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ABSTRAK

Metode artificial neural network digunakan dalam penghitungan nilai kapasitansi
pada problem maju dari sistem ECVT untuk proses rekonstruksi semi non linear.
Nilai kapasitansi hasil prediksi neural network didapatkan dari input distribusi
permitivitas yang menunjukkan hasil citra yang diinginkan. Metode training
neural network yang digunakan adalah training backpropagation. Pasangan input
dan output data training didapatkan dari hasil simulasi menggunakan software
COMSOL Multiphysics 3.4 yang kemudian ditraining menggunakan software
Toolbox Neural Network pada Matlab R2007b. Hasil rekonstruksi citra semi
nonlinear dibandingkan dengan hasil rekonstruksi linear.

Kata Kunci:
ECVT, Neural Network, Backporpagation, problem maju

vii

Penghitungan kapasitansi..., Almushfi Saputra, FMIPA Ul, 2009



Name : Almushfi Saputra

Study Program  : SI Fisika

Title : CALCULATIONS CAPACITANCE ON ELECTRICAL
CAPACITANCE VOLUME TOMOGRAPHY (ECVT)
WITH METHOD USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

ABSTRACT

Methods of artificial neural network used in the calculation value of capacitance
in the forward problem of the system for the semi non-linear reconstruction of
ECVT. Capacitance value of neural network predicted results obtained from the
input distribution of permitivitty results indicate that the desired image. Training
method used by neural network is backpropagation training. Pair input and output
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Perkembangan teknologi dalam dunia kedokteran telah membawa manfaat
yang sangat besar dalam kehidupan manusia. Salah satunya adalah teknologi
dalam bidang pencitraan tubuh manusia yang bermanfaat untuk mendiagnosa
penyakit dalam tubuh, seperti radiografi sinar-X konvensional, CT Scan Sinar-X,
USG, MRI, SPECT, PET, dan lain-lain.

Sebagian besar alat-alat tersebut memanfaatkan sumber radiasi sebagai
modalitas pencitraan. Hal ini memberikan efek negatif bagi pasien yang bersifat
stokastik. Selain itu dibutuhkan waktu yang cukup lama untuk menghasilkan citra
yang diinginkan. Biaya yang mahal juga menjadi salah satu kekurangan dari alat-
alat tersebut.

Penemuan teknologi terbaru yang sedang dikembangkan diharapkan dapat
menutupi kekurangan dari alat-alat sebelumnya. Teknologi baru ini disebut ECVT
(Electrical Capacitance Volume Tomography) yang memanfaatkan nilai
kapasitansi untuk menentukan distribusi permitivitas dalam menghasilkan citra.

Pembentukan citra oleh ECVT pada tubuh manusia dipengaruhi oleh
distribusi permitivitas dan tingkat sensitivitas serta desain sensor yang digunakan.
Di sisi lain, teknik algoritma yang berkemampuan tinggi untuk menganalisa data
pengukuran dan rekonstruksi citra juga sangat mempengaruhi. Pada ECVT,
algoritma tertentu digunakan untuk memprediksi nilai distribusi permitivitas dari
data kapasitansi (invers problem) dan untuk menghitung kapasitansi dari nilai
prediksi distribusi permitivitas (forward problem) yang dihitung secara iterasi.

ECVT dalam dunia medis masih dalam proses pengembangan. Salah satu
pengembangan yang dapat dilakukan adalah menggunakan metode komputasi
artificial neural network dalam menyelesaikan masalah hubungan non-linear

antara kapasitansi dan distribusi permitivitas.

1.2. Perumusan Masalah
Permasalahan yang akan diteliti dalam penelitian ini adalah

pengembangan ECVT untuk hAuman body imaging dengan menggunakan
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algoritma neural network. Dalam hal ini pengembangan yang dilakukan berkaitan
dengan forward problem yaitu menentukan algoritma untuk memperoleh data
kapasitansi yang sesuai untuk nilai distribusi permitivitas dalam suatu objek
tertentu. Dengan mendapatkan algoritma yang dapat menghitung nilai kapasitansi,
maka kita bisa menggunakannya untuk menunjukkan keadaan distribusi
permitivitas pada nilai kapasitansi tertentu untuk dilanjutkan pada rekonstruksi

citra.

1.3. Tujuan dan Manfaat Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan sistem ECVT
dalam bidang pencitraan diagnostik sehingga dapat bekerja lebih optimal dalam
proses pembentukan citra pada bagian dalam tubuh manusia. Tujuan khusus dari
penelitian ini adalah untuk mendapatkan algoritma neural network yang telah di-
tranning agar dapat memperoleh data distribusi permitivitas yang lebih cepat dan

akurat pada ECVT.

1.4. Batasan Penelitian
Penelitian ini dibatasi pada pembahasan mengenai penghitungan nilai
kapasitansi terhadap setiap nilai permitivitas yang diberikan pada sistem ECVT
dengan menggunakan algoritma neural network pada program Toolbox MATLAB
R2007b dari hasil training data simulasi menggunakan software COMSOL
Multiphysics 3.4.

1.5. Metode Penelitian
Penelitian dilakukan menggunakan metode simulasi dengan software
COMSOL Multiphysics 3.4 untuk mendapatkan pasangan data input dan output
yang digunakan sebagai data training bagi neural network. Neural network yang
telah ditraining kemudian diimplementasikan pada eksperimen dalam
menghasilkan citra. Hasil citra menggunakan teknik neural network pada problem

maju dibandingkan dengan hasil citra menggunakan teknik konvensional.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan pada tulisan ini disusun berdasarkan bab-bab berikut

Universitas Indonesia
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BAB 1 PENDAHULUAN
Menjelaskan latar belakang, tujuan, batasan, dan metode yang

digunakan dalam penelitian yang dilakukan.

BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab ini dijelaskan perkembangan terakhir tentang tomografi

dan permasalahan tomografi dalam dunia medis.

BAB 3 LANDASAN TEORI
Menjelaskan tentang prinsip dasar dalam tomografi dan teori
dasar yang melandasinya. Serta juga dijelaskan mengenai
penyelesaian problem maju dan problem balik dengan

menggunakan neural network

BAB 4 METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini menjelaskan metode penelitian yang dilakukan
diantaranya proses simulasi dan pengujian hasil simulasi serta

eksperimen yang dilakukan

BAB 5 HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil dari simulasi data training yang telah dilakukan dibahas

dalam bab ini.

BAB 6 PENUTUP
Pada bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian dan saran

untuk penelitian selanjutnya.
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BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

Dalam bab ini akan dibahas tinjauan pustaka yang berkaitan dengan

perkembangan terakhir teknologi tomografi secara umum.

2.1. Tomografi

Tomografi berasal dari bahasa Yunani yang terdiri atas dua kata, yaitu
tomos yang berarti potongan dan graphia yang berarti penggambaran. Istilah
tomografi berarti penggambaran atau pencitraan yang berasal dari potongan-
potongan (slice) dari suatu objek.

Berdasarkan definisinya, tomografi merupakan proses eksplorasi
karakteristik internal daerah tertentu melalui integral pengukuran yang
berhubungan dengan karakteristik internal dari domain tertentu (Beck and
Williams).

Sistem tomografi biasanya terdiri atas beberapa sensor yang dipasang di
sekeliling objek yang mengukur sinyal dari input setelah melewati objek. Sinyal
yang diukur merupakan fungsi dari pengkuran besaran fisika yang kemudian
direkonstruksi untuk menghasilkan citra.

Dalam dunia medis, sistem tomografi telah banyak diaplikasikan seperti
MRI (Magnetic Resonance Imaging), X-ray CT (Computed Tomography), SPECT
(Single Photon Emission Computed Tomography), dan PET (Positron Emission
Tomography).

MRI menggunakan sifat magnetik inti dalam menghasilkan citra. Medan
magnet yang sangat kuat, mencapai 1,5 Tesla diberikan kepada pasien. Oleh
karena adanya medan magnet yang sangat kuat, spin inti pada tubuh pasien akan
berubah orientasi secara paralel atau anti paralel terhadap arah medan magnet.
Ketika diberikan sinyal dengan frekuensi radio, sejumlah spin inti tersebut akan
mengalami resonansi dan saat sinyal dihentikan maka akan terjadi relaksasi.
Proses relaksasi ini memberikan data yang dapat direkonstruksi untuk
menghasilkan citra. Karakteristik dari inti atom yang mengalami resonansi dan

relaksasi memberikan peranan untuk menghasilkan citra bagian dalam tubuh
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pasien. Pencitraan pada MRI memberikan analisa fisiologi dari organ tubuh
manusia

Sifat atenuasi dari sinar-X saat melewati suatu medium menjadi modal
bagi X-ray CT untuk memberikan citra pada bagian dalam tubuh manusia.
Atenuasi pada sinar-X dipengaruhi oleh karakteristik objek yang dilewatinya.
Untuk objek seperti tulang, nilai atenuasi sinar-X lebih tinggi bila dibandingkan
dengan objek seperti otot. Dengan adanya perbedaan atenuasi ini dimungkinkan
untuk menghasilkan citra dengan menggunakan X-ray CT. Analisa yang lebih
banyak dipakai pada X-ray CT adalah analisa anatomi manusia.

