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Abstract: The growing demand for energy around the world is driving 

the development of renewable resources, and batteries are the primary 

choice for energy storage. To carry out effective energy management, 

State of Charge (SOC) estimation of Lithium-ion batteries is essential. 

The development of an Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

(ANFIS) model for SOC estimation using LG 18650 HG2 battery 

dataset is the objective of this research. It is tested with two 

parameters, namely two inputs consisting of voltage and current; and 

three inputs consisting of voltage, current, and temperature. The shape 

of the membership function, number of nodes, and epochs are some of 

the indicators tested to find the best configuration. The results show 

that the three-input configuration with generalized-bell membership 

function (Gbell MF), five nodes, and 100 epochs has the smallest Root 

Mean Square Error (RMSE), which is 0.0317, compared to the best 

two-input configuration, which has an RMSE of 0.0527. Since the 

three-input configuration takes longer to train, further improvements 

are needed for real-time implementations such as in electric vehicle 

battery management systems. 

 

Abstrak: Semakin banyaknya permintaan energi di seluruh dunia 

mendorong pengembangan sumber daya terbarukan, dan baterai 

adalah pilihan utama untuk penyimpanan energi. Untuk menjalankan 

pengelolaan energi yang efektif, estimasi State of Charge (SOC) 

baterai Lithium-ion sangat penting. Pengembangan model Adaptive 

Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) untuk estimasi SOC 

menggunakan dataset baterai LG 18650 HG2 adalah tujuan penelitian 

ini. Diuji dengan dua parameter yaitu dua input yang terdiri dari 

tegangan dan arus; dan tiga input yang terdiri dari tegangan, arus, dan 

temperatur. Bentuk membership function, jumlah node, dan epoch 

adalah beberapa indikator yang diuji untuk menemukan konfigurasi 

terbaik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa konfigurasi tiga input 

dengan membership function generalized-bell (Gbell MF), lima node, 

dan epoch 100 memiliki Root Mean Square Error (RMSE) terkecil, yaitu 0,0317, dibandingkan dengan 

konfigurasi dua input terbaik, yang memiliki RMSE 0,0527. Karena konfigurasi tiga input memerlukan 

waktu yang lebih lama untuk dilatih, diperlukan peningkatan lebih lanjut untuk implementasi real-time 

seperti dalam sistem manajemen baterai kendaraan listrik. 

 

PENDAHULUAN  
Pertumbuhan teknologi dan kebutuhan energi global terus meningkat seiring dengan 

bertambahnya populasi dunia, yang menyebabkan permintaan energi listrik melonjak. Saat ini, 

energi listrik sebagian besar masih bersumber dari energi fosil yang tak terbarukan (Aisyah et 
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al., 2020). Oleh karena itu, muncul upaya mencari sumber energi terbarukan sebagai alternatif 

utama. Penyimpanan energi, terutama dalam bentuk baterai, sangat penting untuk memastikan 

ketersediaan suplai yang stabil dan dapat diandalkan secara berkelanjutan (Aisyah et al., 2020). 

Baterai sangat diperlukan dalam penyimpanan energi listrik, khususnya untuk energi 

terbarukan seperti tenaga surya, angin, dan air, yang produksinya sering kali tergantung pada 

kondisi lingkungan dan tidak selalu optimal setiap saat (Hariyadi et al., 2021). Untuk keperluan 

ini, baterai sekunder yang bisa diisi ulang (rechargeable) dan jenis deep cycle yang mampu 

melepaskan sebagian besar kapasitasnya sangat diperlukan (Prasetyo et al., 2021). 

