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KENDALI HALUAN KAPAL DENGAN MENGGUNAKAN
MODIFIKASI MODEL PREDICTIVE CONTROL-KALMAN

FILTER
Nama Mahasiswa : Ahmad Maulana Syafii
NRP : 06111750010009
Pembimbing : 1. Subchan, Ph.D.

2. Dr. Dieky Adzkiya, S.Si., M.Si.

ABSTRAK

Pada tesis ini dibahas algoritma Modifikasi Model Predictive Control-
Kalman Filter (MPC-KF) untuk menyelesaikan permasalahan kendali haluan
kapal.  Noise yang melekat pada model sistem dipertimbangkan sehingga
permasalahan MPC menjadi permasalahan stokastik dengan kendala berbentuk
probabilistik.  Kalman Filter digunakan untuk menggantikan prediksi yang
dilakukan oleh Model Predictive Control. Selanjutnya kendala probabilistik
diubah menjadi deterministik sehingga dapat diselesaikan dalam metode
Modifikasi MPC-KF. Pada permasalahan ini, rudder digunakan untuk
mengendalikan sudut hadap kapal sehingga mencapai sudut hadap yang
diinginkan. Hasil simulasi menunjukkan bahwa pengendali Modifikasi MPC-
KF mampu membuat sudut hadap kapal mendekati sudut referensi yang

diberikan. Dari 10 kali percobaan didapatkan performansi terbaik pada saat
N, adalah 15 yang ditinjau dari Root Mean Square Error (RMSE).

Kata-kunci: Model Predictive Control (MPC), Kalman Filter, Kendala
Probabilistik, Kendali Haluan Kapal
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SHIP HEADING CONTROL USING MODIFIED MODEL
PREDICTIVE CONTROL-KALMAN FILTER

Name : Ahmad Maulana Syafii
NRP : 06111750010009
Supervisors : 1. Subchan, Ph.D.
2. Dr. Dieky Adzkiya, S.Si., M.Si.

ABSTRACT

In this thesis, modified Model Predictive Control-Kalman Filter (MPC-
KF) algorithm is proposed to solve the ship heading control problem by
considering the presence of noise in the system. Noise attached to the system
model is considered so that the MPC' problem becomes a stochastic problem
with probabilistic constraints. Kalman Filter 1s used to replace predictions
made by the Model Predictive Control. Probabilistic constraints are changed
to deterministic constraints so that they can be solved in the MPC-KF
Modification method. In this problem, rudder angle is used to control the ship
heading angle so that it reaches the desired angle. Sitmulation results show that
the modified MPC-KF controller is able to drive teh ship heading angle to the
reference angle. From the 10 experiments, the best performance is obtained
when N, is 15 according to Root Mean Square Error (RMSE) criteria.

Key-words: Model Predicitve Control (MPC), Kalman Filter, Probabilistic
Constrain, Ship Heading Control
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BAB 1
PENDAHULUAN

Pada bab ini dipaparkan mengenai hal-hal yang melatarbelakangi
munculnya permasalahan yang dibahas pada penelitian Tesis ini. Selanjutnya
permasalahan tersebut disusun ke dalam suatu rumusan masalah. Kemudian
dijelaskan juga batasan masalah untuk mendapatkan tujuan yang diinginkan

serta manfaat yang dapat diperoleh.

1.1 Latar Belakang
Model  Predictive Control (MPC) atau Receding Horizon Control

merupakan salah satu metode kontrol yang populer digunakan untuk
advanced control (Heirung,dkk., 2018). MPC memiliki kemampuan untuk
mengatasi permasalahan sistem multivariable serta mampu menangani
kendala pada state dan kontrol input (Li, P., dkk., 2002). Pada MPC, sebuah
model sistem digunakan untuk memprediksi keadaan yang akan datang
sebanyak prediksi horizon yang ditentukan. Hasil prediksi ini menghasilkan
barisan urutan kontrol selama waktu kontrol horizon. Berdasarkan hukum
receding horizon pada MPC, hanya elemen pertama dari urutan kontrol ini
yang akan diterapkan pada sistem (Yan dan Bitmead, 2005). Keuntungan
MPC ialah dapat mempertimbangkan semua informasi yang tersedia sehingga
dapat mengantisipasi situasi yang tidak diinginkan di masa depan pada tahap
awal (Zheng dan Negenborn, 2014).

MPC telah banyak diaplikasikan dalam berbagai bidang, salah satunya
adalah penggunaan MPC pada masalah ship heading control (kendali haluan
kapal). Ship heading kontrol merupakan salah satu masalah kontrol untuk
aplikasi kelautan dan telah menarik perhatian besar dari komunitas kontrol
(Li dan Sun, 2012). Ship heading control, juga dikenal sebagai course keeping
yaitu sistem kendali autopilot pada kapal tanpa awak. Kapal tanpa awak
sering digunakan untuk berbagai aplikasi seperti survei lingkungan atau
geografis, akuisisi informasi cuaca, penyelamatan, militer dan platform

penelitian murni (Zheng dan Negenborn, 2014).



Pada umumnya kapal mempunyai enam macam gerakan ketika melaju,
gerakan tersebut yaitu sway, surge, heave, roll, pitch dan yaw. Pergerakan
ini berpusat pada tiga sumbu utama, antara lain: sumbu longitudinal (dari
buritan ke depan), sumbu transversal (samping), dan sumbu normal bumi(dari
atas ke bawah). Pada masing-masing sumbu terdapat gerak translasi dan
rotasi (Fossen, 1999). Kapal juga membutuhkan sistem navigasi, panduan,
dan kontrol yang mampu mengarahkan kapal untuk bergerak ke sudut hadap
yang diinginkan (Subchan dan Zbikowski, 2009). Adapun alat yang digunakan
untuk mengontrol sudut hadap kapal dinamakan rudder.

Beberapa penelitian terkait penggunaan MPC sebagai metode kontrol
pada sistem kendali kapal telah banyak dilakukan. (Li, Z., dkk., 2009)
membahas permasalahan kendali haluan kapal sehingga kapal dapat
mengikuti lintasan yang diberikan. Pada penelitian ini noise dan disturbance
diasumsikan kecil sehingga dianggap tidak ada. Metode kontrol MPC
digunakan untuk mengontrol sistem kendali kapal dan hasilnya ialah kapal
dapat mengikuti lintasan sesuai dengan kendala yang diberikan. Selanjutnya
penelitian mengenai masalah kendali haluan kapal dengan mempertimbangkan
disturbance menggunakan MPC telah dilakukan oleh (Subchan, dkk., 2014).
Hasil simulasi menunjukkan bahwa pengontrol mampu mencapai yaw rate
yang tepat dengan kendala yang diberikan. Kemudian (Li dan Sun, 2012)
juga melakukan penelitian tentang permasalahan kendali haluan kapal dengan
mempertimbangkan adanya gangguan lingkungan seperti gelombang. Pada
penelitiannya ini diusulkan algoritma baru yaitu algoritma Disturbance
Compensating-MPC untuk mengatasi masalah gangguan lingkungan sehingga
kapal dapat dikendalikan sesuai kendala yang ditetapkan.

Dalam beberapa penelitian yang telah dilakukan, terlihat bahwa metode
MPC dapat memberikan hasil yang memuaskan untuk diterapkan pada sistem
kendali kapal. Salah satu alasan utama keberhasilan metode MPC adalah
kemampuannya dalam mengatasi berbagai jenis kendala pada sistem. Akan
tetapi, sewaktu-waktu penyelesaian MPC menjadi infeasible karena adanya
ketidakcocokan model atau disturbance atau noise (Li dan Sun, 2012). Hal ini
mengakibatkan tidak adanya solusi yang dapat ditemukan untuk memenuhi
semua kendala. Terdapat perbedaan yang jelas antara disturbance dan nouse.
Disturbance adalah gangguan yang pada sistem yang bersifat deterministik
yaitu diketahui seberapa besar nilai gangguan yang diberikan dan bersifat
tetap. Seperti pada penelitian (Li dan Sun, 2012) dan (Subchan, dkk., 2014),
metode MPC maupun DC-MPC masih dapat digunakan untuk menyelesaikan
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permasalahan tersebut sesuai dengan kendala yang diberikan. Berbeda halnya
dengan noise, yaitu gangguan yang bersifat acak atau stokastik. Keberadaan
noise dalam sistem mengakibatkan perlunya untuk mengajukan masalah
optimisasi yang dibatasi dalam bentuk stokastik (Yan dan Bitmead, 2002).
Sistem stokastik menyebabkan adanya perubahan kendala pada MPC dari
bentuk deterministik menjadi probabilistik. Metode standar MPC belum
mampu menyelesaikan permasalahan ini dengan memenuhi sesuai kendala
yang ditetapkan. Masalah utamanya adalah ketika noise yang melekat pada
sistem diperhatikan, maka estimasi state akan berbeda dengan state aktual.
Ada dua sumber kesalahan yang akan terjadi yaitu kesalahan antara estimasi
state yang digunakan dan state aktual pada waktu awal interval optimasi,
dan kesalahan state masa depan sepanjang waktu prediksi horizon(Yan dan
Bitmead, 2005).

Beberapa penelitian yang membahas penggunaan kontrol pada sistem
dengan mempertimbangkan keberadaan noise telah banyak dikembangkan.
Dalam penelitian (Yan dan Bitmead, 2002) diusulkan penggabungan algoritma
Kalman Filter ke dalam Model Predictive Control untuk menyelesaikan
permasalahan optimisasi yang dibatasi dalam bentuk stokastik. Kalman
filter digunakan untuk menggantikan prediksi yang dilakukan oleh MPC.
Selanjutntya ide penelitiannya tersebut kembali dikembangkan pada tahun
2005.  Pada penelitian ini diperkenalkan closed-loop covariance untuk
mengurangi kesalahan yang terjadi pada pemenuhan kendala probabilistik
sepanjang waktu prediksi horizon. Adapun kedua penelitiannya ini diterapkan
pada permasalahan network traffic control(Yan dan Bitmead, 2005).
Kemudian (Oldewurtel, dkk., 2014) memberikan alternatif metode lain dalam
mengatasi permasalahan ketidakpastian gangguan (noise). Pada penelitian
ini dibahas mengenai penerapan algoritma Stochastic Model Predictive
Control (SMPC) dengan memperhitungkan prediksi cuaca pada masalah
building climate control dengan tujuan untuk meningkatkan efisiensi energi
sehingga tetap memberi kenyamanan kepada penghuni.

Ketidakpastian model serta ketidakpastian gangguan (noise) merupakan
sifat sistem dalam aplikasi teknik kontrol(Li, P., dkk., 2000), sehingga sudah
sewajarnya jika keberadaan noise harus dipertimbangkan. Berdasarkan
penelitian-penelitian yang telah dijabarkan, pada Tesis ini penulis tertarik
untuk membahas masalah kendali haluan kapal dengan mempertimbangkan
keberadaan noise yang melekat pada sistem. Dalam permasalahan ini standar

MPC tidak dapat selalu menjamin pemenuhan kendala state atau output



dalam sistem yang nyata (Yan dan Bitmead, 2005), sehingga dibutuhkan
strategi MPC yang kuat untuk menyelesaikan permasalahan ini (van
Hessen,Bosgra, 2002). Oleh karena itu, pada Tesis ini algoritma modifikasi
Model Predictive Control-Kalman Filter (MPC-KF) digunakan untuk
menyelesaikan permasalahan kendali haluan kapal dengan mempertimbangkan
keberadaan noise yang melekat pada sistem. Algoritma modifikasi MPC-KF
merupakan sistem kendali MPC yang mengikutsertakan sebuah estimator
untuk mengurangi kesalahan keluaran akibat gangguan yang bersifat stokastik
(noise). Pada Tesis ini, Kalman Filter digunakan sebagai estimator karena
jenis filter ini bekerja dengan sangat baik dalam praktiknya sehingga sering
diterapkan untuk estimasi dan prediksi sebuah model matematika atau
sekumpulan data agar mengetahui data berikutnya. Kalman Filter digunakan
untuk menggantikan proses prediksi yang dilakukan oleh MPC. Model kapal
yang digunakan ialah model kapal Davidson dan Schiff. Model kapal Davidson
dan Schiff hanya mempertimbangkan dua derajat kebebasan kapal, yaitu
sway dan yaw. Model kapal Davidson dan Schiff merupakan model dengan
sistem yang linier sehingga modifikasi MPC-KF dapat diterapkan pada
model tersebut. Pada Tesis ini noise yang melekat pada sistem diasumsikan
sebagai white noise gaussian. Selanjutnya sudut rudder digunakan sebagai
input /kontrol pegendali haluan kapal agar kapal dapat menuju sesuai
referensi yang diinginkan. Kemudian dilakukan simulasi dan analisis untuk
mendapatkan keakuratan dari metode modifikasi MPC-KF pada permasalahan

kendali haluan kapal dengan mempertimbangkan keberadaan noise.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang permasalahan di atas, rumusan masalah untuk

penelitian ini adalah sebagai berikut.
1. Bagaimana formulasi modifikasi Model Predictive Control-Kalman

Filter?

2. Bagaimana penerapan modifikasi Model Predictive Control-Kalman

Filter pada permasalahan kendali haluan kapal?

3. Bagaimana simulasi dan analisis hasil modifikasi Model Predictive

Control-Kalman Filter pada permasalahan kendali haluan kapal?



1.3 Batasan Penelitian
Di dalam rencana penelitian ini, batasan masalah diberikan sebagai
berikut.

1. Model kapal yang digunakan ialah model Davidson dan Schiff yang hanya

mempertimbangkan dua derajat kebebasan, yaitu sway dan yaw.
2. Gangguan lingkungan diabaikan karena diasumsikan sangat kecil.

3. Data parameter kapal yang digunakan pada simulasi adalah data kapal

perang Corvet kelas Sigma.
4. Kontrol yang dirancang tidak dilakukan uji disturbance.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dalam perencanaan penelitian ini adalah sebagai
berikut.

1. Untuk mengetahui bagaimana formulasi modifikasi Model Pedictive

Control-Kalman Filter.

2. Untuk mengetahui bagaimana penerapan modifikasi Model Pedictive

Control-Kalman Filter pada permasalahan kendali haluan kapal.

3. Untuk mengetahui bagaiman simulasi dan analisis hasil modifikasi Model
Predictive Control-Kalman Filter pada permasalahan kendali haluan

kapal.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dari penelitian pada ini adalah memberikan
metode alternatif pada permasalahan kendali haluan kapal dengan
mempertimbangkan noise menggunakan metode modifikasi Model Predictive

Control-Kalman Filter.






BAB 2
KAJIAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

Dalam bab ini dibahas mengenai kajian pustaka dan dasar teori yang
berkaitan dengan topik penelitian tesis. Selain itu juga diuraikan mengenai
model dinamik gerak kapal, keterkontrolan dan keteramatan sistem, metode
Kalman Filter (KF) dan model predictive control (MPC).

2.1 Penelitian-Penelitian Terkait
Penelitian-penelitian terkait topik Tesis yang pernah dilakukan sebelumnya

adalah sebagai berikut.

1. Ship Heading Control Of Corvette-Sigma With Disturbances
Using Model Predictive Control (Subchan, dkk., 2014). Penelitian
ini menjelaskan mengenai kendali haluan kapal yang mengalami
gangguan alam berupa gelombang dan besarnya nilai rata-rata yaw yang
terjadi dapat menimbulkan gerakan lain yaitu roll dan sway. Algoritma
MPC digunakan untuk menyelesaikan permasalahan ini. Hasil simulasi
menunjukkan bahwa pengontrol yang dibuat mampu mengatasi kendali

kapal dengan gangguan alam dan mencapai tingkat yaw yang tepat.

2. Disturbance Compensating Model Predictive Control With
Application to Ship Heading Control (Li dan Sun, 2012). Pada
penelitian ini gangguan lingkungan/disturbance dipertimbangkan dalam
permasalahan kendali haluan kapal. Dalam menyelesaikan permasalahan
ini dibutuhkan strategi MPC yang kuat. Kemudian penulis mengusulkan
algoritma DC-MPC untuk menyelesaiakan masalah ini. Pada penelitian
ini algoritma DC-MPC dibandingkan dengan algoritma MPC yang telah
ada sebelumnya dalam menyelesaikan masalah kendali haluan kapal.
Hasil dari penelitian ini, algoritma DC-MPC dapat mengatasi masalah
gangguan lingkungan sehingga gerakan kapal dapat dikendalikan sesuai
dengan kendala yang telah ditetapkan. Hasil simulasi juga menunjukkan
bahwa metodo DC-MPC memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan
metode standar MPC.



3. Model Predictive Control And State Estimation: A Network
Example (Yan dan Bitmead, 2002). Pada penelitian ini penggabungan
metode estimasi berupa Kalman Filter ke dalam proses MPC diusulkan
untuk menyelesaikan permasalahan MPC dengan mempertimbangkan
ketidakpastian gangguan/noise dalam sistem dengan kendala berbentuk
probabilistik.  Keberadaan mnoise menyebabkan permasalahan MPC
menjadi permasalahan stokastik sehingga masih sulit diselesaikan
menggunakan standar MPC. Penggabungan state estimasi berupa
Kalman Filter ke dalam MPC bertujuan untuk menggantikan prediksi
yang dilakukan proses MPC. Pada penelitian ini kendala probabilistik
dari permasalahan stokastik tersebut diubah menjadi determinisitik.
Kovarians error prediksi yang didapatkan dari metode Kalman Filter
digunakan untuk memodifikiasi kendala probabilistik yang telah diubah
dalam bentuk deterministik. Pada penelitian ini metode tersebut

diterapkan dalam permasalahan network traffic control.

4. Incorporating state estimation into model predictive control
and its application to network traffic control (Yan dan Bitmead,
2005). Penelitian ini merupakan lanjutan dari penelitian sebelumnya
(Yan dan Bitmead, 2002). Pada penelitian (Yan dan Bitmead, 2002),
semakin besar nilai prediksi horizon maka membuat solusi permasalahan
menjadi infeasible. Untuk mengatasi hal ini, dikembangkan ide
tentang penggabungan state estimasi ke dalam prose MPC dengan
memanfaatkan closed-loop covariance. closed-loop covariance digunakan
untuk mengurangi kesalahan yang terjadi pada pemenuhan kendala

probabilistik yang diberikan sepanjang waktu prediksi horizon sehingga.

5. Stochastic Model Predictive Control for Building Climate
Control (Oldewurtel, dkk., 2014). Pada penelitian ini dibahas
mengenai permasalahan building climate control. Permasalahan ini
memiliki tujuan untuk meminumkan energi yang digunakan dengan
tetap memberikan kenyamanan kepada penghuni ruangan. Algoritma
Stochastic Model Predictive Control (SMPC) digunakan untuk
mengatasi permasalahan building climate control dengan memperhatikan
ketidakpastian prediksi cuaca. Hasil penelitiannya ialah SMPC dapat
mengatasi masalah ketidakpastian prediksi cuaca sehingga penggunaan
energi dapat diminimumkan dengan tetap memberikan kenyamanan

kepada penghuni ruangan.



2.2 Model Matematika Dinamika Kapal

Pada prinsipnya dinamika kapal dibagi dalam enam derajat kebebasan,

yaitu :

surge, sway, yaw, heave, roll dan pitch. Keenam gerakan tersebut

dapat diklasifikasikan menjadi dua gerak, yaitu gerak translasi dan gerak

rotasi. Gerakan translasi terdiri dari tiga gerak yaitu surge(maju/mundur),

sway(kanan/kiri) dan heave(atas/bawah). Gerak rotasi juga dibagi menjadi

tiga yaitu roll(berputar), pitch(mengangguk) dan yaw(menggeleng). Enam

derajat kebebasan ini juga disebut sebagai komponen gerak dari kapal saat

bermanuver (Fossen, 1999). Enam komponen gerak tersebut dapat dilihat

pada Tabel 2.1 dan Gambar 3.1:

Tabel 2.1: Notasi pada Dinamika Kapal

DOF Gerakan Gaya dan Momen | Kecepatan linear Posisi
dan angular Sudut Euler
1 Gerak arah-x (surge) X u x
2 Gerak arah-Y (sway) Y v y
3 | Gerak arah-Z (heave) Z W z
4 Rotasi arah-x (roll) K p o
5 Rotasi arah-y (pitch) M q 0
6 Rotasi arah-z (yaw) N r P

u (surge)

Ty

zp

& | (yaw)

w (heave)

Gambar 2.1: Enam Gerak Kapal.

