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OZET

Tughan TUNC

AKILLI BATARYA KAPASITESININ DERIN OGRENME YONTEMLERIYLE
TAHMINI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2024

Giinlimiizde lityum iyon bataryalar, verimli bir enerji depolama elemant olarak Giretimin ve
yasamin ¢esitli alanlarinda yeri doldurulamaz bir rol oynamaktadir. Lityum iyon bataryalarin
saglik durumu (SOH), enerji depolama sisteminin giivenli ¢alismasi i¢in kritik 6neme
sahiptir. Lityum iyon bataryalarin saglik durumunun bozulmasi batarya performansinin
diismesine, mevcut maksimum kapasitenin azalmasina, hizmet Omriiniin kisalmasina,
elektrikli araglarin siirlis menzilinin azalmasina ve hatta elektrikli ara¢ kullaniminda
giivenlik agiklart meydana gelmesine yol agabilmektedir. Bu tez g¢alismasinda batarya
yonetim sisteminden gelen, yaslanmaya bagli olarak degisen gerilim, akim ve sicaklik
profilleri gibi 6lciilebilir veriler kullanilmis bu veriler ile kapasite degisim vektorii elde
edilmis ve Dikkat Mekanizmali Gegitli Tekrarlayan Birim yontemi ile bir kapasite tahmin
cergevesi Onerilmistir. Bu verilere dayanarak kapasite ile sarj profilleri arasindaki iligki sinir
aglari tarafindan 6grenilir. Bu ¢caligmada ulastigimiz deneysel sonuglar hem soguk hem sicak
hem de oda sicakligi kosullarindan NASA lityum iyon batarya veri setlerine dayanir.
Onerilen dikkat mekanizmali GRU ydntemi, bataryanmn saghigmin tahmininde ortalama
mutlak yiizde hata acisindan derin 6grenme yontemlerinden olan LSTM, GRU, BiLSTM,
LSTM-AM ve BILSTM-AM yontemlerine kiyasla sirastyla %35, %27, %20, %16 ve %10'a
kadar daha basarili oldugu goriilmiistiir. Yapilan benzetim ¢alismalart MATLAB ortaminda
derin 6grenme toolbox’1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Son yillarda dikkat mekanizmalari,
zaman serisi tahmin modellerinin performansinm artirmak i¢in gii¢lii bir ara¢ olarak ortaya
cikmistir. Bu c¢alismada, zaman serisi problemlerinin ¢oziimlerinde kullanilan LSTM,
BiLSTM ve GRU ayn1 NASA veri setleri tizerinde denenmis ve her biri dikkat mekanizmasi
ile birlestirilerek performanslari 6l¢iilmiistiir. Bu ti¢ yontemden daha hizli ve basit olmasiyla
GRU tercih edilmistir. Bu ¢alismada Onerilen mekanizma GRU ile Dikkat Mekanizmasini

birlestirerek olusturulmus SoH 6ngdriim mekanizmasidir.



ANAHTAR KELIMELER: Lityum iyon pil, sinir ag1, kalan kullanim &mrii (RUL),
kapasite tahmini, pilin saglik durumu (SoH), LSTM, GRU, Cift Yonli LSTM, Dikkat

Mekanizmasi



ABSTRACT

Tughan TUNC

ESTIMATION OF SMART BATTERY CAPACITY USING DEEP LEARNING
METHODS

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electrical and Electronics Engineering

2024

Lithium-ion batteries play an irreplaceable role in various areas of production and life as
an efficient energy storage element. The state of health (SOH) of lithium-ion batteries is
critical to the safe operation of the energy storage system. Deterioration of the health status
of lithium-ion batteries can lead to a decrease in battery performance, a decrease in the
current maximum capacity, a shortening of the service life, a decrease in the driving range
of electric vehicles and even security vulnerabilities in the use of electric vehicles. In this
paper, measurable data such as voltage, current and temperature profiles coming from the
battery management system, which change due to aging, were used to obtain the capacity
change vector with these data and a capacity estimation framework was proposed with the
Gated Recurrent Unit with Attention Mechanism method. Based on these data, the
relationship between capacity and charging profiles is learned by neural networks. The
experimental results we reached in this study are based on NASA lithium-ion battery data
sets from both cold, hot and room temperature conditions. The proposed GRU with
attention mechanism method has been found to be successful in terms of average absolute
percentage error in estimating the health of the battery up to 35%, 27%, 20%, 16% and
10% better than the deep learning methods LSTM, GRU, BiLSTM, LSTM-AM and
BiLSTM-AM, respectively. The simulation studies were carried out using the deep
learning toolbox in the MATLAB environment. In recent years, attention mechanisms
have emerged as a powerful tool to improve the performance of time series forecasting
models. In this work, LSTM, BILSTM and GRU, which are used in solving time series
problems, were tested on the same NASA data sets and their performances were measured
by combining each with the attention mechanism. GRU was preferred because it is faster
and simpler than these three methods. The mechanism proposed in this study is the SoH

prediction mechanism created by combining GRU and Attention Mechanism.



KEYWORDS: Lithium-ion battery, neural network, remaining useful life (RUL),
capacity estimation, battery state of health (SoH), LSTM, GRU, Bi-directional LSTM,

Self-Attention Mechanism
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1. GIRIS

Ik elektrikli arabalar 1830'larda, ilk elektrikli makinelerin gelistirilmesinden hemen
sonra iretilmistir. Sonraki donemde ¢ok sayida elektrikli arag iiretilmistir, ama bu elektrikli

araclarin ulasimda kullaniminda ciddi bir atilim yapilamamuistir. [1]

Ik zamanlar motorlu araclar iizerine buharli ve elektrikli araclar olmak iizere iki
yaklagim mevcuttu. 19. yiizyilin sonlarinda buharli ve elektrikli otomobiller arasinda ciddi
bir rekabet yasandi ve ayni1 donemde insanlar, buharli rakiplerinden daha iyi performans

gosteren elektrikli arabalar1 buharli makineler yerine tercih etti.

Elektrikli otomobil iiretimi 1912'de zirveye ulasti. O donemde yalnizca en onemli
elektrikli arag¢ treticilerinden biri olan Oliver P. Fritchle Company yilda 200'e yakin
otomobil dretiyordu [2]. Sonraki yillarda igten yanmali motora sahip otomobillerin hizli
gelisimi nedeniyle elektrikli otomobiller ara¢ pazarindaki payni kaybetmeye basladi.

Amerika Birlesik Devletleri'nde iiretilen elektrikli otomobillerin yiizdesi 1925'te %4'e diistii

3]

Ucuz, bol benzin ve kalici icten yanmali motor gelismeleri, oniimiizdeki 30 yil
boyunca alternatif yakitli araglara olan ihtiyacit ve bunlara olan ilgiyi 6nemli bir 6l¢iide
azaltti. Ancak 1960'i ve 1970'i yillarda petrol fiyatlar1 kalici olarak artti. Petrol
piyasasindaki en 6nemli sok, 1973 yilinda OPEC'in kiiresel petrol ambargosu ilan etmesiyle
yasandi. Alt1 ayda akaryakat fiyatlar1 {i¢ kat artt1 ve bu sok diinya ekonomisi lizerinde hem
acil hem de uzun vadeli sonuglar dogurdu. Insanlik ilk kez sinirli kaynaklara ne kadar
bagiml olduklarini fark etti ve buna ek olarak, ICE kaynakli hava kirliligi konusu da dikkat
cekmeye basladi [4].

1990 yillardan itibaren, 6zellikle sik1 ¢evre diizenlemeleri ve ¢evresel farkindaliklar
sayesinde elektrikli otomobillere olan ilgi yeniden canlandi. Cogu iiretici, i¢ten yanmali
motorlu modellerini elektrikli veya hibrit modellere doniistiirmeye basladi; bu da onlarin hiz,
performans ve menzil agisindan benzinle calisan arabalarla rekabet edebilmesine olanak

sagladi.



Elektrikli araclarin kullanildig1 ve ¢ogunlukta oldugu bir ulasimin insanlik i¢in daha
stirdiiriilebilir bir gelecegin anahtar1 oldugu 6n goriilityor. En gelismis iilkeler, elektrikli
araclara gecerek yabanci ham petrole bagimliliklarini azaltabilir ve gezegendeki karbon

kirliligini en aza indirebilirler ve bunun {lizerine gelismeler de ¢alismalar da devam ediyor

[5]



2. LITERATUR TARAMASI

Giris kisminda bahsedildigi iizere, icten yanmali motorlarin kullanmis oldugu fosil
yakitlarin ¢evreye zararlarina olan bilincin artmasi ve ayni zamanda bu yakitlarin tiikenebilir
kaynak olmasi temiz yakit kullanan araglara olan ilgiyi arttirmistir. Elektrikli araglar (EV)

bu konuda en ¢ok ilgiyi lizerine toplayan segenek olmustur.

Elektrikli araglarda enerjinin depolanabilmesi igin bataryalar tercih edilmektedir.
Kullanilan bu bataryalarin pek ¢ok tiiri ve ¢esidi olmasina karsin; son zamanlarda genis
sicaklik araliginda calisabilmesi, yiiksek enerji yogunluguna sahip olmasi, kendi kendine
desarj oraninin az olmasi ve uzun ¢evrim omrii gibi ozellikleri sayesinde lityum iyon
bataryalar ulagim, elektronik, taginabilir mobil cihazlar ve havacilik gibi ¢esitli endiistriyel

sektorlerde yaygin olarak kullanilmaktadir [6].

E.I Tezde ve H.I. Okumus’a goére bataryalarda yasanan &ncelikli sorun batarya sarj
durumunu belirlemek olmustur. Bataryalar gozle goriiliir bir fiziksel depolama yapmadiklari
icin pek ¢ok farkli sarj durumu belirleme (SoC) yontemi tizerinde ¢alisilmis ve bu baglamda
pek ¢ok yontem ortaya konmustur. Giintimiizde en ¢ok kullanilmakta olan Coulomb Sayma
Yontemi gibi farkli SoC belirleme yontemleri ayrintili bir sekilde incelenmis ve ortaya

konmustur [7].

Bataryalarin sarj durumunu belirleme sorununa farkli yontemler gelistirdikten sonra
insanlik bataryanin saglik durumunu (SoH) ve bataryanin kalan faydali mriinii belirleme
sorunu ile kars1 karsiya kalmistir. E. Zio’nun ortaya koymus oldugu Prognostik ve saglik
yonetimi (PHM), bilesenlerin bozulmasini tam zamaninda tahmin eden ve bdylece
geleneksel bakim paradigmasini basitlestiren bir yontemdir [8]. Bunu yaparken kalan faydali
Omiir (RUL), bilesen veya sistemin giivenlik kriteri sinirina ulasilana kadar gegen siire olarak
tanimlanir. Bataryalarin prognostik ve saglik yonetimi ise batarya sagligi ve korunumunun
da dahil oldugu, PHM yontemlerinin batarya alanina uygulanmasi etkinligini ifade eder.
Arizalara kars1 kararli ¢alisma perspektifinden sistemin durumunu yiiksek giivenilirlikle
tahmin etmek 6nemlidir. ISO 13381-1'e gore prognostik, "tasarim parametreleri dahilinde
gelecekteki durumu ve kalan omrii tahmin etmek igin ariza belirtilerinin analizi" olarak

tanimlanir [9].



Bu baglamda pek cok aragtirma yapilmig bataryanin Omriiniin dnceden tahmin
edilebilmesi i¢in pek ¢ok farkli yontem ve metot ortaya konulmustur. T. Sarikurt ve A.
Balik¢i’nin ortaya koymus oldugu bu metotlardan biri olan goreceli kapasite kestirim
yontemi, bir batarya hiicresinin terminal voltajini incelemek i¢in ayni yiik sinyali altinda

farkli dongii sayilar1 veya yaslardaki degisiklikleri kullanir [10].

Yapay Zekanin giiniimiizdeki gelisimi ile tahmin, 6ngorii hesaplamalarinda alt basligi
olan makine 6grenmesinin yeri artmistir. E. Cavus ve I. Sancaktar’in makalesinde batarya
saglik durumunun makine O6grenmesi ile tahmin edilmesi i¢in tanimli girdi degerleri
kullanilarak k-En Yakin Komsu (kNN) ve Rastgele Orman Regresyon (Random Forest)
yontemleri Onerilen yontemler arasindadir [11]. Buna ek olarak, [12] Y. Jiang, Y. Chen, F.
Yang, ve W. Peng’in makalesinde ise Makine Ogrenmesinin alt basligi olarak Sinir
Aglarindan ise geleneksel manuel 6zellik mithendisligi siirecinden énemli 6l¢clide zaman ve
is giicli tasarrufu saglayan, batarya ham verilerinden 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmak

i¢in evrisimli bir otomatik kodlayici onerilir [12].

Batarya dmriniin 6nceden tahmin edilebilmesi problemi bir zaman serisi tahmin
modelidir. Zaman serisi tahmin modelleri, dogrulanmis gegmis verilere dayanarak olaylari
tahmin etmek i¢in kullanilir [13]. Zaman serisi modellerinde daha dnce yapilan ¢aligsmalarda
Sinir Aglarmin Alt bashig olan Derin Ogrenme yontemlerinden Uzun Kisa Dénemli Bellek

(Long Short-Term Memory) kullaniminin daha basarili oldugu goriilmistiir.

Lityum iyon batarya i¢in ise Y. Choi, S. Ryu, K. Park, ve H. Kim tarafindan yapilan
calismada NASA Prognostics Centre of Excellence tarafindan yayimlanan veri setinin ¢ok
kanall1 V, I, T verilerini iceren FNN, CNN ve LSTM'e dayal1 bir kapasite tahmin ¢ergevesi
onerilir. FNN ve CNN ydntemlerinden farkli olarak LSTM, kapasiteyi veride anormallikler
olmasina ragmen dogru bir sekilde tahmin etmektedir. Bunun nedeni LSTM'nin uzun siireli

bilgi depolayan hafiza hiicreli yapisindan kaynaklanmaktadir [14, 15]

I. Jorge, T. Mesbahi, A. Samet, ve R. Bon¢ tarafindan hazirlanan makalede ise NASA
veri setinin yani sira, MIT tarafindan yayinlanan veri seti de LSTM ile SoH hesaplanmasi

i¢in ele alinmustir [15].



Bu calismada kullanilan Dikkat Mekanizmalar1 (Attention Mechanism), farkli
pargalara atanan farkli agirliklara dayali olarak dikkatin verinin belirli boliimlerine

odaklanmasini saglamak icin derin 6grenme modellerine eklenen bir sinir ag1 katmanidir.

Yapilan caligmada dikkat mekanizmasi ile LSTM’in beraber c¢alistigi bir SoH
Ongoriim mekanizmasi ortaya konulmustur [16]. Buna ek olarak, BILSTM (Cift Yonlii Uzun
Kisa Donemli Bellek) zit yonlerde iki LSTM’den olustugundan sira ile ilgili problemlerde
daha iyi performansa sahiptir. BILSTM, verileri iki LSTM {izerinden zit yonlerde iletebilir
ve tersine ¢evirebilir, bdylece hem ge¢mis hem de gelecek bilgileri kullanabilir. BILSTM
sinir ag1 ile Dikkat Mekanizmasi beraber kullanimimin NASA veri seti ile SoH analizi
incelenmistir [17]. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
aglaria daha basit bir alternatif olarak 2014 yilinda tanitilan bir tiir tekrarlayan sinir agidir
(RNN). LSTM gibi GRU da metin, konusma ve zaman serisi verileri gibi sirali verileri

isleyebilir [18].



3. ELEKTRIKLI ARACLARIN GENEL BILESENLERI

Elektrikli Arag¢ (EV) sektorii onceki boliimlerde bahsedildigi tizere zamanla ilerledi ve
bu ilerlemenin sonucu olarak elektrikli ara¢ iiretirken kullanilan bilesenlerin sayisi1 ve bu
bilesenlerin karmasiklig1 da artt1 [19]. Bir EV'nin ana bileseni Motor, Pil ve Gii¢ Elektronigi

cihazlar1 olmasina ragmen bunlar ayrica asagidaki bilesenler olarak siniflandirilabilir.

3.1. Yuksek Voltaj Cer Bataryasi

Pil, elektrikli araglarda elektrik enerjisini dogru akim (DC) bigiminde depolamak igin
kullanilan bir pargadir. Kontrol cihazindan gelen bir sinyale yanit olarak pil, DC elektrik
enerjisini invertore iletecek ve daha sonra bu enerjiyi motora giic saglamak igin
kullanacaktir. Bir "yiiksek voltaj cer batarya paketi" de, bir araya getirilmis sarj edilebilir

pillerden yapilmis bir piller biitliniidiir.

