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Bu çalıĢmada batarya sağlık durumunun belirlenmesi için makine öğrenmesi 

yöntemi kullanılmıĢtır. Bu amaçla bataryanın deĢarj olması esnasında elde edilen 

akım, kapasite azalması, gerilim gibi değerler kullanılmıĢtır. Literatürdeki diğer 

yöntemlerden farklı olarak, deĢarj gerilim grafiğindeki diz-dirsek noktaları 

belirlenerek gerilimdeki değiĢimler daha ayrıntılı olarak dikkate alınmıĢtır. 

Belirlenen giriĢ verileri kullanılarak batarya sağlık durumunun belirlenebilmesi için 

k-En Yakın KomĢu yöntemi ve Rastgele Orman Regresyon yöntemi olmak üzere iki 

farklı makine öğrenmesi algoritması oluĢturulmuĢtur. GerçekleĢtirilen sağlık durumu 

belirleme yazılımı için PYHTON dili kullanılmıĢtır. Batarya sağlık durumunun 

belirlenmesi için kullanılan yöntemlerin baĢarısı iki farklı senaryo ile 

değerlendirilmiĢtir. Ġlk senaryo tüm batarya verilerinin karıĢık olarak değerlendirilip, 

tüm bataryalara ait verilerden oluĢan eğitim ve test verilerinin oluĢturulması ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Diğer senaryo ise elde bulunan 12 bataryadan 11’ini eğitim 

verisini kalan 1 bataryanın ise test verisini oluĢturduğu durumdur. Burada 12 

bataryanın her biri ayrı ayrı test verisi olarak değerlendirilmiĢtir. 

 

Anahtar Sözcükler: Batarya Sağlığı, k-En Yakın KomĢu Yöntemi, Rastgele Orman Regresyon 

yöntemi, Makine Öğrenmesi  
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Regresyon yöntemi, Makine Öğrenmesi 
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ABSTRACT 

 

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

Emine ÇAVUġ 

Ondokuz Mayıs University 
Institute of Graduate Studies 

Department of Electrical and Electronics Engineering Programme 

Master, September/2022  

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Ġdris 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. GĠRĠġ 

Lityum-iyon bataryalar, elektriksel enerjinin kimyasal tepkimeler ile depo 

edilmesi ve depo edilen enerjinin yine kimyasal tepkimeler ile elektrik enerjisine 

dönüĢmesi için kullanılan enerji depolama birimleridir. Bir batarya hücresi temel 

olarak anot, katot ve elektrolit olmak üzere 3 bölümden oluĢur (Linden and Reddy, 

2002). Anot negatif elektrottur, dıĢ devreye elektron verir ve burada oksidasyon 

tepkimesi oluĢur. Katot pozitif elektrottur, dıĢ devreden elektron alır ve burada 

redüksiyon tepkimesi oluĢur. Elektrolit ise batarya içinde iyon iletimini sağlayan 

bölümdür. Lityum-iyon bataryalar cep telefonları, dizüstü bilgisayarlar, askeri ve 

havacılık elektroniği gibi birçok alanda yaygın olarak kullanılmaktadır (Song et al., 

2017; Xiong et al., 2017; Zhang et al., 2018). Ayrıca elektrikli araçlar ve 

yenilenebilir enerji kaynaklarının yaygınlaĢması da enerjinin depolanmasını zorunlu 

kılmaktadır (Saji et al., 2019; Unterrieder et al., 2013). Yüksek enerji yoğunluğu, 

yüksek güç yoğunluğu, güvenli olması, uzun ömürlü olması ve düĢük kendi kendine 

deĢarj, lityum-iyon bataryayı kurĢun asit, sodyum sülfür ve diğer batarya türlerinden 

üstün kılan ana özellikleridir (Hu et al., 2017). Belirtilen avantajların yanında fosil 

yakıtların yakın zamanda tükenecek olmasından dolayı, Lityum-iyon bataryalar 

fazlaca ihtiyaç duyulacak olan enerji depolama için de gelecek vaat eden 

elemanlardır (Hannan et al., 2017).  

Lityum-iyon bataryaların elektriksel özellikleri, doğrusal ve düzgün olmayan 

Ģarj kapasitesi vb. rağmen önemli ölçüde iyileĢtirilmiĢtir (Kim et al., 2019). Lityum-

iyon bataryaların daha güvenli çalıĢabilmesi, tüm sistemi korumak ve enerjinin 

optimum kullanımını izlemek için batarya yönetim sistemi gereklidir (Xiong et al., 

2018). Batarya yönetim sistemlerinin, batarya performansını ve ömrünü optimize 

edebilmesi için sağlık durumu (SOH) ve Ģarj durumu (SOC) gibi bataryaların önemli 

parametrelerinin takip edilmesi gerekmektedir (Ren et al., 2019; Tang et al., 2019; 

Zou et al., 2018). Bataryaların aĢırı Ģarj, deĢarj, ısınma gibi nedenlerden dolayı 

kimyasal yapısı bozulmakta, sağlık durumları olumsuz etkilenmekte ve enerji 

depolama iĢlevini yitirmektedir. 

Bataryalar, farklı yapıdaki kimyasal maddelerden oluĢan hücrelerin bir veya 

daha fazlasının bir araya gelmesi ile oluĢturulmuĢ enerji depoalama birimleridir.  

Sistemlerdeki görevleri belirli düzeydeki akım ve gerilim seviyesini güvenli ve 

sağlıklı bir Ģekilde temin etmesidir. Bataryalar ile beslenen sistemlerin sağlıklı 
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çalıĢabilmesi için sistemi besleyen bataryaların anlık sağlık durumu yeterli seviyede 

olması önemlidir. Batarya sağlık durumu, bataryadan elde edilebilecek son 

kapasitesinin baĢlangıç kapasitesine oranı olarak tanımlanabilir. Batarya sağlık 

durumunun belirlenmesi, batarya kapasitesinin azalma miktarının ve iç direncinin 

artması gibi bataryaya ait önemli parametrelerin de belirlenmesi anlamına 

gelmektedir (Chaoui et al., 2014). Bataryaların sağlığı, elektrikli araçlar gibi batarya 

ile beslenen sistemlerinde sağlıklı çalıĢmasını etkilemektedir (Chen et al., 2018). Bu 

nedenle batarya sağlık durumunun belirlenmesi önemlidir. 

Batarya sağlık durumunu belirlemek için literatürdeki yöntemler üç grup 

altında toplanabilir; doğrudan ölçüm yöntemi, model tabanlı yöntem ve veri tabanlı 

yöntemler (Berecibar et al., 2016; Hu et al., 2015; Ungurean et al., 2017). Doğrudan 

ölçüm yöntemini kullanarak batarya sağlığını belirlemek için literatürde çalıĢmalar 

yapılmıĢtır (Goud et al., 2020; Wang et al., 2020; Yu, 2013; Zhang et al., 2020). 

Doğrudan ölçüm yönteminde bataryanın tamamen Ģarj ve deĢarj esnasında batarya 

kapasitesi ölçülür (Hu et al., 2015). Ayrıca sağlık durumunun belirlenebilmesi için 

batarya direncinin ölçülmesi gerekmektedir (Bi et al., 2016). Temelinde basit olan bu 

yöntem özel laboratuvar Ģartları gerektirmesi gibi durumlardan dolayı 

uygulanabilirliği düĢüktür.  

Model tabanlı yöntemini kullanarak batarya sağlığını belirlemek için literatürde 

birçok çalıĢma yapılmıĢtır (Allam et al., 2015; Gao et al., 2021; Kim et al., 2011; 

Ning et al., 2018; Noura et al., 2020; Qiuting et al., 2015; Rozaqi and Rijanto, 2016; 

Rozaqi et al., 2017; Sierra et al., 2019; Topan et al., 2016; Yu, 2015). Model tabanlı 

yöntemlerde, deĢarj sırasında elde edilen bataryanın akım, gerilim vb. sinyalleri 

kullanılır (Ma et al., 2019). Ayrıca ölçülen sinyallerin dıĢında sağlık durumunun 

belirlenmesi için batarya modeline (elektro-kimyasal ve elektriksel model)  de 

ihtiyaç vardır. Ancak kullanılan batarya modellerinde bulunan kısmi diferansiyel 

denklemlerin çözümünün zor olması nedeniyle uygulanması zordur (You et al., 

2016). Bu ise, model tabanlı yaklaĢımın tercih edilmeme nedenlerindendir. Ancak 

karmaĢık hesaplamalar gerektiren bu yöntem ile sağlık durumu yüksek doğrulukla 

kestirilebilmektedir. Bu konuda yapılmıĢ bazı çalıĢmalar aĢağıdaki gibidir. 

(Qiuting et al., 2015) yaptıkları çalıĢmada batarya sağlık durumunu belirlemek 

için model tabanlı yöntemlerden birisi olan kalman filtresi yöntemini kullanmıĢlardır. 