(Fossen, 2011)




Persamaan dinamika kapal dengan enam derajat kebebasan (DOF)

dituliskan sebagai berikut:

Lp+ (I, — L)qr + myg(w — uq +vp) — 2¢(0 —wp+ur)] = K
Lg+ (I, — L)rp+ m[zg(w — vr + wq) — xg(w —ug+vp)] = M
L7+ (I, — L,)pg + mzg(v — wp + ur) — yg(u — vr +wq)] = N
mli —vr +wq — v6(q® + 1) +yalpg —7) + zalpr +4) = X
m[o — wp +ur — ya(r* + p*) +ya(qr —p) +2g(gp+7) = Y
mlw —ug +vp = 2¢(0° + ¢*) + xa(rp — §) +ya(rg +p) = Z (2.1)

Persamaan sistem kemudi dari kapal yang digunakan akan sesuai

berdasarkan asumsi berikut:

1. Distribusi massa homogen dan bidang zz simetris (I, = I,, = 0).

2, Koordinat pusat diletakkan di tengah kapal (yo = 0).

3. Gerakan heave, roll dan pitch tidak diperhitungkan (w = p = ¢ = 0).

Berdasarkan asumsi tersebut persamaan 2.1 menjadi:

surge : m(u — vr — xgr?) = X
sway : m(v +ur + xgr) =Y (2.2)
yaw: I, + mzxg(v +ur) = N

4. Kecepatan sway v, kecepatan yaw r dan sudut rudder § kecil.

Hal ini menunjukkan bahwa gerak surge dapat dipisahkan dari gerak sway
dan yaw dengan asumsi kecepatan u, adalah konstan untuk gaya dorong yang
juga konstan. Dengan cara yang sama, diasumsikan pada sway dan yaw vg =

ro = 0. Dengan demikian

u=uy+ AU;v = Av;r = Ar
X=Xo+AX;Y =AY; N =AN

dimana Awu, Av, Ar adalah gangguan kecil dari ilai wug,v9 dan 7y dan

AX,AY, AN adalah gangguan kecil dari nilai nominal Xy, Yy, Ny sehingga
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Persmaan 2.2 dapat ditulis:

mAU = Xo + AX
m(AD + ugAr + xg A7) = AY (2.3)
IZAT’ + me(Av + U()AT) = AN

dengan keadaan dimana persamaan sistem kemudi kapal telah terpisah dari
persamaan kecepatan, dengan menggunakan Persamaan 2.2, Persamaan 2.3

menjadi:

mu = X
m(v + ugr + zgr) =Y (2.4)
L7+ mzg(v+uer) =N

Persamaan kendali pada gerak manuver kapal 3 DOF memuat variabel
keadaan wv,7,1 dan kontrol masukkan ¢§. Berdasarkan Persamaan 2.4

persamaan kendali dinamika kapal dituliskan:

(0 + wor + xaT)

=Y
L7+ mzg(d+uer) =N

teori linier Davidson dan Schiff (1946) menjelaskan bahwa gaya dan momen

hidrodinamika dapat dimodelkan sebagai:

Y = Yo+Yr+Yu+Yr+Yg
N = N@Q‘)—i-N?:?;—{—NvU—FNTT—l-Ng(SR

dimana Y; adalah turunan gaya arah sway terhadap v, Y; adalah turunan
gaya sway terhadap 7, Y, adalah turunan gaya arah sway terhadap v, Y,
adalah turunan gaya arah yaw terhadap r, N, adalah turunan momen arah
sway terhadap ©, N; adalah turunan momen sway terhadap », N, adalah
turunan momen sway terhadap v, NN, adalah turunan momen yaw terhadap
r, Ys dan Ns adalah turunan gaya dan momen sway terhadap sudut rudder
(Fossen, 1999).

Dengan menggunakan pendekatan Davidson dan Schiff | bentuk umum

persamaan model dinamik kapal dengan 2 derajat kebebasan ialah

Mv + N(ug)v = bdg (2.5)

11



dimana v = [v,r]7 adalah vektor keadaan, dg adalah sudut rudder dan

[ om—Y, maig—Y;
M =
mirqag — Nf[) Iz — Nj-
Y, -,
N(uo) _ mug
—N, mzgug— N,
Ly,
b = b
N5
dan
’ Uo

~

U (uo + Au)? + Av?

Selanjutnya dipilih matrik inersia M # M”. Model ruang keadaan yang

bersesuaian didapatkan dengan memilih x = [v,7]T sebagai vektor keadaan

dan u = dp sehingga

x = Ax + Bu
dengan
A = —MIN=| M M (2.6)
Q21 Q22
-1 bl
B = M b= (2.7)
by
dimana

(Iz - Nr)K) - (me - Y;")Nv

a11

det(M)
R (I, — N.)(Y, — mug) — (mzg — Y;:) (N, — mxguy)
" det(M)
_ (m — Yv>Nv — (meG - YI,)NU
T det(M)
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(m —Y,) (N, — mzgug) — (mzg — N,) (Y, — muyg)

22 = det(M)

b (I, = N,)Y5 — (mxg — Y;)Ns
b det(M)

— (m —Y,)Ns — (mxg — Ny)Ys
2 det(M)

Selanjutnya Persamaan 2.5 diubah kedalam bentuk nondimensional yang
diturunkan dengan Sistem Prime I (Fossen, 1999). Untuk memperoleh
besaran gaya dikalikan dengan $pU?L? momen dikalikan dengan $pU?L?,
besaran massa dikalikan dengan % pL?, besaran momen inersia dikalikan dengan
1pL5. Dimana p = massa jenis air laut (1024kg/m®, L = Lenght between
perpendicular = panjang kapal, U = kecepatan servis kapal, B = lebar kapal,
T = kealaman/tinggi kapal, C'z = koefisien blok. Berikut adalah Variabel
normalisasi Sistem Prime I ditunjukkan pada Tabel 2.2 (Fossen, 1999):

Tabel 2.2: Variabel Normalisasi Sistem Prime |

Unit Sitem Prime I
Lenght L
Mass ioL3
Inertia moment spL°
Time %
Reference area L?
Position L
Angle I
Linier velocity U
Angular velocity %
Linier acceleration UTQ
Angular acceleration g—j
Force % pU?L?
Moment % pU*L?

Selanjutnya dengan menerapkan transformasi menggunakan Sistem Prime

I, diperoleh variabel non dimensional sebagai berikut(Fossen, 1999):

v = Uv
UT,
ro= —
L
5 = 0p
rq = x4l



m = mlBL3

2
p
I, = Iz
2
sehingga Persamaan 2.5 menjadi
MV + N'(ug)v = b 6, (2.8)
dengan
’ [ m/ — YU/ ml$lG — YT/
M - o ! ’ ’
) B —Y/ ’ . Y/
N(u) = y /n/z 0 !
| —N, muaguo— N,
, 0.1
b = (2.9)
1
Kuantitas non dimensional dinyatakan dengan tanda ().  Bentuk

normalisasi yang digunakan untuk persamaan gerak steering kapal adalah
Sistem Prime I dari SNAME tahun 1950 (Fossen, 1999).  Selanjutnya
persamaan turunan koefisien hidrodinamika kapal oleh Clarke (1928) diberikan
sebagai berikut (Dian, E.-W., 2018) :

——b = 140,16

w(T/L)? gy (2.10)

T
T o B B 2

— s = 0.67() —0,0033(7) (2.11)

f B B

T = L1(7) = 0,041() (2.12)
-N, 1 CyB B

TR 0,33(7) (2.13)

CgB

T

v~ 1404

(2.14)

ﬂ;—j/TL)? - —%+2,2(%)—0,008(§) (2.15)

—N, 1 T

—W(T/E)Q = S +247 (2.16)

7T(T—/£)2 = i +0, 039(?) -0, 56(%) (2.17)
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2.3 Keterkontrolan dan Keteramatan Sistem

Sistem linier invarian-waktu diberikan sebagai berikut(Subiono, 2013):

Jika x(t) merupakan vektor berukuran n x 1 maka sistem tersebut dikatakan
terkontrol jika matriks keterkontrolan M, memiliki nilai rank sama dengan n

dengan
M.=| B AB A’B ... A"—lB]

sedangkan suatu sistem dikatakan teramati jika matriks keteramatan M,

memiliki nilai rank sama dengan n dengan

C
CA
M, = | CA?

CAn—l

2.4 Kalman Filter

Secara umum, algoritma Kalman Filter untuk sistem dinamik linier waktu
diskrit adalah sebagai berikut(Grewal, M.S., Andrews, A.P., 2001).

Model sistem dan pengukuran:

Xg+1 = Aka + Bkuk + Gka
Z, = Hka + Vi

Xo ~ N(Xo, Py, );wi ~ N(0,Q);vi ~ N(0,Ry)

dengan x; adalah vektor variabel keadaan state pada waktu k dan berukuran
n x 1 dengan vektor nilai awalnya yaitu x, yang mempunyai mean X, dan
kovarian awal Py,. u; adalah vektor input deterministik pada waktu & dan
berukuran m x 1. wy adalah vektor noise pada sistem dengan mean wjy = 0
dan kovarian Q. z; adalah vektor variabel pengukuran dan berukuran p x 1.
v adalah noise pada pengukuran dengan mean v = 0 dan kovarian Ry.

Diberikan nilai insialisasi awal Py = Py, = 0 dan X = Xo.
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Tahap Prediksi:

Estimasi
X1 = Ax + By,
Kovarian error:
P, = AP,AT + G.Q,GT

Tahap koreksi:

Kalman Gain:
Ky =P Hy  (He P HY 4+ Ry) ™!
Estimasi:

X1 = Xpy1 + Kpy1(zo — Hx )
Kovarian error:

Pirii = (I - Ky Hy )Py

Pada penelitian ini algoritma Kalman Filter digunakan untuk
menggantikan prediksi yang dilakukan oleh metode Model Predictive

Control.

2.5 Model Predictive Control (MPC)

Model Predictive Control atau MPC adalah suatu metode proses kontrol
lanjutan yang banyak diterapkan pada proses industri. MPC juga dikenal
sebagai receding horizon control, merupakan metode kontrol yang banyak
digunakan untuk advanced kontrol dari sistem multivariabel dengan kendala
pada variabel keadaan dan input kontrol. Dari sekian banyak algoritma
multivariable control, MPC adalah salah satunya (Bordons, C., Camacho,E.F.,
1999).

Langkah kerja dari MPC seperti yang terlihat pada Gambar 2.2 dapat
diilustrasikan sebagai berikut. Awalnya, sistem telah memiliki model dan
sistem. Data input dan output sebelumnya masuk melalui port input MPC.
Dari input dan output ini dilakukan estimasi berdasarkan model sistem yang

telah didefinisikan sebelumnya. Estimasi ini menghasilkan output yang disebut
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Gambar 2.2: Diagram blok MPC

Future Errors

predicted output yang kemudian nilainya dibandingkan dengan reference
trajectory atau target nilai output (Putri, dkk., 2018).

Hasil perbandingan ini menghasilkan nilai galat yang disebut future error.
Future error ini kemudian masuk ke dalam blok optimizer yang bekerja di
dalam rentang kendala yang diberikan dengan tujuan untuk meminimalkan
cost function. Cost function merupakan fungsi kriteria yang dibentuk dari
fungsi kuadratik error antara nilai predicted output dengan reference trajectory.

MPC kemudian mengambil keputusan untuk meminimalkan future error
tersebut dengan keputusan yang masih berada dalam kendala yang telah
ditetapkan. Hasil dari blok ini disebut future input yang dikembalikan
bersama-sama dengan data input dan outputsebelumnya untuk di estimasi
kembali. Perhitungan ini berlangsung seterusnya dan berulang-ulang. Karena
adanya koreksi input berdasarkan output terprediksi inilah yang membuat
MPC mampu bekerja menghasilkan respon yang semakin mendekati reference
trajectory (Bordons, C., Camacho,E.F., 1999).

Keluaran proses dan pengendali terprediksi pada MPC menggunakan
konsep prediction horizon, yaitu seberapa jauh prediksi ke depan yang
diharapkan. Hal ini dapat diilustrasikan pada Gambar 2.3. Gambar 2.3
menunjukkan respon sistem saat diberi pengendali MPC. Dapat dilihat bahwa
respon mampu menghasilkan nilai yang semakin baik, hal ini dikarenakan
sinyal kendali yang mengalami perubahan setiap waktu berdasarkan error yang

terjadi.
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Gambar 2.3: Skema MPC.

2.5.1 Desain MPC

Permasalahan MPC pada umumnya berbentuk deterministik yang

diberikan sebagai berikut:

N
muin J = X NSNXp N + Z(Xngijxk-i—j + ungjfleukH—l) (2.18)
j=1
dengan kendala
Xptj = f(Xhrjo1, Wprj-1) (2.19)
Xkp+j € X](] =1, ,N) (220)
Up4j—1 S U](] = 1, ,N) (221)

Fungsi obyektif pada Persamaan 2.18 ialah mendapatkan nilai kontrol
u yang optimal (minimum) untuk meminumkan nilai state xj,y sekecil
mungkin pada waktu akhir serta meminimumkan nilai state x;,; dan input
U4 ; sepanjang waktu horizon yang ditentukan. Pada persamaan 2.18, nilai
prediction horizon (Np) diasumsikan sama dengan nilai control horizon
(N¢) yang didenotasikan dengan N = Np = Ng. Adapun S dan Q pada
Persamaan 2.18 merupakan matriks bobot error pada variabel state yang
bersifat semidefinit positif, sedangkan R adalah matriks bobot pada kontrol
imput yang bersifat positif. Pada permasalahan ini diasumsikan bahwa
matriks S, Q dan R adalah simetris.
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Selanjutnya Persamaan 2.19-2.21 menjelaskan tentang kendala pada
variabel keadaan dan kontrol input. Persamaan 2.19 merupakan model sistem
yang digunakan MPC untuk memprediksi perilaku masa depan suatu sistem.
Dalam hal ini, prediksi akan dilakukan sebanyak nilai prediction horizon yang
telah ditetapkan. Pada permasalahan tersebut, model sistem pada Persamaan
2.19 ialah model sistem non-linier dan berbentuk deterministik, artinya
perilaku sistem kedepannya dapat diprediksi secara tepat. Operasi-operasi
(input /output) yang terjadi didalamnya dapat ditentukan/ diketahui dengan
pasti. Persamaan 2.20 merupakan kendala state yaitu nilai state xj; harus
berada di dalam himpunan X;. Selanjutnya Persamaan 2.21 mendeksripsikan
tentang kendala input pada permasalahan MPC dimana nilai input ugy,
harus berada di dalam himpunan U; yang telah ditentukan.

Metode MPC merupakan metode yang mampu menyelesaikan
permasalahan dengan model sistem linier diskrit.  Model sistem yang
digunakan pada Persamaan 2.19 masih berbentuk sistem non-linier. Oleh
karena itu, model sistem pada Persamaan 2.19 harus diubah terlebih dahulu
menjadi model sistem linier diskrit yang secara umum diberikan sebagai
berikut (Wang, L., 2009)::

x(k+1k) = Ax(klk)+ Bu(k|k) (2.22)
y(klk) = Cx(k|k) (2.23)
dengan
x(klk) : vektor ruang keadaan berdimensi n x 1 saat ke k
y(klk) vektor keluaran berdimensi n
u(klk) vektor masukan berdimensi m X 1saat ke k

A matriks keadaan berdimensi n x n
B : matriks masukan berdimensi n X m
C matriks keluaran berdimensi n X n

a(m|n) menyatakan nilai a saat m yang diprediksi ketika dalam tahap

n. Dalam penyederhanaan tulisan, x(k|k) dapat ditulis dalam bentuk x(k).
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Dengan demikian permasalahan MPC dengan model sistem linier
diskrit diberikan sebagai berikut:

N
Hbin J = X N SNXpin + Z(XngijkaLj + ungjfleukal) (2.24)
j=1
dengan kendala
Xp+jlk = AXk+j_1|k + Buk+j_1 (225)
Xp+i € X](j =1, 7N) (226)
Up4j—1 S U](j = 1, ,N) (227)

Persamaan 2.25 merupakan model sistem linier diskrit yang digunakan
untuk memprediksi keadaan yang akan datang. Penyelesaian masalah MPC
pada Persamaan 2.24-2.27 dimulai pada waktu k£ dengan nilai insialisasi state
X dan akan menghasilkan barisan solusi nilai kontrol u yang optimal sebanyak
N untuk waktu k:

up T = {uy, Wi Wepn—1)-
dengan menggunakan prinsip receding horizon pada MPC, yakni nilai
kontrol optimal yang digunakan pada model sistem adalah vektor awal dari
penyelesaian optimalnya, sehingga nilai kontrol yang diberikan pada keluaran
sistem adalah u; = uj.

Selanjutnya jika terdapat lebih dari satu input, maka kendali dispesifikan

msaing-masing input. Kendala-kendala tersebut yaitu:

1. Kendala pada variasi pertambahan variabel kendali AU,,., dan batas

bawah AU,,;, maka constrain dispesifikan dalam bentuk

AUmm S AU S AUmaz
2. Kendala pada amplitude variabel kendali u
Umin § U S Umax

3. Kendala output

Ymin S Y S Ymaa:
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Penyelesaian masalah sistem dengan kendala berupa pertidaksamaan linier
menggunakan metode quadratic programming sehingga diperoleh fungsi
objektif dalam bentuk lain, yaitu:

minimum
L 7 T
J = §x EFx+a' F
dengan kendala

Px
Yj = b

IN
>

dengan matriks F, F, P, h,Y dan b merupakan matriks dan vektor yang cocok

dalam masalah quadratic programminyg.
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BAB 3
METODE PENELITIAN

Pada bab ini diuraikan tahapan tahapan sistematis yang dilakukan
dalam pengerjaan Tesis. Tahapan penelitian dalam Tesis ini terdiri atas
enam tahap, yaitu studi literatur; formulasi modifikasi MPC-KF; desain
kendali menggunakan modifikasi MPC-KF'; simulasi dan analisis hasil simulasi;

penarikan kesimpulan; penulisan laporan Tesis.

3.1 Studi Literatur

Pada tahap ini dilakukan studi referensi mengenai model gerak kapal,
metode kalman filter, metode model predictive control, kendala probabilistik.
Referensi yang digunakan adalah buku-buku, tesis dan paper-paper dalam

jurnal ilmiah yang berkaitan dengan topik pada Tesis ini.

3.2 Formulasi Modifikasi MPC-KF
Pada tahap ini dilakukan beberapa langkah dalam formulasi algoritma
modifikasi MC-KF. Langkah-langkah tersebut diberikan sebagai berikut:

1. Penerapan Kalman Filter pada proses prediksi MPC
Pada tahap ini Kalman Filter digunakan untuk menggantikan prediksi
yang dilakukan oleh MPC. Adapun kovarians yang didapat dari Kalman
Filter akan berpengaruh pada kendala batas probabilistik yang telah
diubah ke dalam bentuk deterministik.