Sistem pencitraan dengan menggunakan SPECT memanfaatkan sinar
gamma untuk menghasilkan citra. Metode SPECT ini juga biasa dikenal sebagai
teknik kedokteran nuklir. Pada sistem ini, bahan radioaktif yang memancarkan
sinar gamma dimasukkan ke dalam tubuh. Bahan radioaktif ini digabungkan
dengan bahan tertentu yang akan membawa bahan radioaktif menuju bagian organ
tubuh yang diinginkan. Ketika sampai pada organ yang dituju, bahan radioaktif
akan memancarkan sinar gamma. Dengan menggunakan kamera gamma
kemudian sinar gamma yang dipancarkan dideteksi dan direkonstruksi untuk
menghasilkan citra. Citra yang dihasilkan merupakan distribusi radionuklida di
dalam organ tersebut.

Sama halnya dengan SPECT, PET juga menggunakan bahan radioaktif
yang dimasukkan ke dalam tubuh namun pada PET bahan radioaktif yang
digunakan memancarkan positron. Positron yang dipancarkan mengalami anihilasi
dengan elektron yang kemudian menghasilkan dua foton yang dipancarkan dalam
arah yang saling berlawanan. Foton yang dipancarkan ini dideteksi oleh detektor
yang kemudian direkonstruksi untuk menghasilkan citra.

Teknologi tomografi tidak terlepas dari fenomena fisika. Pada Tabel 2.1

kita dapat mengelompokkan jenis-jenis tomografi berdasarkan fenomena fisika

yang digunakan.
Tabel 2. 1 Jenis Tomografi berdasarkan sifat fisika
Fenomena Fisika Jenis Tomografi
Sinar-X CT
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Sinar Gamma SPECT
Anihilasi elektron-positron PET
Impedansi listrik EIT
Kapasitansi listrik ECT

Sumber : (Wikipedia)

2.2. Perkembangan Teknologi Tomografi

Secara umum tomografi terbagi atas dua bagian yaitu hard-field dan soft-
field tomografi. Pada hard-field tomografi distribusi besaran fisika yang diterima
oleh receiver menunjukkan hubungan langsung dengan transmitter secara
independen setelah melewati objek. Contoh dari hard-field tomografi misalnya X-
ray CT. Pada soft-filed tomografi distribusi yang diterima bersifat non-linear.
Contoh dari soft-field tomografi yaitu EIT (Electrical Impedance Tomography)
dan ECT (Electrical Capacitance Tomography).

Meskipun sistem tomografi yang berdasarkan hard-field tomografi lebih
mudah dalam hal merekonstruksi citra, namun penggunaan soft-filed tomografi
lebih diterima di bidang industri dan laboratorium disebabkan karena kecepatan
akusisi data, harga yang lebih murah, aman, dan dapat digunakan untuk berbagai
macam ukuran objek (Warsito and Fan).

Berdasarkan sudut pandang penggunaannya, teknik tomografi saat ini yang
sedang dikembangkan dan dapat diterima adalah teknik tomografi yang bersifat
(Williams and Beck):

e Non-invasive: dimana tidak terdapat kontak langsung antara sensor
dengan objek atau domain

e Non-destructive: tidak mengubah atau merusak sifat alami dari
objek yang sedang diamati

EIT dan ECT merupakan sistem tomografi yang saat ini sedang
dikembangkan untuk proses industri. ECT banyak digunakan pada aplikasi
pemipaan minyak, pemrosesan powder, hidrokarbon, dan lain-lain. Penelitian
pada ECT telah banyak dilakukan oleh karena sifatnya yang non-invasive dan

non-destructive. Namun di sisi lain pada sistem tomografi yang berbasis listrik,
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resolusi citra yang kecil, sifat yang non-linear, dan sistem persamaan yang rumit
menjadi tantangan tersendiri untuk mengembangkannya (Reinecke and Mewes).

Teknik tomografi pada ECT mulai dikembangkan pada akhir tahun 1980.
Pengembangan yang dilakukan baik dalam bentuk metode pengukuran, model
sensor, metode rekonstruksi, dan lain-lain untuk proses monitoring dan
pengukuran secara non-invasive. ECT juga merupakan sistem tomografi yang
mampu menginvestigasi dan mengontrol fenomena aliran pengangkutan solid
secara detail (Ostrowski, Luke and Bennett). Saat ini teknik tomografi dengan
menggunakan kapasitansi listrik mampu menampilkan rekonstruksi citra dari 3
fase: padat, cair dan gas (Warsito and Fan).

Teknik pencitraan pada ECT dihasilkan dari beberapa citra penampang
melintang 2D menggunakan sensor segiempat yang disusun dalam bidang yang
berbeda. Citra 2D tersebut merupakan hasil rata-rata dari sumbu axial sepanjang
sensor elektroda. Citra 3D didapatkan dengan menumpukkan layer-layer dari citra
2D menggunakan teknik ekstrapolasi antara bidang elektroda (Warsito,
Marashdeh and Fan). Perkembangan teknologi tomografi semakin meningkat
dengan ditemukannya sistem ECVT (Electrical Capacitance Volume
Tomography) yang merupakan pencitraan volume secara dinamis berdasarkan
prinsip ECT (Warsito, Marashdeh and Fan).

Sistem ECVT merekonstruksi citra volume yang didapatkan dari sensor
tiga dimensi atau secara volumetrik dan citra yang dihasilkan langsung dari sensor
tersebut tanpa melakukan proses penumpukan citra 2D (Warsito, Marashdeh and

Fan) sehingga citra yang dihasilkan berupa citra 3D secara real time

2.3. Permasalahan Umum tentang Teknologi Tomografi di Dunia Medis
Tomografi dalam dunia medis digunakan sebagai alat untuk mendiagnosa
bagian dalam tubuh manusia. Sistem tomografi yang banyak digunakan dalam
dunia medis saat ini yaitu sistem yang berbasis pada radiasi pengion (kecuali MRI
dan USG) yang dapat menimbulkan efek stokastik pada manusia. Efek stokastik
adalah efek akibat radiasi yang tidak mempunyai nilai ambang dan efek yang

timbul tidak secara langsung dapat terlihat melainkan dalam jangka waktu yang
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panjang. Biaya yang mahal juga menjadi kendala dalam proses tomografi di dunia
medis, apalagi untuk negara-negara yang masih berkembang.

Pengembangan ECVT untuk diaplikasikan dalam dunia medis diharapkan
dapat mengatasi masalah radiasi karena ECVT menggunakan besaran kapasitansi
listrik. Ditambah lagi pencitraan pada ECVT dapat dilakukan dalam bentuk 3D

secara real time.

Universitas Indonesia

Penghitungan kapasitansi..., Almushfi Saputra, FMIPA Ul, 2009



BAB 3
LANDASAN TEORI

3.1. Prinsip Tomografi
Sistem tomografi dibagi menjadi tiga bagian, yaitu (1) sistem sensor, (2)
sistem data akusisi, dan (3) komputer untuk proses rekonstruksi dan hasilnya yang

ditunjukkan pada Gambar 3.1

Tomography system

Bubble
column

Sensoring Data acquisition Control
system system Reconstruction
Display

Gambear 3. 1. Sistem tomografi

Prinsip tomografi dapat digambar seperti pada Gambar 3.2. Data proyeksi
merupakan integral dari koefisien atenuasi sepanjang jalur transmisi yang

diekspresikan dengan persamaan:

Y(5,0)= | X(x)dl (3.1)

L(s50)

di mana L(s,0) adalah garis proyeksi sebagai fungsi dari jarak dari titik
pusat, s dan sudut 0. Dalam formulasi matrix, persamaan ini bisa ditulis dengan:

Y=AxX (3.2)
Dengan Y merupakan besaran yang terukur, X vektor dari citra objek di dalam
sensor, dan A merupakan matriks pemberat.

Setelah dilakukan integral pengukuran maka untuk merekonstruksi citra

objek digunakan persamaan
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X=A"xY (3.3)

dengan 4™ merupakan invers dari matriks pemberat A.

sumber Integral Pengukuran

Y=A x X
detektor Rekonstruksi
Y X=A"'xY

Gambar 3. 2. Prinsip tomografi

3.2. Prinsip Electrical Capacitance Tomography
ECT merupakan teknik tomografi yang memanfaatkan sifat kapasitansi
listrik dari benda yang bersifat nonkonduktif. Pada ECT terdapat pasangan sensor
atau elektroda yang secara bergantian menghasilkan kapasitansi yang terukur yang
dipengaruhi oleh distribusi permitivitas. Untuk itu pada bab ini akan dibahas
mengenai teori medan listrik yang berhubungan dengan listrik statis untuk
mendapatkan hubungan antara kapasitasi listrik dengan distribusi permitivitas

yang mendasari teknik tomografi ini.
3.2.1. Teori Medan Listrik

3.21.1. Hukum Gauss
Hukum Gauss menunjukkan hubungan antara integral dari komponen
normal dari medan listrik terhadap permukaan tertutup dan muatan total yang

dilingkupi oleh permukaan tersebut
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Medan listrik pada titik » terhadap muatan titik g dapat ditunjukkan

sebagai berikut

g r
E(r)= — 3.4
") dre, 1 (34)

dengan ¢y merupakan permtivitas di ruang vakum.
Integral permukaan komponen normal dari medan listrik terhadap

permukaan tertutup ditunjukkan pada persamaan berikut

q Nn
E-nda= ——da 3.5
f 47rgoi£ r (3-5)

Integral pada ruas kanan dapat ditulis sebagai berikut

r .
ia—:l da=4rn
y
(3.6)
Sehingga persamaan (3.5) dapat ditulis
§E-nda= 9 4p-4 (3.7)
S 4re, &

