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INTISARI — Model estimasi state of charge (SOC) konvensional memiliki beberapa masalah seperti akurasi dan reliabilitas.
Untuk mewujudkan estimasi SOC yang kuat pada aplikasi tertanam, makalah ini berfokus pada tiga perhatian model estimasi
SOC yang ada, yaitu akurasi, ketahanan, dan kepraktisan. Pertama, dalam meningkatkan akurasi dan ketahanan estimasi,
makalah ini memperhitungkan dinamika SOC aktual yang disebabkan oleh proses pengisian (charging) dan pengosongan
(discharging) yang dinamis. Dalam praktiknya, proses pengisian dan pengosongan memiliki karakteristik tersendiri yang
perlu diperhatikan untuk mewujudkan estimasi SOC yang robust. Kedua, estimasi SOC berbasis model yang dikembangkan
berdasarkan model baterai virtual menimbulkan kesulitan untuk aplikasi real-time. Selain itu, estimasi SOC berbasis model
tidak dapat diekstrapolasi secara andal ke berbagai jenis baterai. Dalam menentukan perilaku berbagai jenis baterai, estimasi
SOC berbasis model harus diperbarui. Oleh karena itu, makalah ini menggunakan estimasi SOC berbasis data berdasarkan
neural networks atau jaringan saraf tiruan (JST) dan data baterai terukur. Model JST yang memiliki kemampuan beradaptasi
yang baik terhadap sistem nonlinier digunakan untuk meningkatkan akurasi. Selain itu, dengan menggunakan data baterai
terukur seperti tegangan dan sinyal arus, model estimasi SOC cocok untuk aplikasi tertanam. Hasil menunjukkan bahwa
memperkirakan SOC dengan model yang diusulkan dapat mengurangi kesalahan sehubungan dengan kumpulan data aktual.
Untuk memvalidasi kepraktisan model yang diusulkan, makalah ini telah melakukan estimasi online pada sistem tertanam
menggunakan mikrokontroler real-time C2000. Hasil menunjukkan bahwa model yang diusulkan dapat dijalankan dalam
sistem tertanam dengan memanfaatkan data baterai terukur.

KATA KUNCI — JST, BMS, Sistem Tertanam, Baterai Litium, State of Charge.

I. PENDAHULUAN

Baterai litium (Li-ion) telah banyak diaplikasikan pada
berbagai perangkat elektronik [1]. Baterai harus segera dikelola
untuk memastikan operasinya aman dan memperpanjang
umurnya. Tugas pengelolaan dan pemantauan baterai dapat
dilakukan dengan menggunakan sistem manajemen baterai
(battery management system, BMS) [2]. Tugas penting BMS
adalah estimasi state of charge (SOC). Estimasi SOC baterai
digunakan sebagai indikator utama kesehatan baterai [3]. SOC
baterai memberikan informasi tentang jumlah siklus pengisian
(charging) yang tersisa di baterai dan memberikan perkiraan
waktu pengisian baterai. SOC adalah ukuran kapasitas yang
masih dapat digunakan pada kapasitas maksimum yang
tersedia. Dalam praktiknya, fungsi SOC mirip dengan
pengukur bahan bakar pada kendaraan listrik (electric vehicle,
EV) yang merupakan fungsi penting dalam memantau keadaan
baterai [4]. Oleh karena itu, untuk EV dan peralatan lain yang
menggunakan baterai sebagai sumber tenaga, diperlukan
pendekatan estimasi SOC yang tepat.

Estimasi SOC yang akurat masih menjadi isu terbuka
karena dinamika internal baterai sering kali diestimasi dengan
buruk. Selain itu, berbagai kondisi pengoperasian, seperti suhu
baterai, regenerasi kapasitas dinamis, dan penuaan baterai,
tetap menjadi masalah yang sulit ditangani dalam mencapai
estimasi SOC yang akurat. Beberapa metode estimasi SOC
telah disajikan dengan berbagai pendekatan [3]-[5]. Metode
estimasi SOC dapat diklasifikasikan menjadi tiga kelompok,
yaitu metode dasar, metode berbasis model, dan metode
estimasi berbasis data.

Metode dasar estimasi SOC menggunakan perhitungan
dasar dan pemodelan sederhana untuk memperkirakan SOC
baterai yang sebenarnya. Metode dasar meliputi tabel pencarian
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dan metode integral ampere-jam [5]. Metode ini bergantung
pada kapasitas awal dan maksimum yang tersedia. Dalam
praktiknya, data tersebut tidak selalu tersedia saat baterai sudah
tua. Estimasi SOC berbasis model dikembangkan berdasarkan
model baterai virtual, kemudian pengamat menghasilkan
serangkaian estimasi status yang sepadan dengan SOC aktual
baterai. Metode estimasi SOC berbasis model meliputi model
elektrokimia (electrochemical models, EM) [6], dan model
sirkuit ekuivalen (equivalent circuit model, ECM) [7]. EM
terdiri atas beberapa persamaan diferensial parsial (partial
differential equation, PDE) yang digunakan untuk
menggambarkan reaksi elektrokimia [7]. Namun, beberapa
parameter EM tidak dapat diambil secara langsung tanpa
bantuan dari produsen baterai. Dalam hal perhitungan biaya
selama inferensi, penyelesaian PDE juga merupakan pekerjaan
yang mahal. Aplikasi real-time terhambat oleh kekurangan ini.
Selain itu, estimasi SOC berbasis model memanfaatkan
pengamat seperti pengamat Luenberger [8], dan pengamat
mode geser [9] untuk memperkirakan SOC baterai berdasarkan
model baterai virtual.