3.2. Gii¢ Déniistiiriicii Invertor

Akiiden gelen dogru akim (DC), invertor tarafindan alternatif akima (AC)
doniistiiriiliir ve bu daha sonra bir elektrik motoru tarafindan kullanilir. Elektrikli bir
otomobilin invertdrii ayrica rejeneratif frenleme sirasinda iiretilen AC enerjisini DC'ye

dontistiirebilir ve bu daha sonra akiiyii yeniden sarj etmek i¢in kullanilabilir.

Cift yonli invertorler kategorisi, ¢esitli elektrikli otomobil modellerinde goriilen

invertor tarina icerir.

3.3. Gii¢ Elektronigi Kontrolciisii

Bu kistm motora giren frekans veya voltaj degisimini ve ayn1 zamanda aracin hizim
belirleyecektir. Elektrikli cer motorunun torku ve hizi, ayn1 zamanda cer akistinden gelen
elektrik enerjisi akigin1 da kontrol eden bu cihaz tarafindan kontrol edilir. Elektrikli
otomobillerin ¢aligsmasi bu unsur tarafindan belirlenir. Sekil 3.1°de 6rnek bir gii¢ elektronigi

kontrol cihaz1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Gug elektronigi kontrol cihazi [20]

3.4. Elektrikli Cer Motoru

Elektrik motoru, elektrik enerjisini mekanik enerjiye doniistiiren elektrikli bir cihazdir.
Bir EV'deki elektrik motoru, akiden gelen guicii kullanan ve bunu, kontrolor ve tahrik
tarafindan verilen komutlara gore aracin tekerleklerinin donme hareketine doniistiiren ana
pargadir. EV'ler, ara¢ konfigiirasyonuna, maksimum hiza ve torka, maksimum giice, akii

kapasitesine, voltaja ve maliyete bagli olarak farkli tiirde ¢ekis motorlar1 kullanir.

3.5. Yardimci Batarya

Yardimci akii, aracta bulunan ve 12 voltluk bir elektrik sisteminin caligmasini
destekleyen diisiik voltajli bir enerji kaynagidir. Bu aksesuarlara gii¢ saglamak i¢in yiliksek
voltajli pil kullanmak yerine, yardimci pil, sabit voltaj kaynagi gerektiren bir sistemin agik
kalmasin1 saglar. Cogu durumda yardimer akii, farlara, ses sistemlerine, bilgisayar
kontrollerine ve pencereler, Kilitler, elektrikli koltuklar, hidrolik direksiyon ve frenler,
silecekler vb. dahil olmak {izere yardimci sistemlere giic saglar. Elektrikli araglarin

cogunlugu kursun asitli akii kullanir.

3.6. Sarj Baglant1 Noktasi

Sarj portu, aracin harici bir gli¢ kaynagina baglanmasinmi kolaylastirarak cekis akiisii

takiminin sarj edilmesini saglar. Sarj portu DC hizli sarj1 ve AC yavas sarj1 gerceklestirebilir



[21]. AC sarj1 igin sarj baglanti noktasinda AC gii¢ pinleri, iletisim pinleri, baglant1 algilama
pinleri, bir EV soketi ve bir toprak pini bulunur. Oysa DC hizli sarj i¢in sarj portu yalnizca
yuksek gii¢lii sarj pinlerini ve iletisim pinlerini igerir [22]. Baz1t EV'ler, hem AC hem de DC

fislerini tagiyabilen birlesik sarj baglant1 noktalarini kullanirlar.

3.7. Sarj Cihaza

Sarj cihazi, pili sarj etmek icin sarj portunu mevcut enerji kaynagina baglayan bir
cihazdir. Enerji kaynagina gore, evsel veya sarj istasyonu olmasina gore, ayri sarj cihazlari

kullanilir [23]. Sekil 3.2°de sarj cihazlar1 ve soketleri gosterilmektedir.

Iki tiir EV sarj cihazi mevcuttur:

e Yerlesik sarj cihazi: Daha diisiik kilovatlik gii¢ aktarimi i¢in tasarlanmistir ve EV
tasarimi nedeniyle boyut ve agirlik sinirlamalari vardir. Yaygin olarak 3,3 kW ve 6,6
kW gii¢ degerleri i¢in kullanilir.

e Arac dis1 sarj cihazi: Daha yiiksek kilovatlik gili¢ aktarimi ic¢in tasarlanmistir ve
EV'in agirhigimi 6nemli Olglide ortadan kaldirarak aracin genel verimliligini

artirabilir. 20 kW ile 150 kW arasinda degisen gii¢c degerlerine sahiptir.
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Sekil 3.2. Elektrikli aracin bilesenleri [24]

3.8. DC/DC Doniistiiriicii

Yardimci akii DC-DC dontistiiriicti yardimiyla sarj edilir. Bu elektrikli cihaz, HV akii
grubundan ve yerlesik elektrikli cihazlardan 12 volt yardimci akiiye gii¢ saglar.

3.9. Sanziman

Elektrikli araglarda motorun devrini azaltmak ve torku arttirmak i¢in tek vitesli
sanzimanlar kullanilir. Bu ayn1 zamanda rediiktor olarak da bilinir. Ayrica bir EV'yi tersine
cevirmek i¢in elektrik akiminin yonii tersine cevrilir, bu da motordaki rotorun doéniisiinii
tersine cevirir. Elektrik motorlar1 sifir RPM'de en yiiksek torka ulasir ve 20.000 RPM'ye
kadar giivenli bir sekilde ¢alisabilir. Tek bir disli, genis devir aralig1 sayesinde giicii elektrik

motorundan tahrik tekerleklerine tiim hiz aralig1 boyunca iletebilir.



3.10. Termal Sistem Sogutma

Bu sistem gii¢ elektronigini, elektrik motorunu ve diger pargalar1 giivenli ¢alisma
sicakligr araliginda tutar. Basingli hava sogutmayi, sivi sogutmayir ve termoelektrik

sogutmay birlestirir.

3.11. Bilesenlerin Ara Baglantisi

Bir EV'deki enerji akisi Sekil 3.3’te gosterilmektedir. Enerji bir veya iki yonde
akabilir. Akiiden elektrik motoruna gii¢ saglandiginda tek yonlii olup, rejeneratif frenleme
devreye girdiginde elektrik motorundan akiiye gii¢ saglanacak ve bu da yiliksek gerilim

akiisiinii sarj edecektir.

AC Soket

- Yerlesik Sarj -

Cihazi Diistk Voltaj

Reduiktor . Motor Ij Bilesenler

3 Yiksek T
invertor Voltaj Diisiik Voltaj
t Batarya Akuler
Yikseltici —
.. Dusurtcu
Konvertor ..
Konvertor
DC Soket o )
(Hizh Sarj) 4—) Cift yonli enerji akisi

— Tek yonll enerji akisi

Sekil 3.3. Bir EV'de enerji akis1
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4. ELEKTRIKLI ARACLARDAKI CER BATARYALARI

Tarihte ilk elektrokimyasal pil, 1890 yilinda mucit Alessandro Giuseppe Antonio
Anastasio Volta tarafindan tanitildi. Volta, tuzlu suya batirilmis bir bezle ayrilan
glimiis/bakir ve ¢inkodan olusan alternatif kutup yiginlarim1 kullanarak akimin yigmin iki
ucunu birbirine baglayan bir telden aktigini1 kesfetti. Voltaic Pile tarihte bulunan ilk
elektrokimyasal pildi. Elektrolit, her elektrotun reaksiyona girdigi ve pozitif yiiklerin
akiginin katot lizerindeki elektronlarla nétrlestirilmesi icin bir yol sagladigi kimyasal bir
bilesiktir. [25] Iki islemi takip eden redoks reaksiyonuna hizmet eder: indirgeme ve

oksidasyon.

4.1. Pil Parametreleri/Teknik Ozellikler

Pilin genel potansiyelini azaltmak veya artirmak i¢in bir grup hiicre kullanilir. Elektrik

pilleri iki tiptir:

e Birincil piller: sarj edilemeyen pillerdir. Elektronlar veya pozitif iyonlar serbest
kaldiktan sonra elektrotlar tiikenir.

e Ikincil piller: sarj edilebilen pillerdir. Desarj sirasinda meydana gelen kimyasal
reaksiyonlar tersine c¢evrilebilir. Siire¢ mitkkemmel degildir ve her sarj dongiisii pil

omriiniin azalmasina neden olur.

Pil, parametreleriyle tanimlanir. Pilin parametrelerinin 6zellikleri agsagidaki gibidir:

4.1.1. Hiucre Gerilimi

Tim elektrik hiicreleri, hiicre elektrik giicli sagladiginda yaklagik bir voltaj saglayan
nominal voltajlara sahiptir. Gerekli toplam voltaji saglamak i¢in hiicreler seri veya paralel
olarak baglanabilir, bu da pratikte farklilik gosterebilir. Bir akim bosaldiginda voltaj diisecek

ve sarj sirasinda yiikselecektir.

Bu olguyu "i¢ direng" ve pilin karsilastirilabilir devresi agisindan anlamak daha

kolaydir. Pil tipik olarak sabit bir voltaja sahip olarak temsil edilir, ancak terminallerdeki
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voltaj, i¢ direng lizerindeki voltaj nedeniyle farklilik gosterir. Sekil 4.1'de gosterildigi gibi

pilden bir akimin aktigin1 varsayarsak, temel devre teorisi sunu gosterir:

FEER

E Harici
Yiik

Sekil 4.1. Pilin devre semasi [26]

Akim I sifir oldugunda, terminallerdeki voltajin agik devre voltajina E esit olduguna
dikkat etmek 6nemlidir. Ote yandan, pil sarj ediliyorsa voltaj IR kadar artacaktir. Elektrikli

ara¢ (EV) akiileri i¢in i¢ direnci miimkiin oldugunca diisiik tutmak ¢ok dnemlidir.

4.1.2. Sarj Kapasitesi

En 6nemli faktor pilin saglayabilecegi elektrik yiikiidiir. 1 A'nin 1 saniye boyunca
akmasi sirasinda olusan yiik, coulomb adi verilen SI birimleriyle 6l¢iiliir. Ancak bu birim
uygunsuz derecede kigiktir. Bunun yerine ampsaat (1 saat boyunca akan 1 A) kullanilir.
Ornegin bir akii "10 Ah" kapasiteye sahip olabilir. Buna gére 10 saatte 1 A, 5 saatte 2 A

veya teorik olarak 1 saatte 10 A verme kapasitesine sahiptir.

4.1.2.1. Depolanan Enerji

Pilin gorevi enerji depolamaktir. Bir pilin tutabilecegi voltaj ve sarj, ne kadar enerji
tutabilecegini belirler. SI birimi olan joule, oldukca kiiciik bir birimdir, bu nedenle wattsaati
kullaniriz. 1 W giicte bir saat ¢calismasi i¢in ihtiya¢ duydugu sey budur. 3600 J bir wattsaat
ile karsilagtirilabilir. Asagidaki 4.1 numarali formiilde Watsaat cinsinden hesaplamasi

verilmistir.
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Wattsaat cinsinden enerji = Voltaj x Ampsaat (4.1)

4.1.2.2. Ozgiil Enerji ve Enerji Yogunlugu

Gravimetrik enerji yogunlugu olarak da bilinen agirlik cinsinden pil kapasitesi Wh/kg
cinsinden o6lg¢iiliirken hacim, hacimsel enerji yogunlugu veya enerji yogunlugu olarak bilinen
litre cinsinden Slgiiliir. Orta yiiklerde uzun ¢alisma siiresi gerektiren cihazlar, yuksek spesifik

enerji i¢in tasarlanmistir.

4.1.2.3. Ozgul G

Ozgiil giic, pilin kilogrami basima iiretilen gii¢ miktaridir. Oldukca degisken olan ve
akiiniin kendisi yerine akiiye baglanan yiike bagli olan bu miktar alisilmadik bir durum.
Pillerin maksimum giicli olmasina ragmen, bu giicte veya yakininda sik sik kullanilmasi
onerilmez ¢linkii bu, verimliligi diisiirebilir ve pilin émriinii kisaltabilir. W/kg, belirli gii¢
icin kabul edilen birimdir. Piller bazen miikemmel 6zgiil enerjiye sahipken, zayif 6zgiil giice
sahiptir; bu, ¢cok fazla enerji depolayabildikleri ancak bu enerjiyi yalnizca kademeli olarak

saliverebildikleri anlamina gelir.

4.1.2.4. Kendiliginden Desarj Oranlar

Piller kullanilmadiginda kendi kendine desarj olma egilimindedir ve bu durumun
onemli sonuglari olabilir. Bu onemlidir, ¢linkii bazi piller uzun siire sarj edilmeden
birakilamaz. Higbir elektrikli bilesen bagli olmasa bile pillerin (akiimiilatdrlerin) az ya da

¢ok hizli bosalmasina neden olan, kendi kendine ¢alisan elektrokimyasal siire¢lerdir.

4.1.2.5. Pil Sicaklig, Sogutma ihtiyaclar ve Isitma

Baz1 piller ortam sicaklifindan daha yiiksek sicakliklarda calistiklarindan, ilk
calistirma sirasinda 1s1ya ve sogutmaya ihtiyac duyarlar. Diisiik sicakliklarda pil performansi

diiser ve bu da istenmeyen bir durumdur. Ancak akiiye 1s1 verilerek bu sorun ¢oziilebilir.
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4.1.2.6. Pil Omrii ve Derin Dongii Sayis

Sarj edilebilir pillerin ¢ogunlugu yalnizca birkag yiiz derin sarj dongiisline dayanabilir.

Ancak kesin say1 pilin tipine, 6zel yapisina ve kullanim amacina baghdir.

4.2. Farkh Pil Tiirleri

EV'de kullanilan piller ikincil tiptedir. Sarj edilebilirler. ikincil pil tiirleri sunlardir:

e Kursun Asit

e Nikel-kadmiyum

o Nikel Metal Hidrr
e Sodyum Salfur

e Sodyum metal klorit
e Lityum Iyon

e Alliminyum-hava

e Cinko-hava

Bu pillerin 6zellikleri Tablo 4.1'de verilmistir. Bu pillerden lityum iyon, maliyeti ve
yiiksek enerji yogunlugu nedeniyle ¢ogunlukla tercih edilmektedir. Pil Parametreleri Sekil

4.2'de 6zetlenmistir.
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Tablo 4.1. Pillerin karsilastiriimasi [27]

Batarya Tipi
Parametreler Kursun Nikel ) Sodyum Nikel Sodyum |Aluminum| Lityum | Cinko
Asit Metal | Metal Kadmiyum| Sdlfiir Hava i Hava
Hidrur | Kilorit y yon
Ozgiil Enerji
(Whikg) 20-35 65 100 40-55 100 225 140 230
Enerji
Yogunlugu 54-95 150 150 70-90 150 195 250-620 270
(Wh/1)
Ozgul Gug
(Wikg) 250 200 150 125 200 10 300-1500 105
Hucre Gerilimi 5 12 5 12 5 14 35 12
(Volt)
Yasam Dongiisii
(80% Kapasite 800 1000 >1000 1200 1000 >1000 >1000 >2000
kalana kadar)
Amper-Saat 0 . .| Cok - - L
Verimliligi 80% | Gayet lyi yiiksek Iyi Cok lyi Cok lyi
Kendi Kendine . Gayet
0 0 50 0 339 > 109
Desarj (Giinliik) 2% 5% Yiksek 0.5% Disiik 10% 0.33% 10%
Sarj Siiresi i
(0 - 100%) 8sa 1sa 8sa 1sa 8sa 10 dak. 2-3sa 10 dak.
Sarj Siiresi
. - . - - < -
(0 - 80%6) 1sa 20 dak 20 dak 1sa
400 T
X ) ]
-~ 350 N =
< L » :
L L a_j J
S 30fF = 3
2 . = ]
2 250 F .
[, X !
(@) s ]
> 200 b :
@ : :
= X ]
W 150 -
) [ ]
= ; :
c 100 ) ) ~
5 ‘ Lighter Weight 1
e L _—.) i
g 50 .
0 : s e e B e U ] B N e Y i v | VN e | :
0 50 100 150 200 250
Specific Energy Density (Wh/kg)

Sekil 4.2. Pilleri 6zgiil gii¢ ve enerjilerine gore karsilastirmasi [28]
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4.2.1. Lityum Iyon Piller

Genel olarak Li-ion piller, lityum iyonlarinin yiik tastyicisi olarak gorev yaptigi her iki
elektrottan gelen ekleme reaksiyonlarina dayanan enerji depolama sistemleri olarak

nitelendirilebilir [29].

