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DOKTORA TEZi

ELEKTRIKLI ARAC BATARYALARININ PROGNOSTIK VE SAGLIK
DURUMUNUN TAHMINI iCIN MAKINE OGRENMESINE DAYALI AKILLI BiR
YONTEMIN GELISTIiRILMESI
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tl)anlsman : Do¢. Dr. Hasan TIRYAKI \

’Bu doktora tezinde, prognostik ve diagnostik sistemlerin genel ideolojileri incelenmistir.
Prognostik tahmin yontemlerinde kullanilan makine 6grenme modelleri ve veriye dayali tahmin

yontemlerinde kargilagilan zorluklar arastirilmistir.

Calismada lityum bataryalar {izerine yogunlasilmis; batarya yaslanma mekanizmalar1 ve
yaslanma modellemeleri incelenmistir. Veriye dayali modelleme teknikleri ve literatiirde agik

kaynakl1 veri setleri kullanilarak gelistirilmis saglik durumu tahmin ¢alismalari ele alinmistir.

Tez calismasi kapsaminda, elektrikli araglarda kullanilan 8 adet lityum iyon hiicre laboratuvar
ortaminda yaglandirilmistir. Elde edilen veri setleri kullamilarak, Destek Vektor Makinesi
(SVM) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yontemleriyle kalan kullanighh 6miir (RUL) ve
prognostik saglik durumu kestirimleri yapilmistir. Tezin sonug¢ bdlimiinde, SVM ve LSTM
yontemlerinin tahmin basarilar karsilastirilmis ve LSTM yonteminin prognostik saglik durumu

tahmini icin SVM yo6nteminden daha basarili oldugu tartisilmistir.

Xvi



Bu tezin temel amaci, elektrikli ara¢ bataryalarinin dmriinii ve saglik durumunu dogru bir
sekilde tahmin eden, giivenli ve verimli bir sekilde calismalarmi saglayan akilli bir sistem
gelistirmektir. Bu ¢aligmalar, batarya saglhiginin izlenmesi ve potansiyel arizalarin 6nceden
tespit edilmesi yoluyla elektrikli araglarin performansini ve giivenilirligini artirmayi

hedeflemektedir. \

Haziran 2024 , 160. sayfa.

Anahtar kelimeler: ’Prognostik, RuL, SoH Kestirimi, Elektrikli Araglar, Lityum Batarya

Paketleri, Makine Ogrenmesi
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In this doctoral thesis, the general ideologies of prognostic and diagnostic systems were
examined. The machine learning models used in prognostic prediction methods and the

challenges encountered in data-driven prediction methods were investigated.

The study focused on lithium-ion batteries, exploring battery aging mechanisms and aging
modeling. Data-driven modeling techniques and health status prediction studies developed

using open-source datasets in the literature were reviewed.

As part of the thesis work, eight lithium-ion cells used in electric vehicles were aged in a
laboratory environment. Using the datasets obtained from this process, predictions for
remaining useful life (RUL) and prognostic health status were made using Support Vector
Machine (SVM) and Long Short-Term Memory (LSTM) methods. In the final section of the

thesis, the predictive performance of SVM and LSTM methods was compared, and it was
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discussed that the LSTM method is more successful than the SVM method for prognostic health

status prediction.

The primary objective of this thesis is to develop an intelligent system based on machine
learning that accurately predicts the health and lifespan of electric vehicle batteries, ensuring
their safe and efficient operation throughout their service life. The studies conducted aim to
enhance the performance and reliability of electric vehicles by monitoring battery health and

detecting potential failures in advance. |
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1. GIRIS

1.1. CALISMANIN AMACI

Geleneksel icten yanmali motorlu araclar (ICEV), enerji kaynagi olarak hidrokarbon yakitlar
kullanir. Bu araglar, hidrokarbon yakit yanmasinin yan iiriinleri olan karbon dioksit, azot oksit
ve metan gibi zehirli gazlar iretirler[1]. Bu gazlarin salinimi, hava kirliligi ve kiiresel 1sitnma
konusunda endiselere yol agmistir. Bu araglarin yaygin kullanimi, fosil yakitlarin tiikkenmesine
de neden olmustur[2]. Bu nedenle, elektrik gibi alternatif yesil enerji ile calisan araglara biiyiik

bir talep bulunmaktadir[3].

Elektrikli araclarm (EV) yayginlasmasi, c¢evresel siirdiiriilebilirlik ve enerji verimliligi
acisindan biiyiik bir adim olarak kabul edilmektedir[3]. Bircok otomobil iireticisi elektrikli arag
iiretmeye baglamis ve yillar i¢inde elektrikli araclara olan talep artmistir. EV'ler genellikle
enerji kaynagi olarak lityum-iyon bataryalar1 kullanmaktadir ve elektrikli araglarin performansi
ve giivenilirligi biiyiik 6l¢lide batarya sagligina baghdir. Batarya Saglik Durumu (State of
Health, SoH), bir bataryanin mevcut durumunu ve performansini ifade eden kritik bir

parametredir[4].

Bataryalar ger¢ek zamanli olarak kullanildiginda, sicaklik degisimleri, yiik degisiklikleri gibi
cesitli faktorlere maruz kalirlar ve bu da dogrudan bataryanin yaglanmasina/bozulmasina yol
acabilmektedir[5]. Lityum-iyon bataryalarin sinirli bir émrii vardir ve Omriiniin sonuna
ulastiginda kullanilamaz hale gelirler. Lityum-iyon bataryay1 Omriiniin sonuna ulastiktan sonra
kullanmak tehlikeli olabilir. Bu durum gerekli énlemler alinmadiginda batarya yangini veya
bataryanin patlamasi gibi olaylara yol agabilir[6]. Bu yangin olaylariin ¢ogunun bataryanin
sarj edilmesi sirasinda meydana geldigi bildirilmisken, yakin zamanda bir elektrikli aracin
calisirken yangin ¢ikardig bildirilmistir[7]. Bu batarya yanginlar, siiriiciiler ve yolcular i¢in

oliimciil olabilir. Ayrica, bu yangin olaylari sirasinda salinan zararl gazlar da zehirlidir[6]

Elektrikli bir aragtaki bataryanin kalan faydali 6mriiniin ve saglik durumunun prognostik olarak
dogru ve zamaninda tahmin edilmesi, siiriiciiyii bilgilendirerek gerekli onlemleri almasim
saglar, ariza meydana gelmeden yapilacak miidahaleler ile felaket niteligindeki batarya

kazalarmin oniine gecilmesi saglanmaktadir[8]. Bunun yani sira batarya sagliginin dogru bir



sekilde tahmin edilmesi, ayrica elektrikli araglarin operasyonel verimliligini artirmak,

maliyetleri diisirmek ve kullanic1 deneyimini iyilestirmek icin de hayati 6neme sahiptir[9].

