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Lityum iyon batarya icin dikkat mekanizmah gegitli tekrarlayan birim (GRU) sinir agini
temel alan saghk durumu (SOH) tahmini
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network with attention mechanism for lithium-on battery
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Oz

Gilintimiizde lityum iyon bataryalar, verimli bir enerji
depolama elemani olarak iiretimin ve yasamin cesitli
alanlarinda yeri doldurulamaz bir rol oynamaktadir. Lityum
iyon bataryalarin saglik durumu (SOH), enerji depolama
sisteminin giivenli ¢alismasi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu
calismada batarya yonetim sisteminden gelen, yaslanmaya
bagli olarak degisen gerilim, akim ve sicaklik profilleri gibi
olgiilebilir veriler kullamlmigtir. Bu verilere dayanarak
kapasite ile sarj profilleri arasindaki iliski sinir aglar
tarafindan Ogrenilir. Bu ¢alisgmada ulasilan deneysel
sonuglar NASA lityum iyon pil veri setine dayanmaktadir.
Onerilen dikkat mekanizmali GRU ydntemi, bataryanin
sagliginin tahmininde ortalama mutlak yiizde hata
acisindan derin 6grenme yontemlerinden olan LSTM, GRU
ve BILSTM yontemlerine kiyasla sirasiyla %35, %27 ve
%20’ye kadar daha basarili oldugu goriilmiistiir. Yapilan
benzetim ¢aligmalart MATLAB ortaminda derin 6grenme
toolbox’t kullanilarak gergeklestirilmistir. Son yillarda
dikkat mekanizmalari, zaman serisi tahmin modellerinin
performansimni artirmak igin giiglii bir ara¢ olarak ortaya
cikmistir. Bu calismada, zaman serisi problemlerinin
¢ozlimlerinde kullanilan LSTM, BiLSTM ve GRU aym
NASA veri setleri lizerinde denenmis ve bu ii¢ yontemden
daha hizli ve basit olmasiyla GRU tercih edilmistir. Bu
calismada oOnerilen mekanizma GRU ile Dikkat
Mekanizmasint birlestirerek olusturulmus SoH 6ngériim
mekanizmasidir.

Anahtar kelimeler: Lityum iyon pil, Sinir agi, Kalan
kullanim omrii (RUL), Kapasite tahmini, Pilin saglik
durumu (SoH), LSTM, GRU, Cift yonli LSTM, Dikkat
mekanizmasti

1 Giris

Icten yanmali motorlarm kullanmis oldugu fosil
yakitlarin ¢evreye zararlarma olan bilincin artmasi ve ayn
zamanda bu yakitlarin tiikenebilir kaynak olmasi temiz yakit
kullanan araglara olan ilgiyi arttirmigtir. Elektrikli araglar
(EV) bu konuda en ¢ok ilgiyi iizerine toplayan segenek
olmustur.

Abstract

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.
In this study, measurable data from the battery management
system, such as voltage, current and temperature profiles
that change due to aging, were used. Based on these data,
the relationship between capacity and charging profiles is
learned by neural networks. The experimental results
achieved in this study are based on the NASA lithium-ion
battery data set. It has been observed that compared to the
LSTM, GRU and BIiLSTM methods, which are deep
learning methods, the proposed GRU method with attention
mechanism is more successful in estimating the health of
the battery in terms of average absolute percentage error by
up to 35%, 27% and 20%, 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
study, LSTM, BiLSTM and GRU, which are used to solve
time series problems, were tested on the same NASA data
sets, and 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

Elektrikli araglarda enerjinin depolanabilmesi igin
bataryalar tercih edilmektedir. Kullanilan bu bataryalarin
pek cok tiirli olmasmna karsin; genis sicaklik araliginda
calisabilmesi, yiiksek enerji yogunluguna sahip olmasi,
kendi kendine desarj oraninin az olmasi ve uzun gevrim
omrii gibi 6zellikleri sayesinde lityum iyon bataryalar son
zamanlarda ulasim, elektronik, tagmabilir mobil cihazlar ve
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havacilik gibi cesitli endiistriyel sektdrlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir [1].

