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ABSTRAK

Penggunaan panel surya sebagal sumber energi terbarukan membutuhkan baterai
sebagai tempat penyimpanan energi. Penggunaan baterai secara terus menerus,
dapat menyebabkan pengurangan kapasitas dan penurunan performa. Untuk
mengatasi permasalahan tersebut, diperlukan sistem estimasi nilai State of Charge
(SOC) pada baterai yang berfungsi untuk mengontrol kondisi charge, agar
performa baterai tetap optimal, Pada penéelitian dikembangan suatu sistem
estimasi SOC pada baterai jenis lead acid, dengan metode algoritma Elman
Recurrent Neural Network (ERNN). Keunggulan yang terkait dengan metode ERNN
meljputi proses iterasi menjadi lebih cepat, peningkatan kecepatan pembaruan
parameter, dan pencapaian konvergensi yang lebih cepat. Hasil dari penelitian
estimasi SOC pada baterai lead acid 12V, 12Ah dengan menggunakan algoritma
ERNN sebesar 0.101% sedangkan dengan algoritma Feedforward Backpropagation
sebesar 0.767%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma ERNN lebih efisien
dalam mengestimasi nilai SOC pada baterai lead acid.

Kata kunci: Baterai, Elman Recurrent Neural Network, Panel Surya, State of
Charge; Lead Acid

ABSTRACT

Using solar panels as a renewable energy source requires batteries as energy
storage. Continuous use of batteries can result in reduced capacity and
performance degradation. Based on these problems, a State of Charge (SOC)
estimation system is needed for the battery to control charge conditions so that
battery performance remains optimal. In this research, a SOC estimation system
was developed for lead acid battery using the Elman Recurrent Neural Network
(ERNN) algorithm. The advantage of the ERNN method is that the iteration process
Is faster, the parameter update speed is increased, and convergence is faster. The
results of the SOC estimation for a 12V, 12Ah lead acid battery using the ERNN
algorithm were 0.101%, while the Feedforward Backpropagation algorithm
resulted in 0.767%. The ERNN algorithm is more efficient in estimating the SOC
value of a lead acid battery.

Keywords: Battery, Eiman Recurrent Neural Network, Solar Panel, State of
Charge, Lead Acid
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1. PENDAHULUAN

Energi matahari merupakan sumber energi yang tak terbatas dan abadi, yang dapat digunakan
sebagai sumber energi alternatif untuk menghasilkan listrik melalui penggunaan panel surya
(Ula & Rahmadani, 2023). Dalam pemanfaatan panel surya sebagai sumber energi
terbarukan, diperlukan penggunaan baterai sebagai tempat penyimpanan energi untuk sistem
terpusat atau off-grid (Damiri, dkk, 2023). Penggunaan baterai ini berguna karena baterai
memiliki kemampuan untuk menyimpan energi listrik sesuai dengan kapasitasnya. Selama
penggunaan baterai, akan terjadi siklus pengisian dan pengosongan energi yang berlangsung
secara periodik. Penggunaan baterai secara terus menerus, dapat menyebabkan pengurangan
kapasitas dan penurunan performa (Fajrianingrum, dkk, 2022). Baterai yang rusak dapat
disebabkan oleh penggunaan yang tidak optimal, dimana kapasitas baterai dapat menjadi
kosong atau terlalu penuh, sehingga mengakibatkan baterai menjadi terlalu panas
(overheating) serta dapat mengurangi umur baterai (Lindgren & Lund, 2016). Oleh karena
itu, penting untuk menjaga baterai dari masalah seperti overcharge, undercharge (Hauck &
Kurrat, 2018), overcurrent, short circuit (Ouyang, dkk, 2018), serta variasi suhu
(Lebkowski, 2017), agar baterai dapat bertahan lama. Untuk mengatasi permasalahan
tersebut, diperlukan suatu sistem yang mampu memperkirakan nilai State of Charge (SOC)
pada baterai dengan tujuan menjaga performa baterai tetap optimal, serta melindungi baterai
dari kelebihan dan kekurangan muatan yang dapat menyebabkan umur baterai menjadi
pendek (Afandi, dkk, 2022). Sistem estimasi SOC dapat mengontrol kondisi pengisian dan
pengosongan baterai. SOC diartikan sebagai nilai rasio antara kapasitas baterai yang masih
tersisa dan kapasitas nominal yang dimilikinya (sisa daya) (Sutedjo, dkk, 2019).