Bu çalıĢmada hem Ģarj hem de sağlık durumunu belirlemek için bataryanın 
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elektriksel ve kimyasal modeli kullanılmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda bataryanın iç 

direnci ile sağlık durumu arasındaki iliĢki ortaya konmuĢtur. (Topan et al., 2016)’nin 

yapmıĢ olduğu çalıĢma batarya sağlık durumunun belirlenmesi için kalman filtresi 

kullanımına bir diğer örnektir. Bu çalıĢma temelinde batarya yönetim sistemini esas 

almaktadır. Batarya yönetim sistemi için gerekli olan Ģarj durumu ve sağlık durumu 

ise kalman filtresi yardımıyla belirlenmiĢtir. Bu çalıĢmada sağlık durumunun 

belirlenmesi için ayrıca en küçük kareler yöntemi kullanılmıĢtır. Sonuç olarak iki 

yöntemin karĢılaĢtırılması yapılmıĢtır. (Rozaqi and Rijanto, 2016; Rozaqi et al., 

2017) yaptıkları çalıĢmalarda, batarya sağlık durumunu belirlemek için diğer bir 

model tabanlı yöntem olan parçacık sürü optimizasyon yöntemini kullanmıĢlardır. Ġlk 

çalıĢmada açık devre gerilimi ile Ģarj durumu, batarya iç direnci ile, ikinci çalıĢmada 

ise bataryanın RC Thevenin eĢdeğer devresinden türetilen performans ölçütü ile 

batarya sağlık durumu kestirimi gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu çalıĢmalarda parçacık sürü 

optimizasyonu ile en küçük kareler yönteminin hibrit bir Ģekilde uygulanmasının bir 

örneği gerçekleĢtirilmiĢtir. Parçacık sürü optimizasyon yöntemi, diğer yapay zeka 

yöntemleri ile kıyaslandığı zaman oldukça basit bir yapıya sahip olduğu için tercih 

edilebilmektedir. (Ning et al., 2018) ise adaptif gözleyici ile model tabanlı sağlık 

kestirim çalıĢması yapılmıĢtır. Bu çalıĢmada kayan kipli gözlemci ile bataryanın hem 

Ģarj durumu ve hem de batarya sağlık durumu tahmin edilmiĢtir. Burada RC 

Thevenin eĢdeğer devre modelinden faydalanılmıĢtır. Uygulanan yöntemde kestirim 

sonucu elde edilen batarya kapasitesi ile sağlık durumunun belirlendiği ifade 

edilmiĢtir.  

Veri tabanlı yöntemler, yalnızca bataryanın ne kadar ömrünün kaldığı ile değil 

ne kadar süre kullanıldığı ile ilgilenir. Bu yöntem kullanılarak gerçekleĢtirilen 

çalıĢmalar incelendiği zaman, genellikle bataryanın elektriksel eĢdeğer devre 

modelinin kullanıldığı görülmektedir. Veri tabanlı yöntemler sisteme ait daha 

önceden kaydedilen verilerin kullanılmasına dayanır. Bataryanın sağlık durumunun 

belirlenebilmesi için gerekli olan veriler, batarya belirli sayıda Ģarj/deĢarj edilerek, 

kestirim için eğitilecek olan makinelerde kullanılmak üzere elde edilir. Bu yöntemin 

en büyük avantajı üzerinde çalıĢılan sisteme ait herhangi bir matematiksel yapıya 

ihtiyacının olmamasıdır.  

Sağlık durumunu belirlemek için kullanılan veri tabanlı yöntemler arasında; 

bulanık mantık (Shahriari ve Farrokhi, 2010), uzay vektör makinesi (Feng et al., and Farrokhi, 
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2019; Shu et al., 2020; Weng et al., 2014), zaman serisi (Lin et al., 2020), akıllı 

algoritmalar (genetik algoritma, yapay sinir ağları, en küçük kare polinom 

regresyonu ve parçacık 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; Polatöz, 2019; Sheikh et al., 2020; Shen et al., 2017; 

Ungurean et al., 2020; Yang et al., 2017) sayılabilir. Bu yöntemlerde ölçüm sonucu 

elde edilen veriler ile sistem sağlığı arasında karmaĢık bağlantılar oluĢturulur. Bu 

Ģekilde batarya ömründeki değiĢiklikler tespit edilir (Goebel et al., 2008; Pascoe and 

Anbuky, 2005; Yu, 2013). Bu yöntemin doğruluğu, veri kümesinin boyutuna 

bağlıdır, veri kümesi ne kadar büyük olursa sağlık kestirim iĢlemi o kadar baĢarılı 

olur (Wu et al., 2016). Bahsedilen yöntemler yüksek verimlilik sağlamasına rağmen, 

hesaplama sürecinde ön iĢleme aĢamaları bakımından oldukça masraflıdır. Bataryaya 

ait farklı ölçümlerde oluĢan belirsizliklerin birleĢmesi, dikkatli bir Ģekilde 

düzenlenmezse, tahmin iĢlemi oldukça baĢarısız olur. Bu konuda yapılmıĢ bazı 

çalıĢmalar aĢağıdaki gibidir. 

(Shahriari ve Farrokhi, 2010) batarya sağlık durumunu belirlemek için bulanık 

mantık tabanlı bir algoritmadan faydalanmıĢlardır. Bu çalıĢmada, batarya Ģarj 

durumu ve sağlık durumu belirlemek için batarya akımı ve gerilimi bilgisi 

kullanılmıĢtır. ġarj durumu kestirimi için geniĢletilmiĢ Kalman filtresi kullanılmıĢtır. 

ÇalıĢmada gerçekleĢtirilen bulanık mantık sisteminin iki farklı giriĢi vardır. Bu 

giriĢler Ģarj ve deĢarj süreçlerinden elde edilmiĢtir. Tasarlanan bulanık sistemin giriĢ 

parametreleri Ģarj ve deĢarj süreçlerinden elde edilen kapasite ve açık devre gerilimi 

değerleridir.  

(Tan et al., 2020) yaptıkları çalıĢmada eĢdeğer iç dirence tabanlı destek vektör 

regresyonu modeli kullanarak bataryanın ömrünü belirlemiĢlerdir. 

(Sheikh et al., 2020) yapay sinir ağlarını kullanarak batarya sağlığının 

kestirimini gerçekleĢtirmiĢlerdir. Burada deĢarj sürecine ait diz-dirsek noktalarının 

etkisinden bahsedilmiĢtir. 

(Polatöz, 2019) bataryanın deĢarj sürecindeki veriler kullanılarak yapay sinir 

ağı ile batarya sağlık durumu kestirimi yapılmıĢtır. 

Yapay sinir ağlarını kullanılarak yapılan çalıĢmalarda; (Yang et al., 2017) 

bataryanın iç direnci ve kapasite parametrelerini, (Chaoui and Ibe-Ekeocha, 2017) 
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batarya gerilimi, Ģarj/deĢarj akımları ve ortam sıcaklığı gibi değiĢkenleri, 

(Bhagavatula et al., 2020) farklı sıcaklıklarda gerilim, akım, Ģarj çevrimlerini, (Chen 

et al., 2018) sabit akım altında deĢarj süresi, Ģarj ve deĢarj sayısı ve Ģarj kapasitesine 

iliĢkin değerleri model giriĢi olarak kullanmıĢlardır.  

1.1. Tezin Amacı ve Katkısı 

Literatürde gerçekleĢtirilen yöntemler incelendiği zaman, tüm yöntemler ile 

baĢarılı sonuçlar elde edildiği görülmektedir. Bu yöntemlerden model tabanlı 

yöntemler incelendiği zaman, özellikle kalman filtresi ve türevleri, gözlemleyici 

yapılar, en küçük kareler yöntemi vb. yöntemler baĢarılı sonuçlar vermelerine 

rağmen kullandıkları modellerin oldukça karmaĢık olması, iĢlem yükünün çok fazla 

olması gibi dezavantajlara sahiptir (Bhagavatula et al., 2020). En küçük kareler 

yöntemi gibi basit yapılı modellerin kullanıldığı yöntemler ise daha karmaĢık yapılı 

kontrolöre ihtiyaç duymaktadır (Noura et al., 2020). Benzer durum gözleyici tabanlı 

kestirim sistemleri için de geçerlidir. Gözleyici tabanlı kestirim sistemleri geliĢmiĢ 

kontrolör ihtiyacı ve iĢlemsel yük fazlalığı gibi dezavantajlara sahiptir. 