Bataryalarda yasanan Oncelikli sorun batarya sarj
durumunu belirlemek olmustur. Bataryalar gozle goriiliir bir
fiziksel depolama yapmadiklar1 icin pek ¢ok farkli sarj
durumu belirleme (SoC) yontemi iizerinde ¢alisilmig ve bu
baglamda pek ¢cok yontem ortaya konmustur. Giintimiizde en
cok kullanilmakta olan Coulomb Sayma Yontemi gibi farkl
SoC belirleme yontemleri ayrintili bir sekilde incelenmis ve
ortaya konmugtur [2].

Bataryalarin sarj durumunu belirleme sorununa farkli
yontemler gelistirdikten sonra insanlik bataryanin saglik
durumunu (SoH) ve bataryanin kalan faydali &mriini
belirleme sorunu ile kars1 karsiya kalmistir. Prognostik ve
saglik yonetimi (PHM), bilesenlerin bozulmasini tam
zamaninda tahmin eden ve boylece geleneksel bakim
paradigmasini basitlestiren bir yontemdir [3]. Bunu yaparken
kalan faydali dmiir (RUL), bilesen veya sistemin giivenlik
kriteri sinirina ulagilana kadar gecen siire olarak tanimlanir.
Bataryalarin prognostik ve saglik yonetimi ise batarya
sagligt ve korunumunun da dahil oldugu, PHM
yontemlerinin batarya alanina uygulanmasi etkinligini ifade
eder. Arizalara karsi kararli caligsma perspektifinden sistemin
durumunu yiiksek giivenilirlikle tahmin etmek onemlidir.
ISO 13381-1'e gore prognostik, "tasarim parametreleri
dahilinde gelecekteki durumu ve kalan 6mrii tahmin etmek
igin ariza belirtilerinin analizi" olarak tamimlanir [4]. Bu
baglamda pek ¢ok arastirma yapilmig bataryanin émriiniin
onceden tahmin edilebilmesi i¢in pek ¢ok farkli yontem ve
metot ortaya konulmustur. Bu metotlardan biri olan goreceli
kapasite kestirim yontemi, bir batarya hiicresinin terminal
gerilimini incelemek i¢in ayni yilk sinyali altinda farkli
dongii sayilari veya yaslardaki degisiklikleri kullanir [5].
Yapay Zekanin giiniimiizdeki gelisimi ile tahmin, 6ngorii
hesaplamalarinda alt baslig1 olan makine 6grenmesinin yeri
artmugtir. Batarya saglik durumunun makine 6grenmesi ile
tahmin edilmesi i¢in taniml1 girdi degerleri kullanilarak k-En
Yakin Komsu (kNN) ve Rastgele Orman Regresyon
(Random Forest) yontemleri dnerilen yontemler arasindadir
[6]. Bunlara ek olarak batarya saglik durumunun tahmini
hesaplamalarinda 6z dikkat mekanizmasi kullanilarak
geleneksel yontemlere kiyasla onemli dl¢lide zaman ve is
glicii tasarrufu saglanmustir. [7].

Batarya 6mriiniin dnceden tahmin edilebilmesi problemi
bir zaman serisi tahmin modelidir. Zaman serisi tahmin
modelleri, dogrulanmis ge¢mis verilere dayanarak olaylari
tahmin etmek i¢in kullanilir [8]. Zaman serisi modellerinde
daha once yapilan ¢aligmalarda Sinir Aglarmin Alt bashigi
olan Derin Ogrenme ydntemlerinden Uzun Kisa Donemli
Bellek (Long Short-Term Memory) kullanimimin daha
basarili oldugu goriilmiistiir.

Lityum iyon batarya i¢in ise yapilan ¢caligmalarda NASA
Prognostics Centre of Excellence tarafindan yayinlanan veri
setinin ¢ok kanalli V, I, T verilerini igeren FNN (ileri
Beslemeli Sinir Aglar1), CNN (Evrisimsel Sinir Aglari) ve
LSTM (Uzun Kisa Dénemli Bellek)'e dayali bir kapasite
tahmin cergevesi Onerilir. FNN ve CNN yontemlerinden
farkli olarak LSTM, kapasiteyi veride anormallikler
olmasma ragmen dogru bir sekilde tahmin etmektedir.

Bunun nedeni LSTM'nin uzun siireli bilgi depolayan hafiza
hiicreli yapisindan kaynaklanmaktadir [9]. NASA veri
setinin yani sira, MIT tarafindan yayinlanan veri seti de
LSTM ile SoH hesaplanmasi i¢in ele alinmustir [10].