Didalam implementasinya, nilai SOC tidak bisa secara langsung diukur. Oleh karena itu, telah
dilakukan berbagai penelitian yang bertujuan untuk melakukan estimasi SOC dengan
menggunakan beberapa metode yang tersedia. Metode coulomb counting ini memanfaatkan
pembacaan arus pada saat proses pengisian dan pengosongan baterai untuk mengestimasi
muatan coulomb melalui integral arus. Namun, metode ini memiliki kelemahan yang perlu
diperhatikan, yaitu kemungkinan terjadinya akumulasi error atau galat dalam hasil estimasi
SOC dikarenakan ketergantungan pada hasil pembacaan sensor arus (Ningrum, dkk, 2021).
Penelitian lain menerapkan metode Open Voltage Circuit (OCV) yang hanya dapat
diimplementasikan ketika baterai tidak terhubung dengan sumber daya atau beban. Hal ini
menjadi sebuah hambatan, mengingat bahwa proses pengisian dan pengosongan baterai
berlangsung secara kontinu (Pillai, dkk, 2022). Penelitian selanjutnya yaitu estimasi nilai
SOC menggunakan Kalman Fifter, dimana algoritma ini sangat kompleks sehingga
menyebabkan ketidakstabilan numerik serta pada metode ini sangat bergantung pada
pemodelan baterai dan kepresisian sensor-sensor (Afandi, dkk, 2020). Pengembangan
metode estimasi SOC selanjutnya yaitu menggunakan Adaptive Neuro Fuzzy Inference System
(ANFIS). Metode ini memiliki performa yang lebih buruk ketika menghadapi data dengan
tingkat kebisingan yang tinggi atau nonlinier. Hal itu dikarenakan ANFIS lebih sensitif terhadap
data yang tidak terstruktur dan tidak beraturan (Nurdiansyah, dkk, 2022). Dalam konteks
yang berbeda, Neural Network sebagai suatu metode Machine Learning memiliki kemampuan
untuk secara akurat memperkirakan hubungan ron/inier antara masukan dan keluaran melalui
pembentukan model berdasarkan data pembelajaran (Trinandana, dkk, 2020). Salah satu
jenis algoritma Neural Network adalah Feedforward Backpropagation, yang mana memiliki
kelemahan vyaitu proses iterasinya lambat dan tidak ada /ayer tambahan yang dapat
menghafalkan aktivitas sebelumnya sehingga tidak ada /ayer yang digunakan untuk
memperbaiki pembelajaran sebelumnya (Qays, dkk, 2022).
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Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan suatu sistem estimasi nilai State of Charge
(SOC) pada baterai jenis /ead acid dengan menggunakan algortima E/lman Recurrent Neural
Network. Sistem estimasi SOC ini memiliki kemampuan untuk menambahkan /ayer neuron
context yang dapat memberikan pola unit tersembunyi yang akan diumpankan kembali ke
dirinya sendiri. Hal ini memungkinkan proses iterasi menjadi lebih cepat, peningkatan
kecepatan pembaruan parameter, dan pencapaian konvergensi yang lebih cepat, serta
memberikan tingkat akurasi yang tinggi dalam memperkirakan nilai SOC (Li, dkk, 2021).

2. METODE

Sistem ini merancang suatu alat estimasi nilai SOC pada baterai jenis /ead acid dengan
algoritma Elman Recurrent Neural Network. Perancangan sistem pada penelitian ini dimuat
pada diagram blok secara menyeluruh pada Gambar 1.
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Gambar 1. Blok Diagram Sistem

Hasil data pengukuran nilai arus dan tegangan pada saat kondisi charging akan dijadikan input
training data dengan tambahan parameter waktu pengisian yang nantinya diproses
menggunakan metode algoritma E/man Recurrent Neural Network sebagai monitoring level
kapasitas baterai dan estimasi waktu lama pengisian hingga mencapai tegangan maksimum
baterai. Sedangkan untuk proses discharging, ketika baterai sudah penuh maka baterai akan
menyuplai beban yaitu lampu, maka energi yang tersimpan pada baterai akan berkurang.