Veri tabanlı yöntemler ile yapılan batarya sağlık durumunu belirleme 

çalıĢmaları incelendiği zaman, veri tabanlı yöntemlerin matematiksel modele ihtiyaç 

duymamalarından dolayı iĢlem yükünün az olduğu görülmektedir. Veri tabanlı 

yöntemlerden bulanık mantık tabanlı ve destek vektör tabanlı yöntemlerde herhangi 

bir matematiksel yapı kullanılmamasına rağmen yüksek baĢarı için geliĢmiĢ 

kontrolör yapısına ihtiyaç vardır. Ayrıca bu yöntemlerde, girdi olarak kullanılan 

verilerin çeĢitliliği ve kalitesine bağımlılık oldukça fazladır (Noura et al., 2020). 

Yapay sinir ağı tabanlı yöntemler ise hem matematiksel yapıya ihtiyaç duymamaları 

hem de giriĢ veri miktarının az olması nedeniyle oldukça avantajlıdır. Ancak bulanık 

mantık ve destek vektör tabanlı yöntemlerdekine benzer olarak geliĢmiĢ kontrolöre 

ihtiyaç duyarlar. Ayrıca girdi olarak kullanılan verilerin kalitesi sistemin baĢarısında 

oldukça etkilidir (Noura et al., 2020). 

Bu tez çalıĢmasında, batarya sağlık durumunun belirlenmesi için, matematiksel 

yapıya ihtiyaç duyulmaması, doğrusal olmayan batarya yapısına uygun olması, 

doğruluğunun yüksek olması ve yapısının karmaĢık olmamasından dolayı, veri 

tabanlı yöntemlerden makine öğrenmesi yöntemi kullanılmıĢtır. Böylece yapay sinir 

ağlarında ve diğer veri tabanlı yöntemlerin ihtiyaç duyduğu geliĢmiĢ kontrolör yapısı 

ortadan kaldırılmıĢtır. Bataryanın deĢarj olması durumunda elde edilen akım, 
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kapasite azalması, gerilim gibi değerler kullanılmıĢtır. Batarya sağlık durumu 

belirleme sürecinde deĢarj esnasında elde edilen gerilim değerleri doğrudan 

kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmada ise diğer çalıĢmalardan farklı olarak, deĢarj gerilim 

grafiğindeki diz-dirsek noktaları belirlenerek gerilimdeki değiĢimler daha ayrıntılı 

olarak ele alınmıĢtır. Bunun yanı sıra diz-dirsek noktalarındaki değiĢimlerin zaman 

farkı, deĢarj eğrisi üzerindeki en yüksek ve en düĢük gerilim değerleri ve aralarındaki 

zaman farkı da hesaba katılmıĢtır. Belirlenen giriĢ verileri kullanılarak batarya sağlık 

durumunun belirlenebilmesi için iki farklı makine öğrenmesi algoritması 

oluĢturulmuĢtur. Makine öğrenmesi yöntemini sınıflandırma, kümeleme, eğri 

uydurma (regresyon), özellik seçimi/çıkarımı ve iliĢki belirleme olmak üzere beĢ 

faklı alt baĢlıkta sınıflandırmak mümkündür. Bu tez çalıĢmasında kullanılan 

bataryalara ait veriler sınıflandırma ve eğri uydurma (regresyon) alt baĢlıklarına 

uygun olduğu için batarya sağlık durumunu belirlemek amacıyla, k-En yakın KomĢu 

Yöntemi ve Orman Regresyon Yöntemi kullanılmıĢtır. 

Tasarlanan ilk algoritma k-En Yakın KomĢu yöntemi kullanılarak 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Kullanılan diğer yöntem ise Rastgele Orman regresyon 

yöntemidir. Bu çalıĢmada CALCE’nin internet ortamında açık olarak yayınladığı 

batarya verilerinden yararlanılmıĢtır (Calce, 2017). CALCE’den alınan 12 adet 

bataryaya ait veriler (her bir bataryaya ait 50 Ģarj-deĢarj döngüsü), çalıĢma hedefleri 

doğrultusunda düzenlenmiĢtir. Burada, tasarlanan sistemin baĢarısını 

değerlendirebilmek için iki farklı çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 12 batarya (her bir bataryaya ait 50 Ģarj-deĢarj döngüsü) eğitim-test 

verisi olarak rastgele bölündü. 

 12 bataryadan 11 bataryaya ait veri eğitim giriĢi, kalan 1 batarya test 

verisi olarak bölündü.  

Her iki değerlendirme sonucunda da tasarlanan sistemin baĢarılı olduğu 

görüldü. Ġki yöntem birbiri ile karĢılaĢtırıldığı zaman K-En Yakın KomĢu yöntemi, 

Rastgele Orman Regresyon yönteminin gerisinde kalmıĢtır. 
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2. KURAMSAL TEMELLER 

2.1. Batarya 

2.1.1. Batarya Türleri  

GeçmiĢten günümüze kadar bilim insanları tarafından laboratuvar ortamında 

birçok batarya türü geliĢtirilmiĢtir ancak bazı batarya türleri sahip olduğu avantajlar 

ile endüstriyel uygulamalarda yaygın olarak kullanılmaktadır. Bu bataryalar arasında 

en çok kullanılan batarya türleri kurĢun asit, nikel kadmiyum ve lityum bazlı 

bataryalardır. Bu bataryaların genel özellikleri ile avantaj ve dezavantajları aĢağıda 

verilmiĢtir. 

 KurĢun-asit batarya 2.1.1.1.

1859 yılında Gaston Plante tarafından geliĢtirilen kurĢun asit batarya Ģarj 

edilebilen en eski batarya türüdür. KurĢun-asit bataryalarda artı yüklenmiĢ elektrotta 

kurĢun dioksit (PbO2), eksi yüklenmiĢ elektrotta ise kurĢun ve elektrolit olarak 

hidrojen sülfür (H2SO4) materyalleri kullanılmaktadır 

Diğer bataryalarla karĢılaĢtırıldığında, kurĢun asit batarya ağır olmasına 

rağmen yüksek akımlar üretebilmektedir. Batarya ağırlığın önemli olmadığı hastane, 

tekerlekli sandalyeler, güvenlik aydınlatmaları ve kesintisiz güç kaynaklarında (UPS) 

kullanılır. KurĢun asit bataryalar Ģarj esnasında aĢırı ısınmakta ve hızlı Ģarj 

edilebilmeye uygun değildir. KurĢun-asit bataryaların bozulmaması için 

kullanılmadığı zamanlarda sürekli dolu Ģekilde depolanmalıdır. KurĢunun zehirli 

olması ve ekolojik sisteme verdiği zarardan dolayı kurĢun asit bataryalar çok fazla 

tercih edilmez (Bostan, 2019). 

 Nikel Kadmiyum Bataryalar 2.1.1.2.

1899 yılında geliĢtirilen Nikel kadmiyum bataryaların kapasitesi kurĢun asit 

bataryalardan sonra önemli ölçüde arttırılmıĢtır. Nikel kadmiyum bataryalarda artı 

yüklenmiĢ elektrotta nikel hidroksit veya nikel oksihidroksit (Ni(OH)2/NiOOH), eksi 

yüklenmiĢ elektrotta ise kadmiyum ya da kadmiyum hidroksit (Cd/Cd(OH)2) ve 

elektrolit çözelti olarak da potasyum hidroksit (KOH) materyalleri bulunur. 

NiCd bataryalar en dayanıklı bataryalardır. Tıbbi cihazlar, elektrikli araç 

gereçler ve havacılıkta kullanılır. Kadmiyum toksik bir metal olduğundan ötürü 

çevreye karĢı oldukça zararlı oldukları için daha çevre dostu kimyasallarla 

geliĢtirilmeye çalıĢılmıĢtır.  
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 Nikel Metal Hidrat Bataryalar 2.1.1.3.

Nikel Kadmiyum bataryaların olumsuz özelliklerine alternatif olarak Nikel 

Metal Hidrat (NiMH) bataryalar geliĢtirilmiĢtir. Kadmiyum yerine hidrat eklenerek 

geliĢtirilmiĢtir. Nikel metal hidrat bataryalar aynı anma gerilim değerlerine sahip 

nikel kadmiyum bataryalara göre daha yüksek enerji yoğunluğuna sahiptir. NiMH 

bataryalar %50-%70 BġD(Batarya Ģarj durumu) de iyi verim gösterse de %70 in 

üstünde batarya fazla ısındığından enerjinin belirli bir kısmı ısı enerjisi olarak 

kaybedilir. Bu da bataryanın sahip olduğu enerji yoğunluğunu düĢürür (Bostan, 

2019). 

 Lityum Bazlı Bataryalar 2.1.1.4.

Lityum bataryalar üzerine gerçekleĢtirilen ilk çalıĢmalar 1912 yılında 

G.N.Lewis tarafından baĢlatılmıĢtır.  Günümüzde yaygın olarak kullanılan bir 

batarya çeĢidi olan Lityum Ġyon bataryalar 1970’li yıllarda M. Stanley Whittingham 

isimli bir Ġngiliz kimyager tarafından geliĢtirilmiĢtir. Genel olarak lityum iyon 

pillerde, negatif elektrot karbon malzemeden, pozitif elektrot ise metal oksit 

malzemeden yapılmaktadır. Elektrolit malzeme ise lityum tuzları ile sağlanmaktadır. 

