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Batarya saghk durumunun makine 6grenmesi ile kestirimi

Determining battery health with machine learning
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Oz

Bu ¢aligmada batarya saglik durumunun belirlenmesi igin
makine Ogrenmesi yontemi kullanilmistir. Bu amagla
bataryanin desarj olmasi esnasinda elde edilen akim,
kapasite azalmasi, gerilim gibi degerler kullanilmustir.
Literatiirdeki diger yontemlerden farkli olarak, desarj
gerilim grafigindeki diz-dirsek noktalar1 belirlenerek
gerilimdeki degisimler daha ayrintili olarak dikkate
alinmustir. Belirlenen giris verileri kullanilarak batarya
saglik durumunun belirlenebilmesi igin k-En Yakin Komsu
yontemi ve Rastgele Orman Regresyon yontemi olmak
iizere iki farkli makine Ogrenmesi algoritmasi
olusturulmustur. Gergeklestirilen saglik durumu belirleme
yazilim i¢in PYHTON dili kullanilmistir. Batarya saghk
durumunun belirlenmesi i¢in kullanilan ydntemlerin
basaris1 iki farkli senaryo ile degerlendirilmistir. Ilk
senaryo tim batarya verilerinin  karistk  olarak
degerlendirilip, tim bataryalara ait verilerden olusan egitim
ve test verilerinin olusturulmas: ile gergeklestirilmistir.
Diger senaryo ise elde bulunan 12 bataryadan 11’ini egitim
verisini kalan 1 bataryanin ise test verisini olusturdugu
durumdur. Burada 12 bataryanin her biri ayr1 ayri test verisi
olarak degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler: Batarya sagligi, k-En yakin komsu
yontemi, Rastgele orman regresyon yontemi

1 Giris

Lityum-iyon bataryalar, elektriksel enerjinin kimyasal
tepkimeler ile depo edilmesi ve depo edilen enerjinin yine
kimyasal tepkimeler ile elektrik enerjisine doniigmesi igin
kullanilan enerji depolama birimleridir. Bir batarya hiicresi
temel olarak anot, katot ve elektrolit olmak iizere 3
boliimden olusur [1]. Anot negatif elektrottur, dis devreye
elektron verir ve burada oksidasyon tepkimesi olusur. Katot
pozitif elektrottur, dis devreden elektron alir ve burada
rediiksiyon tepkimesi olusur. Elektrolit ise batarya ic¢inde
iyon iletimini saglayan boliimdir. Lityum-iyon bataryalar
cep telefonlar, diziistii bilgisayarlar, askeri ve havacilik
elektronigi gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir
[2-4]. Ayrica elektrikli araglar ve yenilenebilir enerji
kaynaklarmin yayginlasmasi da enerjinin depolanmasini
zorunlu kilmaktadir [5, 6]. Yiiksek enerji yogunlugu, yiiksek
giic yogunlugu, giivenli olmasi, uzun Omiirlii olmasi ve
diisiik kendi kendine desarj, Lityum-iyon bataryay1 kursun
asit, Sodyum Siilfilir ve diger batarya tiirlerinden istiin kilan

Abstract

In this study, machine learning method was used to
determine the battery health. For this purpose, values such
as current, capacity decrease, voltage obtained during the
discharge of the battery were used. Unlike other methods in
the literature, the knee-elbow points in the discharge
voltage graph are determined and the changes in voltage are
taken into account in more detail. Two different machine
learning algorithms, namely the k-Nearest Neighbor
method and the Random Forest Regression method, were
used in order to determine the battery health status by using
the specified input data. PYHTON was used for the
implemented health status determination software. The
success of the methods used to determine the battery health
status was evaluated with two different scenarios. The first
scenario was carried out by evaluating all battery data in a
mixed manner and creating training and test data consisting
of data for all batteries. The other scenario is where 11 of
the 12 batteries are the training data and the remaining 1
battery is the test data. Here, each of the 12 batteries is
evaluated separately as test data.
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ana Ozellikleridir [7]. Belirtilen avantajlarin yaninda fosil
yakitlarin yakin zamanda tiikenecek olmasindan dolayi,
Lityum-iyon bataryalar fazlaca ihtiya¢ duyulacak olan enerji
depolama i¢in de gelecek vaat eden elemanlardir [8].