2.1 Sistem Solar Panel

Pada umumnya, solar panel berfungsi untuk mengkonversi intensitas sinar matahari menjadi
energi listrik. Daya listrik yang dihasilkan oleh solar panel saat menerima cahaya berasal dari
kemampuan perangkat solar panel untuk menghasilkan tegangan dan mengalirkan arus
melalui beban yang diberikan. Kemampuan ini tersajikan melalui sebuah kurva yang dikenal
sebagai kurva arus-tegangan (I — V). Kurva karakteristik solar panel I — V menggambarkan
beberapa parameter penting, termasuk arus hubung singkat (I,.), tegangan rangkaian terbuka
(Voc), dan serta MPP (Vi Inp), Yang memiliki pengaruh signifikan terhadap karakteristik

panel tersebut. Gambar 2 merupakan bentuk kurva karakteristik 1 — V pada panel surya.
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Gambar 2. Karakteristik Panel Surya Berdasarkan KurvaI -V

Ketika panel surya beroperasi, dapat dilakukan pengukuran terhadap parameter daya yang
diperoleh melalui pergeseran nilai keluaran arus dan tegangan pada kurva I-V. Namun, dalam
situasi sebenarnya, terdapat beberapa faktor yang dapat mengakibatkan nilai keluaran panel
surya tidak mencapai tingkat maksimumnya, di antaranya adalah perubahan suhu yang
fluktuatif dan variasi intensitas sinar matahari. Tabel 1 adalah parameter panel surya yang
digunakan.

Tabel 1. Parameter Panel Surya

Parameter Value
Maximum Power (Pmax) 100 W
Maximum Power Current (Imp) 5.62 A
Maximum Power Voltage (Vmp) 17.8V
Open Circuit Voltage (Voc) 21.8V
Short Circuit Current (Isc) 6.05 A
Standard Test Condition 25°C,1000 W/m?

2.2 Estimasi State of Charge (SOC)

State of Charge (SOC) merupakan parameter yang menggambarkan perbandingan antara
kapasitas sisa baterai dengan kapasitas totalnya ketika baterai telah sepenuhnya diisi pada
kondisi standar yang seragam. Secara umum, SOC diwakili dalam bentuk persentase, di mana
100% menunjukkan kapasitas penuh dan 0% menunjukkan kapasitas kosong (Iskak, dkk,
2019). Estimasi SOC memiliki peranan yang sangat penting dalam aplikasi baterai karena
dapat mencegah gangguan tak terduga pada sistem dan mencegah terjadinya overcharge
(pengisian berlebih) dan overdischarge (pengosongan berlebih) yang dapat merusak baterai
secara permanen. Secara matematis, SOC dapat diungkapkan melalui Persamaan (1)
(Suyanto, dkk, 2021).

®
SOC % = (AZ

) x 100 (1)

n

Pada Persamaan (1), nilai Ah® merupakan kapasitas baterai pada waktu tertentu, sedangkan
Q, merupakan kapasitas nominal baterai. Nilai Ah® dapat diketahui melalui pembacaan
sensor arus. Akan tetapi, untuk menentukan nilai SOC pada baterai tidak dapat diukur secara
langsung. Oleh karena itu, pada penelitian ini digunakan aglortima ERNN untuk menentukan
nilai baterai. Metode ini dipilih karena tidak memerlukan data fisik baterai seperti hambatan
internal dan kapasitas.