Lityum Ġyon piller sahip oldukları yüksek enerji yoğunluğu nedeniyle kurĢun asit ve 

nikel bazlı bataryaları geride bırakmıĢtır.  

2.1.2. Lityum-iyon Bataryalar  

Lityum-iyon bataryalar elektrik enerjisini kimyasal enerjiye dönüĢtürerek 

depolayabilen elemanlardır. Lityum-iyon bataryalar defalarca Ģarj-deĢarj edilebilme 

özelliğine sahiptir. Elektrik enerjisini depolamak için lityum-iyon bataryalarla 

beraber birçok batarya türü mevcuttur. Diğer batarya türleri ile karĢılaĢtırıldığı zaman 

lityum iyon bataryaların avantajları aĢağıdaki gibi sayılabilir (Linden and Reddy, 

2002). 

 Kullanım ömrü uzundur. 

 GeniĢ sıcaklık aralığında çalıĢabilirler. 

 ġarj olma süresi kısadır. 

 Enerji verimi yüksektir. 

 Enerji yoğunluğu yüksektir. 

 DeĢarj kapasitesi yüksektir. 

 Raf ömrü oldukça uzundur. 
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Lityum-iyon bataryaların diğer bataryalara göre dezavantajları ise aĢağıdaki 

gibi sayılabilir (Kök, 2021). 

 Fiyatı yüksektir. 

 Koruyucu devre kullanılması zorunludur. 

 AĢırı Ģarj durumu, bataryanın kimyasal yapısının bozulmasına neden olur ve 

kapasite kaybına neden olur. 

 Lityum-iyon Bataryanın Kimyasal Modeli 2.1.2.1.

Bir lityum-iyon batarya hücresi temel olarak anot, katot ve elektrolit olmak 

üzere üç bölümden oluĢur (Linden and Reddy, 2002). Lityum-iyon pillerin Ģarj-

deĢarj olayları sırasında Lityum iyonları anot ile katot elektrotları arasında yer 

değiĢtirir (Matsuki ve Ozawa, 2009; Nazri ve Pistoia, 2008). Lityum iyon piller Ģarj 

etmek için tamamen boĢalması durumuna gerek yoktur. Ġstenildiği zaman Ģarj 

edilebilir ve istenildiği seviyede Ģarjdan çekilebilir. Lityum iyon bataryaların Ģarj ve 

deĢarj durumları ġekil 2.1’de gösterilmiĢtir. 

 

(a) 

 

(b) 

ġekil 2.1. Lityum-iyon batarya (a) Ģarj durumu (b) deĢarj durumu 
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 Lityum-iyon Bataryanın Elektriksel Modeli  2.1.2.2.

Lityum-iyon bataryaların matematiksel modelini geliĢtirmek için farklı 

yöntemler önerilmiĢtir. Bu yöntemler kimyasal model, eĢdeğer devre modeli veya 

kara kutu modeli temel alarak oluĢturulan yapılardır. Batarya üzerine çalıĢmalar 

yapılırken, sayısal hesabının kolay olması ve karmaĢıklığının az olması gibi 

nedenlerle çoğunlukla elektriksel eĢdeğer devre kullanılır. Lityum-iyon bataryanın 

ikinci dereceden elektriksel eĢdeğer devre modeli ġekil 2.2’de verilmiĢtir (Spagnol et 

al., 2011)  ġekil 2.2’deki devre aynı zamanda Randle Model olarak 

adlandırılmaktadır.  

 

ġekil 2.2. Randle elektriksel eĢdeğer modeli 

ġekil 2.2’de verilen devre ideal gerilim kaynağı, bir adet iç direnç, ve birbirine 

seri bağlı RC devrelerinden oluĢmaktadır. ġekil 2.2’de; 

 V0 batarya uç gerilimi 

 i batarya akımı 

 R0, R1, C1, R2 ve C2 bataryanın dinamik yanıtını ve kapasitesini yansıtan 

parametreler 

 E0 batarya açık devre gerilimini temsil etmektedir. 

2.1.3. Batarya Parametreleri 

Lityum-iyon batarya ile çalıĢabilmek için bataryanın bazı özelliklerini 

bilinmelidir. Lityum-iyon bataryaya ait en önemli parametreler ve tanımlamaları 

aĢağıdaki gibidir. 

 Batarya: Farklı kimyasal maddelerden oluĢan ve elektrik enerjisini kimyasal 

enerji olarak depo eden üründür. 

 ġarj: Bir bataryanın elektrik enerjisini kimyasal enerji olarak depolama iĢlemidir. 



11 

 

 DeĢarj: Bir bataryanın depoladığı kimyasal enerjiyi elektrik enerjisine 

dönüĢtürme iĢlemidir. 

 Amper-saat: Bir bataryanın 1 saat boyunca verebileceği akım miktarıdır.  

 C oranı: Bir bataryanın 1 saatte %100 doluluk oranına ulaĢabilmesi için gerekli 

Ģarj akımına denir. 

 Kapasite: Bir bataryanın depolayabildiği amper-saat cinsinden toplam enerji 

miktarıdır. 

 ġarj durumu: Bataryanın sahip olduğu anlık kapasitenin nominal kapasiteye 

oranıdır. 

 Bataryanın çevrim ömrü: Bir batarya ile gerçekleĢtirilebilecek en yüksek Ģarj-

deĢarj döngü sayısıdır. 

 Kalan faydalı ömrü: Bir bataryanın belirli Ģartlar altında, kullanım ömrünün 

sonuna kadar hesaplanan gerçekleĢtirilebilecek Ģarj deĢarj çevrim sayısıdır. 

2.1.4. Batarya Sağlık Durumu 

Batarya sağlık durumu, bir bataryanın belirli Ģartlar altında, kullanım ömrünün 

sonuna kadar hesaplanan gerçekleĢtirilebilecek Ģarj deĢarj çevrim sayısıdır. Batarya 

sağlık durumu sıcaklık, Ģarj-deĢarj akımı gibi ortam ve kullanıma bağlı olarak 

giderek azalmaktadır.  

Bataryalar, farklı yapıdaki kimyasal maddelerden oluĢan hücrelerin bir veya 

daha fazlasının bir araya gelmesi ile oluĢturulmuĢ enerji depoalama birimleridir.  

Sistemlerdeki görevleri belirli düzeydeki akım ve gerilim seviyesini güvenli ve 

sağlıklı bir Ģekilde temin etmesidir. Bataryalar ile beslenen sistemlerin sağlıklı 

çalıĢabilmesi için sistemi besleyen bataryaların anlık sağlık yeterli seviyede olması 

önemlidir. Batarya sağlık durumu, bataryadan elde edilebilecek son kapasitesinin 

baĢlangıç kapasitesine oranı olarak tanımlanabilir. Batarya sağlık durumunun 

belirlenmesi, batarya kapasitesinin azalma miktarının ve iç direncinin artması gibi 

bataryaya ait önemli parametrelerin de belirlenmesi anlamına gelmektedir (Chaoui et 

al., 2014). Bataryaların sağlığı, elektrikli araçlar gibi batarya ile beslenen 

sistemlerinde sağlıklı çalıĢmasını etkilemektedir (Chen et al., 2018). Bu nedenle 

batarya sağlık durumunun belirlenmesi önemlidir. 
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Günümüz elektrik-elektronik sektöründe bataryalar tekli olarak kullanımdan 

çok birden fazla hücreden oluĢan batarya paketleri halinde kullanılmaktadır. Batarya 

paketleri kullanıldığı zaman, batarya hücreleri arasındaki koordinasyonu sağlayarak 

sistemin daha sağlıklı çalıĢmasını sağlamak için batarya yönetim sistemleri 

kullanılmaktadır. Batarya sağlık durumu bilgisi ise batarya yönetim sistemleri için 

önemli bir parametredir.  

2.2. Makine öğrenmesi 

Makine öğrenmesi, yapay zeka alanının alt bölümlerinden biridir. Makine 

öğrenmesi, belirli denklemler ve fonksiyonlar ile bir sisteme ait sonuca ulaĢmak 

yerine, bilgisayarların geçmiĢ bilgilerden elde edilen tecrübelerini kullanarak, 

istatistiksel yöntemler ve bazı algoritmalar kullanarak sonuç verilerini elde etme 

yöntemidir. Yapay zekanın bir alt dalı olan makine öğrenmesi, elde edilen verilerden 

anlamlı ve faydalı çıkarımlar yaparak sonuç elde etmeye çalıĢan bir algoritmadır 

(Polatöz, 2019). Yani makine öğrenimi eldeki verilere bakarak tahmin yürütme 

iĢlemidir. Makine öğrenmesi son zamanlarda çok popüler olmuĢ bir çalıĢma alanı 

olmasına rağmen bu alandaki ilk çalıĢmalar 1959 yılında yapılmıĢtır. Özellikle 

hesaplama ve hafıza kapasitelerinin geliĢmesi ile geliĢmiĢ bir yapıya bürünen 

bilgisayarlar ile büyük verilerin depolanması ve iĢlenmesi mümkün hale gelmiĢtir. 