Baterai Lithium-ion menjadi salah satu pilihan utama dalam penyimpanan energi listrik 

karena stabilitasnya yang tinggi, kapasitas energi yang besar, bobot yang ringan, dan tidak 

memiliki efek memori (Kumar et al., 2022). Bahkan, dengan bobot yang sama, baterai Lithium-

ion dapat menghasilkan energi dua kali lipat dibandingkan jenis baterai lain, sehingga 

diproyeksikan akan menggantikan baterai jenis lain dalam kendaraan listrik dan hybrid (Yin et 

al., 2022). Biasanya, kondisi pengisian daya baterai yang aman berkisar antara 20% hingga 95% 

State of Charge (SOC), sehingga kemampuan memantau SOC secara akurat sangatlah penting 

(Suhariningsih et al., 2024). 

SOC adalah indikator utama yang menunjukkan sisa kapasitas energi baterai terhadap 

kapasitas totalnya, dengan rentang antara 0 hingga 100% (Mawatwal et al., 2020). Estimasi SOC 

tidaklah sederhana karena dipengaruhi banyak faktor seperti tegangan, arus, temperatur, dan 

durasi pengisian. Dalam penelitian ini, parameter tegangan, arus, temperatur, serta waktu 

pengisian digunakan untuk mengestimasi SOC. Pemilihan parameter ini dilakukan karena 

semuanya mencerminkan kondisi baterai yang relevan (Dzaky et al., 2021). 

Beberapa metode tersedia untuk mengukur SOC, di antaranya metode pengukuran 

tegangan, coulomb counting, dan Open Circuit Voltage (OCV). Pengukuran tegangan 

merupakan metode termudah namun memiliki keterbatasan dalam akurasi karena hasilnya bisa 

terpengaruh oleh perubahan temperatur baterai saat operasi (Qays et al., 2022). Temperatur 

baterai dapat memengaruhi SOC hingga 10-20% pada awal dan akhir pengisian serta berdampak 

pada tegangan selama proses discharging. Temperatur baterai perlu dijaga untuk 

mempertahankan efisiensi optimal, karena temperatur ekstrem dapat mengurangi kinerja dan 

umur baterai (Chaoufi et al., 2022). 

Metode coulomb counting memperkirakan SOC dengan mengintegrasikan arus selama 

proses pengisian dan pengosongan baterai (Cui et al., 2020). Metode ini cukup handal namun 

rentan terhadap perubahan temperatur, memerlukan akurasi sensor yang tinggi, serta estimasi 

SOC awal yang tepat berdasarkan nilai OCV (Dao et al., 2021). Sementara itu, metode OCV 

membutuhkan waktu sekitar satu jam untuk mendapatkan tegangan stabil ketika baterai berada 

dalam kondisi rest, yang membuatnya kurang cocok untuk pemantauan SOC secara real-time 

(Mawatwal et al., 2020). 

Metode machine learning seperti neural network dan logika fuzzy bisa menjadi solusi 

karena mampu memodelkan hubungan nonlinier antara input dan output sehingga dapat 

menghasilkan estimasi SOC yang lebih akurat (Triawan et al., 2024). mudah beradaptasi dengan 

kondisi terbaru melalui pembaruan data pelatihan, serta dapat mengelola ketidakpastian dalam 

sistem baterai (Cui et al., 2020). Kombinasi keduanya, yang dikenal sebagai Adaptive Neuro-

Fuzzy Inference System (ANFIS). 

ANFIS memiliki keunggulan dalam menyesuaikan estimasi SOC secara real-time dan 

membantu optimasi proses pengisian daya. Namun, metode ini bergantung pada data pelatihan 

yang representatif dan sensitif terhadap perubahan kondisi, seperti temperatur, sehingga data 

perlu diperbarui secara berkala. Kompleksitas penerapan ANFIS juga menjadi tantangan, karena 

memerlukan penyesuaian manual pada parameter seperti arus dan tegangan untuk menjaga 

akurasi dalam aplikasi praktis (Mawatwal et al., 2020). 

