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Abstrak 

 
Estimasi State of Charge yang akurat pada baterai Lead-Acid sangat penting untuk menjaga keandalan dan umur pakai 

sistem penyimpanan energi. Penelitian ini melakukan studi komparatif empat algoritma estimasi Extended Kalman Filter, 
Extended Kalman–Bucy Filter, Unscented Kalman Filter, dan Unscented Kalman–Bucy Filter yang diimplementasikan pada 
model Thevenin orde dua. Parameter baterai diperoleh melalui pengujian pulse discharge–relaxation serta pengukuran Open 
Circuit Voltage berarus kecil pada suhu 30 °C, 40 °C, dan 50 °C. Hasil simulasi menunjukkan bahwa Unscented Kalman Filter 
dan Unscented Kalman–Bucy Filter memberikan akurasi dan stabilitas terbaik pada berbagai kondisi operasi, sedangkan 
Extended Kalman Filter dan Extended Kalman–Bucy Filter cenderung kurang stabil terutama pada rentang State of Charge 
rendah akibat keterbatasan proses linearisasi. Temuan ini mengindikasikan bahwa algoritma berbasis Unscented lebih sesuai 
untuk aplikasi Battery Management System pada baterai Lead-Acid.  
 

Kata kunci: Baterai Lead-Acid; State of Charge; Model Thevenin; Kalman Filter 
 

Abstract 

State of Charge estimation is essential for ensuring the reliability and lifetime of Lead-Acid battery energy 
storage systems. This study presents a comparative analysis of four estimation algorithms Extended Kalman Filter, 
Extended Kalman–Bucy Filter, Unscented Kalman Filter, and Unscented Kalman–Bucy Filter implemented on a 
second order Thevenin model. Battery parameters were obtained through pulse discharge–relaxation tests and low-
current Open Circuit Voltage measurements conducted at 30 °C, 40 °C, and 50 °C. Simulation results indicate that 
Unscented Kalman Filter and Unscented Kalman–Bucy achieve the highest accuracy and stability under various 
operating conditions, while Extended Kalman Filter and Extended Kalman–Bucy Filter show reduced reliability at 
low State of Charge due to linearization limitations. These findings demonstrate that Unscented based algorithms are 
more suitable for Battery Management System  applications in Lead-Acid batteries. 

 
Keywords: Lead-Acid Battery; State of Charge; Thevenin Model; Kalman Filter 

 
 

I. PENDAHULUAN 
 
Perkembangan teknologi kendaraan listrik dan 

sistem penyimpanan energi mendorong peningkatan 
kebutuhan terhadap metode estimasi State of Charge 
(SoC) yang akurat dan andal pada berbagai jenis 
baterai, termasuk Lithium-Ion dan Lead-Acid. 
Akurasi estimasi SoC sangat penting untuk menjaga 

keamanan operasi, memperpanjang umur pakai 
baterai, dan meningkatkan efisiensi manajemen 
energi [1], [2]. Berbagai tinjauan terbaru 
menunjukkan bahwa tantangan utama berasal dari 
karakteristik elektrokimia baterai yang bersifat 
nonlinear, dipengaruhi oleh suhu, laju arus, aging, 
serta fenomena polarisasi internal [3]. Hal ini 
membuat pendekatan pengukuran langsung 
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tegangan tidak cukup representatif, sehingga 
diperlukan metode estimasi berbasis model dan 
algoritma cerdas yang lebih adaptif. 

Pada baterai Lithium-Ion, berbagai metode 
estimasi telah dikembangkan, mencakup model 
matematis, teknik optimasi, Kalman Filter, serta 
metode berbasis machine learning seperti LSTM dan 
Isolation Forest [1], [4], [5], [6], [7], [8], [9]. Studi 
mendalam menunjukkan bahwa pendekatan Kalman 
Filter dan turunannya tetap menjadi teknik yang 
dominan karena kestabilan, interpretabilitas, dan 
kemampuannya mengakomodasi noise serta 
ketidakpastian sistem [2], [4], [6], [8]. Model 
Equivalent Circuit Model (ECM), termasuk model 
Thevenin dan RC network, banyak digunakan untuk 
menangkap dinamika baterai dengan kompleksitas 
yang relatif rendah [7], [10]. Untuk sistem nonlinier, 
algoritma seperti Unscented Kalman Filter (UKF) 
dan Square Root UKF terbukti memberikan 
performa estimasi yang lebih baik dibanding 
Extended Kalman Filter (EKF), karena tidak 
memerlukan linearisasi Jacobian [4], [6], [9]. 

Sementara itu, baterai Lead-Acid masih menjadi 
pilihan utama pada aplikasi industri dan energi 
terbarukan karena biaya rendah, keandalan tinggi, 
serta kemampuan menyediakan arus besar [11], [12], 
[13]. Namun, karakteristiknya yang sangat 
dipengaruhi temperatur dan polarisasi internal 
membuat estimasi SoC lebih menantang dibanding 
Lithium-Ion [12], [14], [15]. Penelitian mutakhir 
menunjukkan bahwa performa estimasi SoC pada 
baterai Lead-Acid dapat ditingkatkan melalui 
penggunaan model dinamis RC orde dua dan 
optimasi parameter berbasis pulse test [14], serta 
algoritma estimasi adaptif seperti Adaptive EKF, 
Adaptive UKF, dan metode berbasis deep learning 
[5], [11], [15], [16]. Khususnya, UKF dan varian 
adaptifnya terbukti memberikan akurasi lebih tinggi 
dibanding EKF pada kondisi nonlinier dan 
perubahan temperatur yang signifikan [5], [16], [17]. 