2.3 Topologi Konverter Zeta

Konverter Zeta adalah jenis konverter DC-DC (direct current) yang berfungsi untuk pengatur
tegangan yang dapat meningkatkan atau menurunkan nilai tegangan DC keluaran, dengan
karakteristik ripple tegangan yang rendah karena menggunakan kapasitor keluaran yang
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memiliki kapasitas lebih besar (Sunarno, dkk, 2019). Dibandingkan dengan konverter Buck-
Boost atau Sepic, konverter Zeta memiliki efisiensi konversi yang lebih tinggi karena mampu
mengurangi kerugian daya pada dioda penyearah dan kerugian switching pada induktor
(Eviningsih, dkk, 2023). Konverter Zeta bekerja dalam keadaan continuous conduction
mode (CCM) (Febian, dkk, 2022).

a1 c1 L2
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Gambar 3. Rangkaian Zeta Converter

Seperti yang ditunjukan pada Gambar 3 diatas, bahwasannya rangkaian konverter Zeta terdiri
atas dua kapasitor dan dua induktor, satu w/rafast dioda, dan satu MOSFET P-channel
(Sutedjo, dkk, 2021). Dalam penelitian ini, sumber tegangan masukan DC yang tidak stabil
dari panel surya diubah melalui konverter Zeta menjadi 14.4 V, nilai maksimum yang
digunakan dalam proses pengisian baterai /ead acid. Nilai ini setara dengan 120% dari
kapasitas baterai 12V, 12 Ah. Selanjutnya, konverter tersebut mempertahankan tegangan
output untuk proses pengosongan baterai dengan Kontrol PI. Metode pengisian baterai yang
digunakan adalah Constant Voltage, di mana baterai diisi dengan tegangan konstan hingga
mencapai kapasitas penuh, sementara arusnya semakin menurun seiring pengisian (Irianto,
dkk, 2022).

Nilai tegangan masukan (V;,), tegangan keluaran (V,,;) dan duty cycle (D) dari konverter
ZETA pada kondisi CCM dapat diketahui melalui Persamaan (2).

Vi (2)

D

Vout = ——
out 1-D

Untuk menghitung arus ripp/e yang diinginkan, dapat menggunakan Persamaan (3).
AIL:rILXIin (3)

Dengan demikian nilai induktor L, dan L,dapat dihitung menggunakan Persamaan (4).

DXVin
Li=L=3"% 4

Untuk mengatasi rjpple tegangan diperlukan suatu kapasitor didalam rangkaian. Untuk
menentukan nilai kapasitor C,, C; dan C;,dapat diketahui dengan Persamaan (5), (6) dan (7).

AL

2= 8XAVy XF ®)
_ Dxlpys

G = AVey XF (6)
_ Dxloys

Cin - AVeinXF (7)

Berdasarkan hasil perhitungan yang telah dilakukan, Tabel 2 merupakan parameter komponen
pada rangkaian konverter Zeta.
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Tabel 2. Parameter Konverter Zeta

Parameter Simbol Nilai Satuan
Tegangan Masukan Vi 17.8 Volt
Tegangan Keluaran Vout 14.4 Volt

Arus Keluaran Loue 7.9418 A
Frekuensi F 40k Hz

Induktor 1 L, 156.891 uH

Induktor 2 L, 123.272 uH

Kapasitor 1 Cy 150 uF

Kapasitor 2 C, 220 uF
Kapacitor Masukan Cin 47 uF

2.4 Algoritma E/man Recurrent Neural Network (ERNN)

Elman Recurrent Neural Network (ERNN) adalah jenis jaringan Feedforward yang memiliki
kinerja prediksi yang lebih baik karena memiliki context /ayer yang tidak dimiliki oleh jaringan
saraf lainnya. Jika dibandingkan dengan Feedforward, ERNN memiliki tingkat akurasi yang
akurat untuk estimasi SOC (Yolcu, dkk, 2021).

4

- -

Gambar 4. Struktur E/man Recurrent Neural Network

Seperti yang ditunjuk pada Gambar 4, metode ini terbagi menjadi /nput layer, hidden layer,
context layer, dan output layer. Context /ayerbeban dari jaringan dapat mengirimkan informasi
keadaan dan memiliki kemampuan memori, yang dapat membantu ERNN untuk mendapatkan
prediksi yang lebih baik terutama dalam memecahkan masalah data deret dan deret waktu
(Kamanditya & Kusumoputro, 2020). Struktur dari ERNN membentuk koneksi antar
unitnya membentuk siklus yang terarah. Elman Neural Network merupakan jaringan tiga /ayer
dengan tambahan satuan set context layer. Terdapat koneksi dari hidden layer ke context
/ayer untuk perbaikan yang selalu menyimpan salinan nilai sebelumnya dari hidden /ayer.
Dengan demikian, jaringan dapat mempertahankan semacam keaadaan, memungkinkan
melakukan tugas prediksi urutan yang dapat melampaui perceptron multilayer standar
(Abdulrahman, dkk, 2021). Jaringan ERNN memliki parameter Feed Forward yang tetap,
tidak ada pengulangan dalam jalur input dan output.