Bu tez, elektrikli arac bataryalarinin prognostik ve saglik durumunun tahmini igin makine
O0grenmesine dayali akilli bir yontemin gelistirilmesini amaglamaktadir. Gelistirilecek bu
yontemler, bataryanin yaglanma ve bozulma siire¢lerini analiz ederek gelecekteki
performansini dngdrmeyi amaglar. Bu hem arag iireticileri hem de kullanicilar igin birgok
avantaj sunar. Oncelikle, dogru SoH tahminleri, bataryalarin zamaninda degistirilmesi veya
servise gitmesi gerektiginde kullanicilar bilgilendirerek arag¢ giivenligini artirir. Bataryalarin
ani arizalar1 hem gilivenlik riskleri yaratabilir hem de ara¢ kullaniminda kesintilere neden
olabilir. Prognostik SoH tahmini, bu tiir sorunlar1 6nceden tespit ederek Onleyici bakim

stratejilerinin uygulanmasini saglar.

Ayrica, SoH tahmini, elektrikli araglarin toplam sahip olma maliyetini diisiirmeye yardimci
olabilir. Batarya degisimi, elektrikli ara¢ sahipleri i¢in en biiyiik maliyet kalemlerinden biridir.
Bataryalarin ne zaman degistirilmesi gerektigini dogru bir sekilde bilmek, gereksiz batarya
degisimlerinin 6niine gecer ve bataryalarin 6mriinii maksimum diizeyde kullanmay1 saglar. Bu

hem kullanicilar hem de iireticiler i¢in maliyet tasarrufu anlamina gelir.

Prognostik SoH tahmini, ayn1 zamanda elektrikli araglarin ikinci el piyasasinda degerini
korumaya da yardimci olur[10]. Kullanilmis bir aracin batarya sagligi hakkinda giivenilir
bilgiler sunabilmek, ikinci el araglarin degerini artirir ve alicilarin giivenle satin alma yapmasini
saglar. Bu, elektrikli araglarin pazar payimm genisletmek ve siirdiiriilebilir ulagim ¢éziimlerine

gecisi hizlandirmak igin kritik bir faktordiir[10].

SoH tahmini i¢in makine dgrenmesi ve veri analitii gibi ileri teknolojilerin kullanimi, bu
tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirir[11]. Biiyiik veri analitigi ve yapay zeka
teknikleri, bataryalarin kullanim verilerini analiz ederek karmasik yaslanma modellerini
anlamamiza ve gelecekteki performanslarini1 tahmin etmemize olanak tanir. Bu teknolojiler,
daha akilli ve proaktif batarya yonetim sistemlerinin gelistirilmesini miimkiin kilarak elektrikli

araclarin giivenilirligini ve kullanici memnuniyetini artirir[12].

Sonug olarak, elektrikli ara¢ bataryalarinin prognostik ve saglik durumunun tahmini igin
makine Ogrenmesine dayali akilli bir yontemin gelistirilmesi, batarya performansim ve

giivenligini artirmak, maliyetleri diisiirmek ve kullanicit deneyimini iyilestirmek icin kritik



Ooneme sahiptir[13]. Bu tez, siirdiiriilebilir ve verimli ulagim ¢6ziimlerine gegisi destekleyen
onemli bir adim olarak, elektrikli araglarin yayginlagsmasma ve benimsenmesine katkida

bulunmay1 hedeflemektedir.

1.2. PROBLEM TANIMI

Elektrikli araglar (EV), diinya genelinde cevresel siirdiiriilebilirlik ve enerji verimliligi
acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Fosil yakitli araclarin egzoz emisyonlarinin g¢evre
iizerindeki olumsuz etkileri ve artan enerji talebi, temiz ve yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonelimi hizlandirmistir[14]. Elektrikli araclar, sifir emisyonlu motorlar ile hava kalitesini
iyilestirmekte ve enerji tiiketimini azaltmaktadir[15]. Bu araglar, igten yanmali motorlu araglara
kiyasla daha diisiik isletme maliyetleri ve daha yiiksek enerji verimliligi sunar[16]. Ancak,
elektrikli araglarin yayginlagmasindaki en biiyiik zorluklardan biri, batarya teknolojisinin

gelistirilmesi ve batarya sagliginin izlenmesidir.

Elektrikli araclarin performansi ve giivenilirligi biiyilk Olciide bataryalarmin sagligina
baglhidir[17]. Lityum-iyon bataryalar, elektrikli araglarin ana enerji depolama birimidir ve bu
bataryalarin saglik durumu (State of Health, SoH), aracin menzili, performansi ve genel
kullamim 6mriinii belirleyen en kritik faktordiir[18]. SoH, bataryanin mevcut kapasitesi ve i¢
direnci gibi parametrelerin izlenmesiyle belirlenir ve bataryanin ne kadar siire daha verimli

calisabilecegini ongérmeye yardimci olur.

Batarya saghiginin dogru bir sekilde izlenmesi ve tahmin edilmesi, elektrikli araglarin
operasyonel verimliligini artirmak ve kullanicilarin giivenligini saglamak icin hayati 6neme
sahiptir. Ornegin, bataryalarin ani arizalar1 hem giivenlik riskleri yaratabilir hem de araglarin
kullaniminda kesintilere neden olabilir[19]. Bu nedenle, batarya saghiginin dogru bir sekilde
izlenmesi, kullanicilarin batarya degisim veya bakim ihtiyaglarint 6nceden belirlemelerine
olanak tanir[20], bodylece giivenlik riskleri minimize edilir ve araglarin performansi siirekli

olarak yiiksek seviyede tutulur.