Mengingat berbagai metode estimasi SOC yang memiliki kekurangan, penelitian ini 

menerapkan metode ANFIS karena memiliki akurasi tinggi dengan perhitungan efisien dan 
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penerapan yang lebih praktis. ANFIS dapat mengestimasi SOC baik secara offline maupun online 

setelah melalui proses training, menunjukkan kemampuan adaptif yang tinggi. Selain itu, metode 

ini tidak bergantung pada model matematis atau rangkaian ekivalen (Muna et al., 2022), sehingga 

dapat menyesuaikan hubungan antara variabel input dan output secara dinamis dengan kondisi 

operasional baterai yang terus berubah. 

Penelitian ini memperkenalkan pendekatan baru dalam estimasi SOC baterai Lithium-ion 

LG 18650 HG2 dengan menggunakan ANFIS. Kebaruan dari penelitian ini terletak pada 

penggunaan tiga input utama yaitu tegangan, arus, dan temperatur. Dibandingkan penelitian 

sebelumnya yang cenderung terbatas pada dua input saja. Selain itu, dataset eksperimen dari 

berbagai kondisi operasi baterai memberikan validitas yang lebih tinggi terhadap hasil model. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya meningkatkan akurasi estimasi SOC, tetapi juga 

membuka potensi implementasi dalam sistem manajemen baterai (Battery Management 

System/BMS) di dunia nyata. 

 

METODE 
Desain sistem dalam penelitian ini mengikuti metodologi yang mencakup langkah – 

langkah yang diambil dalam penelitian. Mulai dari proses pengumpulan data, analisis data, dan 

prosedur lain yang relevan dengan penelitian tersebut. Desain sistem dari penelitian ini mengikuti 

metodologi dalam diagram alir pada Gambar 1. 

      
Gambar 1. Diagram Alir Sistem 

Untuk memulai penelitian ini, proses pengumpulan dan pemilihan data digambarkan 

dalam Gambar 1. Penentuan struktur ANFIS dan pemilihan data baterai adalah dua bagian proses 

ini. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari baterai Lithium-ion yang dikumpulkan 

selama tahap load untuk memastikan representasi data sesuai dengan kondisi operasional 

sebenarnya. Tahap ini juga bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam 

pelatihan model ANFIS mencakup variasi parameter yang relevan, yang memungkinkan model 

untuk memberikan estimasi SOC. Baterai LG 18650 HG2 digunakan dalam penelitian ini. Baterai 

ini memiliki kapasitas nominal 3000 mAh dan dirancang untuk berbagai kondisi pengisian dan 

pengosongan, seperti fast charge dan fast discharge (Vidal et al., 2020), seperti yang ditunjukkan 

dalam Tabel 1 yang merupakan spesifikasi penting yang mendasari analisis lebih lanjut. 

Tabel 1. Dataset LG 18650 HG2 
Item Condition Specification 

Capacity Std. charge / discharge Nominal 3000 mAh (Cnom) 

Nominal voltage Average for std. discharge 3.60 V 
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Standard charge 

Constant current 

Constant voltage 

End condition (cut off) 

1500 mA 

4.2 V 

50 mA 

Fast charge 

Constant current 

Constant voltage 
End condition (cut off) 

4000 mA 

4.2 V 
100 mA 

Max. charge voltage - 4.2 ± 0.05 V 

Max. charge current - 4000 mA 

Standard discharge 
Constant current 

End voltage (cut off) 

600 mA 

2.5 V 

Fast discharge 
Constant current 

End voltage (cut off) 

10000 mA, 20000 mA 

2.5 V 

Max. discharge current For continuous discharge 20000 mA 

Weight Max 47.0 g 

Operating temperature 
Charge 
Discharge 

0 ~ 50 ºC 
-20 ~ 75 ºC 

Storage temperature 
1 month 
3 month 

1 year 

-20 ~ 60 ºC 
-20 ~ 45 ºC 

-20 ~ 20 ºC 

Dataset ini digunakan untuk penentuan struktur ANFIS yang bertujuan untuk 

memprediksi SOC berdasarkan parameter seperti tegangan, arus, dan suhu (Kollmeyer et al., 

2020). Kemudian menentukan input dan output sebagai langkah dalam merancang arsitektur 

sistem yang akan diterapkan dalam penelitian ini. Sistem ini memiliki tiga input, yakni tegangan, 

arus, dan suhu, dengan output yang berupa SOC baterai. Desain sistem tersebut dapat dilihat pada 

gambar 2. 