Lityum-iyon bataryalarin elektriksel 6zellikleri, dogrusal
ve diizglin olmayan sarj kapasitesi vb. ragmen 6nemli 6l¢lide
iyilestirilmigtir [9]. Lityum-iyon bataryalarin daha giivenli
caligabilmesi, tiim sistemi korumak ve enerjinin optimum
kullanimini izlemek i¢in batarya yonetim sistemi gereklidir
[10]. Batarya yonetim sistemlerinin, batarya performansini
ve dmriinii optimize edebilmesi igin saglik durumu (SOH) ve
sarj durumu (SOC) gibi bataryalarin 6nemli parametrelerinin
takip edilmesi gerekmektedir [11-13]. Bataryalarin asir1 sarj,
desarj, 1smma gibi nedenlerden dolayr kimyasal yapisi
bozulmakta, saglik durumlari olumsuz etkilenmekte ve
enerji depolama islevini yitirmektedir.

Batarya saglik durumunu belirlemek i¢in literatiirdeki
yontemler ii¢ grup altinda toplanabilir; dogrudan o6l¢iim
yontemi, model tabanli yontem ve veri tabanli yontemler
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[14-16]. Dogrudan olglim yontemini kullanarak batarya
sagligini belirlemek icin literatiirde c¢aligmalar yapilmistir
[17-20]. Dogrudan 6l¢iim yonteminde bataryanin tamamen
sarj ve desarj esnasinda batarya kapasitesi Olgiiliir [15].
Ayrica saglik durumunun belirlenebilmesi icin batarya
direncinin ol¢iilmesi gerekmektedir [21]. Temelinde basit
olan bu yontem 06zel laboratuvar sartlar1 gerektirmesi gibi
durumlardan dolayr uygulanabilirligi dugsiiktir. Model
tabanli yontemini kullanarak batarya sagligini belirlemek
icin literatiirde bir¢cok caligma yapilmistir [22-25]. Model
tabanli yontemde, desarj sirasinda elde edilen bataryanin
akim, gerilim vb. sinyalleri kullanilir [26]. Ayrica Slgiilen
sinyallerin diginda saglik durumunun belirlenmesi igin
batarya modeline (elektro-kimyasal ve elektriksel model) de
ihtiya¢ vardir. Ancak kullanilan batarya modellerinde
bulunan kismi diferansiyel denklemlerin ¢6ziimiiniin zor
olmasi nedeniyle uygulanmast zordur [27]. Veri tabanl
yontemler, yalnizca bataryanin ne kadar dmriiniin kaldig: ile
degil ne kadar siire kullanildigy ile ilgilenir. Saglik durumunu
belirlemek i¢in kullanilan veri tabanli yontemler arasinda;
bulanik mantik [28], uzay vektor makinesi [29-31], zaman
serisi [32], akilli algoritmalar (genetik algoritma, yapay sinir
aglari, en kiiciilk kare polinom regresyonu ve pargacik
filtreleri) [33-39] sayilabilir. Bu yontemlerde 6l¢iim sonucu
elde edilen veriler ile sistem sagligi arasinda karmasik
baglantilar olusturulur. Bu sekilde batarya Omriindeki
degisiklikler tespit edilir [18, 40, 41]. Bu ydntemin
dogrulugu, veri kiimesinin boyutuna baglidir, veri kiimesi ne
kadar biiyiik olursa saglik kestirim islemi o kadar basarilt
olur [42]. Bahsedilen yontemler yiiksek verimlilik
saglamasina ragmen, hesaplama siirecinde 0On isleme
asamalar1 bakimindan olduk¢a masraflidir. Bataryaya ait
farkli 6lgtimlerde olusan belirsizliklerin birlesmesi, dikkatli
bir sekilde diizenlenmezse, tahmin islemi olduk¢a basarisiz
olur.