Yüksek hesaplama ve depolama kapasitesi olan bilgisayarlar ile birçok alanda 

makine öğrenmesinin uygulanmasını yaygınlaĢtırmıĢtır. Makine öğrenmesi 

yönteminin istatistik, olasılık kuramı, veri madenciliği, örüntü tanıma, yapay zeka, 

uyarlamalı denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi gibi birçok alanda örneğini görmek 

mümkündür (Yardımcı, 2011). 

GeliĢmiĢ bilgisayarlar ile makine öğrenmesi uygulamalarının pek çok alanda 

örnekleri görülmektedir. Makine öğrenmesinin örnek uygulamaları olarak, bir 

alıĢveriĢ sitesinde veya sosyal medya uygulamalarında kullanıcıların tercihlerine ve 

ilgilendiği alanlara göre yeni ürün vb. sunabilmek, sağlık sektöründe tanı koyma ve 

yeni ilaçların keĢfi, finans sektöründe kullanıcılara yatırım, portfolyo yönetimi gibi 

finansal konularda destek verebilmek gösterilebilir (Murray, 2022).  

Teknolojideki geliĢmeler neticesinde hem bilginin elde edilmesi hem de 

kaydedilip saklanması hem daha az masraflı hem de daha kolay bir hale gelmiĢtir. 

Bunun sonucunda da birçok alanda devasa boyutta bilgilere sahip olunmuĢtur. 
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Herhangi bir sisteme ait verilerin bulunması ve eriĢiminin kolay olması nedeniyle 

makine öğrenmesi yöntemi oldukça çok kullanılmaya baĢlanmıĢtır.  

Sistemler ve kestirim iĢlemi göz önüne alındığı zaman, gerçekleĢtirilecek 

çalıĢmadan farklı beklentiler oluĢmaktadır. Makine öğrenmesi yöntemini bu 

beklentiler neticesinde aĢağıdaki gibi beĢ faklı alt baĢlıkta sınıflandırmak 

mümkündür (Alpaydin, 2020).  

 Sınıflandırma: Eldeki veri kümesini oluĢturan verilerin hangi sınıflara ait olduğu 

belli olan veri setleri ile, yeni verilerin hangi sınıfa ait olduğunun belirlenmesidir.  

 Kümeleme: Eldeki veri kümesini oluĢturan verilerin hangi sınıflara ait olduğu 

belli olmayan veri setleri ile, yeni verilerin hangi sınıfa ait olduğunun 

belirlenmesidir.  

 Eğri uydurma (Regresyon): Veri kümesinin sürekli sayılardan oluĢan bir yapıda 

olması durumunda, eldeki veriler kullanılarak gelecek durumdaki değerleri 

tahmin etmeye yönelik bir eğri uydurma (regresyon) iĢlemi gerçekleĢtirilebilir.  

 Özellik seçimi/Çıkarımı: Eldeki veriler dikkate alındığı bazı durumlarda, eldeki 

yeni verinin  tüm sınıflar/kümeler hesaba katılırsa hangi sınıfa ait olduğu belirsiz 

olabilmektedir. Bu durumda eldeki veri sınıfı/kümelerinden birinin seçilmesi 

gerekebilir. 

 ĠliĢki belirleme: Bir veri tabanında bulunan bazı özellikler ile herhangi bir 

özelliğe ait verinin hangi sınıfa/kümeye ait olduğunu diğer sınıflar ile iliĢkisine 

bakarak karar verme iĢlemidir. 

Bu tez çalıĢmasında bataryaya ait veriler sınıflandırma ve eğri uydurma alt 

baĢlıklarına uygun olduğu için batarya sağlık durumunu belirlemek amacıyla, k-En 

yakın KomĢu Yöntemi ve Orman Regresyon Yöntemi kullanılmıĢtır. 

2.2.1. k-En Yakın KomĢu Yöntemi 

k-En Yakın KomĢu yöntemi, ilk olarak 1951 yılında Fix ve Hodges tarafından 

örüntü (model) tanımada kullanılmak üzere önerilmiĢ ve daha sonra 1967 yılında 

Cover ve Hart tarafından geliĢtirilmiĢtir (Elasan, 2019). Bu yöntem hem 

sınıflandırma hem de regresyon problemlerinde kullanılabilir. Ayrıca bu yöntem 

gözlemlerin yapılacağı sınıfı ve en yakın komĢuyu belirlemek için k komĢu değerini 

kullanan bir denetimli makine öğrenimi algoritmasıdır. Diğer denetimli öğrenme 

algoritmalarından farklı olarak geleneksel eğitim aĢaması ile öğrenme iĢlemi yerine 
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eğitim verilerini ezberlemesidir. Bu özelliği de tembel bir öğrenme türü olduğunu 

göstermektedir. KarmaĢık hedef fonksiyonlarını bilgi kaybetmeden hızlı bir Ģekilde 

öğrenebilen en basit ve en çok kullanılan yöntemlerden biridir (Goyal et al., 2014).  

k-En Yakın KomĢular yönteminin amacı, sınıfı belli olmayan bir verinin diğer 

verilere uzaklığının hesaplanarak hangi veriye/sınıfa yakın olduğunu belirlemektir. 

Sınıflandırma problemlerinde bu tahmin en yakın komĢular arasında çoğunluğa 

bakılarak belirlenirken, regresyon problemlerinde en yakın 40 komĢunun hesaplanan 

yakınlık derecelerinin sayısal değerlerinin ortalamasıdır. Bu Ģekilde yeni örneğin 

sınıfı belirlenir (Hastie ve Tibshirani, 2001). k-En Yakın KomĢular yönteminin 

baĢarısı modele ait üç parametrenin doğru belirlenmesine bağlıdır. Bu parametreler 

en yakın komĢu sayısı, ağırlık vektörü α ve uzaklık ölçüsüdür (Anava ve Levy, 

2016).  

Bu yöntemin uygulanmasının ilk aĢaması en yakın komĢu sayısı k değerinin 

belirlenmesidir. k değerinin belirlenmesi aĢamasında eĢdeğer bias ve varyans ile 

belirlenir. k-En Yakın KomĢular yönteminde en uygun k değerini belirlemek için 

çapraz doğrulama yöntemi oldukça baĢarılıdır. Çapraz doğrulama ile bağımsız bir 

veri kümesi geriye dönük kullanarak en uygun k değeri belirlenir. k değeri 

çoğunlukla 3 ile 10 arasında seçilebilir (Sun ve Huang, 2010; Wettschereck ve 

Dietterich, 1993). Yöntemin ikinci aĢaması, örnek veri setine eklenecek yeni 

gözlemin belirlenmesi ve mevcut veriler ile yeni gözlem arasındaki tüm mesafelerin 

hesaplanmasıdır. KomĢular arası mesafeleri hesaplamak için kullanılabilen birçok 

yöntem vardır. Bu yöntemler içinde en çok kullanılanlar, Öklid uzaklığı ve 

Manhattan, Minowski ve Hamming yöntemleri sayılabilir. Bu yöntemlerle komĢular 

arası uzaklık belirleme iĢlemleri sırasıyla (Öklid uzaklığı ve Manhattan, Minowski ve 

Hamming yöntemleri) aĢağıda verilmiĢtir; 

  √∑        
 

   

 (2.1) 

  ∑|     |

 

   

 

    (2.2) 

Son aĢamada ise yönteme ait değiĢkenler belirlendikten sonra, tahmin edilecek 

değer olan x değeri k ve en yakın komĢular kümesi Ni’nin fonksiyonu olarak 

aĢağıdaki gibi yazılabilir (James et al., 2013); 
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    (2.3) 

2.2.2. Rastgele Orman Regresyon Yöntemi 

Rastgele Orman Regresyonu, uyarlama (regresyon) için kolektif öğrenme 

yöntemini kullanan denetimli bir öğrenme algoritmasıdır. Kolektif öğrenme yöntemi, 

birden fazla makine öğrenmesi algoritmasından gelen tahminleri birleĢtirerek çoklu 

karar verme algoritmasına sahip orman oluĢturan, tek bir modele dayalı herhangi bir 

yönteme göre doğruluğu daha yüksek bir tahmin etme yöntemidir. Rastgele Orman 

Regresyonu hem sınıflandırma hem de uyarlama problemleri için kullanılabilir. Bu 

yöntem ile yüksek boyutlu verilerin iĢlenebilmesinin yanında eksik değer ve aĢırı 

öğrenme gibi problemlere çözüm üretir (Sullivan, 2017).  ġekil 2.3 Rastgele Orman 

Regresyonu çalıĢma biçimini göstermek için örnek olarak verilebilir.  