Implementasi metode ERNN dalam estimasi nilai SOC, dibuat dengan cara pencarian data
pembelajaran berupa karakteristik arus pengisian pada baterai dan output target ERNN berupa
nilai SOC yang nantinya akan menghasilkan nilai estimasi. Untuk menjalankan sistem estimasi
SOC pada baterai /ead acid menggunakan metode ERNN maka diperlukan proses pembelajaran
atau /earning atau training. Dimana proses ini dilakukan dengan cara menentukan data yang
akan digunakan untuk /earning. Selanjutnya data tersebut di /earning menggunakan fitur
Neural Network Too/ (NNTool) pada MATLAB. Sehingga dapat diperoleh nilai dari bias dan
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bobot yang akan digunakan pada sistem. Beberapa data pembelajaran yang akan digunakan
pada sistem ini ditampilkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Data Pembelajaran E/man Recurrent Neural Network

Target SOC (%) Arus Masukan Pengisian (A) Tegangan Pengisian (V)
40 24 144
45 2.04 14.4
50 1.738 14.4
55 1.482 14.4
60 1.262 14.4
65 1.071 14.4
70 0.8958 14.4
75 0.7474 14.4
80 0.6089 14.4
85 0.4814 14.4
90 0.3712 14.4

Pada Tabel diatas terdapat 3 parameter yaitu arus, SOC, dan tegangan. Namun yang
digunakan untuk pembelajaran hanyalah data arus yang digunakan untuk masukan dan data
SOC digunakan untuk target, data tegangan tidak digunakan sebagai pembelajaran
dikarenakan nilai tegangan konstan. Data pembelajaran diambil dari SOC 40% dikarenakan
batas maksimal nilai pengosongan adalah 40% dan data maksimal pengisian diambil ketika
SOC 90%. Hal itu dikarenakan, ketika dilakukan pengambilan data pembelajaran diatas 80%
nilai tegangan tidak sesuai dengan setpoint yang telah ditentukan (Murdianto, dkk, 2019).
Pada penelitian ini menggunakan 2/ayer yaitu 1 hidden /ayer dengan jumlah neuron 10
menggunakan fungsi aktivasi fansig. Layer selanjutnya adalah output layer dengan jumlah
neuron 10 menggunakan fungsi aktivasi fansig. Gambar 5 merupakan hasil dari desain
arsitektur algoritma ERNN yang telah dibuat.

Inpu!(f) 3
4

1
/ 10 \

Gambar 5. Arsitektur Algoritma ERNN

H—l— | —0

Process Input 1 a(1)
% -
O —(]

a1} Process Output 1

Gambar 6. Diagram Algoritma Jaringan ERNN

Struktur diagram jaringan ERNN ditunjukan pada Gambar 6 yang terdiri dari beberapa
komponen penyusun vaitu, Process Input 1; Layer 1; Layer 2dan Process Output 1. Dari empat
komponen proses utama dari jaringan ERNN diatas, kemudian dibahas lebih detail untuk
mendapatkan persamaan ERNN yang nantinya digunakan sebagai proses perhitungan.
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Normaliasi data terdapat didalam proses input pada pembelajaran jaringan syaraf tiruan,
bertujuan untuk mendapatkan data yang mewakili data asli dengan nilai data yang lebih kecil,
tanpa menghilangkan karakteristiknya mendapatkan data yang mewakili data asli dengan nilai
data yang lebih kecil, tanpa menghilangkan karakteristiknya. Proses normalisasi dilakukan
melalui blok fungsi mapminmax. Dimana ketika blok tersebut dilihat lebih detail terdapat
persamaan yang digunakan untuk menghasilkan output tersebut yang dapat dilihat pada
Gambar 7. Nilai output normaliasi data pada blok mapminmax (x) dapat dilakukan
perhitungan Persamaan (8).