2. Pengubahan kendala variabel keadaan dari bentuk probabilistik menjadi
deterministik
Keberadaan noise pada sistem menyebabkan perubahan model dari
deterministik menjadi stokastik, sehingga kendala batas pada MPC akan
memiliki bentuk probabilistik. Pada tahap ini, kendala probabilistik
tersebut akan diubah ke dalam bentuk deteministik berdasarkan paper.
Hal ini dilakukan agar permasalahan stokastik tersebut tetap dapat

diselesaikan menggunakan MPC.
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3. Pengubahan fungsi obyektif dari bentuk ekspektasi menjadi
deterministik
Pada tahap ini dilakukan pembentukan fungsi obyektif secara umum
pada permasalahan deterministik MPC, yaitu meminumkan error antara
keluaran sistem dan referensi yang diberikan serta meminimumkan nilai
variabel kendali.  Model sistem berbentuk stokastik menyebabkan
perubahan fungsi obyektif menjadi sebuah ekspektasi. Selanjutnya
dilakukan pengubahan fungsi obyektif dari bentuk ekspektasi ke dalam
bentuk deterministik sehingga dapat diselesaikan dalam modifikasi

MPC-KF.

3.3 Desain Kendali Modifikasi MPC-KF pada Permasalahan
Kendali Haluan Kapal

Pada tahap ini dilakukan beberapa langkah dalam penerapan desain
kendali modifikasi MPC-KF pada masalah kendali haluan kapal. Langkah
pertama ialah pengkajian penurunan model dinamik kapal dari Davidson dan
Schiff. Selanjutnya dilakukan pendiskritan model gerak kapal menggunakan
metode beda hingga maju. Setelah itu langkah yang dilakukan adalah
penentuan fungsi objektif yang akan digunakan dalam penerapan modifikasi
MPC-KF sebagai fungsi tujuan dan penentuan kendala batas yang akan
digunakan dalam penerapan masalah kendali haluan kapal. Penentuan fungsi
objektif pada tesis ini adalah meminimumkan error antara keluaran sistem
berupa sudut yaw dan referensi sudut haluan yang diberikan. Langkah
selanjutnya adalah penyusunan fungsi objektif dan kendala batas yang
ditentukan sebelumnya ke dalam bentuk quadratic programming. Kendala

batas yang disusun terdiri dari kendala batas pertidaksamaan dan persamaan.

3.4 Simulasi dan Analisis Hasil Simulasi
Pada tahap ini dilakukan simulasi hasil penerapan modifikasi MPC-KF
pada model dinamik gerak kapal yang diperoleh dengan menggunakan software

MATLAB dan menganalisis hasil simulasi yang diperoleh.

3.5 Penulisan Laporan Tesis
Pada tahap ini dilakukan penulisan laporan Tesis setelah melakukan

simulasi dan menjawab permasalahan yang ada pada topik Tesis.
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Pembentukan Sistem Linier Diskrit

model matematika kapal 2 DOF:

= Uji keterkontrolan dan keteramatan
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metode beda hingga maju
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Formulasi Modifikasi MPC-KF
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Desain Metode Modifikasi MPC-KF
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Gambar 3.1: Diagram Alir Penelitian.
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Gambar 3.2: Diagram Alir Modifikasi MPC-KF'.
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BAB 4
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dijelaskan mengenai penerapan modifikasi MPC-KF pada
permasalahan kendali haluan kapal. Pembahasan diawali dengan pengkajian
model matematika kapal 2 DOF dengan gaya eksternal berupa rudder.
Kemudian dilakukan uji keterkontrolan dan keteramatan dari sistem linier
untuk mengetahui bahwa sistem dapat dikontrol oleh rudder sebagai input.
Selanjutnya dilakukan penurunan formulasi algoritma modifikasi MPC-KF
sehingga dapat diterapkan pada permasalahan sistem stokastik secara umum.
Tahap terakhir dari bab ini yaitu dilakukan perancangan sistem kendali
MPC dan modifikasi MPC-KF untuk selanjutnya dilakukan simulasi dan
analisis dari respon sistem untuk model linier stokastik setelah diberikan
sistem kendali. Penyelesaian penerapan modifikasi MPC-KF disimulasikan
menggunakan software MATLAB.

4.1 Model Matematika Dinamika Kapal

Model matematika yang digunakan dalam penelitian ini adalah model
kapal Davidson dan Schiff seperti pada Persamaan 2.8 dengan koefisien
hidrodinamika pada Persamaan 2.10-2.17. Model kapal Davidson dan Schiff
merupakan model kapal 2 DOF dengan sistem yang linier dan hanya
memperhatikan gerak sway dan yaw pada kapal (Fossen, 1999). Adapun
pada Persamaan 2.8 dipertimbangkan bahwa gaya eksternal dipengaruhi oleh
rudder. Dalam Tesis ini, data kapal yang digunakan sebagai model adalah
KRI Corvet Kelas Sigma. Adapun data parameternya dapat dilihat pada
Tabel 4.1.

Berdasarkan parameter yang terdapat pada Tabel 4.1 maka didapatkan
nilai koefisien hidrodinamika kapal pada Persamaan 2.10-2.17 yang telah
berbentuk non-dimensional. Berikut merupakan cara perhitungan untuk
mendapatka massa tambahan dan momen inersia menggunakan Theory Strip
(Fossen, 1999).

27



Tabel 4.1: Data Parameter KRI Corvet Kelas Sigma

Nama Simbol | Ukuran
Lenght the Ship L 101,07
Breadth B 14
Draft Depth T 3,7
Mass of Ship m 2423000
Velocity U 15,4
Coefficient Block Cp 0,65
Nominal x coordinate of Gravity ra 5,25
Rudder Area As 1024
Sea Water Density p 5, 7224
Sumber : (Dian, E.W., 2018)
Y;J-' dari Persamaan 2.10 didapatkan sebagai berikut:
-y, CpB B,
—2— = 140,16 —5,1(—
T(T/L)? +0.16=7= =5, 1(7)
-Y; 0,65(14) 14
o — 140,164 —
3,14(3,7/101,07)2 +9 3,7 ’ (101, 07>
—-Y, = 5,45505886 x 1073
Y, = —5,45505886 x 1073
Y. dari Persamaan 2.11 didapatkan sebagai berikut:
—Y! B B
—L_— = 0,67(%)—0,0033(=)?
-Y; 14 14
- = 0,67 —0,0033(5—=)*
3,14(3,7/101,07)2 ’ (101,07) ’ (3,7)
—Y;/ = 0,04556080 x 0,00420812
Y. = —1,918227595 x 10~*

Mendapatkan Yv' dari Persamaan 2.14 dapat dijabarkan sebagai berikut:

’

. CyB
v =1 0.4
A(T/L) O
Y’ 14
v _ 1+0,4—0’65( )
3,14(3,7/101, 07)2 3,7
—Y, = 0,00420812 x 1,98378378
Y, = —8,35224307 x 1073
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YT/ dari Persamaan 2.15 didapatkan sebagai berikut:

’

-Y 1 B B

T = 21 2.2(2)—0,008(=
-Y! 1 14 14
r — —- 49279 — —
3,14(3,7/101,07)2 5 T <101,07) ’ (3,7)
—Y, = 0,00420812 x (—0,22553098)
Y, = 2,0965548 x 107°

Mendapatkan N, dari Persamaan 2.12 dapat dijabarkan sebagai berikut:

/

—N, B B
—— = 1,1(=)—0,041(=
—N, 14 14
u = 1,1 —0,041(=—
3,14(3,7/101,07)2 ’ (101,07) ’ (3,7)
—N; = 0,00420812 x (—0,00276549)
N, = 1,16434299 x 107°
N, dari Persamaan 2.13 didapatkan sebagai berikut:
—N. 1 CgB B
— = — 40,017 —0,33(=
canE ~ 1 0T —038(g)
—N, 1 0,65(14) 14
u = — +0,017/———=-10,33
3,14(3,7/101,07)2 2 3,7 ’ (101,07)
—N, = 0,00420812 x (-0, 82943325)
N. = 3,344345406 x 10~*

7

Mendapatkan N; dari Persamaan 2.16 dapat dituliskan sebagai berikut:

/

B
o(T/L)? 2 7L
—N/ 1 3,7
v = 424>
3,14(3,7/101,07)2 p T 101,07
—N, = 0,58785990 x 0, 00420812
N, = —2,4750422 x 1073

v
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N; dari Persamaan 2.17 didapatkan sebagai berikut:

’

—N,

S +0 039(3) -0 56(B)
n(T/L)? 4 T ML
~N, 1 14 14
r = ~+0,039(=—) — 0,56
3,14(3,7/101,07)2 3 Y <3,7) ’ (101,07)

= 0,00420812 x 0, 31999757
= —1,34727256 x 1073

S

Tabel 4.2: Koefisien Hidrodinamika Kapal.
Koefisien-N Koefisien-Y

7

N, = 1,16434299 x 107> | Y, = —5,45505886 x 103

e

N; = 3,344345406 x 10~* | Y. = —1,918227595 x 10~*
N, = —2,4750422 x 107 | Y, = —8,35224307 x 1073
N, = —1,34727256 x 1073 | Y, = 2,0965548 x 1073

Hasil dari perhitungan koefisien hidrodinamika kapal dapat dilihat pada
Tabel 4.2. Berdasarkan hasil perhitungan koefisien hidrodinamika kapal
dalam Tabel 4.2, serta dengan mensubstitusikan nilai massa kapal yang telah
nondimensional yaitu m' = 4,58370500 x 10~® dan pusat massa kapal yang
telah nondimensional adalah x/G = 5,44177303 x 1072, serta Inersia kapal
terhadap sumbu z adalah I ; = 8,42437900 x 10~°, dapat diperoleh koefisien
matriks dinamika kapal model Davidson dan Schiff yaitu M' N dan b’ pada
Persamaan 2.9. Koefisien matriks M’ dapat diperoleh sebagai berikut:

m xeo — N, I N.

v z Yy

M [ 0,00933706 0,00044117
[ 0,00023780 0,00433280

Selanjutnya koefisien matriks N’ didapatkan sebagai berikut:

—-N, mxguy— N,
N - [ —0,00834800 0,00363465
| —0,00247379 0,00159603
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Selanjutnya menghitung koefisien matriks b didapatkan sebagai berikut:

[

Setelah didapatkan koefisien matriks dinamika kapal yaitu M’ )N’ dan
b, model dinamika kapal Davidson dan Schiff yang telah berbentuk

nondimensional pada Persamaan 2.8 dapat ditulis sebagai berikut

v = M™N'(u)v+M b,
r -1
¥ 0,00933706 0,00044117
0,00023780 0, 00433280

[0, 00834800 0,00363465] [v]

—0,00247379 0,00159603 r

(4.1)

[0,00933706 0,00044117 | [ 0.1 ],
| 0,00023780 0,00433280 I

Berdasarkan Persamaan 4.1 diperoleh ruang keadaan untuk model dinamik

gerak kapal yaitu x = A.x + B.u dengan x = [v,7]T, u = dp sehingga

Persamaan 4.1 dapat dituliskan sebagai berikut

. —0,6137 —0,1018 —95,5
X = X -+ u
—5,0967 —3,4086 22289

Tujuan permasalahan pada Tesis ini ialah mengendalikan sudut hadap
kapal sehingga mampu mengikuti sudut referensi, sehingga dibutuhkan gerak
rotasi pada model dinamik gerak kapal. Pada Tesis ini diasumsikan hanya
memperhatikan sudut yaw kapal yang dinotasikan sebagai . Laju perubahan
sudut yaw dinotasikan dengan w = r dimana r adalah kecepatan sudut yaw

kapal, sehingga ruang keadaan pada model gerak kapal menjadi x = [v, 7, ¢]?

v [ —0,6137 —0,1018 0 ] [ v —95,5
P | = | —5,0967 —3,4086 0 |+ 2228,9 | u
o 0 1 0] [ v 0
[ —0,6137 —0,1018 0 | —95,5
X = | —5,0967 —3,4086 0 |x+ | 2228,9 | u (4.2)
0 1 0 | 0
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dengan output sistem diberikan sebagai berikut:
y:chz[O 0 1]X (4.3)

4.1.1 Uji Keterkontrolan dan Keteramatan

Sebelum melakukan kendali pada sistem yang direpresentasikan
oleh model, sistem harus diketahui terlebih dahulu keterkontrolan dan
keteramatanya. Keterkontrolan dan keteramatan mempunyai peran penting
dalam perancangan pengendali, uji keterkontrolan dan keteramatan ini

menentukan bisa tidaknya dilanjutkan perancangan sistem kendali.

1. Uji keterkontrolan dilakukan dengan cara menghitung jumlah rank dari
pasangan matriks A, dan B. pada sistem Persamaan 4.2. Suatu sistem
dikatakan terkontrol ketika rank dari matriks keterkontrolannya sama

dengan jumlah variabel keadaan sistem tersebut (Subiono, 2013).

M, = | B. AB. AB,|

—95,4545 —168,2723  827,0105
= 2228,8927 —T7110,8309 25095, 3687 (4.4)
0 2228,8927  —7110,8309

Matriks pada Persamaan 4.4 merupakan matriks keterkontrolan dari sistem
dinamik linier gerak kapal. Dapat diketahui bahwa rank(M,) = 3, maka sistem

pada Persamaan 4.2 dalam keadaan terkontrol oleh rudder.

2. Uji keteramatan dilakukan dengan cara menghitung jumlah rank dari
pasangan matriks A, dan C, pada sistem Persamaan 4.2 dan 4.3. Suatu
sistem dikatakan teramati ketika rank dari matriks keteramatannya sama

dengan jumlah variabel keadaan sistem tersebut (Subiono, 2013).

C.
M, = | C.A. (4.5)
C.A!
[0 0 1
= 0 1 0 (4.6)
| —5,0967 —3,4086 0

32



Matriks pada Persamaan 4.6 merupakan matriks keteramatan dari sistem
dinamik linear gerak kapal. Dapat diketahui bahwa rank(M,) = 3,
maka sistem dalam keadaan teramati. Dengan demikian dapat dilakukan

perancangan sistem kendali pada model sistem gerak kapal.

4.1.2 Diskritisasi Model

Model yang digunakan pada permasalahan MPC adalah model linier diskrit
sehingga model gerak kapal pada Persamaan 4.2 harus didiskritkan terlebih
dahulu. Pada Tesis ini pendiskritan dilakukan menggunakan metode beda

hingga maju. Adapun hasil diskritisasi Persamaan 4.2 diberikan sebagai
beikut:

nletllon®) ] [ —0,6137 —0,1018 0 1 (k) —95,5
naltlloe®) | = | 50967 —3,4086 0 | | @o(k) | + | 2228,9 | u
zolktl)—ra(h) L0 1 0| | z3(k) 0
(k4 1) —21(k) | [ —0,6137At —0,1018At 0At (k)
zo(k+1) —ao(k) | = | —5,0067At —3,4086At OAt | | ao(k)
z3(k+1) — z3(k) | i 0At 1At 0At x3(k)
—95, 5At
+ | 2228,9At | u
| 0A¢
xi(k+1) [ —0,6137TAt+1  —0,1018A¢ 0At (k)
wk+1) | = —5,0967At  —3,4086At+1  0At o (k)
z3(k + 1) i 0At 1At 0At +1 x3(k)
—95, 5At
+ | 2228,9At | u
| 0A¢

Dengan mengambil waktu sampling At = 0,1 dan pembulatan maksimal
4 angka dibelakang koma, didapatkan persamaan diskrit model matematika

gerak kapal sebagai berikut:

o (k+ 1) 0,9386 —0,0102 0 ] [ a(k) —9.550

wo(k+1) | = | —0,5097 0,6501 0 | | ao(k) | + | 22289 |u

va(k + 1) 0 0,1 1| | a(k) 0
x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) (4.7)
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dengan output sistem
y(k) = Cx(k) (4.8)

Sistem Persamaan 4.7 dan 4.8 merupakan model sistem gerak kapal
yang ideal karena keberadaan noise yang melekat pada model sistem tidak
dipertimbangkan. Pada Tesis ini noise yang melekat pada model sistem dan
output sistem dipertimbangkan sehingga model gerak kapal menjadi sebagai
berikut:

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) + wg (4.9)
y(k) = Cx(k)+ vy (4.10)

Model gerak kapal dan output sistem pada Persamaan 4.9 dan 4.10
merupakan model sistem berbentuk stokastik. Variabel keadaan x pada
Persamaan 4.9 diasumsikan berdistribusi Normal dengan mean X dan
kovarians P. Pada Persamaan 4.9 dan 4.10 juga diperhatikan noise model
sistem dan noise pengukuran yang diasumsikan berdistribusi white noise
gausstan. Noise model sistem dinotasikan sebagai wj yang berdistribusi
Normal dengan mean 0, kovarians 7 dan mnoise pengukuran dinotasikan
sebagai v, yang berdistribusi Normal dengan mean 0 dan kovarians A. Pada
Tesis ini, model diskrit stokastik pada Persamaan 4.9 dan output sistem
pada Persamaan 4.10 digunakan dalam permasalahan kendali haluan kapal

menggunakan metode modifikasi MPC-KF.

4.2 Desain Sistem Kendali MPC pada Permasalahan Kendali
Haluan Kapal

Pada sub bab ini dijelaskan mengenai formulasi fungsi obyektif dan
kendala batas dalam bentuk kuadratik programming pada sistem kendali
MPC yang diterapkan pada permasalahan kendali haluan kapal dengan
model sistem gerak kapal berbentuk deterministik. Setelah diperoleh bentuk
kuadratik programing, dicari penyelesaian fungsi obyektif beserta kendala
batas menggunakan software MATLAB. Toolbox MATLAB yang digunakan

untuk menyelesaikan bentuk kuadratik programming adalah quadprog.

34



4.2.1 Prediksi Variabel Keadaan dan Keluaran pada MPC

Dalam desain MPC pada permasalahan kendali haluan kapal, prediksi
variabel keadaan dan keluaran dilakukan pada model sistem linier diskrit
seperti pada Persamaan 4.7 dan 4.8. Asumsi bahwa pada waktu k, vektor
variabel keadaan x(k) didapat melalui pengukuran, variabel keadaan x(k)
memberikan informasi plant saat ini. Trayektori prediksi input dinotasikan
oleh

{u(k),u(k+1),--- ,u(k+ Nc — 1)}

dimana N¢ adalah kontrol horizon. Dengan diberikan informasi x(k), prediksi
variabel keadaan dapat diprediksi sebanyak prediksi horizon Np. Dinotasikan

prediksi variabel keadaan sebagai
{x(k + 1|k),x(k + 2|k),--- ,x(k + Npl|k)}

dimana x(k + m|k) adalah prediksi variabel keadaan pada k 4+ m dengan
diberikan informasi plant saat ini x(k). Berdasarkan model ruang keadaan
pada Persamaan 4.7 dengan matriks keadaan A, matriks input B dan matriks
output C dan dipilih No = Np, maka prediksi variabel keadaan dihitung

menggunakan himpunan prediksi input sebagai berikut:

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)

x(k+2) = Ax(k+1)+ Bu(k+1)
= A(Ax(k) + Bu(k)) + Bu(k + 1)
= A’x(k) + ABu(k) + Bu(k + 1)

x(k+ Np) = A x(k)+ A" 'Bu(k) + AN ?Bu(k + 1)
+ ---+Bu(k+Np—1) (4.11)

Kemudian prediksi keluaran dapat dituliskan sebagai berikut:

yvi(k+1) = Cx(k+1)
= C(Ax(k) + Bu(k))
= CAx(k) + CBu(k)
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y(k+2) = Cx(k+2)
= C(A*x(k) + ABu(k) + Bu(k + 1))
= CA’x(k) + CABu(k) + CBu(k + 1)

y(k+ Np) = Cx(k+ Np)
= C(A"x(k) + AN 'Bu(k) + A *Bu(k + 1)+ -+ +
Bu(k + Np — 1))
= CAY?x(k) + CAN*'Bu(k) + CAY?Bu(k + 1) + --- +
CBu(k + Np — 1)) (4.12)

Selanjutnya untuk membentuk formula kuadratik programming, maka

didefinisikan vektor keluaran dan input sistem sebagai berikut:

= [yk4)) yk42) o vk N |

= [uth) uE+1) - u(k+Np—1)]T

ukuran dari Y dan U berturut-turut adalah my - Np x 1 dan n;- Np x 1 dimana
my adalah jumlah variabel keluaran dan n; adalah jumlah variabel input atau
kontrol. Berdasarkan Persamaan 4.11 dan 4.12, maka Y dapat dituliskan ke

dalam bentuk matriks berikut:

Y = Fx(k) + ®U (4.13)
dengan
[ CA ] [ CB 0 |
CA? CAB CB
F=| CA® |.d= CA’B CAB CB
CANP CAN~ 1B CcAM2B CAM3B ... CB

Selanjutnya prediksi keluaran pada Persamaan 4.13 disubstitusikan ke

dalam fungsi obyektif yang dibahas pada sub bab selanjutnya.
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4.2.2 Formulasi Fungsi Obyektif pada MPC

Sebagaimana yang telah dijelaskan sebelumnya pada sub bab 4.2, maka
formulasi fungsi obyektif digunakan untuk mencari nilai optimum (minimum)
dari fungsi tujuan MPC. Pada sub bab ini dibahas tentang formulasi untuk
menentukan fungsi obyektif yang digunakan untuk merancang desain kontrol
pada permasalahan kendali haluan kapal. Pada Tesis ini sinyal kontrol
bertujuan untuk meminimumkan error dari selisih antara sudut referensi
dengan keluaran sistem berupa sudut yaw dan juga untuk meminumkan sinyal
kontrol yang dihasilkan. Tujuan ini dapat dituliskan dalam bentuk persamaan

matematika sebagai berikut:

J(k) =" [y, (k+lk) — y(k + k) Q,(y, (k + jlk) — y(k + jlk))
+u(k +j — 1/k)"Ryu(k + 7 — 1]k)] (4.14)

dengan y(k+j|k) adalah prediksi internal plant output dimana sistem ini masih
menggunakan model sistem deterministik pada Persamaan 4.7, y,(k + jlk)
adalah sudut referensi yang diinginkan, kemudian u(k + j|k) adalah variabel
input pada waktu kedepan, dengan k + j|k mengartikan bahwa dilakukan
prediksi ke-k + j menggunakan pada waktu ke-k. Kemudian Q; dan R; adalah
matriks simetri definit positif.