 
Gambar 2. Topologi Estimasi SOC Menggunakan ANFIS 

Gambar 2 menunjukkan sistem menggunakan tegangan, arus, dan temperatur, yang 

merupakan input yang menentukan kondisi dan kinerja baterai. SOC adalah output yang berfungsi 

sebagai indikator utama untuk memantau status baterai. Untuk menangani hubungan non-linear 

antara input dan output, membership function digunakan untuk memproses setiap input. 

ANFIS menggabungkan Artificial Neural Network (ANN) dan Fuzzy Inference System 

(FIS). Meskipun tidak dapat menyimpan data numerik, logika fuzzy membantu menunjukkan 

elemen kualitatif dari pengetahuan manusia dan pengambilan keputusan dengan menggunakan 

basis aturan yang sederhana (Boyle et al., 2020). Sebaliknya, ANN memiliki kemampuan yang 

terbatas untuk memproses sistem yang diwakili oleh informasi linguistik, tetapi ANN dapat 

mempelajari dan mengenali pola dan memecahkan masalah dengan akurasi tinggi melalui proses 

pembelajaran (Kai et al., 2020). Menggabungkan ANN dan FIS memungkinkan metode ANFIS 

untuk mendapatkan keuntungan dari pengetahuan numerik dan linguistic (Chandrasekhar & 

Kumar, 2023). 

Metode ANFIS merupakan model prediktor yang efisien berdasarkan hasil dengan tingkat 

kesalahan yang rendah. Selain itu, tingkat akurasi model ANFIS dipengaruhi oleh jumlah dan 

kualitas sampel data (Chopra et al., 2021). Namun, model ini dapat ditangani dengan data 

nonlinier dengan tingkat kesalahan 
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Gambar 3. Arsitektur ANFIS 

Struktur ANFIS digambarkan pada gambar 3. Pada gambar 3 terdapat 2 input x, y dan 1 

output f. Maka akan ada 4 aturan seperti pada persamaan (1) (Sahoo & Baitalik, 2022). 

Rule 1: If x adalah A1 dan y adalah B1, then 𝑓1 = 𝑝1𝑥 + 𝑞1𝑦 + 𝑟1 

Rule 2: If x adalah A1 dan y adalah B2, then 𝑓2 = 𝑝2𝑥 + 𝑞2𝑦 + 𝑟2 

Rule 3: If x adalah A2 dan y adalah B1, then 𝑓3 = 𝑝3𝑥 + 𝑞3𝑦 + 𝑟3 

Rule 4: If x adalah A2 dan y adalah B2, then 𝑓4 = 𝑝4𝑥 + 𝑞4𝑦 + 𝑟4 (1) 

Di mana x dan y adalah input, dan f adalah output, Ai dan Bi (i=1,2,3,4) adalah himpunan 

fuzzy, 𝑝i, 𝑞i, dan 𝑟i (i = 1, 2, 3, 4) adalah parameter desain yang ditentukan selama proses pelatihan. 

Arsitektur ANFIS mencakup 5 layer yang saling berhubungan, masing-masing layer ini–layer 

fuzzifikasi, layer membership, layer normalisasi, layer defuzzifikasi, dan layer penjumlahan–

melakukan tujuan yang berbeda (Astuti & Mashuri, 2020). Menemukan dan memasukkan sampel 

data yang berisi variabel input dan output adalah langkah pertama dalam proses ANFIS (Bakar et 

al., 2022). 

