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PENDAHULUAN I METODOLOGI PENELITIAN * Evaluasi Data Traiing
I I RNN memiliki skor akurasi lebih tinggi dari setiap
Baterai litium-ion banyak digunakan sebagai sumber tenaga dan . , , . kategori dibandingkan ketiga model lainnya.
juga perangkat penyimpan energi seperti sistem baterai I CRISE_—DM '(Cross-lndustry Standard Process for Data Mining) digunakan sebagai alur pengembangan pemodelan dan analisis KK pada oot N
penyimpanan energi (SBPE). Namun, salah satu masalah yang penelitian ini. DNN RNN_| LSTM | SVR

masih dihadapi baterai litium-ion adalah penurunan kinerja Data Training | 99.987% | 99.999% | 99.998% | 99.982%
baterai yang ditandai dengan adanya degradasi kapasitas

baterai. ~ Parameter kinerja yang digunakan  untuk

=

. .. Data Validasi | 96.587% | 98.892% | 98.024% | 97.248%
+» Pemahaman Bisnis

mengkuantifikasi degradasi kapasitas adalah Kondisi Kesehatan Mengetahui kondisi Kesehatan baterai saat operasional menggunakan metode ELIEE | g 12.02 13.04 68.05 Newen e Toai
(KK). Degradasi dari KK ini tidak dapat diukur secara langsung, berbasis data dengan model pembelajaran mendalam dan diimplementasikan s:,e:tk ) "
sehingga diperlukan metode untuk estimasi KK. pada sistem tertanam. : dZtiku) es 15.06 6.05 8.21 18.13
Salah satu metode estimasi KK yang saat ini berkembang Neuron 40 3 3 0 N
adalah dengan metode perbasis data. Diantara metode berbasis i < Pemahaman Data Epoch 50 40 30 0
J'(?Jarﬁéhmegz(::rpzrggg?rjlaraa&ugzri]da;?g d?i?lztgimzr;gnatajgndga;ﬁ - Data operasional yang digunakan merupakan baterai NMC satu sel dan 1 modul Wakeu taining 93 e
perkembangan teknologi terkini dapat diimplementasikan pada I baterai LFP yang terdiri dari 15 sel baterai. Objek data latih dan data validasi yang Y ISTM o7
sistem tertanam. = digunakan merupakan baterai NMC dengan tegangan operasinal 3,7 VDC dan L) RNN %
I kapasitas 3000 mAh dan baterai LFP kapasitas besar dengan tegangan IDNN o
3.6 : : . operasional 3,2 VDC dengan kapasitas 100 Ah. SR &
Degradasi Baterai I , . o w w o g™
| Waktu (detik) 93
3.4 I . Waltu estimasi o
= - % Persiapan Data L
§ 35 I Pada tahap ini proses yang dilakukan adalah pembersihan data outlier, menambahkan fitur, seleksi fitur dan feature engineering. Fitur F— RNI!I LSTM " ]
§ = yang ditambahkan seperti kapasitas, DoD, KK, KM dan deltaV. Setelah penambahan fitur, terdapat seleksi fitur yang memiliki korelasi ”
K I tinggi dengan target/output, pemilihan tersebut menggunakan heatmap dan scatter plot. Untuk heatmap semakin mendekati nilai 1, fitur DRN SR Sikdus
3-01 - tersebut semakin besar nilai korelasinya. Untuk scatter plot, dilihat dari perubahan nilai disetiap nilai KK. 1".;;;;;;;;?
I ’ ’ wm: {Edetik) ) B % Proses Estimast |
N — 1= - | 5 Implamentasi B |
o<t eom e : plementasi 5 5 |
’ * KggaSitaSG?Ah) > 0 _m| 5 T O e : Setelah analisis model terbaik didapatkan, %g @ | . @
z, G; CTD o || i | e — . Arus (A)-  -0.031 - 0.034 -0.034 0.034 0.031 . . . . | D opemiond | | Upload M‘ Emd i do i
. | 27| —— : selanjutnya implementasi model sistem tertanam et | Fo » dmmddi

RUMUSAN MASALAH

Kompleksitas model pada penelitian sebelumnya masih cukup
tinggi sehingga menghasilkan komputasi yang besar. Hal
tersebut dikarenakan korelasi fitur yang digunakan dengan
target/output masih kecil. Saat model kompleksitasnya tinggi
maka komputasi akan tinggi dan akan cukup sulit untuk
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baterai operasional.