Untuk beberapa muatan titik yang terdapat di dalam permukaan tertutup,

persamaan (3.7) menjadi

N

§E-nda:izq,. (3.8)

s &g i=l
Persamaan (3.8) kemudian dapat digeneralisasi dalam bentuk integral dari rapat
muatan

1
§E-nda :—I pdv (3.9
s &

Persamaan (3.5) dan (3.6) dikenal sebagai hukum Gauss. Berdasarkan teorema

divergensi yang menyatakan bahwa

§F-nda=va-de (3.10)
N

maka persamaan (3.9) dapat ditulis
V-Edv= ! d
jV : v_g—oij Y (3.11)

untuk sembarang volum ¥ maka persamaan (3.11) menjadi
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V-E=£ (3.12)

Medium dielektrik

___——4

Gambar 3. 3. Hukum Gauss pada Medium Dielektrik

Garis putus-putus pada Gambar 3.3 merupakan permukaan Gauss pada
medium dielektrik. Di dalam permukaan tersebut terdapat sejumlah muatan bebas
0 dalam volume yang dibatasi oleh S. Diasumsikan muatan bebas tersebut berada
pada permukaan 3 konduktor dalam jumlah ¢;, ¢>, dan ¢;, maka berdasarkan

hukum Gauss
1
j;E-nda:—(Q+QP) (3.13)
S 80

O merupakan total muatan bebas, dengan Q = ¢q; + g, + g3 dan Op merupakan

muatan polarisasi

0, =—§P-nda (3.14)
S
P merupakan polarisasi listrik. Dari persamaan (3.14), maka persamaan (3.13)
dapat ditulis
§(50E+P)~nda=Q (3.15)
N

Persamaan (3.15) menunjukkan bahwa flux dari vektor gE+P yang
melewati suatu permukaan tertutup sama dengan total muatan pada permukaan.

Kita mendefinisikan vektor D sebagai electric displacement dimana
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D=gE+P (3.16)

Pada kasus material sederhana, nilai polarisasi sebanding dengan medan
listrik dengan pendekatan

D=¢¢gE (3.17)
& merupakan permitivitas relatif statis dari material.

Permitivitas atau biasa disebut sebagai konstanta dielektrik merupakan
konstanta yang menunjukkan rapat fluks elektrostatik dalam suatu bahan ketika
diberi potensial listrik. Nilai permitivitas bergantung pada jenis material yang
berhubungan dengan susceptibility listriknya. Susceptibility yaitu kemampuan
suatu bahan mengalami polarisasi sebagai respon dari medan listrik. Tabel 3.1

menunjukkan permitivitas relatif dari beberapa material.

Tabel 3. 1 Permitivitas relatif dari beberapa bahan

Bahan Permitivitas
Vakum 1
Udara 1,00054
Air 80,01
Kertas 3,5
Karet 7
Metanol 30

Sumber: (Wikipedia)

3.2.1.2.  Persamaan Poisson
Pada medan listrik statis, E dapat dituliskan sebagai minus gradien dari

potensial ¢
E=-V¢ (3.18)
dengan mensubtitusikan persamaan (3.18) ke dalam persamaan (3.12), maka

dihasilkan
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V. (Vg)=—L (3.19)

30
Persamaan (3.19) disebut sebagai persamaan Poisson, dengan p merupakan

kerapatan muatan listrik.

3.2.1.3. Kapasitansi
Hubungan linear antara potensial dan muatan dapat dituliskan sebagai

berikut

N

V.=>p,0 (3.20)

A
dengan p merupakan koefisien potensial. Dari persamaan (3.20), jika kita
mempunyai dua konduktor masing-masing memiliki muatan +Q dan -Q maka
dapat dituliskan potensial dari dua konduktor tersebut yaitu

Vi=pu@+pn(-0)

Vy=pn0+pn(-0) (3.21)
Jika persamaan (2.21) dikurangkan maka

AV =V, =V, =(p,+ Py —2p,)0 (2.22)
Dari persamaan (3.22) dapat disimpulkan bahwa beda potensial dari dua buah
konduktor sebanding dengan muatan yang tersimpan diantaranya. Sehingga
persamaan (3.22) dapat ditulis sebagai berikut

0=CAV (3.23)
Dengan C= (p;;+p»2-2p;2)" disebut sebagai kapasitansi dan Q merupakan muatan
total yang terdapat pada sistem tersebut, dimana, nilai Q dapat diturunkan dengan

persamaan Gauss, sehingga dihasilkan:

0, =§ s(x.yVg(x,y)-dl (3.24)
Sehingga persamaan (3.23) dapat ditulis
1
C.=—0 &(x,»)Vd(x,y)-ndl 3.25
R (x, »)VP(x,y) (3.25)

Dari persaman (3.25) kita dapat melihat hubungan antara kapasitansi dan
permitivitas. Dengan nilai distribusi pemitivitas yang berbeda-beda yang terdapat

di antara pasangan elektroda, akan mempengaruhi nilai kapasitansi yang terukur
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pada elektroda tersebut. Hubungan ini menjadi prinsip dasar dari teknik tomografi

ECT.

3.2.2. Prinsip ECVT

Electrical Capacitance Volume Tomography (ECVT) merupakan sistem
tomografi yang memanfaatkan kapasitansi listrik sebagai modalitas pencitraan
dalam bentuk citra tiga dimensi (Warsito, Marashdeh and Fan). Sistem ini mampu
melakukan pencitraan tiga dimensi secara real time.

Prinsip pencitraan pada ECVT adalah pengukuran kapasitansi suatu objek
yang memiliki variasi distribusi permitivitas dalam suatu volume yang dikelilingi
oleh sensor multi-elektroda. Hasil pengukuran kapasitansi tersebut kemudian
digunakan sebagai data untuk merekonstruksi kembali distribusi permitivitas
objek yang menunjukkan citra dari objek tersebut.

Perbedaan antara ECT 3D dengan ECVT terletak pada teknik pencitraan
yang dilakukan. Pada ECT, citra 3D yang dihasilkan merupakan tumpukan dari
potongan-potongan atau slice dari citra 2D hasil proyeksi pada ECT. Sedangkan
pada ECVT, citra 3D dihasilkan secara langsung tanpa melakukan proses
penumpukan seperti halnya ECT. Untuk mendapatkan citra 3D ini, teknik ECVT
memanfaatkan fringing effect dan sangat dipengaruhi oleh desain sensor yang
digunakan.

ECVT telah banyak digunakan untuk pencitraan secara volumetrik dari
gas-liquid hingga pada tahap sistem tiga fase padat-liquid-gas. Sistem ini juga
dapat menentukan material dengan permitivitas relatif rendah sampai pada
material yang memiliki nilai permitivitas relatif yang tinggi. Selain itu, oleh
karena pencitraannya yang bersifat volumetrik, maka sistem ini juga mampu
menganalisa objek dalam berbagai bentuk (EdWar Tech.).

Pada ECVT terdapat dua masalah dalam menghasilkan citra, yaitu
problem maju dan problem balik. Problem maju berkaitan dengan pengambilan
atau pengukuran kapasitansi yang dihasilkan oleh pasangan elektroda. Jumlah
elektroda mempengaruhi jumlah pengukuran kapasitansi. Nilai kapasitansi yang
terukur dipengaruhi oleh distribusi permitivitas dan desain sensor yang digunakan.
Problem balik merupakan masalah yang berhubungan dengan proses rekonstruksi.

Hasil kapasitansi yang terukur direkonstuksi untuk menghasilkan citra dengan
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menunjukkan distribusi permitivitasnya. Teknik rekonstruksi yag digunakan dapat
berupa linearisasi dan iterasi.

Penyelesaian problem maju yang biasa digunakan adalah dengan
menggunakan matriks sensitifitas. Matrik sensitifitas merupakan karakteristik dari
desain sensor yang menunjukkan seberapa besar suatu benda dengan ukuran
mendekati nol dan memiliki permitivitas yang lebih tinggi dibandingkan
sekitarnya dapat mempengaruhi perubahan kapasitansi yang terukur. Hubungan
antara matrik sensitivitas, kapasitansi, dan permitivitas dapat ditulis sebagai
berikut

C=S-G (3.26)

C merupakan nilai kapasitansi yang diperoleh dari pengukuran, S adalah
matriks sensitivitas, dan G adalah distribusi permitivitas. Sensitivitas matriks
merupakan karakteristik internal dari distribusi medan listrik pada suatu jenis
sensor yang digunakan. Nilai sensitivitas ini didapatkan dengan melakukan
komputasi pada model sensor sesuai dengan desain sensor yang sebenarnya.
Persamaan pada (3.26) merupakan pendekatan linear dari hubungan nonlinear
antara kapasitansi dan permitivitas.

Problem balik atau proses rekonstruksi pada ECT secara umum
menggunakan algoritma linear back projection (LBP) yaitu dari persamaan
berikut

Gl C (3.27)
dengan S” merupakan nilai transpos dari sensitivitas. Nilai transpos diambil
sebagai pendekatan terhadap nilai invers dari sensitivitas.

Algoritma LBP tidak mampu merekonstruksi bentuk citra yang kompleks
(Liu, Fu and Q Yang) sehingga dilakukan metode iterasi untuk meminimalisir

nilai error (Yang W and Peng), yang ditunjukkan pada persamaan berikut
G =G +aS"(C-SGY) (3.28)
o merupakan konstanta.
3.3. Problem Maju dengan Feed-forward Neural Network

Permasalahan pada masalah forward ini mencakup pada proses

pengukuran dan pengumpulan data kapasitansi dari tiap elektroda yang dipasang
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sebagai sensor. Kapasitansi yang diukur dapat dihitung dengan menggunakan
persamaan (3.29) berikut

€, =~ a0, Vo v.2)dd

i 4
(3.29)

C; merupakan kapasitansi yang diukur, 4V; adalah beda potensial antara
pasangan elektroda.