X = (u - xmin) X M + Ymin (8)

(X*max—Xmin)

u=xmin utymin 1
Y
X ¥

Subtract min x range y / range x Add min y

Gambar 7. Simulink Blok Mapminmax Normalisasi

Variabel X,,,;, dan X,,,, adalah nilai maksimal dan minimal dari input dari tegangan serta Y;,,4
bernilai 1 dan Y,,;,, bernilai -1. Blok fungsi mapminmax berfungsi untuk menstandartkan nilai
input agar dapat diolah oleh jaringan neural, selanjutnya hasil dari proses input 1 akan masuk
ke /ayer 1 dan selanjutnya menuju pada /ayer 2. Dimana dapat dilihat pada Gambar 8.

Gambar 7. Simulink Diagram Layer1

Berdasarkan Gambar 8 dapat diketahui bahwa pada diagram /ayer 1 terdapat blok fungsi
utama yaitu Weight, Bias, Netsum dan Tansig (fungsi aktivasi). Sebelum masuk ke /ayer 2,
terdapat blok fungsi aktivasi Tansig. Layer 1 pada ERNN disebut juga dengan "hidden layer”
atau lapisan tersembunyi. Pada /ayerini, terdapat beberapa unit yang menerima masukan dari
/ayer sebelumnya dan menghasilkan keluaran yang menjadi masukan bagi /ayer selanjutnya
(Belov, dkk, 2021). Layer 2 pada ERNN adalah output layer atau lapisan keluaran. Pada
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/ayer ini, setiap unit menerima masukan dari unit-unit pada Aidden /ayer dan menghasilkan
keluaran yang merupakan prediksi dari model untuk masukan yang diberikan (Laily, dkk,
2018). Pada /ayer 1 dapat dilakukan perhitungan menggunakan Persamaan (9).

net;(t) = X v x;() + X3 wjn yp(t— 1) + B; (9)

Setiap nilai unit Aidden layer (net;(t)) akan ditambahkan dengan nilai vektor input pada waktu
(®) (x;(t)) yang akan dikalikan dengan matriks bobot yang menghubungkan setiap unit pada
input layer (v;;) dan ditambahkan dengan nilai context layer (yy,(t — 1)) yang dikalikan matriks
bobot yang menghubungkan setiap unit pada Aidden /ayer (u;,), yang dijumlahkan dengan
vektor bias Aidden layer (B;). Fungsi aktivasi Tansig (tangent sigmoid) f (netj) sebagai
pengaktif neuron pada ERNN, dapat dilihat pada Gambar 9 dan dinyatakan Persamaan (10)
(11).

yi(®) = f(net; () (10)
f(net;) = H{;"“l (11)

£ =3 Sum Rediprocal Gain Sum

one onel

- - o

Gambar 9. Simulink Blok Tansig

Sedangkan untuk persamaaan /ayer 2 atau output layer adalah (12) (13).

net(t) = (X7 y;(© wi;) + Bi (12)
V() = g(net (1)) (13)

Setiap keluaran dari unit pada /ayer 2 pada waktu (t) pada (y;) akan ditambahkan output dari
setiap unit pada Aidden layer (y;) yang dikalikan dengan matriks bobot yang menghubungkan
setiap unit pada Aidden layer (wy;) dan dijumlahkan dengan vektor bias pada output layer
(By) Untuk mendapatkan nilai output layer, maka (net;) akan dilakukan perhitungan dalam
fungsi pengaktif menjadi (y;).

