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Abstract—Accurate battery model and parameters identi-
fication are used to produce a reliable Battery Management
System (BMS). In this research battery model using equivalent
circuit Thevenin model is proposed after considering its
complexity, model accuracy, and robustness. Parameters iden-
tification is done by using pulse test data that contains current
and Vd (difference between Open Circuit Voltage (OCV) and
terminal voltage) data represent battery characteristic. Two
different methods are proposed to estimate Vd, which are
reference sample of OCVs and linier regression. Recursive
Least Square (RLS) algorithm is used to estimate the para-
meter recursively in order to lighten the computation process.
The results show that the battery modelling with equivalent
circuit Thevenin model can represents battery dynamic well.
Parameters identification with RLS algorithm shows accurate
results with RMSE of 0,0027 for reference sample of OCVs
method and 0,0021 for linier regression method. Validation
result also shows the parameters obtained are accurate with
error of 0,0107% for reference sample of OCVs method and
0,0104% for linier regression method.

Keywords : Battery Management System, Battery Modelling,
Parameter Identification, Recursive Least Square.

Abstrak—Pemodelan dan identifikasi parameter yang
akurat diperlukan untuk menciptakan sistem Battery Mana-
gement System (BMS) yang handal. Pada penelitian ini pe-
modelan baterai dilakukan menggunakan model rangkaian
ekuivalen Thevenin karena mempertimbangkan dari aspek
kompleksitas, keakuratan pemodelan, dan kehandalannya.
Sementara identifikasi parameter dilakukan menggunakan
data pengujian pulsa yang berupa data arus dan Vd
(beda tegangan antara Open Circuit Voltage (OCV) dengan
tegangan terminal) untuk menilik karakteristik baterai.
Estimasi Vd dilakukan dengan dua metode, yaitu metode re-
ferensi cuplikan OCV dan regresi linier. Algoritme Recursive
Least Square (RLS) digunakan untuk estimasi parameter se-
cara rekursif sehingga komputasinya ringan. Hasil menun-
jukkan bahwa pemodelan baterai menggunakan rangkaian
ekuivalen model Thevenin dapat merepresentasikan sifat di-
namis baterai. Identifikasi parameter dengan algoritme RLS
pun menunjukkan hasil yang akurat dengan RMSE 0,0027
untuk metode referensi cuplikan OCV dan 0,0021 untuk
metode regresi linier. Hasil validasi menunjukkan bahwa
parameter yang ditemukan akurat dengan error 0,0107%
untuk metode referensi cuplikan OCV dan 0,0104% untuk
metode regresi linier.

Kata kunci : Battery Management System, Pemodelan Bate-
rai, Identifikasi Parameter, Recursive Least Square

I. PENDAHULUAN

Pemanasan global merupakan suatu permasalahan yang
sedang hangat diperbincangkan sekarang ini. Salah satu

penyebab pemanasan global adalah meningkatnya pem-
bakaran bahan bakar fosil yang digunakan untuk meng-
gerakkan kendaraan bermotor maupun untuk membang-
kitkan energi listrik. Beberapa tanda-tanda pemanasan
global tersebut adalah naiknya suhu panas bumi, naiknya
ketinggian air laut, terjadinya cuaca ekstrem dan lain-lain
[1].

Dewasa ini aksi kampanye dan komunitas untuk
menyerukan hemat energi dan energi terbarukan semakin
gencar. Hal tersebut juga diikuti dengan industri otomotif
yang semakin aktif untuk mengembangkan mobil listrik.
Meskipun masih relatif kurang populer dibandingkan
dengan mobil berbahan bakar fosil karena harganya yang
relatif lebih mahal, permasalahan pengisian baterai, dan
jarak tempuh. Namun, hal tersebut dapat membantu
mengatasi permasalahan pemanasan global karena peng-
gunaan mobil listrik tersebut ramah lingkungan, mesin
berenergi listrik yang digunakan tidak mengeluarkan gas
emisi dan tidak menimbulkan suara bising.

