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OZET

LITYUM iYON BATARYALARDA SAGLIK DURUMUNUN MAKINE
OGRENMESI iLE KESTIiRiMi

Emine CAVUS
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANA BILIM DALI
Yiiksek Lisans, Eyliil/2022
Danisman: Unvani Idris SANCAKTAR

Bu ¢alismada batarya saglik durumunun belirlenmesi i¢in makine d6grenmesi
yontemi kullanilmigtir. Bu amagla bataryanin desarj olmasi esnasinda elde edilen
akim, kapasite azalmasi, gerilim gibi degerler kullanilmistir. Literatiirdeki diger
yontemlerden farkli olarak, desarj gerilim grafigindeki diz-dirsek noktalar
belirlenerek gerilimdeki degisimler daha ayrintili olarak dikkate alinmistir.
Belirlenen giris verileri kullanilarak batarya saglik durumunun belirlenebilmesi icin
k-En Yakin Komsu yontemi ve Rastgele Orman Regresyon yontemi olmak iizere iki
farkli makine 6grenmesi algoritmasi olusturulmustur. Gergeklestirilen saglik durumu
belirleme yazilimi i¢in PYHTON dili kullanilmistir. Batarya saglik durumunun
belirlenmesi i¢in kullanilan yOntemlerin basaris1 iki farkli senaryo ile
degerlendirilmistir. ilk senaryo tiim batarya verilerinin karisik olarak degerlendirilip,
tim bataryalara ait verilerden olusan egitim ve test verilerinin olusturulmasi ile
gerceklestirilmistir. Diger senaryo ise elde bulunan 12 bataryadan 11’ini egitim
verisini kalan 1 bataryanin ise test verisini olusturdugu durumdur. Burada 12
bataryanin her biri ayr1 ayr test verisi olarak degerlendirilmistir.

Anahtar Sozciikler: Batarya Sagligi, k-En Yakin Komsu Yontemi, Rastgele Orman
Regresyon yontemi, Makine Ogrenmesi



ABSTRACT

ESTIMATION OF HEALTH STATUS IN LITHIUM-ION BATTERIES BY MACHINE
LEARNING

Emine CAVUS
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering Programme
Master, September/2022
Supervisor: Assist. Prof. Dr. idris SANCAKTAR

In this study, machine learning method was used to determine the battery
health. For this purpose, values such as current, capacity decrease, voltage obtained
during the discharge of the battery were used. Unlike other methods in the literature,
the knee-elbow points in the discharge voltage graph are determined and the changes
in voltage are taken into account in more detail. Two different machine learning
algorithms, namely the k-Nearest Neighbor method and the Random Forest
Regression method, were used in order to determine the battery health status by
using the specified input data. PYHTON was used for the implemented health status
determination software. The success of the methods used to determine the battery
health status was evaluated with two different scenarios. The first scenario was
carried out by evaluating all battery data in a mixed manner and creating training and
test data consisting of data for all batteries. The other scenario is where 11 of the 12
batteries are the training data and the remaining 1 battery is the test data. Here, each
of the 12 batteries is evaluated separately as test data.

Keywords: Battery Health, k-Nearest Neighbor Method, Random Forest Method
Regression Method, Machine Learning
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1. GIRIS

Lityum-iyon bataryalar, elektriksel enerjinin kimyasal tepkimeler ile depo
edilmesi ve depo edilen enerjinin yine kimyasal tepkimeler ile elektrik enerjisine
doniismesi icin kullanilan enerji depolama birimleridir. Bir batarya hiicresi temel
olarak anot, katot ve elektrolit olmak {izere 3 boliimden olusur (Linden and Reddy,
2002). Anot negatif elektrottur, dis devreye elektron verir ve burada oksidasyon
tepkimesi olusur. Katot pozitif elektrottur, dis devreden elektron alir ve burada
rediiksiyon tepkimesi olusur. Elektrolit ise batarya iginde iyon iletimini saglayan
boliimdiir. Lityum-iyon bataryalar cep telefonlar1, diziistii bilgisayarlar, askeri ve
havacilik elektronigi gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Song et al.,
2017; Xiong et al., 2017; Zhang et al., 2018). Ayrica elektrikli araglar ve
yenilenebilir enerji kaynaklarinin yayginlagmasi da enerjinin depolanmasini zorunlu
kilmaktadir (Saji et al., 2019; Unterrieder et al., 2013). Yiiksek enerji yogunlugu,
yiiksek gii¢ yogunlugu, giivenli olmasi, uzun dmiirlii olmasi ve diisiik kendi kendine
desarj, lityum-iyon bataryayr kursun asit, sodyum siilfiir ve diger batarya tiirlerinden
iistiin kilan ana o6zellikleridir (Hu et al., 2017). Belirtilen avantajlarin yaninda fosil
yakitlarin yakin zamanda tiikenecek olmasindan dolayi, Lityum-iyon bataryalar
fazlaca ihtiyag duyulacak olan enerji depolama igin de gelecek vaat eden
elemanlardir (Hannan et al., 2017).

Lityum-iyon bataryalarin elektriksel 6zellikleri, dogrusal ve diizgiin olmayan
sarj kapasitesi vb. ragmen 6nemli 6lgiide iyilestirilmistir (Kim et al., 2019). Lityum-
iyon bataryalarin daha giivenli calisabilmesi, tiim sistemi korumak ve enerjinin
optimum kullanimint izlemek igin batarya yonetim sistemi gereklidir (Xiong et al.,
2018). Batarya yonetim sistemlerinin, batarya performansini ve Omriinii optimize
edebilmesi i¢in saglik durumu (SOH) ve sarj durumu (SOC) gibi bataryalarin 6nemli
parametrelerinin takip edilmesi gerekmektedir (Ren et al., 2019; Tang et al., 2019;
Zou et al.,, 2018). Bataryalarin asir1 sarj, desarj, 1sinma gibi nedenlerden dolayi
kimyasal yapist bozulmakta, saglik durumlar1 olumsuz etkilenmekte ve enerji

depolama islevini yitirmektedir.

Bataryalar, farkli yapidaki kimyasal maddelerden olusan hiicrelerin bir veya
daha fazlasinin bir araya gelmesi ile olusturulmus enerji depoalama birimleridir.
Sistemlerdeki gorevleri belirli diizeydeki akim ve gerilim seviyesini giivenli ve

saglikli bir sekilde temin etmesidir. Bataryalar ile beslenen sistemlerin saglikli



calisabilmesi i¢in sistemi besleyen bataryalarin anlik saglik durumu yeterli seviyede
olmast Onemlidir. Batarya saglik durumu, bataryadan elde edilebilecek son
kapasitesinin baglangi¢ kapasitesine orani olarak tanimlanabilir. Batarya saglik
durumunun belirlenmesi, batarya kapasitesinin azalma miktarinin ve i¢ direncinin
artmas1 gibi bataryaya ait Onemli parametrelerin de belirlenmesi anlamina
gelmektedir (Chaoui et al., 2014). Bataryalarin sagligi, elektrikli araglar gibi batarya
ile beslenen sistemlerinde saglikli ¢alismasini etkilemektedir (Chen et al., 2018). Bu

nedenle batarya saglik durumunun belirlenmesi 6nemlidir.

Batarya saglik durumunu belirlemek i¢in literatiirdeki yontemler {i¢ grup
altinda toplanabilir; dogrudan 6l¢iim yontemi, model tabanli yontem ve veri tabanli
yontemler (Berecibar et al., 2016; Hu et al., 2015; Ungurean et al., 2017). Dogrudan
Olcim yontemini kullanarak batarya sagligini belirlemek icin literatiirde ¢alismalar
yapilmistir (Goud et al., 2020; Wang et al., 2020; Yu, 2013; Zhang et al., 2020).
Dogrudan 6l¢iim yonteminde bataryanin tamamen sarj ve desarj esnasinda batarya
kapasitesi Ol¢iiliir (Hu et al., 2015). Ayrica saglik durumunun belirlenebilmesi i¢in
batarya direncinin dlgiilmesi gerekmektedir (Bi et al., 2016). Temelinde basit olan bu
yontem 0Ozel laboratuvar sartlar1 gerektirmesi gibi  durumlardan dolay:

uygulanabilirligi diisiiktiir.