Selanjutnya bentuk umum fungsi obyektif pada Persamaan 4.14 dapat

dituliskan menjadi persamaan berikut:

J=MR,-Y)'QR,-Y)+U'RU (4.15)
dimana
[y, (k Q 0 0
k+2 0 0
Rs - Ir ;Q = . Q2
0
| Yr(k + NP) 0 0 QNP
(R, 0 0
0 R, 0
R p—
0
0 0 - Ry,




dengan mensubstitusikan Persamaan 4.13 ke dalam Persamaan 4.15, maka

diperoleh

J = (R, — [Fx(k) + ®U)TQ(R, — [Fx(k) + ®U]) + U'RU
= (R, — Fx(k) - 2U)TQ(R, — Fx(k) — ®U) + U'RU
= RTQR, - RTQFx(k) - RTQoU — x”(k)FTQR, +
x? (k) FTQFx(k) + x" (k) FTQ®U — UTdTQR, + UT®TQFx(k) +
U'3TQdU + U'RU
= RIQR, - 2x"(k)FTQR, — 2U"®"QR, + x" (k)F'QFx(k) +
2U"Td"QFx(k) + UT(#"Q® + R)U

Selanjutnya suku-suku yang tidak mengandung variabel U dapat
dihilangkan dari proses optimasi, sehingga diperoleh nilai J sebagai berikut:
J = —2UT®TQR, + 2UT T QFx(k) + U (d7Q® + R)U
1
= UT(20"Q[Fx(k) — Ry]) + 5UT(2[<1>TQc1> +R|)U

dengan memisalkan f = 207 Q[Fx(k) — R,] dan H = 2[®7Q® + R], maka
diperoleh

1
J = 5UTHU +U'f (4.16)

4.2.3 Formulasi Kendala

Pada sub bab ini dijelaskan formulasi kendala yang diberikan pada
permasalahan kendali haluan kapal. Secara umum, kendala dapat dibedakan
menjadi dua macam yakni kendala pada input dan kendala pada variabel
keadaan. Pada permasalahan kendali haluan kapal, kendala pada input dan
kendala pada variabel keadaan yang diberikan mempunyai batas minimum dan

maksimum yang harus dipenuhi sebagai berikut:

min

u < uk+j—-1)<u™™ (4.17)
Au™ < Au(k+j—1) < Au™™® (4.18)
X ox(k+g) <x™* j=1,2,3,---,Np (4.19)

kendala-kendala 4.17, 4.18, 4.19 akan diformulasikan menjadi kendala dalam

bentuk quadratik programming.
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4.2.3.1 Formulasi Kendala Input

Kendala input pada Persamaan 4.17 dapat dijabarkan dalam dua

pertidaksamaan berikut:

—uk+j—-1) < —u™ (4.20)
uk+j5j—-1) < u™™ (4.21)

Persamaan 4.20 dan 4.21 dapat diubah menjadi bentuk matriks berikut:
-1
I
Dibentuk menjadi seperti Persamaan 2... , maka diperoleh matriks berikut:

. | _ qymin
S:[I]danT: l:rm]

u
untuk 5 = 1,2,3,---, Np maka diperoleh bentuk kendala kuadratik

programming dari 4.83.

min

max
u

u(k—l—j—l)g[ ];j:1,2,3,~-,Np (4.22)

S, U< T, (4.23)
dimana
(s 0 .0 [T ]
S .0 T
S, = 08 0| T=|T
0 :
000 --- S T

4.2.3.2 Formulasi Kendala Increment Input

Pada beberapa penelitian tentang MPC, formulasi kendala increment input
digunakan untuk mengetahui perubahan nilai input dari waktu ke waktu.
Kendala pada Persamaan 4.18 dapat diekspresikan dalam dua pertidaksamaan
berikut:

—Au™" (4.24)
Aume (4.25)

—Au(k+j—1)

<
Aulk+j—-1) <
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Kemudian kendala pada Persamaan 4.24 dan 4.25 diiterasi untuk j =
1,2,3,---, Np sehingga diperoleh bentuk berikut:

u(k) < Au™ +u(k—-1)
—u(k) < —Au™ —u(k—1)
ulk+1)—uk) < Au™™®
—u(k+1) +ulk) < —Au™"
wk+Np—1)—u(k+Np—2) < Au™™
—u(k+Np—1)+u(k+Np—2) < —Au™"

atau dapat dituliskan dalam bentk matriks berikut:

I 0 0 0 u(k) [ Au™? u(k—1) |
-1 0 -0 0 u(k +1) —Au™" —u(k —1)
I I -0 0 u(k +2) _ Auer
I -IT -0 0 u(k +3) D —Au™"
| 0 0 -+ I -I| | uk+Np—1) | i —Au™n |
E,U < F, (4.26)

4.2.3.3 Formulasi Kendala Variabel Keadaan pada MPC
Kendala pada Persamaan 4.19 dapat diekspresikan dalam dua

pertidaksamaan berikut:

|
A
x5
+
=,
IA

—xmin (4.27)
x(k+j) < x™*j=1,23,---,Np (4.28)

Persamaan 4.27 dan 4.28 dibentuk menjadi bentuk matriks berikut:

K

Dari persamaan 4.29 dapat diperoleh matriks berikut:

RS
; Dy =
I Xmax
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x(k+j)§[ ];j:1,2,3,~~,]\7p (4.29)

mazx
X

Clz




Selanjutnya bentuk kendala input pada Persamaan 4.29 akan disesuaikan
dengan optimasi fungsi tujuan 4.16 dengan C; dan D, seperti pada Persamaan
4.30. Untuk j = 1,2,3,---, Np dan merujuk pada prediksi variabel keadaan
4.11 dan 4.12, maka kendala dari optimasi kuadratik programming pada

Persamaan 4.16 adalah

¥U < D — Kx(k) (4.30)
dimana

[ D, | [ A ]

D, C,A?

D=|D, |;K=| CA®

D, C,ANP
[ CB 0 0 |

C,AB C,B 0
o, = C,A’B C,AB C,B

C,AY*"1B C;AM?B C,;AM 3B ... ;B

Permasalahan kendali MPC telah dibawa ke dalam bentuk kuadratik
programming. Selanjutnya permasalahan ini diselesaikan menggunakan toolbox
quadprog pada MATLAB dengan diberikan fungsi obyektif 4.16 dengan
kendala-kendala 4.23, 4.26 dan 4.30.

4.3 Formulasi Modifikasi MPC-KF

Permasalahan MPC secara umum dapat dilihat pada Persamaan 2.18-2.21.
Diketahui bahwa model sistem pada Persamaan 2.19 ialah model sistem dengan
kondisi ideal yaitu sistem tidak mempertimbangkan keberadaan noise yang
melekat pada sistem, sedangkan ketidakpastian model serta ketidakpastian
gangguan (noise) merupakan sifat sistem dalam aplikasi teknik kontrol (Li, P.,
dkk., 2000). Keberadaan noise yang melekat pada model sistem menyebabkan
model sistem pada Persamaan 2.19 menjadi bentuk stokastik. Adapun model

sistem diskrit stokastik diberikan sebagai berikut:

Xk+1 = f(xk,uk,wk) (431)
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dimana Persamaan 4.31-4.32 mempresentasikan model sistem x;,; dan model
pengukuran y, dengan noise sistem wj dan noise pengukuran vy secara
bertutut-turut.

Sistem stokastik ialah sistem yang perilaku kedepannya tidak dapat
diprediksi secara pasti karena adanya unsur probabilitas. Oleh karena itu,
ketika model stokastik digunakan untuk menggambarkan dinamika sistem
yang tidak pasti, masalah kontrol optimal pada MPC juga harus dimodifikasi
untuk memperhitungkan sifat probabilistik dari prediksi model sistem. Hal
ini mengakibatkan adanya perubahan pada nilai variabel x;, yang awalnya
adalah sebuah nilai yang pasti, namun sekarang x; merupakan sebuah variabel
acak yang memiliki distribusi. Dengan demikian kendala variabel keadaan
pada Persamaan 2.20 harus diubah ke dalam bentuk probabilistik untuk
mencerminkan bahwa x; merupakan variabel acak yang disebabkan karena
adanya noise.

Perubahan model sistem menjadi stokastik juga menyebabkan fungsi
obyektif pada Persamaan 2.18 mengalami perubahan dimana nilai
J(N,xg, uZ*N ~1) akan menjadi kuantitas acak, sehingga harus diubah dengan
beberapa sifat statistik.  Salah satu cara yang dapat dilakukan untuk
meminimumkan sebuah variabel acak x; yang berdistribusi ialah dengan
meminimumkan nilai ekspektasi/rata-ratanya sehingga fungsi obyektif pada
Persamaan 2.18 akan berbentuk sebuah ekspektasi E[J(N,xy, uf ™ =1)].

Selanjutnya dimisalkan E dan P, adalah sebuah ekspektasi dan probabilitas
sehingga permasalahan MPC yang baru didapatkan sebagai berikut:

N
minJ = B[, ySnxpen + ) (X Qs + 0l Ryt )] (4.33)

u
j=1

dengan kendala

X1 = J(Xirj Uk, Wit ) (4.34)
Yiti = 9(Xktjs Wj, Vierj) (4.35)
P.(xx+; € X;)>pj(j=1,..,N) (4.36)
wy; € U;(j=1,..,N—-1) (4.37)
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Fungsi obyektif 4.33 pada permasalahan MPC telah berubah menjadi
sebuah ekspekatasi dari fungsi kuadratik dari x; dan u,.  Ekspektasi
E[J(N,xg, uf™~1)] bergantung pada informasi pengukuran yang digunakan
untuk mendeduksi status sistem yaitu, melalui estimasi keadaan tanpa
adanya pengukuran status lengkap, pengetahuan yang diperlukan untuk
menginisialisasi masalah optimal control pada setiap waktu sampling
k. Dengan meminimumkan fungsi obyektif pada Persamaan 4.33 akan
didapatkan nilai kontrol yang minimum sehingga fungsi obyektif dapat
diselesaikan seperti yang diinginkan.  Selanjutnya Persamaan 4.34-4.35
menjelaskan model sistem dan model pengukuran dengan memperhatikan
noise yang melekat pada model sistem dan model pengukuran. Adapun
model sistem pada Persamaan 4.34 merupakan model sistem stokastik yang
selanjutnya digunakan oleh MPC untuk memprediksi perilaku sistem.

Perubahan model sistem menjadi stokastik membuat kendala variabel
keadaan juga mengalami perubahan dari deterministik 2.20 menjadi bentuk
probabilistik 4.36. Ketika model sistem berbentuk deterministik, variabel
keadaan x4 ; merupakan sebuah nilai yang pasti dan dapat ditentukan, namun
ketika model sistem berubah menjadi model sistem stokastik maka variabel
keadaan xj,; berubah menjadi sebuah variabel acak yang berdistribusi
dimana nilainya hanya bisa ditentukan dengan probabilitas. Hal inilah yang
menyebabkan kendala variabel keadaan pada Persamaan 4.36 berbentuk
probabilitas. Adapun Persamaan 4.36 menjelaskan bahwa peluang variabel
keadaan x;; berada di dalam himpunan X; adalah lebih besar samadengan
p; dimana p; adalah nilai peluang yang memungkinkan untuk x;,; berada
di dalam himpunan X;. Dengan adanya probabilitas, dapat diartikan pula
bahwa penyelesaian kendala pada variabel keadaan xj.; juga memiliki
probabilitas untuk dilanggar karena nilai probabilitas x;,; berada di dalam
himpunan X, tidaklah 1, sehingga kendala pada variabel keadaan mungkin
akan dilanggar tetapi hanya dengan spesifikasi yang rendah. Adapun kendala
variabel kontrol pada Persamaan 4.37 adalah tetap deterministik karena
variabel kontrol merupakan variabel bebas sehingga tidak dibutuhkan untuk

memberikan probabilitas pada variabel kontrol.
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Model sistem permasalahan MPC pada Persamaan 4.33-4.37 masih
merupakan model sistem stokastik non-linear. MPC merupakan metode
kontrol yang mampu menyelesaikan permasalahan dengan model sistem linier
diskrit. Oleh karena itu, model sistem pada Persamaan 4.34 diubah ke dalam
bentuk model sistem yang lebih mudah diselesaikan yaitu model stokastik
linier, sehingga permasalahan MPC dengan sistem linier stokastik diskrit

diberikan sebagai berikut:

N
minJ = E[x{, nSxXein + Y (xEQ%k + uf,  Ryuey; )] (4.38)

u
=1

dengan kendala sebagai berikut:

Xppjr1 = AXpyj +Bugy; + Gwyy (4.39)
Yirj = CXiij+ Dviy; (4.40)
Pziy; < B)>pi(i=1..,N),(i=1,..n) (4.41)
Wy < pi;(i=1,..,N-1) (4.42)

Permasalahan MPC pada Persamaan 4.38-4.42 kini menggunakan model
sistem linier stokastik yang dapat dilihat pada Persamaan 4.39. Persamaan
4.39-4.40 mendeskripsikan tentang model sistem xj,; yang berdimensi-n dan
model pengukuran yy, ; dengan mempertimbangkan keberadaan noise sistem
Wy, serta noise pengukuran v, ; secara beruturut-turut. Pada Persamaan
4.39 x;, diasumsikan sebagai sebuah variabel acak yang berdistribusi normal
dengan mean X; dan kovarians P; dan diasumsikan pula bahwa noise sistem
dan noise pengukuran berdistribusi white noise gaussian dengan wy, ~ N (0, 1)
dan vy ~ N(0, Ag).

Selanjutnya pada Persamaan 4.41 menjelaskan kendala variabel keadaan
yang berbentuk probabilistik. 5; adalah batas kendala pada variabel keadaan
dan pj nilai probabilitas terpenuhinya kendala batas pada variabel keadaan
Xktj- Tpy; adalah elemen ke-i dari variabel keadaan xj;. Persamaan 4.42
mendeskripsikan kendala vektor input u,y; yang berdimensi m. p; adalah
batas kendala yang diberikan pada variabel input. A merupakan matriks ruang
keadaan berdimensi n x n, B merupakan matriks input berdimensi n x m, C
merupakan matriks pengukuran berdimensi n x n, G matriks koefisien dari
noise sistem yang berdimensi n x n dan D merupakan matriks koefisien dari

noise pengukuran yang berdimensi n X n.
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Permasalahan MPC pada Persamaan 4.38-4.42 merupakan permasalahan
dengan sistem linier stokastik dan kendala variabel keadaan berupa
probabilistik, sehingga penyelesaian ini masih sangat sulit untuk diselesaikan.
Hal ini disebabkan karena variabel keadaan pada sistem stokastik bukan lagi
sebuah nilai yang pasti, melainkan berupa sebuah variabel acak berdistribusi
normal sehingga penentuan nilainya harus melihat probabilitas yang diberikan.
Dalam hal ini metode MPC masih belum mampu untuk menyelesaikan
permasalahan sistem yang berbentuk stokastik, sehingga permasalahan
pada Persamaan 4.38-4.42 harus diubah terlebih dahulu ke dalam bentuk
deterministik untuk bisa diterapkan dalam metode MPC. Adapun beberapa
langkah yang harus dilakukan agar permasalahan 4.38-4.42 dapat diselesaikan
menggunakan metode MPC ialah sebagai berikut:

1. Penggabungan metode Kalman Filter ke dalam proses MPC untuk

melakukan prediksi pada model sistem stokastik pada Persamaan 4.39.

2. Mengubah kendala variabel keadaan pada Persamaan 4.41 dari bentuk

probabilistik menjadi bentuk deterministik.

3. Mengubah fungsi obyektif pada Persamaan 4.38 dari bentuk kuantitas

acak berupa ekspektasi menjadi bentuk determinsitik.

4.3.1 Penggabungan Kalman Filter pada Proses MPC

Pada subbab ini dibahas mengenai proses penggabungan Kalman Filter
kedalam proses MPC. Pada Persamaan 4.39 terlihat bahwa model sistem yang
digunakan ialah model sistem stokastik. Pada MPC, model sistem digunakan
untuk memprediksi perilaku sebuah sistem namun hanya dapat dilakukan pada
model sistem deterministik. Untuk mengatasi permasalahan model sistem
stokastik, prediksi pada MPC akan digantikan oleh metode Kalman Filter yang
telah dikenal dapat mengatasi hal ini. Berikut tahap-tahap yang dilakukan
pada metode Kalman Filter:

Estimasi tahap koreksi:
Xejk = Xpp—1 + K (¥, — CRpjp1) (4.43)
Estimasi tahap prediksi:

}A{k+1|k = .A)A{k“g + Bllk (444)
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Kovarian error tahap koreksi:
Py = (I - KiC)Pyp1 (4.45)
Kovarian error tahap prediksi:
Piip = APy A" + GG (4.46)
Kalman Gain:
K = Pp1C" (CPrp1 CT + Ap) ™ (4.47)

Persamaan 4.43-4.47 merupakan langkah-langkah yang dilakukan pada
metode Kalman Filter. Ada dua tahap pada metode Kalman Filter yaitu
tahap prediksi dan tahap koreksi. Pada Tesis ini estimasi tahap prediksi X jjx
digunakan untuk menggantikan proses prediksi yang dilakukan oleh MPC.
Dalam Kalman Filter juga terdapat kovarian error prediksi untuk melihat
seberapa besar error prediksi yang didapatkan. Oleh sebab itu Py juga
akan dipertimbangkan dalam proses MPC.