Bu c¢aligmada kullamilan Dikkat Mekanizmalari
(Attention Mechanism), farkli parcalara atanan farkl
agirliklara dayali olarak dikkatin verinin belirli boliimlerine
odaklanmasin1 saglamak icin derin 6grenme modellerine
eklenen bir sinir ag1 katmanidir.

Yapilan calismada dikkat mekanizmasi ile LSTM’in
beraber calistigi bir SoH Ongériim mekanizmasi ortaya
konulmugtur [11]. Buna ek olarak, BiLSTM (Cift Yonli
Uzun Kisa Doénemli Bellek) zit yonlerde iki LSTM’den
olugtugundan sira ile ilgili problemlerde daha iyi
performansa sahiptir. BILSTM, verileri iki LSTM iizerinden
zit yonlerde iletebilir ve tersine g¢evirebilir, bdylece hem
geemis hem de gelecek bilgileri kullanabilir. BILSTM sinir
ag1 ile Dikkat Mekanizmasi beraber kullanimimin NASA veri
seti ile SoH analizi incelenmistir [12]. Gegitli Tekrarlayan
Birim (GRU), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarina
daha basit bir alternatif olarak 2014 yilinda tanitilan bir tiir
tekrarlayan sinir agidir (RNN). LSTM gibi GRU da metin,
konugma ve zaman serisi verileri gibi sirali verileri
isleyebilir [13]. Bu ¢alismada 6nerilen mekanizma GRU ile
Dikkat Mekanizmasin1 birlestirerek olusturulmus SoH
Ongoriim mekanizmasidir.

2 Materyal ve metot

2.1 NASA’mn lityum iyon batarya verisi

Bu ¢alisgma NASA Prognostics Center of Excellence Veri
Havuzu tarafindan saglanan batarya veri setlerini
kullanmaktadir [14]. Bu veri setleri, oda sicakliginda sarj,
desarj ve dinlenme siiresi olmak iizere ii¢ farkli ¢aligma
profilinde c¢alisan dort lityum iyon bataryadan olusur.
Deneyler, hizlandirilmis yaslanmayi saglamak igin ticari
olarak temin edilebilen 18650 lityum iyon hiicrelerine
tekrarlanan sarj ve desarj dongiilerinin uygulanmasiyla
olusturulmustur.

Bataryalar sabit akim sabit gerilim (CCCV) prensibine
gore sarj edilir ve bu prensibe gore bataryalar 6ncelikle 4.2
V {ist gerilim sinirma ulasana kadar 1.5 A sabit akimda sarj
edilmektedir. Ardindan 4.2V sabit gerilimde akim 20 mA
altina diigene kadar sarj devam eder. Desarj islemi ise hiicre
gerilimi #5, #6, #7 ve #18 bataryalar1 i¢in sirasiyla 2.7 V, 2.5
V,2.2 Vve2.5 V'adiisene kadar 2 A'lik sabit akimda yapilir.
Deneyler, bataryalar nominal kapasitenin  %20'sini
kaybedene kadar, yani 1.6 Ah kapasiteleri kalana kadar
gerceklestirilir.

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

2.2 Sarj/desarj siirecinde veri toplama

Bataryanin bozulmasini tahmin etmede kritik olan dahili
batarya parametrelerinin yaslanma boyunca nasil degistigini
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yakalamak igin gerilim, akim ve sicaklik verilerinden
yararlanilmaktadir. Bu verilerin her biri her sarj dongiisiinde
tekrar Olciiliir. Ger¢ek uygulamada bataryanin {i¢ durumu
vardir: bunlar sarj, desarj ve dinlenmedir.

Elektrikli araglarda desarj islemi sirasinda, akim zaman
icerisinde hizla ve diizensiz olarak degismesi nedeniyle i¢
parametrelerin  hassas bir sekilde Olgiilmesi veya
hesaplanmasi zordur. Yapilan son aragtirmalara gére [15, 16]
bataryanin dinlenme periyodunda akimin gecisine bagh
olarak aktif malzemelerin yeniden dengelenmesi ve
gradyanlarinin gevsemesi siireci mevcuttur. Bu  siireg
sayesinde kapasite yenilenmesi gerceklesir. Bu nedenle
bataryanin dahili parametreleri genellikle sabittir veya sarj
veya desarj siliresine gore yavas degisir. Bu durum, i¢
parametrelerin - tahminini  zorlastirmaktadir ¢linkii  bu
parametreler, belirsiz veri miktarina dayali olarak
hesaplanamamaktadir [17]. Ancak bataryalar genellikle
gerekli harici elektrik performansinin kolayca dlgiilebildigi
onceden belirlenmis protokollere dayali, sorunsuz bir sarj
stirecine sahiptir.

