.99997 1000 117028 2135129 006678 0158664
’ ’ 1708 213513 000887 L1894
117030 2035131 008662 L158204
Secara keseluruhan proses learning ANN seperti yang 0 17031 2125032 0004854 LsiIsY
1182 2015133 00684 015758
tertera pada Gambar 12-13 dibawah ini. 03] 1503 000eezs 017
B 21514 000883 0157626
gt fargel 117035] 2025135 0008822 LIEMTT
Hd*n I.a’w oul]lll lay!l 117036/ 71.25136 0.00RR1A 187308 v

Gambar 14. Pembuktian estimasi daya di Simulink
Output dari data iradiasi 100-500
g Gambar 14 adalah hasil pengujian ANN untuk estimasi
1 nilai dayanya sudah sesuai. Pada simulink nilai
10 1

masukkan akan dijadikan bilangan bulat. Dimana nilai
masukan V = 21.25 volt, I = 0.00891 Ampere, maka

Gambar 12. Arsitektur ANN pada iradiasi 100-500 didapatkan hasil target 0.1895 watt. Data excel bagian
samping diatas merupakan data hasil simulasi dari

Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epach reached

Pt Edt wew nsen Toos Destop Window el - PSIM yang ternyata sama dengan hasil pembuktian
Dl 0 idation: R=0.9999 dengan simulinknya. Dimana nilai daya hasil simulasi
2 G a = O Daa
§ 40 E:T E 40 :ET adalah 0. 1 89346 watt.
g s
E} 30 % 30
3 2
¥ Vi MPP AKTUAL DAN MPPE PADA 5 IRADIASI
Eo Eo 50
3 3 55 Y MPPE —— MPP Aktual Iradiasi 100
o 10 20 30 40 o 10 20 30 40 = = MPPE iradiasi 100
Target Target
——MPP Aktual Iradiasi 200
Test: R=0.99999 All: R=0.99999 .
MPPE Iradiasi 200
I © Daa = G Daa
8 | |——F 8 ol |[——Fn —— MPP Aktual Iradiasi 300
S ¥=T =] v=T
% z = = MPPE Iradiasi 300
& 30 )
& = = VPP Aktual Iradiasi 400
=20 =20
¥ ¥ = = MPPE Iradiasi 400
g g —— PP Iradiasi 500
<] 8
~ — — MPPE Iradiasi 500
o 10 20 30 40 ) 10 20 30 40
Target Target

25

TEGANGAN (VOLT)

Gambar 13. Hasil Regression Untuk Estimasi MPP

o Gambar 15. Kurva MPP dan MPPE pada 5 iradiasi
Pada Iradiasi 100 — 500

. . Gambar 15 berikut dapat membandingakn antara MPP
Gambar 12 merupakan arsitektur dari ANN dengan .
. dan MPPE per setiap iradiasi. Secara keseluruhan
menggunakan 10 hidden neuorn, sedangkan gambar 13 . . .
. . ) . terlihat hasil antara training ANN dan data yang
adalah hasil regression setelah dilakukan pembelajaran

o bersumber dari PSIM sangat mendekati. Dengan
oleh ANN. Neural Network ditujukan untuk MPPE
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terestimasinya nilai MPP, maka pengontrolan beban
lebih mudah dilakukan dan keselamatan peralatan juga
lebih terjaga. Kurva tersebut merupakan gabungan dari
5 nilai iradiasi yaitu iradiasi 100-500. Untuk dapat
menghasilkan suatu sistem yang dapat bekerja dengan
baik, maka performa panel surya harus selalu
beroperasi pada titik Mpp. Dengan mengetahui kondisi
daya yang tersedia saat itu, maka tentunya akan dapat
mempermudah kita dalam menentukan nilai beban
yang sesuai. Schingga keselamatan peralatan dapat

terjaga dan performa kerja maksimal.