Selanjutnya diasumsikan bahwa rata-rata error estimasi prediksi state pada
kondisi awal ialah nol dengan notasi Xgo = Xo — Xgo. Error ini didapatkan
dari selisih antara filter dan prediksi. Adapun Xpiji = Xpyj — Xpjlk
diasumsikan berdistribusi gaussian dengan rata-rata nol dan varians P
yaitu Xpi i ~ N(0,Pry ). Berikut diberikan prediksi dan kovarian error
prediksi yang dihitung melalui kondisi awal Xy, Py menggunakan open loop

predictor sebagai berikut:

)A(]H_j‘k = A)A(k_i_j_l‘k—l—Bll/H_j_l (448)

Pije = AP pA” + G1,G" (4.49)

Dengan menggunakan Persamaan 4.48 dan 4.49 maka prediksi pada proses
MPC untuk permasalahan model sistem stokastik dapat diselesaikan. Pada
Persamaan 4.49 terlihat bahwa kovarian error prediksi tidak bergantung pada

input kontrol.
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4.3.2 Pengubahan Kendala Probabilistik Variabel Keadaan ke

dalam Bentuk Determinsitik

Pada sub bab ini kendala variabel keadaan pada Persamaan 4.41 yang
berbentuk probabilistik diubah ke dalam bentuk deterministik. Hal ini
dilakukan karena pada umumnya metode MPC hanya mampu menyelesaikan
permasalahan berbentuk deterministik. Ide pengubahan kendala variabel
keadaan dari probabilistik menjadi deterministik ialah dengan menggunakan
asumsi awal bahwa variabel keadaan x; berdistribusi normal dengan mean x;,
it b~ Tkt

= untuk
(Plzitj|k)1/2

)1/2 adalah elemen baris ke-i dan kolom ke-i dari matriks

dan kovarians P;. Misal diberikan variabel acak & 4 =

C_ i
i=1,..,n. (Pk+j|k
kovarian error prediksi. Dengan demikian dapat dicari mean dan varians dari
variabel acak &}, ; sebagai berikut:

Mean dari &, ; ialah

‘ Tl = i
+) (Pf )72
]' 7 A1
= W(E(xk+j|k) — Zhtjie)
+2
1 i i
- (P )7 (Thagie = Thasin)
J

= 0

Varians dari &, ; ialah

Var($k+j) = Var( (]‘;Z +J|>

1/2
k+j|k) /
= —1 Var(:pi Yy )
- pi k+j|k k+jlk
k+i)k
1
= pii Var(xk+j|k)
k+3)k
_ 1 ii ‘
- i k+jlk
Pk+j|k
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Dengan demikian didapatkan bahwa variabel acak £ +; memiliki distribusi
normal Standar dengan mean 0 dan varians 1 yaitu &/ 4~ N (0,1). Dengan
pengetahuan ini maka kendala pada Persamaan 4.41 dapat diubah sebagai
berikut:

Pz <B) = 1

k+ k+jlk 7 k+jlk i
Pr < J Jl < 7 Z pé

(B 7 (Bye)'/?
5 i 4
Lhtjlk Bi — Thijik ;
B i S Tou > 1
((Pk+j|k)l/2 (Pk+j|k)1/2 ’
P&y <87 = 1 (4.50)
dengan é; = 5;;1—]“371‘/’“2 Dengan demikian Persamaan 4.41 ekivalen dengan
k+j|k

Persamaan 4.50 yaitu
Prxhy; < B)) = py & P&y, < BY) > 1) (4.51)

Karena diketahui bahwa &, ; berdistribusi normal standar, maka untuk
setiap p; yang diberikan pada Persamaan 4.51 akan berkorespondensi dengan
(B)* yang dapat ditemukan pada Tabel distribusi normal standar. (f)*
dinotasikan sebagai solusi dari fungsi ®((5})*) = pj, dimana ®(.) adalah

fungsi distribusi kumulatif dari distribusi normal standar.

— 0 B +00

Gambar 4.1: Distribusi Normal Standar dengan batas atas.
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Gambar 4.1 menjelaskan luas daerah dibawah kurva pada distribusi normal
standar. ®(f?)*) = p} memiliki pengertian bahwa luas daerah dibawah kurva
untuk P.(&,,; < (B})*) adalah samadengan p’. Diketahui bahwa 3 = (85)*,
sehingga agar luas daerah dibawah kurva adalah lebih besar samadengan pj

maka B; harus lebih besar atau samadengan (3;)*.

B> (B
L l’k)—l—l]);‘? > (5

k+jlk
B < B — (B (87

Selanjutnya Persamaan 4.51 dapat diubah menjadi

B; — Tt DY i i iy

;Dz‘z‘ 1J/‘2 = (BJ) = Lt jlk = /Bj - (Pk+j|k)l/2(/3 )j (4.52)
( k+j\k)
Dengan demikian kendala probabilistik variabel keadaan pada Persamaan

4.41 ekivalen dengan Persamaan 4.52 yaitu:
Pr(@hrs < B)) 2 15 & By < B — (Pieg) " (8))° (4.53)

Kendala variabel keadaan pada Persamaan 4.41 yang berbentuk
probabilistik kini telah menjadi kendala variabel keadaan yang berbentuk
deterministik seperti pada Persamaan 4.53. Pada Persamaan 4.53 terlihat
bahwa nilai kovarian error prediksi mempengaruhi batasan pada kendala
variabel keadaan yang dapat dihitung melalui Persamaan 4.49.

Selanjutnya pada kasus yang lain, ketika permasalahan kendala variabel

keadaan probabilistik memiliki batasan maksimum dan minimum yang simetri
Pr’(_ﬁ;‘ < xéﬁ-j < 6;) > p;" (4.54)

dalam kasus ini kendala probabilistik variabel keadaan pada Persamaan 4.54

dapat diubah ke dalam bentuk deterministik dengan cara sebagai berikut:

P(=B; < xpy; < B5) > 1)
Y Y i ai
P (_(53' xk+j\k> < Lhtj = Thijlk < B; xk-ﬁ-jlk) S i

(Bt = (Bl = (B2 ) —
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A%

% 3 50 ) oy
P, (‘wj k) T D _xmk) P

(PE )2 = (P )2 = (P )72
P Thosle Bi — Thjie | p Thrjik i~ B
(P2 = (B ) (P = PGL"?
p (ke BB g p (ke S T
(B2 = (B )12 (Pe V2 = (P )2

g Bi— i |
2PT (( k-+jlk < J k+]|k> >pz +1

A%

p;

v

p;

P = P ) 27

AL WY T WASYE

(Pl ) — (Blyp)? ) = 2
i 3i Py +1
Pehy < 0) = B2

; Fi o 3 Bi—gt | . . .
dengan &, ; = # dan 3} = W sehingga Persamaan 4.54 ekivalen
dengan
i i i i i 2 p;- +1

Karena diketahui bahwa & +; berdistribusi normal standar, sehingga pada

Persamaan 4.55, untuk setiap Pt yang diberikan akan berkorespondensi

2
dengan (6;)* yang dapat ditemukan pada Tabel distribusi normal standar.
(85)* dinotasikan sebagai solusi dari fungsi ®((8})*) = @, dimana ®(.)

adalah cumulatif distibusi function dari distribusi normal standar. Dengan
demikian Persamaan 4.55 dapat diubah menjadi
ﬁjl _£2+j\k > 51 * i < ﬂl pit 1/2(5i * 4.56
(Pliz;y-‘\k>l/2 —( j) & Tyl S Pj _( k—i—jlkz) j) ( . )
j
Dengan demikian kendala probabilistik state pada Persamaan 4.54 ekivalen

dengan Persamaan 4.56 yaitu:
Po(=B; < xjy; < B) 2 1) & By < B — (Pl 2 (8)" (4.57)

Pengubahan kendala variabel keadaan yang berbentuk probabilistik pada
Persamaan 4.54 menjadi deterministik pada Persamaan 4.57 hanya dapat
dilakukan ketika batas atas dan bawah yang diberikan simetri. Pada

Persamaan 4.57 penyelesaian kendala variabel keadaan hanya memenuhi
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untuk batas kendala atas sehingga batas kendala bawah menjadi tidak
dipertimbangkan.  Untuk mengatasi hal ini maka digunakan cara lain
sehingga batas atas dan bawah tetap diperhitungkan. Misal diberikan kendala

probabilistik variabel keadaan dengan batas atas dan bawah sebagai berikut:
P ((B)™™ < ajy; < (B)™) > p) (4.58)

dalam kasus ini kendala probabilistik variabel keadaan pada Persamaan 4.54

dapat diubah ke dalam bentuk deterministik dengan cara sebagai berikut:

((Bz)mzn < Ik+3 < ma:p) Z p;

P (B™™ = & < Thrs — Tk - CHLE Ikﬂlk >
r < < > .
R OV L VP J

P (B))™" = T} i G (B5)mee — j;cﬂlk >

r < > .
P~ P = (i) f

Pr ((ﬁ;)mm S fk—s-j S ﬁ; ma:r) 2 p;(459)

(B)™" =5}, (B)™ =8,

dengan (7)™ = GOPRTE dan (B7)"* = T Dengan demikian
J J

Persamaan 4.58 ekivalen dengan Persamaan 4.59 yaitu
P (B < ey < (B)7) > pi e P (B < by < (B)7*) 2

Karena diketahui bahwa &} ; berdistribusi normal standar, maka untuk
setiap pi- yang diberikan pada Persamaan 4.59 akan berkorespondensi dengan

Bk, dan B .. yang dapat ditemukan pada Tabel distribusi normal standar.

Gambar 4.2: Distribusi Normal Standar dengan batas atas dan bawah.
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Gambar 4.2 menjelaskan luas daerah pada distribusi normal standar. Pada
17p§

Gambar 4.2 diasumsikan bahwa L; = Lo yaitu Ly = —* = Lo. [,
dinotasikan sebagai solusi dari fungsi ®(87,,) = 1_2p§ , dimana ®(.) adalah
fungsi distribusi kumulatif dari distribusi normal standar. ®(3,,) = %

memiliki pengertian bahwa luas daerah dibawah kurva untuk P,(&} +5 < Brin)

adalah samadengan 1_2p;. Diketahui bahwa (BJ’)W" = .., sehingga agar luas

daerah dibawah kurva adalah lebih besar atau sama dengan pj- maka ﬁ; harus
lebih kecil atau samadengan 3;,;,.
B™™ < Bruin
(B)™" = Th .
% 1/2 S Bmzn
(P k+j|k)
—Thge < =B+ (P ) Brin (4.60)

Selanjutnya berdasarkan Gambar 4.2 juga didapatkan g3 . vyang

1+pt 14pt
2]' (I)( :rmx) = Tj

memiliki maksud bahwa luas daerah dibawah kurva untuk P.(&,; < Bra.)

dinotasikan sebagai solusi dari fungsi ®(8;,,..) =

adalah samadengan H% Diketahui bahwa (5})”“” = [ ... sehingga agar
luas daerah dibawah kurva adalah lebih besar atau sama dengan pé maka 5}

harus lebih besar atau samadengan [, .. .

B 2 B
(BY™™ — &

(Pzz )1/2 - ﬁmaw

k+jlk
B < (B = ()" Brae (4.61)

Dengan demikian kendala probabilistik variabel keadaan pada Persamaan
4.58 kini telah menjadi kendala variabel keadaan berbentuk deterministik
yang dapat dilihat pada Persamaan 4.35 dan 4.61 secara berturut-turut.
Pada Persamaan 4.60 dan 4.61 terlihat bahwa nilai kovarian error prediksi
mempengaruhi batasan pada kendala state yang dapat dihitung melalui

Persamaan 4.49.
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4.3.3 Pengubahan Fungsi Obyektif ke dalam bentuk determinsitik

Selanjutnya adalah mengubah fungsi obyektif pada Persamaan 4.38 dari

bentuk conditional ekspektasi ke dalam bentuk fungsi deterministik.

N

J = ERXnSnXeen + )%k QXes; + b Ry, 1)]
j=1
N

= Bltr(xpy nSaxeen] + Y {Er(xf QX)) + ufy; Ry
=1
N

= tr[EXeenXpyn)Sn] + Y {tr[E(xext ;) Q] +upy;  Rywy 1}
j=1

(4.62)

Berdasarkan teori probabilitas (Sahoo, P., 2013), misal diberikan X ialah
variabel acak dengan mean px. Varians dari X dinotasikan dengan Var(X)

dapat dicari sebagai berikut:

Var(X) = B([X —px]?)
= B(X? = 2uxX + )
= B(X?) = 2uxE(X) + (ux)?
= BE(X?) — (ux)? (4.63)

Pada Persamaan 4.62 diketahui bahwa x; merupakan variabel acak
berdistribusi normal dengan mean X; dan varians Pj) sehingga Persamaan
4.62 dapat diturunkan dengan menggunakan sifat pada Persamaan 4.63 yang

diberikan sebagai berikut:

N
J = tr[B(xeinxfn)Sn] + D _{tr[B(xesxi ) Q) +uf;  Ryueg; 1}
7j=1
N
= tr[(Prenim + ReeniXp s )] + D _{r[(Proiie + RiwsnXp ) Q)
j=1
T
gy Ry}
N
= tT(Pk+N|kSN) + Z tT(Pk_H"ij) + )A(g+N|kSN)A(k+N‘k
j=1
N
) (Ko QiRgin + il Ryuo) (4.64)
j=1
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Fungsi obyektif pada Persamaan 4.64 kini telah berubah menjadi bentuk
determinsitik yang bergantung pada Xy, Ugyjr dan Ppyjr.  Kovarians
error prediksi Py pada Persamaan 4.49 tidak dipengaruhi oleh nilai input
kontrol. Dalam optimal kontrol, ketika suatu state tidak berpengaruh pada
input kontrol yang didapatkan, maka hasil yang didapatkan tidak akan terlalu
berpengaruh walaupun state tersebut dihilangkan. Dengan demikian fungsi

obyektif pada Persamaan 4.64 dapat ditulis sebagai berikut:

N
min J = X, v Sv Xk + D Ry QiResge + ufy Ry 1) (4.65)
j=1
Beberapa langkah untuk membawa permasalahan MPC ke dalam bentuk
deterministik telah dilakukan, sehingga permasalahan determinsitik MPC yang

baru diberikan sebagai berikut:

N

I § . N/ . T
mumJ = X NRONXk4 Nk + E (K j 6 Qi Rb gk + Wy Ry j1)  (4.66)
j=1

dengan kendala sebagai berikut:

Xprjlh = AXpyjop +Buga(j=1,...,N) (4.67)

dimana N adalah horizon prediksi dan subscript k+ j|n menyatakan nilai dari
sebuah variabel pada waktu ke-k+ j yang diprediksi berdasarkan pengetahuan
sistem pada waktu k.

Pada Persamaan 4.66 terlihat bahwa nilai fungsi obyektif bukan lagi
sebuah kuantitas acak sehingga optimasi metode MPC dapat dilakukan.
Selanjutnya pada Persamaan 4.68 terlihat bahwa nilai kovarian error prediksi
P,iij untuk 7 =1,..., N,i = 1,...,n akan mempengaruhi batasan pada kendala
state. Pada kondisi j yang terus meningkat, maka akan menyebabkan nilai
kovarian menjadi semakin besar. Hal ini dikarenakan jarak prediksi dengan
pengetahuan sistem yang terlalu jauh menyebabkan error yang didapat juga
akan semakin besar, akibatnya kovarian error prediksi juga akan semakin

besar. Hal ini dapat dilihat pada ilustrasi Gambar 4.3 berikut:
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Biralk k+Nk
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Prop k+Nk

Gambar 4.3: Prediksi Kalman Filter Sebanyak Waktu Horizon Prediksi V.

Berdasarkan Gambar 4.3 terlihat bahwa prediksi oleh metode Kalman
Filter dilakukan sebanyak waktu horizon prediction N. Hal ini merupakan
salah satu kelebihan metode MPC yaitu dapat memprediksi suatu sistem
hingga horizon prediksi N yang telah ditentukan dengan diketahui nilai pada
waktu ke-k. Karena prediksi yang dilakukan menggunakan metode Kalman
Filter X, maka setiap prediksi akan didapatkan kovarian error prediksi
P, yang juga harus dipertimbangkan. Gambar 4.3 menjelaskan bahwa
prediksi X, dilakukan dengan menggunakan infromasi data x;, begitu pula
untuk mendapatkan prediksi X; o hingga X4y, akan tetap menggunakan
informasi data X;. Dari prediksi tersebut maka didapatkan kovarians error
prediksi Py, hingga Ppynp. Berdasarkan Gambar 4.3 terlihat bahwa
semakin jauh jarak prediksi dengan nilai yang diketahui, maka akan membuat
kovarian error prediksi juga semakin besar. Hal ini dapat dituliskan dalam

bentuk matematika sebagai berikut:
Prip < Prgop < - < Prgnp

Diketahui bahwa kovarian P,ﬁle . berpengaruh dalam memodifikasi kendala
state pada Persamaan 4.68. Dalam Persamaan 4.68 terlihat bahwa jika
nilai kovarian P ;, semakin besar dengan (f5})* > 0 maka akan membuat
batasan pada kendala state menjadi lebih sempit. Hal ini akan berakibat pada
solusi daerah penyelesaian nilai Z ik menjadi lebih susah untuk didapatkan,
bahkan solusi mungkin tidak dapat ditemukan untuk nilai horizon prediksi N
yang sangat besar. Kejadian ini tidak sesuai dengan dengan keunggulan dari
metode MPC dimana jika horizon prediksi N semakin besar maka hasil yang

akan didapatkan menjadi lebih baik.
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Untuk mengatasi permasalahan ini maka kovarians yang digunakan
dalam memodifikasi kendala 4.68 hanyalah vektor pertama pada barisan
kovarian error pada Persamaan 4.49. Hal ini bertujuan agar batasan kendala
state menjadi tidak terlalu sempit sehingga solusi untuk nilai &% ik dapat
ditemukan. Adapun kendala state pada Persamaan 4.68 dapat diubah sebagai
berikut:

B < B — (Plap) (B (G =1,..,N),(i=1,...,n) (4.70)

Ide pada Persamaan 4.70 diambil sesuai dengan strategi receding
horizon pada MPC dimana hanya vektor pertama pada barisan kovarian
yang digunakan untuk mendapatkan hasil optimasi menjadi lebih optimal.
Berdasarkan penjabaran diatas maka Permasalahan MPC yang baru

didapatkan sebagai berikut:

N

T . T . T
mJnJ = Xpo NES N X N[k T E (Xpt 6 QX ks + Wy Rk j1)  (4.71)
Jj=1

dengan kendala sebagai berikut:

itk = AXpyjap+Buy1(=1,..,N) (4.72)
Pirag = APypA” + G, GT (4.73)
B < B — (PR 2B G =1, N), (i=1,..,n)  (474)

Upr; < pi(7=0,...,N—1). (4.75)

Nilai fungsi obyektif pada Persamaan 4.71 akan lebih kecil atau sama
dengan dari Persamaan 4.66. Hal ini dikarenakan pembatasan pada nilai state
menggunakan nilai kovarian error yang kecil sehingga memungkinan nilai yang
didapat bisa menjadi lebih minimum. Karena bisa jadi harusnya terdapat
penyelesaian nilai x yang mampu membuat hasil menjadi paling minimum,
namun karena adanya pembatasan yang sangat sempit akan menyebabkan

penyelesaian kendala X menjadi tidak dapat ditemukan.
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4.4 Desain Sistem Kendali Modifikasi MPC-KF pada
Permasalahan Kendali Haluan Kapal

Pada sub bab ini dijelaskan mengenai desain sistem kendali modifikasi
MPC-KF pada permasalahan kendali haluan kapal dengan menerapkan
formulasi yang telah didapatkan pada subbab (4.3). Perbedaan antara
desain kendali Modifikasi MPC-KF dan MPC pada permasalahan kendali
haluan kapal terletak pada prediksi variabel keadaan, formulasi fungsi
obyektif dan formulasi kendala variabel keadaan. Untuk formulasi kendala
input dan increment input pada desain kendali modifikasi MPC-KF ialah
sama seperti desain kendali MPC pada sub bab (4.2.3). Pada Tesis ini
penyelesaian kendali modifikasi MPC-KF dibawa ke dalam permasalahan
kuadratik programming dan selanjutnya diselesaikan menggunakan software
MATLAB. Toolboxr MATLAB yang digunakan untuk menyelesaikan bentuk
kuadratik programming adalah quadprog.