Layer 1 adalah lapisan fuzzifikasi yang menyediakan membership function (MF) untuk 

setiap input. Output dari lapisan ini ditentukan oleh derajat keanggotaan yang diberikan oleh input 

MF. Layer 2 adalah lapisan keanggotaan, yang diwakili oleh π, yang merupakan perkalian dari 

semua input untuk menghitung firing strength untuk setiap rule. Layer 3 adalah lapisan 

normalisasi, yang menunjukkan bobot firing strength input yang telah dinormalisasi oleh neuron 

yang disimbolkan dengan N diperoleh dengan menghitung rasio firing strength dari lapisan 

sebelumnya dengan jumlah semua firing strength. Layer 4 adalah lapisan defuzzifikasi, di mana 

output setiap node diperoleh dengan mengkalikan output dengan firing strength yang 

dinormalisasi di layer 3. Layer 5 adalah lapisan penjumlahan, dimana semua sinyal yang diterima 

dijumlahkan sebagai kontribusi total dari setiap aturan (Rachmawardani et al., 2024).  

 
Gambar 4. Diagram Alir ANFIS 
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Gambar 4 menunjukkan proses ANFIS dimana langkah awal yang perlu dilakukan yaitu 

memasukkan data training pada tools ANFIS (Yanaratri et al., 2023) sehingga desain logika fuzzy 

akan dibentuk seperti yang ditunjukkan pada gambar 5 dan gambar 6, dimana FIS tipe Sugeno 

digunakan dengan dua parameter yaitu dua input dan tiga input, serta satu output untuk setiap 

parameter. 

 
Gambar 5. Desain FIS 2 Input 

 
Gambar 6. Desain FIS 3 Input 

Pada konfigurasi dua input dan tiga input, rule view ditampilkan pada gambar 7, 

dan gambar 8. 25 rules digunakan untuk 2 input dan 125 rules digunakan untuk 3 input. 

Fungsi keanggotaan generalized-bell salah satu contoh yang diterapkan pada tegangan, 

arus, temperatur, dan SOC untuk membentuk logika fuzzy yang akan digunakan dalam 

proses estimasi. 

 
Gambar 7. Rule View 2 Input 
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Gambar 8. Rule View 3 Input 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pada penelitian ini, pengujian dilakukan dengan parameter yang berbeda. Menggunakan 

dua input yang terdiri dari tegangan dan arus, kemudian tiga input yang dilakukan dengan 

menambahkan temperatur. Model ANFIS dirancang untuk estimasi SOC baterai. Desain ini 

bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model dalam memprediksi SOC baterai dengan 

mempertimbangkan pengaruh parameter temperatur terhadap akurasi estimasi SOC. Dalam 

perancangan sistem estimasi SOC yang lebih akurat, fluktuasi suhu harus dipertimbangkan karena 

mempengaruhi kinerja baterai. 

Untuk desain model ANFIS menggunakan 756766 data yang diproses menjadi 3 bagian 

yaitu terdiri dari 669956 data training, 47517 data testing dan 39293 data validasi. Pembagian ini 

bertujuan untuk menjaga keseimbangan antara pelatihan dan evaluasi model. Selanjutnya, model 

ANFIS dibangun menggunakan MATLAB R2023a untuk mengetahui bentuk terbaik berdasarkan 

jumlah membership function dan epoch yang digunakan. Dalam penelitian ini, empat macam 

bentuk membership function diuji dengan tiga jumlah node yang berbeda untuk menentukan 

konfigurasi terbaik berdasarkan nilai RMSE terkecil. 

1. Pengujian ANFIS dengan 2 Input 

Pada pengujian ini data yang digunakan terdiri dari dua input yaitu tegangan dan arus. 

Tabel 2 merupakan hasil desain ANFIS dengan konfigurasi ini. 