2. Unl u mti ePdnel Surya
2.1 Hasil pengujian uniluminated 1 iradiasi
(Iradiasi 100)
Berdasarkan pengambilan data secara uniluminated,
dengan menggunakan nilai epoch 1000 didapatkan nilai
hasil neuron terbaik seperti pada tabel 5 berikut ini.
Tabel 5. Pengujian Arsitektur ANN pada Iradiasi 100.

Hidden | Hidden
No Layer | Neuron MSE Regression|
1 1 3 0.021082 0.998
2 1 4 0.036838 0.99652
3 1 5 0.02133 0.99809
4 1 6 0.015858 0.99795
5 1 7 0.016413 0.99807
6 1 8 1.65E-02 0.99811
7 1 9 1.98E-02 0.99813
8 1 10 2.14E-02 0.99814
9 1 11 1.86E-02 0.99816
10 1 12 1.82E-02 0.99814
11 2 3 0.017592 0.998
12 2 4 0.018192 0.99801
13 2 5 0.019946 0.99811
14 2 6 0.0214 0.99783
15 2 7 0.017142 0.99821
16 2 8 0.016222 0.99823
17 2 9 0.014882 0.99818
18 2 10 0.015969 0.99827
19 2 11 0.1616 0.99819
20 2 12 0.013975 0.99827

Iradiasi 100

0.08 = 1 Hiden Layer

Hiden Neuron

Gambar 16. Kurva Eror terhadap Hidden Neuron pada

1 iradiasi

Error yang dihasilkan berdasarkan training ANN dapat
diterlihat pada gambar 16 diatas dimana menggunakan
hidden layer 1 jauh lebih baik daripada hidden layer 2
pada training dengan menggunakan epoch 1000.
Apabila dibandingkan dengan tabel 7 nilai error
terkecil itu berada di hidden layer 1 dengan jumlah
neuron 8 dan memiliki nilai error 1.65E-02 dan
reggression 0.99811.

Untuk memverifikasi hasil pengukuran dan learning
ANN, dapat terlihat pada gambar 15 berikut ini.

A

Clipboard = Font = Alignment | Number == »

s hd £ | 1906 v

€ D E
1 Tegangan Arus Daya
3705 19.07
3706 19.06 0.08 161
3707 19.06 008 161
3708 19.06 oor 126
3709 19.06 008 161
3710 19.06 008 161
371 19.06 07 125
37121906 007 126
37131906 0080 161
3714 1906 [ 125
3715 19.06 007 161
3716 19.06 0.08 125
3717 19.06 0.07 125
3718 19.07 008 161
3719 19.07 oor 126
3720 19.06 oor 091
3121 19.07 oor 126
372 1907 007 125
3723 1907 0.08 161

’ Simple Data ... (&

fverage 957 Count2  Sume19.14

Gambar 17. Hasil pembuktian Simulink dengan
menggunakan 1 Hidden Layer dan 8 Neuron
Gambar 15 diatas antara hasil tabel data uniluminated
dan simulink terdapat selisih nilai daya antara estimasi
dan pengukuran sebesar 0.04 point. Gambar 18 berikut

adalah gambar kurva MPPE pada 1 iradiasi.
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KURVA MPP dan MPPE PADA 1 IRADIASI ( IRADIASI 100)

MPP AKTUAL
MPP AKTUAL

- = =MPPE I,fﬂ,“ /

DAYA (WATT)
a
.

10 15 20
TEGANGAN (VOLT)

Gambar 18. Kurva MPP dan MPPE pada satu iradiasi

telah dibuktikan bahwa hasil

pengukuran yang dilakukan sudah mampu membuat

Dari gambar 18

bentuk kurva karakteristik dari panel surya. ANN
sudah mampu memprediksi nilai daya sesuai dengan
input yang diberikan. Nilai MPPE yang didapatkan pada
iradiasi 100 adalah sebesar 8.4 Watt.
2.2 Hasil pengujian uniluminated 3 iradiasi
( Iradiasi 100 - 300)
Tabel 6. Pengujian Arsitektur ANN pada Iradiasi 100-
300 (iradiasi) dengan epoch 1000