4.4.1 Prediksi Variabel Keadaan dan Keluaran pada Modifikasi
MPC-KF

Sebagaimana yang telah dijelaskan pada sub bab sebelumnya, prediksi
variabel keadaan dan keluaran pada MPC dilakukan pada model sistem linier
diskrit determinsitik. Namun dalam desain kendali Modifikasi MPC-KF,
prediksi variabel keadaan dan keluaran dilakukan pada model sistem stokastik
diskrit seperti yang diberikan pada Persamaan 4.9. Metode MPC masih belum
cukup akurat dalam memprediksi sistem yang berbentuk stokastik. Untuk
mengatasi hal ini, digunakan Kalman Filter untuk memprediksi model sistem
pada proses MPC. Sebagaimana yang telah dijelaskan dalam sub bab 4.3.1,
dengan menggunakan Persamaan 4.48 maka prediksi pada proses MPC untuk
permasalahan model sistem stokastik dapat diselesaikan.

Asumsi bahwa pada waktu-k, vektor variabel keadaan x(k) didapat melalui
pengukuran, variabel keadaan x(k) memberikan informasi plant saat ini.

Trayektori prediksi input dinotasikan oleh
{u<k)7u<k + 1)a e 7u<k + N¢ — 1)}

dimana N¢ adalah kontrol horizon. Dengan diberikan informasi x(k), prediksi
variabel keadaan dapat diprediksi sebanyak prediksi horizon Np. Dinotasikan

prediksi variabel keadaan sebagai
{x(k+ 1|k),x(k + 2|k), -+ ,%(k + Np|k)}
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dimana x(k + m|k) adalah prediksi variabel keadaan pada k 4+ m dengan
diberikan informasi plant saat ini x(k). Berdasarkan model ruang keadaan
pada Persamaan 4.48 dengan matriks keadaan A, matriks input B dan matriks
output C dan dipilih No = Np, maka prediksi variabel keadaan dihitung

menggunakan himpunan prediksi input sebagai berikut:

x(k+1) = Ax(k)+Bu(k)

x(k+2) = Ax(k+1)+Bu(k+1)
= A(Ax(k)+Bu(k)) + Bu(k+1)
= A’x(k) + ABu(k) + Bu(k + 1)

%(k+ Np) = AYPx(k) + A" 'Bu(k) + AN ?Bu(k + 1)
+ -+ Bu(k+Np—1) (4.76)

Selanjutnya, prediksi keluaran dapat dituliskan sebagai berikut:

yk+1) = Cx(k+1)
— C(Ax(k) + Bu(k))
— CAx(k) + CBu(k)
y(k+2) = Cx(k+2)
= C(A’x(k) + ABu(k) + Bu(k + 1))
= CA*x(k) + CABu(k) + CBu(k + 1)

y(k+Np) = Cx(k+ Np)
= C(AY?x(k) + A" 'Bu(k) + AN ?Bu(k + 1) +--- +
Bu(k+ Np — 1))
= CANP}A((]C) + CAprlBu(k) 4 CANp—zBu(k N
CBu(k + Np — 1)) (4.77)

Selanjutnya untuk membentuk formula kuadratik programming, maka

didefinisikan vektor keluaran dan input sistem sebagai berikut:

=[50+ 5+ o sk N |

= [ u(k) ulk+1) ~-u%+Nﬁ—U]T
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Ukuran dimensi dari Y dan U berturut-turut adalah m; - Np x 1 dan
ny - Np x 1 dimana m; adalah jumlah variabel keluaran dan n; adalah jumlah
variabel input atau kontrol. Berdasarkan Persamaan 4.76 dan 4.77, maka Y

dapat dituliskan ke dalam bentuk matriks berikut:

Y = Fx(k) + ®U (4.78)
dengan
[ cA ] [ CB 0 |
CA? CAB CB
F=| CA’ |;o=| CA’B CAB CB
CANP CAMP~'B CAM2B CAMB ... CB

Selanjutnya prediksi keluaran pada Persamaan 4.78 disubstitusikan ke

dalam fungsi obyektif yang dibahas pada subbab selanjutnya.

4.4.2 Formulasi Fungsi Objektif pada Modifikasi MPC-KF

Fungsi obyektif pada Tesis ini ialah mengoptimalkan nilai input kontrol
dengan tujuan untuk meminimumkan error dari selisih antara sudut hadap
referensi dengan keluaran sistem berupa sudut yew. Bentuk dari fungsi objektif

permasalahan kendali haluan kapal diberikan sebagai berikut:

T =32 (5,5 318) — w5+ 18T Quy y, Ck + 18) — (ke + 514
+u(k +7 — 1k)"Ru(k +j — 1]k)] (4.79)

dengan y(k + jlk) adalah prediksi internal plat output dimana model sistem
telah berbentuk stokastik, u(k+ j — 1|k) adalah variabel input kedepan. Pada
permasalahan ini model sistem yang digunakan berbentuk stokastik seperti
pada Persamaan 4.9. Akibatnya bentuk fungsi obyektif pada Persamaan 4.79

menjadi sebuah kuantitas acak yang dapat dituliskan sebagai berikut:

Np

J(k) = EDY [y (k+jlk) = y(k + 5lk) Qg (y, (k + jlk) — y(k + jlk)

Jj=1

+ ulk+j—1k)"Ryulk+j — 1]k)] (4.80)
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Dalam optimasi MPC, fungsi obyektif harus berbentuk deterministik
sehingga fungsi obyektif pada Persamaan 4.80 belum dapat diselesaikan.
Untuk mengatasi permasalahan ini, sebagaimana yang telah dijelaskan dalam
sub bab (4.3.3), maka fungsi obyektif pada Persamaan 4.80 dapat diubah
sebagai berikut:

J(k) = Z (v, (k + jlk) =y (k =+ jlk) " Q) (. (k + jlk) — y(k + j|k))
+u(k +7 — 1/k)"Rulk +j — 1]k)] (4.81)

Perbedaan fungsi obyektif pada Persamaan 4.79 dan 4.81 ialah pada
prediksi keluaran sistem y(k + j|k). Pada Persamaan 4.79 prediksi keluaran
sistem masih menggunakan model sistem yang berbentuk stokastik, namun
pada Persamaan 4.81 prediksi keluaran sistem telah menggunakan Persamaan
4.48 yang diprediksi menggunakan metode Kalman Filter.

Selanjutnya berdasarkan bentuk umum fungsi objektif pada Persamaan

4.81, maka dapat dituliskan kembali menjadi persamaan berikut:

J=(R,-Y)'QR,-Y)+U'RU (4.82)
dimana
[y (k+1) Q 0 - 0
k 0 0
RS _ YT< ,Q: ‘ Q2
0
_YT(k+NP) 0 0 QNP
R, 0 0
0 R, 0
R pr—
0
L0 0 - Ry,
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dengan mensubstitusikan Persamaan 4.78 ke dalam Persamaan 4.82, maka

diperoleh

J = (R, — [Fx(k) + ®U))"Q(R, — [Fx(k) + ®U]) + U'RU
= (R, — Fx(k) - 2U)TQ(R, — Fx(k) — ®U) + U'RU
= RTQR, - RTQFx(k) - RTQoU — %" (k)FTQR, +
% (K)FTQFx(k) + %" (k)FTQ®U — UT®TQR, + UTOTQFx(k) +
U'37QaU + UTRU
= RIQR, - 2x"(k)FTQR, — 2UT®"QR, + x" (k)FTQFx(k) +
2UTd"QFx(k) + UT(#7Q® + R)U

Selanjutnya suku-suku yang tidak mengandung variabel U dapat
dihilangkan dari proses optimasi, sehingga diperoleh nilai J yang baru sebagai
berikut:

J = —2UT®TQR, +2UT T QFx(k) + UT(¢7Q® + R)U
= UT(20"Q[Fx(k) — R.]) + %UT(z[@Tch +R])U

dengan memisalkan f = 207 Q[Fx(k) — R,] dan H = 2[®7Q® + R], maka
diperoleh

1
J = 5UTHU +UTf (4.83)

4.4.3 Formulasi Kendala Variabel Keadaan pada Modifikasi MPC-
KF

Kendala pada Persamaan 4.19 merupakan kendala variabel keadaan pada
saat sistem berbentuk determinsitik. Dalam kendali Modifikasi MPC-KF,
keberadaan noise yang melekat pada sistem dipertimbangkan sehingga model
sistem berbentuk stokastik dan memberikan perubahan juga pada kendala
variabel keadaan. Sebagaimana yang telah dijelaskan dalam subbab (4.3),
kendala variabel keadaan pada Persamaan 4.19 kini berbentuk probabilitas
seperti pada Persamaan 4.58 sehingga dapat dituliskan sebagai berikut:

Po(x"™ < zi(k + 7) < 2") > p; (4.84)

1

j:]-72737“' 7NP7i:17”' 1
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dimana z;(k + j) adalah elemen ke-i dari state x(k + j), ™" dan z!"**
adalah batas atas dan bawah pada kendala state x;(k + j) serta p; adalah
nilai probabilitas terpenuhinya kendala state dalam batas yang diberikan.
Selanjutnya kendala probabilistik variabel keadaan pada Persamaan 4.84
diubah ke dalam bentuk deterministik sehingga optimasi pada MPC dapat
dilakukan. Adapun langkah-langkah dalam mengubah kendala probabilistik
menjadi deterministik telah dijelaskan dalam sub bab (4.3.2) pada Persamaan
4.60 dan 4.61 sehingga Persamaan 4.84 dapat dituliskan sebagai berikut:

Bk +4) < @ — (B (k+ ) (4.85)

—di(k+ ) <~ (B (k+ )b (4.86)
dimana z;(k + j|k) merupakan prediksi variabel keadaan pada Persaman 4.48
yang diprediksi menggunakan metode Kalman Filter. P;(k—+j|k) ialah elemen
dari baris ke-i dan kolom ke-i dari kovarian prediksi pada Persamaan 4.49.
a; adalah solusi dari fungsi ®(z}) = 2 dimana ®(.) adalah cumulatif

distibusi function dari distribusi normal standar sehingga untuk setiap = o

yang diberikan akan berkorespondensi dengan a; yang dapat ditemukan pada
Tabel distribusi normal standar. Begitu pula dengan b; adalah solusi dari
fungsi ®(z}) = £ dimana ®(.) adalah cumulatif distibusi function dari

distribusi normal standar sehingga untuk setiap +p1

yang diberikan akan
berkorespondensi dengan b yang dapat dltemukan pada Tabel distribusi
normal standar.

Selanjutnya pada Persamaan 4.85 dan 4.86 terlihat bahwa nilai P;;(k+ j|k)
akan semakin besar untuk j yang terus meningkat. Hal ini akan berakibat
pada solusi daerah penyelesaian nilai Z;(k + j|k) menjadi lebih susah untuk
didapatkan, bahkan solusi mungkin tidak dapat ditemukan untuk nilai horizon
prediksi Np yang sangat besar. Untuk mengatasi permasalahan ini maka
nilai P;(k + j|k) yang digunakan dalam Persamaan 4.85 dan 4.86 hanyalah
vektor pertama barisan kovarian error pada Persamaan 4.49 sebagaimana yang
telah dijelaskan dalam subbab (4.3.3). Dengan demikian kendala deterministik

variabel keadaan pada Persamaan 4.85 dan 4.86 dapat diubah sebagai berikut:

2i(k +j) < 2" — (PY*)(k + 1)a? (4.87)
—i(k + ) < =2 (PP (k4 1))b; (4.88)
j:172737"' 7NP72:17"' y v
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Dengan menggunakan Persamaan 4.87 4.88 maka kendala variabel keadaan
telah menjadi deterministik dan dapat digunakan dalam optimasi MPC-KF.

Selanjutnya Persamaan 4.85 dibentuk menjadi bentuk matriks berikut:

DR

mmin
Dari persamaan 4.89 dapat diperoleh matriks berikut:

P (k + 1[k)

P (k + 1[k)

I
0

0
-1

*
a;

b

]<4.89>

Selanjutnya untuk

variabel keadaan 4.76 dan 4.77, maka kendala state dari optimasi kuadratik

) D1=[

;o Ji=

J

max

Ty

man

P2 (k+ 1]k)
Py (k + 1[k)

programming pada Persamaan 4.83 adalah

&, U <D - Kxk —-JWL

dimana

C,B
C,AB
C,A’B

C,ANP~'B
(3, 0 0
0 J, 0

0o 0 J

C,A
C,A?
C,A?

C; AN
0
C;B
C,AB

C,ANP2B

0
0
0

0
Ji

0
0
C:B

C,ANPB

W =
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Permasalahan kendali modifikasi MPC-KF telah dibawa ke dalam
bentuk kuadratik programming. Selanjutnya permasalahan ini diselesaikan
menggunakan toolbox quadprog pada MATLAB dengan diberikan fungsi
obyektif 4.83 serta kendala-kendala 4.22, 4.26 dan 4.90.

4.5 Algoritma Model Predictive Control dengan dan tanpa
mempertimbangkan keberadaan noise

Pada sub bab ini dijelaskan beberapa algoritma metode MPC
dalam mengatasi permasalahan yang mempertimbangkan keberadaan nouse.
Diberikan empat algoritma metode MPC yang berbeda bergantung
pada permasalahan yang dihadapi yaitu algoritma metode standar
MPC tanpa mempertimbangkan keberadaan noise, metode standar MPC
dengan mempertimbangkan keberadaan noise, metode MPC-KF dengan
mempertimbangkan keberadaan mnoise dan metode Modifikasi MPC-KF.
Perbedaan masing-masing algoritma terletak pada bentuk model sistem dan

kendala variabel keadaan yang digunakan dan dijelaskan sebagai berikut:

1. Dalam algoritma metode standar MPC tanpa mempertimbangkan
keberadaan mnoise, model sistem yang digunakan ialah model sistem

deterministik dengan kendala variabel keadaan berbentuk deterministik.

2. Dalam algoritma standar MPC dengan mempertimbangkan keberadaan
noise, model sistem yang digunakan ialah model sistem stokastik dengan
kendala variabel keadaan berbentuk deterministik. Pada algoritma
ini prediksi horizon yang dilakukan dalam proses optimasi MPC juga

memperhatikan faktor noise pada model sistem.

3. Dalam algoritma MPC-KF dengan mempertimbangkan keberadaan
noise, model sistem yang digunakan ialah model sistem stokastik dengan
kendala variabel keadaan deterministik. Pada metode ini Kalman Filter
digunakan untuk menggantikan proses prediksi yang dilakukan oleh MPC

untuk mengatasi noise yang diberikan pada model sistem.

4. Pada algortima modifikasi MPC-KF, model sistem yang digunakan
berbentuk stokastik dengan kendala pada variabel keadaan berbentuk
probabilistik.  Pada algoritma ini Kalman Filter digunakan untuk
memprediksi model sistem stokastik dan kovarian error prediksi pada
algoritma Kalman Filter juga digunakan untuk memodifikasi kendala
pada variabel keadaan sehingga penyelesaian modifikasi MPC-KF dapat

memenuhi kendala yang diberikan.
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Tabel 4.3: Algoritma Standar MPC dengan dan tanpa noise.

Standar MPC tanpa noise

Standar MPC dengan noise

2) Pilih u(k) untuk diterapkan
ke dalam model sistem
sehingga didapatkan prediksi
model sistem x(k + 1).

3) Iterasi waktu ke-k
ditambah 1, ulangi
dari langkah 1.

Model x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k)
Sistem y(k) = Cx(k) y(k) = Cx(k) + v(k)
NP NP
Fungsi J= L[, (k+ k) —y(k+jlk)" | J = 2y, (k1) —y(k + jlk))"
j= Jj=
Objektif | Q;(y.(k + j|k) —y(k + j|k)) Q;(y.(k + jlk) —y(k + j|k))
+ul(k+j — k) Ryulk + 7 — 1|k)] | +ul(k+j — 1|k)Rju(k + j — 1]k)]
ox(k + jlk) = Ax(k +j — 1|k) ox(k + jlk) = Ax(k +j — 1|k)
+Bu(k + 5 — 1]k) +Bu(k + 5 — 1|k) + w(k + j|k)
Kendala | e¢Cix(k + jlk) < Dy oCix(k + jlk) <D,
oSu(k+j—1/k)<T oSulk+j—1k)<T
oSAu(k+j5—1k) <V oSAu(k+j—1k) <V
1) Pada waktu ke-k, lakukan 1) Pada waktu ke-k, lakukan
optimasi MPC pada fungsi objektif | optimasi MPC pada fungsi objektif
dan kendala yang diberikan dan kendala yang diberikan
dengan insialisasi dengan insialisasi
variabel keadaan x(k) = x(k|k) variabel keadaan x(k) = x(k|k)
untuk mendapatkan barisan untuk mendapatkan
barisan kontrol optimal barisan kontrol optimal
{u(k),..,u(k+N, —1)}. {u(k),...,u(k+ N, —1)}.
Algoritma

2) Pilih u(k) untuk diterapkan
diterapkan ke dalam model sistem
sehingga didapatkan prediksi
model sistem x(k + 1)

dengan menggenerate noise

pada model sistem.

3) Iterasi waktu ke-k
ditambah 1, ulangi
dari langkah 1.

Perbedaan setiap metode dapat dilihat lebih jelas pada Tabel 4.3 dan Tabel

4.4. Pada metode standar MPC tanpa noise, model sistem yang digunakan

berbentuk deterministik, namun pada metode Standar MPC dengan noise,

model sistem dan output sistem menggenerate noise sistem dan pengukuran

yang berdistribusi white noise gaussian. Selanjutnya pada metode MPC-KF,

Kalman Filter digunakan untuk menggantikan proses prediksi MPC. Adapun

perbedaannya dengan modifikasi MPC-KF terletak pada kendala variabel

keadaan.

Pada metode modifikasi MPC-KF, kovarians error prediksi pada

Kalman Filter digunakan untuk memodifikasi kendala variabel keadaan.

65




Tabel 4.4: Algoritma MPC-KF dan Modifikasi MPC-KF

MPC-KF Modifikasi MPC-KF
Model x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k) x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k)
Sistem y(k) = Cx(k) + v(k) y(k) = Cx(k) + v(k)
N, N,
Fungsi J= L[,k + k) —y(k+jlk)'Q; | J = 2y, (R + 1) = y(k+jlk)"Q,
J= J=
Objektif | (y,(k +jlk) — y(k + j|k)) (v (k + jlk) — y(k + j|k))
+ul(k+j5 — 1|k)Ryu(k + j — 1]k)] +ul(k+j — 1|k)Rju(k + j — 1|k)]
ox(k+ jlk) = Ax(k +j — 1]k) ox(k+ jlk) = Ax(k + j — 1]k)
+Bu(k+j — 1lk) +Bu(k +j — 1lk)
Kendala | *C1x(k+jlk) < Dy oP(k + 1lk) = AP(k|k)A" + G7,G"
oSu(k+jlk) <T oSu(k+ jlk) <T
oSAu(k +jlk) <V oSAu(k+jlk) <V
.jj;e+j|k < B - (Plz%kuk)lﬂ(ﬁ})*
1)Pada waktu ke-k, lakukan 1) Pada waktu ke-k, substitusikan
optimasi MPC pada fungsi objektif kovarians error P(k|k) ke dalam
dan kendala untuk mendapatkan kendala variabel keadaan.
barisan kontrol optimal
{u(k),....,u(k+ N, —1)}. 2)Lakukan optimasi MPC
pada fungsi objektif dan kendala
2) Pilih u(k) untuk diterapkan untuk mendapatkan
ke dalam model sistem barisan kontrol optimal
sehingga didapatkan prediksi {u(k),..,u(k+ N, —1)}.
model sistem x(k + 1).
Algoritma | 3) Lakukan kembali prediksi 3) Pilih u(k) untuk diterapkan

menggunakan Kalman Filter
untuk mendapatkan estimasi
tahap koreksi x(k + 1|k).

4) Iterasi waktu ke-k
ditambah 1, ulangi
dari langkah 1.

ke dalam model sistem
sehingga didapatkan prediksi
model sistem x(k + 1).