Bu c¢aligmada veri tabanli batarya saglik durumu
belirlemesi makine dgrenmesi ile gerceklestirilmistir. Bu
amacgla bataryanin desarj olmasi durumunda elde edilen
akim, kapasite azalmasi, gerilim gibi degerler kullanilmstir.
Batarya saglik durumu belirleme siirecinde desarj esnasinda
elde edilen gerilim degerleri dogrudan kullanilmigtir. Bu
calismada ise diger caligmalardan farkli olarak, desarj
gerilim grafigindeki diz-dirsek noktalar1 belirlenerek
gerilimdeki degisimler daha ayrintili olarak ele alinmistir.
Bunun yam sira diz-dirsek noktalarindaki degisimlerin
zaman farki, desarj egrisi iizerindeki en yiiksek ve en diigiik
gerilim degerleri ve aralarindaki zaman farki da hesaba
katilmistir. Belirlenen girig verileri kullanilarak batarya
saglik durumunun belirlenebilmesi i¢in iki farkli makine
O0grenmesi algoritmasi olusturulmustur. Tasarlanan ilk
algoritma k-En Yakin Komsu yontemi kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Kullanilan diger yontem ise Rastgele
Orman regresyon yontemidir. Bu ¢alismada CALCE’nin
internet ortaminda agik olarak yaymladigi batarya
verilerinden yararlanilmistir [43]. CALCE’den alinan 12
adet bataryaya ait veriler (her bir bataryaya ait 50 sarj-desarj
dongiisii), calisma hedefleri dogrultusunda diizenlenmistir.
Burada, tasarlanan sistemin basarisini degerlendirebilmek
icin iki farkli ¢aligma gerceklestirilmistir.

e 12 batarya (her bir bataryaya ait 50 sarj-desarj dongiisii)
egitim-test verisi olarak rastgele boliindi.

e 12 bataryadan 11 bataryaya ait veri egitim girisi, kalan 1
batarya test verisi olarak boliindii.

Her iki degerlendirme sonucunda da tasarlanan sistemin
basarili oldugu goriildii. Iki yontem birbiri ile karsilastirildig
zaman K-En Yakin Komsu yontemi, Rastgele Orman
Regresyon yonteminin gerisinde kalmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Diz-dirsek noktalarimin belirlenmesi

Batarya sagliginin makine 6grenmesi vb. yontemlerle
saglikli bir sekilde belirlenebilmesi i¢in bataryaya ait
verilerden, batarya sagligini temsil edecek oOzelliklerin
¢ikartilmasi 6nemlidir [44]. Bu amagla kullanilabilecek en
onemli verilerden birisi batarya desarj siirecine ait gerilim
verileridir [45]. Bu ¢alismada, kullanilan bataryalarin saglik
durumunu belirlemek igin desarj egrilerinin diz-dirsek
noktalarindan faydalanilmistir. Diz (M) ve dirsek (L)
noktalart disinda desarj egrisi lizerindeki en diisiikk (N) ve en
yiiksek (K) gerilim degeri noktalar1 da kullanilmistir. Bir
bataryaya ait genel desarj egrisi ve egri Ustiindeki
maksimum, minimum ve diz-dirsek noktalar1 Sekil 1°de
goriilmektedir. Sekil 1°de desarj siirecinde bataryanin en
yiiksek ve en diigiik gerilime sahip oldugu noktalar sirasiyla
K ve N’dir. Ayrica Dirsek noktast L, diz noktasi ise M noktasi
olarak gosterilmistir.

45

Gerilim (V)

N

25 : :
0 7.5 15 2.5 30 31.5 4

Zaman (dk)
Sekil 1. Batarya desarj egrisi

Sekil 1°de verilen diz-dirsek noktalarinin hesabi iki
asamadan olugmaktadir [45].

1. K ve N arasindaki egrinin matematiksel esitligi ifade
edilir.

2. Belirlenen K-N egrisi ile desarj egrisi arasindaki en uzak
ilk nokta diz (M), K noktasi ile iki egrinin kesigim
noktas1 arasindaki boliimde, iki egri arasindaki en uzak
nokta ise dirsek (L) olarak belirlenir.

L ve M noktalarim belirlemek igin gerekli olan iki egri
arast en uzak noktayr belirlemek amaciyla Sekil 1°de
goriildiigii gibi, K-N arasindaki dogru A ve K noktasi ile
desarj egrisi iizerindeki herhangi bir noktaya dogru olan
dogru ise B ile ifade edilebilir. Bu durumda, n adet noktadan
olusan desarj egrisi lizerindeki her bir nokta i¢in asagidaki
esitlik elde edilir.
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B3 = B;sin@ )

6 degeri ise asagida verildigi gibi skaler carpim yoluyla
bulunabilir.