Selain metode diskrit, penelitian terbaru 
memperkenalkan pendekatan Kalman–Bucy Filter 
(KBF), Extended KBF (EKBF), dan Unscented KBF 
(UKBF) yang bekerja pada domain waktu kontinu, 
sehingga lebih sesuai untuk sistem baterai dengan 
dinamika cepat [18]. Studi pada baterai Lithium-Ion 
menunjukkan bahwa UKBF mampu memberikan 
estimasi yang lebih halus dan stabil dibanding EKF 
maupun UKF [18]. Namun, penelitian komparatif 
yang sistematis pada baterai Lead-Acid masih 
terbatas, khususnya yang mengkaji performa EKF, 
EKBF, UKF, dan UKBF secara bersamaan 
menggunakan model RC orde dua sebagai 
representasi dinamis. 

Berdasarkan kajian literatur tersebut, terdapat 
kebutuhan untuk melakukan studi komprehensif 

mengenai perbandingan empat algoritma Kalman 
Filter  yaitu EKF, EKBF, UKF, dan UKBF pada 
baterai Lead-Acid dengan mempertimbangkan efek 
temperatur dan dinamika RC. Penelitian ini 
bertujuan mengisi celah tersebut dengan menyajikan 
pemodelan baterai Lead-Acid berbasis model 
Thevenin orde dua, estimasi parameter melalui 
pengujian pulse discharge, serta evaluasi performa 
keempat algoritma terhadap data eksperimen aktual. 
Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan 
rekomendasi metode estimasi SoC yang paling 
akurat dan stabil untuk diterapkan dalam Battery 
Management System (BMS) modern. 

 
II. METODE PENELITIAN 

 
A. Model Baterai  

Pada penelitian ini, baterai Lead-Acid  
berkapasitas 7 Ah dimodelkan menggunakan 
pendekatan  Thevenin. Thevenin model digunakan 
karena mampu menangkap dinamika tegangan 
akibat perubahan arus, polarisasi, serta perubahan 
karakteristik akibat variasi suhu, sambil 
mempertahankan kompleksitas komputasi yang 
rendah sehingga mudah diintegrasikan ke dalam 
algoritma estimasi real time. Penelitian ini 
menggunakan model Thevenin orde 2, terdiri dari 
dua cabang RC yang dapat dilihat pada gambar 1. 
Dua cabang ini digunakan untuk merepresentasikan 
dua konstanta waktu polarisasi yang muncul secara 
dominan pada baterai Lead-Acid, yaitu polarisasi 
cepat (fast transient) dan polarisasi lambat (slow 
transient). Struktur yang digunakan dapat 
memberikan akurasi serta efisiensi proses 
komputasi, sehingga sesuai untuk diaplikasikan 
dalam model estimator SoC berbasis algoritma EKF, 
EKBF, UKF, dan UKBF. Model ini mengacu pada 
(1) hingga (4). 

!"#$
!%

= − 𝑖
3600𝐴𝐻

                   (1) 

!&!
!%

= − 𝑖
𝐶1(𝑆𝑂𝐶,𝑇)

− 𝑉1
𝑅1(𝑆𝑂𝐶,𝑇)𝐶1(𝑆𝑂𝐶,𝑇)

          (2) 

!&"
!%

= − 𝑖
𝐶2(𝑆𝑂𝐶,𝑇)

− 𝑉2
𝑅2(𝑆𝑂𝐶,𝑇)𝐶2(𝑆𝑂𝐶,𝑇)

          (3) 

𝑉. = 𝑉/(𝑆𝑂𝐶, 𝑇) − 𝑖𝑅/ − 𝑉0 − 𝑉1           (4) 

Pada persamaan satu dijelaskan bagaiman 
tegangan baterai yang terukur merupakan kombinasi 
antara karakteristik elektrokimia (OCV) dan respon 
dinamis terhadap arus. Tegangan terminal Vt 
merupakan hasil interaksi antara sumber tegangan 
OCV-SoC mewakili kondisi energi internal baterai, 
kemudian dikurangi oleh tiga komponen penurun 
tegangan, yaitu penurunan instan akibat resistansi 
internal R0 serta dua penurun tegangan polarisasi 
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VP1 dan VP2. Masing-masing cabang RC memiliki 
konstanta waktu yang menetukan kecepatan respon 
dinamisnya yang direpresentasikan dalam 
persamaan dua, nilai τ1 yang lebih kecil umumnya 
menggambarkan respon cepat, sedangkan τ2 yang 
lebih besar menunjukkan respon yang lebih lambat. 
Dinamika polarisasi yang terjadi direpresentasikan 
dalam persamaan tiga yang mewakili setiap cabang 
RC pada model. 

 

 
Gambar 1. Model Thevenin orde dua 

B. Kalman Filter 
Algoritma kalman filter memiliki berbagai varian 

pengembangan yang dirancang untuk meningkatkan 
akurasi estimasi pada sistem nonlinier, dengan 
menggunakan metode pendekatan linearization 
maupun transformasi sigma point. Penelitian ini 
berfokus pada empat algoritma kalman filter yaitu, 
EKF, EKBF, UKF, dan UKBF, karena keempat 
algoritma tersebut dianggap paling relevan untuk 
estimasi SoC baterai berbasis model Thevenin yang 
bersifat nonlinear. Perbandingan antara empat model 
kalman filter yang digunakan ditampilkan pada tabel 
1.  