Metode estimasi SOC berbasis data telah menarik banyak
perhatian. Metode ini kurang rentan terhadap perubahan
karakteristik baterai dan beradaptasi dengan baik pada berbagai
jenis baterai. Metode estimasi berbasis data untuk estimasi
SOC mengandalkan model kotak hitam. Metode ini meliputi
metode data fusion, neural network (NN) [10], dan support
vector machine (SVM) [11]. Secara khusus, model NN dikenal
karena kemampuannya dalam mempelajari hubungan nonlinier
yang kompleks, membuatnya sangat cocok untuk pemodelan
perilaku SOC baterai yang akurat dan kuat [10]. Metode
berbasis NN dan berbasis SVM mengestimasikan SOC
menggunakan parameter baterai (sinyal diukur dari baterai Li-
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TABEL I
PROFIL PENGISIAN DAN PENGOSONGAN DARI DATASET BEXEL

Pengisian Pengosongan
D:g? i Kc?r::tsan Tegangan|Arus Cut-Off Kc?r::tsan Tegangan
Atas (V mA Cut-Off (V
) V| mA) T V)
Sel #7 8 4,2 4,0 8 3,85
Sel #13 8 4,2 4,2 8 3,81

ion). Metode ini mempelajari hubungan nonlinier antara
parameter terukur dan SOC. Hubungan antara data terukur
digunakan untuk membuat model estimasi SOC. SOC dapat
diestimasi menggunakan jaringan saraf tiruan (JST) pada
berbagai tingkat penuaan baterai [12]. Baru-baru ini,
pendekatan berbasis JST telah menarik lebih banyak minat dari
komunitas ilmiah karena kapasitas komputasi unit pemrosesan
grafis yang telah meningkat. Jaringan feedforward neural
network (FNN) yang paling dasar telah digunakan untuk
estimasi SOC [13]. Model JST dengan filter Kalman [14],
model recurrent neural network [15], dan exogenous
autoregressive dengan input-based neural network [16] telah
digunakan untuk mengestimasikan SOC.

Meskipun beberapa studi tersebut [12]-[17] telah
menunjukkan efektivitas penggunaan NN untuk estimasi SOC,
tantangan praktis penerapan estimasi SOC berbasis NN pada
sistem tertanam belum ditangani. Penelitian yang ada terutama
berfokus pada proses untuk memaksimalkan akurasi tanpa
mempertimbangkan keterbatasan praktis yang mungkin
dihadapi dalam aplikasi tertanam [18]. Hal ini dapat
menimbulkan kesulitan saat pengimplementasian model
tersebut dalam sistem tertanam real-time, yang tidak hanya
membutuhkan akurasi tinggi, tetapi juga ketahanan dan
kepraktisan. Tujuan makalah ini adalah mengatasi masalah
tersebut dengan mempertimbangkan kepraktisan model yang
diusulkan. Makalah ini menggunakan model NN yang dapat
menangkap ketidakpastian SOC baterai dengan tetap

mengutamakan kepraktisan implementasi dalam sistem
tertanam.
Dalam makalah ini, model estimasi SOC vyang

mempertimbangkan kekhawatiran dari model estimasi SOC
yang ada diusulkan. Untuk mewujudkan model estimasi SOC
yang kuat dan akurat, makalah ini memperhitungkan dinamika
SOC aktual yang disebabkan oleh proses pengisian dan
pengosongan (discharging) dinamis yang memengaruhi SOC
aktual. Akurasi estimasi sering berkurang karena dinamika
pengisian dan pengosongan SOC aktual. Hal ini berlaku jika
model estimasi SOC mengasumsikan pengisian dan
pengosongan akan selalu sama, yang tidak terjadi dalam
implementasi sebenarnya. Asumsi ini akan menghasilkan
kesalahan yang tinggi. Dengan memasukkan perilaku SOC
baterai dinamis ini ke dalam model yang diusulkan, nantinya
kesalahan estimasi dapat dikurangi, dibandingkan dengan
metode yang ada. Selanjutnya, model JST yang memiliki
kemampuan adaptasi yang kuat terhadap sistem nonlinier
digunakan sebagai metode estimasi SOC. Hal ini
memungkinkan hubungan yang kompleks dan nonlinier antara
masukan (sinyal arus dan tegangan) dan keluaran (SOC baterai)
ditangkap lebih akurat daripada metode estimasi SOC berbasis
model yang biasanya mengasumsikan hubungan linier
sederhana. Penggunaan model JST juga menghindari
kebutuhan akan model matematika yang rumit dan penyetelan
parameter, yang memakan waktu dan rawan kesalahan.
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Gambar 1. Metode CCCV untuk pengisian dan pengosongan baterai.

Dalam hal kepraktisan untuk mencapai sistem real-time
dalam aplikasi tertanam, model yang diusulkan menggunakan
data baterai terukur dan JST. Data baterai terukur, seperti arus
dan tegangan, biasanya diukur dalam BMS. Dengan
menggunakan sinyal ini, SOC dapat diestimasi secara real-time
tanpa memerlukan sensor tambahan, sehingga mengurangi
biaya dan kompleksitas. Makalah ini juga telah disimulasikan
dalam aplikasi real-time. Eksperimen dilakukan menggunakan
sistem tertanam dan diberikan data baterai aktual.

