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Model berbasis deep convolutional neural networks (CNNs)untuk identifikasi sinyal
gangguan listrik membutuhkan data yang cukup besar, tetapi data riil sangat sulit
diperoleh sehingga banyak peneliti menggunakan data buatan. Data buatan diproduksi
menggunakan persamaan-persamaan berstandar IEEE. Dalam persamaan tersebut,
sinyal gangguan jenis interruption dan sag memiliki rumus yang sama tetapi nilai
parameter intensitas(a) berbeda. Dalam artikel ini, penulis menganalisis kinerja model
untuk identifikasi ke dua jenis gangguan tersebut dengan mengatur nilai interval o untuk
memproduksi dataset. Pada data sinyal disertakan beberapa level noise untuk
menciptakan sinyal seperti data riil sehingga terdapat beberapa dataset bernoise dalam
simulasi. Selanjutnya, dataset-dataset tersebut dilatih dengan model deep CNNs. Hasil
simulasi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan mendeteksi gangguan jenis
interruption lebih banyak dibanding gangguan jenis interruption. Selain itu, hasil kinerja
model dengan dataset tanpa noise lebih baik dibanding model yang menggunakan
dataset bernoise.

Abstract
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The identification model development of the po disturbance signals with the deep
convolutional neural networks (CNNSs) metho%quires a large amount of data.
However, the real signal data is limited. Therefore, researchers employ the synthetic
signals data. These signals can be generated by the formula IEEE standardized. In these
formulas, two categories have a similar formula i.e interruption and sag. The difference
is only in the intensity parameter. This paper analyzed the model performance of
identification those disturbances where the intensity values are set different for training
and testing dataset. Several noise levels are included into the signals. So, there are
several datasets with noises in this simulation. Furthermore, those datasets are trained
using the model based on deep CNN. The simulation results show that the models are
better in the interruption type disturbance identification than the sag type. In addition,
the performance of model using dataset without noise obtained the high percentage in
accuracy, precision, f1-score parameters.
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1. Pendahuluan

Kualitas daya listrik merupakan salah faktor
penting dalam penggunaan peralatan elektonik. Saat
terjadi gangguan pada kualitas daya di jaringan
listrik maka hal itu dapat menimbulkan dampak
negatif pada perangkat listrik seperti kerusakan,
penurunan kualitas dan masa pemakaian, biaya
untuk perbaikan dan penggantian. Menurut standar
IEEE [1], jenis - jenis gangguan kualitas daya
tersebut adalah seperti sag, swell, interruption,
harmonic, transient, flicker, transient, dan notch.
Gangguan kualitas daya dapat disebabkan oleh
pemakaian beberapa sumber energi yang berbeda,
beban pemakaian listrik yang berlebihan [2], faktor
alam dan sebagainya. Untuk mengurangi dan
mencegah terjadinya dampak-dampak negatif
tersebut, sebuah sistem identifikasi gangguan
kualitas daya listrik perlu dikembangkan.

Beberapa tahun terakhir, penelitian terkait
identifikasi gangguan kualitas daya sudah
mengadopsi teknologi berbasis deep training.
Teknologi ini bekerja dengan cara mempelajari fitur-
fitur data. Beberapa arsitektur metode deep learning
yang sudah diimplementasikan pada domain
klasifikasi atgmaidentifikasi gangguan kualitas daya
listrik sepertf®€onvolution neural network (CNN),
recurrent neural network (RNN), identity-recurrent
neural network (I-RNN), long short-term memory
(LSTM), gated recurrent units (GRU) dan
convolutional neural network-long short-term
memory (CNN-LSTM) [3]. Selanjutnya, multi layer
perceptron (MLP) dan CNN dikombinasikan dengan
metode wavelet transform (WT) [4-5]. Selain itu,
penulis dalam referensi [6] menggunakan Hilbert
Huang transform dan MLP. Peneliti dalam referensi
[7]1 mengusulkan arsitektur deep CNN sebagai
pengembangan dari arsitektur CNN. Penulis [8]
mengabungkan metode principal component
analysis (PCA) dengan metode CNN. Berdasarkan
hasil eksperimen penelitian sebelumnya, CNN
merupakan metode paling populer untuk identifikasi
gangguan kualitas daya [2] karena memiliki
kemampuan untuk mempelajari fitur-fitur yang
kompleks [9].