Jumlah pengukuran kapasitansi pada ECVT bergantung pada jumlah
sensor yang digunakan dengan mengikuti persamaan berikut

_N(N-=1)
N

M (3.30)

M merupakan jumlah pengukuran dan N adalah jumlah elektroda yang
digunakan.

Problem maju pada ECVT bersifat non-linear. Penyelesaian selama ini
yang dilakukan adalah dengan melakukan pendekatan linear. Hasil citra dari
pendekatan linear ini belum maksimal. Oleh karena itu untuk menyelesaikan
problem maju ini digunakan metoda feed forward neural network dengan
backpropagation training yang mampu mengatasi masalah yang bersifat non-

linear.

Artificial Neural Network

Artificial neural network merupakan suatu metode komputasi yang meniru
kerja dari sistem saraf manusia. Jaringan saraf yang disusun oleh koneksi antar
masing-masing sel saraf membawa sinyal-sinyal listrik dari titik rangsangan
menuju ke pusat saraf atau sebaliknya. Setiap koneksi antar sel saraf menentukan
seberapa besar sinyal listrik yang dikirimkan dan akan mempengaruhi proses
eksekusi oleh pusat saraf.

Neural network pertama kali dikenal setelah McCulloch dan Pitts
memperkenalkan tentang neuron sederhana dalam proses komputasi (Smagt and
Krose). Neuron ini merupakan model dari sel saraf pada manusia yang akan

membawa dan melakukan proses komputasi terhadap input yang diberikan.
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Metode neural network telah banyak digunakan untuk berbagai aplikasi,

seperti pada robot, finansial, kontrol proses manufaktur, otomotif, dan lain-lain.

Arsitektur

Dalam sistem neural network terdapat unit terkecil yang disebut neuron
yang berfungsi sebagai tempat proses data input yang terhubung satu sama lain,
oleh karena itu neuron biasa disebut sebagai unit processing. Masing-masing
neuron terhubung satu sama lain dan membawa sinyal input yang berasal dari
neuron tetangganya yang digunakan untuk menghitung sinyal output. Sinyal
output ini menjadi sinyal input bagi neuron selanjutnya. Pada waktu yang sama
dalam proses tersebut juga terjadi pengaturan bobot/weight antar koneksi dari

masing-masing neuron.

Sistem neural dibedakan menjadi tiga jenis unit, yaitu
e Input unit
Unit yang menerima data dari luar neural network
e Output unit
Unit yang mengirim data ke luar neural network
e Hidden unit
Unit yang berada antara input dan output unit

Masing-masing unit dihubungkan dengan persamaan berikut

s (=2 w0y, )+ 6,(®) (3.31)

s merupakan total input yang diberikan ke unit k, wjy adalah faktor
pemberat pada tiap-tiap hubungan antar output pada unitj dan input pada unit £, yx
merupakan output dari setiap unit k, dan 6 adalah bias atau offset. Jika wj bernilai
positif maka dianggap sebagai excitation yang akan membangkitkan rangsangan
terhadap input sedangkan jika wj bernilai negatif, dianggap sebagai inhibition

yaitu penghalang terhadap input pada unit.
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Gambar 3. 4. Komponen dasar dari neural network

Aturan Aktivasi dan Output

Dalam neural network kita membutuhkan aturan yang memberikan efek
terhadap total input pada aktivasi dari setiap unit. Fungsi aktivasi, # digunakan
untuk menghasilkan nilai baru dari aktivasi unit & yang merupakan fungsi dari
total input, sx(?) dan nilai aktivasi lama yy(?). Secara matematis dapat ditulis

sebagai berikut:
Yet+)=F(y,0),s,)) (3.32)

Fungsi aktivasi juga biasa disebut dengan fungsi transfer dan fungsi
aktivasi yang biasa digunakan yaitu fungsi nondecreasing pada total input dari

setiap unit:
yi(t+1) =F (s, (1)) = T/([Z Wk @)y () +06, (t)j (3.33)

Beberapa fungsi aktivasi yang umum digunakan dapat diklasifikasikan

menjadi tiga variasi fungsi aktivasi, yaitu:

o Fungsi dengan nilai ambang batas kasar, misalnya fungsi sgn.
Pada fungsi ini nilai aktivasi ditentukan dengan bilangan biner

seperti 0 dan 1 atau -1 dan +1.
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»
»

Gambar 3. 5. Fungsi Sgn

. Fungsi linear atau semi-linear. Fungsi ini
lebih smooth dan penentuan nilai aktivasinya lebih bervariasi

dibandingkan dengan fungsi sgn.

[
>

Gambar 3. 6. Fungsi Semi Linear

e Fungsi dengan nilai batas halus, misalnya fungsi sigmoid dengan

bentuk matematis seperti berikut

Vi ZT(Sk)Z_—,S‘
l+e **

(3.34)

Fungsi ini lebih smooth dibandingkan dua fungsi sebelumnya.

»
»

Gambar 3. 7. Fungsi Sigmoid
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Multi Layer Feed-Forward Neural Network

Menurut konfigurasi koneksinya, neural network secara umum terbagi atas
dua jenis, yaitu recurrent network dan feed-forward network. Recurrent network
memiliki feedback connection yang melakukan umpan balik dari output untuk
meminimalisir nilai error. Sedangkan pada feed-forward network tidak memiliki
umpan balik akan tetapi terdapat koneksi antara ouput unit dan input unit pada
layer yang sama atau pada layer sebelumnya.

Pada multi layer feed-forward network terdapat struktur layer yang
berperan dalam proses komputasi. Setiap layer terdiri dari unit-unit yang
menerima data input dari unit yang berasal dari layer sebelumnya dan mengirim

data output ke layer berikutnya.

X s

Ni1 N1 N2

Gambar 3. 8. Multi-layer network dengan / layer dari unit

Backpropagation Training
Proses training digunakan untuk memperbaharui nilai faktor pemberat, w
pada neural network. Didasarkan pada metode error-correction dengan

membandingkan output dari network dengan respon yang diinginkan untuk
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perkiraan error dan memperbarui faktor weight hingga error diminimalisir. Dalam
hal ini kita membutuhkan pasangan data input dan output untuk membandingkan
nilai hasil pada neural network. Ketika data input dimasukkan ke dalam unit
neuron, maka akan diproses menggunakan fungsi aktivasi yang menghasilkan
output data dari unit. Nilai output data dari unit ini dibandingkan dengan nilai data
output yang sebenarnya dan didapatkan nilai error dari unit tersebut. Dari nilai
error ini kita mendapatkan nilai delta pemberat w dengan menggunakan prinsip
generalisasi delta rule. Nilai delta w ini akan digunakan untuk memperbaharui
nilai pemberat w pada network. Proses tersebut berlangsung saat dilakukan
training backpropagation.

Feed-forward dengan 2 layer dapat menyelesaikan beberapa keterbatasan
dalam neural network namun tidak mampu menunjukkan solusi dari masalah
bagaimana mengatur pemberat dari input ke hidden unit. Penyelesaian dari
masalah ini diusulkan dengan merambatkan error pada setiap unit dari output
layer ke hidden layer untuk meng-update nilai weight dari setiap koneksi antar
layer. Metode ini biasa dikenal dengan back-propagation learning rule.
Backpropagation dianggap sebagai generalisasi dari delta rule untuk fungsi
aktivasi nonlinear dan multi layer network.

Pada backpropagation, fungsi yang digunakan untuk menentukan aktivasi

hampir sama dengan persamaan (3.32), seperti pada persamaan berikut

yf=f@b=ff2w¢yf+mj
i (3.35)

Generalisasi Delta Rule

Delta rule merupakan suatu fungsi error yang berdasarkan perbedaan
antara nilai output yang diinginkan dengan nilai output yang dihasilkan pada
neural network. Dalam hal ini kita membagi dua jenis fungsi aktivasi pada
network, yaitu fungsi aktivasi linear dan fungsi aktivasi nonlinear. Untuk fungsi

aktivasi linear, output dari network secara sederhana ditunjukkan sebagai berikut:

y=2wx, +6 (3.36)
J
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dengan y adalah output dan x; merupakan input dari network. Generalisasi delta
rule merupakan bentuk umum dari delta rule yang digunakan dalam fungsi
aktivasi nonlinear.

Fungsi error dikenal sebagai mean sum square error (MSE) merupakan
jumlah dari kuadrat error. Untuk fungsi aktivasi linear, nilai fungsi error secara

matematis ditulis sebagai berikut:
£y e Loy
p p

(3.37)
E’ menunjukkan error pada pada unit p, & adalah nilai output yang diinginkan
(merupakan data training), dan ¥ adalah nilai output dari network dari unit p.
Untuk fungsi aktivasi nonlinear nilai errornya ditunjukkan sebagai berikut:
E=XEr =15 (ar- o)
P 25
(3.38)

drdan y» berturut-turut merupakan nilai output yang diinginkan dan nilai output

hasil komputasi pada unit o untuk setiap pola p. N, menunjukkan jumlah layer
pada network tersebut.

Proses pada MSE menghasilkan nilai dari semua pemberat dan
meminimalisir fungsi error menggunakan metode yang disebut gradient descent.
Pada metode ini dilakukan perubahan pada pemberat w yang sebanding dengan
minus dari turunan error dari suatu unit terhadap pemberat dari unit tersebut.