II. STRUKTUR DATASET

Makalah ini menggunakan kumpulan data baterai yang
disediakan oleh BEXEL, sebuah perusahaan baterai terkemuka,
hanya untuk tujuan penelitian dan pengembangan [19].
Kumpulan data dikumpulkan dari fasilitas pengujian baterai di
BEXEL menggunakan baterai Li-ion. Data ini terdiri atas lebih
dari 50.000 titik data untuk setiap set data baterai dan direkam
selama enam bulan. Kumpulan data ini mencakup pengukuran
tegangan, arus, dan kapasitas, yang terdiri atas tiga profil
operasi yang berbeda pengisian, pemakaian, dan waktu
istirahat. Makalah ini menggunakan dua dataset baterai yang
berbeda yang disebut sel BEXEL #7 dan BEXEL #13. Untuk
mengidentifikasi sel, BEXEL menetapkan nomor ini sebagai
ID sel. Profil dataset dari dua data baterai tercantum dalam
Tabel I.

Seperti tercantum dalam tabel, sel BEXEL #7 dan #13
memiliki nilai arus konstan dalam proses pengisian dan
pengosongan. Hal ini disebabkan metode yang digunakan
untuk mengukur dataset saat pengisian adalah metode constant
current constant voltage (CCCV) dan saat pengosongan adalah
metode constant current (CC). Secara khusus, pada fase
pengisian daya, pengisi daya akan mulai mengisi daya baterai
menggunakan mode CC terlebih dahulu. Ketika tegangan
baterai mencapai nilai tegangan yang lebih tinggi, pengisi daya
secara otomatis berubah ke mode CV dan akan terus mengisi
daya hingga arus pemutusan baterai tercapai. Pada fase
pengosongan, baterai dikosongkan menggunakan mode CC.
Metode pengisian CCCV digunakan untuk menghindari
pengisian yang berlebihan [20]. Mode CCCV pada fase
pengisian dan mode CC pada fase pengosongan baterai
ditunjukkan pada Gambar 1.

Dalam hal konfigurasi dataset selama pelatihan model,
digunakan 149.278 sampel sel BEXEL #7, yang dibagi secara
acak menjadi tiga set sebagai berikut: 70% (104.494 sampel)
untuk pelatihan, 15% (223.92 sampel) untuk validasi, dan 15%
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Gambar 2. Diagram alir estimasi SOC berbasis ANN.

(22.392 sampel) untuk pengujian. Data sel BEXEL #7 yang
tersisa digunakan untuk pengujian dalam proses estimasi SOC
online. Skema ini dilakukan kembali menggunakan sel BEXEL
#13.

lll. SISTEM ESTIMASI SOC BERBASIS JST

Makalah ini bertujuan untuk mengembangkan estimasi
SOC untuk aplikasi tertanam hanya menggunakan pengukuran
arus dan tegangan tanpa mengandalkan pengukuran SOC
langsung. Hal ini dilakukan karena pengukuran langsung SOC
dapat membutuhkan banyak biaya dan sulit diperoleh dalam
aplikasi tertanam. Oleh karena itu, dalam aplikasi tertanam,
estimasi SOC menggunakan pengukuran tidak langsung,
seperti sinyal arus dan tegangan yang mudah diperoleh dengan
menggunakan aplikasi tertanam, akan menguntungkan.

Dalam mengembangkan model estimasi SOC, model
berbasis matematika yang kompleksitas komputasinya lebih
rendah diuji untuk memodelkan sinyal SOC berikut. Proses
pengisian dan pengosongan diuji menggunakan pertumbuhan
eksponensial dan peluruhan linier. Hasil menunjukkan bahwa
solusi matematis hanya cocok untuk jangka waktu tertentu.
Namun, seiring bertambahnya usia baterai, sinyal SOC dapat
berubah secara berkala, sehingga sulit untuk menemukan
model matematis bentuk tertutup untuk jenis sinyal ini. Oleh
karena itu, estimasi SOC berbasis matematika tidak akan
berlaku untuk periode waktu atau kondisi baterai lain, dan
model matematika yang berbeda perlu dikembangkan untuk
skenario tersebut.

Berbeda dengan model matematis, model JST adalah
pendekatan yang lebih fleksibel yang dapat disesuaikan dengan
berbagai skenario dan kondisi. Makalah ini menggunakan
model JST untuk mengestimasikan SOC. Keseluruhan proses
diilustrasikan pada Gambar 2. Model yang diusulkan dibagi
menjadi dua proses utama: (1) proses offline yang berfokus
pada pelatihan model estimasi SOC dan (2) proses online yang
mengestimasikan SOC menggunakan model yang dilatih dan
sistem tertanam. Proses offline meliputi pengumpulan data,
praproses data, dan pelatihan model. Semua langkah dalam
proses offline hanya dilakukan satu kali. Pada saat yang sama,
proses online mencakup estimasi SOC dengan data baterai
aktual baru dan evaluasi kinerja. Untuk memvalidasi
keakuratan dan keandalan estimasi SOC yang diusulkan, nilai
SOC terukur dari dataset BEXEL digunakan sebagai ground
truth (y) dan dibandingkan dengan nilai SOC yang diestimasi
dari model.