_ _ AB
Gi = cos (|A| Bl) (2)
l

Bu durumda M noktasi ise agagidaki gibi bulunabilir.
M = max(B{'™*, B§'¥, B ... B{lik) ®3)

Sekil 1°de verilen noktalar belirlendikten sonra, noktalar
arasi1  iliskiler  bataryanin  saghik  durumunu ile
iligkilendirilebilir. Bu nedenle makine &grenmesi
yonteminde kullanilmak iizere gerekli olan 6zellik ¢ikartma
isleminde K-L, L-M ve M-N noktalar1 arasindaki oklit
uzunluklar1 g6z Oniine almmustir. Belirtilen ¢ oklit
uzunlugunun batarya saglig: ile iliskisi incelendigi zaman,
diz-dirsek noktalar1 (L-M noktalari) arasi oklit uzakligi
saglikla dogrudan iligkilidir [45]. Bu uzunluk degeri ne kadar
yiikksek ise batarya o kadar sagliklidir. Diger iki oklit
uzunlugunun (K-L ve M-N arasi) batarya sagligina etkisi
incelendigi zaman, M-N aras1 6klit uzunlugunun batarya
saghigina etkisi L-M uzunlugu ile paralel oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle gereksiz veri karmagasindan
kurtulmak i¢in M-N uzunlugu goz ardi edilmistir ve L-M
oklit uzunlugu ile beraber K-L 6klit uzunlugu saglik durumu
belirlemek i¢in 6zellik olarak secilmistir.

2.2 k-En yakin komsu yontemi

k-En Yakin Komsu yontemi, ilk olarak 1951 yilinda Fix
ve Hodges tarafindan oriintii (model) tanimada kullanilmak
iizere Onerilmis ve daha sonra 1967 yilinda Cover ve Hart
tarafindan gelistirilmistir [46]. Bu yontem hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir. Ayrica bu
yontem gozlemlerin yapilacagi sinifi ve en yakin komsuyu
belirlemek icin k komsu degerini kullanan bir Denetimli
Makine Ogrenimi Algoritmasidir. Diger Denetimli Ogrenme
Algoritmalarindan farkli olarak geleneksel egitim asamasi
ile 6grenme islemi yerine egitim verilerini ezberlemesidir.
Bu ozelligi de tembel bir 6grenme tiirii oldugunu
gostermektedir. Karmasik hedef fonksiyonlarimi bilgi
kaybetmeden hizl1 bir sekilde 6grenebilen en basit ve en gok
kullanilan yontemlerden biridir [47].

k-En Yakin Komgular yonteminin amaci, simifi belli
olmayan bir verinin diger verilere uzakliginin hesaplanarak
hangi  veriye/simifa  yakin  oldugunu  belirlemektir.
Siniflandirma problemlerinde bu tahmin en yakin komgular
arasinda cogunluga bakilarak belirlenirken, regresyon
problemlerinde en yakin 40 komsunun hesaplanan yakinlik
derecelerinin sayisal degerlerinin ortalamasidir. Bu sekilde
yeni 6rnegin sinifi belirlenir [48].

k-En Yakin Komsular yonteminin basaris1 modele ait ii¢
parametrenin dogru belirlenmesine baglidir. Bu parametreler
en yakin komsu sayisi, agirlik vektorii o ve uzaklik dlgiistidiir
[49].

Bu yontemin uygulanmasimin ilk asamasi en yakin
komsu sayist k degerinin belirlenmesidir. k degerinin
belirlenmesi asamasinda esdeger bias ve varyans ile
belirlenir. k-En Yakin Komsular yénteminde en uygun k
degerini belirlemek i¢in ¢apraz dogrulama yontemi oldukca
basarilidir. Capraz dogrulama ile bagimsiz bir veri kiimesi
geriye doniik kullanarak en uygun Kk degeri belirlenir. k
degeri ¢ogunlukla 3 ile 10 arasinda segilebilir [50, 51].
Yontemin ikinci agamasi, drnek veri setine eklenecek yeni
gozlemin belirlenmesi ve mevcut veriler ile yeni gozlem
arasindaki tiim mesafelerin hesaplanmasidir. Komsular arasi
mesafeleri hesaplamak icin kullanilabilen bir¢ok yontem
vardir. Bu yontemler icinde en ¢ok kullanilanlar, Oklid
uzaklig1 ve Manhattan, Minowski ve Hamming yontemleri
sayilabilir. Smiflandirilabilen degiskenler s6z konusu oldugu
zaman Hamming, siirekli degiskenler s6z konusu oldugunda
ise diger ii¢ fonksiyon kullanilir [52]. Son asamada ise
yonteme ait degiskenler belirlendikten sonra, tahmin
edilecek deger olan X degeri k ve en yakin komsular kiimesi
Ni’nin fonksiyonu olarak asagidaki gibi yazilabilir (James ve
digerleri, 2013).