Peneliti sebelumnya [2,3,5,7-17] menggunakan
data sinyal buatan karena terbatasnya jumlah data
aktual yang tersedia untuk proses pelatihan model.
Data sinyal buatan diproduksi dengan menggunakan
rumus matematika [10] sesuai standar IEEE [1].
Dalam persamaan tersebut gangguan kategori Sag
dan Interruption memiliki rumus yang sama tetapi
berbeda pada nilai parameter intensitasnya (o) di
mana nilai maksimal a pada jenis Sag sama dengan
nilai minimal « pada jenis Interruption. Berdasarkan
artikel-artikel yang ada, para peneliti belum
membahas secara khusus kemampuan metode deep
CNN dalam mengidentifikasi ke dua gangguan
tersebut ketika nilai intensitasnya mirip atau
berdekatan. Oleh karena itu, penulis melakukan
simulasi untuk mengukur kinerja metode deep CNN
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pada identifikasi kualitas gangguan daya jenis Sag
dan Interruption. Dalam simulasi ini, nilai intensitas
ke dua gangguan tersebut ditentukan berbeda untuk
memproduksi data training dan data testing.

Q Tinjauan Pustaka

alam penelitian ini, penulis hanya menggunakan
dua jenis gangguan kualitas daya, yaitu Sag dan
interruption. Persamaan kedua gangguan ini
mengacu kepada penelitian yang sudah dilakukan
sebelumnya [2,3,5,7,9,11-13] untuk memproduksi
sinyal gangguan buatan.
Sag merupakan gangguan kualitas daya listrik
karena terjadinya penyimpangan («) besaran
tegangan atau arus antara 0,1 dan 0,9 pu pada
frekuensi daya untuk rentang waktu dari T hingga 9T
detik [18]. Rumus untuk memproduksi sinyal
gangguan kategori Sag ditunjukkan berikut ini.

Q(t) =A[1—alult-t) )

—u(t— tz))] sin(wt)
w =2nf 2

Dengan nilai frekuensi dasar (f) adalah 50 hz
Nilai t; dan t, ditentukan dari

T<t,—t;<9T (3)
_1 (4)
i

T merupakan periode gelombang.

Nilai intensitas («) diperoleh dari interval berikut,
01<a<09 (5)

Salah satu contoh sinyal Sag yang dihasilkan

menggunakan Persamaan (1) ditampilkan dalam

Gambar 1 berikut, di mana nilai o pada Persamaan

(5) ditentukan secara acak.

1

Amplitude (p.u)
- =)
o wn

o
0

0 0.05 0.1 0.15 0.2
t (second)

Gambar 1. Sinyal gangguan kualitas daya jenis Sag

Interruption didefinisikan sebagai deviasi
besaran () tegangan atau arus antara 0,9 dan 1 pu
pada frekuensi daya untuk rentang waktu dari T
hingga 9T detik [18]. Persamaan untuk




memproduksi jenis gangguan ini dinyatakan dalam
rumus berikut.

Q(t) =A[1-a(ult-t) (6)

—u(t— tz))] sin(wt)

Nilai w diperolen menggunakan Persamaan (2) dan
nilai t; dan t, menggunakan Persamaan (3).
Sementara itu, besaran nilai « diperoleh berdasarkan
interval berikut.

09<a<1 )

Sinyal  Interruption  yang  diproduksi
menggunakan Persamaan (6) dengan nilai intensitas
ditentukan secara acak pada Persamaan (7)
ditampilkan pada Gambar 2.

0.5

Amplitude (p.u)
o

-05F

0 0.05 0.1 0.15 0.2
t (second)

Gambar 2. Sinyal gangguan kualitas daya jenis
Interruption.

Persamaan (1) dan (6) untuk memproduksi sinyal
buatan sag dan interruption adalah sama tetapi
berbeda pada persamaan (5) dan (7).