Batarya paketlerinin  SoH tahmininde karsilagilan zorluklar, c¢esitli faktorlerden
kaynaklanmaktadir. ilk olarak, bataryalarin yaslanma ve bozulma siirecleri karmasiktir ve
bircok degiskene baglidir[21]. Bu siirecler, bataryalarin kullanim kosullar, sarj ve desarj
dongiileri, sicaklik degisimleri ve diger ¢evresel faktorlerle dogrudan iliskilidir. Ayrica,

laboratuvar ortaminda elde edilen verilerle ger¢cek diinya kullanim kosullar1 arasinda énemli



farkliliklar vardir[22]. Laboratuvar testleri, bataryalarin performansini hizlandirilmis kogullar

altinda degerlendirirken, gercek diinya verileri daha degisken ve diizensiz olabilir.

Bir diger zorluk, batarya paketlerinin SoH tahmininde kullanilan veri kalitesidir. Ger¢ek diinya
kosullarinda, sensor verilerindeki hatalar ve veri kayiplart sik¢a goriilmektedir. Bu durum,
batarya saghiginin dogru bir sekilde tahmin edilmesini zorlagtirir[11]. Ayrica, batarya
paketlerinin SoH tahmini, tek hiicrelerin SoH tahminine kiyasla daha karmasiktir. Paketler
igindeki hiicrelerin birbirinden farkli davraniglar sergilemesi ve bu hiicrelerin es zamanl

izlenmesi, tahmin siireglerini daha da zorlastirir[23].

Batarya paketlerinin SoH tahmini i¢in makine O6grenmesi ve veri analitigi gibi ileri
teknolojilerin kullanimi, bu tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirabilir. Biiytlik veri
analitigi ve yapay zeka teknikleri, bataryalarin kullanim verilerini analiz ederek karmasik
yaslanma modellerini anlamamiza ve gelecekteki performanslarini tahmin etmemize olanak
tanir[24]. Bu teknolojiler, daha akilli ve proaktif batarya yonetim sistemlerinin gelistirilmesini

miimkiin kilarak elektrikli araglarin giivenilirligini ve kullanici memnuniyetini artirir.

Sonug¢ olarak, elektrikli ara¢ bataryalarmin SoH tahmini, araglarin performansim ve
giivenilirligini artirmak, maliyetleri optimize etmek ve kullanici deneyimini iyilestirmek i¢in
kritik bir 6neme sahiptir. Bu tez, elektrikli ara¢ bataryalarinin prognostik ve saglik durumunun
tahmini i¢in makine 6grenmesine dayali akilli bir yontemin gelistirilmesini amaglamaktadir. Bu
yontemlerin gelistirilmesi ve uygulanmasi, elektrikli araglarin yaygmlasmasini destekleyecek

ve siirdiiriilebilir ulasim ¢6ziimlerine gecisi hizlandiracaktir[25].

1.3. TEZIN KATKILARI

Bu doktora ¢alismasi, lityum-iyon bataryalarin SoH tahminine yonelik makine 6grenmesine
dayali yenilik¢i bir yaklasim gelistirmeyi amaglamaktadir. Calismada asagidaki hedeflere

ulasilacaktir:

e Batarya Sagligi Modelleme: Literatiirdeki modelleme tekniklerinin analiziyle, SoH ve

RuL tahminleriyle prognostik saglik durumu tespiti i¢in kapsamli bir ¢er¢eve sunmak.

e Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Performans Degerlendirmesi: LSTM ve Destek
Vektor Regresyonu (SVR) gibi modellerin, batarya dmrii tahminindeki dogruluklarim

kargilastirmak.



o Gergek Veri Setleri Kullanimi: Elektrikli araglardan toplanan gergek veri setlerini
kullanarak, laboratuvar ortaminda olusturulan veri setlerinin eksiklerini gidermek ve

tahmin dogrulugunu artirmak.

Makine 6grenmesi tabanli bu yaklagim, sadece akademik katkilar saglamakla kalmayacak, ayni
zamanda batarya sagligl izleme sistemlerinin gelistirilmesi ve endiistriyel uygulamalara
entegrasyonu agisindan 6nemli bir adim olacaktir. Sonug olarak, bu ¢alisma, elektrikli araglarin
giivenilirlik ve verimliligini artirmayi, kullanict memnuniyetini yiikseltmeyi ve siirdiiriilebilir

ulasim ¢dzlimlerine gegisi hizlandirmay1 hedeflemektedir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1. PROGNOSTIK SAGLIK YONETIMi

Bilgi teknolojileri ¢caginda, veri hemen hemen her alanda inanilmaz bir hizla iiretilmekte,
toplanmakta ve biriktirilmektedir. Bu hizla biiyiiyen veri hacimlerinden faydali bilgiler
cikarabilmek i¢in biiyiik veriyi analiz edebilen hesaplamali araclara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu

gereklilik, cesitli uygulama alanlarinda veri madenciligi alaninda gelismelere yol agmustir.

Veri madenciligi, veriden desen kesfetme ve ¢ikarma siirecidir[26]. Bu siire¢ genellikle biiytik
miktarda verinin  karakterizasyonu, genellestirilmesi, siniflandirilmasi, kiimeleme,
iliskilendirme, desen eslestirme ve gorsellestirilmesini igerir[27]. Prognostik ve Saglik
Yonetimi (PHM) alani, genellikle sistem operasyonlar1 sirasinda ekipmanlardan biiyiik
miktarda veri toplayan Durum Izleme Sistemi (CMS) sistemlerinin bir pargasi olarak yer
almaktadir. PHM'deki bu biiytik veri toplama, veri madenciligi yaklagimlarinin uygulanmasini
faydali kilmaktadir. Ayrica, prognostik alani, bir sistemin dmriiniin sonuna kadar olan zaman
dilimini belirlemek i¢in ariza onciilerini tahmin etmeyi ve dngérmeyi de icerir. PHM'de bir
sistemin dmrii boyunca operasyonel dmrii genellikle sistemin Kalan Kullanim Omrii (RUL)

olarak bilinir ve bu, sistemin saglik durumunun ana gdstergelerinden biridir.