Model tabanli yontemini kullanarak batarya sagligini belirlemek i¢in literatiirde
birgok ¢alisma yapilmistir (Allam et al., 2015; Gao et al., 2021; Kim et al., 2011;
Ning et al., 2018; Noura et al., 2020; Qiuting et al., 2015; Rozagi and Rijanto, 2016;
Rozaqi et al., 2017; Sierra et al., 2019; Topan et al., 2016; Yu, 2015). Model tabanl
yontemlerde, desarj sirasinda elde edilen bataryanin akim, gerilim vb. sinyalleri
kullanilir (Ma et al., 2019). Ayrica Olgiilen sinyallerin disinda saglik durumunun
belirlenmesi igin batarya modeline (elektro-kimyasal ve elektriksel model) de
ithtiya¢ vardir. Ancak kullanilan batarya modellerinde bulunan kismi diferansiyel
denklemlerin ¢dziimiiniin zor olmasi nedeniyle uygulanmasi zordur (You et al.,
2016). Bu ise, model tabanli yaklagimin tercih edilmeme nedenlerindendir. Ancak
karmagik hesaplamalar gerektiren bu yontem ile saglik durumu yiiksek dogrulukla

kestirilebilmektedir. Bu konuda yapilmis bazi ¢calismalar asagidaki gibidir.

(Qiuting et al., 2015) yaptiklari ¢alismada batarya saglik durumunu belirlemek
icin model tabanli yontemlerden birisi olan kalman filtresi yontemini kullanmiglardir.

Bu calismada hem sarj hem de saglik durumunu belirlemek icin bataryanin

2



elektriksel ve kimyasal modeli kullanilmistir. Calisma sonucunda bataryanin ig
direnci ile saglik durumu arasindaki iligski ortaya konmustur. (Topan et al., 2016)’nin
yapmis oldugu c¢alisma batarya saglik durumunun belirlenmesi i¢in kalman filtresi
kullanimina bir diger 6rnektir. Bu ¢alisma temelinde batarya yonetim sistemini esas
almaktadir. Batarya yonetim sistemi icin gerekli olan sarj durumu ve saglik durumu
ise kalman filtresi yardimiyla belirlenmistir. Bu calismada saglik durumunun
belirlenmesi i¢in ayrica en kii¢iik kareler yontemi Kullanilmistir. Sonug olarak iki
yontemin karsilastirilmasi1 yapilmistir. (Rozagi and Rijanto, 2016; Rozaqi et al.,
2017) yaptiklar1 ¢aligmalarda, batarya saglik durumunu belirlemek igin diger bir
model tabanli yontem olan parcacik siirii optimizasyon yontemini kullanmislardir. flk
caligmada ag¢ik devre gerilimi ile sarj durumu, batarya i¢ direnci ile, ikinci ¢alismada
ise bataryanin RC Thevenin esdeger devresinden tiiretilen performans olgiitii ile
batarya saglik durumu kestirimi gerceklestirilmistir. Bu calismalarda parcacik siirii
optimizasyonu ile en kiigiik kareler yonteminin hibrit bir sekilde uygulanmasinin bir
ornegi gergeklestirilmistir. Parcacik siirli optimizasyon yontemi, diger yapay zeka
yontemleri ile kiyaslandigi zaman oldukga basit bir yapiya sahip oldugu i¢in tercih
edilebilmektedir. (Ning et al., 2018) ise adaptif gozleyici ile model tabanli saglik
kestirim ¢alismasi yapilmistir. Bu ¢alismada kayan kipli gozlemci ile bataryanin hem
sarj durumu ve hem de batarya saglik durumu tahmin edilmistir. Burada RC
Thevenin esdeger devre modelinden faydalanilmistir. Uygulanan yontemde kestirim
sonucu elde edilen batarya kapasitesi ile saglik durumunun belirlendigi ifade

edilmistir.

Veri tabanli yontemler, yalnizca bataryanin ne kadar dmriiniin kaldig: ile degil
ne kadar siire kullanildigi ile ilgilenir. Bu yontem kullanilarak gerceklestirilen
caligmalar incelendigi zaman, genellikle bataryanin elektriksel esdeger devre
modelinin kullanildig1 goriilmektedir. Veri tabanli yontemler sisteme ait daha
onceden kaydedilen verilerin kullanilmasina dayanir. Bataryanin saglik durumunun
belirlenebilmesi i¢in gerekli olan veriler, batarya belirli sayida sarj/desarj edilerek,
kestirim i¢in egitilecek olan makinelerde kullanilmak tizere elde edilir. Bu yontemin
en biiyiikk avantaji iizerinde calisilan sisteme ait herhangi bir matematiksel yapiya

thtiyacinin olmamasidir.

Saglik durumunu belirlemek icin kullanilan veri tabanli yontemler arasinda;

bulanik mantik (Shahriari and Farrokhi, 2010), uzay vektér makinesi (Feng et al.,



2019; Shu et al., 2020; Weng et al., 2014), zaman serisi (Lin et al., 2020), akill
algoritmalar (genetik algoritma, yapay sinir aglari, en Kkiicilkk kare polinom
regresyonu ve parcacik filtreleri) (Bhagavatula et al., 2020; Chaoui and Ibe-Ekeocha,
2017; Hu et al., 2018; Khan et al., 2020; Li et al., 2020; Lin et al., 2012; Liu et al.,
2018; Pan et al., 2018; Polatoz, 2019; Sheikh et al., 2020; Shen et al., 2017;
Ungurean et al., 2020; Yang et al., 2017) sayilabilir. Bu yontemlerde 6l¢iim sonucu
elde edilen veriler ile sistem sagligi arasinda karmasik baglantilar olusturulur. Bu
sekilde batarya omriindeki degisiklikler tespit edilir (Goebel et al., 2008; Pascoe and
Anbuky, 2005; Yu, 2013). Bu yontemin dogrulugu, veri kiimesinin boyutuna
baglidir, veri kiimesi ne kadar biiyiik olursa saglik kestirim islemi o kadar basarili
olur (Wu et al., 2016). Bahsedilen yontemler yiiksek verimlilik saglamasina ragmen,
hesaplama siirecinde 6n isleme asamalar1 bakimindan olduk¢a masraflidir. Bataryaya
ait farkli Olciimlerde olusan belirsizliklerin birlesmesi, dikkatli bir sekilde
diizenlenmezse, tahmin islemi oldukca basarisiz olur. Bu konuda yapilmis bazi

calismalar agagidaki gibidir.

(Shahriari ve Farrokhi, 2010) batarya saglik durumunu belirlemek i¢in bulanik
mantik tabanli bir algoritmadan faydalanmislardir. Bu ¢alismada, batarya sarj
durumu ve saglik durumu belirlemek i¢in batarya akimi ve gerilimi bilgisi
kullanilmistir. Sarj durumu kestirimi i¢in genisletilmis Kalman filtresi kullanilmistir.
Calismada gerceklestirilen bulanik mantik sisteminin iki farkli girisi vardir. Bu
girisler sarj ve desarj siireclerinden elde edilmistir. Tasarlanan bulanik sistemin giris
parametreleri sarj ve desarj siireglerinden elde edilen kapasite ve agik devre gerilimi

degerleridir.

(Tan et al., 2020) yaptiklar1 ¢alismada esdeger i¢ dirence tabanli destek vektor

regresyonu modeli kullanarak bataryanin émriinii belirlemislerdir.

(Sheikh et al., 2020) yapay sinir aglarin1 kullanarak batarya sagliginin
kestirimini gergeklestirmislerdir. Burada desarj siirecine ait diz-dirsek noktalarinin

etkisinden bahsedilmistir.

(Polatdz, 2019) bataryanin desarj siirecindeki veriler kullanilarak yapay sinir

ag1 ile batarya saglik durumu kestirimi yapilmistir.

Yapay sinir aglarin1 kullanilarak yapilan galismalarda; (Yang et al., 2017)
bataryanin i¢ direnci ve kapasite parametrelerini, (Chaoui and Ibe-Ekeocha, 2017)



batarya gerilimi, sarj/desarj akimlari ve ortam sicakligi gibi degiskenleri,
(Bhagavatula et al., 2020) farkli sicakliklarda gerilim, akim, sarj ¢evrimlerini, (Chen
et al., 2018) sabit akim altinda desarj siiresi, sarj ve desarj sayis1 ve sarj kapasitesine

iliskin degerleri model girisi olarak kullanmiglardir.