Tabel 2. Hasil Desain ANFIS dengan 2 Input 

Node Epoch Bentuk Membership Function RMSE Time 

3 
10 

Triangle MF 0,0581 50s 

Trapesium MF 0,0613 559s 

Generalized-Bell MF 0,0567 1m 26s 

Gaussian MF 0,0578 50s 

100 Triangle MF 0,0559 8m 38s 
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Trapesium MF 0,0566 9m 36s 

Generalized-Bell MF 0,0554 14m 24s 

Gaussian MF 0,0558 9m 14s 

4 

10 

Triangle MF 0,0558 1m 13s 

Trapesium MF 0,0605 1m 21s 

Generalized-Bell MF 0,0539 1m 58s 

Gaussian MF 0,0555 1m 11s 

100 

Triangle MF 0,0541 12m 23s 

Trapesium MF 0,0558 14m 17s 

Generalized-Bell MF 0,0534 19m 54s 

Gaussian MF 0,0539 11m 57s 

5 

10 

Triangle MF 0,0560 1m 38s 

Trapesium MF 0,0578 1m 51s 

Generalized-Bell MF 0,0545 2m 37s 

Gaussian MF 0,055 1m 40s 

100 

Triangle MF 0,0535 16m 37s 

Trapesium MF 0,0552 18m 32s 

Generalized-Bell MF 0,0527 26m 38s 

Gaussian MF 0,0530 17m 27s 

 

Dari tabel 2 dapat diketahui konfigurasi 5 node dengan Gbell MF dan epoch 100 memiliki 

nilai error terkecil yaitu 0,0527. Meskipun konfigurasi ini memiliki tingkat error yang paling 

kecil, tetapi membutuhkan 26 menit 38 detik untuk melakukan pembelajaran dan pengujian, 

waktu ini lebih lama dibandingkan dengan konfigurasi lainnya. Gambar 9 dibawah ini 

menunjukkan hasil Root Mean Square Error (RMSE) yang dihasilkan dari setiap kombinasi 

membership function, jumlah node, dan epoch yang ditampilkan dalam bentuk diagram. 

Diagram ini menunjukkan perbedaan performa model ANFIS berdasarkan variasi parameter 

yang diuji. 

 
Gambar 9. Diagram ANFIS dengan 2 Input 

Dari gambar 9 dapat dilihat bahwa secara keseluruhan, pengujian ini menunjukkan bahwa 

Gbell MF memberikan hasil terbaik dibandingkan dengan membership function lainnya. Nilai 

RMSE yang lebih rendah menunjukkan estimasi yang lebih baik untuk memprediksi SOC 

baterai. Dibandingkan dengan membership function lainnya seperti trapesium atau triangle, 

Gbell MF ini dapat menangkap pola data yang kompleks dan non-linear. Dengan kinerja yang 

unggul ini, Gbell MF menjadi pilihan yang lebih baik untuk model ANFIS. Namun, untuk 

mencapai keseimbangan antara akurasi dan efisiensi waktu komputasi, parameter lain seperti 

jumlah node dan epoch harus dioptimalkan. Gambar 10 menunjukkan grafik perbedaan antara 

dataset dan ANFIS. 
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Gambar 10. Perbandingan SOC Antara Dataset dan ANFIS 

Dari gambar 10 terlihat bahwa secara keseluruhan, kurva prediksi ANFIS mengikuti pola 

dari dataset dengan cukup baik, meskipun terlihat sedikit perbedaan di beberapa titik. Dengan 

hanya dua input, model tetap mampu menangkap hubungan non-linear utama dalam dataset. 

Hal ini menunjukkan bahwa dua input memiliki kontribusi yang cukup signifikan terhadap 

output. 

2. Pengujian ANFIS dengan 3 Input 

Pengujian ini untuk mengetahui bentuk membership function terbaik yang dapat 

digunakan untuk mengestimasi SOC pada baterai. Pada tahap ini, peneliti menggunakan 

dataset dengan tiga input yang terdiri dari tegangan, arus dan temperatur. Tabel 3 merupakan 

hasil dari desain ANFIS dengan tiga input. 