Denormalisasi pada ERNN merupakan proses untuk mengembalikan data yang telah
dinormalisasi ke dalam skala awalnya. Hal ini dilakukan untuk memperoleh hasil prediksi yang
dapat dipahami dan berguna dalam kehidupan sehari-hari. Nilai keluaran denormalisasi data
pada blok mapminmax (out_x) dapat dilihat pada Gambar 10 dan Persamaan (14) berikut.

out_x = <(net1 -Y,,) X M) + Xinin (14)

Ymax—Ymin

1 B U-ymin J@ B u+ximin »{(_1
’ Subtract min y Divide by range y Add min x

Gambar 10. Simulink Blok Mapminmax Denormalisasi
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian estimasi SOC menggunakan metode algoritma ERNN untuk mengestimasi level
baterai yang disimulasikan menggunakan software Simulink-Matlab. Pada simulasi ini terdapat
rangkaian konverter Zeta dimana keluarannya berupa nilai tegangan yang diatur konstan yang
digunakan untuk pengisian baterai. Berikut pada Gambar 11 merupakan rangakaian simulasi
dari estimasi nilai SOC pada baterai /ead acid menggunakan metode algoritma ERNN.
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Gambar 11. Rangkaian Estimasi SoC ﬁénggunakan Metode Algoritma ERNN

Pada Gambar 11 simulasi dari estimasi nilai SOC pada baterai /ead acid menggunakan metode
algoritma ERNN. Pengujian pertama dilakukan dengan memberikan tegangan konstan pada
baterai sebesar 14.4V. Selanjutnya, mengambil data arus pengisian dan nilai SOC yang
digunakan untuk pembelajaran data. Pengujian rangkaian konverter Zeta dirancang secara
close loop menggunakan kontrol PI dengan setpoint 14.4 V dan dilakukan pada saat solar
panel dalam keadaan Standard Test Condition (STC) dengan nilai suhu = 25 °C dan Iradiasi =
1000 W/m?2. Hasil pengujian konverter ditunjukkan pada Tabel 4

Tabel 4. Data Pengujian Zeta Converter C/ose Loop dengan Beban Baterai

Suhu (°C) Iradiasi (W/m?) SOC (%) Vout (V) Iout (A)

40 14.4 2.4
45 14.4 2.04

25 1000 50 14.4 1.738
55 14.4 1.482
60 14.4 1.262
65 14.4 1.071
70 14.4 0.8958
75 14.4 0.7474
80 14.4 0.6089
85 14.4 0.4814
90 14.4 0.3529

Dari Tabel 4 diatas dapat disimpulkan bahwa konverter dengan input solar panel dapat
mencapai tegangan setpoint yaitu 14.4V, serta keluaran tegangan yang sudah sesuai dengan
perhitungan pada saat perencanaan. Pada saat SOC rendah arus yang masuk pada baterai

ELKOMIKA - 873



Rakhmawati, dkk

tinggi dan semakin tinggi SOC maka arus yang lewat kecil, hal tersebut sudah sesuai dengan
teori.

7 ¥ Bilevel Measurements X
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é v B "X | v1ranstons . ¥ Overshoots / Undershoots
> Value Time do g 1, 4‘,??;-'[_!1 + Preshoot 0.538 %
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Mean 1.444e+01 + Slow Rate 26.063 (/ms) - Preshoot =
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Gambar 12. Gelombang Tegangan Simulasi C/ose Loop

Dari Gambar 12 dapat dilihat bahwa ketika sudah rangkaian close loop menggunakan beban
baterai maka nilai rise time nya lebih cepat dikarenakan sudah terdapat kontrol, maka
didapatkan nilai rise time sebesar 0.001207 ms dan gelombang tidak berosilasi. Sedangkan
untuk nilai overshoot didapatkan sebesar 6.989% dan wndershoot sebesar 5.994%.
Selanjutnya dilakukan pengujian estimasi SOC menggunakan metode algoritma ERNN, dengan
hasil pengujian yang ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Data Estimasi SOC Menggunakan Metode Algoritma ERNN

Arus (A) SOC Baterai (%) SOC ERNN (%) Error
2.4 40 40.15543 0.39%
2.04 45 44.98668 0.03%

1.738 50 49.99675 0.01%
1.482 55 55.00408 0.01%
1.262 60 60.00257 0.00%
1.071 65 65.0302 0.05%
0.8958 70 70.16885 0.24%
0.7474 75 74.89693 0.14%
0.6089 80 79.9349 0.08%
0.4814 85 85.03921 0.05%
0.375 90 90.10378 0.12%
Rata- rata %error 0.101 %