Geleneksel regresyon modeli veya istatistiksel analiz gibi geleneksel yaklagimlar kullanilarak
RUL tahmininde baz1 zorluklar bulunmaktadir[28]. ilk olarak, geleneksel yaklasimlar, sistemin

fiziksel davraniglar1 hakkinda az ya da hi¢ on bilgiye sahip olmadiginda RUL'yi dogru bir



sekilde tahmin edemez[29]. Ikinci olarak, geleneksel yaklasimlar, karmasik veya coklu ariza
kosullar1 ve/veya ozellikleri olan sistemleri analiz etmekte genellikle basarisiz olur. Ugiincii
olarak, geleneksel yontemlerin sagladigi tahmin dogrulugu yaklasik %45 ila %50 civarinda
olup, bu hala tatmin edici degildir[30]. Dordiincii olarak ise, birden fazla PHM modelini
karsilastirmada standart bir sekilde kullanilabilecek genel performans metriklerinin
eksikligidir. Veri madenciligi metodolojisi, olasilik[31], istatistik[32], makine 6grenmesi[33]
ve yapay zeka (Al) [34] gibi ¢ok disiplinli alanlara dayanmaktadir. Ancak, PHM'deki biiyiik
zorluklar ele alabilecegi diisiiniilen veri madenciligi disiplinleri, makine 6grenmesi ve yapay
zeka algoritmalaridir. Geleneksel makine 6grenme yontemleri, ayni zamanda s1g 0grenme
modelleri olarak da adlandirilir ve yapay sinir ag1 (ANN) [35], destek vektdr makineleri (SVM)
[36], lojistik regresyon (LR) [37]ve digerlerini icerir. Bu geleneksel yontemlerin yillar iginde
iyi performans gosterdigi zaten kanitlanmis olsa da RUL tahminindeki bu zorluklarin
iistesinden gelmede hala basarisiz olurlar. Bu durum, PHM uygulamalarinda modern bir makine

ogrenme yaklagimi olan derin 6grenmenin benimsenmesi i¢in bir firsat yaratmaktadir.

Derin 6grenmenin erken konsepti, ilk olarak 2006 yilinda Geoffrey Hinton tarafindan mevcut
bir ANN'nin daha yiiksek boyutlulugunu gelistirme {iriinii olarak baslatilmistir [38]. Derin
Ogrenme, s1g 6grenme yontemlerinin bir¢ok eksikligini asma potansiyeline sahiptir ¢ilinkii ham
veriden daha karmasik temsil bilgilerini yakalamak i¢in birden ¢ok dogrusal olmayan doniistim
fonksiyonu kullanir [39]. Derin 6grenme yaklasimlar ayrica, gecmis davranislar hakkinda daha
az bilgi kullanarak ve yine de kabul edilebilir bir tahmin dogrulugu saglayarak basarili tahmin
modelleri olusturma konusunda kanitlanmistir[40]. Muhtemelen kalan tek biiyiik zorluk,
PHM'de derin 6grenmenin uygulanmasmin performansin degerlendirmek igin standart bir
metrigin gelistirilmesidir ki bu da bu tezin ele alacagi konulardan biri olacaktir. Makine

ogrenmesi ve derin 6grenme yaklagimlarinin PHM uygulamalarindaki rolii de incelenecektir.

2.1.1. PHM'nin Genel ideolojisi

Miihendislik sistemlerinde kritik karar verme siirecini desteklemek icin sistemin saglik
analizine yonelik faaliyetler gereklidir. Cogu miihendislik sistemi, belirli bir ¢aligma stiresi
icinde bakimi yapilmasi veya degistirilmesi gereken karmasik, birbirine bagli, coklu bilesenler
ve malzemelerden olugur. Bir sistemin ¢aligmasini siirdiirebilmek i¢in, sistemin ariza ile
sonuc¢lanan senaryolarindan kaginilmalidir. Bu senaryoya bir ¢6ziim, sistemin bilesenlerinin
operasyon devam ederken bakimini gergeklestirmektir. Bu bakim plani, operasyonun diizgiin

bir sekilde yiiriitiilmesini garanti etmekle kalmaz, ayn1 zamanda operasyon, iiretim ve destek



maliyetlerini azaltma agisindan biiyiik ekonomik etkilere sahiptir. Teshis genellikle meydana
gelebilecek belirli bir ariza tiiriinii belirlemede rol oynarken, prognostik sistemin saglik
durumunu degerlendirmek icin kullanilir. Sistemin bilegenlerinin ¢alisma siiresi genellikle
omriin sonuna kadar gegen siire olarak adlandirilir. Bu tezin ana odagi sistemin prognostiklerine
iliskin oldugundan, EOL, RUL ve SoH projeksiyonu veya tahmini terimleri bir¢ok kez
kullanilacaktir.

PHM terimi, yalnizca saglik durumunu izlemekle kalmayip, ayn1 zamanda sistemin RUL'sini
tahmin etmeyi de igeren proaktif bakim kararlarinit miimkiin kilmak i¢in bir yontem olarak
tanitilmig ve gelistirilmistir[41], [42], [43], [44], [45]. PHM teknolojisi, pasif sistem
giivenilirligini adaptif hale doniistiirebilir ve ayn1 zamanda sistemin yasam dongiisii maliyetini
azaltabilir[46], [47]. Bir sistemin prognostik saglik durumu tahmini, sistemin RUL'sini
degerlendirme ve tahmin etme yetenegi ile tanimlanir[48]. Geleneksel olarak, prognostik sistem
icin prognostik yontem yalnizca belirli uygulamalar i¢cin RUL tahmin dogruluguna
odaklanir[49]. Ancak PHM tarafindan yillar boyunca bircok calisma gergeklestirildikten sonra,
PHM'de bagka zorluklar da bulunmustur. Bunun en biiyiik nedeni prognostik tahminlerin,
diagnostik teshislere kiyasla tam olarak gelismemis olmasidir. Diagnostik teshislerde hata
modalar1 ve bu hata modlarina sebep olan problem kaynaklar1 dogrudan sensér teknolojileri ile
olgtilebiliyor iken prognostik tahminlerde kisitli sensor bilgisiyle gelecekteki hata modlarinin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu sebeple prognostik ¢alismalar da belirli son kullanicilarin

gereksinimlerini kargilamaya yonelik yeni yontemlerin gelistirilmesini gerekli kilmistir [50].