Beterai merupakan suatu alat yang berfungsi seba-
gai penyimpan energi. Sejak awal ditemukannya baterai
hingga sekarang ini, baterai telah mengalami banyak
perkembangan. Sekarang penggunaannya sudah meram-
bah dari penggunaan pada ponsel, alat elektronik, kom-
puter jinjing, UPS bahkan hingga dunia otomotif yaitu
sebagai sumber energi penggerak mesin listrik pada mobil
listrik. Baterai merupakan kunci sumber energi pada mo-
bil listrik. Jika terjadi kegagalan pada baterai, berarti telah
terjadi kegagalan pada sistem secara keseluruhan. Oleh
karena itu diperlukan suatu Sistem Manajemen Baterai
(Battery Management System(BMS)) yang efektif dan
efisien sehingga pengoperasian suatu kendaraan bertenaga
listrik dapat sukses [2]. Kinerja baterai ketika dikonek-
sikan pada beban ataupun sumber arus atau tegangan
adalah berdasarkan pada reaksi kimia yang terjadi pada
baterai itu sendiri [3].

BMS adalah penghubung utama antara motor sebagai
penggerak, baterai sebagai penyedia energi, dan charger
sebagai pengisi energi baterai. BMS yang baik akan
mengoptimalkan pengoperasian mobil yang efisien, aman
dan menjamin terjaganya baterai berumur lebih lama
[2]. Fungsi utama BMS adalah untuk memonitor kondisi
baterai, seperti State of Charge (SOC) dan State of Health
(SOH). Akan tetapi SOC dan SOH merupakan variabel
yang tidak dapat diukur secara langsung, SOC dan SOH
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merupakan hasil estimasi yang biasa dilakukan berdasar
pada pemodelan baterai [4]. Berdasar pada pemodelan
baterai dibuatlah algoritme untuk mendapatkan variabel-
variabel tersebut. Dengan demikian pemodelan baterai
yang akurat penting untuk menghasilkan estimasi yang
akurat pula. Namun, harus diperhatikan mengenai kom-
pleksitas pemodelan dan akurasi sehingga model dapat
diterapkan pada sistem dan dapat diterapkan secara real
time.

Pada penelitian ini dirumuskan masalah bahwa pemod-
elan baterai penting untuk mendekati sifat dan karakter-
istik baterai. Pemodelan memiliki parameter yang harus
diidentifikasi terlebih dahulu yang dilakukan menggu-
nakan algoritme RLS. Pemodelan tersebut akan menjadi
jembatan antara rekayasa dengan baterai sehingga dapat
menghasilkan estimasi yang akurat. Dari permasalahan
yang telah dipaparkan maka diperlukan pemodelan dan
identifikasi parameter pada baterai secara tepat dan akurat
sehingga dapat menghasilkan sistem BMS yang handal.

II. PEMODELAN BATERAI

Baterai merupakan suatu sistem nonlinier, pemodelan
baterai yang biasa dilakukan dapat dibagi menjadi dua
macam yaitu model elektrokimia dan model rangkaian
ekuivalen [5]. Model elektrokimia dapat menggambarkan
karakteristik baterai dengan persamaan matematis untuk
menggambarkan reaksi pada baterai. Walaupun, model ini
masih kesulitan untuk menggambarkan perilaku dinamis
baterai. Pendekatan sifat dinamis baterai juga dapat di-
modelkan dengan rangkaian ekuivalen menggunakan re-
sistor, kapasitor, dan sumber tegangan untuk membentuk
rangkaian [5].

Pada penelitian ini, digunakan model Thevenin dengan
rangkaian RC orde satu [6]. Berdasarkan pada model
tersebut, dapat diturunkan bebarapa persamaan [7]:

s = s0 + η

∫ t

0

i(t)dt (1)

Persamaan 1 merupakan persamaan estimasi SOC
berdasarkan Coulomb Counting. Kemudian dengan men-
erapkan hukum Kirchoff tegangan dapat dibentuk (2)

UL = VOC + Up +RoI (2)

Gbr 1. Rangkaian ekuivalen pemodelan baterai model Thevenin.

Gbr 2. Baterai lithium polymer

Beda tengangan antara tegangan terminal dan tegangan
rangkaian terbuka (OCV) dinyatakan dengan

Vd = UL − VOC = Up +RoI (3)

Persamaan 4 diturunkan dari hubungan arus dan tegangan
pada RC paralel [8] pada Gbr 1

U̇p = − 1

RpCp
Up +

1

Cp
I (4)

Berdasarkan (1) dan (4) model state space dapat diben-
tuk dengan dengan x1 = Up dan x2 = s.