 

ġekil 2.3 Rastgele Orman Regresyonu örnek akıĢ Ģeması 

Rastgele Orman Regresyon akıĢ Ģeması incelendiği zaman, ağaç sayısı (Nağaç) 

ve her bir ağaca ait düğüm sayısı (Ndüğüm) olmak üzere, yönteme ait iki parametrenin 

belirlenmesi gerekmektedir. Karar verme ormanı oluĢturulurken, kullanılacak veri 

setinden elde edilen eğitim veri setinin %70’i karar ağacını oluĢturmak için 

kullanılır. Eğitim veri setinden kalan %30’luk bölümü ise geliĢtirilen yöntemin hata 

oranını hesaplamak için kullanılır (James et al., 2013).  
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Geleneksel bir karar ağacı yöntemi olan Sınıflandırma ve Regresyon Ağacı 

(SVRA) Algoritması kuralları, belirlenen değiĢkenin hangi değerine bağlı olarak 

ağacın dallanması gerektiğini belirlemek için kullanılır (Breiman, 2001). Bu kurallar, 

sınıflandırma ağaçları için gini indeksi olarak adlandırılır. Ancak bu iĢlem Rastgele 

Orman Regresyon yönteminde, gini indeks kriterine göre değil, elde edilen iki 

düğüm için tahmin edilen toplam varyansın minimize eden ‘karesel artıkları azaltma 

algoritması’na göre yapılmaktadır (Özkan, 2012). Her düğümde en iyi dallanmayı 

sağlayacak değiĢken rastgele seçilir. Rastgele seçimin amacı, ağaçlar arasındaki 

korelasyonu en aza indirmek ve hata oranını azaltmaktır. Hata oranındaki azalma, 

algoritmanın etkinliğini arttırır ve geliĢtirilen algoritmayı aĢırı öğrenme durumuna 

karĢı korur. 

Karar verme ormanında oluĢturulan her bir ağaç için, veri kümesinde bulunan 

farklı veri kümeleri kullanılır. Her ağacın eğitilmesinde kullanılan veri kümeleri 

birbirinden farklıdır. Böylece karar verme ormanında ağaç oluĢturma sürecinde, her 

ağaç bağımsız olarak diğerlerinden etkilenmeden oluĢturulur (Ercire ve Ünsal, 2021). 

OluĢturulan tüm ağaçlar, ayrı ayrı test iĢlemine tabi tutulur ve her bir ağaç için hata 

oranı hesaplanır. Hesaplanan hata oranlarının ortalaması alınarak ortalama hata oranı 

hesaplanır (James et al., 2013). Bu hata, her ağacın bireysel gücünün yanı sıra (her 

ağacın kendi hata oranı) ve ormandaki ağaçların aralarındaki uyuma da bağlıdır. 

Rastgele Orman Regresyon yönteminin en önemli özelliklerinden biri de kendi hata 

oranını hesaplayabilmesidir (Breiman, 2001). 

2.2.3. Diz-Dirsek Noktasının Bulunması 

Batarya sağlığının makine öğrenmesi vb. yöntemlerle sağlıklı bir Ģekilde 

belirlenebilmesi için bataryaya ait verilerden, batarya sağlığını temsil edecek 

özelliklerin çıkartılması önemlidir (Pola et al., 2015). Bu amaçla kullanılabilecek en 

önemli verilerden birisi batarya deĢarj sürecine ait gerilim verileridir (Sheikh et al., 

2020). Bu çalıĢmada, kullanılan bataryaların sağlık durumunu belirlemek için deĢarj 

eğrilerinin diz-dirsek noktalarından faydalanılmıĢtır. Diz (M) ve dirsek (L) noktaları 

dıĢında deĢarj eğrisi üzerindeki en düĢük (N) ve en yüksek (K) gerilim değeri 

noktaları da kullanılmıĢtır. Bir bataryaya ait genel deĢarj eğrisi ve eğri üstündeki 

maksimum, minimum ve diz-dirsek noktaları ġekil 3.2’de görülmektedir. ġekil 

3.2’de deĢarj sürecinde bataryanın en yüksek ve en düĢük gerilime sahip olduğu 
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noktalar sırasıyla K ve N’dir. Ayrıca Dirsek noktası L, diz noktası ise M noktası 

olarak gösterilmiĢtir. 

ġekil 2.4’te verilen diz-dirsek noktalarının hesabı iki aĢamadan oluĢmaktadır 

(Sheikh et al., 2020).  

a) K ve N arasındaki eğrinin matematiksel eĢitliği ifade edilir.  

b) Belirlenen K-N eğrisi ile deĢarj eğrisi arasındaki en uzak ilk nokta diz 

(M),  K noktası ile iki eğrinin kesiĢim noktası arasındaki bölümde, iki 

eğri arasındaki en uzak nokta ise dirsek (L) olarak belirlenir.  

 

ġekil 2.4 Batarya deĢarj eğrisi 

L ve M noktalarını belirlemek için gerekli olan iki eğri arası en uzak noktayı 

belirlemek amacıyla ġekil 2.4’te görüldüğü gibi, K-N arasındaki doğru A ve K 

noktası ile deĢarj eğrisi üzerindeki herhangi bir noktaya doğru olan doğru ise B ile 

ifade edilebilir. Bu durumda, n adet noktadan oluĢan deĢarj eğrisi üzerindeki her bir 

nokta için aĢağıdaki eĢitlik elde edilir. 

  
           

(2.4) 

θ değeri ise aĢağıda verildiği gibi skaler çarpım yoluyla bulunabilir. 

         
    

| ||  |
  

(2.5) 

Bu durumda M noktası ise aĢağıdaki gibi bulunabilir. 

         
      

      
      

     
(2.6) 
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ġekil 2.4’te verilen noktalar belirlendikten sonra, noktalar arası iliĢkiler 

bataryanın sağlık durumunu ile iliĢkilendirilebilir. Bu nedenle makine öğrenmesi 

yönteminde kullanılmak üzere gerekli olan özellik çıkartma iĢleminde K-L, L-M ve 

M-N noktaları arasındaki öklit uzunlukları göz önüne alınmıĢtır. Belirtilen üç öklit 

uzunluğunun batarya sağlığı ile iliĢkisi incelendiği zaman, diz-dirsek noktaları (L-M 

noktaları) arası öklit uzaklığı sağlıkla doğrudan iliĢkilidir (Sheikh et al., 2020). Bu 

uzunluk değeri ne kadar yüksek ise batarya o kadar sağlıklıdır. Diğer iki öklit 

uzunluğunun (K-L ve M-N arası) batarya sağlığına etkisi incelendiği zaman, M-N 

arası öklit uzunluğunun batarya sağlığına etkisi L-M uzunluğu ile paralel olduğu 

görülmektedir. Bu nedenle gereksiz veri karmaĢasından kurtulmak için M-N 

uzunluğu göz ardı edilmiĢtir ve L-M öklit uzunluğu ile beraber K-L öklit uzunluğu 

sağlık durumu belirlemek için özellik olarak seçilmiĢtir.  
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

3.1. Batarya Sağlık Durumunun Kestirilmesi 

Bataryaların sağlık durumu kestirimi için veri tabanlı yöntemler, 

karmaĢıklıktan uzak bir yapısının olması, deneysel çalıĢmalara uygulanabilir olması 

ve yüksek doğrulukla sonuçlar vermeleri nedeniyle son zamanlarda oldukça fazla 

kullanılmaktadır. Uygulamalı çalıĢmalarda bataryaların akım, gerilim, kapasite ve 

kapasite azalması gibi veriler doğrudan elde edilebilmektedir. Bu nedenle doğrudan 

elde edilebilen bu veriler ile veri tabanlı yöntemler kullanılarak batarya sağlık 

durumu kestirimi yapılması mümkündür (Rufus et al., 2008). 