1
fx) = EZ N; (4)

2.3 Rastgele orman regresyon yontemi

Rastgele Orman Regresyonu, uyarlama (regresyon) icin
kolektif 6grenme yontemini kullanan denetimli bir §grenme
algoritmasidir. Kolektif 6grenme yontemi, birden fazla
makine Ogrenmesi algoritmasindan gelen tahminleri
birlestirerek coklu karar verme algoritmasina sahip orman
olusturan, tek bir modele dayali herhangi bir yonteme gore
dogrulugu daha yiiksek bir tahmin etme yontemdir. Rastgele
Orman Regresyonu hem siniflandirma hem de uyarlama
problemleri i¢in kullanilabilir. Bu yontem ile yiiksek boyutlu
verilerin islenebilmesinin yaninda eksik deger ve asirt
Ogrenme gibi problemlere ¢Oziim iretir [53]. Sekil 2
Rastgele Orman Regresyonu caligma bigimini gdstermek
i¢in 6rnek olarak verilebilir.

TUM VERILERIN

ALINMASI

1. TAHMIN

TAHMINLERIN
ORTALAMASI

RASTGELE
ORMAN
TAHMINT

Sekil 2. Rastgele Orman Regresyonu drnek akis semast
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Rastgele Orman Regresyon akis semas: incelendigi
zaman, agag sayis1 (Nagg) ve her bir agaca ait diiglim sayis1
(Ndigim) olmak {izere, yOnteme ait iki parametrenin
belirlenmesi  gerekmektedir. Karar verme ormant
olusturulurken, kullanilacak veri setinden elde edilen egitim
veri setinin %70’1 karar agacini olusturmak i¢in kullanilir.
Egitim veri setinden kalan %30’luk boliimii ise gelistirilen
yOntemin hata oranini hesaplamak i¢in kullanilir [54].

Geleneksel bir karar agaci yontemi olan Siniflandirma ve
Regresyon Agact (SVRA) Algoritmasi kurallari, belirlenen
degiskenin hangi degerine bagli olarak agacin dallanmasi
gerektigini belirlemek i¢in kullanilir [55]. Bu kurallar,
siniflandirma agaglari i¢in gini indeksi olarak adlandirilir.
Ancak bu islem Rastgele Orman Regresyon ydnteminde,
gini indeks kriterine gore degil, elde edilen iki diigiim igin
tahmin edilen toplam varyansin minimize eden ‘karesel
artiklar1 azaltma algoritmasi’na gore yapilmaktadir [56]. Her
diigiimde en iyi dallanmay1 saglayacak degisken rastgele
secilir. Rastgele secimin amaci, agaclar arasindaki
korelasyonu en aza indirmek ve hata oranini azaltmaktir.
Hata oranindaki azalma, algoritmanin etkinligini arttirir ve
gelistirilen algoritmay1 asir1 6grenme durumuna karsi korur.

Karar verme ormaninda olusturulan her bir agag i¢in, veri
kiimesinde bulunan farkli veri kiimeleri kullanilir. Her
agacmn egitilmesinde kullanilan veri kiimeleri birbirinden
farklidir. Boylece karar verme ormaninda aga¢ olusturma
sirecinde, her aga¢c bagimsiz olarak digerlerinden
etkilenmeden olusturulur [57]. Olusturulan tiim agaclar, ayri
ayr1 test islemine tabi tutulur ve her bir agag i¢in hata orant
hesaplanir. Hesaplanan hata oranlarinin ortalamasi alinarak
ortalama hata orami hesaplanir [54]. Bu hata, her agacin
bireysel giicliniin yani sira (her agacin kendi hata orani) ve
ormandaki agaglarin aralarindaki uyuma da baghdir.
Rastgele Orman Regresyon yonteminin en Onemli
6zelliklerinden biri de kendi hata oranini
hesaplayabilmesidir [55].