A. PRAPROSES DATA

Data mentah yang dikumpulkan, seperti tegangan, arus, dan
kapasitas, diubah menjadi data dengan format yang berguna
dan efisien. Untuk melakukan praproses data, data kapasitas
yang dikumpulkan pertama kali digunakan untuk menghitung
SOC sebenarnya. SOC aktual didefinisikan sebagai rasio
kapasitas yang tersisa terhadap kapasitas maksimum atau
kapasitas awal [21], yang dinyatakan sebagai (1).
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TABEL Il
KORELASI ANTARA TARGET SOC DAN TEGANGAN
sOoC Tegangan Koefisien Korelasi

Semua Semua 0,3703

Hanya pengisian Hanya pengisian 0,8891

Hanya Hanya 0,7276
pengosongan pengosongan

_ [ e(®)-minQ ] 0
S0C = [—maw_mm x 100% 1)

dengan Q adalah kapasitas (Ah), minQ adalah kapasitas
minimum (Ah), maxQ adalah kapasitas maksimum (Ah), dan t
adalah waktu (s). Jumlah keseluruhan siklus yang diperoleh
pada proses ini adalah 434 siklus. SOC aktual yang diperoleh
digunakan dalam pelatihan dan pengujian estimasi SOC.
Tegangan, arus, dan SOC aktual digunakan dalam pembersihan
dan normalisasi data. Untuk menghindari underfitting, outlier
dihapus dari data menggunakan pembersihan data dan data
diskalakan ke nilai antara 0 dan 1 melalui normalisasi [22].
Dengan demikian, hasil praproses data adalah format data
tegangan, arus, dan SOC aktual yang efisien. Artinya, tidak ada
outlier dalam data ini dan nilainya antara O dan 1.

Data masukan dan target harus ditentukan untuk melatih
model estimasi SOC. Dalam makalah ini, data arus dan
tegangan dipilih sebagai masukan data latih, sedangkan data
SOC aktual dipilih sebagai data target. Tidak seperti data SOC
aktual, tegangan dan arus dapat diukur secara langsung selama
inferensi. Untuk meningkatkan akurasi, model estimasi SOC
dilatih dengan pengisian dan pengosongan secara terpisah.
Proses pelatihan model estimasi SOC dilakukan untuk dua
model estimasi SOC, yaitu estimasi SOC selama pengisian dan
pengosongan. Pada akhir proses, hasil pengisian dan
pengosongan digabungkan untuk mendapatkan hasil siklus
penuh.

Data tegangan selama pengosongan digunakan untuk
mengestimasikan SOC selama pengosongan, sedangkan data
tegangan selama pengisian digunakan untuk mengestimasikan
SOC pengisian. Data tegangan bukan satu-satunya fitur yang
digunakan pada fase pengisian. Data arus juga digunakan
sebagai fitur bersama dengan data tegangan. Hal ini dilakukan
karena dataset baterai sebenarnya menggunakan metode
pengisian CCCV, yang memvariasikan data arus dan tegangan
dalam proses pengisian. Sementara itu, pada proses pengisian,
hanya data tegangan yang berubah seiring waktu. Skema ini
memungkinkan model untuk mengurangi estimasi kesalahan
karena profil pengisian dan pengosongan yang berbeda. Hal ini
juga mengurangi  konsumsi memori dengan hanya
menggunakan fitur-fitur penting.

Makalah ini menghitung koefisien korelasi Pearson dari
variabel-variabel tersebut untuk menyoroti hubungan antara
tegangan masukan pemisah dan SOC target. Koefisien korelasi
Pearson mewakili korelasi linier antara dua tegangan fitur dan
data SOC target, yang diperoleh dengan menggunakan rasio
antara covariance dari data tegangan dan SOC dan product dari
standar deviasinya. Dengan kata lain, secara umum, hal ini
merupakan pengukuran kovarians yang dinormalisasi.
Koefisien korelasi Pearson antara data tegangan dan SOC
disajikan pada Tabel Il. Seperti yang tertera pada tabel,
koefisien korelasi semua SOC dan semua tegangan adalah
0,3703. Pada saat yang sama, hasil koefisien korelasi Pearson
yang memisahkan SOC dan tegangan masing-masing adalah
0,8891 dan 0,7276 untuk pengisian dan pengosongan. Hal ini
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TABEL Il
X a1 ™ a, =y PARAMETER KONSTAN MODEL JST YANG DIGUNAKAN
1,1 N4 21 Ny
- D ] D 7 Parameter Pengisian Pengosongan
L b1 3,0559 -2,1176
Masukan Lapisan tersembunyi Lapisan keluaran |W_l [0,1775 ‘2,9987] 2,7579
Gambar 3. Arsitektur jaringan JST yang digunakan. b 0,7396 0,2770
LW2 1 -2,1208 1,2974

menunjukkan bahwa kualitas fitur dapat ditingkatkan dengan
membagi SOC dan tegangan menjadi dua fase di seluruh siklus,
yaitu pengisian dan pengosongan. Fitur yang ditingkatkan
dapat berdampak positif pada kinerja model JST yang
digunakan dalam makalah ini. Dengan memasukkan fitur
berkualitas tinggi ini ke dalam model, model ini mampu
mengestimasikan nilai SOC dengan lebih akurat selama setiap
fase siklus baterai, yang mengarah pada peningkatan kinerja
secara keseluruhan.