Metode confusion matrix [13] dipergunakan untuk
mengevaluasi kinerja hasil pengujian mogah Metode
ini memiliki empat komponen utama [191%/aitu true
positive (TP), true negative (TN), false positive (FP),
dan false negative (FN). Keempat komponen
tersebut diguna@ untuk menghasilkan parameter
[20]  seperti curacy(acc), precision(prec),
recall(rec), dan fl-score(fl). Rumus untuk
menghasilkan parameter-parameter tersebut
disajikan dalam Persamaan (8-11).

3. Metode

Untuk menganalisis kemampuan metode deep
CNN dalam mengidentifikasi gangguan jenis sag
dan interruption pada kualitas daya listrik, pertama
dataset training dan dataset testing diproduksi
berdasarkan rumus matematika pada Persamaan (1)
dan (6) di atas. Selanjutnya, arsitektur model
identifikasi berbasis metode deep CNN dirancang.
Terakhir, hasil pengujian model dianalisis
menggunakan metode confusion matrix.
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3.1 Data Sinyal Buatan

Data sinyal buatan Sag dan Interruption
diproduksi menggunakan rumus yang terdapat
dalam tabel 1. Nilai interval parameter intenrﬁs (o)
untuk data training dan testing ditentukarn®seperti
dalam Tabel 1 berikut ini.

Tabel 1. Penentuan Nilai Interval Parameter a padgata
Training dan Testing

Kategori Data Training Data Testing
Sag 01<a<085 08<a<09
Interruption 095<ac<1 09<a<0,95

Untuk memproduksi sinyal gangguan, besaran
frekuensi dasar ditentukan sebesar 50 hertz dan
frekuensi sampling adalah 1600. Sementara jumlah
siklus ditentukan sebanyak 11. Untuk setiagpsinyal
disertakan empat jenis noise dengan ukura db,
20 db, 30 db dan 40 db.

3.2 Dataset

Jumlah data training masing-masing gangguan
diproduksi sebanyak 10.000 sinyal sedangkan untuk
data testing sebanyak 1.000 sinyal. Dataset training
dibagi lagi menjadi 2 bagian di mana 8 rsen
untuk training dan sisanya untuk validatior®eperti
yang disajikan dalam Tabel 2 berikut.

Tabel 2. Pembagian Data

Jenis Dataset Dataset
Gangguan Training Validation Testing
Sag 8.000 2.000 1.000
Interruption 8.000 2.000 1.000
Selanjutnyga noise diaplikasikan pada sinyal

dengan ukural db, 20 db, 30 db dan 40 db
hingga dalam simulasi terdapat lima jenis dataset
perti yang dideskripsikan pada Tabel 3 dan Tabel
4 berikut.

Tabel 3. Daftar Dataset Training
Nama Dataset Keterangan
DL-0db Dataset training tanpa noise
DL-10db Dataset training noise 10 db
DL-20db Dataset training noise 20 db
DL-30db Dataset training noise 30 db
DL-40db Dataset training noise 40 db

_ TP+ TN (8)
" TP+TN+FP+FN

_rr (9)
TP + FN

__ TP (10)
TP + FP

acc
prec =

rec

(2 xprec x rec) (11)

1=
f (prec + rec)




Dataset pada Tabel 3 akan digunakan pada
pelatihan model, sedangkan dataset dalam Tabel 4
akan diimplementasikan pada pengujian model.

Tabel 4. Daftar Dataset Testing
Nama Dataset Keterangan

DT-0db Dataset testing tanpa noise
DT-10db Dataset testing noise 10 db
DT-20db Dataset testing noise 20 db
DT-30db Dataset testing noise 30 db
DT-40db Dataset testing noise 40 db

3.3 Rancangan Arsitektur Model

Avrsitektur model berbasis deep CNN untuk
mengidentifikasi kualitas daya listrik ditampilkan
pada Gambar 3, sementara lapisan - lapisan yang
dipergunakan pada model deep CNN disajikan
dalam Tabel 5.