Li-ion pil ailesinin tanimina bakilinca, birkag¢ degisik hiicre kimyasinin olusturdugu
goriiliir.. Lityum Iyon pillerin ¢ogu, esas olarak grafit vs. gibi karbondan veya lityum
titanattan (Li,Tis0;,) kullanilarak olusturulan negatif bir elektrot kullanir [30]. Li metali ve

Li(Si) alasimlar1 gibi baz1 yeni malzemeler de gelistirilme asamasindadir [31].

Anot ve katotun rolii, sarj (elektrolitik) ve desarj (galvanik) modlar1 arasinda tersine
dondiigii i¢in, bu makale kapsaminda elektrotlar1 pozitif elektrot ve negatif elektrot olarak
ele alacagiz. Bazi ¢alismalarda, pilin calisma moduna bakilmaksizin pozitif elektrot

genellikle katot olarak adlandirilir ve negatif elektrot ise anot olarak adlandirilir.

Kullanilan elektrolit, elektrot malzemesinin se¢imine baglidir, ancak genellikle iyon
tasinmasina izin vermek i¢in lityum tuzu (6rn. LiPF6) ve organik bir ¢ozticuniin (6rn. dietil
karbonat) bir karistmidir. Dahili kisa devreleri Onlerken lityum iyonlarmin elektrotlar

arasinda aktarilmasina izin vermek icin bir ara parcasi kullanilir [32].

Bu duzenleme kavramsal olarak Sekil 4.3'de gosterilmistir; pilin bir enerji kaynagi
(yani galvanik cihaz) olarak calisirken tasima oOzellikleri gosterilmektedir; elektronlar
negatif elektrottan pozitif elektrota dogru hareket ederken ayni anda Lityum iyonlar1 da
negatif elektrottan pozitif elektrota dogru hareket eder. Elektronoétralligi korumak i¢in
negatif elektrot elektrolitten pozitif elektrota dogru iletilir. Sistem sarj modunda (bir
elektrolitik cihaz olarak) c¢alistirildiginda, elektron akimi ve Lityum iyon akisi tersine

cevrilir.

Bu nedenle pozitif ve negatif elektrot malzemeleri, elektrolit ve ayirict igin birgok
malzeme segenegi vardir. Cesitli malzemelerin teknolojik sinirlamalari, asagida ayrintili

olarak ac¢iklandigi gibi islevlerine gore belirlenir.
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Sekil 4.3. Pozitif ve negatif elektrotlar1 gosteren bir Li-ion pilin sematik yapisi [33]

Sekil 4.3’te goriilebilecegi lizere elektrot baglayan elektrolit, iki elektrot arasinda
dogrudan temas1 6nlemeyi amaglayan gozenekli bir ayirict membran igerir. Pil galvanik bir
cithaz gibi davrandiginda, elektronlar negatif elektrottan akim toplayiciya, oradan da yiike ve
ardindan ikinci bir akim toplayici aracilifiyla pozitif elektroda gider. Es zamanl olarak Lit
iyonlari, elektronétraliteyi korumak i¢in negatif elektrottan elektrolit yoluyla pozitif

elektrota dogru hareket eder.

Elektrolit, kullanim kosullar1 altinda miimkiin olan en yiiksek lityum iyon taginiminm
sunmalidir. Piller genel ortamda calismalidir. Calisma araliginin -30 °C'den (asir1 sogukta
bir siire park edilmis bir aracin pili i¢cin) +60 °C'ye (cevresel kosullarin ve sarj sirasinda

olusan 1s1in birlesimi sonucu 1s1nan bir pil i¢in) kadar uzanmasi muhtemeldir [34].

Ayirict ayni sekilde ayni ¢alisma kosullari altinda miimkiin olan en yiiksek lityum iyon
iletimini saglamali ve onemli miktarda asir1 1sinma meydana geldiginde termal kagak

slirecini 6nlemek i¢in hizli bir termal kapatma yetenegi sunmalidir [35-37].
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Uygun maliyetli, yiksek kapasiteli bir bataryaya yol acan, negatif ve pozitif elektrot
malzemelerinin uygun bir kombinasyonu mevcut olmalidir. Nihai hiicre voltaji, secilen

elektrot malzemesi ¢ifti arasindaki farktir ve hiicre kayiplari ile daha da degistirilir.

Lityum iyon piller, sarj edilebilir piller arasinda maksimum coulombic verimlilik (CE)
derecelerinden birini saglayan pillerdir (%99'dan fazla). CE, bataryaya elektronlarin iletilme
verimliligini ifade eder; bu, bataryadan alinan toplam sarjin, tiim dongii boyunca bataryaya
iletilen toplam sarja oranmidir. Buna ek olarak, lityum iyon pilin kulombik verimliligi

dongyle birlikte artar.

4.2.1.1. Lityum Kobalt Oksit (LiC00,)

1991 yilinda ilk defa Sony’de iiretilip gelistirilen lityum kobalt oksit pil, elektronik
(dizust bilgisayarlar, kameralar, tabletler vb.) icin tercih edilen pildir. Bunun sebebi bu
pillerin hem yiiksek enerji yogunlugu hem uzun kullanim émrii hem de retiminin kolay
olmasidir [32]. Lityum kobalt piller fazlasiyla reaktiftir ve bu sebeple termal stabiliteleri
zayiftir ve giivenli kullanim saglamak i¢in ¢alisma sirasinda izlenmelidir. Kobaltin sinirh
bulunabilirligi ayn1 zamanda onu daha pahali hale getiriyor ve elektrikli araglarda kullanim
icin uygun bir secenek olmay1 zorlastirtyor. Bununla birlikte, bu yiiksek enerji yogun pil,

Tesla Roadster ve Smart Fortwo elektrikli siiriiciisiine (ED) gii¢ saglar [38].

4.2.1.2. Lityum Manganez Oksit (LiMn,0,)

Bu kimya, lityum kobalt oksit bataryaya gore daha iyi termal stabilite saglar ancak
yaklasik %33 daha diisiik kapasite ve daha kisa bir kullanim 6mriiyle sonug¢lanir [39]. Li-
manganez pillerin ¢ogu, spesifik enerjiyi iyilestirmek ve kullanim omriinii uzatmak igin
lityum manganez kobalt oksit (NMC) ile harmanlanir. LMO-NMC ge¢miste aralarinda
Nissan Leaf, Chevy Volt ve BMW 13'iin de bulundugu birden fazla EV f{ireticisi tarafindan
kullanilmistir [32].
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4.2.1.3. Lityum Demir Fosfat (LiFeP0,) (LFP)

LiFePO (LFP), diisiik direng, yiiksek akim degeri ve uzun ¢evrim omrii ile iyi bir
elektriksel performansa sahiptir [40]. Fosfat, malzemenin par¢alanmasini sinirlayan 1siya
kars1 yiiksek toleransi, elektrotun fazla sarja karsi stabilize edilmesine yardimci olarak
saglar. Bu pillerin sicaklik aralig1 genistir. +60 °C ila -30 °C arasinda ¢alisabilir ve termal
kacaktan etkilenme olasiliklar1 ¢ok dusiiktiir. Fosfatlar yiliksek maliyetli elektrigin
dengelenmesine, 1s1 direncinin arttirilmasina ve kaynak kithginin azaltilmasina yardimei
olur. Bu piller genis bir sicaklik araligina sahiptir. +60 °C ile -30 °C arasinda c¢alistirilabilir

ve 1s1l kagaktan etkilenmeyebilir [32].

LiFePO, diger Li-ion pillere gore daha yiiksek bir kendi kendine desarj 6zelligine
sahiptir ve bu da yaslanmayla birlikte dengeleme sorunlarina neden olabilir. Bu durum,
geligsmis kontrol elektroniklerinin kullanimiyla azaltilabilir. Verimli giic-agirlik oranlari,
yiiksek giivenlik 6zellikleri ve kimyanin termal kagaklara karst direnci ile LiFePO4 piller,

pek cok EV’de kullanim agisindan popiilerlik kazantyor.

4.2.1.4. Lityum Nikel Manganez Kobalt Oksit (NMC)

Lityum Nikel Manganez Kobalt Oksit (NMC) elektrotlari, fazla spesifik enerji veya
yiiksek yogunluklu gii¢ i¢in tasarlanip kullanilabilir. Nikel ve manganezin birlestirilmesi
birbirlerinin giiclinii artirarak NMC'yi en basarili Li-iyon sistemi haline getiriyor ve EV gli¢

aktarma organlari i¢in uygun hale getiriyor.

Bu piller, yiiksek spesifik enerjileri ve milkemmel termal 6zellikleri nedeniyle su anda
yuksek talep gormektedir. Yukarida belirtildigi gibi NMC, aralarinda Nissan Leaf, Chevy
Volt ve BMW i3'iin de bulundugu bir¢ok EV iireticisi tarafindan kullanilmaktadir [39].

4.2.1.5. Lityum Nikel Kobalt Aliminyum Oksit (NCA)

Lityum Nikel Kobalt Aliminyum Oksit (NCA), 1999'dan beri 6zel uygulamalar icin
bulunmaktadir. Bu pil tipi NMC ile yiiksek 6zgiil enerji ve 6zgiil gii¢ (pilin enerji saglama
hiz1) ve uzun Omiir sunmasi sebebiyle benzerlikler paylagsmaktadir [39]. NCA yukarida

listelenenler kadar giivenli degildir ve bu nedenle elektrikli araglarda kullanim igin &zel
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giivenlik izleme Onlemlerinin alinmasini gerektirir. Ayrica liretimleri daha maliyetlidir, bu
da diger uygulamalarda kullanim agisindan uygulanabilirligini sinirlamaktadir [41]. Su ana

kadar Tesla, NCA kimyasini kullanan tek EV {ireticisi olarak biliniyor [42,43].

4.2.1.6. Lityum Titanat (LTO)

Lityum titanat negatif elektrotlu piller 1980'lerden beri bilinmektedir. Li-titanat
(LTO), standart bir Li-iyon pilin negatif elektrotundaki grafitin yerini alir ve malzeme, spinel
bir yapiya doniisiir. Burada, karsi taraftaki elektrot lityum manganez oksit veya NMC
olabilir [44]. Spinel lityum titanat, lityumlastirma anindaki hacim degisimi yaganmamasi
nedeniyle fazlasiyla kullanilan bir elektrot malzemesi olarak kabul edilmistir; bu, elektrot
icin son derece uzun bir ¢alisma Oomriine yol acar ve yaklasik 1,55 V'ta son derece diiz bir

desarj ve sarj platosu sayesinde gelistirilmis giivenlik ile birlestirilir.

Titanate piller, Mitsubishi'nin i-MiEV elektrikli aracinin [45] yalnizca Japonya'ya 6zel
bazi1 versiyonlarinda kullanilir ve Honda bunlar1 Fit EV'sinde [46] kullanir. LTO ayni
zamanda Tosa konseptli elektrikli otobiiste de kullanilmaktadir [47]. Yiiksek giivenlik

seviyeleri nedeniyle lityum titanat piller mobil tibbi cihazlarda kullanilmaktadir [48].

4.2.2. Li-Tyon Pillerin Fiziksel Uygulamasi

Hiicre tasarimi, Tablo 4.2'de goriilebilecegi gibi bir¢ok farkli form ve sekilde olabilir.
Bu esneklik, Li-ion pillerin kullanim alanlarinin genisletilmesine yardimeci olur ¢iinkii piller,

her arag i¢in birden fazla farkli form faktoriinde tasarlanabilmektedir [29].
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Tablo 4.2. Cagri tasarimlart ve goreceli giiglii ve zayif yonler [49]

Bicim Silindirik Prizmatik Kese
>V /\9
Diyagram ; /\ i

Elektrot Diizeni Yarikl Yarikli Istiflenmis

Mekanik Dayanim ++ + -

Ist Yonetimi - + +

Ozgiil Enerji + + +

Enerji Yogunlugu + ++ +

4.2.3. Elektrikli Araclarda Kullamlan Farkh Li-lyon Pil Tiirlerinin
Karsilastirmalar

Elektrikli gii¢ aktarma organlar i¢in Li-ion iyi bir se¢cim olmaya devam etmektedir.
Sekil 4.4, EV'lerde kullanilan farkli Li-ion pil tiirlerini g¢esitli 6zellikleri dikkate alarak
grafiksel olarak karsilagtirmaktadir. Renkli alan biiyiidiikce tercih edilmesi artmaktadir.
Dikkate alinan baslica faktorler 6zgiil enerji, 6zgiil giig, giivenlik, performans, kullanim

omri ve maliyettir.

Ozgiil enerji, bir pilin birim agirlik basina ne kadar enerji tutabilecegini gosterir ve bu
da siiriis menzilini yansitir. Ozgiil giig, talep iizerine yiiksek akim saglama yetenegidir ve
potansiyel arag ivmesini gosterir. Elektrikli ara¢ i¢in pil secerken giivenlik dogal olarak en
onemli unsurlardan biridir. Performans, EV'yi asir1 sicaklik kosullarinda siirerken pilin
durumunu yansitir. Yasam Siiresi dongii sayisin1 ve omriinii yansitir. Maliyet ise giivenlik
icin gerekli yardimer sistemler, sarj durumu izleme i¢in pil yonetimi, uzun 6miir i¢in iklim

kontrolu ve 8-10 yillik garantiyle birlikte teknolojinin fizibilitesini sunar [38].
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Sekil 4.4. Elektrikli araglarda kullanilan farkli Li-ion pil tiirlerinin asagidaki agilardan
karsilagtirmas.

Ozgiil enerji (kapasite), 6zgiil gii¢, giivenlik, performans, kullanim émrii ve maliyet.
En ¢ok arzu edilen dis altigendir. NMC, LiFePO4 ve Lityum Manganez Oksit bu alt1 aday

arasinda tistiin olarak 6ne ¢ikiyor [50].

4.2.4. Lityum iyon Pil Omrii

Li-ion pillerin sagligin1 ve 6mriinii etkileyen ¢esitli faktorler vardir [51]. Li-ion pillerin
performans diislisii, kapasite (diger bir deyisle mevcutta bulunan enerji) veya gii¢ (diger bir
deyisle reaksiyon hizi) kaybi ile aciklanabilir. Burada aktif madde aktif olmayan fazlara
arazitik kimyasal reaksiyonlarin bir sonucu olarak doniisiir ve bu sebeple kapasite kaybolur

[52], ancak konu karmasiktir ve temel yaklagimlardan modellenmesi kolay degildir [53].

Pil malzemelerini tasima bariyerleri gorevi goren diger bilesiklere doniistiiren,
hiicrenin i¢ empedansini artiran ve dolayisiyla her desarj oraninda ¢aligma voltajin1 azaltan
parazitik reaksiyonlar meydana geldiginde giic de ayn1 sekilde azalir [54, 55]. Yakin tarihli
bir rapor, muhtemelen yeni hiicrenin kati1 elektrolit ara fazinin diisiik empedansindan ve
dolayisiyla bu ara fazin degisme hizindan dolayi, kapasite azalmasi ile hiicrenin enerji

verimliligi arasindaki yiiksek korelasyonu vurgulamaktadir [56, 57]. Bu bolum, pillerin
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genel Saglik Durumunu (SOH) etkileyebilecek bazi onemli konulari incelemesini

sunmaktadir.

4.2.4.1. Sicakhik

Pillerin 6zellikle sarj ve desarj sirasindaki sicakligi, Li-ion pilin performansini ve
yasam uzunlugunu etkileyen temel unsurlardan bir tanesidir [58]. Pillerin fazla 1sinmasi,
sicakliklarin 500 °C'ye kadar cikabilecegi 1sil siiriiklenmelere yol agabilir [37]. Tek bir
hiicrenin bile 1s1l stiriiklenmesi, diger hiicrelerle zincirleme reaksiyona yol acarak yangina
ve can veya mal kaybina neden olabilir. Sirketlere diizeltilmesi milyonlarca dolara mal

olmus ¢ok sayida yiiksek profilli pil yangini vakasi yasanmistir [59-61].