Bu çalıĢmada veri tabanlı batarya sağlık durumu belirlemesi makine öğrenmesi 

ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu amaçla öncelikle makine öğrenmesi algoritmasında 

kullanılmak üzere giriĢ verileri belirlenmiĢtir. ÇalıĢmada gerekli olan batarya 

verileri, CALCE’nin internet ortamında açık olarak yayınladığı verilerinden elde 

edilmiĢtir. Calce Batarya AraĢtırma Grubunun yayınlamıĢ internet ortamında açık 

eriĢimli olarak yayınladığı veriler incelendiği zaman, bataryalar sürekli olarak Ģarj-

deĢarj iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢ ve bataryalara ait tüm veriler Excel dosyalarında 

kaydedilmiĢ ve elde edilen veriler ile bir veri tabanı oluĢturulmuĢtur. Bataryalara ait 

tüm verileri içeren dosyalar içinden, makine öğrenmesi algoritmasının veri tabanını 

oluĢtururken gerekli olmayacak bilgilerin temizlenmesi ile çalıĢmada kullanılan veri 

tabanı oluĢturulmuĢtur. Bu veri tabanı PYHTON programlama dilinde kullanılmak 

üzere EXCEL formatında kaydedilmiĢtir. Bataryalara ait, deĢarj akımı, deĢarj 

gerilimi, nominal kapasite, kapasite azalma miktarı bilgileri sağlık durumunun 

kestiriminde kullanılmıĢtır. CALCE’den alınan 12 adet farklı batarya verisi 

kullanılmıĢtır. Her bir bataryaya ait alınan veriler toplam 50 Ģarj-deĢarj döngüsünden 

oluĢmaktadır. Kullanılan bataryalar ve özellikleri Tablo 3.1’de verilmiĢtir.  

Bataryaların kapasite azalma grafikleri incelendiği zaman bazı verilerde 

bozukluk olduğu görülmüĢtür. Ölçüm iĢleminden kaynaklanan ve normalde mevcut 

olması imkansız olan bu durumların gerçekleĢtirilecek çalıĢmanın baĢarısını olumsuz 

etkilememesi için, bataryaların kapasite azalma verileri filtre kullanılarak 

düzenlenmiĢtir. Filtreleme iĢlemi sadece hatalı olan bölümlere uygulanmıĢtır. Bunun 

için öncelikle tüm veri yazılımsal analiz edilmiĢ ve anormal değerler belirlenmiĢtir. 

Filtreleme iĢleminde her bir adımdaki kapasite azalımı bir önceki durumdaki kapasite 

değeri ile karĢılaĢtırılmıĢtır. Eğer iki kapasite azalma miktarı arasındaki değiĢim eĢik 
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değerin üstünde ise filtreleme gerçekleĢtirilmiĢ ve bir önceki kapasite azalma 

miktarının %95’i kadar azalma olduğu varsayılmıĢtır. Kullanılan bataryalar için 

kapasite azalma verileri filtresiz ve filtreli grafikleri ġekil 3.1’de verilmiĢtir. 

Tablo 3.1. Kullanılan bataryalar ve özellikleri 

Batarya Ġsmi Akım (A)  Kapasite (Ah) 

CS2 33 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 

 

 

(a) 

 

(b) 
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(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 
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(g) 

 

(h) 

 

(ı) 

 

(i) 
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(j) 

 

(k) 

ġekil 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 (ı) CX2 35 (i) CX2 36 (j) CX2 37 (k) CX2 38 

Sağlık durumu kestiriminde bataryanın deĢarj olması durumunda elde edilen 

akım, kapasite azalması, gerilim gibi değerler kullanılmıĢtır. Batarya sağlık durumu 

belirleme sürecinde deĢarj esnasında elde edilen gerilim değerleri doğrudan 

kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmada ise diğer çalıĢmalardan farklı olarak, deĢarj gerilim 

grafiğindeki diz-dirsek noktaları belirlenerek gerilimdeki değiĢimler daha ayrıntılı 

olarak ele alınmıĢtır. Bunun yanı sıra diz-dirsek noktalarındaki değiĢimlerin zaman 

farkı, deĢarj eğrisi üzerindeki en yüksek ve en düĢük gerilim değerleri ve aralarındaki 

zaman farkı da hesaba katılmıĢtır.  
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ġekil 3.2. Batarya sağlık durumu belirleme akıĢ Ģeması 

Belirlenen giriĢ verileri (batarya deĢarj sürecinden elde edilen akım, gerilim, 

kapasite azalımı, gerilim eğrisi diz-dirsek noktaları ve eğrileri) kullanılarak batarya 

sağlık durumunun belirlenebilmesi için iki farklı makine öğrenmesi algoritması 

oluĢturulmuĢtur. Kullanılan ilk algoritma k-En Yakın KomĢu algoritması diğer 

yöntem ise Rastgele Orman Regresyon yöntemidir. Verilerin düzenlenmesi, 

iĢlenmesi, makine öğrenmesi algoritması vb. tüm iĢlemler PYTHON programlama 

dili kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. PYTHON programlama dilinde hazırlanan 

algoritmanın tüm çalıĢmasını anlatan blok Ģema ġekil 3.2’de verilmiĢtir. ġekil 3.2 k-

En Yakın KomĢu algoritması özelinde verilmiĢtir. Rastgele Orman Regresyon 

yöntemi için de aynı algoritma geçerlidir.  
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4. BULGULAR VE TARTIġMA 

ġekil 3.2’de verilen akıĢ Ģemasına uygun olarak batarya sağlık durumu 

belirleme yazılımı hem k-En Yakın KomĢu hem de Rastgele Orman Regresyonu 

yöntemi için PYTHON programlama dili kullanılarak hazırlanmıĢtır. Öncelikle 

hazırlanan yazılım bataryaya ait veri kümesini EXCEL dosyasından okumakta ve 

yazılım için uygun formata getirmektedir. Ölçüm iĢleminden kaynaklı hataların 

bulunduğu kapasite değerleri filtrelenerek, bu hatalı değerlerin sağlık durumu 

belirleme iĢleminde hataya sebep vermesinin önüne geçilmiĢtir. Ayrıca makine 

öğrenmesi algoritmalarının giriĢlerinden biri olan deĢarj sürecine ait gerilim eğrisinin 

diz/dirsek noktaları belirlenmektedir. Hesaplamalar ve veri kümesinden elde edilen 

giriĢ verileri test ve eğitim olarak ikiye bölünmektedir. Bu aĢamadan sonra her iki 

makine öğrenme yöntemi ile batarya sağlığı belirleme iĢlemi gerçekleĢtirilmektedir. 

Program çıkıĢında, herhangi bir bataryaya ait giriĢ verilerine karĢılık, bu verilerin 

bataryanın hangi çevriminde elde edildiği tahmin edilmektedir. Tasarlanan 

algoritmaların baĢarısı iki farklı senaryo ile test edilmiĢtir. GerçekleĢtirilen 

senaryolar aĢağıdaki gibidir. 

 12 batarya (her bir bataryaya ait 50 Ģarj-deĢarj döngüsü) eğitim-test verisi 

(sırasıyla %70-%30) olarak rastgele bölündü. 

 12 bataryadan 11 bataryaya ait veri eğitim giriĢi, kalan 1 batarya test verisi 

olarak bölündü.  

Ġlk senaryo ile eğitilen sistem, tüm bataryalara ait bazı verilere sahip olmuĢtur. 

Böylece test edilecek bataryalara ait güçlü bir eğitim ağı oluĢturulabilmiĢtir. Eğitim 

verileri ile eğitilen sisteme test verileri uygulanmıĢ. k-En Yakın KomĢu ve Rastgele 

Orman Regresyon yöntemleri için elde edilen sonuçlar ġekil 4.1’de verilmiĢtir. ġekil 

4.1’de mavi sütunlar hesaplanması gereken batarya çevrim sayısı, kırmızı sütunlar 

ise hesaplanan çevrim sayısıdır.  
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(a) 

 

(b) 

ġekil 4.1. Senaryo 1 için test ve tahmin edilern değerleri (a) k-En Yakın KomĢu yöntemi (b) Rastgele 

Orman Regresyon yöntemi 

GerçekleĢtirilen sistemin toplam baĢarısı ortalama mutlak hata (MAE) hesabı 

kullanılarak değerlendirilmiĢtir. MAE hesabı aĢağıda verilmiĢtir, burada         

gerçek çevrim sayısı,        hesaplanan çevrim sayısıdır. Ġlk senaryoya ait MAE 

değeri ve sistemin doğruluk değeri Tablo 4.1’de verilmiĢtir. 

    
 

 
∑|              |

 

   

            (4.1) 

 

Ġkinci senaryoda 12 bataryadan 11 tanesi eğitim amacıyla kullanılmıĢtır. 1 

batarya ise test amacıyla kullanılmıĢtır. Burada 12 bataryanın hepsi için bu durum 

tekrarlanmıĢtır. Bu Ģekilde, tasarlanan sağlık durumu belirleme algoritması, hiçbir 

verisine sahip olmadığı bir bataryanın sağlık durumunu belirlemesi istenmiĢtir. 