Ayrica, desarj diizeni esas olarak sahibinin rutinine
baglidir ki bu da yiiksek rastgelelik ve belirsizlik igerir. Bu
sebeple batarya sarj profillerini kullanmak c¢ok daha
kolaydir. Incelemekte oldugumuz NASA veri setinde desarj
rutini rastgelelik igermeyecek sabit desarj akimi ile yapilmig
oldugundan yapilan g¢aligmada desarj durumu da
incelenmistir.

L L L L
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180

-
24 L L | ——

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Zaman (Dakika)

Sekil 1. Yeni ve yaslandirilmis batarya hiicresi gerilim,
akim ve sicaklik sarj grafikleri

2.3 Gerilim, akim ve sicaklik verileri ile garj profilleri

Sekil 1 ve 2, NASA veri setinden alinmis olan dort
bataryanin yaslandirilma siirecinde ilk dongiideki ve son
dongiideki verilerinin ¢izdirilmesiyle elde edilmistir. NASA
veri seti havuzunda 40’a yakin batarya yaslandirma veri seti
bulunmaktadir. Ancak #5, #6, #7 ve #18 numaral
bataryalara benzer sartlar altinda yaslanma testi yapilmis
olunmast sebebiyle bu c¢alisma igin bu bataryalar
se¢ilmiglerdir. Bu sekillerde batarya yaslandik¢a gerilim,
akim ve sicakligin hem sarj hem desarj profillerinde 6nemli
degisiklikler yarattigini1 gozlemliyoruz. Sekil 1°de sarj islemi
sirasinda yaglanan hiicrenin gerilimi, yeni hiicreye gore
4.2V'a daha erken ulasir ve yaglanan hiicrenin akimi, yeni
hiicreye gore daha erken sabit akimdan diismeye baslar.
Bunlara ek olarak, yaslandirilmis hiicre maksimum sicakliga

yeni hiicreden ¢ok daha erken ulasir. Ik ve son dongiiniin
sicaklik profillerinin baslangiglarmin  farkli  olmasinin
nedeni, tekrarlanan sarj, dinlenme ve desarj islemlerinden
kaynaklanmaktadir.

4.5

m— Geng Hucre (ilk DSNGU)
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-
|
'
al | 1 =
5} ]
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. . . . . .
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Sekil 2. Yeni ve yaslandirilmis batarya hiicresi gerilim,
akim ve sicaklik desarj grafikleri

Sekil 2’de desarjin sonundaki sicaklik genellikle
baslangica gore arttigindan, bu durum bir sonraki sarj
profilinin baslangi¢ sicakligini etkiler. Desarj grafiklerine
bakildiginda da sarj grafiklerine ¢ok benzer bir yapi
gozlenmektedir. Hem sicaklik hem gerilim hem de akim
degerleri limit degerlere yeni hiicreye kiyasla yaslandirilmis
hiicre de daha erken ulagsmaktadir. Bataryanin yaslanmasini
olemek i¢in SoH'yi dogru sekilde tanimlamamiz gerekir.
SoH'yi tanimlamanin kabul edilmis sabit bir yolu
olmamasina ragmen, genellikle asagidaki sekilde verilen
kapasite kullanilarak tanimlanir:

C
SOH(%) = C—" x 100 1)
0

Burada C, nominal kapasitedir ve C, k dongiisiindeki
Olciilen kapasitedir. Ayrica, Olgiilen kapasite nominal
kapasitenin %80'inin altinda oldugunda batarya Omriiniin
bittigini ve bu durumda giivenilir performansimn garanti
edilemeyecegini belirleriz. Bu durum otomotiv sektoriinde
elektrikli ara¢ garantisi belirlenirken kullanilir.