B. MODEL TRAINING

Model JST digunakan untuk memodelkan lintasan SOC
aktual dan untuk memprediksi SOC aktual dengan memberikan
tegangan dan arus sebagai masukan data. Dalam pemilihan
masukan dan data target, data tegangan digunakan sebagai
masukan dan data SOC digunakan sebagai keluaran untuk
model estimasi SOC selama pengosongan. Data tegangan dan
arus digunakan sebagai masukan dan data SOC digunakan
sebagai keluaran untuk estimasi model SOC selama pengisian.
Karena penggunaan sejumlah besar neuron tersembunyi
meningkatkan kompleksitas model, satu neuron tersembunyi
JST digunakan untuk membangun model estimasi SOC dengan
mempertimbangkan persyaratan aplikasi real-time.

Avrsitektur jaringan dari model JST ditunjukkan pada
Gambar 3. Seperti yang ditunjukkan, jaringan feedforward dua
lapis dengan fungsi transfer sigmoid pada lapisan tersembunyi
dan fungsi transfer linier pada lapisan keluaran membentuk
desain jaringan JST. Matriks bobot lapisan dan matriks bobot
masukan digunakan untuk menghubungkan setiap lapisan LW.
Masukan X mewakili tegangan dan arus; by dan b, adalah nilai
bias untuk lapisan 1 pada larik (Nx1) dan lapisan 2 pada larik
(1x1); dan N adalah jumlah lapisan tersembunyi. Nilai keluaran
(az) mewakili estimasi SOC. Selain itu, persamaan yang
mewakili arsitektur JST diberikan sebagai berikut.

a, = tansig(IW = X + b1)) (2)

y = LW x (tansig(IW = X + b1)) + b2 ?3)
2

Q=Y = ((1+exp (—2*(B*X+b1)) - 1) +b2. “)

Parameter model pada (4) diperoleh selama proses
pelatihan. Data masukan X merepresentasikan data tegangan
dan arus, sedangkan data target y merepresentasikan SOC
sebenarnya. Selama proses pelatihan, model yang diusulkan
belajar memetakan data masukan ke data target dengan
menyesuaikan parameternya untuk meminimalkan kesalahan
estimasi pada set pelatihan. Setelah dilatih, model yang
diusulkan dapat digunakan untuk memperkirakan SOC secara
real-time hanya dengan memasukkan pengukuran tegangan
dan arus.

Dalam pelatihan model estimasi SOC, digunakan algoritma
pelatihan Levenberg-Marquardt. Algoritma pelatihan ini
mempertimbangkan hasil generalisasi dalam proses pelatihan
[23]. Secara khusus, ketika generalisasi mencapai plateau,
proses pelatihan berakhir secara otomatis. Kenaikan mean
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square error (MSE) dari sampel validasi dapat digunakan
untuk mengilustrasikan perbaikan generalisasi. Kenaikan MSE
pada set validasi selama pelatihan dapat menjadi tanda bahwa
model dapat lebih digeneralisasikan dan tidak terlalu rentan
terhadap overfitting. Jumlah perbedaan kuadrat antara SOC
aktual dan yang diproyeksikan dikenal sebagai MSE dan
didefinisikan dalam (5).

Y
MSE = %ZIL'V:I (Yi - yi) (5)

dengan y; dan j; masing-masing adalah SOC aktual dan
estimasi SOC, sedangkan N adalah jumlah sampel. Nilai MSE
dan regresi R adalah metrik kinerja yang digunakan untuk
mengevaluasi hasil pelatihan. Perhitungan selisih kuadrat rata-
rata antara keluaran dan target menghasilkan MSE, seperti
yang terlihat pada (5). Nilai regresi R mengacu pada korelasi
antara keluaran dan target.

Nilai regresi R menunjukkan jumlah variasi yang
proporsional dalam respons SOC nyata, yang dijelaskan oleh
tegangan masukan dan data arus yang disediakan. Jumlah
variabilitas antara masukan yang diberikan dan SOC aktual
yang dapat dijelaskan oleh model regresi linier meningkat
dengan meningkatnya nilai R regresi. Dengan kata lain, nilai R
= 1 menunjukkan hubungan yang kuat, sedangkan nilai 0

menunjukkan hubungan acak. Nilai R untuk regresi
didefinisikan sebagai (6).
2 SR _ 4 _SSE
R* = SST SST )

dengan R?adalah nilai regresi R, SSE adalah jumlah kesalahan
kuadrat, SSRadalah jumlah regresi kuadrat, dan SST adalah
jumlah total kuadrat. Nilai MSE dan R antara masukan yang
diberikan dan SOC aktual (target) untuk pelatihan, validasi, dan
pengujian, masing-masing kurang dari 2,2 dan 0,9. Hal ini
menunjukkan bahwa model perkiraan SOC terlatih umumnya
akurat untuk semua set data, dengan nilai R 0,9 di setiap kasus.