[
ẋ1

ẋ2

]
=

[
− 1

RpCp
0

0 0

][
x1

x2

]
+

[
1
Cp

η

]
I (5)

III. PERANCANGAN EKSPERIMEN DAN
PENGAMBILAN DATA

A. Baterai yang Digunakan

Pada Penelitian ini digunakan baterai lithium polymer
(Gbr 2) bermerek Turnigy yang memiliki kapasitas 2,2
Ah yang terdiri dari tiga sel dengan maksimum tegangan
12,6 Volt dan maksimum pembebanan untuk tiap selnya
44 sampai 66 Ampere. Penelitian yang dilakukan hanya
menggunakan satu sel baterai saja.

B. Gambaran Umum Penelitian

Dengan pemodelan baterai menggunakan model
Thevenin, sebagai langkah awal perlu dilakukan identi-
fikasi parameternya, sehingga jika model dan parame-
ter yang diperoleh akurat maka didapatkan suatu ben-
tuk rekayasa yang dapat mendekati karakteristik baterai
sebenarnya. Pengambilan data dan pengujian baterai di-
lakukan untuk menerka karakteristik baterai. Data arus

Gbr 3. Gambaran umum penelitian
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Gbr 4. Blok diagram eksperimen

dan tegangan yang didapatkan digunakan untuk identi-
fikasi parameter dengan algoritme adaptif. Jika identi-
fikasi dan ekstraksi parameter telah dilakukan, selanjut-
nya adalah validasi yang digunakan sebagai tolak ukur
pengujian apakah pemodelan dan identifikasi parameter
yang dilakukan akurat atau tidak.

C. Perancangan Eksperimen

Eksperimen dilakukan untuk pengujian baterai lithium
polymer. Gbr 4 merupakan sistem eksperimen yang digu-
nakan. Baterai sebagai objek penelitian dilakukan pengu-
jian untuk mengetahui karakteristiknya dengan cara di-
lakukan charging, discharging, dan dihubung buka (open
circuit) yang penyaklarannya dilakukan oleh rangkaian
switching. Bagian pengukur dan pengendali pada peneli-
tian ini menggunakan Arduino UNO32. Pengukuran di-
lakukan terhadap besaran baterai arus dan tegangan ke-
mudian dengan bantuan komputer dilakukan penyim-
panan dan pengolahan data. Atas dasar pengukuran terse-
but pula, besaran arus maupun tegangan yang terukur
dapat menjadi suatu acuan sehingga dapat dilakukan pem-
rograman dengan komputer sehingga pengendali mem-
berikan isyarat ke rangkaian switching untuk melakukan
penyaklaran charging, discharging, atau open circuit.

D. Estimasi data Vd

Untuk melakukan identifikasi parameter, pada peneli-
tian ini algoritme menggunakan data Vd yang merupakan
beda tengangan antara tegangan terminal dengan OCV.
Pada dasarnya tegangan terminal adalah tegangan pada
baterai ketika tersambung dengan beban, sedangkan OCV
adalah tegangan baterai ketika terhubung buka (diputus
dengan beban). Sensor tegangan pada rangkaian hanya
mampu untuk mengukur tegangan terminal saja. Data
yang digunakan untuk identifikasi parameter data hasil
pengujian pulsa dimana baterai diputus dan sambung

Gbr 5. Referensi cuplikan OCV detik ke-420 sampai 720

dengan beban 2,2 A. Ketika baterai tersambung beban
OCV baterai tidak diketahui karena yang terukur sensor
adalah tegangan terminal. Maka dari itu perlu dilakukan
estimasi terhadap OCV agar diketahui tegangan Vd.

Estimasi OCV dilakukan dengan dua metode. Metode
pertama dengan menggunakan titik referensi pada be-
berapa cuplikan OCV sedangkan metode kedua dengan
pendekatan regresi linier pada cuplikan-cuplikan OCV.