Secara matematis ditulis sebagai berikut

OE*
Aw, =— 3.39
W ==Y o, (3.39)
Untuk fungsi aktivasi linear ditunjukkan pada persamaan (3.40)
OE"
Aw, =—y (3.40)
p " jk awjk

y merupakan konstanta kesebandingan. Nilai konstanta ini disebut juga sebagai
sebagai learning rate.

Turunan error terhadap pemberat dapat ditulis sebagai berikut:
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OE” OE” dy”

= (3.41)
ow,  oy” ow,
Pada fungsi aktivasi nonlinear ditulis
P p p
OE” OE" 0Os] (3.42)

Ow;  Os; ow,
Untuk fungsi aktivasi linear turunan pada suku kedua dari persamaan

diatas sama dengan nilai input x; dan nilai pada suku pertama ditunjukkan sebagai

berikut:
OE”
= —(diay’ 3.43
o =100 (3.43)
Sehingga
Aw, =y8x; (3.44)

dimana 0” =d” =" . Persamaan (3.44) disebut sebagai delta rule untuk fungsi

aktivasi linear, sedangkan untuk fungsi aktivasi nonlinear disebut dengan

generalisasi delta rule, yaitu:
A wy =yl y? (3.45)
Suku kedua dari persamaan (3.42) pada fungsi aktivasi nonlinear sama

dengan ). Kemudian kita definisikan 57, yaitu:

EP

on =—86 p (3.46)
Sk

57 _ SOERL GHEOP, (3.47)

‘ osy dys 0Os}

a k

o _ F'(s/

osy

(3.48)

Kemudian untuk & = o, yaitu pada output network, nilai suku pertama pada
persamaan (3.45) sama dengan pada persamaan (3.43):

OE”

@p:—@f—%ﬁ (3.49)
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Sehingga dari persamaaan (3.48) dan (3.49), persamaan (3.47) dapat
ditulis sebagai berikut:

50” = (dop - yop )Fo'(soﬂ) (3'50)
Untuk £ tidak sama dengan o, maka k = A yaitu pada hidden layer. Nilai

error pada hidden layer dapat dianggap sebagai fungsi dari sejumlah input dari
hidden layer ke output layer E” =E”(s/,sJ,...,s7,...)dengan menggunakan

aturan berantai daapt ditulis;

OE? Y4 QE? 0s? Jy0E? 0 & Yo, OE i
:Z %o zz ZWkoyf =z W, :—Zﬁfw,w (3.51)
Oy, om Os) dyy _oa.0s) Oy = om1105¢, o=

Dengan mensubstitusikan persamaan (3.51) ke persamaan (3.47), dihasilkan:
NO
S =F(s) )Y 6w, (3.52)
o=1

Persamaan (3.50) dan (3.52) digunakan untuk menghitung nilai
generalisasi delta rule pada persamaan (3.45).
Nilai 7' pada persamaan (3.52) dapat ditentukan dengan menggunakan

persamaan sigmoid pada persamaan (3.34) yaitu sebagai berikut:

o 1
F'(s")=
) os" 1+e™
1 ;
= —— i C |
e (3.53)
- 1 R
A+ j(1+e™)
=y(1=y")

Sehingga dengan mensubstitusikan persamaan (3.53) ke persamaan (3.49)

dan (3.51) maka kita mendapatkan:

5] :(d: _yf)J’5(1_y5) (3.54)

dan

N(?
S =yl =y 6w,
= (3.55)
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Prediksi

Neural network yang telah ditraining dapat digunakan untuk memprediksi
nilai suatu data dari input data yang diberikan. Dalam hal ini, untuk hasil yang
optimal, nilai data input yang ingin diprediksi harus berada dalam range data
training.

Untuk memprediksi nilai output dari suatu data input kita memasukkan
nilai data input tersebut ke dalam algoritma neural network yang telah di training.
Neural network yang telah ditraining memiliki nilai pemberat w yang
menunjukkan hubungan antara input dengan output. Sehingga ketika data input
dimasukkan, maka data tersebut akan dikomputasi dengan menggunakan data
pemberat w untuk menghasilkan output yang diinginkan dengan menggunakan

persamaan (3.35)

Metode Neural Network dalam Menyelesaikan Masalah Forward

Masalah forward pada ECVT dapat diselesaikan dalam 3 metode, yaitu
metode linearisasi, metode numerik, dan metode analitik. Metode neural network
termasuk ke dalam kategori metode numerik.

Hubungan antara distribusi permitivitas dengan nilai kapasitansi
merupakan hubungan yang non-linear. Oleh karena itu penyelesaian dengan
metode numerik akan memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan
metode linear.

Untuk menerapkan metode neural network dalam menyeleaikan masalah
forward pada ECVT, kita harus memiliki sejumlah pasangan input dan output
yang digunakan sebagai training dari neural network. Distribusi permitivitas objek
di dalam sensor digunakan sebagai input data training dan nilai kapasitansi
sebagai output atau target. Semakin banyak data training yang digunakan maka
neural network yang diperoleh akan semakin akurat dalam menentukan nilai
kapasitansi.

Bentuk ukuran matriks permitivitas pada neural network yaitu NxV,

dengan N merupakan jumlah total voxel dan V merupakan variasi data.
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Sedangkan pada kapasitansi matriksnya MxV dengan M merupakan jumlah

pengukuran kapasitansi dari tiap elektroda.

3.4. Rekonstruksi Semi Non Linear
Proses rekonstruksi semi nonlinear merupakan penggabungan antara
proses rekonstruksi menggunakan iterasi linear back projection pada problem
balik dan metode neural network pada problem maju. Sehingga persamaan (3.28)
menjadi

G k+D :GM)-’-(IST(C—FNN (G Py 3.56

dengan Fyy merupakan hasil prediksi kapasitansi oleh neural network.
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BAB 4
METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini membahas mengenai penelitian yang dilakukan meliputi proses
simulasi dan eksperimen. Gambar 4.1 merupakan skema penelitian yang
dilakukan

PengambilanData Simulasi Pengambilan Data
dengan Comsel Eksperimen
Data Training NN Data Pengujian NN Data Rekonstruksi I Data Eksperimen
[
Proses Training
MM
Proses Rekonstruksi Proses Rekonstruksi
Pengujian NN Sermnnnllr?nar Sami nm}l.mear
Simulasi Eksperimen

Gambar 4. 1 Skema penelitian

4.1. Simulasi Sistem ECVT
Sistem ECVT disimulasikan dengan menggunakan software COMSOL
Multiphysics. Proses simulasi ini memanfaatkan prinsip metode elemen hingga
(Finite Element Methode) yang ditandai oleh proses meshing pada software
tersebut. Model simulasi yang dibuat adalah model dengan 12 sensor yang terdiri
atas tiga tingkat dan pada tingkat kedua diputar 45 derajat terhadap sumbu z

sesuai dengan Gambar 4.1 berikut
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Gambar 4. 2. Model sensor pada hardware dan simulasi

Pembuatan model pada simulasi ini cukup penting mengingat hasil data
kapasitansi yang didapatkan dari proses simulasi akan digunakan sebagai data
training untuk algoritma neural network yang akan diaplikasikan pada
eksperimen. Oleh karena itu bentuk fisik dan ukuran dari model simulasi harus

sesuai dengan model sensor yang sebenarnya.

4.1.1. Parameter Fisika
Dalam melakukan simulasi ECVT, kita harus mengatur beberapa besaran

fisika yang berperan dalam sistem ECVT ini.

4.1.1.1. ~ Parameter Subdomain

Subdomain merupakan bagian interior dari model sensor yang kita desain.
Parameter fisika pada subdomain ini mengikuti persamaan Poisson seperti yang
telah diturunkan pada bab sebelumnya.

V- (e, »)V(x,y) ==p(x,») (4.1)

Nilai rapat muatan p pada subdomain di set sama dengan nol karena dalam
hal ini kita menggunakan media dielektrik, sedangkan untuk nilai permitivitas
relatif dimasukkan nilai 1 yang menunjukkan bahwa di dalam sensor tersebut

hanya terdapat udara (permitivitas relatif udara = 1).

4.1.1.2. Parameter Boundary
Boundary merupakan bagian yang membatasi antara bagian interior sensor

dengan bagian luar sensor. Dalam hal ini pengaturan boundary menunjukkan
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elektroda-elektroda yang dipasang pada sensor, sehingga elektroda tersebut di-
setting sebagai input ketika dianggap sebagai sumber tegangan. Hal ini akan
menimbulkan beda potensial antara elektroda satu dengan elektroda yang lainnya
sehingga terdapat kapasitansi diantara elektroda-elektroda tersebut. Nilai
kapasitansi ini dipengaruhi oleh distribusi permitivitas objek yang terdapat di

dalam sensor.

4.1.2. Parameter Komputasi

Metode komputasi yang digunakan dalam simulasi ini adalah metode
elemen hingga atau yang dikenal sebagai finite element methode (FEM). Metode
ini membagi daerah domain menjadi elemen-elemen kecil dan melakukan

komputasi dari elemen-elemen kecil tersebut.