4) Lakukan kembali prediksi
menggunakan Kalman Filter

untuk mendapatkan estimasi

tahap koreksi x(k + 1|k)

dan kovarian error koreksi P(k + 1|k)

5) Iterasi waktu ke-k
ditambah 1, ulangi
dari langkah 1.
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4.6 Simulasi dan Analisis Penerapan Modifikasi Model Predictive
Control-Kalman Filter (MPC-KF) dan Modifikasi Model
Predictive Control (MPC) pada Kendali Haluan Kapal

Pada bagian ini menjelaskan tentang hasil simulasi yang dilakukan dan
analisis dari performansi sistem kendali haluan kapal dengan menggunakan
kendali Standar MPC, Standar MPC dengan mempertimbangkan noise,
MPC-KF dengan mempertimbangkan oise dan Modifikasi MPC-KF dengan
mempertimbangkan noise. Selanjutnya simulasi kendali modifikasi MPC-KF
dilakukan dengan variansi pertimbangan nilai noise yang melekat pada sistem.
Hal ini dilakukan untuk mengetahui respon metode modifikasi MPC-KF dalam
mengatasi noise yang dipertimbangkan tersebut.

Simulasi kendali Modifikasi MPC-KF dan MPC dilakukan melalui model
sistem linier diskrit yang telah didapatkan sebelumnya. Model sistem linier
diskrit yang digunakan dalam permasalahan kendali haluan kapal dapat dilihat
pada Persamaan 4.7 dimana matriks A, B dan C diberikan sebagai berikut:

0,938 —0,0102 0

A = | —0,5097 0,6591 0
0 0,1 1
[ —9,550

B = | 222,89
0

c = loo1]

Pada Tesis ini satuan sudut yaw yang terbentuk adalah radian (rad),
sehingga diasumsikan noise sistem yang terjadi pada sudut sebesar 0,001
rad atau sekitar 0,057 derajat. Selanjutnya satuan kecepatan sudut yaw
adalah rad/s, diketahui bahwa batas maksimal kecepatan sudut yaw pada
kapal adalah 0,0932 rad/s, sehingga diasumsikan nilai noise pada kecepatan
sudut yaw adalah 0,00001 rad/s. Kemudian satuan kecepatan swaydiketahui
bahwa gangguan pada kondisi lingkungan diasumsikan sangat kecil sehingga
kecepatan swayadalah m/s, diasumsikan kapal bergerak dengan kecepatan
0,2 m/s karena gangguan lingkungan diasumsikan sangat kecil sehingga
dapat diabaikan, sehingga noise pada kecepatan sway diasumsikan sebesar
0,001 m/s.
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Selanjutnya dalam simulasi ini, diberikan kendala sudut rudder | § |< 35
derajat, kendala perubahan sudut rudder | Ad |< 5 derajat dan yaw rate
| r |< 0,0932 rad/s (0,34 derajat/s). Untuk kendala variabel keadaan
diasumsikan memiliki peluang yang besar untuk dipenuhi yaitu p§~ = 0,9505,
sehingga didapatkan af = 1,95 dan b = —1,95. Adapun matriks yang
bersesuaian dengan C;,Dq,S, V, T, L; dan W; (4.23, 4.27, 4.30 dan 4.90)
diberikan sebagai berikut:

(0 1 0 0,0932
C, = ;Dl = 7
0 -1 0 0,0932
[ 1.95 1 0
L, = ’ ;Wi =
| -1,95 0 —1
[ 357 /180 57/180
| -1 357 /180 5 /180

Pada Tesis ini, simulasi skema MPC dilakukan dengan variasi nilai prediksi
horizon yaitu 8, 15, 30, dan 80 dimana N. = N,. Simulasi yang dilakukan
menggunakan nilai koefisien bobot () = 1 dan R = 0.1. Hasil simulasi dapat
dilihat pada Gambar 4.4.

30 T T T T

—N =8
P
—N 15
& —N =30
P
N =80
[

ra
=
T
=
n

= = = Reference 0°

=
T

=
T
1

05 . . . . . . . .
o6 65 M 75 B 85 00 8 10

sudut heading (derajat)

_E | | | | L | l | |
) 2 40 80 80 100 120 140 160 180 200
waktu(detik)

Gambar 4.4: Simulasi Modifikasi MPC-KF dengan Variasi Prediksi Horizon.
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Berdasarkan Gambar 4.4 terlihat bahwa perbedaan nilai prediksi horizon
Nilai Root
Mean Square Error (RMSE) diusulkan untuk mengetahui kuantitas respon

mempengaruhi respon sistem menuju referensi yang diberikan.

sistem dari prediksi horizon. Dalam simulasi ini dilakukan 10 kali percobaan
untuk kemudian dilakukan rata-rata. Hal ini dikarenakan nilai noise yang
selalu mengalami perubahan sehingga perlu dilakukan beberapa kali percobaan
hingga didapatkan kesimpulan. Adapun pengaruh pemberian prediksi horizon
N, pada respon sistem dapat dilihat pada Tabel 4.5. Berdasarkan Tabel 4.5
terlihat bahwa nilai RMSE terkecil diberikan oleh prediksi hotizon N, = 15.
Untuk selanjutnya, nilai prediksi horizon tersebut yang digunakan dalam

simulasi baik untuk metode Modifikasi MPC-KF maupun metode MPC.

Tabel 4.5: Pengaruh Prediksi Horizon pada Respon Sistem.
RMSE

Percobaan

N, =5

N, =15

N, =30

N, = 80

0, 1608211

0, 1609355

0, 1609151

0, 1610472

0, 1608646

0, 1608301

0,1610391

0, 1609669

0,1610343

0, 1609869

0,1610703

0, 1608934

0,1610702

0, 1609292

0,1609228

0,1608315

0, 1609159

0, 1609564

0,1609010

0, 1609861

0,1608118

0, 1608245

0, 1609093

0, 1609349

0,1607672

0, 1608628

0,1609466

0,1610277

0, 1611351

0, 1609306

0,1609351

0, 1609594

O| 0| | O O = W[ DN —

0,1608143

0,1610289

0,1608553

0,1610875

10

0,1611623

0, 1609428

0,1610429

0,1610496

Rata-rata

0, 1609397

0, 1609391

0,1609537

0,1609784

4.6.1 Simulasi Standar MPC pada kendali haluan kapal

Dalam simulasi ini permasalahan kendali haluan kapal menggunakan model
sistem deterministik pada Persamaan 4.7-4.8. Pada simulasi ini diberikan nilai
awal nilai awal sudut yaw kapal ialah 30° dan sudut hadap referensi sebesar
0° dengan total waktu 200 detik.

Gambar 4.5 menunjukkan bahwa kapal mampu bergerak dari sudut 30°
Pada Gambar 4.5

terlihat bahwa kapal mampu mencapai sudut hadap 0° pada waktu sekitar

menuju referensi sudut hadap yang diinginkan yaitu 0°.

56.5408 detik dengan batasan kendala pada kecepatan yaw dan sudut ruddder
juga terpenuhi. Dengan demikian metode Standar MPC mampu memberikan

respon yang baik dalam menyelesaikan permasalan kendali haluan kapal.
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Kecepatan Yaw (derajat)

Sudut Heading (derajat)

Gambar 4.5: Simulasi Standar MPC tanpa mempertimbangkan noise

4.6.2 Simulasi Standar MPC pada kendali haluan kapal dengan

Simulasi Standar MPC Tanpa Noise
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mempertimbangkan keberadaan noise

Dalam simulasi ini permasalahan kendali haluan kapal menggunakan
model sistem stokastik pada Persamaan 4.9-4.10 dengan kendala berupa
deterministik. Pada simulasi ini juga diberikan nilai awal nilai awal sudut

yaw kapal ialah 30° dan sudut hadap referensi sebesar 0° dengan total waktu

200 detik.

Kecepatan Yaw (rad/s)

Sudut Heading (derajat)

Gambar 4.6: Simulasi Standar MPC dengan mempertimbangkan noise

Simulasi Standar MPC dengan Noise

200

0lg==== Fem==d--==d==qFa==a-=F==== e T TEE R
0051 -0.003 H
0,
-0.0935
0.05F 0 / 20 40 60 i
01 t t 4--d--b--b oo - Rl ke St Lt
20 40 60 80 100 120 140 160 180
wakiu(detik)
30 T
20+ P 1
OV A AN g ey
-05
10r ? / 100 150 200 1
0 ______________
-0 | | | | | | | | |
0 2 40 60 80 100 120 140 160 180
waktu(detik)

70

200



Gambar 4.6 menunjukkan bahwa kapal mampu bergerak dari sudut 30°
Pada Gambar
4.6 terlihat bahwa kapal mampu mencapai sudut hadap 0° pada waktu

menuju referensi sudut hadap yang diinginkan yaitu 0°.

sekitar 57.0590 detik, namun belum mampu memenuhi batasan kendala pada
kecepatan yaw pada waktu 1-60 detik. Dengan demikian metode Standar MPC
belum mampu mengatasi permasalahan berbentuk sistem stokastik karena

adanya kendala batas yang masih dilanggar.

4.6.3 Simulasi MPC-KF pada kendali

mempertimbangkan keberadaan noise

haluan kapal dengan

Selanjutnya dalam simulasi ini melanjutkan permasalahan kendali haluan
kapal menggunakan model sistem stokastik yang telah dilakukan pada subbab
4.5.2.

permasalahan dengan sistem stokastik, hal ini dikarenakan nilai prediksi yang

Pada subbab 4.5.2 metode Standar MPC belum mampu mengatasi

didapatkan pada proses MPC kurang tepat karena adanya nilai noise yang
selalu berubah secara acak. Untuk mengatasi hal ini maka sebuah estimator
yaitu Kalman Filter digunakan untuk menggantikan prediksi pada proses MPC
untuk mengatasi permasalahan dengan sistem stokastik. Pada simulasi ini juga
diberikan nilai awal nilai awal sudut yaw kapal ialah 30° dan sudut hadap

referensi sebesar 0° dengan total waktu 200 detik.

Simulasi MPC-KF dengan Noise
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Gambar 4.7: Simulasi MPC-KF dengan mempertimbangkan noise
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Gambar 4.7 menunjukkan bahwa kapal mampu bergerak dari sudut 30°
menuju referensi sudut hadap yang diinginkan yaitu 0°. Pada Gambar 4.7
terlihat bahwa kapal mampu mencapai sudut hadap 0° pada waktu sekitar
57.8140 detik, namun belum mampu juga dalam memenuhi batasan kendala
pada kecepatan yaw pada waktu 1-60 detik. Dengan demikian metode
MPC-KF belum mampu juga mengatasi permasalahan berbentuk sistem
stokastik karena adanya kendala batas yang masih dilanggar. Akan tetapi
ketika metode MPC-KF dibandingkan dengan Standar MPC dalam mengatasi
permasalahan dengan sistem stokastik, maka didapatkan bahwa metode MPC-
KF memberikan hasil yang lebih baik. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 4.8.
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Gambar 4.8: Simulasi Perbandingan Standar MPC dan MPC-KF dengan
mempertimbangkan keberadaan noise

Gambar 4.8 menunjukkan perbandingan sudut hadap kapal menggunakan
metode Standar MPC dan MPC-KF dalam menghadapi permasalahan dengan
mempertimbangkan keberadaan noise. pada Gambar 4.8 terlihat bahwa
dengan menggunakan metode MPC-KF, sudut hadap kapal berosilasi lebih
kecil pada waktu 60-200 detik dibandingkan menggunakan metode Standar
MPC. Adapun simulasi perbandingan kedua metode yang dilakukan sebanyak
20 kali dengan melihat perbandingan RMSE metode MPC-KF dan Standar
MPC terhadap sudut hadap referensi selama waktu 200 detik diberikan pada
Tabel 4.6
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Tabel 4.6: Perbandingan RMSE Standar MPC dan MPC-KF.

Percobaan RMSE RMSE Percobaan RMSE RMSE

MPC MPC-KF MPC MPCKF
1 0,162435 | 0,159603 11 0,166101 | 0,170070
2 0,168653 | 0,168430 12 0,169445 | 0,160379
3 0,164964 | 0,166160 13 0,168673 | 0,15919
4 0,165835 | 0,161751 14 0,165974 | 0,168769
5 0,168662 | 0, 166480 15 0,161235 | 0,167898
6 0,171018 | 0,158189 16 0,171248 | 0,168108
7 0,165586 | 0,166236 17 0,163376 | 0,163712
8 0,156934 | 0,162086 18 0,169454 | 0,167679
9 0,161310 | 0,164700 19 0,171316 | 0,166199
10 0,159041 | 0,166227 20 0,171285 | 0,161915

Berdasarkan Tabel 4.6 maka didapatkan rata-rata RMSE MPC ialah
sebesar 0,166127 dan rata-rata RMSE MPC-KF sebesar 0,164689. Oleh
karena itu dapat disimpulkan penggunaan Kalman Filter untuk menggantikan
proses prediksi pada MPC memberikan pengaruh yang cukup baik meskipun

masih belum memenuhi kendala batas yang diberikan.

4.6.4 Simulasi Modifikasi MPC-KF pada kendali haluan kapal

dengan mempertimbangkan keberadaan noise

Pada sub bab sebelumnya permasalahan dengan sistem stokastik masih
belum mampu diselesaikan karena kendala batas masih dilanggar. Selanjutnya
metode Modifikasi MPC-KF digunakan untuk menyelesaikan permasalahan
tersebut. Pada permasalahan ini kendala pada variabel keadaan berubah
menjadi bentuk probabilistik sebagai akibat dari model sistem yang berbentuk
stokastik. Pada simulasi ini diberikan nilai awal sudut yaw kapal ialah 30° dan

sudut hadap referensi sebesar 0° dengan total waktu 200 detik.

Gambar 4.9 menunjukkan bahwa kapal mampu bergerak dari sudut 30°
Pada Gambar
4.9 terlihat bahwa kapal mampu mencapai sudut hadap 0° pada waktu

menuju referensi sudut hadap yang diinginkan yaitu 0°.

sekitar 58.2652 detik dengan batasan kendala pada kecepatan yaw dan sudut
rudder juga terpenuhi. Dengan demikian metode modifikasi MPC-KF mampu
memberikan respon yang baik pada sudut heading kapal dengan permasalahan
sistem stokastik meskipun waktu untuk menuju sudut hadap referensi lebih

lambat sedikit dibanding metode Standar MPC dan MPC-KF.
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Simulasi Modifikasi MPC-KF dengan Noise
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Gambar 4.9: Simulasi Modifikasi MPC-KF dengan mempertimbangkan noise
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Gambar 4.10: Simulasi Perbandingan Standar MPC dan Modifikasi MPC-KF
dengan mempertimbangkan noise

Gambar 4.10 merupakan perbandingan antara metode Standar MPC tanpa

noise, Standar MPC dengan

mempertimbangkan noise dan Modifikasi MPC-

KF dengan mempertimbangkan keberadaan noise. Pada simulasi ini Standar

MPC tanpa noise diasumsikan sebagai metode kontrol yang memberikan nilai
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paling optimal dimana sudut heading kapal mampu mencapai sudut referensi
yang diberikan pada waktu ke- 56,5408 detik dan memenuhi semua kendala
batas yang diberikan. Selanjutnya ketika permasalahan berbentuk stokastik,
metode Standar MPC dengan noise juga mampu mencapai sudut referensi
yang diberikan pada waktu ke- 57,5230 detik, begitu pula pada metode
modifikasi MPC-KF juga mampu memberikan respon yang baik meskipun
waktu untuk mencapai sudut referensi adalah 58,8025 detik. Meskipun
demikian, Gambar 4.12 menunjukkan bahwa metode modifikasi MPC-KF lebih
mampu mengatasi kendala kendala yang diberikan dibanding metode standar
MPC dengan mempertimbangkan keberadaan noise. Adapun RMSE sudut
heading kapal anatara modifikasi MPC-KF dan standar MPC ialah sebesar
0,0052 rad atau 0,2979 derajat.

4.6.4.1 Simulasi Pengujian Modifikasi MPC-KF dengan Variasi
Nilai Nozise

Pada sub bab ini dilakukan uji metode modifikasi MPC-KF dengan
memberikan variasi pada noise model sistem. Pengujian dilakukan dengan
memberikan nilai noise yang semakin besar. Pengujian ini dilakukan untuk
melihat respon metode modifikasi MPC-KF dalam mengatasi noise yang
diberikan. Pengujian pertama dilakukan dengan memberikan noise pada
kecepatan sway sebesar wy ~ N(0,107%), noise pada kecepatan yaw yaitu
wy, ~ N(0,107%) dan noise pada sudut heading (yaw) ialah wy ~ N(0,107°).
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Gambar 4.11: Simulasi Modifikasi MPC-KF pada pengujian pertama
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Berdasarkan Gambar 4.11 terlihat bahwa sudut hadap kapal masih mampu
menuju sudut hadap referensi yaitu dari sudut 30° menuju 0° dalam selang
waktu sekitar 60 detik. Gambar 4.11 juga menunjukkan bahwa metode
modifikasi MPC-KF mampu memberikan respon yang cukup baik sehingga
noise yang diberikan mampu teratasi dengan batasan kendala yang terpenuhi.
Selanjutnya pengujian kedua dilakukan dengan diberikan noise yang lebih
besar yaitu noise pada kecepatan sway sebesar wy ~ N(0,107%), noise pada
kecepatan yaw sebesar wy, ~ N(0,107®) dan noise pada sudut heading (yaw)
sebesar wy ~ N(0,107°).
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Gambar 4.12: Simulasi Modifikasi MPC-KF pada pengujian kedua

Berdasarkan Gambar 4.12 terlihat bahwa sudut hadap kapal masih mampu
menuju sudut hadap referensi yaitu dari sudut 30° menuju 0° dalam selang
waktu sekitar 70 detik. Gambar 4.12 juga masih menunjukkan bahwa metode
modifikasi MPC-KF mampu memberikan respon yang cukup baik pada kendali
haluan kapal sehingga noise yang diberikan mampu teratasi dengan batasan
kendala yang tetap terpenuhi. Selanjutnya pengujian ketiga dilakukan dengan
diberikan noise pada kecepatan sway sebesar wy ~ N(0,107%), noise pada
kecepatan yaw sebesar wy, ~ N(0,107®) dan noise pada sudut heading (yaw)
sebesar wy ~ N(0,107%).
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Gambar 4.13: Simulasi Modifikasi MPC-KF pada pengujian ketiga

Pada Gambar 4.13 terlihat bahwa sudut heading kapal mampu menuju
sudut hadap referensi dalam waktu sekitar 97 detik. Gambar 4.13 juga
menunjukkan metode modifikasi MPC-KF mampu mengatasi noise yang
diberikan dengan memenuhi kendala batas yang diberikan. Selanjutnya
pada pengujian keempat diberikan noise pada kecepatan sway sebesar wy ~
N(0,107%), pada kecepatan yaw sebesar wy ~ N(0,107%) dan pada sudut
heading (yaw) sebesar wy, ~ N(0,107%).

v 0p=—===o ——— F===== | m——— P—— Fo==== p—— E —— ===
T 0.05F B
2
8
c or ]
ol
8
) -0.05 J
0
Q
¥ gqb===-- |===== t====- === |====- t====- p===- q====- === ===
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
waktu(detik)
5 40 T T T T T T T T
ﬁ 30 -
go
K
g 10
I
5 0
]
(3 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
waktu(detik)

Gambar 4.14: Simulasi Modifikasi MPC-KF pada pengujian keempat
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Pada Gambar 4.14 terlihat bahwa metode modifikasi MPC-KF mampu
memberikan respon yang cukup baik sehingga sudut heading kapal masih
mampu mencapai sudut referensi 0 derajat pada waktu 140 detik dengan
kendala batas yang masih dapat terpenuhi. Berdasarkan pengujian yang
telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa metode modifikasi MPC-KF mampu
memberikan respon yang cukup baik pada permasalahan kendali haluan kapal
dengan mempertimbangkan keberadaan noise. Metode modifikasi MPC-KF
mampu mengatasi noise yang diberikan dengan memenuhi kendala batas yang
diberikan.