Böylece oluĢturulan algoritmaların,  hiçbir bilgisi olmadığı (eğitim verilerinde 

bulunmayan) bir batarya için tahmin performansı değerlendirilmiĢtir. 12 bataryanın 

her birinin test grubu olduğu (dolayısıyla kalan 11 batarya eğitim verisi olarak 

kullanılmıĢtır) durum için elde edilen sonuçlar k-En Yakın KomĢu ve Rastgele 

Orman Regresyon yöntemleri için sırasıyla ġekil 4.2 ve ġekil 4.3’te verilmiĢtir.  

Tablo 4.1. Senaryo 1 için bataryalara ait MAE ve doğruluk oranları 

Yöntem MAE Doğruluk 

k-En Yakın KomĢu 5.2 94.8 

Rastgele Orman Regresyon 3.87 96.13 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 
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(e) 

 

(f) 

 

(g) 

 

(h) 
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(ı) 

 

(i) 

 

(j) 

 

(k) 

ġekil 4.2. k- En Yakın KomĢu yöntemi için test ve tahmin değerleri (a) CS2 33 (b) CS2 34 (c) CS2 35 

(d) CS2 36 (e) CS2 37 (f) CS2 38 (g) CX2 33 (h) CX2 34 (ı) CX2 35 (i) CX2 36 (j) CX2 37 

(k) CX2 38 



30 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 
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(e) 

 

(f) 

 

(g) 

 

(h) 
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(ı) 

 

(i) 

 

(j) 

 

(k) 

ġekil 4.3. Rastgele Orman Regresyon yöntemi için test ve tahmin değerleri (a) CS2 33 (b) CS2 34 (c) 

CS2 35 (d) CS2 36 (e) CS2 37 (f) CS2 38 (g) CX2 33 (h) CX2 34 (ı) CX2 35 (i) CX2 36 (j) 

CX2 37 (k) CX2 38 
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GerçekleĢtirilen sistemin toplam baĢarısı ortalama mutlak hata (MAE) hesabı 

kullanılarak değerlendirilmiĢtir. Her bir bataryaya ait MAE hesabı sonucu ve 

doğruluk oranı Tablo 4.2’de verilmiĢtir. Tablo 4.2’ye göre MAE değerlerinin 

ortalama değerleri  k-En Yakın KomĢu yöntemi için 5,65 Rastgele Orman Regresyon 

yöntemi için 1,53 olarak hesaplanmıĢtır. 

Tablo 4.2. Senaryo 2 için bataryalara ait MAE ve doğruluk oranları 

 k-En Yakın KomĢu 
Rastgele Orman 

Regresyon 

Batarya 

Ġsmi 
MAE Doğruluk MAE Doğruluk 

CS2 33 7.72 92.28 1.83 98.17 

CS2 34 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 

CX2 35 8.04 91.96 1.1 98.9 

CX2 36 8.04 91.96 1.17 98.83 

CX2 37 3.16 96.84 1.08 98.92 

CX2 38 0.48 99.52 1.2 98.8 
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5. SONUÇ 

Bu tez çalıĢmasında, batarya sağlık durumunun belirlenmesi için, matematiksel 

yapıya ihtiyaç duyulmaması, doğrusal olmayan olmayan batarya yapısına uygun 

olması, doğruluğunun yüksek olması ve yapısının karmaĢık olmamasından dolayı, 

veri tabanlı yöntemlerden makine öğrenmesi yöntemi kullanılmıĢtır. Bu amaçla 

bataryanın deĢarj olması durumunda elde edilen akım, kapasite azalması, gerilim gibi 

değerler kullanılmıĢtır. Öncelikle hazırlanan yazılım bataryaya ait veri kümesini 

EXCEL dosyasından okumakta ve yazılım için uygun formata getirmektedir. Ölçüm 

iĢleminden kaynaklı hataların bulunduğu kapasite değerleri filtrelenerek, bu hatalı 

değerlerin sağlık durumu belirleme iĢleminde hataya sebep vermesinin önüne 

geçilmiĢtir. Ayrıca makine öğrenmesi algoritmalarının giriĢlerinden biri olan deĢarj 

sürecine ait gerilim eğrisinin diz/dirsek noktaları belirlenmektedir. Hesaplamalar ve 

veri kümesinden elde edilen giriĢ verileri test ve eğitim olarak ikiye bölünmektedir. 

Bu aĢamadan sonra makine öğrenme yöntemi ile batarya sağlığı belirleme iĢlemi 

gerçekleĢtirilmektedir. Program çıkıĢında, herhangi bir bataryaya ait giriĢ verilerine 

karĢılık, bu verilerin bataryanın hangi çevriminde elde edildiği tahmin edilmektedir. 

Bu tez çalıĢmasında, batarya sağlığını belirlemek için deĢarj sürecinden elde 

edilen birçok veri (deĢarj gerilimi, akımı, kapasitesi) beraber kullanılmıĢtır. Ayrıca 

deĢarj gerilim değiĢimini doğrudan kullanmak yerine gerilim grafiğindeki kırılma 

noktaları (diz-dirsek noktaları) belirlenerek gerilimdeki değiĢimler daha ayrıntılı 

olarak dikkate alınmıĢtır. Belirlenen giriĢ verileri kullanılarak batarya sağlık 

durumunun belirlenebilmesi için iki farklı makine öğrenmesi algoritması (k-En 

Yakın KomĢu yöntemi ve Rastgele Orman Regresyon yöntemi) oluĢturulmuĢtur. 

Makine öğrenmesi yöntemini sınıflandırma, kümeleme, eğri uydurma (regresyon), 

özellik seçimi/çıkarımı ve iliĢki belirleme olmak üzere beĢ faklı alt baĢlıkta 

sınıflandırmak mümkündür. Bu tez çalıĢmasında kullanılan bataryalara ait veriler 

sınıflandırma ve eğri uydurma (regresyon) alt baĢlıklarına uygun olduğu için batarya 

sağlık durumunu belirlemek amacıyla, k-En yakın KomĢu Yöntemi ve Orman 

Regresyon Yöntemi kullanılmıĢtır.  

Bu çalıĢmada CALCE’nin internet ortamında açık olarak yayınladığı batarya 

verilerinden yararlanılmıĢtır. CALCE’den alınan 12 adet bataryaya ait veriler (her bir 

bataryaya ait 50 Ģarj-deĢarj döngüsü), çalıĢma hedefleri doğrultusunda 

düzenlenmiĢtir. GerçekleĢtirilen sağlık durumu belirleme yazılımı için PYHTON dili 
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kullanılmıĢtır. Batarya sağlık durumunun belirlenmesi için kullanılan yöntemlerin 

baĢarısı iki farklı senaryo ile değerlendirilmiĢtir. Ġlk senaryo tüm batarya verilerinin 

karıĢık olarak değerlendirilip, tüm bataryalara ait verilerden oluĢan eğitim ve test 

verilerinin oluĢturulması ile gerçekleĢtirilmiĢtir. ġekil 4.1 ve Tablo 4.1’den 

anlaĢıldığı üzere kullanılan her iki yöntem de ilk senaryoda baĢarılı olmuĢtur. Ancak 

iki yöntem birbiri ile karĢılaĢtırıldığı zaman Rastgele Orman Regresyon yönteminin 

daha baĢarılı olduğu görülmüĢtür. Diğer senaryo ise elde bulunan 12 bataryadan 

11’ini eğitim verisini kalan 1 bataryanın ise test verisini oluĢturduğu durumdur. 

Burada 12 bataryanın her biri ayrı ayrı test verisi olarak değerlendirilmiĢtir. ġekil 4.2, 

ġekil 4.3 ve Tablo 4.2 değerlendirildiği zaman k-En Yakın KomĢu yönteminin 

sadece bir batarya için daha baĢarılı olmuĢtur. Diğer bataryalarda ise Rastgele Orman 

Regresyon yöntemi daha baĢarılı olmuĢtur. Tablo 4.2’ye göre tüm testlerin 

ortalaması alındığı zaman yine Rastgele Orman Regresyon yöntemi k-En Yakın 

KomĢu yöntemine göre oldukça daha baĢarılı olmuĢtur. 

Bu tez  çalıĢması ile gerçek zamanlı bir çalıĢma için altyapı oluĢturulmuĢtur. 

Bu amaçla diğer çalıĢmalardaki gibi MATLAB ortamı yerine PYTHON 

programlama dili kullanımıĢtır. Bu Ģekilde gömülü yazılım için hazır bir sistem 

oluĢturulmuĢtur. GerçekleĢtirilen makine öğrenmesi algoritmasının baĢarısını 

arttırmak için sağlık durumu ile doğrudan alakalı olan deĢarj gerilim eğrisinde daha 

fazla özellik çıkartılmıĢtır. Ayrıca batarya iç direnci değeri kullanılmamasına rağmen 

yüksek doğruluklu sonuçlar elde edilmiĢtir. Ölçülmesi hassas iĢlemler ve özel Ģartlar 

gerektiren batarya iç direnci sağlık durumunun belirlenmesinde önemli bir 

problemdir.  
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