Keluaran akhir dari proses pelatihan adalah fungsi beserta
parameter yang digunakan untuk mengestimasi SOC.
Konstanta JST yang dihasilkan dari model estimasi SOC yang
diusulkan ditunjukkan pada Tabel Ill. Parameter ini meliputi
nilai bias untuk lapisan 1 dan lapisan 2, bobot masukan, dan
bobot lapisan untuk pengisian dan pengosongan. Nilai optimal
dari parameter ini digunakan sebagai fungsi untuk
memperkirakan SOC baterai.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dilakukan estimasi berbasis simulasi (offline) dan estimasi
online terhadap model yang diusulkan. Estimasi SOC offline
dilakukan pada MATLAB, sedangkan estimasi SOC online
dijalankan pada Simulink MATLAB dan perangkat Edge
C2000 F28379D.

C2000 adalah papan mikrokontroler yang dapat digunakan
untuk berbagai aplikasi. Papan C2000 digunakan untuk
melakukan dua tugas, yaitu akuisisi dan pemrosesan data.
Akuisisi data meliputi proses pengambilan sampel sinyal
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Gambar 4. Hasil estimatisi dengan dataset BEXEL, (a) pengisian, (b)
pengosongan.

analog yang mencoba mengukur bentuk fisik sebenarnya dari
baterai dan juga mengubah sinyal analog sampel menjadi nilai
numerik digital yang dapat diproses oleh komputer. Dalam
makalah ini, akuisisi data dilakukan untuk mengukur dan
mengumpulkan nilai tegangan dan arus untuk proses pengisian
dan pengosongan. Tugas lain dari papan C2000 adalah
pemrosesan data yang meliputi estimasi SOC.

A. HASIL UJI MODEL BERBASIS SIMULASI (OFFLINE)

Hasil estimasi SOC yang diusulkan selama pengisian
ditunjukkan pada Gambar 4(a). Sumbu x mewakili waktu,
sedangkan sumbu y mewakili persentase SOC. Seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 4(a), garis hitam adalah SOC
sebenarnya, sedangkan garis merah adalah estimasi SOC.
Angka tersebut menunjukkan bahwa model yang diusulkan
dapat menangkap SOC aktual selama pengisian daya. Model
yang diusulkan mampu memperkirakan SOC aktual dengan
akurasi tinggi pada awal proses pengisian. Akurasi berkurang
saat baterai hampir terisi penuh. Akurasi yang menurun
disebabkan oleh kurva SOC yang dinamis pada bagian akhir
proses pengisian.

Selanjutnya, hasil estimasi SOC selama pengosongan
ditunjukkan pada Gambar 4(b). Model yang diusulkan mampu
memperkirakan lintasan SOC yang sebenarnya. Akurasi model
yang diusulkan pada awal pengosongan lebih kecil daripada di
tengah pengosongan. Hal ini terjadi karena

Muhammad Adib Kamali: Sistem Estimasi State of ...

100
80f Y
/
/7
7/
L s
60 re
~ '
40 o /
-
g ~ !
e o |
8 20F N *  Target
n ] — — Masukan gabungan
0 * Usulan
20 F v
-40

0 200 400 600 800 1.000 1.200 1.400 1.600 1.800 2.000

‘Waktu (s)

(a)

SOC (%)
8 3

« Target

8

——-Masukan gabungan

" Usulan

20 L L L L L L " L
0 200 400 600 800 1.000 1.200 1,400 1.600 1.800

Wakiu (s)
(b)

Gambar 5. Hasil estimasi menggunakan metode yang diusulkan dan metode
masukan gabungan, (a) BEXEL#7, (b) BEXEL #13.

pengosongan/pemakaian baterai terjadi dengan profil arus
konstan dinamis, berbeda dengan hasil estimasi SOC saat
pengisian, yang memiliki akurasi paling tinggi di awal
pengisian.

Dalam percobaan, makalah ini juga melakukan estimasi
SOC berdasarkan JST dengan gabungan masukan pengisian
dan pengosongan yang dinotasikan sebagai gabungan estimasi
SOC berbasis masukan. Hasil dari metode yang diusulkan
dibandingkan dengan metode berbasis masukan gabungan.
Hasil sampel dari kombinasi metode berbasis masukan dan
model yang diusulkan ditunjukkan pada Gambar 5(a) dan
Gambar 5(b), yang masing-masing menggunakan sel BEXEL
#7 dan #13. Seperti yang ditunjukkan pada gambar, SOC aktual,
hasil masukan gabungan, dan usulan (masukan terpisah)
direpresentasikan menggunakan titik hitam, garis merah, dan
segitiga kuning. Angka tersebut menunjukkan bahwa hasil
masukan gabungan jauh dari SOC yang sebenarnya. Sementara
itu, hasil model yang diusulkan dapat mengestimasikan SOC
sebenarnya untuk pengisian dan pengosongan. Ini juga
menunjukkan bahwa metode yang diusulkan mengurangi
kesalahan estimasi, yang menunjukkan bahwa metode ini lebih
kuat dan akurat.