Tabel 1. Perbandingan model Kalman filter 

Aspek EKF EKBF UKF UKBF 
Jenis 
Waktu 
Pemrose
san 

Diskrit Kontinu Diskrit Kontinu 

Metode 
Penanga
nan 
Nonliner
itas 

Lineari
zation 
mengg
unakan 
Jacobia
n 

Lineariz
ation 
kontinu 
menggu
nakan 
Jacobian 

Unscent
ed 
Transfo
rm 
tanpa 
Jacobia
n 

Unscente
d 
Transfor
m versi 
kontinu 

Keunggu
lan 

Cepat 
dan 
sederha
na 

Cocok 
untuk 
simulasi 
kontinu 
real-
time 

Akurat 
untuk 
sistem 
sangat 
nonlinie
r 

Akurasi 
tertinggi, 
respons 
halus & 
kontinu 

Kelemah
an 

Error 
jika 
nonlini
eritas 
kuat 

Sensitif 
terhadap 
noise 
kontinu 
& 
Jacobian 

Lebih 
mahal 
komput
asi 
daripad
a EKF 

Paling 
berat 
komputa
si & 
lebih 
komplek
s 

Cocok 
untuk 
Model 
Baterai 

Model 
linier 

Sistem 
kontinu 
seperti 
Simscap
e 

Sistem 
sangat 
nonlinie
r 
(OCV–
SOC, 
RC 
dinamis
) 

Sistem 
sangat 
nonlinier 
+ 
simulasi 
kontinu 

Jenis 
Update 

Predict
ion–
Correct
ion tiap 
langka
h 
waktu 

Predicti
on–
Correcti
on 
kontinu 

Sigma 
point 
propaga
tion lalu 
update 

Sigma 
point 
propagati
on 
kontinu 

 
Untuk mengimplementasikan Kalman Filter pada 

model baterai dua RC, diperlukan formulasi fungsi 
keadaan dan fungsi pengamatan yang 
menggambarkan evolusi SoC serta dinamika 
tegangan polarisasi sebagaimana (5) hingga (7). 

𝑋 = [𝑆𝑂𝐶 𝑉0 𝑉1]2          (5) 

𝑓(𝑥, 𝑖) =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ − 3

45//67
3

8#(:;8,2)
− =#

>#(:;8,2)8#(:;8,2)
3

8$(:;8,2)
− =$

>$(:;8,2)8$(:;8,2)⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

      (6) 

ℎ(𝑥, 𝑖) = 𝑉/(𝑆𝑂𝐶, 𝑇) − 𝑖𝑅/ − 𝑉0 − 𝑉1      (7) 

1) Extended Kalman Filter: EKF 
memperkirakan SoC dengan melinearisasi model 
baterai menggunakan Jacobian sebagaimana 
ditunjukkan pada (8) dan (9), yang 
merepresentasikan sensitivitas model keadaan dan 
model pengukuran terhadap variabel internal. 
Bentuk diskrit Jacobian untuk baterai dua cabang RC 
pada (10) dan (11) digunakan untuk memodelkan 
evolusi SoC serta dinamika tegangan polarisasi. 
Proses estimasi diawali dengan inisialisasi keadaan 
dan kovarians awal pada (12) dan (13), kemudian 
masuk ke tahap prediksi pada (14) dan (15), di mana 
EKF memproyeksikan keadaan dan 
ketidakpastiannya berdasarkan arus masukan dan 
model baterai. Ketika tegangan terminal baru 
diperoleh, koreksi dilakukan melalui gain Kalman 
sebagaimana pada (16), sehingga prediksi diperbaiki 
sesuai deviasi antara tegangan terukur dan tegangan 
model. Akhirnya, pembaruan keadaan dan kovarians 
pada (17) dan (18) menghasilkan estimasi SoC yang 
merupakan kombinasi optimal antara prediksi dan 
pengukuran. Dengan mekanisme ini, EKF mampu 
mengikuti dinamika baterai meskipun model bersifat 
nonlinier. 

𝐹 = ?@
?A

                          (8) 
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𝐻 = ?@
?A

                                  (9) 
Bentuk diskrit dari jacobian. 

𝐹B = ;
1 0
0 C2%

D&#'#
>                    (10) 

𝐻B = ??=('
?:;8

−1@                        (11) 

Inisialisasi. 
𝑋A(0|0)                (12) 

𝑃A(0|0)                             (13) 

Prediksi. 
𝑋A(𝑘 + 1|𝑘) = 𝑓(𝑋A(𝑘|𝑘), 𝑖)           (14) 

𝑃A(𝑘 + 1|𝑘) = 𝐹B(𝑘)𝑃A(𝑘|𝑘)𝐹B2(𝑘) + 𝑄   (15) 

Koreksi. 
𝐾(𝑘 + 1) =
𝑃A(𝑘 + 1|𝑘)𝐻B2(𝑘)(𝐻B(𝑘)𝑃A(𝑘 + 1|𝑘)𝐻B2(𝑘) +
𝑅)C0                 (16) 

𝑋A(𝑘 + 1|𝑘 + 1) = 𝑋A(𝑘 + 1|𝑘) + 𝐾(𝑘 +
1)(𝑉.(𝑘) − ℎ(𝑋A(𝑘|𝑘), 𝑖)                             (17) 

𝑃#(𝑘 + 1|𝑘 + 1) = (𝐼 − 𝐾(𝑘 + 1)𝐻#)𝑃#(𝑘 + 1|𝑘)    (18) 

2) Extended Kalman–Bucy Filter: EKBF 
digunakan untuk melakukan estimasi SoC secara 
kontinu. Pada (19) dan (20), kondisi awal sistem dan 
kovarians ditetapkan sebagai dasar estimasi. Gain 
Kalman kontinu dihitung melalui (21), sedangkan 
dinamika estimasi keadaan diperbarui mengikuti 
(22), yang menggabungkan model baterai dan 
koreksi error pengukuran. Perubahan kovarians 
estimasi dijelaskan pada (23), dipengaruhi oleh 
Jacobian sistem dan noise proses. Adapun Jacobian 
untuk model dan pengukuran diberikan pada (24) 
dan (25). Dengan formulasi ini, EKBF mampu 
menghasilkan estimasi SOC yang lebih halus pada 
sistem dengan dinamika waktu kontinu. 

𝑥H(𝑡/)                          (19) 

𝑃A(𝑡/)                                 (20) 

Prediksi dan koreksi. 

𝐾(𝑡) = 𝑃(𝑡)𝐻2(𝑡)𝑅C0(𝑡)                  (21) 
BEF(.)
B.

= 𝑓 J𝑋A(𝑇), 𝑖(𝑡)K + 𝐾(𝑡)(𝑉2(𝑡) −
ℎ(𝑋A(𝑡), 𝑖(𝑡)))    `                      (22) 

BG(.)
B.