Convolution 3 e H )
Filter ber:32 > e

'
Pooling1 | 1 !
MaxPooling 5 Denset

MaxPooling | 1

>

& 0: 4
Activation : ReLU

m|-

Convolution 4

i 128
J ' Activation : ReLU
'

l

Dense2
2

Activation
Softmax

Pembelajaran fitur Identifikasi

Gambar 3. Arsitektur model deep CNN
Tabel 5. Daftar Lapisan dalam Model

Lapisan Deep CNN satu dimensi

Convolutionl ConvlD (64,4), aktivasi = rectified
linier unit (ReLU)

ConvlD (64,4), aktivasi =ReL.U
Maxpooling1D (2)

Dropout (0,2)

Conv1D (32,4), aktivasi =ReLU
ConvlD (32,4), aktivasi =ReLU

Convolution2
Poolingl
Drop outl
Convolution3
Convolution4

Pooling2 Maxpooling1D (2)

Drop out2 Dropout (0,2)

Densel Units = 128, aktivasi =ReLU
Dense2 Units = 2, aktivasi = softmax

Avrsitektur model ini akan dipergunakan untuk

semua dataset yang ada di Tabel 3 di atas, sehingga

lam simulasi terdapat 5 model yang akan dilatih
perti yang disajikan dalam Tabel 6 berikut.

Tabel 6. Nama Model dengan Dataset
Nama Model Dataset Training Dataset Testing

Model-0db DL-0db DT-0db

Model-10db  DL-10db DT-10db
Model-20db  DL-20db DT-20db
Model-30db  DL-30db DT-30db
Model-40db  DL-40db DT-40db

4. Hasil dan Pembahasan

Pada tahap pembelajaran, proses kompilasi
menggunakan algoritma Adam untuk optimisasi
dengan besaran training rate 0,001. Sementara itu,
categorical-cross-entropy  diadopsi pada loss
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function sedangkan ukuran batch shape ditentukan
sebesar 32. Untuk proses fitting model, jumlah epoch
tiap model ditentukan sebanyak 100 putaran. Untuk
proses pembelajaran model, Google Collaboratory
diadopsi karena menyediakan kecepatan GPU yang
cukup tinggi.

4.1 Tahap Pelatihan Model

Pembelajaran model deep CNN dilakukan
dengan menggunakan dataset yang disajikan dalam
Tabel 3. Dalam simulasi, setiap model dilatih
berulangkali hingga kondisi fitting model terpenuhi.
Kesesuaian model diperoleh melalui pengukuran
nilai akurasi hasil training dan validation model dari
keseluruhan epoch yang dilakukan. Setelah model
memenuhi kesesuaian maka nilai akurasi rata-rata

@asil training dan validation setiap model dihitung.

asil perhitungan tersebut disajikan dalam Tabel 7
berikut.

Tabel 7 Hasil Pengukuran Akurasi pada Tahap Training
Nilai akurasi (%6)

Nama Model Training Validation
Model-0db 99,99 99,99
Model-10db 99,25 99,49
Model-20db 99,93 99,96
Model-30db 99,95 99,97
Model-40db 99,93 99,98

Dari Tabel 7, model yang dilatih menggunakan
data tanpa noise memperoleh nilai akurasi training
dan validation lebih tinggi dibandingkan dengan
model lainnya. Sementara itu, model dengan data
noise 10 db memiliki nilai akurasi training dan
validation paling rendah.

4.2 Tahap Pengujian Model

Pengujian dilakukan untuk mengukur kinerja model
dalam identifikasi ke dua jenis gangguan kualitas
daya. Dalam proses pengujian, Dataset testing dalam
Tabel 5 diinput ke dalam model-model yang telah
melakukan pembelajaran sesuai dengan Tabel 8.
Jumlah data yang diuji sebanyak 2000 sinyal yang
terdiri dari 1000 sinyal jenis gangguan Sag dan 1000
sinyal jenis gangguan interruption. Selanjutnya,
hasil gangujian model-mode tersebut ditampilkan ke
dala nfusion matrix.

Confusion matrix pada Gambar 4 dibawah ini
menunjukkan bahwa model-0db  memprediksi
sebanyak 1100 data jenis interruption dimana
sebanyak 974 data merupakan interruption
sedangkan sisanya merupakan sag. Sementara itu,
jenis sag diprediksi sebanyak 900 data dimana
sebanyak 874 merupakan jenis sag dan lainnya
sebagai interruption. Dalam hal ini, model-Odb
mengindentifikasi lebih banyak data interruption
dibandingkan dengan data sag.