CBM'nin 6nemini géstermek i¢in, 6nerilen bir sistemin operasyon bakim prosediirii Sekil 2.1'de
gosterilmektedir. Diagnostik ve prognostikler CBM'de esasen yer almaktadir. Daha Once
belirtildigi tizere diagnostik, arizalarin veya hatalarin tanimlanmasi siirecidir, oysa prognostik,
saglik durumlarinin belirlenmesi ve sistemdeki arizaya kadar gegen siirenin tahmin edilmesi
stirecidir[51]. Bir ariza gézlemlenmeden Once kalan siire, sistemin RUL'si olarak tanimlanir

[52].

Prognostik siireci ayrica Sekil 2.2'de gosterildigi gibi iki asamayi igerir: diagnostik teshis ve
prognostik kestirimdir. ilk asamada mevcut sistemin saglik durumu degerlendirilir. Diagnostik
teshis ve prognostik kestirimler sistem saglik analizinde kritiktir ve birgcok durumda birbirinden
ayirt edilmez. Bu asamada desen tanima i¢in siniflandirma veya kiimeleme teknikleri kullanilir.

Ikinci asamanin amaci, sistemin veya bir bilesenin arizaya kadar gecen siiresini belirleyerek,



tahmin ederek veya projekte ederek RUL'yi tahmin etmektir. Bu agamada projeksiyon trendleri,

1zleme teknikleri ve zaman serisi analizi kullanilir.
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c
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©
- Kontrolii|  Hazirhg: Gergek Bakim
2 Potansiyel Ariza Tespiti
\\ \\ Planlanmamig Bakim
—
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Sekil 2.1: Bakim senaryolarinda teshis ve prognostik semalarin rolleri [51].

Prognostiklerin agamalar1 ve rollerine ek olarak, sistemin saglik durumunu ve RUL'yi analiz
etmek i¢in modelleme teknikleri kurulmalidir. Prognostik veri igin genellikle iki tiir modelleme
teknigi kullanilir. Birincisi, veri odakli model, ikincisi ise fizik tabanli modeldir. Veri odakli
bir model olusturmak, sistemden yeterli ariza ile sonuglanan 6rnek verilerini gerektirir, oysa
fizik tabanli model, sistemdeki ariza ilerlemesinin fiziginin iyi anlasilmasini gerektirir[53].
Prognostik analiz i¢in veri odakli ve fizik tabanli modellerin bazi detayli tanimlari asagida

aciklanmugtir.

Veri odakli model, sistemin fiziksel modeline veya sistem ile ilgili uzman goriisii
degerlendirmesi yerine mevcut sistemde toplanan verileri kullanarak sistem davranigini

modellemeyi amaglar [54].



Veri odakli yaklagimlar genellikle iki tiire ayrilir. Birincisi istatistiksel yaklasimdan, ikincisi ise
makine 6grenme yaklasimindandir. Istatistiksel yaklasimlar kullanilarak olusturulan modeller
genellikle mevcut verilerden olasiliksal ve deterministik yontemler {izerine kuruludur. Makine
O6grenme yaklagimlarinin amaci ise tarihsel verilere dayanarak karmagik desenleri tanimak ve

yakalamaktir. Bu tezde makine 6grenme yaklagimlar1 kullanilacaktir.

DIAGNOSTIK PROGNOSTIK

* RuL Tahmini
* Bozulma Tahmini

» SoH Degerlendirmesi
» Onem derecesi algilama
* Bozulma tespiti

*Hata modu tespiti
* Hata yeri
*izolasyon

* Zaman Serisi
Tahmini
* Trend ve Projeksiyon

* Oriintli Tanima
* Siniflandirma
* Kimeleme

Sekil 2.2: Prognostik agsamasi ve teshisten gegisi [40].

Fizik tabanli model, sistemin RUL'sini tahmin edebilecek bir model olusturmak igin sistemin
temel fizigi hakkinda bilgi veya anlayis gerektirir. Degradasyon veya arizaya kadar gecen
veriler, fizik tabanli modelde 6nemli bir rol oynamaz. Bu nedenle, bu durumda sistemdeki
fiziksel kurallar 6nceden 6nemli 6l¢iide bilinmelidir, bu da fizik tabanli model olusturmak icin
alan uzmanmin temel gereksinim oldugu anlamina gelir. Fizik tabanli modeldeki ilk adim,

sistemlerin saglik durumunu temsil eden fiziksel parametrelerin bilinen iligkisini kullanmaktir

[55].

Fizik tabanli prognostik modellerde dikkate alinmasi gereken iki zorluk vardir: 1) bazi
sistemlerin degradasyon fizigi belirlemek ¢ok zor olabilir veya cogu durumda bilinmeyebilir ve
2) boyle bir sistemdeki parametrelerin degerlerini elde etmek veya degerlendirmek imkénsiz
olabilir. Bir fizik tabanli model, sistemin ariza mekanizmasinin yani sira yliksek seviyede kalite

kontrol hakkinda genis bilgi ve derin anlayis gerektirir. Bu nedenle, belirli sistemler veya konu
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ile ilgili derin bilgiye sahip yetenekli uzmanlar, fizik tabanli modeli olusturmak ve belirlemek
icin temel gereksinimdir [55]. Fizik tabanli modelin bu zorluklari, gelecekte fizik tabanli

modelin yerini alacak veri odakli modelin gelistirilmesine yol agmustir.