Pada penguijian estimasi SOC menggunakan algoritma ERNN terdapat ga/at atau error pada
proses pembelajaran. Galat pada jaringan syaraf tiruan merujuk pada perbedaan antara
keluaran aktual (current output) dan keluaran yang diharapkan (desired output) dari suatu
data input. Semakin kecil tingkat error, semakin tinggi tingkat akurasi model. Artinya, semakin
mendekati nilai error nol, semakin akurat hasil prediksi yang dihasilkan oleh jaringan syaraf
tiruan tersebut. Dari hasil data simulasi pada Tabel 5 dihasilkan error rata-rata sebesar 0.101
%. Setelah dilakukan simulasi menggunakan algoritma ERNN, maka dilakukan perbandingan
dengan algoritma Feedforward Backpropagation (FFBP), data hasil pengujian dapat dilihat
pada Tabel 6.
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Tabel 6. Perbandingan Data Estimasi SOC Menggunakan Metode ERNN dan FFBP

SOC (%) Error
Arus (A) Baterai FFBP ERNN FFBP ERNN
2.4 40 41.56229 40.15543 3.91% 0.39%
2.04 45 44.7562 44.98668 0.54% 0.03%
1.738 50 49.63206 49.99675 0.74% 0.01%
1.482 55 55.11225 55.00408 0.20% 0.01%
1.262 60 60.35314 60.00257 0.59% 0.00%
1.071 65 65.12962 65.0302 0.20% 0.05%
0.8958 70 69.90123 70.16885 0.14% 0.24%
0.7474 75 74.66905 74.89693 0.44% 0.14%
0.6089 80 80.07682 79.9349 0.10% 0.08%
0.4814 85 85.45555 85.03921 0.54% 0.05%
0.375 90 89.06607 90.10378 1.04% 0.12%
Rata- rata %error 0.767% 0.101%

Dari hasil perbandingan pengujian simulasi antara algoritma ERNN dengan FFBP, maka dapat
diperoleh gal/atatau errorrata-rata FFBP sebesar 0.101%, sedangkan error ERNN 0.19%. Nilai
simulasi error pada algoritma ERNN lebih kecil dibanding dengan algoritma FFBP. Nilai error
pada ERNN lebih kecil dikarenakan algoritma ini dapat memperhitungkan informasi dari waktu
sebelumnya dan menggunakannya dalam memprediksi nilai SOC pada waktu yang akan
datang. Dengan kata lain, algoritma ERNN lebih baik dan akurat dalam memprediksi SOC
baterai /ead acid 12V 12Ah pada situasi yang dinamis dan kompleks.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dari penelitian yang dilakukan terkait estimasi SOC pada baterai /ead acid
menggunakan algoritma ERNN, metode ini terbukti sangat optimal untuk digunakan dalam
proses estimasi tersebut. Algoritma ERNN memiliki struktur tambahan berupa lapisan neuron
context yang memungkinkan adanya pola unit tersembunyi yang dapat diumpan balik ke
dirinya sendiri. Keberadaan fitur ini mempercepat proses iterasi, pembaruan parameter, dan
konvergensi secara signifikan, serta menghasilkan estimasi dengan tingkat keakuratan yang
tinggi. Pembelajaran data pada algoritma ERNN menggunakan nilai arus, dengan nilai
pengisian baterai konstan sebesar 14.4 V. Pengujian dilakukan pada kondisi solar panel
Standard Test Condition, dimana rangkaian konverter Zeta secara close /loop dengan kontrol
PI, dapat menghasilkan nilai setpoint 14.4 V. Selanjutnya diperoleh nilai hasil galat atau error
pembelajaran pada penguijian estimasi SOC pada baterai 12V 12Ah menggunakan algoritma
ERNN sebesar 0.101%, sedangkan algoritma FFBP sebesar 0.767%. Sehingga dapat
disimpulkan bahwa algoritma ERNN lebih baik dalam mengestimasi nilai SOC pada baterai /ead
acrd.
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