Metode modifikasi MPC-KF telah teruji mampu mengatasi permasalahan
dengan mempertimbangkan keberadaan noise pada sistem. Pada simulasi
selanjutnya, noise yang diberikan pada sudut yaw ialah sekitar 0,001 rad atau
sekitar 0,057 derajat, noise pada kecepatan sudut yaw adalah 0,00001rad/s
dan noise pada kecepatan sway diasumsikan sebesar 0.001m/s.
4.6.4.2 Simulasi Pengujian Modifikasi MPC-KF pada Sudut Yaw

Simulasi pengujian dengan kontrol Modifikasi MPC-KF pada sudut yaw
terdiri dari 2 cara, yaitu pengujian dengan variasi nilai referensi dan pengujian
dengan variasi nilai awal. Pengujian dengan variasi nilai referensi dilakukan
untuk mengetahui apakah respon kontroler Modifikasi MPC-KF pada gerak
rotasi sudut yew dapat mengikuti referensi yang diberikan. Sedangkan
pengujian variasi nilai awal dilakukan untuk mengetahui apakah respon
kontroler Modifikasi MPC-KF pada sudut yaw dapat meregulasi ke titik awal,
sehingga apabila kapal diberi gangguan maka akan tetap kembali ke jalur yang

ditentukan.
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Gambar 4.15: Respon Simulasi Sudut Yaw dengan Variasi Nilai Referensi
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Dalam simulasi ini, pengujian sudut yew diberikan variasi nilai referensi
sebesar 5%, 15° dan 30° dengan nilai awal 0° terlebih dahulu. Hasil pengujian
nilai referensi sudut yaw dapat dilihat pada Gambar 4.15. Didapatkan bahwa
respon dengan nilai referensi sebesar 5%, 15° dan 30° mengikuti referensi yang
diberikan.

30

sudut heading dengan nilai awal 5°
sudut heading dengan nilai awal 15°

25+ sudut heading dengan nilai awal 30°H
reference

20

sudut heading (derajat)

0] 50 100 150 200
waktu(detik)

Gambar 4.16: Respon Simulasi Sudut Yaw dengan Variasi Nilai Awal

Selanjutnya dilakukan pengujian sudut yaw dengan variasi nilai awal. Pada
pengujian ini diberikan nilai awal sebesar 5, 15° dan 30° dengan nilai referensi
adalah 0°. Hasil respon dapat dilihat pada pada Gambar 4.16 dan didapatkan

bahwa pada semua nilai awal, respon tetap meregulasi ke titik awal 0°.

4.6.5 Simulasi Penerapan Modifikasi MPC-KF pada Permasalahan
Kendali Haluan Kapal

Pada sub bab ini dijelaskan mengenai hasil simulasi penerapan Modifikasi
MPC-KF pada permasalahan kendali haluan kapal. Dalam simulasi ini, model
sistem yang digunakan mempertimbangkan keberadaan noise yang melekat
pada model sistem sehingga model sistem berbentuk stokastik. Model sistem
stokastik diskrit yang digunakan dapat dilihat pada Persamaan 4.9. Simulasi
ini dilakukan dengan nilai awal yang bervariasi. Skenario pertama adalah
nilai awal sudut yew kapal ialah 30° dan menuju sudut yang diinginkan 0°.
Skenario kedua adalah nilai awal sudut yaw kapal ialah 0° dan menuju sudut

yang diinginkan 30°.
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4.6.5.1 Simulasi Kendali Modifikasi MPC-KF dengan Nilai Awal
Sudut Yaw 30°

Dalam permasalahan ini sudut yaw kapal yang diinginkan ialah menuju 0°.
Pada mulanya kapal berada pada sudut yaw ¢ = 30°, kemudian ship heading
autopilot control akan mengarahkan sudut yaw kapal sehingga menuju posisi
sudut yang diinginkan, dengan kata lain ¢ = 0°. Adapun waktu simulasi yang
digunakan adalah 200 detik dan kapal berada dalam kondisi bermanuver dan
tidak ada gangguan alam yang mengenai kapal (sea state 0).

Dalam simulasi ini, nilai awal variabel keadaan didefinisikan z1(1) = 0 m/s,
x9(1) = 0 rad/s dan z3(1) = 30 derajat. Selain itu didefinisikan juga nilai awal
sudut kemudi rudder yaitu u(1) = 0 rad. Parameter prediksi horizon yang
digunakan dalam simulasi ini adalah NV, = 15, parameter ini dipilih karena

menghasilkan performansi yang lebih baik dibanding prediksi horizon lainnya.
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Gambar 4.17: Sudut yaw pada skenario 1

Berdasarkan Gambar 4.17 terlihat bahwa sudut yaw kapal bergerak dari 30°
mendekati nilai sudut yang diinginkan yaitu 0° pada detik ke-58. Selanjutnya
pada detik ke-58 hingga detik ke-200, sudut yaw kapal semakin mendekati
sudut 0° dan berosilasi di sekitar sudut 0°. Hal ini disebabkan karena adanya
noise yang bersifat stokastik sehingga kestabilan sistem tidak stabil sempurna
di sudut referensi yang diberikan. Akan tetapi dapat dilihat bahwa perbedaan
sudut yaw kapal dengan sudut referensi tidak terlalu cukup signifikan dengan

maksimum perbedaannya ialah sebesar 0,1511 derajat.
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Gambar 4.18: Kecepatan yaw pada skenario 1

Gambar 4.18 menunjukkan dinamika kecepatan yaw ketika kapal bergerak
dari sudut hadap 30° menuju 0°. Berdasarkan Gambar 4.18 terlihat bahwa
kendala batas untuk kecepatan yaw yaitu —0,0932 rad/s dan 0,0932 rad/s
dapat terpenuhi, artinya laju kecepatan yaw kapal tidak melanggar batas atas
dan bawah yang telah ditentukan. Adapun nilai negatif pada kecepatan yaw
kapal menunjukkan bahwa kapal sedang bergerak ke arah kanan. Pada detik
ke-60 terlihat bahwa kecepatan yaw kapal mulai mendekati Orad/s, atau dapat
dikatakan kecepatan yaw kapal sangat kecil. Hal ini menandakan bahwa sudut
hadap kapal telah mendekati referensi yang diinginkan yaitu 0 derajat. Pada
Gambar 4.18 terlihat bahwa kecepatan yaw tidak pernah bergerak stabil pada
kecepatan 0 rad/s hingga detik ke-200, hal ini bersesuaian dengan sudut yaw

yang juga tidak pernah bergerak stabil pada sudut 0 derajat.

Gambar 4.19 menunjukkan besar sudut rudder bersesuaian dengan
kecepatan yaw. Nilai minus menunjukkan kapal sedang bergerak ke arah
kanan. Dalam selang waktu hingga 60 detik besar sudut rudder mulai
mendekati 0°, artinya sudut hadap kapal sudah berada pada sudut hadap yang
diinginkan. Pada detik ke 60 hingga detik ke 200 sudut rudder mengalami
osilasi di sekitar 0 derajat. Hal inilah yang membuat sudut hadap kapal tidak
pernah bergerak stabil di 0 derajat.
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Kecepatan Sway (m/s)
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pada
hingga mendekati 0m/s pada detik ke 200 atau dapat dikatakan bahwa sudut
rudder kapal telah mendekati 0 derajat.
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Gambar 4.19: Sudut rudder pada skenario 1
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Gambar 4.20: Kecepatan sway pada skenario 1

Berdasarkan Gambar 4.20 terlihat bahwa pergerakan sway berkebalikan
dengan sudut rudder kapal. Sway merupakan gerakan translasi ke samping
(kanan-kiri) pada kapal sehingga ketika sudut rudder bergerak ke kanan, maka
bergerak ke arah kiri dengan kecepatan tertentu. Pada Gambar 4.20
terlihat bahwa kecepatan sway meningkat dari O0m/s mencapai nilai 0,032m/s

detik ke 55, kemudian kecepatan sway berkurang secara terus menerus
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4.6.5.2 Simulasi Kendali Modifikasi MPC-KF dengan Nilai Awal
Sudut Yaw 0°

Dalam permasalahan ini sudut yaw kapal yang diinginkan ialah menuju 30°.
Pada mulanya kapal berada pada sudut yaw v = 0°, kemudian ship heading
autopilot control akan mengarahkan sudut yaw kapal sehingga menuju posisi
sudut yang diinginkan, dengan kata lain ¢ = 30°. Adapun waktu simulasi
yang digunakan adalah 200 detik dan kapal berada dalam kondisi bermanuver
dan tidak ada gangguan alam yang mengenai kapal (sea state 0).

Dalam simulasi ini, nilai awal variabel keadaan didefinisikan z1(1) = 0 m/s,
29(1) = 0 rad/s dan x3(1) = 0 derajat. Selain itu didefinisikan juga nilai awal
sudut kemudi (rudder) yaitu u(1) = Orad. Parameter prediksi horizon yang
digunakan dalam simulasi ini adalah NV, = 15, parameter ini dipilih karena
menghasilkan performansi yang baik dibanding nilai prediksi horizon lainnya.
Hasil simulasi dengan skenario ini dapat dilihat pada Gambar 4.21, Gambar
4.22, Gambar 4.23, dan Gambar 4.24.
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Gambar 4.21: Sudut yaw pada Skenario 2

Berdasarkan Gambar 4.21 terlihat bahwa sudut yaw kapal bergerak dari
0° mendekati sudut referensi yaitu 30° pada detik ke-60. Selanjutnya pada
detik ke-60 hingga detik ke-200 sudut yaw kapal semakin mendekati sudut
30° dan berosilasi di sekitar sudut 30°. Hal ini disebabkan karena adanya

pengaruh noise yang bersifat stokastik sehingga sudut yew tidak pernah stabil
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sempurna di sudut referensi yang diberikan. Namun perbedaan sudut yaw
kapal dengan sudut referensi tidaklah terlalu signifikan dengan perbedaan

maksimum sebesar 0, 1788 derajat.
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Gambar 4.22: Kecepatan yow pada Skenario 2

Gambar 4.22 menunjukkan dinamika kecepatan yaw ketika kapal bergerak
dari sudut hadap 0° menuju 30°.  Nilai positif pada kecepatan yaw
menunjukkan bahwa kapal sedang bergerak ke arah kiri. Berdasarkan Gambar
4.22 terlihat bahwa kendala batas untuk kecepatan yaw tetap dapat terpenuhi
yaitu tidak melebihi nilai —0,0932 rad/s dan 0,0932 rad/s. Pada detik ke-
60 kecepatan yaw mulai mendekati Orad/s, atau dapat dikatakan kecepatan
yaw kapal sangat kecil. Hal ini menandakan bahwa sudut hadap kapal telah
mendekati sudut referensi yaitu 30 derajat. Pada Gambar 4.22 terlihat bahwa
kecepatan yaw tidak pernah bergerak stabil pada kecepatan Orad/s hingga
detik ke-200, hal ini bersesuaian dengan sudut yew yang juga tidak pernah
bergerak stabil pada sudut 30 derajat.

Berdasarkan Gambar 4.23 terlihat bahwa besar sudut rudder bersesuaian
dengan kecepatan yaw. Nilai positif menunjukkan bahwa kapal sedang
bergerak ke arah kiri. Dalam selang waktu hingga 60 detik, besar sudut rudder
mulai mendekati 0 derajat, artinya sudut hadap kapal telah mendekati sudut
hadap referensi. Pada detik ke 60 hingga detik ke 200, sudut rudder mengalami
osilasi di sekitar 0 derajat. Hal inilah yang membuat sudut hadap kapal tidak
pernah bergerak stabil di 30 derajat.
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Gambar 4.23: Sudut rudder pada Skenario 2
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Gambar 4.24: Kecepatan sway pada Skenario 2

Hasil simulasi pada Gambar 4.24 menunjukkan bahwa pergerakan
kecepatan sway berkebalikan dengan sudut rudder kapal. Pada Gambar 4.23
terlihat bahwa sudut rudder rudder bergerak ke kiri, sehingga pergerakan
kecepatan sway ialah ke arah kanan. Berdasarkan Gambar 4.24 terlihat bahwa
kecepatan sway meningkat dari Om/s mencapai nilai 0,032m/s bergerak ke
arah kanan pada detik ke 55, kemudian kecepatan sway berkurang secara
terus menerus hingga mendekati Om/s pada detik ke 200 atau dapat dikatakan
bahwa sudut rudder kapal telah mendekati 0 derajat.
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BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

Penarikan kesimpulan didasarkan pada analisis hasil simulasi, sedangkan
saran ditujukan untuk perbaikan penelitian dan pengerjaan penelitian

selanjutnya berupa pengembangan ide atau pengembangan metode.

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan analisis hasil simulasi yang telah disajikan pada bab

sebelumnya, dapat disimpulkan beberapa hal berikut:

1. Formulasi metode Modifikasi MPC-KF dilakukan dengan 3 tahapan
yaitu proses penggabungan Kalman Filter ke dalam proses MPC,
pengubahan kendala probabilistik menjadi bentuk deterministik dan
pengubahan fungsi obyektif dari bentuk ekspektasi menjadi bentuk
deterministik. Adapun hasil formulasi metode Modifikasi MPC-KF ialah

N

T . T . T
min J = X, npSnKpnjk + > (K QR + upy Ryugy )
=1

dengan kendala

Reie = ARpejo1pp+ By (G =1,.., N)

Pipp = APyA" + GrG"

G B — (Pl (B (i =1,...N),(i=1,...n)
Upr; < p(7=0,...,N—1).

IN

2. Secara simulasi kendali Modifikasi MPC-KF mampu menyelesaikan
permasalahan model sistem linier dengan mempertimbangkan
keberadaan mnoise yang melekat pada model sistem. Penerapan
Modifikasi MPC-KF menghasilkan respon yang cukup akurat pada
sudut hadap kapal yang diinginkan. Berdasarkan simulasi didapatkan
bahwa nilai prediksi horizon terbaik didapatkan pada saat N, = 15
dengan rata-rata RMSE antara sudut hadap kapal dan sudut hadap yang
diinginkan dalam waktu 200 detik adalah 0,1609391. Keberadaan noise

87



membuat sudut hadap kapal selalu mengalami osilasi di sekitar sudut
referensi, namun perbedaan sudut yew kapal dengan sudut referensi
tidaklah terlalu cukup signifikan dengan maksimum perbedaannya ialah

sebesar 0, 1511 derajat atau kurang dari 1 derajat.

3. Metode Modifikasi MPC-KF yang diusulkan mampu mengatasi
permasalahan dengan memperhatikan noise yang melekat pada model
sistem. Hal ini merupakan keunggulan metode Modifikasi MPC-KF
dibanding metode standar MPC yang hanya mampu menyelesaikan

permasalahan determinisitik.

5.2 Saran

Saran yang dapat dikemukakan untuk pengembangan penelitian lebih
lanjut ialah diusulkan penerapan metode modifikasi MPC-KF pada masalah
tracking lintasan dengan memperhatikan keberadaan noise yang melekat pada

model sistem serta diberikan disturbance seperti gelombang air laut dan angin.

88



DAFTAR PUSTAKA

Bordons, C., dan Camacho,E.F.,(1999), Model Predictive Control, Springer-
Verlag, London Limited.

Dian, E.W., (2016). Kendali Kestabilan Kapal Korvet Kelas Sigma Dalam Misi
Penembakan Menggunakan Model Predictive Control (MPC). Tugas Akhir
Program Sarjana Departemen Matematika, Institut Teknologi Sepuluh

Nopember, Surabaya.

Fossen, T.1.,(1999), Guidance and Control of Ocean Vehicles, John Wiley and

Sons.

Fossen, T.I.,(2011), Handbook of Marine Craft Hydrodynamics and Motion
Control, John Wiley and Sons.

Grewal, M.S. dan Andrews, A.P.,(1999), Kalman Filtering: Theory and
Practice Using MATLAB, Springer-Verlag, John Wiley and Sons.

Heirung, T.A.N, Paulson, J.A., O'Leary, J. dan Mesbah, A., (2018), Stochastic
model predictive control how does it work?, Computers and Chemical
Engineering 114: 158-170.

Li, P., Wendt, M. dan Wozny, G., (2002), A probabilisticallyconstrained model
predictive controller, Automatica 38: 1171-1176.

Li, P., Wendt, M. dan Wozny, G., (2000), Robust model predictive control
under chance constraints, Computers and Chemical Engineering 24: 829-
834.

Li, Z., Sun, J., dan Oh, S., (2009), Path Following for Marine Surface Vessels
with Rudder and Roll Constraints: an MPC Approach, American Control

Conference.

Li, Z. dan Sun, J., (2012), Disturbance Compensating Model Predictive
Control With Application to Ship Heading Control, IEEE Vol.20 No.1.

89



Oldewurtel, F., Jones, C.N., Parisio, A. dan Morari, M.,(2014), Stochastic
Model Predictive Control for Building Climate Control, I[IEEE
TRANSACTIONS ON CONTROL SYSTEMS TECHNOLOGY Vol.22
No.3.

Putri, D. K. R., Asfihani, T. and Subchan, S. (2018), Steering Angle Control
of Car for Dubins Path-tracking Using Model Predictive Control, Journal
of Physics: Conference Series, Vol. 974, IOP Publishing, 012066.

Prodan, I., Bencatel, R., dan Olaru, S., (2012), Predictive Control for
Autonomous Aerial Vehicles Trajectory Tracking, The International

Federation of Automatic Control.

Sahoo, P.;(2013), Probability and Mathematical Statistics, University of

Louisville, Louisville.

Subchan dan Zbikowski, R., (2009), Computational optimal control: Tools and
practice, John Wiley and Sons.

Subchan, Syaifuddin, W.H. dan Asfihani, T., (2014), Ship heading control of
corvette-sigma with disturbances using model predictive control, Far Fast
Journal of Applied Mathematics vol. 87, No.3, pp.245-256.

Subiono,(1999), Sistem Linear, Jurusan Matematika Institut Teknologi

Sepuluh Nopember, Sukolilo, Surabaya, Indonesia.

van Hessen, D.H. dan Bosgra, O.H., (2002), A conic reformulation of Model
Predictive Control including bounded and stochastic disturbances under

state and input constraints, IEFE.

Wang, L.,(2009), Model Predictive Control System Design and Implementation
Using MATLAB., Springer Book, ISBN 978-1-84882-330-3.

Yan, J. dan Bitmead, R.R., (2002), MODEL PREDICTIVE CONTROL AND
STATE ESTIMATION: A NETWORK EXAMPLE, IFAC,

Yan, J. dan Bitmead, R.R., (2005), Incorporating state estimation into
model predictive control and its application to network traffic control,
Automatica 41:595-604.

90



Zheng, H. dan Negenborn, R.R., (2014), Trajectory tracking of autonomous
vessels using model predictive control, The International Federation of

Automatic Control.

91



92



BIODATA PENULIS

Penulis memiliki nama lengkap Ahmad Maulana
Syafii atau biasa dipanggil Lana. Penulis dilahirkan
di Samarinda pada tanggal 28 April 1995. Jenjang
pendidikan penulis dimulai dari TK Islam Al-Jawahir
pada tahun 2000 s.d 2001 dan dilanjutkan menempuh
pendidikan di SD Islam Al-Jawahir pada tahun 2001
s.d 2007, MTs Negeri Model Samarinda pada tahun
2007 s.d 2010 dan SMA Negeri 1 Samarinda pada
tahun 2010 s.d 2013. Pada tahun 2013 penulis
melanjutkan studi di prodi Matematika ITK hingga

tahun 2017. Pada tahun 2017, penulis melanjutkan studi ke jenjang S2 di
jurusan yang sama yaitu Matemtika I'TS.

Di jurusan Matematika penulis mengambil bidang minat Matematika
Terapan. Untuk mendapatkan informasi terkait Tesis ini dapat ditujukan ke

alamat e-mail: maulanasyafii95@gmail.com

93