Pil dmrind uzatmak ve ondan da 6nemli olan guvenlik problemini ¢ézmek icin tim
Lityum Iyon piller, sarj etme, bosaltma, hiicre voltaj esitleme, sistemin genel sicaklig1 ve
izlemenin yani1 sira kontrolii de igermek iizere pillerin biitiin yonlerini diizenleyen ve kontrol
eden bir pil yonetim sistemine (BMS) sahiptir [32]. Elektrikli araglarda, BMS veri kaydi
gerceklestirebilir ve Denetleyici Kontrol Modiline (SCM) rapor verebilir. Aku

performansini iyilestirebilir ayn1 zamanda arag¢ ¢alismasini optimize edebilir.

BMS’in genel 6zellikler su sekildedir: (1) giivenlik tehlikelerinden koruma (yangin,
sok vs.) [62]; (2) ortalama pil 6mriiniin ve verimliliginin artirilmasi i¢in en 1iyi pil ¢calisma
ortaminin (30—40 °C), sarj durumunun (SOC), desarj derinliginin (DOD), SOH, sarj/desar;j
giicii ve pil hiicresi dengesinin korunmasi [63]; (3) kalan siiriis mesafesini dogru bir sekilde

tahmin etme [64]. BMS'nin bilesenleri ve rolleri asagida Tablo 4.3'te listelenmistir.
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Tablo 4.3. BMS'nin bilesenleri ve rolleri [65]

BMS'nin Bilesenleri Her Bilesenin Islevsel Detaylar

Akii grubunun farkli noktalarindaki bireysel hiicre voltajlarini, akii akimini ve akii

Olgiim Blogu sicakligini ve ayrica ortam sicakligini yakalar ve bunlari dijital degere doniistiiriir.

. . . | Pil voltaji, akim ve sicaklik gibi dlgiilen pil degiskenlerini kullanarak sarj durumunu
Pil Algoritmast Blogu | g0y v saghik durumunu (SOH)? tahmin eder.
Yetenek Tahmin Akiiniin mevcut giivenli sarj ve desarj akimi seviyesi hakkinda motor kontrol
Blogu unitesine (ECU) bilgi gonderir.

Hiicre voltajlarint karsilagtirir, en yiiksek ve en diisiik hiicre voltaji arasindaki farki

Hicre Esitleme Blogu bulur ve hiicre dengeleme tekniklerini uygular.

Termal Y06netim Ortam ve akii sicakliklarini okur, sogutma veya 1sitma islemini baglatir ve anormal
Blogu sicaklik artis1 durumunda ECU'ya acil durum sinyali gonderir.

1250C, pilin tam kapasiteli sarjiyla karsilastirildiginda pilde depolanan mevcut sarji temsil eden bir
gostergedir. SOC'nin dogru tahmini, yalnizca EV'lerdeki enerjinin optimum yonetimi i¢in degil, ayn1 zamanda
pilin sagliksiz DOD'a gitmesinden veya pil Omriinii azaltan ve potansiyel olarak tehlikeli durumlar
yaratabilecek asir1 sarj kosullarindan korumak icin de gereklidir.

Her pilin sicaklik araligi, soz konusu pil iceriginde kullanilan kimyaya gore ¢esitlilik
gosterir. Pilleri ideal olmayan sicakliklarda c¢alistirmak, pilin kapasitesinde bulunan
maksimum sarj diizeyini negatif yonde etkileyebilir ve pilin saglayabilecegi toplam dongii

sayisini azaltabilir [66].

Sarj ve desarj siiresinde yasanan sicakliklardaki biiyiik degisikligin diistirilmesine
yardim etmek amaciyla pek ¢ok elektrikli arag, minimum bir termal yonetim sistemi kullanir.
Bu termal yonetim sistemleri hem pasif hem de aktif sogutma sistemlerini igerebildigi gibi,
sicak olmayan iklimlerde bataryalar: 1sitmak i¢in bir veya daha fazla 1sitma kaynagi da
icerebilmektedir [32]. Bu sistemler, biitiin pil sisteminin sicakliklarini korumak igin
tasarlanmistir ancak tek bir hiicrenin arizalanmasinin tiim pilin performansini 6nemli 6l¢ilide
bozabilecegi gbz Oniine alindiginda, performans diisiisiinii 6nlemek i¢in hiicre gruplarinin

ve hatta tek tek tiim hiicrelerin sicakliginin izlenmesini de kapsayabilir.

Acik Devre Gerilimi (OCV) egrisi, pilin c¢esitli SOC'lerdeki elektrokimyasal
slireglerini ve termodinamigini temsil eder. Genellikle SOC ve OCV Li-iyon ile ilgili
dogrusal olmayan monotonik bir fonksiyondur ve bu nedenle SOC hesaplamalarini
diizeltmek i¢in pil yonetim sistemlerinde (BMS) yaygin olarak kullanilir [67]. OCV egrisinin
dogrulugu, SOC degeri ve pil kapasitesi tahminleri tizerinde biiyiik etkiye sahiptir [68]. OCV
egrisi, Sekil 4.5'de [67] gosterildigi gibi Li-ion pillerin kimyalarina bagh olarak
degismektedir.
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Sekil 4.5. Lityum iyon pil kimyasi i¢in SOC-OCYV egrileri: (a) LFP, (b) NMC, (c) LMO ve
(d) NCA. [69]

4.2.4.2. Sarj ve Desarj Oram

Pek ¢ok pil tireticisi, sektorde sabit akim, sabit voltaj (CC-CV) olarak da bilinen bir
sarj gelenegini Onerir. Tipik CC-CV sarj dongiisii Sekil 4.6'da gordlebilir [70]. Bu profili
kullanarak sarj1 siirdiiriirken sistem, pil maksimum sarj voltajina ulasana kadar sabit bir akim

saglar, sonrasinda ise akimi diisiirerek hiicrelerin asir1 sarjin1 6nlemek {izerine ¢alisir [71].
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CC Mode ; CV Mode

Charging current (A)
or Charging voltage (V)
Equivalent load resistance ( Q)

Time

Sekil 4.6. Ornek sabit akim, sabit gerilim (CC-CV) akii sarj1 yaklastyor [72]

Bir pilin maksimum kapasitesine gore sarj edilebilecegi veya bosaltilabilecegi orana

Crate denir:

(4.2)

4.2 numarali formllde P, toplam sarj giiciidiir ve E.q,, pilin toplam kapasitesidir. Bir
akiiniin kapasitesi 75 kWh ise, 1 C'de akiiyili tamamen sarj etmek i¢in bir saat boyunca 75
kKW enerji verilir [73]. Amper-saat (Ah) cinsinden nominal kapasite, genellikle bir pilin akim
saglama yetenegini tanimlamak ig¢in kullanilir. Sabit bir siire i¢in C,4:. Ne kadar yiksek

olursa, nominal Ah kapasitesi de o kadar diisiik olur [74].

4.2.4.3. Sarj ve Desarj Derinligi

Bir Elektrikli Aragta bulunan Li-ion pil, orijinal kapasitesinin %80'inin lizerinde sarj
olmayacaginda kullanim Omriiniin sonuna ulasmis olur. Desarj derinligi (DoD), bir pilin
kullanim 6mrii boyunca karsilayabilecegi toplam sarj dongiisii sayisini etkileyebilir. DOD,
pilin sarj durumunu (SOC) belirtmek icin alternatif bir yontemdir. DOD, SOC'nin
tamamlayicisidir: biri arttikca digeri azalir. Dislilerde ve pistonlarda meydana gelen mekanik
asinma, parcanin émriinii kisaltacagi gibi, desarj ve sonraki sarj dongiisii sirasinda batarya

igerisinde meydana gelen ikincil kimyasal reaksiyonlar nedeniyle bataryanin desarj seviyesi

zamanla kisalir [75].
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Tablo 4.4, tipik bir Li-ion pilden beklenebilecek dongii sayisint gosterir [76]. %100

DoD, pilin tamamen desarj ve sarj edildigi anlamina gelmektedir.

Pil 6mriinlin korunmasina yardimci olmak i¢in {ireticiler genellikle pilin belirli ayar
noktalarinin 6tesinde sarj veya desarj edilmesine izin vermeyecek bir yazilim kontrol

sistemini BMS'lerine eklerler [77].

Tablo 4.4. Desarj derinliginin bir fonksiyonu olarak ¢evrim émrii 1 [77]

Desarj Derinligi Desarj Dongiileri
100% 300-600
80% 400-900
60% 600-900
40% 1000-3000
20% 2000-9000
10% 6000-15000

1Faydal1 émiir %80 enerji performansi esigi olarak tammlanar.
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5. BATARYA SOC VE SOH TAHMINI

Batarya SOC ve SOH tahmini i¢in kullanilmakta olan yontemler genel olarak
asagidaki sekilde gosterilmis ve agiklanmistir. Sekil 5.1°de gorulebilecek olan uyarlanabilir
yontemlerden yapay sinir aglar1 bu calismada kullanilmis olan tahmin yontemidir.

Kullandigimiz yontemin detaylari ilerleyen basliklarda detaylica anlatilmistir.

Batarya SOC ve SOH
Tahmini Yontemleri

Kayit Tutma Dogrudan Olgiim | Uyarlanabilir L
Yontemler Yontemleri Yontemler
Acik D Gerilimi .
Coulomb Sayimi —b| 5! t?ggv)en imi —» Kalman Filtreleme
Dogrudan Direng = Kayan Mod
Tahmin Algoritmasi Gdzlemcisi

) Bulanik Mantik

—¥  En Kiiciik Kareler

— Yapay Sinir Aglan

Sekil 5.1. Batarya SOC ve SOH tahmin yontemleri

5.1. Coulomb Saymm

Amper-saat yontemi olarak da bilinen Coulomb sayimi, pil durumlarinmi ve 6zellikle
pilin sarj durumunu tahmin etmek i¢in kullanilan en yaygin tekniklerden biridir. Adindan da
anlasilacagi gibi bu yontem, akiiniin sarj durumunu (formil 5.1) [78] veya saglik durumunu
(formiil 5.2) [79] belirlemek i¢in sarj-desarj islemi sirasinda giren veya ¢ikan birikmig akimi
hesaplar.
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SOC(6) = SOC(t) = 5= f- n(O)lpardt (5.)

Burada SOC(t,) baslangic SOC'yi temsil eder, Q,4:.q NOMinal kapasiteyi ve I, akii

akimini temsil eder.

SOH(t) = —

t
Qrated ftO I(t)dt (52)

Burada I desarj akimidir. Coulomb sayma yontemi, pil durumlarmi miimkiin
oldugunca dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in baslangigtaki SOC'nin dogru bir
tahminini ve pil akiminin hassas bir dl¢limiinii gerektirir. Ancak gercekte olgiilen akim,
sensoOr giiriiltiisiinii igerir ve kendi kendine desarj akimini ve sarj ve desarj sirasindaki akim

kayiplarin1 dikkate almaz, bu da 6l¢iilen akimi1 gercek hiicre akimindan farkl kilar.

5.2. Dogrudan Diren¢ Tahmin Algoritmasi

Li-iyon pil hucrelerinin 6mriiniin gelisimi, 6lgtilebilir iki biiyiikliikle temsil edilebilen
farkli bozulma mekanizmalarindan etkilenir: kapasite kayb1 ve i¢ direncin artmasi. Sonug
olarak bu iki parametrenin degisimini gozlemleyerek pilin saglik durumunu tahmin

edebiliriz.

Desarj islemi sirasinda voltaj egrisindeki adim degisimi gézlemlenerek, pilin i¢ direnci

5.3 numarali formdl kullanilarak yaklagik olarak hesaplanabilir [80]:

AU

Burada Al mevcut adim degisimini temsil eder ve AU ayni adim degisimine karsilik

gelen voltajdir.

DRE algoritmasi kullanilarak pilin i¢ direncinin tahmini, 6l¢tim okumasindaki giirtiltii

nedeniyle gardltuli sonuclar verir.

Bu yoOntemin uygulanmasi, herhangi bir egitim verisine veya ilk pil

karakterizasyonuna ihtiya¢ duyulmadigindan daha kii¢iik bir bellek alan1 gerektirir. Ayrica
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karmasik matris hesaplamasi gerektirmemesi onu gomiilii sistem i¢in uygun kilmaktadir

[81].

5.3. Acik Devre Gerilimi (OCV)

Pil durumlarini tahmin etmeye yonelik bir bagka basit yaklagim, hiicrenin ag¢ik devre
voltajin1 (OCV) 6lgmektir. Literatiirde pil hiicresinin OCV'si ile SOC'si arasinda gii¢lii bir
bagimlilik oldugu kanitlanmistir. Bu voltaj bazli yontem, pilin OCV ve SOC desarj egrisini
kullanarak verilen voltaj degerinin esdeger SOC degerini verir. Basitlestirilmis bir elektrik

modeline dayanarak akii OCV'sini asagidaki 5.3 numarali formuldeki gibi tanimlayabiliriz:

Uocv(SOC(t)) = U(t) — Rol(t) (5.4)

Uocy pil OCV'sidir. U(t) akii terminal voltajidir. R, i¢ direngtir. I(t) aki akimudir.

4.2 OCV-SOC curve for NMC battery
; E |
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Sekil 5.2. NMC bataryasi i¢in OCV kullanilarak SOC tahmini [82]
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OCYV ayrica pilin SOH degerini tahmin etmek i¢in de kullanilmigtir. SOC/OCV
iligkisini bilerek i¢ direncin tahmini yapilabilir ve i¢ direng ise bize SOH hakkinda yeterli
bilgiyi saglar. Sekil 5.2’de  NMC bataryasinin SOC/OCV grafigi ornek olarak

gosterilmektedir.

5.4. Kalman Filtreleme

Kalman filtresi, durumlarin1 belirlemek i¢in dogrusal bir sistemin matematiksel
temsilini kullanan model tabanli bir algoritmadir. Literatiir bu yaklasimi iki temel adimda

calisan saglam bir algoritma olarak tanimlamaktadir [79]:

e Tahmin asamasi: sistem durumu 5.5 ve 5.6 numarali formiller kullanilarak tahmin

edilir:

Xi-1 = FiXe—1y + By (5.5)

Py = FP-1) + Q¢ (5.6)

e Giincelleme asamasi: Algoritma, sistem hatalarina dayali olarak 6ngoriiyii 5.7, 5.8,

5.9 numarali formulleri kullanarak gtinceller:

Xy =Xe-1) + Ke(y, — HX(t—1)) (5.7)
Ky = Pe—1y H{ (Hy P - pH{ + R) — 1 (5.8)
Pty = P(¢-1) = KeHe Pe—1) (5.9)

X tahmini durumdur. F durum ge¢is matrisidir. B kontrol matrisidir. u giris vektoriidiir.
P ve Q sirasiyla durum ve siire¢ varyans matrisidir. y ¢ikt1 6l¢timiidiir. K, Kalman kazancidir.
H Ol¢lim matrisidir. R, 6l¢iim varyans matrisidir. Kalman filtresi dogrusal sistemler igin
sinirli oldugundan ve bir silirecin durumlarinin giivenilir bir tahminini kanitladigindan,
aragtirmacilar bu model tabanli algoritmay1 dogrusal olmayan sistemlere uyarlamak icin

farkli uzantilar gelistirdiler.
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Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF), pil durumu tahmini gibi dogrusal olmayan
sistemlerle ilgilenen gelistirilmis versiyonlardan biridir. Bu yaklasim, pil SOC'sini tahmin
etmek icin yaygm olarak kullanilmaktadir. Tahmin siireci, ayrik zamanda tepkisini
tanimlayan pil modelinin se¢ilmesiyle baslar, ardindan durumu tahmin etmek i¢in algoritma
uygulanir. Pil modelinin durum agiklamasi, belirlenmesi gereken istenen bilinmeyen

miktarlart icermelidir.

100 '! ! ! ! i | 1
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Sekil 5.3. EKF kullanilarak SOC tahmini [83]

EKF'nin gurultilii giris verilerinde bile dogru sonuglar verdigi kanitlanmistir;
algoritma ¢ok daha hafiftir ve gercek zamanli uygulama i¢in uygulanabilir. Ancak sistem
olduk¢a dogrusal olmadiginda, dogrusallastirma hatasi birinci dereceden Taylor serisindeki

belirsizlikler nedeniyle olduk¢a kararsiz filtrelere yol agabilir [84].