3 Batarya saghk durumunun kestirilmesi

Bataryalarin saglik durumu kestirimi igin veri tabanli
yontemler, karmasikliktan uzak bir yapisinin olmasi,
deneysel g¢alismalara uygulanabilir olmasi ve yiiksek
dogruluklu sonuglar vermeleri nedeniyle son zamanlarda
olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Uygulamali ¢aligmalarda
bataryalarin akim, gerilim, kapasite ve kapasite azalmas1 gibi
veriler dogrudan elde edilebilmektedir. Bu nedenle dogrudan
elde edilebilen bu veriler ile veri tabanli yontemler
kullanilarak batarya saglik durumu kestirimi yapilmasi
miimkiindiir [58].

Bu c¢alismada veri tabanli batarya saghik durumu
belirlemesi makine 6grenmesi ile gerceklestirilmistir. Bu
amagla Oncelikle makine ogrenmesi algoritmasinda
kullanilmak {izere giris verileri belirlenmistir. Calismada
gerekli olan batarya verileri, CALCE nin internet ortaminda
actk olarak yaymladigi verilerinden elde edilmistir.
CALCE’den alman 12 adet farkli batarya verisi
kullanilmistir. Her bir bataryaya ait alinan veriler toplam 50
sarj-desarj dongiisiinden olugmaktadir. Kullanilan bataryalar
ve Ozellikleri Tablo 1’de verilmistir.

Bataryalarin kapasite azalma grafikleri incelendigi
zaman bazi verilerde bozukluk oldugu gériilmiistiir. Olgiim
isleminden kaynaklanan ve normalde mevcut olmasi
imkansiz olan bu durumlarin gergeklestirilecek ¢alismanin
basarisini olumsuz etkilememesi i¢in, bataryalarin kapasite
azalma verileri filtre kullanilarak diizenlenmistir. Filtreleme
islemi sadece hatali olan boliimlere uygulanmistir. Bunun
icin 6ncelikle tiim veri yazilimsal analiz edilmis ve anormal
degerler belirlenmistir. Filtreleme isleminde her bir
adimdaki kapasite azalimi bir onceki durumdaki kapasite
degeri ile karsilastirilmigtir. Eger iki kapasite azalma miktart
arasindaki degisim esik degerin istiinde ise filtreleme
gerceklestirilmis ve bir onceki kapasite azalma miktarinin
%0951 kadar azalma oldugu varsayilmistir.

Saglik durumu kestiriminde bataryanin desarj olmasi
durumunda elde edilen akim, kapasite azalmasi, gerilim gibi
degerler kullanilmistir. Batarya saglik durumu belirleme
stirecinde desarj esnasinda elde edilen gerilim degerleri
dogrudan  kullanilmistir. Bu ¢alismada ise diger
calismalardan farkli olarak, desarj gerilim grafigindeki diz-
dirsek noktalar1 belirlenerek gerilimdeki degisimler daha
ayrintih olarak ele alinmistir. Bunun yami sira diz-dirsek
noktalarindaki degisimlerin zaman farki, desarj egrisi
tizerindeki en yiiksek ve en diisiik gerilim degerleri ve
aralarindaki zaman farki da hesaba katilmistir.

Tablo 1. Kullanilan bataryalar ve 6zellikleri

Batarya fsmi Akim (A) Kapasite (Ah)
CS233 0.55 11
CS234 0.55 11
CS2 35 11 11
CS2 36 11 11
CS2 37 11 11
CS2 38 11 11
CX233 0.675 1.35
CX234 1.35 1.35
CX2 35 0.675 1.35
CX2 36 1.35 1.35
CX2 37 1.35 1.35
CX238 1.35 1.35

Belirlenen giris verileri (batarya desarj siirecinden elde
edilen akim, gerilim, kapasite azalimi, gerilim egrisi diz-
dirsek noktalar1 ve egrileri) kullanilarak batarya saglik
durumunun belirlenebilmesi igin iki farkli makine 6grenmesi
algoritmasi olusturulmustur. Kullanilan ilk algoritma k-En
Yakin Komsu algoritmasi diger yontem ise Rastgele Orman
Regresyon yontemidir. Verilerin diizenlenmesi, iglenmesi,
makine 6grenmesi algoritmasi vb. tiim islemler PYTHON
programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. PYTHON
programlama dilinde hazirlanan  algoritmanin  tiim
calismasini anlatan blok sema Sekil 3’te verilmistir.
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[ Batarya verileinin okunmas. |

l

Batarya verilerinin uygun yaptya
getirilmesi

]