3 Makine égrenmesi tabanh yaklasimlar

3.1 Onerilen yap:

Sekil 3'te, GRU-AM'ye dayali ¢ok kanalli sarj
profillerinden vyararlanarak batarya kapasitesinin tahmin
edilmesi icin Onerilen c¢erceveye genel bir bakis
sunulmaktadir. Bu ¢er¢eve lic adimdan olusur: veri On
isleme, egitim ve tahmin. Veri on isleme adiminda veri
temizleme ve min-max normalizasyon teknikleri
uygulanarak anormal veriler kaldirtlir. Egitim adiminda
sirastyla LSTM, GRU, BIiLSTM ve GRU-AM'ye dayali
uygun bir model se¢mek i¢in egitim ve dogrulama setleri
kullanilir.

Tahmin adiminda ise bir onceki adimda belirlenen
kapasite tahmin modellerini kullanarak batarya kapasitesi
tahmin edilir ve Onerilen yOntemin performansi
degerlendirilir.
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Self-
attention

Sekil 3. Onerilen kapasite tahmininin genel cercevesi.

Tablo 1. NASA Prognostics Center of Excellence veri havuzunun bataryalarinin 6zellikleri

Sarj Desarj Ortam Kosullar
Batarya Sabit Akim Ust Gerilim Sarji1 Kesme Sabit Akim Desarjt Ortam Basla_ngl(; .
Numarast (A) Limit (V) Akimi (mA) (A) Kesme Sicaklig Kapasiteleri
Gerilimi (V) (Ah)
Batarya 5 15 4.2 20 2 2.7 Oda Sicaklig 1.86
Batarya 6 15 42 20 2 25 Oda Sicakligt 2.04
Batarya 7 15 42 20 2 2.2 Oda Sicakligt 1.89
Batarya 18 15 4.2 20 2 25 Oda Sicaklig 1.86

3.2 Veri on isleme

Batarya veri setini deneysel veri olarak kullanmadan
once, aykiri degerleri kaldiracak ve mevcut verileri giivence
altina alacak veri on isleme yapilir. Sonunda, Sekil 4’te
oldugu gibi dongii bagina bozulma 6zelliklerine sahip dort
set batarya verisi elde edilmis olur. Sekil 4'te deney igin #5,
#6, #7 ve #18 numarall bataryalar secilmistir. Bataryalarin
genel oOzellikleri ve sarj/desarj kosullar1 Tablo 1'de
Ozetlenmistir. 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
araligt smrasinda goriinen degisiklikleri koruyan alt
orneklenmis verileri kullaniriz. Onerilen modellerin girdileri
¢ikarilan Ozniteliklerdir. 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
sayisi, zamandaki belirgin degisiklikleri ve model
karmagikligin1 dikkate alacak sekilde segilir. Ek olarak, kisa
zaman araliginda salinimi 6nlemek igin ornekleme araligi
boyunca verilerin ortalamasi alinir.

Min-max normalizasyon, 6l¢eklendirme faktorii diginda,
verilerin orijinal dagilimimi korudugu ve daha iyi egitim
yapilabilmesine olanak sagladigi i¢in kullanilir. Min-max
normalizasyon, biitiin verileri [0,1] araligina tagur.

k .
e _ X% —min(x)

20 hax(x) — min(x) Lelm @

Burada x, tiim sarj dongiilerinin bir toplanudir. Yani x
ve n, dongii basina drnek sayisini temsil eder. Nihai tahmin
sonuglarini sunmadan 6nce denormalizasyon yapilir.
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Dadngiiye Bagh Kapsite Disiisi

21
— Batarya #5
—— Batarya #6
ot Batarya #7 il |
—— Bataya #18
= = Batarya Omiir Sonu

Kapasite(Ah)
o
T
1

10 20 30 40 50 60 70 80 90 10C
Dongi

Sekil 4. Dongiiye bagl kapasite diigiisii

3.3 Uzun kisa dénemli bellek (Long Short-Term Memory)

Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network),
bellekte yonlendirilmis dongiiler igeren ve Ozellikle siralt
verilerde {stiin performans gosteren bir sinir agidir.
Kaybolan gradyan sorunu nedeniyle, zaman serisi verileri
uzun vadeli bagimliliga sahip oldugunda temel RNN yapisi
dogru sonugtan uzaklasabilirler. Bu nedenle, kaybolan
gradyan problemini azaltmak i¢in LSTM tasarlanmustir.
Ortak bir LSTM iinitesi bir hiicre, bir giris kapisi, bir ¢ikis
kapist ve bir unutma kapisi olmak iizere {i¢ kapidan olusur.
Hiicre, degerleri rastgele zaman araliklarinda hatirlar ve bu
ii¢ kapi, hiicrenin igine ve disina bilgi akisini diizenler.
LSTM, uzun vadeli bilgileri depolamak i¢in dahili bir bellek
hiicresi durumunu tanimlar. Bellek hiicresi durumu, dahili
durum vektoriinin  hangi  6gelerinin  giincellenmesi,
korunmast veya silinmesi gerektigini belirlemek i¢in 6nceki
¢ikig ve sonraki girisle etkilesime girer.