5.5. Kayan Mod Gdézlemcisi

Pilin i¢ durumlarini tahmin etmek icin kullanilan diger bir model tabanli yaklagim,
kayan mod godzlemcisi (SMO) olarak bilinir. Bu algoritma, devre modelinin parametre

degisimlerinden kaynaklanan modelleme hatalarini telafi etme avantajina sahiptir ve diger
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model tabanli yontemlerin sundugu bazi dezavantajlarin iistesinden gelmeye yardimci

olabilir.

5.6. Bulanik Mantik

Bulanik mantik, uygun egitim veri setini kullanarak dogrusal olmayan ve karmasik
sistemlerin modellenmesine olanak saglayan kullanisli bir matematiksel kavramdir. Olgiilen
verileri kategorize etmek i¢in net kiimeler kullanan, monoton olmayan bir mantiktir. Bir
kiimenin bir iiyesi ile iiyelik derecesi arasindaki iliski, iiyelik fonksiyonu kullanilarak
tanimlanir. SOH durumunda {iyelik fonksiyonu ¢iktilart saglikli, tolere edilebilir ve saglikli

degil olarak ayarlanabilir. [85]

5.7. En Klcuk Kareler

En kiigilik kareler algoritmasi, lgiilen ¢ikti ile sistem yanit1 arasindaki ikinci dereceden
hatalarin toplamini en aza indiren en iyi uyum fonksiyonunu tanimlayan, yaygin olarak

kullanilan bir yaklagimdir.
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6. YAPAY ZEKA

Son on yilda yapay zeka (Al), bilim camiasinin hem i¢inde hem de disinda popiiler bir
konu haline geldi. Teknoloji ve teknoloji tabanli olmayan dergilerdeki ¢ok sayida makale,
makine 6grenimi (ML), derin 6grenme (DL) ve Al konularini ele almistir. [86-91] Ancak
Al, ML ve DL konusunda hala kafa karisikligi devam etmektedir. Terimler oldukca

iliskilidir, ancak birbirlerinin yerine kullanilamazlar.

1956'da bir grup bilgisayar bilimci, bilgisayarlarin diisiinecek ve akil yiiriitecek sekilde
programlanabilecegini, "prensipte 6grenmenin her yoniiniin veya zekanin herhangi bir
ozelliginin o kadar kesin bir sekilde tanimlanabilecegini ve bunu simiile edecek bir
makinenin yapilabilecegini" 6ne siirdii.”. Bu prensibi “yapay zeka” olarak tanimladilar [92].
Basitce sdylemek gerekirse yapay zeka, normalde insanlar tarafindan gerceklestirilen
entelektiiel gorevlerin otomatiklestirilmesine odaklanan bir alandir ve ML ve DL bu hedefe

ulagmanin 6zel yontemleridir. Yani bunlar yapay zekanin alani igerisindedir (Sekil 6.1).

Ancak yapay zeka herhangi bir “6grenme” bi¢imini icermeyen yaklagimlari igerir.
Ornegin, sembolik yapay zeka olarak bilinen alt alan, belirli bir ilgi alanindaki olas1 her
senaryo igin kurallarmn sabit kodlanmasina (yani agik¢a yazilmasina) odaklanir. Insanlar
tarafindan yazilan bu kurallar, belirli bir konunun ve tamamlanmasi gereken gorevin dnsel

bilgisinden gelir.

Omegin, bir kisi bir ofisin oda sicakhigini modiile edecek bir algoritma
programlayacak olsaydi, muhtemelen insanlarin hangi sicakliklarda calismasi i¢in rahat
oldugunu zaten biliyordur. Sicaklik belirli bir esigin lizerine ¢ikarsa oday1 sogumaya ve daha

diisiik bir esigin altina diigerse 1sitmaya programlayacaktir.
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Veri Bilimi

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Yapay Sinir Aglari

Sekil 6.1. Veri bilimi tekniklerinin semsiyesi. Yapay zeka (Al), veri bilimi alanina girer ve
klasik programlama ve makine 6grenimini (ML) icerir. ML, derin 6grenme (DL)
ve yapay sinir aglar1 (ANN) dahil olmak {izere birgok model ve yontemi igerir

Sembolik yapay zeka, acik¢a tanimlanmis mantiksal sorunlari ¢6zme konusunda
uzman olmasina ragmen, konugma tanima veya goriintlii siniflandirma gibi daha yiiksek
diizeyde desen tanima gerektiren gorevlerde siklikla basarisiz olur. Bu daha karmasik
gorevler, ML ve DL yontemlerinin 1yi performans gosterdigi yerdir. Bu inceleme, kapsamli
bir teknik bilgisayar programlama ge¢misi olmayan kitle i¢cin makine 6grenimi ve derin

ogrenme metodolojisini zetlemektedir.
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6.1. Makine Ogrenmesi

ML, bir veri kiimesini en iyi temsil eden algoritmalar gelistirerek yapay zekanin
O0grenme yOniine odaklanan bir alandir. Bir algoritmanin bilinen 6zellikler kullanilarak agik
bir sekilde kodlanabildigi klasik programlamanin aksine, ML, ilk ilkelerden turetilebilen
yeni veya farkli 6zellik ve agirlik kombinasyonlarini kullanabilen bir algoritma olusturmak
i¢cin veri alt kiimelerini kullanir. ML'de, her biri farkli gorevleri ¢6zmek i¢in yararli olan,
yaygin olarak kullanilan dort 6grenme yontemi vardir: denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli

ve takviyeli 6grenme [93-95].

6.2. Klasik Makine Ogrenimi Yontemleri

6.2.1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon tartismasiz en basit makine 6grenimi algoritmasidir. Regresyon
analizinin arkasindaki ana fikir, bir veya daha fazla sayisal 6zellik ile tek bir sayisal hedef
arasindaki iliskiyi belirlemektir. Dogrusal regresyon, bir veri kiimesini tanimlamak i¢in diiz
bir ¢izgi kullanarak bir regresyon problemini ¢6zmek icin kullanilan bir analiz teknigidir.
Bir hedef degeri tahmin etmek i¢in 6.1 numarali formul ile yalmzca tek bir 6zelligin
kullanildig1 bir regresyon problemi olan tek degiskenli dogrusal regresyon, egim-kesme

noktas1 formunda temsil edilebilir:

y =ax + b (6.1)

Burada a, X'teki her artig i¢in bir ¢izginin y ekseninde ne kadar arttigin1 agiklayan egimi
tanimlayan bir agirliktir. Kesisme noktasi b, dogrunun y eksenini kestigi noktay1 tanimlar.
Dogrusal regresyon, bu egim-kesme noktas1 formunu kullanarak bir veri kiimesini modeller;
burada makinenin gorevi, belirlenen ¢izginin saglayan x degerleri degerlerini y degerleriyle
en iyi sekilde iliskilendirilmesini saglayacak sekilde a ve b degerlerini tanimlamaktir. Cok
degiskenli dogrusal regresyon da benzerdir. Bununla birlikte, algoritmada her biri, her bir

ozelligin hedefi ne derecede etkiledigini aciklayan birden fazla agirlik vardir [93, 94].
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6.2.2. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, amacin 6zellikler ile belirli bir sonucun olasilig1 arasindaki iliskiyi
bulmak oldugu bir siniflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyon, sinif olasiligini tahmin
etmek icin dogrusal regresyon tarafindan flretilen diiz ¢izgiyi kullanmak yerine, sinif
olasiligin1 tahmin etmek i¢in sigmoidal bir egri kullanir (Sekil 6.2). Bu egri, ayrik veya
stirekli sayisal 6zellikleri (x) O ile 1 arasinda tek bir sayisal degere (y) doniistiiren S seklinde

bir egri lireten 6.2 numarali sigmoid fonksiyonu tarafindan belirlenir.

B 1
T 14e*

y (6.2)

Bu yontemin en biiyiik avantaji olasiliklarin 0 ile 1 arasinda sinirli olmasidir. Yani
olasiliklar negatif olamaz veya 1'den biiyilk olamaz. Yalnizca iki olas1 sonucun oldugu

binom veya {i¢ veya daha fazla olast sonucun oldugu multinom olabilir [93, 94].

Lojistik Regresyon
—=
— S

Dogrusal Regresyon

Sinif Olasiligl

X Degiskeni

Sekil 6.2. Dogrusal ve lojistik regresyon kullanilarak 6rnek sinif olasilik tahmini [96]

-10 ila 10 arasinda degisen tek bir degisken olan X degiskenini kullanarak cesitli
orneklerin (gri daireler) belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin etmeye yonelik dogrusal
(kahverengi ¢izgi) ve lojistik (yesil ¢izgi) regresyon modelleri sunulmaktadir. Lojistik

regresyonda X degiskeni, sigmoid fonksiyonu kullanilarak 0 ile 1 arasinda sinirlanan sinif
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olasiliklarina doniistiiriiliir. Basit dogrusal regresyon, sinif olasiliklarini tahmin etmeye
calisir, ancak O ile 1 arasinda sinirli degildir; dolayistyla negatif olasiliklara veya 1'den

bliyiik olasiliklara izin vermeyen temel bir olasilik yasasini ihlal eder.

6.2.3. Karar Agaclari ve Rastgele Ormanlar (Decision Trees ve Random Forests)

Karar agaci, oncelikle siniflandirma gorevleri icin kullanilan, denetimli bir 6grenme
teknigidir ancak ayn1 zamanda regresyon i¢in de kullanilabilir. Bir karar agaci, veri setini
bolmek i¢in ilk karar noktasi olan bir kok diiglimle baslar ve verileri ilgili siniflara en 1yi

sekilde bolen tek bir 6zelligi igerir (Sekil 6.3) [93, 94].

Her boliinmenin, verileri homojen gruplara daha fazla bolmek i¢in bagka bir 6zellik
iceren yeni bir karar diigiimiine veya sinifi tahmin eden bir terminal diigiimiine baglanan bir
kenar1 vardir. Verileri iki ikili b6liime ayirmanin bu islemi, 6zyinelemeli boliimleme olarak
bilinir. Rastgele orman, topluluk yontemi olarak bilinen ve birden fazla karar agaci {ireten
bu yontemin bir uzantisidir. Rastgele bir ormandaki her karar agacini olusturmak i¢in her
Ozelligi kullanmak yerine, her karar agacini olusturmak icin 6zelliklerin bir alt drnegi
kullanilir. Agaclar daha sonra bir sinif sonucunu tahmin eder ve agaglar arasindaki cogunluk

oyu modelin son sinif tahmini olarak kullanilir [93, 94].
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Veri kiimesinin boliinmesi kok diigiimde baslar. Her boliinme, verinin daha fazla boliinmesiyle sonuglanan
bagka bir karar diigiimiine veya veri sinifin1 tahmin eden bir terminal diigiimiine baglanir.

Sekil 6.3. Karar agacinin yapisi

6.3. Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Yapay sinir ag1 (YSA), biyolojik sinir aglarindan ilham alan bir makine 6grenme
algoritmasidir. Her YSA, diger diiglimlerle baglantilar araciligiyla iletisim kuran diigtimler
igerir. Noronlar biyolojik bir sinir aginda iligkili ¢iktilara sahip oldugunda, ndronlar
arasindaki sinapslar biiyiik 6lcilide giiclenir. Bir YSA'daki diiglimler arasindaki baglantilar,

istenen sonucu saglama yeteneklerine gore agirliklandirilir [93, 94, 97].

6.3.1. Tleri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural Networks)

Perceptron, bir dizi 6zelligi ve bunlarin hedeflerini girdi olarak alan ve simiflari
sirastyla iki, li¢ veya hiper boyutlu uzayda ayiran bir ¢izgi, diizlem veya hiperdiizlem

bulmaya calisan bir makine 6grenme algoritmasidir [94, 98, 99].

Bu 0zellikler sigmoid fonksiyonu kullanilarak doniistiiriilir (Sekil 6.4.A). Dolayisiyla

bu yontem lojistik regresyona benzemektedir ancak bir 6rnegin bir sinifa ait olma olasiligini
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degil, yalnizca sinif iliskilerini saglayabilir. Birden fazla perceptron baglandiginda modele
cok katmanli algilayict algoritmasi (Multilayer Perceptron) veya YSA (ANN) adi verilir.
Genellikle YSA'lar bir girdi diiglimleri katmani, bir ¢ikt1 diigiimleri katmani ve ikisi arasinda

bir dizi "gizli katman" (hidden layer)’ dan olusur [94].

Basit YSA'larda sifir ila ii¢ gizli katman bulunurken derin sinir aglarinda onlarca, hatta
yiizlerce gizli katman bulunur [94, 100]. Cogu gorev i¢in YSA'lar bilgiyi ileriye dogru
besler. Bu, ileri beslemeli sinir ag1 olarak bilinir; bu, 6nceki katmandaki her diigiimden gelen
bilginin bir sonraki katmandaki her digiime iletildigi, donistiiriildigli ve sonraki
katmandaki her diigiime iletildigi anlamma gelir (Sekil 6.4.B) [94]. Tekrarlayan sinir
aglarinda (RNN)), bilgi bir katman igindeki diigiimler arasinda veya ¢iktilarinin ¢alistirildigi

ve bir kez daha ileriye dogru beslendigi 6nceki katmanlara aktarilabilir [98].

Sigmoid / Logistic Linear

Sekil 6.4. Bir sinir agmin bilesenleri [101]
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Yukaridaki sekilde gosterildigi tizere:

(A) Yapay sinir aginin temeli, algilayici (perceptron). Bu algoritma, birden fazla girisi
Olceklendirmek ve O'dan 1'e kadar tek bir ¢ikisa dontistiirmek igin sigmoid fonksiyonunu

kullanir.

(B) Bir yapay sinir ag1 birden fazla algilayici birimini birbirine baglar, bdylece bir
birimin ¢iktis1 digerine girdi olarak kullanilir. Ayrica bu birimler sigmoid aktivasyon

fonksiyonunu kullanmakla sinirli degildir.

(C) Dort farkli aktivasyon fonksiyonunun ornekleri: sigmoid, tanjant, dogrusal ve
diizeltilmis dogrusal birim (ReLU). Sigmoid, S seklinde bir egri kullanarak girdileri 0 ile 1
arasinda dlgeklendirir. Benzer sekilde, tanjant iglevi S seklinde bir egri kullanir, ancak farkli
olarak eksi bolgeyide kapsayarak oOlgeklendirir. Dogrusal fonksiyon, dogrusal bir ¢ikti
iiretmek i¢in girdisini herhangi bir sayiyla carpabilir. Diizeltilmis dogrusal birim dogrusal
fonksiyona benzer, ancak < 0 olan tiim giriglere 0 ¢ikis degeri verilir. Bunlarin disinda baska

aktivasyon fonksiyonlar1 da vardir.

6.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

Tekrarlayan sinir aglart (RNN'ler), zaman serisi verilerini ve diger sirali verileri
islemeye dogal olarak uygun olan bir sinir aglar1 sinifidir. Ileri beslemeli sinir aglarindan
tekrarlayan sinir aglarma gegis kavramsal olarak basittir. Ileri beslemeli aglar geleneksel
olarak sabit boyutlu girislerden sabit boyutlu gikislara eslenir. Ornegin, sabit uzaysal
genislige sahip bir goriintiiden kendi smifina veya ayni uzaysal genislige sahip bir
segmentasyon haritasina esleme yapmak icin kullanilir. Buna karsilik, tekrarlayan sinir
aglart dogal olarak degisken uzunluklu giris dizileri iizerinde calisir ve Ornegin bir
gOriintliden o gorilintilyii tanimlayan c¢esitli climlelere esleme yapmak i¢in degisken
uzunluktaki ¢ikt1 dizileriyle eslesir. Bu yetenek, zaman iginde parametrelerin ve
dontistimlerin paylasilmasiyla elde edilir. Sekil 6.5°te ileri beslemeli sinir agindan (A)

tekrarlayan sinir agina (B) geciste neler degistigi gosterilmektedir.
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Sekil 6.5. Ornek bir ileri beslemeli ag (solda) ve érnek bir tekrarlayan sinir ag1 (sagda).
Tekrarlanan drnekte, f fonksiyonu ve onun parametreleri 8, zaman iginde
paylagilmaktadir [102]

Temel Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), dizi verileri i¢in tasarlanmislardir. Geleneksel
ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, RNN'ler, siradaki 6nceki girisler hakkindaki bilgileri
yakalayan gizli bir durumu korumalarina olanak tantyan, yonlendirilmis dongiiler olusturan
baglantilara sahiptirler. Bu, RNN'leri siral1 veya zaman serisi verilerini igeren gorevler i¢in
¢ok uygun hale getirir ki bizim ¢aligmamizda zaman serisi verileri igerir ancak RNN’ler

kaybolan gradyan sorunundan muzdariptirler.