Confusion matrix, without normalization

Interruption

True label

Sag

Interruption Sag

Predicted label
Gambar 4. Hasil pengujian dalam confusion matrix pada
model-0db.

Pada confusion matrix model-10db dengan
data noise 10db seperti yang ditampilkan dalam
Gambar 5 berikut, model ini mengidentifikasi
sebanyak 1348 data pada kategori interruption,
sedangkan sebanyak 652 data sebagai kategori sag
atau. Dalam hal ini, model mendeteksi sebanyak 67
persen sebagai data interruption. Dengan demikian
model memiliki kemampuan lebih baik memprediksi
data tipe gangguan interruption dibandingkan tipe
sag.

Confusion matrix, without normalization

<
S
By 899 101
3
® =
3
T3 449 551
Interruption Sag

Predicted label

Gambar 5. Hasil pengujian dalam confusion matrix pada
model-10db.

Tampilan confusion matrix model-20db pada
Gambar 6 dibawah ini menunjukkan bahwa model
memprediksi 1138 sinyal jenis interruption dan 862
sinyal sebagai jenis sag. Model ini mengidentifikasi
jumlah data tipe interruption lebih besar
dibandingkan dengan tipe sag. Oleh karena itu,
model ini memiliki kemampuan lebih baik dalam
mendeteksi sinyal jenis interruption dibandingkan
dengan sinyal jenis sag.

Confusion matrix, without normalization

952

<
2
a3
S
P
2
<
=

True label

186 814

Interruption Sag
Predicted label

Gambar 6. Hasil pengujian dalam confusion matrix pada
model-20db
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Hasil pengujian model-30db dalam confusion
matrix pada Gambar 5 berikut menunjukkan bahwa
model mendeteksi jumlah data kategori interruption
sebanyak 972 data sedangkan data kategori sag
sebanyak 1028 data. Kinerja model ini lebih baik

dalam mendeteksi jenis gangguan sag dibandingkan
dengan jenis interruption.

Confusion matrix, without normalization

893 107

True label
Interruption

Sag

79 921

Interruption Sag
Predicted label

Gambar 7. Hasil pengujian dalam confusion matrix pada
model-30db

Confusion matrix model-40db dalam Gambar 8
di bawah ini menunjukkan bahwa model
mengidentifikasi sebanyak 1280 sinyal gangguan
jenis interruption dan sebanyak 820 jenis sag.
Dengan demikian, kinerja model mendeteksi lebih
banyak sinyal gangguan kategori interruption
disbanding dengan sag.

Confusion matrix, without normalization

959 41

Interruption

True label

779

Interruption Sag
Predicted label

Gambar 8. Hasil pengujian dalam confusion matrix pada
model-40db.

Berdasarkan  analisis  hasil  pengujian

menggunakan 5 model dengan dataset yang berbeda
maka sebanyak 4 model seperti model-0db, model-
10db, model 20db, dan model-40db memiliki
kemampuan lebih baik mengidentifikasi gangguan
jenis interruption. Sementara itu, model-30db lebih
baik memprediksi gangguan jenis sag. Dengan
demikian, fitur gangguan jenis interruption lebih
mudah diidentifikasi olenh model dibandingkan
dengan jenis sag.

Selanjutnya  pengukuran  kinerja  model

menggunakan parameter seperti accuracy, recall,
precision dan f1-score diperoleh berdasarkan angka-
angka yang ada dalam confusion matrix setiap

5



model. Hasil perhitungan parametemasing—masing
model disajikan dalam Tabel 8 dan Gambar 9 berikut
ini.