Gerilim egrisine ait diz-dirsek
noktalarinn ve egrisinin belirlenmesi

| |
|

Elde edilen verilerin efitim ve test verisi
olarak balimmesi

I

En yakin komsu algoritmasin
calistinlmas

v

Elde edilen degerlerin gergek deferler
ile karsilastinilmast

Sekil 3. Batarya saglik durumu belirleme akis semasi

Kapasite azalim verilerinin filtrelenmesi

4 Sonuclar

Sekil 3’te verilen akis semasina uygun olarak batarya
saglik durumu belirleme yazilimi hem k-En Yakin Komsu
hem de Rastgele Orman Regresyonu yontemi icin PYTHON
programlama dili kullanilarak hazirlanmigtir. Program
cikiginda, herhangi bir bataryaya ait giris verilerine karsilik,
bu verilerin bataryanin hangi c¢evriminde elde edildigi
tahmin edilmektedir. Tasarlanan algoritmalarin basarist iki
farkli senaryo ile test edilmistir. Gergeklestirilen senaryolar
asagidaki gibidir.

. 12 batarya (her bir bataryaya ait 50 sarj-desarj dongiisii)
egitim-test verisi (sirasiyla %70-%30) olarak rastgele
bolindil.

e 12 bataryadan 11 bataryaya ait veri egitim girisi, kalan
1 batarya test verisi olarak boliindii.

[k senaryo ile egitilen sistem, tiim bataryalara ait bazi
verilere sahip olmustur. Boylece test edilecek bataryalara ait
giicli bir egitim ag1 olusturulabilmistir. Egitim verileri ile
egitilen sisteme test verileri uygulanmis. k-En Yakin Komsu
ve Rastgele Orman Regresyon yontemleri i¢in elde edilen
sonuglar Sekil 4’te verilmistir. Sekil 4’te mavi siitunlar
hesaplanmasi gereken batarya ¢evrim sayisi, kirmizi siitunlar
ise hesaplanan ¢evrim sayisidir.

Gergeklestirilen sistemin toplam basaris1 ortalama
mutlak hata (MAE) hesab1 kullanilarak degerlendirilmistir.
MAE hesabi asagida verilmistir, burada Cgepcere gercek
cevrim sayisl, Cpesqp hesaplanan gevrim sayisidir. Tk
senaryoya ait MAE degeri ve sistemin dogruluk degeri Tablo
2’de verilmistir.

n
1
MAE = EZ'Cgerqek - Chesap| %100 (5)

i=1

Ikinci senaryoda 12 bataryadan 11 tanesi egitim amaciyla
kullanilmistir. 1 batarya ise test amaciyla kullanmilmistir.
Burada 12 bataryanin hepsi i¢in bu durum tekrarlanmistir.
Bu sekilde, tasarlanan saglik durumu belirleme algoritmast,

hi¢bir verisine sahip olmadigi bir bataryanin saglik
durumunu belirlemesi istenmistir. Bdylece olusturulan
algoritmalarin, hicbir bilgisi olmadig1 (egitim verilerinde
bulunmayan) bir batarya i¢in tahmin performansi
degerlendirilmistir. 12 bataryanin her birinin test grubu
oldugu (dolayisiyla kalan 11 batarya egitim verisi olarak
kullanilmistir) durum i¢in elde edilen sonuglar k-En Yakin
Komsu ve Rastgele Orman Regresyon yontemleri icin
sirastyla Sekil 5 ve 6°da verilmistir.