3.4 Cift yonlii uzun kisa donemli bellek (Bi-Directional
Long Short-Term Memory)

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
geemis hem de gelecek bilgileri kullanarak egitilebilmis
olur.

3.5 Gegitli tekrarlayan birim (Gated Recurrent Units)

GRU'nun arkasindaki temel fikir, her zaman adiminda
agin gizli durumunu secici olarak giincellemek igin gegit
mekanizmalarin1 kullanmaktir. Gegit mekanizmalari, agin
icine ve disina bilgi akigim1 kontrol etmek i¢in kullanilir.
GRU'nun sifirlama kapis1 ve giincelleme kapisi adi verilen
iki gecit mekanizmasi vardir. Sifirlama kapis1 dnceki gizli
durumun ne kadarmin unutulmasi gerektigini belirlerken,

giincelleme kapist gizli durumu giincellemek i¢in yeni girisin
ne kadarinin kullanilmasi gerektigini belirler. GRU'un
ciktisi, glincellenen gizli duruma gore hesaplanir. Asagida
tipik GRU yapisi ve agiklamalar1 gosterilmektedir [13]:

hit-1] > [ - T}‘ hit]

" J

x[t]
Sekil 5. Tipik GRU Yapist

Sifirlama Kapisi:

re= ) (W, x[hey,x]) ®
Gtincelleme Kapisi:
2= ) (W Theoy, x]) @
Aday Gizli Durum:
he = tanh(W), * [ry * he_q, x.]) (5)
Gizli Durum:
he=(1—2z)*hq +2z +h, (6)

Burada W,, W, ve W), 6grenilebilir agirlik matrisleridir.
X¢, t zaman adimindaki girdidir. h;_; 6nceki gizli durumdur
ve h, mevcut gizli durumdur.

3.6 Oz dikkat mekanizmas: (Self Attention Layer)

Oz-dikkat mekanizmasi, modelin girdi verilerindeki
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamasina yardimci olur, bu da
goriintiiniin  farkli bolimlerini birbiriyle iliskilendirmeyi
ogrenebilecegi anlamina gelir. Onerilen model, bir GRU
katmanindan sonra 6z dikkat katmanini ekleyerek, giris
goriintiistiniin farkli bolgeleri arasindaki mekansal iliskileri
dikkate alir ve ozellik temsil yeteneklerini gelistirir.
Asagidaki adimlar sirasiyla dikkat mekanizmasi igerisinde
gerceklesir:

1.  Giristeki sorgulari, anahtarlar1 ve degerleri hesaplar.

2. Sorgulari, anahtarlari1 ve degerleri kullanarak
Olceklendirilmis nokta ¢carpim dikkati hesaplar.

3. Alinan sonuglari birlestirir.

4. Birlestirilmis sonu¢ {iizerinde dogrusal bir doniistim
gerceklestirir.
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Cikti 14

Sekil 6. Oz-Dikkat Mekanizmasi girdiden ¢iktiya basit
gosterim

Oz-Dikkat Mekanizmas1 asagidaki sekilde tanimlanabilir
[18];

e, = Z(Wa.ht +by)

a; = softmax(e;)

m; = Qg. h’t (8)
n

b= Z m;
t=1

Burada h; GRU modelinin ¢iktis1 olan dikkat katmaninin
girdisidir. W, egitim siirecindeki agirlikli matrisleri, b, ise
sapmalar1 temsil etmektedir. a;, Sekil 6°daki A'y1 olusturur,
bu da dikkat matrisi anlamina gelir. p, dikkat katmaninin
¢iktisidir.

4 Model se¢imi

Dogrulama setini kullanarak LSTM, BiLSTM, GRU ve
GRU-AM yapilan test edilmistir. Her 6grenme ydntemi
MATLAB R2023b’de 3.49 GHz Apple Silicon M2 CPU ve
8 GB bellege sahip cihaz tizerinde uygulanmistir. Ortalama
egitim siiresi 20 saniyeden azdir ve diizenlilestirme icin
ayrilma stiresi 0.5'tir.