Metode berbasis masukan gabungan menganggap
pengisian dan pengosongan sinyal sebagai masukan tunggal ke
model, yang dapat menghasilkan model estimasi SOC yang
lebih kompleks dan kurang akurat. Di sisi lain, model estimasi
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TABEL IV
PERBANDINGAN KINERJA METODE YANG DIUSULKAN DENGAN METODE
DASAR
Metrik Sel Masukan Baseline l\/}l/e:rc])ge

Kinerja # Gabungan [12] Diusulkan
7 18,10 1,45
MAE 13 28,10 549 2,23
7 21,82 2,83
RMSE 13 22,29 6.87 1,49
7 43,03 9,90
MAPE 13 2,73 165 8,87

SOC yang diusulkan memisahkan sinyal pengisian dan
pengosongan dan menggunakannya sebagai masukan terpisah
ke model, yang memungkinkan model menjadi lebih sederhana
dan lebih akurat. Selanjutnya, hasil menunjukkan bahwa
metode yang diusulkan dapat secara akurat mengestimasikan
SOC aktual untuk proses pengisian dan pengosongan. Hal ini
penting untuk estimasi SOC real-time dalam aplikasi tertanam
karena memungkinkan estimasi SOC yang akurat dan andal
selama siklus pengisian dan pengosongan.

Untuk mengevaluasi keakuratan model yang diusulkan,
makalah ini menggunakan mean absolute error (MAE) sebagai
metrik Kinerja utama, yang biasa digunakan dalam analisis
regresi. Selain itu, dua metrik lain yang banyak digunakan,
yaitu root mean square erorr (RMSE) dan mean absolute
percentage error (MAPE), juga digunakan untuk mengevaluasi
keakuratan model yang diusulkan. RMSE dan MAPE sering
digunakan untuk mengevaluasi keakuratan model peramalan
[24]. Metrik ini dapat memberikan wawasan lebih lanjut
tentang kinerja model [24]. Rumus untuk MAE, RMSE, dan
MAPE adalah sebagai berikut.

MAE = 3, |(v; = 99 (10)
1 . — 1.)2
RMSE = \/;Zﬁil SO (11)
100 lyi—il
MAPE = == ﬁl% (12)

dengan y; dan y; adalah SOC aktual dan estimasi SOC, serta
Nadalah jumlah keseluruhan sampel.

Makalah ini memperhitungkan proses pengisian dan
pengosongan dinamis, yang merupakan karakteristik unik dari
setiap jenis baterai. Dengan memasukkan karakteristik dinamis
ini, model estimasi SOC yang diusulkan dapat memperkirakan
SOC baterai dengan lebih akurat, yang pada gilirannya
meningkatkan kekokohan estimasi SOC. Selain itu, model
estimasi SOC yang diusulkan menggunakan estimasi SOC
berbasis data dengan data baterai terukur dan JST, yang juga
berkontribusi pada peningkatan ketahanan model. Metode
berbasis data kurang sensitif terhadap perubahan karakteristik
baterai dan lebih mudah beradaptasi dengan jenis baterai yang
berbeda. Secara umum, metode yang diusulkan meningkatkan
ketangguhan estimasi SOC dengan memasukkan karakteristik
dinamis baterai dan menggunakan model JST, yang dapat
menangani hubungan nonlinier dan beradaptasi dengan jenis
baterai yang berbeda.

Hasil estimasi error komputasi menggunakan sel BEXEL
#7 dan #13 ditunjukkan pada Tabel 1VV. Model yang diusulkan,
yang memisahkan pengisian dan pengosongan, menunjukkan
kinerja yang jauh lebih baik daripada masukan gabungan. Nilai
MAE, RMSE, dan MAPE untuk metode masukan gabungan
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Gambar 6. Konfigurasi percobaan estimatasi online, (a) model Simulink
MATLAB, (b) mikrokontroler real-time C2000.

untuk sel #7 masing-masing adalah 18,10, 21,82, dan 43,03;
sedangkan model yang diusulkan mengurangi nilai ini menjadi
1,45, 2,83, dan 9,90. Model yang diusulkan memiliki kinerja
yang lebih baik karena telah dikembangkan dengan
mempertimbangkan dinamika pengisian dan pengosongan.
Dengan kata lain, makalah ini hanya menggunakan masukan
yang memiliki hubungan kuat antara masukan dan SOC aktual
target. Hubungan yang kuat antara masukan dan target
memungkinkan terjadinya peningkatan akurasi estimasi.
Perbandingan kinerja menggunakan sel #13 menunjukkan tren
yang sama dengan sel #7. Metode yang diusulkan memiliki
kesalahan yang lebih rendah daripada masukan gabungan
untuk semua metrik kinerja MSE, RMSE, dan MAPE.

Makalah ini memilih model SOC yang disarankan dalam
model dasar [12] sebagai tolok ukur untuk menampilkan
peningkatan akurasi dan ketahanan yang dicapai oleh model
yang diusulkan. Model ini dipilih sebagai baseline karena
model ini juga menggunakan model berbasis JST untuk
memperkirakan SOC, mirip dengan model yang diusulkan.
Namun, berbeda dengan model yang diusulkan, baseline
mengabaikan dinamika profil pengisian dan pemakaian dan
tidak menekankan pengembangan estimasi SOC untuk aplikasi
tertanam. Selanjutnya, model baseline terdiri atas dua neuron
lapisan masukan, sembilan neuron lapisan tersembunyi, dan
satu neuron lapisan keluaran. Lapisan masukan dan keluaran
menggunakan tegangan terminal, arus pelepasan, dan SOC
baterai. Menurut hasil yang disajikan pada Tabel 1V, dapat
disimpulkan bahwa model yang diusulkan mengungguli model
dasar dalam hal MAE, RMSE, dan MAPE, dengan nilai yang
lebih rendah menunjukkan akurasi yang lebih baik. Secara
khusus, model yang diusulkan menghasilkan nilai MAE,
RMSE, dan MAPE yang lebih rendah untuk sel #7 (1,45, 2,83,
dan 9,90) daripada metode masukan gabungan (5,49, 6,82, dan
16,5). Perbandingan kinerja menggunakan sel #13
menunjukkan tren yang sama dengan sel #7.
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(b)

Gambar 7. Sampel dari hasil estimasi online, (a) pengisian, (b) pengosongan.