Gambar 4. 3. Pembagian domain menjadi elemen-elemen

kecil
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4.2. Training dan Pengujian Neural Network

Setelah dilakukan pembuatan model simulasi dari sistem ECVT kemudian
dilakukan pengumpulan data training dengan simulasi tersebut. Data training
dilakukan dengan membuat variasi distribusi permitivitas dan posisi objek di
dalam sistem ECVT kemudian dilakukan pengukuran kapasitansi untuk setiap
variasi tersebut. Jumlah pengukuran kapasitansi untuk tiap variasi adalah 66
sesuai dengan persamaan (3.30). Ukuran voxel dari model tersebut diatur dengan
ukuran 32 x 32 x 32. Jumlah variasi data yang dilakukan pada penelitian ini
adalah sebanyak 66 variasi. Gambar 4.4 menunjukkan salah satu variasi data yang

disimulasikan.

4.2.1. Training Network

Data training yang telah didapatkan dari proses hasil simulasi digunakan
untuk mentraining multi layer neural network dengan training backpropagation.
Pada proses training ini nilai pemberat /' akan diupdate berdasarkan hubungan

antara distribusi permitivitas dan kapasitansi.

IREY R

\
2

LYY

AR ANY

A8 5
RN

0.1

j\// 0.05

B % h sy SR b LA R R R LR R LR

06

.12

0.08

0,06

0.0z

0.05 = + 0.06

-0.08

Gambar 4. 4. Salah satu variasi simulasi data training beserta ukuran voxelnya
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4.2.2. Eksperimen

422.1. Alatdan Bahan
Eksperimen dilakukan dengan menggunakan komputer, sensor, dan DAS

(Data Acquisition System) seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.5.

Gambar 4. 5 Sistem eksperimen

4.2.2.2.  Metode Eksperimen
Sebelum digunakan dilakukan kalibrasi dengan mengukur nilai kapasitansi
saat kosong dan saat diisi penuh dengan beras. Setelah itu eksperimen dilakukan
dengan memasukkan objek berupa gelas yang berisi beras. Pertama-tama
dilakukan proses rekonstruksi dengan rekonstruksi linear, kemudian dilakukan
rekonstruksi semi linear dengan memasukkan neural network yang telah ditraining
ke dalam algoritma rekonstruksinya. Hasil citra dari kedua proses rekonstruksi

tersebut kemudian dibandingkan.
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BAB 5
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1. Simulasi Model Sensor ECVT
Distribusi medan listrik di dalam subdomain dari model simulasi ECVT

untuk beberapa pasangan sensor dapat kita lihat pada Gambar 5.1

~ o i o
Pasangan Sensor 1-7 Pasangan Sensor 1-10 Pasangan Sensor 1-12

Gambar 5.1 Distribusi medan listrik dari beberapa pasangan sensor/elektroda

Dari Gambar 5.1, terlihat distribusi medan listrik dari model sensor yang
ditunjukkan oleh garis warna merah. Di dalam subdomain dari model tersebut
tidak terdapat benda. Medan listrik keluar dari detektor yang bermuatan positif
dan sebagian besar masuk menuju detektor yang bermuatan negatif.

Untuk melihat nilai kapasitansi dari suatu benda, dilakukan simulasi
dengan memasukkan benda (¢,~=80) dengan variasi volume, mulai dari volume
yang kecil hingga volume benda yang paling besar dengan benda berbentuk
silinder yang radiusnya mendekati ukuran radius model sensor dan tinggi yang

bervariasi sesuai dengan variasi volume benda. Posisi nol dari sumbu z benda
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terletak disekitar posisi nol dari sumbu z model sensor (benda diusahakan masih
berada di dalam model sensor). Hubungan antara kapasitansi dengan volume

benda yang deteksi pada simulasi ECVT dapat ditunjukkan pada Gambar 5.2

Pasangan sensor 1-2 Pasangan sensor 1-3 Pasangan sensor 1-5

o
m

08 [R:}

[=]
m

0.6 06

o
.

0.4 0.4

Kapasitansi Mormalisasi
Kapasitansi Mormalisasi
Kapasitansi Mormalisasi

o
o

02 0.2

(=)
o
(=]

0 0z 04 D06 08 1 0 02 04 0B 08 1 0 02 04 06 08 1
Fersentase Yolume Persentase “olume Persentase Yolume

Pasangan sensor 1-7 Pasangan sensor 1-10 Pasangan sensor 1-12

(=]
m

0.s 0.8

o
m

06 0.6

o
B

0.4 0.4

Kapasitansi Mormalisasi
Kapasitansi Mormalisasi
Kapasitansi Normalisasi

(=]
o

02 0.2

(=)
(=]
o

0 02 04 06 08 1 0 02 04 0OE 08 1 0 02 .04 (0608 1
Fersentase Volume Persantase Volume Persantage Yolume

Gambar 5.2 Grafik hubungan kapasitansi dengan persentase volume benda untuk beberapa

pasangan sensor/elektroda

Dari Gambar 5.2 dapat dilihat bahwa semakin besar volume suatu benda
maka nilai kapasitansinya juga semakin besar. Pada pasangan sensor 1-2 terlihat
bahwa untuk persentase volume dari nilai 0 sampai sekitar 30% nilai
kapasitansinya berubah secara signifikan. Hal ini disebabkan karena posisi dari
sebagian besar volume benda pada range 0-30% masih berada dibawah (pada
tingkat I dari model sensor), sehingga perubahan sedikit volume pada benda
mempengaruhi medan listrik yang mengalir dari sensor 1 ke sensor 2. Sebaliknya
terjadi pada pasangan sensor 1 dan 12. Pada kondisi tersebut nilai kapasitansi pada
volume benda yang kecil juga bernilai kecil, namun ketika nilai volume benda
mendekati 60% dari volume model sensor hingga 90%-nya, nilai kapasitansi naik
secara signifikan. Hal ini disebabkan karena pada saat volume benda kurang dari

60%, permitivitas relatif antara sensor 1 dan sensor 12 merupakan kontribusi dari
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sebagian permitivitas relatif benda (¢,=80) dan sebagian udara (g,=1). Sehingga
kemampuan untuk menyimpan muatan dari pasangan sensor tersebut lebih kecil
dibandingkan dengan benda dengan volume lebih besar 60% yang sebagian besar
merupakan benda dengan permitivitas relatif 80. Semakin besar permitivitas
relatif dari suatu benda, maka kemampuan benda tersebut untuk menyimpan

muatan.

5.2. Hasil Training Neural Network

Data simulasi yang didapatkan telah digunakan untuk melakukan training
terhadap neural network. Hasil training neural network dapat ditunjukkan pada
Gambar 5.3. Proses training dilakukan dengan iterasi sebanyak 500 iterasi. Neural
network menggunakan 3 layer dengan 2 hidden layer yang memiliki jumlah
neuron berturut-turut 150 dan 130, dan 1 output layer. Pada Gambar 5.3 terdapat 3
garis yang menunjukkan error pada proses training, validasi, dan tes. Dari grafik
tersebut terlihat bahwa error pada proses training setelah mencapai 500 iterasi
adalah sekitar 7.01885e-006. Proses training menggunakan komputer PC dengan

prosesor 1,8 Ghz dan memory 2GB dan berlangsung selama lebih kurang 10 jam.

<) Training with TRAINRP

L Performance is 7.01885e-006, Goal is 0
10 T T T T T T T

Train
Validation []
Test

Performance

| 1 I | 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
500 Epochs

Stop Training

Universitas Indonesia

Penghitungan kapasitansi..., Almushfi Saputra, FMIPA Ul, 2009



36

Gambar 5. 3. Hasil training neural network

Gambar 5.4 menunjukkan grafik linear antara nilai kapasitansi hasil
simulasi (output) pada data training dengan hasil prediksi neural network yang
telah ditraining (target) untuk satu jenis variasi data. Dari gambar tersebut terlihat

bahwa hubungan antara output dan target mendekati hubungan yang linear.

Outputs vs. Targets, R=0.97993
0.045 T T T T T

< Data Points
Best Linear Fit

0.04

0.035 -

0.025 -

002

0.015 -

Cutputs ¥, Linear Fit: Y=(0.96)T-+0.00033)

0.01-

0.005 - B

1] 1 1 | | | 1
0.005 0.0 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045
Targets T

Gambar 5. 4 Grafik linear antara output dan target untuk satu

jenis variasi data

Untuk hubungan linear dari kapasitansi hasil training dengan hasil
simulasi dengan memplot semua variasi data seperti pada grafik yang ditunjukkan
pada Gambar 5.5. Gambar tersebut menunjukkan distribusi setiap nilai kapasitansi
dari semua data training. Dari Gambar tersebut dapat kita lihat bahwa nilai
kapasitansi dari data training sebagian besar berada pada nilai yang relatif kecil.
Hanya beberapa data yang berada pada setengah dari nilai kapasitansi penuh dan
hampir tidak ada data yang berada pada % nya. Hal ini disebabkan karena data

training yang digunakan kebanyakan merupakan hasil dari simulasi untuk objek
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dengan ukuran yang kecil sehingga nilai kapasitansinya pun kebanyakan sangat

kecil.

Outputs vs. Targets, R=0.97993
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Gambar 5. 5 Grafik antara target dan output untuk semua variasi data

Setelah network ditraining, kemudian dilakukan pengujian hasil prediksi

neural network dengan hasil simulasi. Hasil pengujian untuk beberapa hasil

simulasi ditunjukkan pada Gambar 5.6
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Gambar 5. 6 Perbandingan kapasitansi hasil prediksi neural network dan hasil

Dar1 Gambar 5.6 terlihat hubigliﬁnélal&?i kapsitans1 yang hampir sebanding
antara hasil prediksi neural network dengan hasil simulasi dengan nilai error yang
cukup kecil yaitu pada orde 10°°.