1) Metode Referensi Cuplikan OCV: dengan mencu-
plik referensi OCV sebelum baterai diberi beban. Ilus-
trasi dapat ditunjukkan oleh Gbr 5, tanda bulatan merah
merupakan titik referensi OCV yang digunakan untuk
mencari nilai Vd pada saat baterai diberi beban, misalkan
pada detik ke-210 hingga 240. Cuplikan OCV yang
digunakan adalah tepat sebelum baterai tersebut diberi
beban (bulatan merah pada detik ke-209). Demikian juga
untuk pembebanan pada rentang waktu yang lain.

2) Metode Regresi Linier: dilakukan dengan regresi
linier antara dua titik. Dengan cara menghubungkan titik-
titik cuplikan OCV sehingga didapatkan nilai estimasi
OCV untuk mendapatkan nilai Vd. Cuplikan-cuplikan
OCV tersebut merupakan dasar untuk melakukan regresi
linier menggunakan persamaan

y =
y2 − y1
x2 − x1

(x− x1) + y1. (6)

IV. IDENTIFIKASI PARAMETER

Parameter baterai merupakan suatu besaran yang
berubah terhadap waktu. Terdapat beberapa metode untuk
identifikasi parameter, metode tersebut bergantung pada
pemodelan baterai yang dilakukan [9]. Pada pemodelan
baterai dengan rangkaian ekuivalen, dapat digunakan
metode Dual Kalman Filter (DKF), dua tapis Kalman
dilakukan perhitungan secara paralel sehingga membu-
tuhkan proses komputasi yang besar. Namun, memung-
kinkan untuk dilakukan identifikasi parameter dan esti-
masi kondisi baterai secara bersamaan.

Selain itu dapat juga digunakan algoritme Least Square
(LS) untuk identifikasi parameter yang bekerja dengan
meminimalkan kuadrat jumlah error. LS termasuk dalam
metode tapis non-rekursif digunakan untuk identifikasi
parameter dengan menyimpan data mengenai arus dan
tegangan untuk sementara waktu. Hal ini memungkinkan
untuk identifikasi parameter dalam keadaan sistem yang
non-linier. Kelemahan algoritme ini adalah tidak dapat
digunakan secara online.

Ada beberapa pengembangan dari metode LS seperti
RLS, Least Mean Square (LMS), dan Weighted Recursive
least Square Filter ( WRLS). Kelebihan dari metode
pengembangan tersebut adalah komputasi yang lebih
ringan karena dilakukan secara rekursif dan dapat di-
gunakan forgetting factor sebagai ukuran seberapa besar
data yang lama diperhitungkan.

Berdasarkan pada model yang telah dipaparkan pada
Bab II, diturunkan persamaan yang merupakan fungsi alih
hubungan antara Vd dan I

G(s) =
Vd(s)

I(s)
= Ro +

Rp

1 +RpCps
. (7)
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Penelitian ini sistem yang digunakan adalah sistem
diskret, oleh karena itu dilakukan trasformasi Bilinier
dengan substitusi (7) dengan

(
s = 2

Ts

z−1
z+1

)
menjadi

G(z−1) =
Vd(z

−1)

I(z−1)
=
bo + b1z

−1

1 + a1z−1
(8)

dengan nilai a1, b0, b1 adalah sebagai berikut

a1 = −Ts − 2RpCp

Ts + 2RpCp
(9)

b0 =
RoTs +RpTs + 2RoRpCp

Ts + 2RpCp
(10)

b1 =
RoTs +RpTs − 2RoRpCp

Ts + 2RpCp
. (11)

Identifikasi parameter yang dilakukan adalah dengan
metode Recursive Least Square. Dengan masukan sistem
berupa arus dan keluaran adalah Vd. Persamaan umum-
nya adalah sebagai berikut.