1.1. Tezin Amaci ve Katkisi

Literatiirde gergeklestirilen yontemler incelendigi zaman, tiim yontemler ile
basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemlerden model tabanli
yontemler incelendigi zaman, Ozellikle kalman filtresi ve tiirevleri, gozlemleyici
yapilar, en kiigiik kareler yontemi vb. yontemler basarili sonuglar vermelerine
ragmen kullandiklar1 modellerin oldukca karmasik olmasi, islem yiikiiniin ¢ok fazla
olmasi gibi dezavantajlara sahiptir (Bhagavatula et al., 2020). En kiigiik kareler
yontemi gibi basit yapilt modellerin kullanildig1 yontemler ise daha karmasik yapili
kontrolore ihtiyag duymaktadir (Noura et al., 2020). Benzer durum gozleyici tabanl
kestirim sistemleri i¢in de gegerlidir. Gozleyici tabanli kestirim sistemleri gelismis

kontrolor ihtiyact ve islemsel yiik fazlalig1 gibi dezavantajlara sahiptir.

Veri tabanli yontemler ile yapilan batarya saglik durumunu belirleme
caligmalar1 incelendigi zaman, veri tabanli yontemlerin matematiksel modele ihtiyag
duymamalarindan dolay1 islem yiikiiniin az oldugu goriilmektedir. Veri tabanl
yontemlerden bulanik mantik tabanli ve destek vektor tabanli yontemlerde herhangi
bir matematiksel yap1 kullanilmamasina ragmen yiiksek basar1 igin gelismis
kontrolor yapisina ihtiyag vardir. Ayrica bu yontemlerde, girdi olarak kullanilan
verilerin gesitliligi ve kalitesine bagimlilik olduk¢a fazladir (Noura et al., 2020).
Yapay sinir ag1 tabanl yontemler ise hem matematiksel yapiya ihtiya¢c duymamalari
hem de giris veri miktarinin az olmasi nedeniyle oldukga avantajlidir. Ancak bulanik
mantik ve destek vektor tabanli yontemlerdekine benzer olarak gelismis kontrolore
ithtiya¢ duyarlar. Ayrica girdi olarak kullanilan verilerin kalitesi sistemin basarisinda

oldukga etkilidir (Noura et al., 2020).

Bu tez calismasinda, batarya saglik durumunun belirlenmesi i¢in, matematiksel
yapiya ihtiyag duyulmamasi, dogrusal olmayan batarya yapisina uygun olmasi,
dogrulugunun yiiksek olmasi ve yapisinin karmasik olmamasindan dolayi, veri
tabanli yontemlerden makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Boylece yapay sinir
aglarinda ve diger veri tabanli yontemlerin ihtiya¢ duydugu gelismis kontroldr yapisi

ortadan kaldirilmistir. Bataryanin desarj olmasi durumunda elde edilen akim,



kapasite azalmasi, gerilim gibi degerler kullanilmistir. Batarya saglik durumu
belirleme silirecinde desarj esnasinda elde edilen gerilim degerleri dogrudan
kullanilmistir. Bu ¢alismada ise diger calismalardan farkli olarak, desarj gerilim
grafigindeki diz-dirsek noktalar1 belirlenerek gerilimdeki degisimler daha ayrintili
olarak ele alinmistir. Bunun yani sira diz-dirsek noktalarindaki degisimlerin zaman
farki, desarj egrisi iizerindeki en yliksek ve en diisiik gerilim degerleri ve aralarindaki
zaman farki da hesaba katilmistir. Belirlenen giris verileri kullanilarak batarya saglik
durumunun belirlenebilmesi i¢in iki farkli makine Ogrenmesi algoritmasi
olusturulmustur. Makine Ogrenmesi yontemini siniflandirma, kiimeleme, egri
uydurma (regresyon), ozellik se¢imi/cikarimi ve iliski belirleme olmak iizere bes
fakli alt baslikta simiflandirmak miimkiindiir. Bu tez calismasinda kullanilan
bataryalara ait veriler siniflandirma ve egri uydurma (regresyon) alt basliklarina
uygun oldugu i¢in batarya saglik durumunu belirlemek amaciyla, k-En yakin Komsu

Yontemi ve Orman Regresyon Yontemi kullanilmigtir.

Tasarlanan ilk algoritma k-En Yakin Komsu yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Kullanilan diger yontem ise Rastgele Orman regresyon
yontemidir. Bu c¢aligmada CALCE’nin internet ortaminda acik olarak yayinladig
batarya verilerinden yararlanilmistir (Calce, 2017). CALCE’den alinan 12 adet
bataryaya ait veriler (her bir bataryaya ait 50 sarj-desarj dongiisii), ¢aligma hedefleri
dogrultusunda  diizenlenmistir. ~ Burada, tasarlanan  sistemin  basarisini

degerlendirebilmek i¢in iki farkl calisma gerceklestirilmistir.

o 12 batarya (her bir bataryaya ait 50 sarj-desarj dongiisii) egitim-test
verisi olarak rastgele boliindi.
. 12 bataryadan 11 bataryaya ait veri egitim girisi, kalan 1 batarya test

verisi olarak bolindi.

Her iki degerlendirme sonucunda da tasarlanan sistemin basarili oldugu
goriildii. Tki yontem birbiri ile karsilastirildigi zaman K-En Yakin Komsu yontemi,

Rastgele Orman Regresyon yonteminin gerisinde kalmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Batarya

2.1.1. Batarya Tiirleri

Gegmisten glinlimiize kadar bilim insanlart tarafindan laboratuvar ortaminda
bir¢ok batarya tiirii gelistirilmistir ancak bazi batarya tiirleri sahip oldugu avantajlar
ile endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu bataryalar arasinda
en ¢ok kullanilan batarya tiirleri kursun asit, nikel kadmiyum ve lityum bazl
bataryalardir. Bu bataryalarin genel 6zellikleri ile avantaj ve dezavantajlar1 asagida

verilmigtir.

2.1.1.1. Kursun-asit batarya
1859 yilinda Gaston Plante tarafindan gelistirilen kursun asit batarya sarj

edilebilen en eski batarya tiiriidiir. Kursun-asit bataryalarda art1 yiiklenmis elektrotta
kursun dioksit (PbO2), eksi yiiklenmis elektrotta ise kursun ve elektrolit olarak
hidrojen siilfiir (H2SO4) materyalleri kullanilmaktadir

Diger bataryalarla karsilastirildiginda, kursun asit batarya agir olmasina
ragmen yiiksek akimlar tiretebilmektedir. Batarya agirligin 6nemli olmadig hastane,
tekerlekli sandalyeler, giivenlik aydinlatmalar1 ve kesintisiz gii¢ kaynaklarinda (UPS)
kullanilir. Kursun asit bataryalar sarj esnasinda asir1 1sinmakta ve hizli sarj
edilebilmeye uygun degildir. Kursun-asit bataryalarin bozulmamasi igin
kullanilmadigr zamanlarda siirekli dolu sekilde depolanmalidir. Kursunun zehirli
olmas1 ve ekolojik sisteme verdigi zarardan dolayr kursun asit bataryalar ¢ok fazla

tercih edilmez (Bostan, 2019).

2.1.1.2. Nikel Kadmiyum Bataryalar

1899 yilinda gelistirilen Nikel kadmiyum bataryalarin kapasitesi kursun asit
bataryalardan sonra 6nemli Olciide arttirilmigtir. Nikel kadmiyum bataryalarda art1
yiikklenmis elektrotta nikel hidroksit veya nikel oksihidroksit (Ni(OH)2/NiOOH), eksi
yiiklenmis elektrotta ise kadmiyum ya da kadmiyum hidroksit (Cd/Cd(OH)2) ve
elektrolit ¢ozelti olarak da potasyum hidroksit (KOH) materyalleri bulunur.

NiCd bataryalar en dayanikli bataryalardir. Tibbi cihazlar, elektrikli arag
gerecler ve havacilikta kullanilir. Kadmiyum toksik bir metal oldugundan Gtiirti
cevreye karsit oldukga zararli olduklari i¢in daha c¢evre dostu kimyasallarla

gelistirilmeye caligilmistir.



2.1.1.3. Nikel Metal Hidrat Bataryalar

Nikel Kadmiyum bataryalarin olumsuz oOzelliklerine alternatif olarak Nikel
Metal Hidrat (NiMH) bataryalar gelistirilmistir. Kadmiyum yerine hidrat eklenerek
gelistirilmistir. Nikel metal hidrat bataryalar ayni anma gerilim degerlerine sahip
nikel kadmiyum bataryalara gore daha yiiksek enerji yogunluguna sahiptir. NiMH
bataryalar %50-%70 BSD(Batarya sarj durumu) de iyi verim gosterse de %70 in
istiinde batarya fazla i1sindigindan enerjinin belirli bir kismi 1s1 enerjisi olarak
kaybedilir. Bu da bataryanin sahip oldugu enerji yogunlugunu distiriir (Bostan,
2019).