Prognostikler i¢in veri odakli modellerden biri olan makine 6grenme yaklasimlari bu tezin ana
tartisma konusu olacaktir. Hesaplama araglarinin ilerlemesi bu yaklagimin gelisimini biiyiik
Olgiide etkilemistir. Karmasik makine Ogrenme algoritmalari, yetenekli hesaplama giici
gerektirir. Modern bilgisayarlarin daha iyi hesaplama giicii sayesinde, makine Ogrenme
algoritmalarmin sistem verilerinin daha karmasik desenlerini empirik olarak 6grenip
tantyabildigi kanitlanmistir. Cogu durumda, mevcut fizik tabanli modelin yerini alacagina
inanilmaktadir. Prognostik tahminlerde kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ilerleyen

boliimlerde detayli olarak tartigilacaktir.

2.1.2. Prognostik Terimler ve Tanimlamalar

Bu boliimde, literatiirde prognostik alaninda yaygin olarak kullanilan tiim terimler
aciklanmaktadir. PHM aragtirma toplulugunda bircok benzer terim birbirinin yerine
kullanilmistir. Ayrica, bazi durumlarda ayni terimler farkli anlamlara atifta bulunmustur. Bu
nedenle, bu liste, PHM toplulugu disindaki bazi standart dis1 kullanim durumlarinin neden

oldugu bazi tutarsizliklar1 agikliga kavusturmaya yardimei olmay1 amaclamaktadir[56].

Varsayimlar

e Prognostikler, ariza onciillerini tespit edebilir ve RUL'yi tahmin edebilir. RUL tahmini
biiylik 6l¢iide mevcut saglik durumuna ve sistemin gelecekteki ¢aligma kosullarina

dayanur.

e Saglik indeksi, bir sistemin saglik durumunun tanimlanmasi olarak tanimlanir. Saglk

indeksi, bir sistemin 6zelliklerinden ve kosullarindan toplanarak olusturulabilir.
e RUL tahmini, bir 6ngorii, tahmin ve ekstrapolasyon prosediiriidiir.

o Kargilagtirma i¢in, kullanilan algoritmalar her tahmin i¢in tek bir RUL degeri iiretebilir.

RUL dagilimlar iireten algoritmalar da tek bir tahmin sayisina sikigtirilabilir.
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Tiim sistemler genellikle (CMS) Durum izleme Sistemi'nin bir pargasi olarak siirekli
izleme faaliyetleri altinda kalir ve sistemin ariza durumu gelistikge sistemden veri 6lgme

ve toplama yetenegine sahiptir.

Yaygin Terminolojiler

EOL (End-Of-Life): Gergek yasam sonu zamant.

RUL (Remaining Useful Life): Sistem saglig1 ariza esiginin altina diismeden 6nce kalan

sure.

EOP (End-Of-Prediction): Tahminin belirlenmis ariza esigine ulastigi en erken zaman.
UUT (Unit Under Test): Test Altindaki Birim.

I: Zaman an1 indeksi ¢;

0: Sistemin baglangic zamani ¢,

F: Bir arizanin olugsmaya bagladigi zaman tx

D: Diagnostik sisteminin sistemdeki arizay1 tespit ettigi zaman tp,

P: Prognostik sistemin ilk tahmin yaptig1 zaman tp

f,1(¥) : 1 zaman indeksindeki 1'inci UUT i¢in n'inci 6zelligin degeridir.

1 (1) : 1 zaman indeksindeki 1'inci UUT i¢in n'inci ¢alisma kosulunun degeridir.

7,1 (i) : Verilerin Iinci UUT i¢in t; zamanma kadar mevcut oldugu goz Oniine

alindiginda, t; zamanindaki RUL tahminidir.

1i!(i]j): T'inci UUT igin t; zamanma kadar verilen veri igin i zaman indeksindeki

tahmindir. Tahmin herhangi bir alanda yapilabilir.
I’ (i): I'inci UUT igin zaman indeksi i'deki tahminlerin ydriingesini temsil eder.

h’(i): I'inci UUT igin bir sistemin sagligini temsil eder.
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Sekil 2.3, prognostiklerde kullanilan yaygin zaman terminolojilerini gostermektedir. Bu
terimler tezin geri kalaninda siirekli olarak kullanilacaktir. Kirmizi kesikli ¢izgi, prognostik
sistemin ger¢ek davranigimi temsil ederken, mavi ¢izgi prognostik modelden gelen tahmin

degerini temsil eder.

RUL

te Time Index () ;"wp_l ,r(:.)“ ?EOP

[ EOL

Sekil 2.3: Bazi 6nemli prognostikler, zaman tanimlari ve kavramlarinin gosterimi [45].

Terim Tanimlari

e Zaman indeksi: Bir prognostik uygulamasinda zaman, kesikli veya siirekli olabilir.
Zaman indeksi, gercek zaman yerine kesikli l¢lim olarak kullanilir. Bu, 6rnekleme
zamaninin ayni desene uymadigi durumlarda yararhidir. Bu tezde tanimlanan zaman

indeksleri, zaman Slgeklerine bagli veya degisken degildir.

e Saglik indeksi: h’(i) UUT igin i zamanindaki saghk indeksidir, 1 =1, 2, ..., L. N.
Operasyonel kosullarda normalize edilmis saglik gostergelerinin toplami da h olarak
kabul edilir.
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Arizanin tespit zamani: D sistemdeki arizalarin tespit edildigi zaman indeksidir (¢p). D
algoritmanin sistemin ariza durumundan yeterli veri toplandiktan sonra RUL
tahminlerini yapmaya baslamasini tetikler. Batarya PHM gibi uygulamalar igin
prognostik, bir bozulma siireci olarak kullanilir. Ariza durumu tespit edilemeyebilir. Bu

durumda, tp, t, ile esit kabul edilebilir.

Tahmine baslama zamani: Genellikle, sistemin tahmin yapmaya bagladig1 zaman (tp)
ile ariza durumunun tespit edildigi zaman (tp) arasinda bir fark vardir. Genellikle, tp >
tp’dir, ¢iinkli algoritmalarin RUL tahminine baslamadan once ek veri girisleriyle
ayarlama yapmasi gerekir. Ancak, arizalar tespit edilmeden 6nce sistemde siirekli olarak
veri toplandig1 bazi durumlarda, herhangi bir zamanda RUL'yi tahmin etmek i¢in yeterli

veri mevcut olabilir, bu nedenle tp =ty olabilir.