Tabel 8 Perbandingan Kinerja Pengujian Model Deep

CNN
Accuracy Recall Precision

Model (%) Y (%) (%) sg;)r)e
Model-0db 92,4 88,54 97,4 92,76
Model-10db 72,5 66,69 89,9 76,57
Model-20db 88,3 83,65 95,2 89,05
Model-30db 90,7 91,87 89,3 90,56
Model-40db 86,9 81,27 95,9 87,98
100%
80%
60%
40%
20%
0%

Accuracy Recall Precision fl-score

H Model-0db Model-10db ® Model-20db
Model-30db ® Model-40db

Gambar 9. Grafik perbandingan kinerja model CNN

Pada Tabel 8, Kinerja model-0db memperoleh
akurasi lebih tinggi mencapai 92,4 persen sedangkan
model-10db memiliki kinerja akurasi paling rendah
nilai 72,5 persen. Kemudian, untuk parameter recall,
model-30db memiliki sensivitas lebih tinggi dengan
nilai 91,87 dibandingkan dengan model yang lain.
Sementara itu, model-10db memperoleh sensivitas
terendah dengan nilai 66,69 persen. Selanjutnya,
untuk parameter precision, model-Odb memiliki
kinerja lebih baik dengan perolehan 97,4 persen.
Disisi lain, model-30db memperoleh nilai terendah
dengan nilai 89,3 persen. Terakhir, nilai fl-score
model-0db melampaui perolehan model yang lain
yaitu 92,76 persen sedangkan nilai terendah
diperoleh model-10db dengan nilai 76,57 persen.

Grafik bar pada Gambar 9 menunjukkan
bahwa model-0db menggungguli model yang lain
pada nilai parameter accuracy, precision dan f1-
score. Sementara itu, model-30db memperoleh nilai
parameter recall lebih tinggi dibandingkan dengan
model-model yang lain. Disisi lain, model-10db
memperoleh nilai terendah pada parameter
accuracy, recall dan f1-score.

Berdasarkan Tabel 1 yang mengatur nilai
variabel a untuk memproduksi sinyal gangguan
buatan jenis interruption dan sag dimana data testing
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jenis interruption dan sag diperoleh menggunakan
aturan nilai tepi atas interval sag sama dengan nilai
tepi bawah interval interruption maka dari hasil
pengujian model menunjukkan bahwa fitur-fitur
gangguan jenis interruption lebih mudah dideteksi
oleh model. Hal tersebut dibuktikan melalui kinerja
beberapa model yang memprediksi  jenis
interruption lebih baik dari sag.

5. Kesimpulan

Penelitian ini menguji kinerja model berbasis
deep CNN untuk identifikasi sinyal gangguan listrik.
Dalam simulasi, model menggunakan data sinyal
buatan yang diproduksi menggunakan rumus-rumus
berstandar IEEE. Dua jenis sinyal gangguan yaitu
interruption dan sag menjadi perhatian dalam
penelitian ini karena rumus untuk memproduksi
sinyal buatan sama, di mana perbedaan hanya
terletak pada nilai intensitas saja. Untuk menguji
kemampuan model pada identifikasi ke dua
gangguan tersebut maka dilakukan pengaturan nilai
intensitas untuk memproduksi dataset training dan
testing. Setiap sinyal diberikan beberapa tingkat
noise yang berbeda sehingga terdapat 5 jenis dataset
dalam simulasi ini. Selanjutnya, model dilatih
menggunaan ke lima dataset tersebut diatas. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa model lebih baik
dalam mengidentifikasi sinyal gangguan jenis
interruption dibandingkan dengan sag. Selain itu,
kinerja model dengan data sinyal tanpa noise
memiliki nilai accuracy, precision, dan fl-score
lebih  baik dibanding dengan model yang
menggunakan data sinyal bernoise.

Dalam  penelitian  ini, penulis  hanya
menggunakan satu variasi dataset terkait dengan
komposisi nilai interval intensitas. Untuk penelitian
lebih lanjut, wvariasi nilai interval parameter
intensitas akan didefinisikan lebih banyak lagi untuk
memproduksi beberapa dataset sehingga analisis
kinerja model berbasis deep CNN untuk identifikasi
sinyal ke dua jenis gangguan ini menjadi lebih
komprehensif. Selain itu, nilai ideal interval
intensitas dapat diperoleh untuk menjadi acuan pada
penelitian-penelitian selanjutnya.
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