2.1.1.4. Lityum Bazh Bataryalar

Lityum bataryalar iizerine gerceklestirilen ilk calismalar 1912 yilinda
G.N.Lewis tarafindan baglatilmistir.  Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan bir
batarya cesidi olan Lityum Iyon bataryalar 1970°li yillarda M. Stanley Whittingham
isimli bir Ingiliz kimyager tarafindan gelistirilmistir. Genel olarak lityum iyon
pillerde, negatif elektrot karbon malzemeden, pozitif elektrot ise metal oksit
malzemeden yapilmaktadir. Elektrolit malzeme ise lityum tuzlar ile saglanmaktadir.
Lityum Iyon piller sahip olduklar1 yiiksek enerji yogunlugu nedeniyle kursun asit ve
nikel bazl bataryalar1 geride birakmuigstir.

2.1.2. Lityum-iyon Bataryalar

Lityum-iyon bataryalar elektrik enerjisini kimyasal enerjiye doniistiirerek
depolayabilen elemanlardir. Lityum-iyon bataryalar defalarca sarj-desarj edilebilme
Ozelligine sahiptir. Elektrik enerjisini depolamak i¢in lityum-iyon bataryalarla
beraber bir¢ok batarya tiirii mevcuttur. Diger batarya tiirleri ile karsilagtirildigi zaman
lityum iyon bataryalarin avantajlari asagidaki gibi sayilabilir (Linden and Reddy,
2002).

e Kullanim émrii uzundur.

e Genis sicaklik araliginda calisabilirler.
e Sarj olma siiresi kisadir.

e Enerji verimi yiiksektir.

e Enerji yogunlugu yiiksektir.

e Desarj kapasitesi yiiksektir.

e Raf omrii olduk¢a uzundur.



Lityum-iyon bataryalarin diger bataryalara gore dezavantajlari ise asagidaki

gibi sayilabilir (Kok, 2021).

e Fiyat1 yliksektir.
e Koruyucu devre kullanilmasi zorunludur.
e Asir sarj durumu, bataryanin kimyasal yapisinin bozulmasina neden olur ve

kapasite kaybina neden olur.

2.1.2.1. Lityum-iyon Bataryanin Kimyasal Modeli

Bir lityum-iyon batarya hiicresi temel olarak anot, katot ve elektrolit olmak
lizere ii¢ bolimden olusur (Linden and Reddy, 2002). Lityum-iyon pillerin sarj-
desarj olaylar1 sirasinda Lityum iyonlar1 anot ile katot elektrotlar1 arasinda yer
degistirir (Matsuki ve Ozawa, 2009; Nazri ve Pistoia, 2008). Lityum iyon piller sarj
etmek igin tamamen bosalmasi durumuna gerek yoktur. Istenildi§i zaman sarj
edilebilir ve istenildigi seviyede sarjdan g¢ekilebilir. Lityum iyon bataryalarin sarj ve

desarj durumlar Sekil 2.1°de gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Lityum-iyon batarya (a) sarj durumu (b) desarj durumu



2.1.2.2. Lityum-iyon Bataryanin Elektriksel Modeli

Lityum-iyon bataryalarin matematiksel modelini gelistirmek igin farkli
yontemler onerilmistir. Bu yontemler kimyasal model, esdeger devre modeli veya
kara kutu modeli temel alarak olusturulan yapilardir. Batarya iizerine g¢alismalar
yapilirken, sayisal hesabinin kolay olmasi ve karmasikliginin az olmasi gibi
nedenlerle ¢ogunlukla elektriksel esdeger devre kullanilir. Lityum-iyon bataryanin
ikinci dereceden elektriksel esdeger devre modeli Sekil 2.2°de verilmistir (Spagnol et
al.,, 2011) Sekil 2.2°deki devre aymi zamanda Randle Model olarak

adlandirilmaktadir.
R, R,
RN NN,
i A
] | ] |
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Sekil 2.2. Randle elektriksel esdeger modeli

Sekil 2.2°de verilen devre ideal gerilim kaynagi, bir adet i¢ direng, ve birbirine

seri bagli RC devrelerinden olusmaktadir. Sekil 2.2°de;

e V) batarya ug gerilimi

e i batarya akimi

¢ Ry, R1, C4, Ry ve C; bataryanin dinamik yanitini ve kapasitesini yansitan
parametreler

e [Ej batarya acik devre gerilimini temsil etmektedir.

2.1.3. Batarya Parametreleri
Lityum-iyon batarya ile ¢alisabilmek icin bataryanin bazi o6zelliklerini
bilinmelidir. Lityum-iyon bataryaya ait en 6nemli parametreler ve tanimlamalari

asagidaki gibidir.

e Batarya: Farkli kimyasal maddelerden olusan ve elektrik enerjisini kimyasal

enerji olarak depo eden tiriindiir.

e Sarj: Bir bataryanin elektrik enerjisini kimyasal enerji olarak depolama islemidir.
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e Desarj: Bir bataryanin depoladigi kimyasal enerjiyi elektrik enerjisine

doniistiirme islemidir.
e Amper-saat: Bir bataryanin 1 saat boyunca verebilecegi akim miktaridir.

e (C orant: Bir bataryanin 1 saatte %100 doluluk oranina ulagabilmesi i¢in gerekli

sarj akimina denir.

e Kapasite: Bir bataryanin depolayabildigi amper-saat cinsinden toplam enerji

miktaridir.

e Sarj durumu: Bataryanin sahip oldugu anlik kapasitenin nominal kapasiteye

oranidir.

e Bataryanin ¢evrim 6mrii: Bir batarya ile gergeklestirilebilecek en yiiksek sarj-

desarj dongii sayisidir.

e Kalan faydali émrii: Bir bataryanin belirli sartlar altinda, kullanim Omriiniin

sonuna kadar hesaplanan gergeklestirilebilecek sarj desarj ¢evrim sayisidir.

2.1.4. Batarya Saghk Durumu

Batarya saglik durumu, bir bataryanin belirli sartlar altinda, kullanim 6mriiniin
sonuna kadar hesaplanan gercgeklestirilebilecek sarj desarj cevrim sayisidir. Batarya
saglik durumu sicaklik, sarj-desarj akimi gibi ortam ve kullanima bagli olarak

giderek azalmaktadir.

Bataryalar, farkli yapidaki kimyasal maddelerden olusan hiicrelerin bir veya
daha fazlasinin bir araya gelmesi ile olusturulmus enerji depoalama birimleridir.
Sistemlerdeki gorevleri belirli diizeydeki akim ve gerilim seviyesini giivenli ve
saglikli bir sekilde temin etmesidir. Bataryalar ile beslenen sistemlerin saglikli
caligabilmesi icin sistemi besleyen bataryalarin anlik saglik yeterli seviyede olmasi
onemlidir. Batarya saglik durumu, bataryadan elde edilebilecek son kapasitesinin
baslangi¢ kapasitesine orani olarak tanimlanabilir. Batarya saglik durumunun
belirlenmesi, batarya kapasitesinin azalma miktarinin ve i¢ direncinin artmasi gibi
bataryaya ait nemli parametrelerin de belirlenmesi anlamina gelmektedir (Chaoui et
al.,, 2014). Bataryalarin saghgi, elektrikli araglar gibi batarya ile beslenen
sistemlerinde saglikli calismasini etkilemektedir (Chen et al., 2018). Bu nedenle

batarya saglik durumunun belirlenmesi 6nemlidir.

11



Gliniimiiz elektrik-elektronik sektériinde bataryalar tekli olarak kullanimdan
cok birden fazla hiicreden olusan batarya paketleri halinde kullanilmaktadir. Batarya
paketleri kullanildigi zaman, batarya hiicreleri arasindaki koordinasyonu saglayarak
sistemin daha saglikli c¢alismasini saglamak i¢in batarya yoOnetim sistemleri
kullanilmaktadir. Batarya saglik durumu bilgisi ise batarya yonetim sistemleri i¢in

onemli bir parametredir.