W Test
E M Tahmin
250 :
240—
=30
220
“10
0
(@)
M Test
Z MTahmin
250 R
‘240
= 30
2
“ AR
. JLHMLLARCAI Dl LRAM ARSI
(b)

Sekil 4. Senaryo 1 i¢in test ve tahmin edilen degerleri (a)
k-En Yakin Komsu yontemi (b) Rastgele Orman
Regresyon yontemi

Tablo 2. Senaryo 1 i¢in bataryalara ait MAE ve dogruluk
oranlar1

Yontem MAE Dogruluk
k-En Yakin Komsu 52 94.8
Rastgele Orman Regresyon 3.87 96.13

Tablo 3. Senaryo 2 i¢in bataryalara ait MAE ve dogruluk
oranlart

k-En Yakin Komsu Rastgele Orman Regresyon

{Bsitl?”a MAE  Dogruluk  MAE Dogruluk
Cs233 7.72 92.28 1.83 98.17
Ccs234 12.76 87.24 2.24 97.76
Ccs235 7.44 92.56 131 98.69
CS236 3.84 96.16 13 98.7
CS237 5.12 94.88 1.36 98.74
Cs238 256 97.44 1.34 98.76
CX233 5 95 2.18 97.81
CX2 34 36 96.4 2.23 98.77
CX235 8.04 91.96 11 98.9
CX2 36 8.04 91.96 117 98.83
CX237 3.16 96.84 1.08 98.92
CX2 38 0.48 99.52 12 98.8
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Sekil 5. k- En Yakin Komsu yontemi i¢in test ve tahmin degerleri (a) CS2 33 (b) CS2 34 (c) CS2 35 (d) CS2 36 (e) CS2 37
(f) CS2 38 (g) CX2 33 (h) CX2 34 (1) CX2 35 (i) CX2 36 (j) CX2 37 (k) CX2 38
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Sekil 6. Rastgele Orman Regresyon yontemi igin test ve tahmin degerleri (a) CS2 33 (b) CS2 34 (c) CS2 35 (d) CS2 36 (e)
CS2 37 (f) CS2 38 (g) CX2 33 (h) CX2 34 (1) CX2 35 (i) CX2 36 (j) CX2 37 (k) CX2 38
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Gergeklestirilen sistemin toplam basarisi ortalama
mutlak hata (MAE) hesab1 kullanilarak degerlendirilmistir.
Her bir bataryaya ait MAE hesab1 sonucu ve dogruluk orant
Tablo 3’te verilmistir.

5 Degerlendirmeler

Bu ¢alismada batarya saglik durumunun belirlenmesi i¢in
makine Ogrenmesi yontemi kullanilmistir. Bu amagla
bataryanin desarj olmast durumunda elde edilen akim,
kapasite azalmasi, gerilim gibi degerler kullanilmistir.
Literatiirdeki diger yontemlerden farkli olarak, desarj gerilim
grafigindeki diz-dirsek noktalar1 belirlenerek gerilimdeki
degisimler daha ayrintili olarak dikkate alinmistir. Belirlenen
giris verileri kullanilarak batarya saglik durumunun
belirlenebilmesi i¢in iki farkli makine 6grenmesi algoritmasi
(k-En Yakin Komsu yontemi ve Rastgele Orman Regresyon
yontemi) olusturulmustur. Bu c¢alismada CALCE’nin
internet ortaminda agik olarak yaymladigi Dbatarya
verilerinden yararlanilmigtir. CALCE’den alinan 12 adet
bataryaya ait veriler (her bir bataryaya ait 50 sarj-desarj
dongiisii), ¢aligma hedefleri dogrultusunda diizenlenmistir.
Gergeklestirilen saglik durumu belirleme yazilimi igin
PYHTON dili kullanilmigtir. Batarya saglik durumunun
belirlenmesi i¢in kullanilan yontemlerin basarist iki farkli
senaryo ile degerlendirilmistir. Ilk senaryo tiim batarya
verilerinin karigik olarak degelendirilip, tiim bataryalara ait
verilerden olugan egitim ve test verilerinin olusturulmasi ile
gerceklestirilmistir. Sekil 4 ve Tablo 2°den anlasildig tizere
kullanilan her iki yontem de ilk senaryoda basarilt olmustur.
Ancak iki yontem birbiri ile karsilastirildigi zaman Rastgele
Orman Regresyon yonteminin daha bagarili oldugu
goriilmiistiir. Diger senaryo ise elde bulunan 12 bataryadan
11’ini egitim verisini kalan 1 bataryanin ise test verisini
olusturdugu durumdur. Burada 12 bataryanin her biri ayri
ayri test verisi olarak degerlendirilmistir. Sekil 5, 6 ve Tablo
3 degerlendirildigi zaman k-En Yakin Komsu ydnteminin
sadece bir batarya i¢in daha basarili olmustur. Diger
bataryalarda ise Rastgele Orman Regresyon yontemi daha
basarili olmustur.
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