Neural network yang telah ditraining kemudian digunakan dalam proses

rekonstruksi. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.7 berikut

) : ; . Rekonstruksi Semi
Objek Simulasi Rekonstruksi Linear .
Nonlinear
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Gambar 5. 7 Hasil rekonstruksi dari kapasitansi simulasi
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Gambar 5.7 merupakan hasil rekonstruksi dari kapasitansi yang didapatkan
dengan simulasi. Kolom pertama adalah objek simulasi yang dihitung
kapasitansinya, kolom kedua merupakan hasil rekonstruksi menggunakan proses
rekonstruksi linear, dan kolom ketiga menunjukkan hasil rekonstruksi
menggunakan neural network pada problem maju atau disebut dengan
rekonstruksi semi non linear. Proses rekonstruksi dilakukan dengan jumlah iterasi
berkisar antara 10-300 iterasi dengan nilai konstanta alpha antara 0.25-5.

Bila dibandingkan dengan teknik rekonstruksi linear, hasil rekonstruksi
semi non linear terlihat lebih menyerupai hasil objek simulasi. Efek blurr pada
citra hasil rekonstruksi semi nonlinear sedikit berkurang dibandingkan
rekonstruksi linear. Namun demikian citra yang dihasilkan pada proses
rekonstruksi semi non linear belum sepenuhnya baik. Hal ini disebabkan karena
data yang digunakan sebagai training masih sedikit dan range dari data training
yang dipakai sangat kecil. Sehingga untuk objek yang nilai kapasitansi nya berada
di luar range data training hasil citra rekonstruksinya tidak begitu bagus. Selain itu
jumlah data training untuk range tertentu juga menentukan hasil citra rekonstruksi.
Misalnya untuk data training yang nilai kapaistansinya berada antara 0-0,01
(umumnya berupa objek yang kecil) membutuhkan jumlah data yang cukup
banyak agar semua keadaan pada subdomain dapat ditentukan ketika network
telah ditraining.

Gambar 5.8 menunjukkan hasil dengan rekonstruksi untuk data
eksperimen. Gambar 5.8 (a) merupakan hasil rekonstruksi linear sedangkan (b)
merupakan hasil rekonstruksi semi non linear. Perbedaan citra antara (a) dan (b)
tidak terlihat secara signifikan, hanya terlihat pada Gambar (b) agak sedikit lebih
tajam pada bagian objeknya yang berupa silinder. Hal ini masih dipengaruhi oleh
jumlah data training pada neural network yang digunakan masih minim. Selain itu
proses rekonstruksi yang masih menggunakan pendekatan linearisasi juga

mempengaruhi citra yang kurang tajam dan masih terlihat blurr.
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(a) (b)

Gambear 5. 8 Proses rekonstruksi dari data eksperimen (a)

rekonstruksi linear, (b) rekonstruksi semi non linear
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BAB 6
PENUTUP

6.1. Kesimpulan
Rekonstruksi citra ECVT dengan menggunakan neural network pada
problem maju lebih baik dibandingkan dengan menggunakan metoda linear biasa
dalam hal:
e Meminimalisir efek bluring
e Meningkatkan ketajaman citra
Hanya saja training terhadap neural network yang dikembangkan perlu
ditingkatkan agar kemampuannya untuk memprediksi fungsi nonlinear bisa lebih
akurat
Proses training sangat dipengaruhi oleh jumlah data dan parameter yang
digunakan. Semakin banyak data training yang mewakili pola distribusi
permitivitas dari objek yang ingin diprediksi maka kemampuan neural network
yang dihasilkan pun akan semakin lebih baik dalam memprediksi nilai

kapasitansi.

6.2. Saran
Saran penulis berkaitan dengan penelitian ini adalah untuk mendapatkan
nural network yang bagus kita harus mengumpulkan data training sebanyak
mungkin yang dapat meng-cover semua keadaan yang mungkin dari posisi dan
ukuran benda. Selain itu sebaiknya menggunakan komputer PC dengan memory
dan kemampuan yang lebih tinggi agar hasil training dapat lebih baik dan lebih

cepat.
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LAMPIRAN A

Simulasi ECVT Menggunakan COMSOL Multiphysics 3.4

Berikut langkah-langkah yang dilakukan dalam melakukan simulasi

ECVT menggunakan software COMSOL Multiphysics 3.4:

1. Jalankan program COMSOL Multiphysics

3.4 pada komputer

kemudian akan muncul window Model Navigator. Pilih tab New, dan

pada space dimension pilih 3D. Klik tanda (+) pada AC/DC Module,

kemudian klik lagi tanda (+) pada statics,

Electrostatics dan klik OK.

| +® Model Havigator

Space dimension:

159 Application Mades

- COMSOL Multiphysics
(=3 ACIDC Module

E} bj Statics

- # Conductive Media DC

i Electrostatics
& Magnetostatics
1) Quasi-Statics, Electric
|) Quasi-Statics, Magnetic

| 7) Electro-Thermal Interaction
. ) Retating Machinery

Dependent variables: v

Application mode name: |emes

Element:

# Shell, Conductive Media DC
- # Electrostatics, Generalized
- @ Magnetostatics, Ungsuged A4

- @ Magnetostatics, Mo Currents

|2 Quasi-Statics, Electromagnetic

New | | Madel Library | User Models | Open | Settings

T e i

I~ AC/DC Module

L Description:
|E\ectmstat|cs of dielectric materials, ‘ ‘
rJ
= L H
F o
Lagrange - Quadratic [+] [ Mulbiphrysics ]
[_ox J[ concel | [ melp |

setelah itu pilih

2. Setelah itu akan muncul tampilan seperti gambar berikut
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Pada menu draw kita dapat membentuk geometri yang dinginkan
untuk membuat model sensor ECVT. Misalnya model seperti gambar

berikut

TIRCIDC M atics im]m

T EGL Oforn Crom Phipics Mioh S Pestprocasiing) Mltpiss Al
DEEE: tma: Al 24=C@ppiptldhannd

]
-5

wiE =N | A=
‘FI:'- @ﬁs;\l —

=) &i‘p
Bt g =

ooz, .

Gl LQ? 2

8
1 IES

FFERE DT * ¢r|v4F [k

TELAGIE
ae FFE

1G]
Ii@ “aBCwEes HOo+ =

v
(0451, 0.4, 0524] TS G (B | G55 Phervcey: (260 1 193)

3. Untuk mengatur parameter fisika subdomain pada model tersebut, klik
Physics dan pilih Subdomain Setting. Kemudian akan muncul window

Subdomain Setting-Electrostatic(emes), seperti gambar berikut
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Subdomain Settings - Electrostatics {emes)

Equation

-V‘euervv =p

Subdomains | Groups Fhysics | Infinite Elements | Forces || Init | Element

Subdaomain selection Material properties and sources

4 i Library material: v -Luad..‘

2

3 Constitutive relation

4 - = =

M @D=gef OD=cE+P QD=ggE+D,

3 Quantity Yalue/Expression Unit Description

7 P 0 cfm® Space charge density
S € 1 1 Relative permittivity
10 |

11 ]

12 i
Group:

[[] 5elect by graup

Active in this domain

[ ok [ concel | [ eny ][ Heb

Pada ¢, kita dapat mengatur nilai permitivitas relatif domain yang kita
inginkan. Pada Equation kita melihat ada persamaan fisika yang
digunakan untuk mengatur kondisi domain tersebut. Persamaan ini

merupakan persamaan Poisson.

4. Untuk mengatur sumber dan detektor pada sensor klik menu Physics

dan pilih Boundary Setting, kemudian akan muncul window seperti

gambar berikut

Boundary Settings - Electrostatics (emes)
Equation
M =Y,
Boundaries | Groups| Conditioris | part | olo

Boundary selection ‘ | Boundary sources ‘and constraints

e Boundary condition: | Electric potential e
2
5 ‘ Quantity Value/Expression Unit pescription
4 ¥y 0 W Electric patential
¢ ‘ ‘

T

~
aroup; v
[ Select by group
[ Inkerior houndaries

0K 1 [ Cancel ] [ Apply ] [ Help

Jika kita menginginkan boundary tersebut sebagai sumber, maka pada
Vy nilainya diset 1, namun ketika sebagai detektor nilainya diset -1 dan

yang lainnya di set sebagai ground.
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Setelah semua parameter fisika dikondisikan pada model sensor,
kemudian kita mengatur teknik komputasi dengan menggunakan
proses meshing dengan mengklik menu mesh dan pilih Initialize Mesh.

Hasilnya dapat dilihat pada gambar berikut

"5 cousat ~Gaom 1 IACIDC Madute - Electiostatis (smes) ¢ 1.mph PEE]

Pl B0 Optiors Do Pyscs Weh Sohw  Potprocesrg MEphyice el

DSE& tndk AL 23=C0 2P ¢ ThanadH ?