2.2. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, yapay zeka alaninin alt bolimlerinden biridir. Makine
ogrenmesi, belirli denklemler ve fonksiyonlar ile bir sisteme ait sonuca ulagsmak
yerine, bilgisayarlarin ge¢mis bilgilerden elde edilen tecriibelerini kullanarak,
istatistiksel yontemler ve bazi algoritmalar kullanarak sonug¢ verilerini elde etme
yontemidir. Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, elde edilen verilerden
anlamli ve faydali ¢ikarimlar yaparak sonu¢ elde etmeye calisan bir algoritmadir
(Polatdz, 2019). Yani makine &grenimi eldeki verilere bakarak tahmin yiiriitme
islemidir. Makine 6grenmesi son zamanlarda ¢ok popiiler olmus bir ¢alisma alani
olmasina ragmen bu alandaki ilk ¢aligmalar 1959 yilinda yapilmstir. Ozellikle
hesaplama ve hafiza kapasitelerinin gelismesi ile gelismis bir yapiya biirliinen
bilgisayarlar ile biiylik verilerin depolanmasi ve islenmesi miimkiin hale gelmistir.
Yiiksek hesaplama ve depolama kapasitesi olan bilgisayarlar ile bir¢ok alanda
makine 6grenmesinin  uygulanmasimi  yayginlagtirmistir.  Makine 6grenmesi
yonteminin istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, Oriintii tanima, yapay zeka,
uyarlamali denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi gibi bir¢ok alanda 6rnegini gérmek

miimkiindiir (Yardimci, 2011).

Gelismis bilgisayarlar ile makine 6grenmesi uygulamalarinin pek ¢ok alanda
ornekleri goriilmektedir. Makine &grenmesinin 6rnek uygulamalari olarak, bir
aligveris sitesinde veya sosyal medya uygulamalarinda kullanicilarin tercihlerine ve
ilgilendigi alanlara gére yeni tiriin vb. sunabilmek, saglik sektoriinde tan1 koyma ve
yeni ilaclarin kesfi, finans sektoriinde kullanicilara yatirim, portfolyo yonetimi gibi

finansal konularda destek verebilmek gosterilebilir (Murray, 2022).

Teknolojideki gelismeler neticesinde hem bilginin elde edilmesi hem de
kaydedilip saklanmasi hem daha az masrafli hem de daha kolay bir hale gelmistir.

Bunun sonucunda da birgok alanda devasa boyutta bilgilere sahip olunmustur.
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Herhangi bir sisteme ait verilerin bulunmasi ve erisiminin kolay olmasi nedeniyle

makine 6grenmesi yontemi olduk¢a ¢ok kullanilmaya baslanmistir.

Sistemler ve kestirim islemi géz Oniine alindigi zaman, gergeklestirilecek
calismadan farkli beklentiler olusmaktadir. Makine Ogrenmesi yOntemini bu
beklentiler neticesinde asagidaki gibi bes fakli alt bashikta smiflandirmak
miimkiindiir (Alpaydin, 2020).

e Smiflandirma: Eldeki veri kiimesini olusturan verilerin hangi siniflara ait oldugu
belli olan veri setleri ile, yeni verilerin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesidir.

e Kiimeleme: Eldeki veri kiimesini olusturan verilerin hangi siniflara ait oldugu
belli olmayan wveri setleri ile, yeni verilerin hangi smifa ait oldugunun
belirlenmesidir.

e Egri uydurma (Regresyon): Veri kiimesinin siirekli sayilardan olusan bir yapida
olmasi durumunda, eldeki veriler kullanilarak gelecek durumdaki degerleri
tahmin etmeye yonelik bir egri uydurma (regresyon) islemi gergeklestirilebilir.

e Ozellik se¢imi/Cikarimi: Eldeki veriler dikkate alindigi bazi durumlarda, eldeki
yeni verinin tiim smiflar/kiimeler hesaba katilirsa hangi sinifa ait oldugu belirsiz
olabilmektedir. Bu durumda eldeki veri sinifi/kiimelerinden birinin se¢ilmesi
gerekebilir.

e Iliski belirleme: Bir veri tabaninda bulunan bazi o6zellikler ile herhangi bir
0zellige ait verinin hangi siifa/kiimeye ait oldugunu diger siiflar ile iligkisine

bakarak karar verme islemidir.

Bu tez galigmasinda bataryaya ait veriler siniflandirma ve egri uydurma alt
basliklarina uygun oldugu i¢in batarya saglik durumunu belirlemek amaciyla, k-En

yakin Komsu Yontemi ve Orman Regresyon Y ontemi kullanilmistir.

2.2.1. k-En Yakin Komsu Yontemi

k-En Yakin Komsu yontemi, ilk olarak 1951 yilinda Fix ve Hodges tarafindan
Oriintli (model) tanimada kullanilmak iizere Onerilmis ve daha sonra 1967 yilinda
Cover ve Hart tarafindan gelistirilmistir (Elasan, 2019). Bu ydntem hem
simiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir. Ayrica bu yontem
gozlemlerin yapilacagi sinifi ve en yakin komsuyu belirlemek i¢in k komsu degerini
kullanan bir denetimli makine 6grenimi algoritmasidir. Diger denetimli 6grenme

algoritmalarindan farkli olarak geleneksel egitim asamasi ile 6grenme islemi yerine
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egitim verilerini ezberlemesidir. Bu 6zelligi de tembel bir 6grenme tiirii oldugunu
gostermektedir. Karmagik hedef fonksiyonlarini bilgi kaybetmeden hizli bir sekilde
ogrenebilen en basit ve en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir (Goyal et al., 2014).

k-En Yakin Komsular yonteminin amaci, siifi belli olmayan bir verinin diger
verilere uzakliginin hesaplanarak hangi veriye/sinifa yakin oldugunu belirlemektir.
Siniflandirma problemlerinde bu tahmin en yakin komsular arasinda ¢ogunluga
bakilarak belirlenirken, regresyon problemlerinde en yakin 40 komsunun hesaplanan
yakinlik derecelerinin sayisal degerlerinin ortalamasidir. Bu sekilde yeni 6rnegin
smift belirlenir (Hastie ve Tibshirani, 2001). k-En Yakin Komsular y6nteminin
basaris1 modele ait {i¢ parametrenin dogru belirlenmesine baglidir. Bu parametreler
en yakin komsu sayisi, agirhik vektorii a ve uzaklik Olgiisiidiir (Anava ve Levy,
2016).

Bu yodntemin uygulanmasinin ilk agamasi en yakin komsu sayist k degerinin
belirlenmesidir. k degerinin belirlenmesi asamasinda esdeger bias ve varyans ile
belirlenir. k-En Yakin Komsular yonteminde en uygun k degerini belirlemek igin
capraz dogrulama yontemi oldukg¢a basarilidir. Capraz dogrulama ile bagimsiz bir
veri kiimesi geriye doniik kullanarak en uygun k degeri belirlenir. k degeri
cogunlukla 3 ile 10 arasinda segilebilir (Sun ve Huang, 2010; Wettschereck ve
Dietterich, 1993). Yontemin ikinci asamasi, Ornek veri setine eklenecek yeni
gozlemin belirlenmesi ve mevcut veriler ile yeni gozlem arasindaki tiim mesafelerin
hesaplanmasidir. Komsular arast mesafeleri hesaplamak i¢in kullanilabilen bir¢ok
yontem vardir. Bu yontemler iginde en c¢ok kullanilanlar, Oklid uzakligi ve
Manhattan, Minowski ve Hamming yontemleri sayilabilir. Bu yontemlerle komsular
arast uzaklik belirleme islemleri sirastyla (Oklid uzaklig1 ve Manhattan, Minowski ve

Hamming yontemleri) asagida verilmistir;

(2.1)

2.2)

n
d= lei + q;l
i=1

Son asamada ise yonteme ait degiskenler belirlendikten sonra, tahmin edilecek

deger olan X degeri k ve en yakin komsular kiimesi Ni’nin fonksiyonu olarak

asagidaki gibi yazilabilir (James et al., 2013);
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1
fx) = Ez N; 2.3)

2.2.2. Rastgele Orman Regresyon Y éntemi

Rastgele Orman Regresyonu, uyarlama (regresyon) igin kolektif &grenme
yontemini kullanan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Kolektif 6grenme yontemi,
birden fazla makine 6grenmesi algoritmasindan gelen tahminleri birlestirerek coklu
karar verme algoritmasina sahip orman olusturan, tek bir modele dayali herhangi bir
yonteme gore dogrulugu daha yiiksek bir tahmin etme yontemidir. Rastgele Orman
Regresyonu hem siniflandirma hem de uyarlama problemleri i¢in kullanilabilir. Bu
yontem ile yiiksek boyutlu verilerin islenebilmesinin yaninda eksik deger ve asiri
Ogrenme gibi problemlere ¢oziim tiretir (Sullivan, 2017). Sekil 2.3 Rastgele Orman

Regresyonu caligsma bigimini gostermek i¢in 6rnek olarak verilebilir.