Prognostik ozellikler: f,:(i)nin 1 zamanindaki bir 6zellik oldugu goéz Oniine
alindiginda, buradan=1, 2, ..., N 6zellik numarasidir vel =1, 2, ..., L UUT endeksidir.
Ozellikler, sistem parametreleri, sistem nitelikleri, bilesen degiskenleri veya sistemin
prognostik ile ilgili herhangi bir isletim kosulundan olgiilebilecek, hesaplanabilecek
veya hesaplanabilecek diger nicelikler gibi bircok form alabilir. Ozellikler ayni

zamanda i zamanindaki l'inci UUT'nin 6zellik vektorii f,:(i) olarak da ifade edilebilir.

Operasyonel kosullar: c,,;(i)'nin i anindaki operasyonel kosullardan biri oldugu, m= 1,
2, ..., M’nin durum numarasi ve 1 = 1, 2, ... oldugu goz 6niine alindiginda, L UUT
indeksidir. Yiikk ayn1 zamanda i zamanindaki 1'inci UUT'nin C'(i) vektorii olarak da

ifade edilebilecek ¢alisma kosullarindan biri olarak da ifade edilebilir.

Nokta tahmini: 1!/ (i|j)'nin i zamanindaki bir tahmin noktas: oldugu goz Oniine
alindiginda. Normalde bilgi, tj < ti oldugu tj zamanina kadar saglanir. i = EOL i¢in bu
durum 7(i|j), kritik esikteki bir saglik gdstergesidir. Bazi durumlarda ilk adim,
ozelliklerin tahminini yapmak, ardindan bu o&zellikleri toplayarak sistemin saglik
durumunu hesaplamaktir. Diger durumlarda, RUL'u tahmin etmek igin 6zellikler saglik

durumuna gore toplanir.

Trend tahmini: IT? (i), i zamanindaki RUL tahminlerinin yériingesidir. [T/ ()= {r!(i | j),

@i+ 11j),.., W' (EOL|))}
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RUL tahmini: r/ (i), :, i zamanindaki kalan faydali émiir tahminidir. Sistemin kosullart
ve sistemin Ozellikleri zaman anina kadar saglanir, sistemin gelecekteki operasyonel
profili mevcut oldugu varsayilir. Sekil 2.4'te gosterildigi gibi, tahmin zaman aninda
¢izilmis ve zaman anina kadar verilen bilgiden RUL'yi tahmin etmistir. I. UUT i¢in RUL
su sekilde tahmin edilecektir: r'= arg{h(z) = 0} — i. Yildiz semboliiniin (*) alt
simgesinin, sistem degiskeninin gercek degeri olduguna dair en iyi inanc1 gosterdigine

dikkat edin. Bu durum literatiirde Temel Gergek olarak tanmimlanmaktadir [56].

RUL* Plotted with Time
s
—1
@
| |
| |
bd ' :
0 ' 80 100 150 200 | 250
: . Time | ) :
'tO rF tD i‘f“ tEOL
Sekil 2.4: RUL tahminine karsilik gelen trend tahmini [56].
4 7'l
A +1]0)
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Sekil 2.5: RUL tahminlerinin temel gergeklerden karsilagtirilmasi [56].
tp [70, 240]'a kadar, tgp; = 240, tgop > 240 oldugunda.
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2.1.3. PHM Performans Metrikleri

Literatiirde birgok PHM performans metrigi rapor edilmistir. Belirli bir metrik, farklh
prognostik uygulama alanlarina ve modeli olusturmak i¢in kullanilan algoritmalara dayanarak
kullanilmigtir. Literatiirde ana olarak ti¢ kategoriye ayrilan algoritmik performans metrikleri
bulunmaktadir: 1) dogruluk tabanli metrikler, 2) kesinlik tabanli metrikler ve 3) dayaniklilik
tabanli metrikler. Cogu literatiirde dogruluk ve kesinlik tabanli metrikler kullanilmistir. Bazi
durumlarda dayaniklilik tabanli metrikler de kullanilmigtir, ancak bu metriklerin, Brier Skoru,
Alici Isletim Karakteristigi (ROC) ve duyarlilik gibi resmi tanimlari sinirlidir. Bununla birlikte,
dayaniklilik metrikleri, modelin diger metriklere kars1 stabilitesinin 6l¢iilmesine yol acabilir.
PHM modelinin dayaniklilig1 ve stabilitesinin dl¢lilmesi gelecekte kesfedilmelidir, ¢iinkii bu

konuda ayrintili ¢aligma yapan sinirlt sayida calisma bulunmaktadir.

Genel olarak, algoritmik performans, gercek ve tahmin edilen RUL arasindaki hata farkini
dlcerek degerlendirilebilir. Istatistiksel, yakinsama, moment gibi diger performans dzellikleri
de hatalar1 kullanarak nicelendirilebilir. Ancak, en 6nemli kavramlardan biri, hatalarin yalnizca
gergek veri mevcut oldugunda hesaplanabilecegidir, bu her zaman miimkiin olmayabilir.
Gergcek veri mevcut olmadiginda, tarihi veya gecmis veriler kullanilarak ilgili ¢ikarimlar
yapilabilir. Ancak, bu yalnizca mevcut siirecin, gecmis verilere kiyasla benzer bir dagilima

sahip oldugu varsayimiyla gecerlidir.

Makine 6grenimi ve derin 6grenme yaklasimlari, yogun hesaplama gerektirir. Baz1 hesaplama
metriklerinin, 6rnegin karmasiklik[57], 6zgillik[58], hesaplama siiresi ve bellek alani gibi,
Ol¢iilmesi ve nihai sonuglara dahil edilmesi gerektigi onerilmektedir. Hesaplama performansini
6lemek icin popiiler bir terim "Big O" olarak adlandirilir [58]. Bu kavram, algoritmanin

caligmasi icin gereken siireyi, girdi verilerinin veya fonksiyonun nispi boyutuna gore tanimlar.