Tabel 3. Hasil Desain ANFIS 

Node Epoch Bentuk Membership Function RMSE Time 

3 

10 

Triangle MF 0,0397 2m 16s 

Trapesium MF 0,0677 2m 27s 

Generalized-Bell MF 0,0381 3m 14s 

Gaussian MF 0,0389 2m 17s 

100 

Triangle MF 0,0374 22m 37s 

Trapesium MF 0,0396 26m 40s 

Generalized-Bell MF 0,0345 30m 27s 

Gaussian MF 0,0348 22m 35s 

4 

10 

Triangle MF 0,0363 5m 4s 

Trapesium MF 0,0565 5m 55s 

Generalized-Bell MF 0,0356 6m 33s 

Gaussian MF 0,0359 5m 3s 

100 

Triangle MF 0,0341 51m 30s 

Trapesium MF 0,0349 53m 53s 

Generalized-Bell MF 0,0332 1j 5m 30s 

Gaussian MF 0,0333 51m 46s 

5 

10 

Triangle MF 0,0347 12m 3s 

Trapesium MF 0,0449 13m 27s 

Generalized-Bell MF 0,0338 13m 41s 

Gaussian MF 0,0339 12m 20s 

100 

Triangle MF 0,0328 2j 24m 7s 

Trapesium MF 0,0347 2j 30m 55s 

Generalized-Bell MF 0,0317 3j 12m 42s 

Gaussian MF 0,0318 2j 47m 43s 

Pada tabel 3 menunjukkan tiga hasil proses pembelajaran dan pengujian. Dapat diketahui 

konfigurasi 5 node dengan membership function generalized-bell dan epoch 100 memiliki nilai 

error terkecil yaitu 0,0317. Tetapi, proses pelatihan dan pengujian membutuhkan waktu yang 
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lebih lama dibandingkan dengan konfigurasi lainnya, yaitu 3 jam 12 menit 42 detik. Gambar 

11 menunjukkan hasil RMSE yang dihasilkan dari setiap kombinasi membership function, 

jumlah node, dan epoch yang ditampilkan dalam bentuk diagram. 

 
Gambar 11. Diagram ANFIS dengan 3 Input 

Dari gambar 11 dapat dilihat bahwa pengujian dengan tiga input ini menunjukkan Gbell 

MF memberikan hasil terbaik dibandingkan dengan membership function lainnya. Nilai RMSE 

yang lebih rendah menunjukkan estimasi yang lebih baik untuk memprediksi SOC baterai. 

Tidak berbeda dengan dua input, pada tiga input ini Gbell MF dapat menangkap pola data yang 

kompleks dan non-linear. Serta menjadi pilihan yang lebih baik untuk model ANFIS. Namun 

parameter lainnya harus dioptimalkan, seperti jumlah node dan epoch untuk mencapai 

keseimbangan antara akurasi dan efisiensi waktu komputasi. Gambar 12 menunjukkan grafik 

perbedaan antara dataset dan ANFIS. 

 
Gambar 12. Perbandingan SOC Antara Dataset dan ANFIS 

Pada gambar 12 terlihat kurva biru merepresentasikan dataset, sementara kurva merah 

adalah hasil prediksi dari ANFIS. Prediksi ANFIS pada tiga input terlihat lebih baik 

dibandingkan dua input. Prediksi ANFIS mengikuti dataset dengan baik disebagian besar area. 

Hal ini menunjukkan bahwa model ANFIS dengan tiga input mampu mempelajari pola pada 

dataset. Ada beberapa bagian kecil di mana prediksi terlihat sedikit meleset, meskipun tidak 

signifikan. Error pada beberapa area tersebut dapat terjadi karena model ANFIS lebih 

bergantung pada interpolasi dari membership function yang telah dibangun. 