V d(n) + a1V d(n− 1) = b0I(n) + b1I(n− 1) (12)

Dari (12) tersebut, maka regressor dinyatakan dengan

ϕ = [V d(n− 1) I(n) I(n− 1)]T (13)

Sebagai langkah awal, yang harus ditentukan adalah
matriks covariance P dan bobot awal ŵ. Matriks covari-
ance menandakan besarnya varians pada data sistem yang
akan diidentifikasi, matriks ini berupa matriks persegi
dengan nilai δ−1I . Pada penelitian ini digunakan nilai

P (0) =

 1000 0 0

0 1000 0

0 0 1000


untuk bobot awal dinyatakan dengan

ŵ(0) =

 0, 000001

0, 000001

0, 000001

 .
Setelah itu, dilakukan penghitungan untuk menghitung
vektor penguatan

k(n) =
λ−1P (n− 1)u(n)

1 + λ−1uH(n)P (n− 1)u(n)
. (14)

Error dapat dihitung dengan selisih antara keluaran yang
diinginkan dengan estimasi keluaran

ξ(n) = d(n)− ŵH(n− 1)u(n). (15)

Pembaruan bobot dapat dilakukan dengan vektor pen-
guatan dan error yang diketahui terlebih dahulu sebagai
berikut

ŵ(n) = ŵ(n− 1) + k(n)ξ∗(n). (16)

Kemudian pembaruan matriks covariance dilakukan de-
ngan persamaan berikut

P (n) = λ−1P (n− 1)− λ−1k(n)uH(n)P (n− 1). (17)

Gbr 6. Perubahan parameter terhadap waktu untuk metode referensi
cuplikan OCV.

Ekstraksi parameter untuk mendapatkan nilai Ro, Rp, dan
Cp berdasar pada (9), (10), (11)

Ro =
bo − b1
1 + a1

Rp =
2(a1bo + b1)

1− a21

Cp =
Ts(1 + a1)

2

4(a1bo + b1)
.

(18)

A. Identifikasi Parameter Menggunakan Data Vd dari
Metode Referensi Cuplikan OCV

Identifikasi dilakukan berdasarkan hasil data Vd yang
didapat dengan metode referensi cuplikan OCV. Data Vd
dan arus digunakan untuk mengestimasi parameter secara
rekursif. Didapatkan estimasi bobot dengan algoritme
RLS dengan rerata absolute error 0,0018 dan RMSE
sebesar 0,0027.

Ekstraksi parameter dilakukan dengan menggunakan
(18) yang dapat dicari untuk perubahan terhadap waktu
sehingga dapat diperoleh parameter seperti yang ditun-
jukkan Gbr 6. Terlihat untuk parameter Ro dan Rp

memiliki nilai yang relatif konstan, sementara Cp terjadi
perubahan nilai. Dengan melihat Gbr 6, dapat disim-
pulkan bahwa parameter baterai mengalami perubahan
terhadap waktu.

B. Identifikasi Parameter Menggunakan Data Vd dari
metode regresi linier

Identifikasi dilakukan berdasarkan hasil data Vd yang
didapat menggunakan metode regresi linier. Data Vd
dan arus digunakan untuk mengestimasi parameter secara
rekursif. Didapatkan estimasi bobot dengan algoritme
RLS dengan rerata absolute error 0,0015 dan RMSE
sebesar 0,0021.

Ekstraksi parameter dilakukan dengan menggunakan
(18) yang dapat dicari untuk perubahan terhadap waktu
sehingga dapat diperoleh parameter seperti yang ditun-
jukkan Gbr 7. Terlihat untuk parameter Ro dan Rp

memiliki nilai yang relatif konstan, sementara Cp terjadi
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Gbr 7. Perubahan parameter terhadap waktu metode regresi linier.

perubahan nilai. Dengan melihat Gbr 7, dapat disim-
pulkan bahwa parameter baterai mengalami perubahan
terhadap waktu.

V. VALIDASI

Validasi dilakukan untuk mencari tahu apakah model
dan identifikasi parameter yang dilakukan akurat atau
tidak. Validasi dilakukan dengan model state space (5).
Nilai Rp dan Cp diperlukan untuk membentuk (5), nilai
tersebut diperoleh dari ekstraksi parameter yang telah
dilakukan sebelumnya. Masukan dari model state space
tersebut adalah arus dari pengujian pulsa yang digunakan
untuk validasi. Keluaran yang dapat diamati berdasarkan
model tersebut adalah State of Charge (SOC) , OCV, Up,
dan Vd.

A. Validasi Parameter yang Diperoleh Menggunakan
Metode Referensi Cuplikan OCV

Estimasi Vd dilakukan berdasarkan model dan para-
meter yang telah diperoleh. Gbr 8 menunjukkan hasil
validasi untuk Vd pada semua panjang data pengujian
pulsa.