= 𝐹(𝑡)𝑃(𝑡) + 𝑃(𝑡)𝐹2(𝑡) + 𝑄(𝑡) −

𝐾(𝑡)𝐻(𝑡)𝑃(𝑡)                               (23) 

Dimana: 

𝐹 = ?@
?A

                           (24) 

𝐻 = ?H
?A

                            (25) 

3) Unscented Kalman Filter: UKF memulai 
proses estimasi dengan inisialisasi keadaan serta 
kovarians sebagai dasar propagasi sebagaimana pada 
(26) dan (27),. Sigma points kemudian dibangkitkan 
pada (28) dan diberi bobot sesuai (29) dan (30), pada 
tahap ini, n merepresentasikan dimensi vektor keadaan x, 
sementara parameter λ dihitung menggunakan 𝜆 =
𝛼1(𝑛 + 𝑘) − 𝑛, dengan 𝛼 ∈ [0, 1] yang mengatur 
jarak sigma points dari titik tengah, serta β = 2 dan κ =
0 sebagai nilai umum pada distribusi Gaussian. Selain 
itu, (S(𝑛 + λ)𝑃)3 menunjukkan baris atau kolom ke-i 
dari akar matriks kovarians √𝑐𝑃, yang dihitung 
menggunakan metode stabil seperti dekomposisi 
Cholesky. Untuk merepresentasikan distribusi keadaan 
tanpa linearisasi. Setiap sigma point diproyeksikan 
melalui model dinamis pada (31), lalu dirata-ratakan 
untuk memperoleh prediksi keadaan seperti pada (32), 
sedangkan kovarians prediksi dihitung melalui (33). 
Prediksi pengukuran diperoleh pada (34) dan (35), yang 
dilanjutkan dengan perhitungan kovarians pengukuran 
serta kovarians silang pada (36) dan (37). Nilai-nilai 
tersebut digunakan untuk menentukan gain Kalman pada 
(38), sebelum UKF melakukan pembaruan akhir 
keadaan dan kovarians pada (39) dan (40), sehingga 
menghasilkan estimasi SoC yang telah dikoreksi 
berdasarkan informasi prediksi maupun pengukuran 
aktual. 

𝑥H(0|0)                                (26) 

𝑃A(0|0)                              (27) 

Pemilihan sigma points 𝑥(%)(𝑘|𝑘). 

𝑋(")(𝑘|𝑘) = +
𝑋,(𝑘 + 1|𝑘)

𝑋,(𝑘 + 1|𝑘) + (/(𝑛 + 𝜆)𝑃(𝑘|𝑘))"
𝑋,(𝑘 + 1|𝑘) 	− 	(/(𝑛 + 𝜆)𝑃(𝑘|𝑘))"

					

𝑖 = 1

𝑖 = 2, . . . , 𝑛 + 1

𝑖 = 𝑛 + 2, . . . ,2𝑛 + 1

(28) 

𝑊9
(%) = 0

:
;<:
=

>(;<:)

			
𝑖 = 1

𝑖 ≠ 1
                         (29) 

𝑊?
(%) = 0

:
;<:

+ (1 − 𝛼> + 𝛽)
=

>(;<:)

			
𝑖 = 1

𝑖 ≠ 1
          (30) 

Prediksi sigma point. 

𝑥6(%)(𝑘 + 1|𝑘) = 𝑓(𝑥6(%)(𝑘|𝑘), 𝑖(𝑘))          (31) 

𝑥6(%)(𝑘 + 1|𝑘) = ∑ 𝑊9
(%)>;<=

%@= 𝑥6(%)(𝑘 + 1|𝑘)       (32) 

Prediksi covariance state. 
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𝑃(𝑘 + 1|𝑘) = ∑ 𝑊)
(+)-./0

+10 (𝑥,(+)(𝑘 + 1|𝑘) − 𝑥,(𝑘 + 1|𝑘)) ∙
(𝑥,(+)(𝑘 + 1|𝑘) − 𝑥,(𝑘 + 1|𝑘))2 +𝑄                          (33) 

 

Prediksi variable hasil pengukuran. 

𝑉A
(%)(𝑘 + 1|𝑘) = ℎ(𝑥6(%)(𝑘 + 1|𝑘), 𝑖(𝑘))       (34) 

𝑉#A(𝑘 + 1|𝑘) = ∑ 𝑊9
(%)>;<=

%@= 𝑉#A
(%)(𝑘 + 1|𝑘)     (35) 

Estimasi kovariansi pengukuran (𝑷𝒚) dan kovariansi 
silanga antara state dan pengukuran (𝑷𝒙𝒚). 

𝑃B = ∑ 𝑊?
(%)>;<=

%@= (𝑉#A
(%)(𝑘 + 1|𝑘) − 𝑉#A(𝑘 + 1|𝑘)) ∙

(𝑉#A
(%)(𝑘 + 1|𝑘) − 𝑉#A(𝑘 + 1|𝑘))C + 𝑅                 (36) 

𝑃DB = ∑ (𝑋#(%)(𝑘 + 1|𝑘)>;<=
%@= − 𝑋#(𝑘 + 1|𝑘)) ∙ (𝑉#A

(%)(𝑘 +
1|𝑘) − 𝑉#A(𝑘 + 1|𝑘))C                                           (37) 

Kalman gain. 

𝐾(𝑘 + 1) = 𝑃DB𝑃BE=               (38) 

Koreksi terhadap state dan kovariansi state. 