TUM VERILERIN
ALINMASI

1. TAHMIN N. TAHMIN

TAHMINLERIN
ORTALAMASI

RASTGELE
ORMAN
TAHMINI

Sekil 2.3 Rastgele Orman Regresyonu 6rnek akis semasi

Rastgele Orman Regresyon akis semasi incelendigi zaman, agag sayist (Ngac)
ve her bir agaca ait diigiim sayist (Nggsim) 0lmak tizere, yonteme ait iki parametrenin
belirlenmesi gerekmektedir. Karar verme ormani olusturulurken, kullanilacak veri
setinden elde edilen egitim veri setinin %701 karar agacini olusturmak igin
kullanilir. Egitim veri setinden kalan %30’luk bdliimii ise gelistirilen yontemin hata

oranini hesaplamak i¢in kullanilir (James et al., 2013).
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Geleneksel bir karar agact yontemi olan Siniflandirma ve Regresyon Agaci
(SVRA) Algoritmas1 kurallari, belirlenen degiskenin hangi degerine bagh olarak
agacin dallanmasi gerektigini belirlemek i¢in kullanilir (Breiman, 2001). Bu kurallar,
siniflandirma agaclari i¢in gini indeksi olarak adlandirilir. Ancak bu islem Rastgele
Orman Regresyon yonteminde, gini indeks kriterine gore degil, elde edilen iki
diigiim i¢in tahmin edilen toplam varyansin minimize eden ‘karesel artiklar1 azaltma
algoritmasi’na gore yapilmaktadir (Ozkan, 2012). Her diigiimde en iyi dallanmayi
saglayacak degisken rastgele secilir. Rastgele se¢imin amaci, agaclar arasindaki
korelasyonu en aza indirmek ve hata oranini azaltmaktir. Hata oranindaki azalma,
algoritmanin etkinligini arttirir ve gelistirilen algoritmay1 asir1 6grenme durumuna

kars1 korur.

Karar verme ormaninda olusturulan her bir agag¢ icin, veri kiimesinde bulunan
farkli veri kiimeleri kullanilir. Her agacin egitilmesinde kullanilan veri kiimeleri
birbirinden farklidir. Béylece karar verme ormaninda aga¢ olusturma siirecinde, her
agac bagimsiz olarak digerlerinden etkilenmeden olusturulur (Ercire ve Unsal, 2021).
Olusturulan tiim agaclar, ayr1 ayr test islemine tabi tutulur ve her bir agag icin hata
orani hesaplanir. Hesaplanan hata oranlarinin ortalamasi alinarak ortalama hata oran
hesaplanir (James et al., 2013). Bu hata, her agacin bireysel giiciiniin yan1 sira (her
agacin kendi hata orani) ve ormandaki agaglarin aralarindaki uyuma da baglidir.
Rastgele Orman Regresyon yonteminin en énemli 6zelliklerinden biri de kendi hata

oranini hesaplayabilmesidir (Breiman, 2001).

2.2.3. Diz-Dirsek Noktasimin Bulunmasi

Batarya sagliginin makine 6grenmesi vb. yontemlerle saglikli bir sekilde
belirlenebilmesi i¢in bataryaya ait verilerden, batarya sagligimi temsil edecek
ozelliklerin ¢ikartilmasi dnemlidir (Pola et al., 2015). Bu amagla kullanilabilecek en
onemli verilerden birisi batarya desarj siirecine ait gerilim verileridir (Sheikh et al.,
2020). Bu ¢alismada, kullanilan bataryalarin saglik durumunu belirlemek igin desar;j
egrilerinin diz-dirsek noktalarindan faydalanilmistir. Diz (M) ve dirsek (L) noktalar
disinda desarj egrisi lizerindeki en diisiik (N) ve en yiiksek (K) gerilim degeri
noktalar1 da kullanilmistir. Bir bataryaya ait genel desarj egrisi ve egri iistiindeki
maksimum, minimum ve diz-dirsek noktalart Sekil 3.2°de goriilmektedir. Sekil

3.2’de desarj siirecinde bataryanin en yiiksek ve en diisiik gerilime sahip oldugu
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noktalar sirastyla K ve N’dir. Ayrica Dirsek noktast L, diz noktasi ise M noktasi

olarak gosterilmistir.

Sekil 2.4’te verilen diz-dirsek noktalarmin hesabi iki asamadan olusmaktadir
(Sheikh et al., 2020).

a) Kve N arasindaki egrinin matematiksel esitligi ifade edilir.
b)  Belirlenen K-N egrisi ile desarj egrisi arasindaki en uzak ilk nokta diz
(M), K noktasi ile iki egrinin kesisim noktasi arasindaki boliimde, iki

egri arasindaki en uzak nokta ise dirsek (L) olarak belirlenir.

4.5 . .

Gerilim (V)

0 7.5 15 225 30 37.5 45
Zaman (dk)

Sekil 2.4 Batarya desarj egrisi

L ve M noktalarin1 belirlemek icin gerekli olan iki egri aras1 en uzak noktay1
belirlemek amaciyla Sekil 2.4°te goriildiigii gibi, K-N arasindaki dogru A ve K
noktasi ile desarj egrisi lizerindeki herhangi bir noktaya dogru olan dogru ise B ile
ifade edilebilir. Bu durumda, n adet noktadan olusan desarj egrisi tizerindeki her bir

nokta i¢in asagidaki esitlik elde edilir.

BY¥ = B;sin@

(2.4)
0 degeri ise asagida verildigi gibi skaler carpim yoluyla bulunabilir.
0, = cos™1( 4.5y )
|AllB;] (2:5)
Bu durumda M noktasi ise asagidaki gibi bulunabilir.
M = max(B{"*, B§*, B{* ... B{™) 26)
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Sekil 2.4’te verilen noktalar belirlendikten sonra, noktalar arasi iliskiler
bataryanin saglik durumunu ile iligkilendirilebilir. Bu nedenle makine 6grenmesi
yonteminde kullanilmak iizere gerekli olan 6zellik ¢ikartma isleminde K-L, L-M ve
M-N noktalar1 arasindaki oklit uzunluklar1 géz online alinmistir. Belirtilen ti¢ oklit
uzunlugunun batarya saglig ile iliskisi incelendigi zaman, diz-dirsek noktalar1 (L-M
noktalar1) arast oklit uzakligr saglikla dogrudan iliskilidir (Sheikh et al., 2020). Bu
uzunluk degeri ne kadar yiiksek ise batarya o kadar sagliklidir. Diger iki oklit
uzunlugunun (K-L ve M-N arasi) batarya sagligina etkisi incelendigi zaman, M-N
aras1 Oklit uzunlugunun batarya sagligina etkisi L-M uzunlugu ile paralel oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle gereksiz veri karmagasindan kurtulmak igin M-N
uzunlugu goz ardi edilmistir ve L-M 0klit uzunlugu ile beraber K-L 6klit uzunlugu

saglik durumu belirlemek icin 6zellik olarak secilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Batarya Saghk Durumunun Kestirilmesi

Bataryalarin  saglik durumu kestirimi i¢in veri tabanli yOntemler,
karmasikliktan uzak bir yapisinin olmasi, deneysel ¢alismalara uygulanabilir olmas1
ve ylksek dogrulukla sonuglar vermeleri nedeniyle son zamanlarda olduk¢a fazla
kullanilmaktadir. Uygulamali ¢alismalarda bataryalarin akim, gerilim, kapasite ve
kapasite azalmasi gibi veriler dogrudan elde edilebilmektedir. Bu nedenle dogrudan
elde edilebilen bu veriler ile veri tabanli yontemler kullanilarak batarya saglik

durumu kestirimi yapilmasi1 miimkiindiir (Rufus et al., 2008).