Temel bir RNN'nin mimarisi asagidaki bilesenlerden olusur [103]:

1. Girig Katmani: Giris katmani, dizideki her zaman adimi i¢in giris 6zelliklerini
temsil eder.

2. Tekrarlayan Baglanti: Bir RNN'nin temel o6zelligi, bilginin farkli zaman
adimlarinda kalic1 olmasini saglayan tekrarlayan baglantidir. Her zaman adiminda,
bir 6nceki zaman adimindaki gizli durum, ciktiyr iiretmek ve gizli durumu
giincellemek i¢in mevcut girisle birlikte kullanilir.

3. Gizli Durum: Gizli durum, dizideki onceki girisler hakkindaki bilgileri yakalar.

Gegerli girise ve onceki gizli duruma gore her zaman adiminda giincellenir.
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4. Cikt1 Katmani: Cikt1 katmani, mevcut girise ve gizli duruma bagl olarak mevcut

zaman adimi igin ¢ikis tiretir.

C?D @
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v

v

r
5

Sekil 6.6’da goriildiigli lizere, RNN'in tam bir aga acilmis halini gostermektedir.

®)
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A [ A
6

Sekil 6.6. Cikt1 katmani [104]

Acilma derken, agin ayn1 katman yapisini tiim dizi boyunca tekrarladigi kastedilmektedir.

X;, t zaman adimindaki girdidir. X, herhangi bir N boyutunda bir vektordir.

A, t zaman adimidaki gizli durumdur. Bu, agin “hafizasidir”. Onceki gizli duruma ve

mevcut adimdaki girigse gore hesaplanir. Asagidaki formil ile temsil edilir:

Ay =f(W Xy + U Ar-q) (6.3)

Burada W ve U, giris ve dnceki durum degeri girisi i¢in agirliklardir. Ve f, nihai hiicre

durumunu olusturmak i¢in toplama uygulanan dogrusal olmama durumudur [104].

Temel RNN'ler sirali verilerdeki kisa vadeli bagimliliklar1 yakalamada etkili olsa da,
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamalarini zorlastiran yok olan gradyan probleminden
muzdariptirler. Bu sorunu ¢6zmek i¢cin Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU) gibi daha gelismis mimariler gelistirilmistir [103].

6.3.3. Kaybolan Gradyan Sorunu (Vanishing Gradient Problem)

Sigmoid fonksiyonu gibi belirli aktivasyon fonksiyonlari, biiyiik bir girig alanin1 0 ile

1 arasindaki kiigiik bir giris alanina sikistirir. Bu nedenle, sigmoid fonksiyonunun girisindeki
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biiyiik bir degisiklik, ¢ikista kiigiik bir degisiklige neden olur. Dolayistyla tiirev kiigtik olur.
Sinir aglarma belirli aktivasyon fonksiyonlarini kullanan daha fazla katman eklendikge,

kayip fonksiyonunun egimleri sifira yaklasarak agin egitilmesini zorlastirir.

Sigmoid
= = Derivative of Sigmoid

Sekil 6.7. Sigmoid fonksiyonu ve tirevi [105]

6.3.4. Uzun Kisa Siireli Bellek ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (Long Short-Term
Memory ve Gated Recurrent Units)

Uzun kisa siireli bellek (LSTM), kaybolan gradyan sorununu hafifletmek igin
tanitilmigtir [106] ve bugiine kadarki en popiiler RNN mimarilerinden biri haline gelmistir.
Gegitli tekrarlayan birimler (GRU'lar) [107] daha sonra LSTM'ye daha basit bir alternatif
olarak tanitilmis ve o da oldukca popiiler hale gelmistir. Basit RNN'ler ile LSTM/GRU'lar

arasindaki temel farkin sezgisel bir gériiniimii Sekil 6.7°de gosterilmektedir.

44



e 0000 >0
T 7 17 17 17T 17
® o o o o o

B) Uzun Kisa Streli Bellek ve Gecgitli
Tekrarlayan Birim

Sekil 6.8. RNN, LSTM ve GRU'lar i¢in yollarin ¢izimi [108]

A) Sekil 6.8’de A sikkinda RNN'ler, T ve T — 1 zamanlari arasinda tam olarak bir yol
saglar ve her adim dogrusal doniisiimler ve dogrusal olmama durumlar tarafindan

engellenir.
B) Sekil 6.8’de B sikkinda LSTM ve GRU'lar, T ve T - T zamanlar1 arasinda iistel olarak
bir¢ok yol verir; bir yol ne dogrusal doniisiimler ne de dogrusal olmayan durumlar

tarafindan engellenir.

Literatiirde LSTM ve GRU'nun birgok farkli ¢esidi mevcuttur fakat performans olarak
hepsi birbirlerine yakinlardir. LSTM'nin en yaygin ¢esidi asagidaki 6.4-6.9 formulleri ile

tanimlanir:

fe = o(Wephe—q + Weyxe + by), (6.4)
iy = o(Wiphe—q + Wiyx, + by), (6.5)
0t = c(Wyophe—q + Woyxe + by,), (6.6)
¢ = tanh(Wephe—q + Weyxe + be), (6.7)
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¢ =ft O +it O&, (6.8)

hs = o © tanh(c). (6.9)

Yiiksek seviyede, LSTM genellikle unutma kapist f;, giris kapisi i; ve ¢ikis kapisi o;'a
gore sifirlanan, yazilan ve buradan okunan bir bellek hicresinin (c;) bakimi olarak

yorumlanir. Bunlarin hepsi zamanla degisir.

Bu farkli kapilara yonelik gilincellemeler arasinda acik bir benzerlik vardir. Yalnizca
farkli agirlik matrislerine ve egilimlere sahip olmalari bakimindan farklilik gosterirler.
Ozellikle, ii¢ kapinin tiimii basit RNN'lere ¢ok benzer, ancak temel fark, tanh aktivasyon
fonksiyonundan ziyade sigmoid aktivasyon fonksiyonudur (sigmoid fonksiyonu ¢ikislari 0
ile 1 arasinda olacak sekilde sinirlandirir). Dolayisiyla bu kapilarda, bilgi akigini kapatan

tamamen kapali (0), ve bilgi akigina izin veren tam agik (1) arasinda 6geler bulunur.

Daha sonra hafiza hiicremiz olan ¢,'ye aday giincellemenin olusumunu goriiyoruz. Bu
doniisiimiin basit bir RNN'nin doniisiimiiyle ayn1 oldugu gorilebilir. Sonra ¢, formilunde
onceki c;_, hiicresinin elemanlar1, unutma kapisi f; ve giris kapisina gore aday giincelleme
¢; ile birlestirilir. Ve son olarak, bellek hiicresine son bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak

elemanlarin ¢ikis kapisina gore agirliklandirilmasiyla yeni gizli durum h; olusturulur.

Yakin zamanda onerilen GRU mimarisi LSTM'den ilham alan bir mimaridir ve
LSTM’in temel faydalarim1 korurken mimariyi basitlestirmeyi hedefler [107]. GRU'lar
LSTM'den daha basittir ¢linkii bir kap1 daha az kullanilir ve gizli durumlar ile bellek
hiicreleri arasinda ayrim yapma ihtiyacini ortadan kaldirir. En yaygin varyant 6.10 - 6.13

formdlleri seklinde tanimlanir:

ur = o (Wyphe_q + Wyext + by), (6.10)
e = o(Wyphe_y + Wyux, + b)), (6.11)
hy = tanh(Wy, (re © he—y) + Wiy + b)), (6.12)
he =ue © hey + (1 —u) O hy. (6.13)
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GRU ve LSTM c¢ok benzer bir mekanizma kullanarak kaybolan gradyan sorununu
hafifletir. h, formilinden goriilecegi lizere eger u,; 1'e yakinsa, buna karsilik gelen kismi

6.14 numarali formulln de 1'e yakin oldugunu gorebiliriz.

dhy;
Oh¢_1

(6.14)

1+ Ve u, sirastyla sifirlama ve giincelleme kapilar1 olarak anilir.

6.4. GRU ve LSTM Karsilastirmasi

LSTM ve GRU, metin, konusma veya video gibi sirali verileri isleyebilen iki tiir
tekrarlayan sinir agidir (RNN). Standart RNN'lerin egitimini etkileyen egimlerin kaybolmasi
(vanishing) veya patlamasi (exploiting) sorununun iistesinden gelmek icin tasarlanmislardir.
Ancak farkli mimarilere ve performans 6zelliklerine sahip olmalar1 farkli uygulamalara

uygun olmalarini saglar [109].

6.4.1. LSTM

LSTM bilgileri uzun zaman adimlarinda saklayabilen ve giincelleyebilen bir dizi
hafiza hiicresinden olusur. Her bellek hiicresinin {i¢ kapis1 vardir: bir girig kapisi, bir ¢ikis
kapist ve bir unutma kapisi. Giris kapist hiicre durumuna hangi bilginin eklenecegine, ¢ikis
kapisi hiicre durumundan hangi bilginin ¢ikarilacagina ve unutma kapisi hiicre durumundan
hangi bilginin atilacagina karar verir. Kapilar, girise ve 6nceki gizli duruma bagli olarak ag

tarafindan 6grenilir.

6.4.2. GRU

GRU, gecitli tekrarlayan iinite anlamima gelir ve LSTM'e gore daha az karmasik
yapidadir. Yalnizca iki kapis1 vardir: sifirlama kapisi ve glincelleme kapisi. Sifirlama kapisi,
onceki gizli durumun ne kadariin tutulacagina karar verir ve giincelleme kapisi, yeni girisin

ne kadarinin gizli duruma dahil edilecegine karar verir. Gizli durum ayni zamanda hiicre
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durumu ve ¢ikis gorevi de goriir, dolayisiyla ayr1 bir ¢ikis kapist yoktur. GRU'nun

uygulanmasi daha kolaydir ve LSTM'den daha az parametre gerektirir.

6.4.3. Performans Kiyaslamasi

LSTM ve GRU'nun performansi goreve, verilere ve hiper parametrelere baglidir.
Genel olarak LSTM, GRU'dan daha giiglii ve esnektir ancak ayn1 zamanda daha karmasiktir
ve asirlt uyum saglamaya (overfitting) egilimlidir. GRU, LSTM'den daha hizli ve daha

verimlidir ancak uzun vadeli bagimliliklar1 LSTM kadar yakalayamayabilir.

6.4.4. Benzerlikleri

Farkliliklarina ragmen LSTM ve GRU, her ikisini de etkili RNN varyantlar1 yapan
baz1 ortak Ozellikleri paylasiyor. Her ikisi de bilgi akisini kontrol etmek ve yok olan
(vanishing) veya patlayan (exploiding) gradyan problemini dnlemek i¢in kapilari kullaniyor.
Her ikisi de uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilir ve verilerdeki sirali kaliplari yakalayabilir.
Agin derinligini ve karmasikligin1 artirmak i¢in her ikisi de birden fazla katman halinde
istiflenebilir. Performanslarini artirmak icin her ikisi de evrigimli sinir aglar1 (CNN'ler) veya

dikkat mekanizmalar1 gibi diger sinir ag1 mimarileriyle birlestirilebilir.

6.4.5. Farkhiliklar:

LSTM ve GRU arasindaki temel farklar mimarilerinde yatmaktadir. LSTM, GRU'dan
daha fazla kapiya ve daha fazla parametreye sahiptir; bu da ona daha fazla esneklik ve ifade
giicli kazandirir, ancak ayn1 zamanda daha fazla hesaplama maliyeti ve asir1 uyum riski de
saglar. GRU'nun LSTM'ye gore daha az kapis1 ve daha az parametresi vardir, bu da onu daha

basit ve hizli kilar, ancak ayn1 zamanda daha az giiclii ve uyarlanabilir kilar.

LSTM, farkli bilgileri depolamasina ve ¢iktisin1 almasina olanak taniyan ayri bir hiicre
durumuna ve ¢ikisina sahipken GRU, her iki amaca da hizmet eden ve kapasitesini
siirlayabilen tek bir gizli duruma sahiptir. LSTM ve GRU ayrica 6grenme hizi, birakma

orani veya dizi uzunlugu gibi hiper parametrelere karsi farkli hassasiyetlere sahip olabilir.
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7. MATERYAL VE METOT

7.1. Nasa’mn Lityum Iyon Batarya Verisi

Bu calisma NASA Prognostics Center of Excellence Veri Havuzu tarafindan saglanan
batarya veri setlerini kullanmaktadir [110]. Bu veri setleri, oda sicakliginda (#5, #6, #7 ve
#18), sogukta (#46 ve #47) ve sicakta (#29 ve #30) olacak sekilde 3 farkli giinliik hayat
ortamini simiile eden ve sarj, desarj ve dinlenme siiresi olmak iizere ii¢ farkli ¢aligma
profilinde ¢alisan sekiz lityum iyon bataryadan olusur. Deneyler, hizlandirilmis yaslanmay1
saglamak i¢in ticari olarak temin edilebilen 18650 lityum iyon hiicrelerine tekrarlanan sarj

ve desarj dongiilerinin uygulanmastyla olusturulmustur.

Bataryalar sabit akim sabit voltaj (CCCV) prensibine gore sarj edilir ve bu prensibe
gbre bataryalar dncelikle 4.2 V {ist voltaj sinirina ulasana kadar 1,5 A sabit akimda sarj
edilmektedir. Ardindan 4.2V sabit voltaj’da akim 20 mA altina diisene kadar sarj devam
eder. Desarj islemi ise hiicre voltaji #5, #6, #7 ve #18 bataryalar1 igin sirasiyla 2.7 V, 2.5V,
2.2 V ve 2.5 V'a diisene kadar 2 A'lik sabit akimda; #29 ve #30 bataryalar1 i¢in sirastyla 2.0
V ve 2.2 V’a diisene kadar 4 A'lik sabit akimda; #46 ve #47 bataryalari i¢in sirastyla 2.2 V
ve 2.5 V'a diisene kadar 1 A'lik sabit akimda yapilir. Deneyler, bataryalar nominal
kapasitenin %20'sini kaybedene kadar, yani 1,6 Ah kapasiteleri kalana kadar gergeklestirilir.

Bataryalarin genel 6zellikleri ve sarj/desarj kosullar1 Tablo 7.1'de 6zetlenmistir.

Bu kapasite diisiisiinden sonra bataryalar otomotiv sektoriinde kullanilamazlar ve
ikincil hayat olarak adlandirilan yerel enerji depolama uygulamalarinda; yani gilines paneli,
riizgar tribiinli ve bunun gibi yerlerde kullanilabilirler. Bu veri setinde ek elektrokimyasal
empedans verileri de saglanmaktadir ancak bizim ¢alismamizda kullanilmamaktadir. Sekil

8.3-8.5’de bataryalarin dongii sayilarina bagl olarak kapasite diisiisleri gosterilmektedir.

49



Tablo 7.1. NASA Prognostics Center of Excellence veri havuzunun bataryalarinin

Ozellikleri
Sarj Desarj Ortam Kosullari

Sarji

Kesme Desarji Ortam  Baslangig
Batarya Sabit Ust Voltaj Akimi |Sabit Kesme Sicaklhigr Kapasiteleri
Numarasi |Akim (A) Limit (V) (mA) Akim (A) Voltaji (V) |(°C) (Ah)
Batarya 5 1.5 4.2 20 2 2.7 24 1.86
Batarya 6 1.5 4.2 20 2 2.5 24 2.04
Batarya 7 1.5 4.2 20 2 2.2 24 1.89
Batarya 18 1.5 4.2 20 2 2.5 24 1.86
Batarya 29 1.5 4.2 20 4 2.0 43 1.70
Batarya 30 1.5 4.2 20 4 2.2 43 1.66
Batarya 46 1.5 4.2 20 1 2.2 4 1.73
Batarya 47 1.5 4.2 20 1 2.5 4 1.67

7.2. Sarj/Desarj Siirecinde Veri Toplama

Bataryanin bozulmasini tahmin etmede kritik olan dahili batarya parametrelerinin
yaslanma boyunca nasil degistigini yakalamak i¢in voltaj, akim ve sicaklik verilerinden
yararlanilmaktadir. Bu verilerin her biri her sarj dongiisiinde tekrar oOlgiiliir. Gergek

uygulamada bataryanin {i¢ durumu vardir: bunlar sarj, desarj ve dinlenmedir.