𝑋#(𝑘 + 1|𝑘 + 1) = 𝑋#(𝑘 + 1|𝑘) + 𝐾(𝑘 + 1)(𝑉A(𝑘 +
1)_𝑉#A(𝑘 + 1|𝑘))                                                    (39) 

𝑃(𝑘 + 1|𝑘 + 1) = 𝑃(𝑘 + 1|𝑘) + 𝐾(𝑘 + 1)𝑃3𝐾2(𝑘 + 1)  (40) 

4) Unscented Kalman-Bucy Filter: Sebagai varian 
kontinu dari UKF, UKBF memproses sigma-point dalam 
bentuk persamaan diferensial untuk mengikuti dinamika 
baterai yang cepat. Gain filter dihitung pada (41), 
sementara evolusi kovarians dijelaskan melalui (42). 
Pembaruan sigma-point dilakukan pada (43), dengan 
struktur sigma-point ditentukan oleh (44) dan fungsi Φ 
pada (45). Bobot mean dan kovarians diberikan dalam 
(46) dan (47), sedangkan parameter c pada (48) mengatur 
penyebaran sigma-point. Komponen kolom propagasi 
sigma-point dijelaskan pada (49). Dengan formulasi ini, 
UKBF mampu menghasilkan estimasi SoC kontinu yang 
lebih halus pada sistem sangat nonlinier. 

𝐾(𝑡) = 	𝑋(𝑡)𝑊ℎC(𝑋(𝑡), 𝑡)𝑅E=(𝑡)         (41) 
𝑀(𝑡) = 𝐴!"(𝑡)	

											[𝑋(𝑡)𝑊𝑓#(𝑋(𝑡)𝑡) + 𝑓(𝑋(𝑡), 𝑡)𝑊𝑋#(𝑡) + 𝑄(𝑡) − 𝐾(𝑡)𝑅(𝑡)𝐾#(𝑡)]𝐴!#(𝑡)          (42) 
#F3(A)
#A

= 𝑓(𝑋(𝑡), 𝑡)𝑊9 +𝐾(𝑡)(𝑉A(𝑡) − ℎ(𝑋(𝑡), 𝑡)𝑊9) +

√𝑐[0 𝐴(𝑡)𝛷(𝑀(𝑡)) −𝐴(𝑡)𝛷(𝑀(𝑡))]%            (43) 

𝑋(𝑡) = [𝑚(𝑡) . . . 𝑚(𝑡)] + √𝑐[0 𝐴(𝑡) −𝐴(𝑡)]        (44) 

𝛷%G(𝑀(𝑡)) = 	0
𝑀%G(𝑡),
0.5𝑀%G(𝑡),

0,
					
𝑖 > 𝑗
𝑖 = 𝑗
𝑖 < 𝑗

            (45) 

𝑊9 = N𝑊9
(=) . . . 𝑊9

(>;<=)O
C
               (46) 

𝑊 = (1 −
[𝑊9 . . . 𝑊9])𝑑𝑖𝑎𝑔S𝑊?

(=) . . . 𝑊9
(>;<=)T(𝐼 −

[𝑊9 . . . 𝑊9])C                                         (47) 

𝑐 = 𝛼>(𝑛 + 𝑘)                          (48) 

[0 𝐴(𝑡)𝛷(𝑀(𝑡)) −𝐴(𝑡)𝛷(𝑀(𝑡))]%          (49) 

C. Pengumpulan Data dan Experiment Setup 
Pengumpulan data dilakukan untuk memperoleh 

karakteristik dinamis serta OCV dari baterai Lead-Acid 
12 V 7 Ah yang digunakan dalam penelitian ini. 
Spesifikasi lengkap baterai yang diuji disajikan pada 
tabel 2 sebagai acuan dasar dalam penentuan parameter 
nominal seperti kapasitas, tegangan, dan batas operasi. 
Informasi spesifikasi ini penting karena menjadi referensi 
awal untuk proses coulomb counting, batas tegangan 
pemutusan, serta validasi parameter model Thevenin 
yang diperoleh. 

Tabel 2. Dataset baterai 

Parameter Nilai Spesifikasi 
Tipe Kimia Lead-Acid 

Tegangan Nominal 12 V 
Kapasitas Nominal 7 Ah (0,7C rate) 

CCA 80 A (Pada -18°C) 
Arus Maksimum Charge 0.9 A 

Tegangan Cut-off 
Discharge 10.0 V 

Berat 3.1 kg 
Dimensi (P × L × T) 151 × 65 × 94 mm 

 
Seluruh proses akuisisi data dilakukan 

menggunakan electronic load DL24 yang terintegrasi 
dengan perangkat lunak komputer melalui koneksi USB, 
memungkinkan perekaman arus, tegangan, suhu, dan 
waktu secara real time dengan interval sampling yang 
stabil. Baterai ditempatkan di dalam ruang uji bersuhu 
terkontrol menggunakan lampu halogen sebagai elemen 
pemanas, dengan temperatur dijaga pada setpoint 30°C, 
40°C, dan 50°C melalui sistem kontrol berbasis 
microcontroller yang membaca sensor suhu digital dan 
mengatur pemanas melalui modul relay. 

 

 
Gambar 2. Setup 

Proses pengambilan data dilakukan menggunakan 
dua metode utama. Pertama, metode pulse discharge–
relaxation pada arus 1C dengan siklus 2,5 menit 
discharge dan 5 menit relaksasi hingga mencapai 
tegangan cutoff. Metode ini digunakan untuk memetakan 
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respon transien baterai, sehingga parameter resistansi 
ohmik dan dua cabang RC pada model Thevenin orde 
dua dapat diidentifikasi secara akurat. Kedua, pengujian 
discharge arus rendah pada 0.05C dilakukan untuk 
memperoleh tegangan mendekati kondisi 
kesetimbangan, yang selanjutnya digunakan membentuk 
kurva OCV–SoC. Kedua rangkaian pengujian tersebut 
diulang sebanyak tiga kali pada masing-masing kondisi 
temperatur untuk memastikan reprodusibilitas dan 
memastikan bahwa efek temperatur terhadap 
karakteristik baterai terekam dengan baik. 