: A ==

Gk (na

e |os | E - -

—I:.:'ss: #6 ",

] 1\5{
£

[

- A

dF[FERE DT+
AL (b (e B BN

HE

L

Mesh conaista of £4094 elements,

<] 2l

o, a7m,057% o3 [0 W [ Fory, T

Kemudian klik menu Solve dan pilih Solve Problem. Setelah disolve

akan ditampilkan gambar berikut

% COMSOL Multiphyvics - Gaom A€ Wodute » Blec frortatics femr) : kesongmph 0 o

Fla| Ed ot Deow Pss Mesh Soles Peslimeckoscg_Muishyaics Fieks |
ID@H& ok AL RA=C@ PP A4 dhhmaQp P
- B | & J[¥) P 180
[t |9 @ e S 5 et
Foeoml &2 = |
Decst, Y| 0.
RE o6 |
E k]
C1kd e
& -
=1 oz
o
2]
o
|\’
I
=S a2
e
i) 44
L
26
< *
[urited] v L ST
'filf.ll: v
- 1
MecoL0
o2, 0vee, 0627 [As R (BGLWL (0505 Memory: (156 { 212)

Bentuk tampilan pada hasil solve dapat diatur sesuai dengan keinginan

dengan mengklik menu Postprocessing kemudian pilih menu Plot
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Parameter, misalnya untuk tampilan distribusi medan listrik dari

model tersebut dapat dilihat seperti gambar berikut

[\9 COMSOL Mishtiphysics - Geom1/ACTC Module - Electiostatics (emes) : kesons mph ;E
Fia F@ Opticen Duww Phyce Mesh Sohw  Podgroosudrg Mulijhwks Hel

DEdSt: ' amk| AL 24=20 PRt Thbnadp ¢

B frekd
bk b 1B 3 3]
et |0 1
Elctront. ﬂ £
>
R L
4
w7
&
&+
a
(=]
53
-
lex
L
w
k-
o]
’EW l./
1
. W =]l
0. 508, 0,787, 0.445) A5 [GAID [EQUAL |5V Fem:{aram‘?i

Untuk mendapatkan nilai kapasitansi kita harus mempunyai nilai rapat
muatan pada boundary yang bertindak sebagai detektor. Rapat muatan
didapatkan dengan mengklik menu Postprocessing, kemudian pilih

Boundary Integration akan muncul gambar seperti berikut

i 4 & B S = =

i
ﬁuundary Integration ‘E
Boundary seleetion: rExpression tointegrate —

e . |
1 »| =N W .
2 I Predefined quantities: | Surface charge density il
|3 | | Expression: nD_emes __| |
4 = -
o | ! Unit of integral: = :‘
" e Peuyt (0 o ——
- |  Solution to use W
3 i Salution &t bimes
el I . |
10 e 5
1 Solution at angle {(phase): 0 degrees
12
13
14 w| Integration order: Buto

[ (a4 l ’ Cancel ] ’ Apply ] [ Help

Kemudian pilih boundary yang bertindak sebagai detektor kemudian
klik OK. Pada bagian bawah akan terlihat hasil dari rapat muatan pada

permukaan detektor, seperti gambar berikut
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File Edit Options Draw Physics Mesh Solve Postprocessing Multiphysics  Help

CEES| el AslS3=2|@rerdd thkned® ?

B s o [ =l
[t ks ke SN P
= Geoml & 0| - Fy
“Electrost, (—| & | 2y ;
o = :
[/ B 2 : =
u _'@ =] Boundary Integration
e o Boundary selection: Expression to integrate
@ |3 [ 5
— | F e
3 2 i 27 ‘ Predefined quantities: | Surface charge density [+]
e 28 3
I =t 0 B Expression: nD_emes
= A 30 "7‘ Unit of integral: lc }Zj
ilnd|] ] 2 1
Wi (@ B 3z Salution ko use
= 33
EEE o :
O 1 | 35 3
Iiy‘ A 36 Solution at angle (phase): 0 degrees
B 37 L |
= | A ES Frafiie: 05
39
E £ E W[s| Integration order: [v]Auta 4
S
_@ s [ ok [ comeel | [ Appy 3 Hep
=
»n
am @ =
[untitled] 1/1
¥
|
Value of integral: -Z.27095e-12 [C], Expression: nw i,.i
14
[¢-0.493, -0.699, 0.676) [ax1s [GRID [EQUAL [CSvs Memary: (258 | 467)

Nilai kapasitansi didapatkan dengan membagi nilai rapat muatan
permukaan dengan beda potensil. Dalam hal ini beda potensialnya

adalah 2.

Nilai permitivitas didapatkan dengan mengklik menu File kemudian
pilih Export kemudian Postprocessing Data. Kemudian akan muncul

window Export Postprocessing Data seperti gambar berikut
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Export Postprocessing Data

Subdomain | Boundary | Edge | Paoint

E: t data F Siolution ki
ARG G LD citian to Lse Solution at angle {phase):
(%) Subdomains 0 degrees
() Boundaries 0 ™
() Edges
() Paints
]
Export to file:

Format of exported data: | Modes,elements,data |

|:| ‘Write script that creates postprocessing data

|
0K [ Cancel ][ Apply ][ Help ]

Klik tab Subdomain, kemudian pilih Relative permittivity pada
Predefined quantities. Pada submenu Location pilih Regular grid, dan
pada Regular grid spesification tentukan ukuran voxel yang diinginkan
pada x, y, dan z points, misalnya 32x32%32 seperti ditunjukkan pada

gambar berikut

Export Postproéessing Data @

General | Subdomain | Boundary Edg: Paint

Expression to expork

Predefined quantities: |Relaﬂe permittivity Py _bf_]
| Expression: @nrﬁ_? ___7 j |:| Smaath

LIk s I
| Location
I () Mode points for Lagrange elements of order: [

(%) Regular grid

() Coordinates from file: |~

Regular grid specification
Mumber of points Wector with grid poinks
% points: (3) (32 O
y paints: (%) |32 O
zpoints: () 32 O

[ kK ][ Cancel ][ Apply ][ Help

Setelah itu kembali ke tab General, pada Format of exported data pilih
Coordinat,data. Kemudian klik Browse untuk menentukan nama file

dan tempat penyimpanannya. Hasil data yang disimpan berupa file text
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yang terdiri atas 4 kolom. Kolom ke empat menunjukkan distribusi

permitivitas pada model sensor yang kita buat.

CNZ)

- ~/
- —
~ >

L Zas>>
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LAMPIRAN B

Training Neural Network dengan MATLAB Neural Network Toolbox

Training yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan
bacpropagation training pada Neural Network Toolbox pada Matlab. Langkah-

langkah yang dilakukan dalam proses training neural network:

1. Load pasangan data input dan target yang ingin digunakan untuk
training.
2. Gunakan fungsi nrewff untuk mendapatkan feed forward neural

network dengan training backpropagation, dengan syntax:

net = newff(P,T,S,TF,BTF,BLF,PF, IPF,OPF,DDF)

dengan :
R : input
T : target
S : hidden layer
TF : fungsi transfer
BTF : fungsi training backpropagation
BLF : fungsi learning weight/bias backpropagation
PF : fungsi performance
IPF : fungsi prosesing input
OPF : fungsi prosesing output
DDF : fungsi divisi data
e S

Jumlah hidden layer yang digunakan adalah 2 hidden layer
dengan jumlah unit tiap layer berturut-turut 150 dan 130
o TF
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Fungsi transfer yang dipakai adalah fungsi tansig pada input
dan fungsi purelin pada output serta pada hidden layer
menggunakan fungsi logsig
e BTF
Fungsi training backpropagation yang digunakan pada
penelitian ini adalah trainrp
e BLF
Fungsi learning yang dipakai yaitu learngdm
e PF
Fungsi performance nya adalah msereg
e [PF
Fungsi yang dipakai adalah fixunknowns dan mapminmax
e OPF
Fungsi yang digunakan adalah mapminmax
e DDF
Fungsi yang dipakai adalah dividerand

Setelah mendapatkan network, kemudian dilakukan training dengan

syntax berikut:

net = train(net,P,T)

Parameter-parameter yang digunakan untuk mentraining network

yaitu:

net.trainParam.min_grad
net.trainParam.epochs
net.trainParam.show
net.trainParam.goal
net.trainParam.time
net.trainParam.min_grad
net.trainParam.max_fail
net.trainParam.lr
net.trainParam.mc
net.trainParam.delt_inc
net.trainParam.delt dec
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net.trainParam.delta0
net.trainParam.deltamax

Setelah itu dilakukan prediksi neural network dengan syntax:

y = sim(net,P);

Untuk mendapatkan grafik hubungan linear antara target dan output

pada neural network, dapat dilakukan dengan fungsi berikut:

[m,b,r] = postreg(y,T);
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LAMPIRAN C

Script Program Training Neural Network pada MATLAB

clear all

clc

close all

load Gnn
load Cnn

g(find(g<0))=0;

net=newff(g,c,[150 130], - -.

{"logsig","logsig"}, "trainrp®, "learngdm® , "msereg®) ;

net

net.
net.
net.
net.

net
net

net.
net.
net.
net.
net.
net.
net.

= init(net);
trainParam.min_grad =

trainParam.
trainParam.
trainParam.
-trainParam.
-trainParam.
trainParam.
trainParam.
trainParam.

trainParam

epochs =
show =
goal = O;

s,

10;

1.0e-100;
00;

time = inf;

min_grad
max_Tail
Ir 0.9;
mc 0.9;

.delt_inc
trainParam.
trainParam.
trainParam.

delt _dec
delta0 =
deltamax

1o

1.0e-30;
1000;

=
N

0.4;

40.0;

o
a1

[net,tr] = train(net,g,c);

y = sim(net,qg);

figure
[m,b,r] = postreg(y.,c);

save("neuralnetwork®,

"net”)

56

Penghitungan kapasitansi..., Almushfi Saputra, FMIPA Ul, 2009



	Halaman Judul
	Abstrak
	Daftar Isi
	Bab I
	Bab II
	Bab III
	Bab IV
	Bab V
	Bab VI
	Dafatr Pustaka
	Lampiran