Elektrikli araglarda desarj islemi sirasinda, akim zaman igerisinde hizla ve diizensiz
olarak degismesi nedeniyle i¢ parametrelerin hassas bir sekilde 6l¢giilmesi veya hesaplanmasi
zordur. Yapilan son arastirmalara gore [111, 112] bataryanin dinlenme periyodunda akimin
gegcisine bagl olarak aktif malzemelerin yeniden dengelenmesi ve gradyanlarinin gevsemesi
stireci mevcuttur. Bu siire¢ sayesinde kapasite yenilenmesi gerceklesir. Bu nedenle
bataryanin dahili parametreleri genellikle sabittir veya sarj veya desarj siiresine gore yavas
degisir. Bu durum, i¢ parametrelerin tahminini zorlastirmaktadir ¢iinkii bu parametreler,
belirsiz veri miktarina dayali olarak hesaplanamamaktadir [113]. Ancak bataryalar
genellikle gerekli harici elektrik performansinin kolayca dl¢iilebildigi 6nceden belirlenmis

protokollere dayali, sorunsuz bir sarj siirecine sahiptir.

Ayrica, desarj diizeni esas olarak sahibinin rutinine baglidir ki bu da yiiksek rastgelelik
ve belirsizlik igerir. Bu sebeple batarya sarj profillerini kullanmak ¢ok daha kolaydir.
Incelemekte oldugumuz NASA veri setinde desarj rutini rastgelelik igermeyecek sabit desarj

akimi ile yapilmis oldugundan yaptigimiz ¢alismada desarj grafigini de goz oniine serdik.
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Sekil 7.1. Yash ve genc batarya hiicresi voltaj, akim ve sicaklik sarj grafikleri
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Sekil 7.2. Yasli ve geng batarya hiicresi voltaj, akim ve sicaklik desarj grafikleri

7.3. Voltaj, Akim ve Sicaklik Verileri ile Sarj Profilleri

Sekil 7.1-7.2’de, batarya yaslandik¢a voltaj, akim ve sicakligin hem sarj hem desarj
profillerinde 6nemli degisiklikler yarattigini gozlemliyoruz. Sarj islemi sirasinda yaslanan
hiicrenin voltaji, yeni hiicreye gore 4,2 V'a daha erken ulasir ve yaslanan hiicrenin akima,
yeni hiicreye gore daha erken sabit akimdan diismeye baslar. Bunlara ek olarak, yaslanan
hiicre maksimum sicakliga gen¢ hiicreden cok daha erken ulasir. Ilk ve son dongiiniin
sicaklik profillerinin baslangi¢larinin farkli olmasinin nedeni, tekrarlanan sarj, dinlenme ve

desarj islemlerinden kaynaklanmaktadir.

Desarjin sonundaki sicaklik genellikle baslangica gore arttifindan, bu durum bir
sonraki sarj profilinin baslangi¢ sicakligin etkiler. Desarj grafiklerine bakildiginda da sarj
grafiklerine ¢ok benzer bir yapr gozlenmektedir. Hem sicaklik hem voltaj hem de akim

degerleri limit degerlere geng hiicreye kiyasla yaslanmis hiicre de daha erken ulagsmaktadir.
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Bataryanin yaslanmasini 6l¢mek i¢in SoH'yi dogru sekilde tanimlamamiz gerekir.
SoH'yi tanimlamanin kabul edilmis sabit bir yolu olmamasina ragmen, genellikle 7.1

numarali formilde goriildiigi sekilde verilen kapasite kullanilarak tanimlanir:

SOH(%) = & x 100 (7.1)
0

Burada Co nominal kapasitedir ve Cx k dongiisiindeki 6lgiilen kapasitedir. Ayrica,

6l¢iilen kapasite nominal kapasitenin %80'inin altinda oldugunda batarya dmriiniin bittigini

ve bu durumda giivenilir performansin garanti edilemeyecegini belirleriz. Bu durum

otomotiv sektoriinde EV garantisi belirlenirken kullanilir.
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8. MODEL SECIiMI

8.1. Onerilen Yap1

Sekil 8.1'de, GRU-AM'ye dayali ¢cok kanalli sarj profillerinden yararlanarak batarya
kapasitesinin tahmin edilmesi i¢in Onerilen ¢ergeveye genel bir bakis sunulmaktadir. Bu

cergeve ii¢c adimdan olusur: veri 6n isleme, egitim ve tahmin.

Veri On Isleme Adiminda veri temizleme ve min-max normalizasyon teknikleri
uygulanarak anormal veriler kaldirilir. Veri temizleme sonrasinda pek ¢ok batarya verisinin
bulundugu (V, I, T) veri setimizden sadece batarya kapasite verisinin bulundugu daha
kompakt bir vektor elde edilir. Bu vektoriin igerdigi degerler egitim adimini kolaylastirmak
adina min-max normalizasyon yapilir ve daha sonra tahmin adiminda denormalizasyon

yapilarak sonug verileri ortaya konur.

Egitim Adiminda sirasiyla LSTM, GRU, BiLSTM, LSTM-AM, BiLSTM-AM ve
GRU-AM'ye dayali uygun bir model se¢gmek i¢in egitim ve dogrulama setleri kullanilir.
Mevcut veri kiimeleri sinirli oldugundan, mevcut veri kiimelerinden tam olarak
yararlanilmasi gerekir. Boylece 8 veri setinden 7 batarya seti egitim seti, geri kalani ise test
seti olarak segilir ve bu islem sekiz kez tekrarlayarak sekiz test sonucu elde edilir. Onerilen
GRU-AM yontemi bes katmandan olusur (sequencelnputLayer(30) — gruLayer(50) —
selfAttentionLayer(4,12) — fullyConnectedLayer(1) — regressionLayer). Bu katmanlar ve
parametre degerleri ¢ikti degerlerini karsilagtirma kolaylig1 olabilmesi amaciyla tiim test
edilmis derin 6grenme yontemleri i¢in ayni tutulmustur. Yontemler arasindaki degisken
sadece grulLayer yerine IstmLayer veya bilstmLayer kullanilmasi ve selfAttentionLayer’in

dikkat mekanizmali olmasi veya olmamasina gore eklenip ¢ikarilmasidir.

Tahmin Adiminda ise bir onceki adimda belirlenen kapasite tahmin modellerini
kullanarak batarya kapasitesi tahmin edilir ve 6nerilen yontemin performansi degerlendirilir.
Elde edilmis olan sekiz test sonucunun performansini degerlendirmek i¢in sekiz simiilasyon
Orneginin ortalamast alimir. Daha sonra Onerilen GRU-AM yoOnteminin basarisini
degerlendirmek i¢in diger derin 6grenme yontemlerinin tahmin hata degerlerine kiyasla ne

kadar daha diisiik ¢iktigini yiizdelik olarak gosteren tablo ¢izdirilir.
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Egitim Adimi

Tahmin Ogrenme Modeli

Batarya

Ham Verileri Egitim Seti

Dogrulama Seti

Veri On isleme Adimi

'
Sclf- |
attention E

Veri Temizleme

Tahmin Adimi

Min-Max Normalizasyon
e ——

Test Seti
Modelleri

Verilerin egitim,
dogrulama ve test
kiimelerine ayirimi

V, 1, T, Kapasite Verisi

Sekil 8.1. Onerilen kapasite tahmininin genel gercevesi

8.2. Veri On Isleme

Batarya veri setini deneysel veri olarak kullanmadan once, aykiri1 degerleri kaldiracak
ve mevcut verileri giivence altina alacak veri 6n isleme yapilir. Sonunda, Sekil 8.3-8.5’te
oldugu gibi dongii basina bozulma 6zelliklerine sahip sekiz set batarya verisi elde edilmis
olur. Sekil 8.3-8.5'te deney igin #5, #6, #7, #18, #29, #30, #46 ve #47 numaral1 bataryalar
secilmistir. Bataryalarin genel 6zellikleri ve sarj/desarj kosullar1 Tablo 8.2'de 6zetlenmistir.
Tahminde veri hassasiyeti ve karmasikligi nedeniyle tiim verilerin kullanilmasi verimli
degildir. Batarya Yonetim Sisteminin (BMS) ayarina gore sarj islemi sirasinda ¢ok sayida
veri noktasi olmasina ragmen, sarj araligi sirasinda goriinen degisiklikleri koruyan alt

orneklenmis verileri kullaniriz.
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1. Veri On - .
i 2. Egitim 3. Tahmin
sleme
1 ) 1x616
BO0005.cycle = |u5|§5( uct ) ‘ 1
Flelds type ambient_temperature time data
1 |'charge’ 24]  [2008,4,2,13,8,17.9210] 1x1 struct A .
2 |'discharge’ | 24| [20084,2,15.2541.5930] | 1%1 struct 11 Veri 2318 Egltlm 3.1. TeSt
3 :‘:harge‘ | 24| [2008:4,2,16,37,51.9840] | 11 struct Temizleme Seti Seti
4 |discharge’ | 24]  [20084,2,194348.4060]| 11 struct
5 .‘charge‘ 24 [2008,4,2,20,55,40.8120] | 7x1 struct
6 |discharge’ | 2 [2008.4,3,01.6.6870] | =1 struct 2
7 |charge | 24 [2008.4,31,12,38.6710] 1x1 struct .
8 | discharge’ 24| [2008.4,3.4,16,37.3750] | 1x1 struct 1.2. Min-Max 2.2.
3 |charge | 2] [2008.4,3,5,27,49.1250] | =1 struct | Normalizasy Dggru|ama
10 .‘dlscharga' 24 [2008,4,3,8,33,25.7030] | 7x1 struct on Seti
3) 1
3 1 1
2 0.9939
2) 1x168 3 09761
4 0.9569
1 1x168 double 5 0.9568
1 2 3 4 5 6 7 8 6| 08557
1 18565 1.8463 18353 18353  1.8346 18357 18351  1.8258 7| 09575
8 0.9566
9 0.9402
10 0.9385

Sekil 8.2. Onerilen gercevenin adimlari ve veri 6n isleme sonuglar

Sekil 8.2°de goriilebilecegi iizere ilk basta girdi olarak aldigimiz 1x616‘lik vektor veri
temizleme asamasi sonrast 1x168’lik bir vektore indirgenmistir. Daha sonra 1x168’lik
vektor min-max normalizasyon yapilarak 1 ile 0 arasinda olgeklendirilir ve veri setimiz

egitim agamasina hazir hale getirilmis olur

Onerilen modellerin girdileri ¢ikarilan 6zniteliklerdir. Bunlar, ham batarya verilerinin
tekdiize 6rneklenmesiyle elde edilir. Spesifik olarak, her biri 10 6rnek igeren V, I, T sarj
etme profillerini birlestirerek giris matrisini 30 boyutlu vektdrler olarak yapilandirilir. Ornek
sayis1, zamandaki belirgin degisiklikleri ve model karmasikligim1 dikkate alacak sekilde
secilir. Ek olarak, kisa zaman araliginda salinimi1 6nlemek i¢in 6rnekleme araligir boyunca

verilerin ortalamasi alinir.

Min-max normalizasyon, 6lgeklendirme faktorii disinda, verilerin orijinal dagilimim
korudugu ve daha iyi egitim yapilabilmesine olanak sagladigi i¢in kullanilir. Min-max
normalizasyon 8.1°de goriildiigii iizere, biitiin verileri [0,1] araligina tasir.:

k _ xll‘—min )
i

z i €{1,-n}) (8.1)

" (x) -min )

Burada x, tiim sarj dongiilerinin bir toplamidir. Yani x¥ ve n, dongii basmna 6rnek

sayisini temsil eder. Nihai tahmin sonuglarini sunmadan 6dnce denormalizasyon yapilir.
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Sekil 8.4. Batarya 29 ve 30 i¢in dongliye bagl kapasite diisiisii
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Sekil 8.5. Batarya 46 ve 47 i¢in dongliye bagl kapasite diisiisii

8.3. Uzun Kisa Donemli Bellek (Long Short-Term Memory)

Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network), bellekte yonlendirilmis dongiiler
iceren ve Ozellikle sirali verilerde iistiin performans gdsteren bir sinir agidir. Kaybolan
gradyan sorunu nedeniyle, zaman serisi verileri uzun vadeli bagimliliga sahip oldugunda
temel RNN yapist dogru sonugtan uzaklasabilir. Bu nedenle, kaybolan gradyan problemini
azaltmak i¢in LSTM tasarlanmistir. Ortak bir LSTM f{initesi bir hiicre, bir giris kapisi, bir
¢ikis kapist ve bir unutma kapis1 olmak iizere ii¢ kapidan olusur. Hiicre, degerleri rastgele
zaman araliklarinda hatirlar ve bu {i¢ kapi, hiicrenin i¢ine ve disina bilgi akisini diizenler.
LSTM, uzun vadeli bilgileri depolamak i¢in dahili bir bellek hiicresi durumunu tanimlar.
Bellek hiicresi durumu, dahili durum vektoriiniin hangi 6gelerinin gilincellenmesi, korunmasi

veya silinmesi gerektigini belirlemek i¢in dnceki ¢ikis ve sonraki girisle etkilesime girer.

8.4. Cift YOnll Uzun Kisa Donemli Bellek (Bi-Directional Long Short-Term Memory)
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BiLSTM sinir ag1 zit yonlerde iki LSTM sinir agindan olusur ve bu sayede sira ile
ilgili problemlerde daha iyi performansa sahiptir. BILSTM sinir ag1, verileri iki LSTM
tizerinden zit yonlerde ileri ve geri isleyebilir, boylece hem gegmis hem de gelecek bilgileri

kullanarak egitilebilmis olur.

8.5. Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Units)

GRU'nun arkasindaki temel fikir, her zaman adiminda agin gizli durumunu segici
olarak gincellemek igin ge¢it mekanizmalarini kullanmaktir. Gegit mekanizmalari, agin
icine ve disina bilgi akisin1 kontrol etmek i¢in kullanilir. GRU'nun sifirlama kapist ve
giincelleme kapisi adi verilen iki gecit mekanizmasi vardir. Sifirlama kapis1 6nceki gizli
durumun ne kadarinin unutulmasi gerektigini belirlerken, giincelleme kapisi gizli durumu
giincellemek i¢in yeni girisin ne kadarinin kullanilmasi gerektigini belirler. GRU'nun ¢iktisi,
giincellenen gizli duruma gore hesaplanir. Asagida, sekil 8.6’da tipik GRU yapist ve
aciklamalari gosterilmektedir [114]:

h[t-1] > - X + = T) h[t]

N

i \

- /
A
x[t]
Sekil 8.6. Tipik GRU yapist
Sifirlama Kapist:
e = (W * [heo1, x¢]) (8.2)

Giincelleme Kapisi:
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ze = N(We * [he—q, x¢]) (8.3)
Aday Gizli Durum:
h, = tanh(W,, * [r * he_q1, x,]) (8.4)
Gizli Durum:
he =1 —2z)*he_q +2 % hy (8.5)

Burada W,., W, ve W, ogrenilebilir agirhk matrisleridir. x;, t zaman adimindaki

girdidir. h,_, 6nceki gizli durumdur ve h, mevcut gizli durumdur.

8.6. Oz Dikkat Mekanizmasi (Self Attention Layer)

Oz-dikkat mekanizmasi, modelin girdi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar:
yakalamasina yardimci olur, bu da goriintiiniin farkli boliimlerini birbiriyle iliskilendirmeyi

Ogrenebilecegi anlamina gelir.

Makine 6grenimine dayali dikkat, biligsel dikkati sezgisel olarak taklit eden bir
mekanizmadir. Baglam penceresindeki her girdi i¢in "yumusak" agirliklar1 hesaplar. Bu
agirliklar paralel veya sirali olarak hesaplanabilir. "Yumusak" agirliklar, onceden egitilmis,
ince ayar yapilmis ve sonrasinda donmus halde kalan "sert" agirliklarin aksine, her ¢aligma

stiresinde degisebilir.