Kayip fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (Mean
Squared Error) kullanilmistir ve Adam optimizasyonu 0.001
ogrenme orantyla kullanilmugtir. Egitim donemleri (Training
Epochs) 500 olarak ayarlanmistir ve parti boyutu (Batch
Size) 50 olarak kullanilmistir. Tahmin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in, ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE)
asagidaki gibi temsili bir hata indeksi olarak benimsenmistir:

K z
MAPE(%) = 2 W ©

Burada (k) gercek kapasiteyi temsil eder, I(k) tahmin
edilen kapasiteyi tahmin eder ve K dongii sayisini temsil
eder. Ek olarak, ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama
karekok hata (RMSE) su sekilde hesaplanmustir:

K
1 ,
MAE = EZ L) - 1) (10)
1w )
RMSE = E;(l(k) — (k) (11)

5 Sonuclar

Bu bolimde SOH tahmini i¢in Onerilen ydntemin
performansi dort batarya (Batarya #5, Batarya #6, Batarya #7
ve Batarya #18) iizerinde test edilmistir. Deney sonuglari
Tablo 2-5te gosterilmektedir. Bu tablolarin daha kolay
yorumlanabilmesi i¢in Tablo 6’da tim deney sonuglar
tablolarmim (Tablo 2-5) ortalamasi alinarak toparlayici bir
sonu¢ tablosu elde edilmistir. Ayni parametre ayarlari
altinda, dort bataryanin SOH tahmini i¢in 6nerilen GRU-AM
yontemi, LSTM, GRU ve BILSTM yontemleri ile
performans yoniinden karsilastirilmistir. Tablo 2-5 ayr1 ayri
degerlendirildiginde goriilebilmektedir ki sonu¢ hepsinde
benzerdir. Tablo 7’de kiyaslanan her yonteme gére GRU-
AM yonteminin ne kadar basarili oldugu sirasiyla yiizdelik
olarak tablo halinde gosterilmistir. Tablo 7 olusturulurken
Tablo 6’da elde edilmis veriler géz oniinde bulundurulmus,
GRU-AM degerleri ile LSTM, GRU ve BiLSTM degerleri
arasindaki fark hesaplanarak yiizdelik bicimde yazilmustir.
LSTM, GRU ve BiLSTM’in zaman serisi tahmininde iyi bir
performansa sahip oldugunu belirtmek gerekir. Bu nedenle
Onerilen yontemle karsilastirilmalart uygun olacaktir.

Sekil 7-10'dan goriilebilecegi gibi, oncelikle Onerilen
yontemin tahmin sonuglar1 gergek verilere daha yakindir ve
dongii sayisi arttikga, kapasiteler azaldikga, tahmin sonuglart
daha dogrudur. GRU-AM modeli dikkat mekanizmasi
sayesinde, egitim siirecinde iyilestirilir. Bu sayede kapasite
tahmini nispeten diizgiin olur. Bu, AM'in tahmin
performansint 6nemli o6lgiide artirdigini gostermektedir.
Sekil 7-10 ayr1 ayr1 degerlendirildiginde gbze c¢arpan
BiLSTM’in yer yer gercek degerden ¢ok sapma yasamasidir.
Bu durum BiLSTM’in hem gelecek hem de gegmis
bagimliliklar1 sebebiyledir.

Tablo 6’da her batarya igin elde edilmis hata
tahminlerinin ortalamasi alinmis ve daha toparlayici bir
sonug elde edilmistir. Tablo 6°da ki hata degerlerinin genel
ortalamas1 gosteriyor ki genel basar1 kistas alindiginda her
hata degerinde, Onerilen model en basarili sonucu elde
etmistir. Dolayistyla SOH tahmininde GRU-AM'nin LSTM,
GRU ve BiLSTM’den daha dogru ve giivenilir oldugu
kanitlanmaktadir.
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Tablo 2. Batarya #5 tahmin hatalar1