Hasil pengujian dari dua parameter tersebut menunjukkan bahwa sistem ANFIS yang 

dikembangkan bekerja dengan baik dalam mengestimasi State of Charge (SOC) pada baterai 

Lithium-ion LG 18650 HG2. Dengan menggunakan tiga input menghasilkan estimasi yang lebih 

akurat dibandingkan dengan dua input, seperti yang ditunjukkan oleh nilai RMSE yang lebih 
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rendah. Tabel 4 dibawah ini menunjukkan perbedaan dalam hal error terbaik (RMSE), waktu 

pelatihan, serta jenis membership function yang digunakan. 
Tabel 4. Perbedaan Desain ANFIS 2 Input dan 3 Input 

Parameter 2 Input 3 Input 

Input Tegangan dan arus Tegangan, arus dan temperatur 

RMSE 0,0527 0,0317 

Waktu Pelatihan  26 menit 38 detik 3 jam 12 menit 42 detik 

Membership Function Terbaik Generalized-bell MF Generalized-bell MF 

 

Dari tabel 4 menunjukkan bagaimana penambahan input, seperti temperatur 

mempengaruhi waktu pelatihan yang diperlukan dan estimasi SOC yang tepat. Perbandingan ini 

sangat penting untuk menentukan konfigurasi yang paling sesuai dengan kebutuhan aplikasi untuk 

akurasi dan waktu pelatihan yang efisien. 

Membership function generalized-bell (Gbell MF) konsisten memberikan hasil terbaik 

dalam berbagai konfigurasi. Di sisi lain, ada beberapa kekurangan yang perlu diperhatikan di balik 

keunggulan ini, terutama jika digunakan pada aplikasi nyata seperti kendaraan listrik. 

Kompleksitas komputasi merupakan masalah utama. Konfigurasi yang paling akurat, 

yang menggunakan lima node dan epoch 100, membutuhkan banyak pelatihan, terutama jika 

jumlah input meningkat. Untuk kendaraan listrik yang membutuhkan respons cepat, hal ini 

menjadi tantangan untuk menerapkan real-time. Selain itu, dataset yang digunakan mungkin tidak 

mewakili semua kondisi operasi aktual, seperti fluktuasi temperatur ekstrim atau beban dinamis 

yang sering terjadi pada kendaraan listrik. Kemampuan untuk generalisasi model dalam situasi 

nyata dapat dipengaruhi oleh faktor-faktor ini. 

Untuk menggabungkan model ANFIS ke dalam sistem manajemen baterai (BMS), ada 

masalah tambahan. Proses ini membutuhkan lebih banyak sumber daya komputasi, yang dapat 

menjadi tantangan bagi hardware yang memiliki kapasitas terbatas. Selain itu, karena keadaan 

pengukuran di lapangan tidak selalu ideal, perlu dipertimbangkan apakah model rentan terhadap 

gangguan atau data pengukuran yang tidak akurat. 

 

SIMPULAN 
Dalam penelitian ini, penulis mengajukan penggunaan metode ANFIS untuk melakukan 

estimasi State of Charge (SOC) pada baterai Lithium-ion LG 18650 HG2 melalui simulasi di 

MATLAB. Model ANFIS dengan tiga input cocok untuk estimasi SOC pada baterai Lithium-

ion. Meskipun membutuhkan waktu yang lebih lama untuk dilatih, membership function 

generalized-bell (Gbell MF) melakukan yang terbaik, terutama dengan konfigurasi lima node dan 

epoch 100. Ketika temperatur ditambahkan sebagai input, prediksi menjadi lebih akurat yang 

menunjukkan betapa pentingnya mengambil variabel lingkungan dalam estimasi SOC. 

Untuk implementasi yang lebih luas, sebaiknya model dioptimalkan agar dapat 

mengurangi kompleksitas komputasi tanpa mengurangi akurasi. Untuk memastikan bahwa model 

berfungsi dengan baik dalam berbagai situasi, termasuk kondisi ekstrim, pengujian lapangan 

dengan data real-time juga penting. Selain itu, keandalan model dalam aplikasi dunia nyata dapat 

ditingkatkan. Dengan melakukan langkah-langkah ini, model ANFIS dapat digunakan secara 

efektif dalam berbagai aplikasi industri, terutama yang berkaitan dengan kendaraan listrik. Selain 

itu, langkah-langkah ini akan membantu mengembangkan teknologi yang lebih efisien dan 

berkelanjutan. 
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