Hasil estimasi KK terhadap data operasional baterai NMC

Hasil estimasi KK terhadap data operasional baterai LFP (1 modul)
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melakukan implementasi terhadap sistem tertanam. DNN I oL INNIAALI A 01 iy ; ' DeltaV (V)
memiliki banyak lapisan tersembunyi sehingga pembelajaran = T P T . | . . ‘ . s 5
) . . ) oo _ KK (%) Tegangan (V) Arus (A) Kapasitas (Ah) DoD (%) KK (%)  DeltaV (V) < 103.00% o S beos o o I IR
yang dilakukan dari setiap proses lebih mendalam. RNN I N : osarss Wihosors " . 2 B B TR R R R Wz Rt s
memroses input secara sekuensial, sampel per sampel. Dalam . . £ 10] +* Pemodelan "
tiap pemrosesan, output yang dihasilkan berdasarkan state I g o o5 Pada tahap pemodelan ini menggunakan DNN, RNN, LSTM dan SVR. Keempat model
internal yang merupakan hasil dari pemrosesan sampel-sampel | el Ll L] tersebut akan dibandingkan berdasarkan model metrics. 6
sebelumnya. LSTM salah satu jenis dari RNN dimana dilakukan = T e T e T & & &
modifikasi pada RNN dengan menambahkan memory cell yang I Dalam pemodelan ini, baterai NMC akan digunakan sebagai strategi & @\“ Q@\“t’ @\@ @\‘Q \\\“Q @\ il 2 3 6 7 8 9 10
dapat menyimpan informasi untuk jangka waktu yang lama. Algoritma Parameter Terbaik pemilihan model terbaik. Model terbaik akan d|gunakan baterai LFP. Date Time Sidus
. . . [ |
Ket'g?.moqe_l pembelajaran mendalam ’fersebUt d'gunak_an pada I Aktivasi input dan hidden layer = relu, aktivasioutput= | = Datamodeling KK KESIMPULAN
penelitian ini dengan menambahkan fitur dan akan dilakukan linear K ‘ \ ' Modd
analisis untuk setiap hasilnya. DNN Hiddeln layer: (jumlah data train)/(factor*(input layer + | - [ | terbaik [
output) —> 1. Fitur yang digunakan untuk estimasi KK merupakan tegangan, kapasitas, DoD dan deltaV. Model RNN, LSTM dan SVR
m - ata Lati  Damles  DataValidasi ata Operasion: apat menyesuaikan data asli pada penelitian ini, ditandai dengan hasil estimasi yang dapat mengikuti pola pada data
I | Data Latih , Dantes Do Validsi | Data Operasional dapat menyesuaikan data asli pada penelit ditandai dengan hasil est yang dapat mengikuti pola pada dat
RNN Neuron = 16, aktivasi input = relu, aktivasi output = | 0% 30% Data ain aslinya. Akurasi yang didapatkan pun cukup tinggi dengan akurasi diatas 97%. DNN tidak cukup baik dalam mengikuti
TU‘J UAN PEN E L I T I AN u linear, optimizer = adam, epoch=40, batch_size =100 | T pola pada data aslinya, yang dapat dilihat saat siklus 5-20 menghasilkan pola dengan gap yang cukup besar dengan data
I LSTM Neuron = 32, aktivasi input = relu, aktivasi output = Jenis Baterai Data Latih Data Tes Data Validasi Data Operasional aslinya dan akurasi yang didapatkan pun lebih rendah dari ketiga algoritma lainnya yaitu sebesar 96%.
1. Mengembangkan estimasi KK sistem baterai berbasis . linear optimi,zer= adam, epoch= 210 batch size = 100 e N e 2 (0 es s 2. Model pada penelitian ini menghasilkan kompleksitas rendah yang ditandai dari jumlah neuron dan layer yang digunakan
pembelajaran mendalam. I ! : : - cukup kecil, dengan jumlah neuron 16 dan epoch 40 dan dapat diimplementasikan. Kondisi baterai NMC dan LFP saat
2. Implementasi algoritma KK pada sistem tertanam. i SVR C =10, epsilon = 1, gamma = scale, kernel = rbf . L e cll G0 | LD el | PP S operasional menunjukkan kondisi sangat sehat ditunjukkan dari nilai rata — rata KK diatas 97%.