No Hidden | Hidden MSE Regression
Layer Neuron
1 1 3 0.068504 0.99752
2 1 4 0.045915 0.99816
3 1 5 0.033796 0.99865
4 1 6 0.036086 0.9987
5 1 7 0.033193 0.99878
6 1 8 2.73E-02 0.9988
7 1 9 3.86E-02 0.99871
8 1 10 3.11E-02 0.99881
9 1 11 2.92E-02 0.99878
10 1 12 1.32E-02 0.99879
11 2 3 0.038648 0.99855
12 2 4 0.029432 0.99879
13 2 5 0.032531 0.99879
14 2 6 0.028548 0.99882
15 2 7 0.029277 0.99882
16 2 8 0.036884 0.99863
17 2 9 0.032666 0.99886
18 2 10 0.032203 0.99883
19 2 11 0.029799 0.99887
20 2 12 0.031437 0.99885

Iradiasi 100 s/d 300
0.08
0.07
0.06
0.05
0.04
003 A
0.02 \

0.01

Hiden Layer 2

0123456789101112131415

Hiden Neuron

Gambar 19. Kurva Eror terhadap Hidden Neuron

pada 1 iradiasi

Pada pengujian untuk 3 radiasi dari tabel 6 dan gambar
19 juga terlihat bahwa hasil terbaik adalah pada hidden
layer 1, neuron 12, dimana memiliki nilai Mse sebesar
1.32E-02 dengan reggression 0.99879. Untuk hasil
perbandingan antar kurva MPP Aktual dan MPPE
dapat terlihat pada gambar 20 dibawabh ini.

KURVA MPP DAN MPPE PADA MULTT TRADIAST
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Gambar 20. Kurva MPP dan MPPE pada 3 iradiasi
(Iradiasi 100 — 300).

Gambar kurva diatas merupakan hasil perbandingan
pada 3 kondisi iradiasi, dimana ANN sudah sangat baik
dalam melakukan estimasi untuk menentukan nilai
MPP. Pada gambar 20 tersebut juga terlihat tidak ada
perbedaan antara kurva I-V, P-V baik yg hasil
pengukuran uniluminated maupun hasil estimasi
pembelajaran dari ANN.

2.3 Hasil pengujian dengan multi iradiasi, hidden

layer, neuron dan epoch.
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Gambar 21. Daya estimasi dan daya actual pada 1 iradiasi

dengan beberapa hidden layer, neuron dan epoch
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Gambar Gambar 22. Daya estimasi dan daya actual
pada 3 iradiasi dengan beberapa hidden layer, neuron
dan epoch
Gambar 21 dan 22 diatas terlihat bahwa kurva I-V dan
P-V yang merupakan karakteristik dari panel surya
sudah sesuai. Setelah dilakukan pengukuran dan
t rai MANM @i sofware MATLAB, telah mampu
memberikan informasi tentang posisi daya maxsimum
power point (MPP aktual) dan maximum power point
Estimation (MPPE) pada beberapa kondisi iradiasi,
dengan jumlah neuron serta epoch berbeda. Secara
umum, pemodelan dengan menggunakan ANN ini
sudah mampu untuk mendapatkan nilai Maxsimum
Power Point Estimation (MPPE) dengan rata-rata

selisih = 0.04 point.

3.Kesi mpul an

Makalah ini berisi tentang nilai daya yang dihasilkan
oleh panel surya pada kondisi normal yang didapatkan
dari energi surya. Berdasarkan hasil simulasi, kurva
karakteristik P-V dari panel surya membuktikan bahwa
FFBP Neural Network

mengestimasi nilai Maximum Power Point Estimation

metode telah mampu
(MPPE) pada beberapa kondisi iradiasi, neuron dan
epoch yang berbeda. Hasil dari simulasi MPPE dan
MPP aktual didapatkan galat yang sangat kecil yaitu
rata rata sebesar 0.04 point antara daya aktual dan daya

estimasi.
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