Pengujian discharge arus rendah sebesar 0.05C 
dilakukan untuk memperoleh karakteristik OCV-SoC 
baterai Lead-Acid. Dengan arus yang sangat kecil, efek 
polarisasi dapat diabaikan sehingga tegangan terminal 
yang terukur merepresentasikan kondisi kesetimbangan 
baterai. Data hasil pengujian digunakan untuk 
membentuk kurva OCV–SoC yang bersifat nonlinier dan 
bergantung pada suhu, yang selanjutnya digunakan 
sebagai referensi utama dalam fungsi pengukuran pada 
model baterai dan algoritma estimator SoC. 

 
Gambar 3. Kurva hubungan OCV-SoC 

Gambar 3 menunjukkan kurva OCV–SoC pada suhu 
30 °C, 40 °C, dan 50 °C dengan pola yang konsisten, 
yaitu gradien tegangan yang curam pada SoC rendah, 
daerah SoC menengah dengan perubahan tegangan 
relatif landai, serta kenaikan tegangan yang kembali 
signifikan mendekati SoC penuh. Peningkatan suhu 
menyebabkan nilai OCV cenderung lebih tinggi pada 
SoC yang sama akibat peningkatan aktivitas elektrokimia 
dan penurunan resistansi internal. Karakteristik ini 
menegaskan bahwa kurva OCV–SoC bersifat 
temperature dependent dan sangat nonlinier pada SoC 
rendah, sehingga berpengaruh langsung terhadap 
sensitivitas dan akurasi estimasi SoC, khususnya pada 
algoritma berbasis Kalman Filter. 

 
D. Pengumpulan Data dan Experiment Setup 

Estimasi parameter model Thevenin orde dua 
dilakukan menggunakan skrip MATLAB yang 
memproses data arus dan tegangan hasil uji pulse 
discharge–relaxation. Data terlebih dahulu dibersihkan 
dan dibangun vektor waktunya, kemudian SoC awal 

dihitung menggunakan coulomb counting. Titik-titik 
relaksasi diidentifikasi dari segmen berarus rendah untuk 
membentuk kurva OCV–SoC, yang kemudian 
dihaluskan menggunakan interpolasi PCHIP atau 
polynomial fitting apabila data relaksasi terbatas. Kurva 
OCV ini menjadi referensi utama dalam simulasi model. 

Parameter yang diestimasi meliputi resistansi 
ohmik R0, pasangan RC polarisasi (R1, C1) dan (R2, C2), 
SoC awal, serta beberapa parameter koreksi seperti 
capacity scaling, current bias, dan voltage offset. 
Simulasi tegangan dilakukan dengan memperbarui SoC 
dan dinamika dua cabang RC pada setiap langkah waktu, 
lalu menghitung tegangan terminal berdasarkan OCV, 
resistansi internal, dan tegangan polarisasi. Selisih antara 
tegangan simulasi dan data digunakan sebagai residual 
yang diberi bobot pada fase SoC rendah agar fitting lebih 
stabil. Optimasi parameter dilakukan menggunakan 
least-squares (lsqnonlin) atau nonlinear search 
(fminsearch), menghasilkan parameter terbaik yang 
meminimalkan error tegangan. Parameter akhir ini 
digunakan dalam model baterai Simulink sebagai dasar 
estimasi EKF, EKBF, UKF, dan UKBF. Proses estimasi 
parameter direpresentasikan dengan algoritma berikut. 

 
Algoritma Estimasi Parameter baterai 
1. MULAI 
2.  Muat data (I, V), buat vektor   

waktu, bersihkan NaN 
3.  Hitung SoC awal (coulomb counting) 
4.  Identifikasi titik relaksasi → 

bentuk OCV(SoC) dengan spline / 
polinomial 

5.  Inisialisasi parameter 2-RC + 
koreksi: 

x = [R0, R1, C1, R2, C2, 
SoC0, ...] 

6.  Simulasi tegangan: 
untuk setiap t: 

perbarui SoC 
            perbarui RC1 dan RC2 
            hitung Vsim 
7.  Definisikan residual = w × (Vsim − 

V_data) 
8.  Optimasi → peroleh x_hat 
9.  Hitung Vsim akhir + residual, 

tampilkan hasil & plot 
10. SELESAI 

Optimasi parameter dilakukan menggunakan least-
squares (lsqnonlin) atau nonlinear search (fminsearch), 
menghasilkan parameter terbaik yang meminimalkan 
error tegangan. Parameter akhir ini digunakan dalam 
model baterai Simulink sebagai dasar estimasi EKF, 
EKBF, UKF, dan UKBF. 

 
E. Pengumpulan Data dan Experiment Setup 

Implementasi algoritma estimasi SoC dalam 
penelitian ini dilakukan menggunakan blok SoC 
Estimator (Kalman Filter) pada Simulink, yang 
menyediakan empat varian algoritma Kalman Filter, 
yaitu Extended Kalman Filter, Extended Kalman–Bucy 
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Filter, Unscented Kalman Filter, dan Unscented 
Kalman–Bucy Filter. Seluruh algoritma tersebut 
digunakan dalam konfigurasi default bawaan Simulink, 
sehingga struktur matematis, skema prediksi koreksi, 
serta formulasi Jacobian maupun sigma points mengikuti 
implementasi resmi MATLAB tanpa modifikasi internal 
terhadap persamaan algoritmanya. 

Penyesuaian yang dilakukan hanya pada parameter 
yang berkaitan langsung dengan karakteristik fisik 
baterai, yaitu nilai R0, R1, C1, R2, C2, kurva OCV–SoC, 
dan kapasitas baterai, yang diperoleh dari proses estimasi 
parameter sebelumnya. Parameter lain seperti kovariansi 
noise proses (Q), noise pengukuran (R), parameter sigma 
points (α, β, κ) untuk UKF dan UKBF, serta struktur filter 
diatur sesuai nilai default Simulink karena telah 
dioptimalkan untuk kestabilan estimasi pada model 
baterai berbasis Thevenin. 