Bu ¢aligmada veri tabanli batarya saglik durumu belirlemesi makine 6grenmesi
ile gerceklestirilmistir. Bu amacla Oncelikle makine 6grenmesi algoritmasinda
kullanilmak {izere giris verileri belirlenmistir. Calismada gerekli olan batarya
verileri, CALCE’nin internet ortaminda agik olarak yayinladigi verilerinden elde
edilmistir. Calce Batarya Arastirma Grubunun yayinlamis internet ortaminda agik
erisimli olarak yayinladigi veriler incelendigi zaman, bataryalar siirekli olarak sarj-
desarj islemi gerceklestirilmis ve bataryalara ait tiim veriler Excel dosyalarinda
kaydedilmis ve elde edilen veriler ile bir veri taban1 olusturulmustur. Bataryalara ait
tim verileri igeren dosyalar i¢cinden, makine 6grenmesi algoritmasinin veri tabanini
olustururken gerekli olmayacak bilgilerin temizlenmesi ile ¢alismada kullanilan veri
taban1 olusturulmustur. Bu veri tabant PYHTON programlama dilinde kullanilmak
tizere EXCEL formatinda kaydedilmistir. Bataryalara ait, desarj akimi, desarj
gerilimi, nominal kapasite, kapasite azalma miktar1 bilgileri saglik durumunun
kestiriminde kullanilmistir. CALCE’den aliman 12 adet farkli batarya verisi
kullanilmistir. Her bir bataryaya ait alinan veriler toplam 50 sarj-desarj dongiisiinden

olusmaktadir. Kullanilan bataryalar ve 6zellikleri Tablo 3.1’de verilmistir.

Bataryalarin kapasite azalma grafikleri incelendigi zaman bazi verilerde
bozukluk oldugu goriilmiistiir. Olgiim isleminden kaynaklanan ve normalde mevcut
olmasi imkansiz olan bu durumlarin gerceklestirilecek caligmanin basarisint olumsuz
etkilememesi icin, bataryalarin kapasite azalma verileri filtre kullanilarak
diizenlenmistir. Filtreleme islemi sadece hatali olan boliimlere uygulanmistir. Bunun
icin Oncelikle tiim veri yazilimsal analiz edilmis ve anormal degerler belirlenmistir.
Filtreleme isleminde her bir adimdaki kapasite azalimi bir 6nceki durumdaki kapasite

degeri ile karsilastirilmistir. Eger iki kapasite azalma miktar1 arasindaki degisim esik
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degerin iistiinde ise filtreleme gergeklestirilmis ve bir Onceki kapasite azalma
miktarinin %95’i kadar azalma oldugu varsayilmistir. Kullanilan bataryalar igin

kapasite azalma verileri filtresiz ve filtreli grafikleri Sekil 3.1’de verilmistir.

Tablo 3.1. Kullanilan bataryalar ve 6zellikleri

Batarya Ismi Akim (A) Kapasite (Ah)
CS233 0.55 1,1
CS2 34 0,55 1,1
CS2 35 1,1 1,1
CS2 36 1,1 1,1
CS2 37 1,1 1,1
CS2 38 1,1 1,1
CX2 33 0,675 1,35
CX2 34 1,35 1,35
CX2 35 0,675 1,35
CX2 36 1,35 1,35
CX2 37 1,35 1,35
CX2 38 1,35 1,35

=? e
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Sekil 3.1. Kapasite filtresiz ve filtreli durum (a) CS2 33 (b) CS2 34 (c) CS2 35 (d) CS2 36 (e) CS2 37
(f) CS2 38 (g) CX2 33 (h) CX2 34 (1) CX2 35 (i) CX2 36 (j) CX2 37 (k) CX2 38

Saglik durumu kestiriminde bataryanin desarj olmasi durumunda elde edilen
akim, kapasite azalmasi, gerilim gibi degerler kullanilmistir. Batarya saglik durumu
belirleme siirecinde desarj esnasinda elde edilen gerilim degerleri dogrudan
kullanilmistir. Bu calismada ise diger ¢aligmalardan farkli olarak, desarj gerilim
grafigindeki diz-dirsek noktalar1 belirlenerek gerilimdeki degisimler daha ayrintili
olarak ele alinmistir. Bunun yani sira diz-dirsek noktalarindaki degisimlerin zaman
farki, desarj egrisi iizerindeki en yliksek ve en diisiik gerilim degerleri ve aralarindaki

zaman farki da hesaba katilmistir.
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Batarya verilerinin okummasi

l

Batarya verilerinin uygun yapiya
getirilmesi

L

{

Gerilim egrisine ait diz-dirsek
noktalarimin ve egrisinin belirlenmesi

|

Kapasite azalun verilerinin filtrelemmesi

L

Elde edilen verilerin egitim ve test verisi

olarak béliinmesi

l

En yakin komsu algoritmasin
caligtinlmas:

L

Elde edilen degerlerin gergek degerler

ile kargilagtinlmas:

Sekil 3.2. Batarya saglik durumu belirleme akis semasi

Belirlenen giris verileri (batarya desarj slirecinden elde edilen akim, gerilim,
kapasite azalimi, gerilim egrisi diz-dirsek noktalar1 ve egrileri) kullanilarak batarya
saglik durumunun belirlenebilmesi i¢in iki farkli makine 6grenmesi algoritmasi
olusturulmustur. Kullanilan ilk algoritma k-En Yakin Komsu algoritmas: diger
yontem ise Rastgele Orman Regresyon yontemidir. Verilerin diizenlenmesi,
islenmesi, makine 6grenmesi algoritmasi vb. tiim islemler PYTHON programlama
dili kullanilarak gerceklestirilmistir. PYTHON programlama dilinde hazirlanan
algoritmanin tiim ¢alismasini anlatan blok sema Sekil 3.2’de verilmistir. Sekil 3.2 k-

En Yakin Komsu algoritmasi 6zelinde verilmistir. Rastgele Orman Regresyon

yontemi i¢in de ayni algoritma gegerlidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Sekil 3.2°de verilen akis semasina uygun olarak batarya saglik durumu
belirleme yazilimi hem k-En Yakin Komsu hem de Rastgele Orman Regresyonu
yontemi i¢in PYTHON programlama dili kullanilarak hazirlanmistir. Oncelikle
hazirlanan yazilim bataryaya ait veri kiimesini EXCEL dosyasindan okumakta ve
yazilim igin uygun formata getirmektedir. Olciim isleminden kaynakli hatalarin
bulundugu kapasite degerleri filtrelenerek, bu hatali degerlerin saglik durumu
belirleme isleminde hataya sebep vermesinin Oniine gegilmistir. Ayrica makine
ogrenmesi algoritmalarinin girislerinden biri olan desarj siirecine ait gerilim egrisinin
diz/dirsek noktalar1 belirlenmektedir. Hesaplamalar ve veri kiimesinden elde edilen
giris verileri test ve egitim olarak ikiye boliinmektedir. Bu agsamadan sonra her iki
makine 6grenme yontemi ile batarya sagligi belirleme islemi gergeklestirilmektedir.
Program ¢ikisinda, herhangi bir bataryaya ait giris verilerine karsilik, bu verilerin
bataryanin hangi c¢evriminde elde edildigi tahmin edilmektedir. Tasarlanan
algoritmalarin basaris1 iki farkli senaryo ile test edilmistir. Gergeklestirilen

senaryolar asagidaki gibidir.

e 12 batarya (her bir bataryaya ait 50 sarj-desarj dongiisii) egitim-test verisi
(swrastyla %70-%30) olarak rastgele boliindii.
e 12 bataryadan 11 bataryaya ait veri egitim girisi, kalan 1 batarya test verisi

olarak boliindu.

[lk senaryo ile egitilen sistem, tiim bataryalara ait bazi verilere sahip olmustur.
Boylece test edilecek bataryalara ait giiglii bir egitim ag1 olusturulabilmistir. Egitim
verileri ile egitilen sisteme test verileri uygulanmis. k-En Yakin Komsu ve Rastgele
Orman Regresyon yontemleri igin elde edilen sonuglar Sekil 4.1°de verilmistir. Sekil

4.1’de mavi siitunlar hesaplanmasi gereken batarya ¢evrim sayisi, kirmizi siitunlar

M Test
M Tahmin

bl

ise hesaplanan ¢evrim sayisidir.

h
o o
T T

Cevrim Sayisi
- b L
& @

oo
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Sekil 4.1. Senaryo 1 igin test ve tahmin edilern degerleri (a) k-En Yakin Komsu yontemi (b) Rastgele
Orman Regresyon yontemi

Gergeklestirilen sistemin toplam basaris1 ortalama mutlak hata (MAE) hesabi1
kullanilarak degerlendirilmistir. MAE hesabi agagida verilmistir, burada Cgercer
gergek cevrim sayisi, Cpesqp hesaplanan gevrim sayisidir. Ik senaryoya ait MAE

degeri ve sistemin dogruluk degeri Tablo 4.1’de verilmistir.