Tablo 4. Batarya #7 tahmin hatalar

#5 Modeller RMSE MAE MAPE (%) #7 Modeller RMSE MAE MAPE (%)
1 LSTM 0.0457 0.0162 0.9951 1 LSTM 0.0197 0.0134 0.8132
2 GRU 0.0407 0.0159 0.9815 2 GRU 0.0196 0.0137 0.8321
3 BiLSTM 0.0625 0.0164 0.9739 3 BiLSTM 0.0174 0.0116 0.7026
4 GRU-AM 0.0329 0.0136 0.8433 4 GRU-AM 0.0281 0.0101 0.5964
Tablo 3. Batarya #6 tahmin hatalar Tablo 5. Batarya #18 tahmin hatalar
#6 Modeller RMSE MAE MAPE (%) #18 Modeller RMSE MAE MAPE (%)
1 LSTM 0.0375 0.0280 1.8820 1 LSTM 0.0758 0.0297 1.8382
2 GRU 0.0420 0.0319 2.1387 2 GRU 0.0401 0.0189 1.1902
3 BiLSTM 0.0358 0.0267 1.7761 3 BiLSTM 0.0371 0.0187 1.1844
4 GRU-AM 0.0272 0.0191 1.2399 4 GRU-AM 0.0367 0.0175 1.1008
. Kapasite Tahmini (Batarya #5) 185 - Kapasite Tahmini (Batarya #7)
Gergek Deger — Gergek Deger
—— LSTM Tahmini ~——— LSTM Tahmini
1.85 GRU Tahmini 1.9 GRU Tahmini
BILSTM Tahmini BILSTM Tahmini
GRU-AM Tahmini GRU-AM Tahmini
18 = = Batarya Omir Sonu 1.85 = = Batarya Omir Sonu
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E 1.65
L] e R e i it Gl
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Sekil 7. Batarya #5 kapasite tahmini
vy Kapasite Tahmini (Batarya #6)
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40 50 60 70 80 90 10

Déngii

Sekil 8. Batarya #6 kapasite tahmini
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Sekil 9. Batarya #7 kapasite tahmini
16+ Kapasite Tahmini (Batarya #18)
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Sekil 10. Batarya #18 kapasite tahmini
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Tablo 6. Batarya #18 tahmin hatalar

Ort. 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 GRU-AM 0.0249 0.0140 0.9398

Tablo 7. Onerilen GRU-AM yénteminin diger yontemlere
kiyasla yiizdelik bagarist

Vs Modeller RMSE MAE MAPE

1 LSTM vs GRU-AM 34.60% 35.54% 35.14%

2 GRU vs GRU-AM 14.64% 26.96% 27.48%

3 BiLSTM vs GRU-AM 20.16% 21.25% 20.97%

Onerilen modelin kiyaslanmakta oldugu modellere gére
ne kadarlik bir hata tahmini iyilestirmesi yapmis oldugu
Tablo 7°de goriilmektedir. Bu tablo gdstermektedir ki
Onerilen yontem (GRU-AM) kiyaslandig1 yontemlere gore
RMSE’de %14 ila %35, MAE’de %21 ila %36 ve MAPE’de
%21 ila %35’lik iyilestirme gostermistir. BILSTM hem
gelecek hem de gegmis bagimliliklar: sebebiyle, LSTM ve
GRU ise Dikkat Mekanizmasina sahip olmayislariyla
Onerilen yontemin gerisinde kalmiglardir.

6 Degerlendirmeler

Bu yazida, lityum iyon bataryalar icin Dikkat
Mekanizmali Gegitli Tekrarlayan Birim yontemi ile bir
kapasite tahmin cergevesi Onerilmistir. Bu yontem Onerisi
problemimizin  zaman  serisi  problemi  olmasina
dayandirilarak se¢ilmistir. Zaman serisi problemlerinde
basarili olan hem Gegitli Tekrarlayan Birim hem de Dikkat
Mekanizmasi birlikte kullanilarak daha basarili bir yontem
gelistirilmistir. NASA'nin lityum iyon batarya veri setini
kullanarak tahmin sonuglar1 hata indeksleri ve dongii bagina
kapasite farki perspektifinden de analiz edilmistir.

Ozellikle 6nerilen GRU-AM yonteminin; LSTM, GRU
ve BILSTM’e kiyasla sirasiyla %35, %27 ve %20'ye kadar
MAPE iyilestirmesi ile mevcut yontemlerden daha iyi
performans verdigi gosterilmistir. Son olarak dikkat
mekanizmalr gegitli tekrarlayan birim ydntemi sonraki
caligmalarda batarya yonetim sistemine entegre edilip gercek
araclarda test edilerek bataryanin kalan faydali omrii tespiti
i¢in kullanilabilir.
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