Setelah seluruh parameter baterai dimasukkan, blok 
estimator dihubungkan dengan battery model subsystem 
yang berisi model Thevenin orde dua. Input arus 
diberikan ke model baterai dan estimator secara paralel, 
sedangkan tegangan terminal dari model digunakan 
sebagai input pengukuran bagi filter. Dengan konfigurasi 
ini, keempat filter dapat dijalankan dalam satu 
lingkungan simulasi yang sama sehingga mempermudah 
proses perbandingan performa. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
A. Model Baterai  

Model baterai yang digunakan dalam penelitian 
ini dibangun menggunakan pendekatan Thevenin 
orde dua yang terdiri dari resistansi ohmik R0 serta 
dua cabang RC yang merepresentasikan polarisasi 
cepat dan lambat. Struktur ini dipilih karena mampu 
menangkap dinamika tegangan terminal baterai 
Lead-Acid secara akurat, terutama selama kondisi 
transien seperti pulse discharge maupun fase 
relaksasi, sekaligus tetap ringan secara komputasi 
untuk digunakan dalam algoritma estimasi SoC 
berbasis Kalman Filter. Implementasi model pada 
Simulink disusun menggunakan blok Simscape, 
yang memuat tabel karakteristik OCV–SoC, elemen 
resistif dan kapasitif yang bergantung pada suhu, 
serta pemrosesan arus secara paralel untuk 
menghasilkan tegangan terminal 𝑉𝑡 yang mendekati 
respon baterai nyata. Gambar model baterai pada 
Simulink ditampilkan pada gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Model Baterai 

Proses fitting juga menghasilkan parameter R0, 
R1, C1, R2, dan C2 yang berbeda pada tiap suhu, 
mencerminkan pengaruh temperatur terhadap 
karakteristik elektrokimia baterai. Pada 30°C 
diperoleh nilai 𝑅0 = 200 mΩ, 𝑅1 = 58.810mΩ, 𝐶1 = 
6323.8 F, 𝑅2 = 43.745 mΩ, 𝐶2=80.2 F. Pada 40°C, 
nilai 𝑅1 menurun menjadi 56.376 mΩ dan 𝐶1 
meningkat menjadi 7747.3 F, sementara 𝑅2 dan 𝐶2 
berubah menjadi 51.713 mΩ dan 31.9 F. Pada 50°C 
terjadi perubahan lebih signifikan, yaitu 𝑅1 turun 
menjadi 34.872 mΩ, sedangkan 𝑅2 meningkat 
hingga 90.135 mΩ dengan nilai 𝐶2 yang mengecil 
menjadi 14.6 F. Perubahan ini konsisten dengan 
perilaku baterai yang menjadi lebih konduktif 
(penurunan polarisasi cepat) namun menunjukkan 
dinamika polarisasi lambat yang lebih kuat pada 
temperatur tinggi. Secara keseluruhan, hasil fitting 
dengan residual rata-rata hanya beberapa mili-volt 
menunjukkan bahwa model Thevenin orde dua 
mampu merepresentasikan baterai secara akurat 
pada berbagai kondisi suhu, sehingga layak 
digunakan sebagai basis untuk pengujian performa 
algoritma EKF, EKBF, UKF, dan UKBF pada tahap 
berikutnya. 

 
Gambar 5. Tegangan Hasil Pengujian 

Akurasi model kemudian divalidasi 
menggunakan data pengujian pulse discharge–
relaxation pada tiga kondisi temperatur, yaitu 30°C, 
40°C, dan 50°C. Pada setiap pengujian, tegangan 
hasil simulasi dibandingkan dengan tegangan 
pengukuran eksperimen, disertai grafik error untuk 
melihat besar deviasi dinamis pada setiap siklus 
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pulse. Hasil validasi menunjukkan bahwa pada suhu 
30°C, model mampu mengikuti bentuk gelombang 
tegangan dengan sangat baik dengan nilai residual 
mean sebesar 1.47 mV dan maksimum 142.55 mV. 
Pada suhu 40°C, akurasi tetap terjaga dengan 
residual mean 3.85 mV dan residual maksimum 
174.19 mV. Sementara itu, pada suhu 50°C, 
meskipun terdapat beberapa lonjakan error sesaat 
pada pergantian pulse akibat dinamika impedansi 
baterai yang berubah cepat pada temperatur tinggi, 
hasil simulasi tetap konsisten dengan tren tegangan 
aktual dengan residual mean sebesar 5.78 mV. 
Grafik perbandingan antara tegangan simulasi dan 
data eksperimen untuk masing-masing suhu 
ditampilkan pada gambar 5. 

 
B. Model Baterai  

Visualisasi persentase error SoC terhadap 
metode referensi Coulomb Counting pada tiga 
variasi suhu 30°C, 40°C, dan 50°C menunjukkan 
pola yang sangat konsisten di seluruh pengujian. 
Pada setiap kondisi suhu, grafik error 
memperlihatkan bahwa sepanjang sebagian besar 
waktu pengujian, keempat estimator menghasilkan 
error yang sangat kecil dan hampir tidak dapat 
dibedakan satu sama lain. Hal ini menunjukkan 
bahwa baik EKF, EKBF, UKF, maupun UKBF 
memiliki kemampuan yang baik dalam mengikuti 
dinamika SoC selama baterai berada pada rentang 
SoC menengah hingga tinggi. Kestabilan ini sejalan 
dengan karakteristik OCV–SoC yang relatif landai 
pada rentang tersebut, sehingga variasi tegangan 
kecil tidak menyebabkan deviasi estimasi yang 
signifikan. 