n
1
MAE = EZ|cgemk — Chesap| - %100 (4.1)
i=1

l

Ikinci senaryoda 12 bataryadan 11 tanesi egitim amaciyla kullanilmustir. 1
batarya ise test amaciyla kullanilmistir. Burada 12 bataryanin hepsi i¢in bu durum
tekrarlanmistir. Bu sekilde, tasarlanan saglik durumu belirleme algoritmasi, hi¢bir
verisine sahip olmadigi bir bataryanin saglik durumunu belirlemesi istenmistir.
Boylece olusturulan algoritmalarin, higbir bilgisi olmadigi (egitim verilerinde
bulunmayan) bir batarya i¢in tahmin performansi degerlendirilmistir. 12 bataryanin
her birinin test grubu oldugu (dolayisiyla kalan 11 batarya egitim verisi olarak
kullanilmistir) durum i¢in elde edilen sonuglar k-En Yakin Komsu ve Rastgele

Orman Regresyon yontemleri icin sirasiyla Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.1. Senaryo 1 i¢in bataryalara ait MAE ve dogruluk oranlari

Yontem MAE Dogruluk
k-En Yakin Komsu 5.2 94.8
Rastgele Orman Regresyon 3.87 96.13
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Sekil 4.2. k- En Yakin Komsu yontemi igin test ve tahmin degerleri (a) CS2 33 (b) CS2 34 (c¢) CS2 35

(d) CS2 36 (e) CS2 37 (f) CS2 38 (g) CX2 33 (h) CX2 34 (1) CX2 35 (i) CX2 36 (j) CX2 37
(k) CX2 38
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Sekil 4.3. Rastgele Orman Regresyon yontemi i¢in test ve tahmin degerleri (a) CS2 33 (b) CS2 34 (c)

CS2 35 (d) CS2 36 (€) CS2 37 () CS2 38 (g) CX2 33 (h) CX2 34 (1) CX2 35 (i) CX2 36 ()
CX2 37 (k) CX2 38
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Gergeklestirilen sistemin toplam basarisi ortalama mutlak hata (MAE) hesabi
kullanilarak degerlendirilmistir. Her bir bataryaya ait MAE hesabi sonucu ve
dogruluk oranmi Tablo 4.2’de verilmistir. Tablo 4.2°ye gore MAE degerlerinin
ortalama degerleri K-En Yakin Komsu yontemi i¢in 5,65 Rastgele Orman Regresyon

yontemi i¢in 1,53 olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.2. Senaryo 2 i¢in bataryalara ait MAE ve dogruluk oranlari

k-En Yakin Komsu Rastgele Orman

Regresyon

Batarya  \IAE  Dogruluk  MAE  Dogruluk
Ismi

CS233 1.72 92.28 1.83 98.17
CS234 12.76 87.24 2.24 97.76
CS2 35 7.44 92.56 1.31 98.69
CS2 36 3.84 96.16 1.3 98.7
CS2 37 5.12 94.88 1.36 98.74
CS2 38 2.56 97.44 1.34 98.76
CX2 33 5 95 2.18 97.81
CX2 34 3.6 96.4 2.23 98.77
CX235 8.04 91.96 11 98.9
CX236 8.04 91.96 1.17 98.83
CX237 3.16 96.84 1.08 98.92
CX238 0.48 99.52 1.2 08.8
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5. SONUC

Bu tez ¢aligmasinda, batarya saglik durumunun belirlenmesi i¢in, matematiksel
yaptya ihtiya¢ duyulmamasi, dogrusal olmayan olmayan batarya yapisina uygun
olmasi, dogrulugunun yiiksek olmasi ve yapisinin karmagsik olmamasindan dolayz,
veri tabanli yontemlerden makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Bu amagla
bataryanin desarj olmas1 durumunda elde edilen akim, kapasite azalmasi, gerilim gibi
degerler kullanilmistir. Oncelikle hazirlanan yazilim bataryaya ait veri kiimesini
EXCEL dosyasindan okumakta ve yazilim i¢in uygun formata getirmektedir. Ol¢iim
isleminden kaynakli hatalarin bulundugu kapasite degerleri filtrelenerek, bu hatali
degerlerin saglik durumu belirleme isleminde hataya sebep vermesinin Oniine
gecilmistir. Ayrica makine 6grenmesi algoritmalarinin giriglerinden biri olan desarj
stirecine ait gerilim egrisinin diz/dirsek noktalar1 belirlenmektedir. Hesaplamalar ve
veri kiimesinden elde edilen giris verileri test ve egitim olarak ikiye boliinmektedir.
Bu asamadan sonra makine 6grenme yontemi ile batarya saglhigi belirleme islemi
gerceklestirilmektedir. Program ¢ikisinda, herhangi bir bataryaya ait giris verilerine

karsilik, bu verilerin bataryanin hangi ¢evriminde elde edildigi tahmin edilmektedir.

Bu tez calismasinda, batarya sagligim1 belirlemek icin desarj siirecinden elde
edilen bircok veri (desarj gerilimi, akimi, kapasitesi) beraber kullanilmistir. Ayrica
desarj gerilim degisimini dogrudan kullanmak yerine gerilim grafigindeki kirilma
noktalart (diz-dirsek noktalari) belirlenerek gerilimdeki degisimler daha ayrintili
olarak dikkate alinmistir. Belirlenen giris verileri kullanilarak batarya saglik
durumunun belirlenebilmesi i¢in iki farkli makine 6grenmesi algoritmasi (k-En
Yakin Komsu yontemi ve Rastgele Orman Regresyon yontemi) olusturulmustur.
Makine 6grenmesi yontemini siniflandirma, kiimeleme, egri uydurma (regresyon),
Ozellik secimi/gikarimi ve iliski belirleme olmak {izere bes fakli alt baslikta
siniflandirmak miimkiindiir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan bataryalara ait veriler
siniflandirma ve egri uydurma (regresyon) alt bagliklarina uygun oldugu icin batarya
saglik durumunu belirlemek amaciyla, k-En yakin Komsu Ydntemi ve Orman

Regresyon Yontemi kullanilmistir.

Bu calismada CALCE’nin internet ortaminda agik olarak yayinladig: batarya
verilerinden yararlanilmistir. CALCE’den alinan 12 adet bataryaya ait veriler (her bir
bataryaya ait 50 sarj-desarj dongiisii), calisma hedefleri dogrultusunda
diizenlenmistir. Gergeklestirilen saglik durumu belirleme yazilimi i¢in PYHTON dili
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kullanilmistir. Batarya saglik durumunun belirlenmesi i¢in kullanilan yontemlerin
basarisi iki farkli senaryo ile degerlendirilmistir. Ik senaryo tiim batarya verilerinin
karisik olarak degerlendirilip, tiim bataryalara ait verilerden olugan egitim ve test
verilerinin olusturulmasi ile gergeklestirilmistir. Sekil 4.1 ve Tablo 4.1’den
anlasildig1 iizere kullanilan her iki yontem de ilk senaryoda basarili olmustur. Ancak
iki yontem birbiri ile karsilastirildigi zaman Rastgele Orman Regresyon yonteminin
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Diger senaryo ise elde bulunan 12 bataryadan
11’ini egitim verisini kalan 1 bataryanin ise test verisini olusturdugu durumdur.
Burada 12 bataryanin her biri ayr1 ayri test verisi olarak degerlendirilmistir. Sekil 4.2,
Sekil 4.3 ve Tablo 4.2 degerlendirildigi zaman k-En Yakin Komsu yonteminin
sadece bir batarya i¢in daha basarili olmustur. Diger bataryalarda ise Rastgele Orman
Regresyon yontemi daha basarili olmustur. Tablo 4.2°ye goére tiim testlerin
ortalamasi alindigr zaman yine Rastgele Orman Regresyon yontemi k-En Yakin

Komsu yontemine gore oldukca daha basarili olmustur.

Bu tez ¢aligmasi ile ger¢ek zamanl bir ¢aligma igin altyapi olusturulmustur.
Bu amacla diger c¢alismalardaki gibi MATLAB ortam1 yerine PYTHON
programlama dili kullanimistir. Bu sekilde gomiilii yazilim i¢in hazir bir sistem
olusturulmustur. Gergeklestirilen makine Ogrenmesi algoritmasinin basarisini
arttirmak i¢in saghik durumu ile dogrudan alakali olan desarj gerilim egrisinde daha
fazla 6zellik ¢ikartilmistir. Ayrica batarya i¢ direnci degeri kullanilmamasina ragmen
yiiksek dogruluklu sonuglar elde edilmistir. Olgiilmesi hassas islemler ve dzel sartlar
gerektiren batarya i¢ direnci saglik durumunun belirlenmesinde ©nemli bir

problemdir.
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