Garis biru menunjukkan Vd data yang didapatkan
dengan metode referensi cuplikan OCV sementara garis
merah menunjukkan Vd estimasi keluaran dari model
state space. Hasil menunjukkan bahwa estimasi yang

Gbr 8. Validasi Vd metode cuplikan referensi OCV.

Gbr 9. Validasi Vd metode cuplikan referensi OCV detik ke-5800
sampai 6150.

Gbr 10. OCV keluaran dari model state space.

dilakukan cukup akurat, garis merah mendekati dengan
garis biru. Pembesaran dapat dilihat pada Gbr 9 untuk
menilik lebih jelas hasil validasi. Didapatkan estimasi
nilai Vd dengan nilai rerata absolute error 0,0026 dan
RMSE sebesar 0,0038 sehingga dapat dikatakan bahwa
parameter yang diperoleh akurat.

Selain validasi Vd, dilakukan juga validasi OCV. Hasil
estimasi OCV yang merupakan keluaran dari model
state space nampak mirip dengan estimasi OCV yang
dilakukan dengan metode regresi linier ditunjukkan Gbr
10.

Hasil dari pengolahan nilai error yang ditunjukkan
Tabel I. Diperoleh estimasi OCV dengan nilai error yang
kecil sehingga dapat dikatakan bahwa parameter yang
diperoleh akurat.

B. Validasi Parameter yang Diperoleh Menggunakan
Metode Regresi Linier

Setelah parameter diperoleh, validasi dilakukan de-
ngan menggunakan parameter tersebut untuk membentuk
sistem dari model yang digunakan. Hasil validasi Vd
ditunjukkan dengan Gbr 11. Garis biru menunjukkan Vd
data yang didapatkan dengan metode regresi linier semen-
tara garis merah menunjukkan Vd estimasi keluaran dari
model state space. Hasil menunjukkan bahwa estimasi
yang dilakukan cukup akurat, garis merah mendekati
dengan garis biru. Pembesaran dapat dilihat pada Gbr 12
untuk menilik lebih jelas hasil validasi.

Didapatkan estimasi nilai Vd dengan rerata absolute
error 0,0021 dan RMSE sebesar 0,0028 sehingga dapat
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Tabel I. DATA ERROR VALIDASI OCV UNTUK METODE CUPLIKAN
REFERENSI OCV

MAE % Error MSE RMSE

4,1447 x 10−4 0,0107 2,6719 x 10−7 5,1690 x 10−4

Gbr 11. Hasil validasi Vd metode regresi linier.

Gbr 12. Hasil validasi Vd metode regresi linier Detik ke-6000 sampai
6300.

dikatakan bahwa parameter yang diperoleh akurat.
Gbr 13 menunjukkan perbandingan hasil estimasi OCV

yang dilakukan. Garis ungu menunjukkan estimasi OCV
menggunakan model state space dimana menggunakan
parameter yang didapatkan dari identifikasi yang di-
lakukan tampak mirip dengan hasil estimasi OCV yang
dilakukan menggunakan metode regresi linier.

Gbr 13. OCV keluaran dari model state space.

Tabel II. DATA ERROR VALIDASI OCV UNTUK METODE REGRESI
LINIER

MAE % Error MSE RMSE

4,0616 x 10−4 0,0104 2,5582 x 10−7 5,0578 x 10−4

Hasil dari pengolahan nilai error yang ditunjukkan
Tabel II. Diperoleh estimasi OCV dengan nilai error yang
kecil sehingga dapat dikatakan bahwa parameter yang
diperoleh akurat.

VI. KESIMPULAN

Pada penelitian ini dilakukan pemodelan dan identi-
fikasi parameter baterai lithium polymer, pemodelan di-
lakukan dengan menggunakan model rangkaian ekuivalen
thevenin dengan rangkain R-C paralel yang diserikan
dengan resistor. Identifikasi parameter yang dilakukan
menggunakan algoritme RLS menunjukkan hasil yang
cukup akurat, hal tersebut dibuktikan dengan validasi
yang dilakukan menunjukkan error 0,0104%. Jadi dapat
disimpulkan bahwa pemodelan dan identifikasi parameter
yang dilakukan akurat.
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