Perbedaan mulai terlihat ketika mendekati akhir 
pengujian, yaitu pada saat SoC rendah, di mana 
ketiga grafik pada semua suhu memperlihatkan 
peningkatan error yang tajam sebagaimana dapat 
diamati dalam gambar 6 hingga gambar 8. Fenomena 
ini terjadi karena daerah SoC rendah memiliki 
gradien OCV yang curam, sehingga noise tegangan 
kecil atau kesalahan prediksi RC dapat 
menghasilkan perbedaan SoC yang besar ketika 
dihitung kembali terhadap kurva OCV. Meskipun 
lonjakan error ini terjadi pada seluruh algoritma, 
bentuk kurva menunjukkan bahwa UKF dan UKBF 
secara konsisten mempertahankan error yang sedikit 
lebih rendah dibanding EKF dan EKBF pada semua 
suhu. Hal ini sejalan dengan hasil MAE dan RMSE 
pada tabel 3 yang menunjukkan keunggulan metode 
Unscented dalam menangani nonlinieritas model 
baterai pada kondisi dinamis. 
 

 
Gambar 6. Presentase Error pada suhu 30°C 

 

 
Gambar 7. Presentase Error pada suhu 40°C 

 

 
Gambar 8. Presentase Error pada suhu 50°C 

Tabel 3. Presentase error algoritma 

Suhu Algoritma MAE RMSE MAPE 

30 

UKF 1.11050 1.75632 0.0807472 
UKBF 1.10944 1.75391 0.0806943 
EKF 3.47931 4.20837 0.5302026 

EKBF 3.61661 4.34715 0.5493794 

40 

UKF 0.01110 0.01756 0.0807472 
UKBF 0.01109 0.01754 0.0806947 
EKF 0.03135 0.03770 0.4554832 

EKBF 0.03340 0.03969 0.4822118 

50 
UKF 0.01110 0.01756 0.0807472 

UKBF 0.01110 0.01754 0.0807194 
EKF 0.01110 0.01756 0.0807277 
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EKBF 0.01109 0.01754 0.0806944 
 
Hasil pengujian pada tabel 3 menunjukkan bahwa 

algoritma berbasis Unscented secara konsisten 
memberikan tingkat akurasi terbaik pada seluruh 
skenario, sementara algoritma berbasis Extended 
menunjukkan error yang lebih besar, terutama pada 
suhu rendah. Pada suhu 30°C, UKF dan UKBF 
memperoleh MAE sekitar 1.11 dengan RMSE 1.75, 
jauh lebih rendah dibanding EKF yang mencapai 
MAE 3.48 dan EKBF 3.62. Hal ini mengindikasikan 
bahwa pada kondisi suhu rendah, dinamika nonlinier 
baterai lebih dominan sehingga pendekatan 
Unscented Transformation mampu memberikan 
representasi yang lebih akurat dibanding 
linearization berbasis Jacobian. 

Pada suhu 40°C, seluruh algoritma menunjukkan 
peningkatan akurasi, tetapi pola perbandingan tetap 
konsisten. UKF dan UKBF memberikan MAE 
sekitar 0.0111 dengan RMSE 0.0175, sedangkan 
EKF dan EKBF memiliki MAE 0.031 dan 0.033. 
Error EKF dan EKBF yang masih berada sekitar tiga 
kali lebih tinggi dibanding UKF/UKBF 
mempertegas bahwa metode EKF cenderung kurang 
mampu menangani nonlinieritas OCV pada rentang 
suhu menengah. Selain itu, nilai MAPE UKF dan 
UKBF juga tetap berada di sekitar 0.08%, jauh lebih 
kecil dibanding algoritma extended yang mencapai 
0.45 hingga 0.48%. 

Pada suhu 50°C, keempat algoritma menunjukkan 
performa yang hampir identik, dengan MAE berada 
pada kisaran 0.0111, RMSE sekitar 0.0175, dan 
MAPE 0.0807%. Konvergensi error pada suhu tinggi 
ini menandakan bahwa karakteristik baterai menjadi 
lebih linier saat temperatur meningkat, sehingga 
perbedaan pendekatan linear dengan algoritma EKF 
dan nonlinear dengan algoritma UKF tidak lagi 
menghasilkan gap akurasi yang signifikan. 

 
IV. KESIMPULAN 

 
Penelitian ini berhasil memodelkan baterai Lead-

Acid 12 V 7 Ah menggunakan model Thevenin orde 
dua dan melakukan identifikasi parameter baterai 
berdasarkan uji pulse discharge–relaxation serta 
pengambilan OCV pada arus rendah. Model yang 
dikembangkan mampu mereproduksi respon 
tegangan eksperimental dengan residual rata-rata 
yang rendah pada tiga kondisi suhu, yaitu 30 °C, 
40 °C, dan 50 °C, sehingga layak digunakan sebagai 
dasar dalam pengujian estimator State of Charge 
(SoC). Analisis parameter terhadap variasi suhu 
menunjukkan adanya perubahan signifikan pada 
nilai resistansi dan kapasitansi yang memengaruhi 
dinamika polarisasi cepat dan lambat, yang 
menegaskan pentingnya memasukkan efek 

kompensasi suhu dalam perancangan model baterai 
dan estimator untuk aplikasi nyata. Perbandingan 
performa empat algoritma estimasi, yaitu Extended 
Kalman Filter (EKF), Extended Kalman–Bucy Filter 
(EKBF), Unscented Kalman Filter (UKF), dan 
Unscented Kalman–Bucy Filter (UKBF), 
menunjukkan bahwa algoritma berbasis Unscented 
secara konsisten memberikan tingkat akurasi dan 
kestabilan terbaik, terutama pada rentang SoC 
rendah dan kondisi nonlinier yang kuat, sedangkan 
EKF dan EKBF menghasilkan error yang lebih 
besar pada suhu rendah dan menengah akibat 
keterbatasan proses linearisasi berbasis Jacobian. 
Pada suhu tinggi, perbedaan performa antar 
algoritma menjadi lebih kecil karena karakteristik 
baterai cenderung lebih linear. Berdasarkan temuan 
tersebut, algoritma UKF dan UKBF 
direkomendasikan untuk implementasi Battery 
Management System (BMS) yang menuntut akurasi 
estimasi SoC yang tinggi. 
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