Tekrarlayan sinir aglarmin gizli ¢iktilarindan bilgi almanin zayif yonlerini ele almak
icin dikkat gelistirilmistir. Tekrarlayan sinir aglari, son gizli durumlarda yer alan daha yeni
bilgileri tercih ederken, daha onceki gizli durum bilgileri zayiflar. Dikkat yalnizca 6nceki
gizli durumdan ziyade, bir girdinin herhangi bir boliimiine dogrudan esit erisime izin verir

[115].
Dikkat mekanizmasi son birkag yildir yapay zekanin gesitli gérevlerinde yaygin olarak

kullanilmaktadir. Derin Ogrenmeden LSTM ve Bi-LSTM 6zelinde pek ¢ok yapilmis 6z-

dikkat mekanizmali kestirim ¢alismasi bu mekanizmanin basarisini kanitlamaktadir [7, 11,
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12, 116]. Oz-dikkat mekanizmasi, bir veri setindeki her veri arasindaki korelasyon

katsayisini hesapladigindan modelimize uyarlanmistir.

Onerilen model, bir GRU katmanindan sonra 6z dikkat katmanini ekleyerek, giris
goriintiisiinlin farkl bolgeleri arasindaki mekansal iligkileri dikkate alir ve 6zellik temsil
yeteneklerini gelistirir. Asagidaki adimlar sirasiyla dikkat mekanizmasi igerisinde

gerceklesir [117]:

1. Giristeki sorgulari, anahtarlar1 ve degerleri hesaplar

2. Sorgulari, anahtarlar1 ve degerleri kullanarak dl¢eklendirilmis nokta carpim dikkati
hesaplar

3. Alnan sonuglari birlestirir

4. Birlestirilmis sonug lizerinde dogrusal bir doniisiim gergeklestirir

hl l h2 lh”

-]

Cikt1 P

Sekil 8.7. Oz-Dikkat Mekanizmas1 girdiden ¢iktiya basit gdsterim

Oz-Dikkat Mekanizmasi 8.6 - 8.9 sekilde tanimlanabilir [118];

e = 2 (W,.hy + by) (8.6)
a; = softmax(e;) (8.7)
my = a;. hy (8.8)
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p=2Xiamy (8.9)

burada h; GRU modelinin ¢iktist olan dikkat katmaninin girdisidir. W, egitim siirecindeki
agirlikli matrisleri, b, ise sapmalar1 temsil etmektedir. a;, Sekil 8.7°deki A'y1 olusturur, bu

da dikkat matrisi anlamina gelir. p, dikkat katmaninin ¢iktisidir.
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9. DENEY ORTAMI, PARAMETRE AYARI VE PERFORMANS
OLCUTU

Dogrulama setini kullanarak LSTM, BiLSTM, GRU, LSTM-AM, BILSTM-AM ve
GRU-AM yapilar test edilmistir. Her 6grenme yontemi MATLAB R2023b’de 3,49 GHz
Apple Silicon M2 CPU ve 8 GB bellege sahip cihaz iizerinde uygulanmistir. Ortalama egitim

stiresi 20 saniyeden azdir ve diizenlilestirme i¢in ayrilma siiresi 0,5'tir.

Kayip fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (Mean Squared Error) kullanilmistir ve
Adam optimizasyonu 0,001 6grenme oraniyla kullanilmistir. Egitim dénemleri (Training
Epochs) 500 olarak ayarlanmistir ve parti boyutu (Batch Size) 50 olarak kullanilmistir.
Tahmin dogrulugunu degerlendirmek icin, ortalama mutlak ylizde hatasi (MAPE) 9.1

numarali formul gibi temsili bir hata indeksi olarak benimsenmistir:

100 v L) - 1)

MAPE(%) = ~= 21—

(9.1)

Burada [(k) gercek kapasiteyi temsil eder, [(k) tahmin edilen kapasiteyi tahmin eder
ve K dongili sayisim1 temsil eder. Ek olarak, ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama

karekok hata (RMSE) 9.2 ve 9.3 formiilleri kullanilarak hesaplanmaistir:

MAE =L ¥iC4 [I(k) — 1(0)| (9.2)

RMSE = [ASI,(100) — 162 03
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10. SONUCLAR

Bu boéliimde SOH tahmini i¢in dnerilen yontemin performansi sekiz batarya (Batarya
#5, Batarya #6, Batarya #7, Batarya #18, Batarya #29, Batarya #30, Batarya #46 ve Batarya
#4T) tlizerinde test edilmistir. Deney sonuglar1 Tablo 10.1-10.16'da gosterilmektedir. Bu
tablolarin daha kolay yorumlanabilmesi i¢in Tablo 10.17’de tiim deney sonuglari tablolarinin
(Tablo 10.1-10.16) ortalamasi alinarak toparlayict bir sonug tablosu elde edilmistir. Ayni
parametre ayarlar1 altinda, sekiz bataryanin SOH tahmini igin 6nerilen GRU-AM yontemi,
LSTM, GRU, BIiLSTM, LSTM-AM ve BiLSTM-AM yontemleri ile performans yoninden
karsilastirilmigtir. Tablo 10.18’de kiyaslanan her yonteme gore GRU-AM ydnteminin ne
kadar basarili oldugu sirasiyla ytizdelik olarak tablo halinde gosterilmistir. LSTM, GRU ve
BiLSTM’in zaman serisi tahmininde iyi bir performansa sahip oldugunu belirtmek gerekir.

Bu nedenle Onerilen yontemle karsilagtirilmalar1 uygun olacaktir.

Sekil 10.1-10.16'dan goriilebilecegi gibi, 6ncelikle dnerilen yontemin tahmin sonuglari
gercek verilere daha yakindir ve dongii sayist arttikca, kapasiteler azaldik¢a, tahmin
sonuglart daha dogrudur. Dikkat mekanizmasi sayesinde, egitim siireci iyilestirilir. Tablo
10.17 g6z 6niine alindiginda Dikkat Mekanizmasi eklenen tiim yontemlerde benzer iyilesme
yasandig1 genel olarak gozlenebilmektedir. Bu sayede kapasite tahmini nispeten dizgiln

olur. Bu, AM'nin tahmin performansini 6nemli 6l¢iide artirdigin1 géstermektedir.

Tablo 10.17°de her batarya i¢in elde edilmis hata tahminlerinin ortalamasi alinmis ve
daha toparlayict bir sonu¢ elde edilmistir. Tablo 10.17‘de ki hata degerlerinin genel
ortalamasi1 gosteriyor ki genel basar1 kistas alindiginda her hata degerinde, 6nerilen model
en basarili sonucu elde etmistir. Dolayisiyla SOH tahmininde GRU-AM'nin LSTM, GRU,
BiLSTM, LSTM-AM ve BILSTM-AM’den daha dogru ve giivenilir oldugu

kanitlanmaktadir.
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Sekil 10.1.  Batarya 5 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Tablo 10.1. Batarya 5 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM" 0.0457 0.0162 0.9951
2 |"GRU" 0.0407 0.0159 0.9815
3 |"BILSTM" 0.0625 0.0164 0.9739
4 ["GRU-AM" 0.0329 0.0136 0.8433
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19 Kapasite Tahmini (Batarya #5)

1.7

Gergek Deger
LSTM-AM Tahmini
BiLSTM-AM Tahmini
GRU-AM Tahmini
= = Batarya Omir Sonu

—_
]

Kapasite(Ah)
o

IS
T

1.3

11 | | | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Dongl

Sekil 10.2.  Batarya 5 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Tablo 10.2. Batarya 5 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM_AM" 0.0379 0.0141 0.8757
2 |"BILSTM_AM" 0.0635 0.0155 0.9183
3 |"GRU-AM" 0.0329 0.0136 0.8433
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Sekil 10.3.  Batarya 6 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Tablo 10.3. Batarya 6 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM" 0.0375 0.0280 1.8820
2 |"GRU" 0.0420 0.0319 2.1387
3 |"BiLSTM" 0.0358 0.0267 1.7761
4 |"GRU-AM" 0.0272 0.0191 1.2399
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Sekil 10.4.

Batarya 6 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Tablo 10.4. Batarya 6 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM_AM" 0.0923 0.0280 1.6869
2 |"BiLSTM_AM" 0.0359 0.0209 1.3317
3 |["GRU-AM" 0.0272 0.0191 1.2399
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Sekil 10.5.  Batarya 7 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BILSTM, GRU)

Tablo 10.5. Batarya 7 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM" 0.0197 0.0134 0.8132
2 |["GRU" 0.0196 0.0137 0.8321
3 ["BILSTM" 0.0174 0.0116 0.7026
4 |"GRU-AM" 0.0281 0.0101 0.5964
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Sekil 10.6.  Batarya 7 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Tablo 10.6. Batarya 7 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM_AM" 0.0160 0.0108 0.6549
2 |"BILSTM_AM" 0.0323 0.0134 0.7951
3 |"GRU-AM" 0.0281 0.0101 0.5964
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Sekil 10.7.  Batarya 18 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Tablo 10.7. Batarya 18 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 "LSTM" 0.0758 0.0297 1.8382
2 |"GRU" 0.0401 0.0189 1.1902
3 |"BiLSTM" 0.0371 0.0187 1.1844
4 |"GRU-AM" 0.0367 0.0175 1.1008
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Sekil 10.8.  Batarya 18 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BIiLSTM-AM)

Tablo 10.8. Batarya 18 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM_AM" 0.0647 0.0259 1.6127
2 |"BiLSTM_AM" 0.0441 0.0221 1.3945
3 |"GRU-AM" 0.0367 0.0175 1.1008
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Sekil 10.9.  Batarya 29 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Tablo 10.9. Batarya 29 tahmin hatalar1 (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM" 0.0107 0.0071 0.4091
2 |"GRU" 0.0104 0.0065 0.3743
3 |"BILSTM" 0.0093 0.0060 0.3425
4 |"GRU-AM" 0.0099 0.0058 0.3293
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Sekil 10.10.  Batarya 29 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Tablo 10.10. Batarya 29 tahmin hatalari (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM_AM" 0.0097 0.0060 0.3461
2 |"BILSTM_AM" 0.0099 0.0059 0.3351
3 |"GRU-AM" 0.0099 0.0058 0.3293
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Kapasite Tahmini (Batarya #30)
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Sekil 10.11. Batarya 30 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BIiLSTM, GRU)

Tablo 10.11. Batarya 30 tahmin hatalari (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM" 0.0161 0.0114 0.6716
2 |"GRU" 0.0159 0.0112 0.6608
3 |"BILSTM" 0.0184 0.0131 0.7789
4 |"GRU-AM" 0.0127 0.0082 0.4851
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Sekil 10.12.  Batarya 30 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Tablo 10.12. Batarya 30 tahmin hatalari (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM_AM" 0.0128 0.0090 0.5299
2 |"BILSTM_AM" 0.0126 0.0084 0.4945
3 ["GRU-AM" 0.0127 0.0082 0.4851
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Kapasite Tahmini (Batarya #46)
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Sekil 10.13.  Batarya 46 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Tablo 10.13. Batarya 46 tahmin hatalari (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM" 0.0291 0.0219 1.6761
2 |["GRU" 0.0283 0.0219 1.6831
3 |["BILSTM" 0.0280 0.0212 1.6218
4 |"GRU-AM" 0.0248 0.0189 1.4635
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Sekil 10.14.  Batarya 46 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Tablo 10.14. Batarya 46 tahmin hatalari (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
"LSTM_AM" 0.0252 0.0201 1.5518
"BILSTM_AM" 0.0255 0.0198 1.5340
"GRU-AM" 0.0248 0.0189 1.4635
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Kapasite Tahmini (Batarya #47)
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Sekil 10.15.  Batarya 47 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM, BiLSTM, GRU)

Tablo 10.15. Batarya 47 tahmin hatalari (GRU-AM vs LSTM, BIiLSTM, GRU)

Modeller RMSE MAE MAPE
1 |"LSTM" 0.0338 0.0241 1.8749
2 |"GRU" 0.0316 0.0222 1.7239
3 |"BiLSTM" 0.0311 0.0221 1.7151
4 |"GRU-AM" 0.0271 0.0188 1.4601
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1.7 Kapasite Tahmini (Batarya #47)
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Sekil 10.16.

Batarya 47 kapasite tahmini (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Tablo 10.16. Batarya 47 tahmin hatalari (GRU-AM vs LSTM-AM, BiLSTM-AM)

Modeller RMSE MAE MAPE
"LSTM_AM" 0.0282 0.0195 1.5134
2 |"BILSTM_AM" 0.0283 0.0195 1.5060
3 |"GRU-AM" 0.0271 0.0188 1.4601
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Tablo 10.17. TUm tahmin hatalarinin ortalamasi

AVG| Modeller RMSE MAE MAPE (%)
1 (LSTM 0,0336 0,0190 1,2700
2 |GRU 0,0286 0,0178 1,1981
3 |BiLSTM 0,0300 0,0170 1,1369
4 |LSTM-AM 0,0359 0,0167 1,0964
5 |BiLSTM-AM 0,0315 0,0157 1,0387
6 |GRU-AM 0,0249 0,0140 0,9398

Tablo 10.18. Onerilen GRU-AM yénteminin diger yontemlere kiyasla yiizdelik basarist

VS Modeller RMSE MAE MAPE

1 |GRU-AM vs LSTM 34,60% 35,54% 35,14%
2 GRU-AM vs GRU 14,64% 26,96% 27,48%
3 |GRU-AM vs BiLSTM 20,16% 21,25% 20,97%
4 |GRU-AM vs LSTM-AM 43,83% 19,11% 16,67%
5 |GRU-AM vs BiLSTM-AM 26,43% 12,05% 10,52%

Onerilen modelin kiyaslanmakta oldugu modellere gore ne kadarlik bir hata tahmini

iyilestirmesi yapmis oldugu Tablo 10.18°de gorulmektedir. Bu tablo gdstermektedir ki
Onerilen yontem (GRU-AM) kiyaslandigi yontemlere gore RMSE’de %14 ila %44, MAE’de
%12 ila %36 ve MAPE’de %10 ila %35’lik iyilestirme gostermistir. BILSTM hem gelecek

hem de ge¢mis bagimliliklar1 sebebiyle, LSTM ve GRU ise Dikkat Mekanizmasina sahip

olmayislartyla 6nerilen yontemin gerisinde kalmislardir.
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11. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Bu yazida, lityum iyon bataryalar i¢in Dikkat Mekanizmali Gegitli Tekrarlayan Birim
yontemi ile bir kapasite tahmin gergevesi onerilmistir. Bu yontem onerisini problemimizin
zaman serisi problemi olmasina dayandirarak sectik. Zaman serisi problemlerinde basarili
olan hem Gegitli Tekrarlayan Birim hem de Dikkat Mekanizmasi birlikte kullanilarak daha
basarili bir yontem gelistirdik. NASA'nin lityum iyon batarya veri setlerini kullanarak hem
soguk hem sicak hem de oda sicakligi kosullarinda tahmin sonuglarini hata indeksleri ve
dongii basina kapasite farki perspektifinden analiz ettik. Ozellikle dnerilen GRU-AM
yonteminin; LSTM, GRU, BiLSTM, LSTM-AM ve BiLSTM-AM’ye kiyasla sirasiyla %35,
%27, %20, %16 ve %10'a kadar MAPE iyilestirmesi ile mevcut yontemlerden daha iyi
performans verdigini gosterdik.

Literatirde, lityum iyon batarya icin NASA Prognostics Centre of Excellence
tarafindan yayinlanan veri setinin SoH hesaplanmasinda ¢ok kanalli (V, I, T) verilerinin tek
kanall1 (V) verilere karst basarist ve LSTM’in CNN ve FNN’e kars1 olan basarist gozler
Oniine serilmektedir [14, 15]. Dikkat mekanizmasi eklenmesi ile bu basarinin ne kadar daha
lyilesme gosterdigi ise hem Bi-LSTM hem de LSTM o6zelinde ayrica ortaya konmaktadir
[16, 17]. Bizim ¢alismamizda, LSTM, BiLSTM, LSTM-AM ve BiLSTM-AM nin dogrudan
kodumuza eklenerek ayni deney ortaminda GRU ve GRU-AM’nin basarisiyla ortalama
mutlak yiizde hata yoniinden kiyaslanmasi yapilmstir. Bunu yaparken derin 6grenmede her
O0grenme tekrarinda farkli rakamsal sonu¢ ¢ikmasinin yanmilticiligindan kagimmak igin
ortalama mutlak yiizde hata verileri dogrudan literatiirden ¢ekilmek yerine Onceden

onerilmis olan yontemlerin kodumuza eklenmesi ile elde edilmistir.

Son olarak dikkat mekanizmali gegitli tekrarlayan birim yontemi sonraki ¢alismalarda
batarya yOnetim sistemine entegre edilip gergek araclarda test edilerek bataryanin kalan

faydal1 omrii tespiti i¢in kullanilabilir.
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