B. HASIL UJI MODEL BERBASIS SISTEM TERTANAM

(ONLINE)

Untuk memvalidasi kepraktisan model yang diusulkan,
proses estimasi online dijalankan pada platform target C2000.
Secara khusus, model yang diusulkan yang telah dikonversi ke
platform Simulink, seperti pada Gambar 6(a), diunggah ke
C2000. Konfigurasi percobaan untuk estimasi online
diperlihatkan pada Gambar 6(b). Estimasi online dimulai
dengan akuisisi data tegangan dan arus. Tegangan dan arus
sebagai masukan dikumpulkan setiap detik. C2000 adalah
papan mikrokontroler yang dapat digunakan untuk berbagai
aplikasi. Papan C2000 digunakan untuk melakukan dua tugas,
yaitu akuisisi dan pemrosesan data.

Akuisisi data meliputi proses pengambilan sampel sinyal
analog yang berupaya mengukur bentuk fisik baterai
sebenarnya dan juga mengubah sinyal analog sampel menjadi
nilai numerik digital yang dapat diproses oleh komputer.
Dalam hal ini, akuisisi data dilakukan untuk mengukur dan
mengumpulkan nilai tegangan dan arus untuk proses pengisian
dan pengosongan. Tugas lain dari papan C2000 adalah
pemrosesan data.

Estimasi online dimulai dengan akuisisi data tegangan dan
arus. Tegangan dan arus sebagai masukan dikumpulkan setiap
detik. Kemudian, data masukan ini digunakan untuk
mengestimasikan SOC. Untuk mengevaluasi kinerja model
yang diusulkan, hasil estimasi online dibandingkan dengan
SOC sebenarnya. Hasil estimasi online dari metode yang
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diusulkan ditunjukkan pada Gambar 7(a) dan Gambar 7(b).
Angka-angka yang ditampilkan pada gambar tersebut
menunjukkan sampel estimasi SOC dan SOC aktual selama
pengisian dan pengosongan. Sumbu x dan sumbu y masing-
masing mewakili pengukuran waktu dalam detik dan SOC
dalam persentase. Seperti yang ditunjukkan pada gambar,
model yang diusulkan dapat menangkap SOC sebenarnya
mulai dari awal hingga akhir proses pengisian dan
pengosongan.

Hasil estimasi juga mengungkapkan bahwa model yang
diusulkan cocok untuk aplikasi real-time. Ini terjadi karena
metode yang diusulkan menggunakan model dengan
kompleksitas komputasi yang lebih kecil dan data terukur,
seperti arus dan tegangan. Waktu inferensi terjadi setiap detik.
Hal ini membuktikan bahwa model yang diusulkan dapat
mengatasi dua tantangan utama dalam estimasi SOC real-time.
Pertama, model yang diusulkan menghilangkan kebutuhan
akan fitur komputasi yang mahal dan rumit dengan
menggunakan parameter baterai yang mudah diukur. Kedua,
model ini mengurangi ketergantungan pada perangkat lunak
tertentu. Model estimasi SOC berbasis JST yang diusulkan,
yang awalnya mengandalkan perangkat lunak MATLAB,
berhasil diubah menjadi model mandiri yang hanya
membutuhkan sistem operasi untuk beroperasi. Pencapaian ini
sangat penting karena memungkinkan model yang diusulkan
dapat dengan mudah diimplementasikan pada sistem tertanam
apa pun tanpa memerlukan perangkat lunak tambahan. Dengan
menghilangkan persyaratan kebutuhan akan perangkat lunak
tertentu, model yang diusulkan menjadi lebih praktis dan
mudah digunakan. Konversi ini tidak mengurangi akurasi dan
kinerja model yang diusulkan, seperti yang ditunjukkan oleh
hasil percobaan. Keberhasilan proses konversi ini menegaskan
kelayakan dan kepraktisan model yang diusulkan untuk
estimasi SOC real-time dalam sistem tertanam.

V. KESIMPULAN

Makalah ini mengusulkan pendekatan alternatif untuk
meningkatkan akurasi, ketahanan, dan kepraktisan estimasi
SOC untuk aplikasi tertanam. Makalah ini menunjukkan bahwa
dengan mempertimbangkan proses pengisian dan pengosongan
dinamis, akurasi dan ketahanan estimasi dapat meningkat.
Hasil menunjukkan bahwa model yang diusulkan berhasil
mereduksi nilai MSE, RMSE, dan MAPE. Ini menunjukkan
bahwa model tersebut memiliki akurasi yang lebih tinggi dan
kinerja yang lebih baik dalam memprediksi SOC. Algoritma
deep learning lanjutan dapat digunakan untuk mencapai
akurasi yang lebih tinggi. Dalam hal kepraktisan, model yang
diusulkan menggunakan model JST dengan kompleksitas
komputasi rendah dan data terukur. Skema ini digunakan untuk
memastikan bahwa sistem yang diusulkan cocok untuk aplikasi
real-time.
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