Derin 6grenme yaklasimina iliskin PHM o0lciitlerine ek olarak, daha fazla tartigmaya yarar
saglayabilecek diger PHM performans Olciitleri de "maliyet-fayda dlg¢iitleri’dir [59], [60]. Bu
olciit grubu, Islem Maliyetinin 6nceden RUL (Beklenen Kullanim Omrii) tahmin edilebilirse
nasil azaltilabilecegine ve RUL tahmininin dogrulugunun sistemi isletme maliyetini nasil
etkiledigine odaklanmaktadir. Olgiimler genellikle operasyon basina yatirim getirisi (ROI)
hakkinda bilgi vermektedir. Konuyla ilgili daha fazla detay, D. L. Goodman, S. Vohnout ve S.

M. Wood'un calismalarinda bulunabilir[59][60]. Bu bolimde literatiirde derin Ogrenme
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yaklasimma ve kullanim senaryolarina iyi uyum saglayan PHM metriklerinin ¢ogunu

Ozetlemektedir.

e Hata: Hata, tahmin sonucunun gergek verilerle karsilastirildiginda farki veya sapmasi
olarak tanimlanan temel kavramdir. Dogruluga dayali metriklerin cogu dogrudan veya

dolayli olarak bir hata 6l¢iimiidiir[61].

A(f)=7” —T(j) (21)
e Olgekten bagimsiz ortalama hata: Agirliklar, RUL tahminlerinin hatalarin1 ve birkag

UUT iizerinden ortalama RUL sonucunu iistel olarak oOl¢eklendirir. Burada DO

normallestirici bir sabit degerdir [61].

| A" () |} (2.2)

1
AD =7 E exp (-
I=1
e Ortalama onyargi: Tahmin hatalarinin ortalamalari, tahminin baglangicindan itibaren

herhangi bir zamanda ve herhangi bir zamanda yapilabilir. Bu metrik, bir uygulamadaki
Onyargilarin ortalamasini, genel UUT indeksini ve toplam dnyargiy1 hesaplamak i¢in de

genisletilebilir [61].

3, p (84D} 2.3)

B, =
YT (EOP-P+1)

e Zamanllik: Ustel olarak tartilir, bir tiir asimetrik agirliklandirma islevi araciligiyla RUL
tahmin hatalarin1 hesaplar. Bu genellikle erken tahminlerden ziyade ge¢ tahminleri

cezalandirir [61].

exp{|z|/a;} — 1,ifz< 0

N _ 1yl ;
AW =7 2, o{d' D). 9(2) = {exp{|Z|/az} —Lifz=0

2.4)
a, >a, >0

e Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN): FP, kabul edilemez erken tahminleri belirlemeyi
amaglarken, FN, kabul edilemez ge¢ tahminleri belirlemek i¢in kullanilir. Kabul edilebilir
araliklar (tFN ve tFP) tahminden 6nce ayarlanmalidir. Bu, genellikle gereksiz diizeltmelere

neden olan gereksiz saglama siiresinin sonucu olan erken tahminleri ele almak igindir. Kritik
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esik zaman birimlerinden (tc) sonra gelen tahmin, tahmin sonucu olarak kabul edilmeyecektir

[62]

1, lfAl = tFP
0, otherwise

PP = |

2.5
1, lf - Al = tFN ( )
0, otherwise

NG () = {

Ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE): Tahminlerdeki mutlak yiizde hatalarinin ortalamalari,
ayni tahmin zamaninda birden fazla UUT igin hesaplanir. Ortalama, medyan yerine, bu metrik

Medyan mutlak yiizde hatasini (MdAPE) hesaplamak i¢in de kullanilabilir [63]

a

1
MAPE() z

=1

1004 (i)
k(@)

2.6)

Anomali korelasyon katsayis1 (ACC): ACC, tahmin ve gozlem asamasi arasindaki farki dlger.
Bu, her tahmin noktasinda tarihsel ortalamay1 ¢ikararak yapilabilir. ACC'nin avantaji, dnyargi
veya hataya duyarli olmamasidir. Bununla birlikte, iyi bir anomali korelasyonu tahmin
dogrulugunu garanti etmez. ACC normalde tP'den sonraki birkag zaman adiminda hesaplanir.
Bu, uzun vadeli tahminleri degistirmek icin kullanilabilir. ACC i¢in ge¢cmis verilerden taban

¢izgisinin hesaplanmasi gereklidir [54].

Yt (il j)—zu (D)) (2. (D) —z4 (D))
JZWWW%%MDfX@U%mﬁDZ @.7)

ACC=

burada, z* (i) bir tahmin degiskenidir ve z* (i) karsilik gelen ge¢mis verileridir

Ortalama hata karesi (MSE): Kare tahminin ortalamalari, ayni tahmin ufkunda birden fazla UUT
icin hatay1 hesaplar. MSE'nin bir tiirevi, birgok PHM uygulamasi arasinda da popiiler olan Kok
Ortalama Kare Hatasidir (RMSE)[64].

L
1
MSE(i) = Z; AL(i)? 2.8)

Ortalama mutlak yiizde hatasi (MAE): Mutlak tahminin ortalamalari, ayni tahmin ufkunda

birden fazla UUT i¢in hatayi da hesaplar, ancak ortalama yerine medyan kullanir [64].
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L
1
MAE(i) = le |41 (0)?| (2.9)
=1

e Kok ortalama kare yiizdesi hatasi (RMSPE): Ortalama yiizdenin karekokii, birden fazla
UUT'den gelen tahminin hatasini hesaplar. Benzer bir 6l¢iim, Kok ortanca kare yiizde

hatasidir (RMSPE) [64].

L

3

=1

2

AL(D)

RMSPE(i) = o)

(2.10)

2.1.4. Prognostik Tahminlerde Makine Ogrenme Modelleri Kullanmanin Zorluklar

Onceki boliimde belirtildigi iizere, prognostiklerin amaci, bir sistemin veya bilesenlerin
Ongoriilen islevini artik yerine getiremeyecegi siireyi, yani kalan dmiir siiresini (RUL) tahmin
etmektir. Bu tahmin, makine 6grenmesi kullanildiginda bir regresyon semasina uyar. Ancak,
PHM topluluklari igerisinde hala tartigilmakta olan birgok zorluk bulunmaktadir. Bu zorluklar,
fiziksel siireglerin karmasikligindan, mevcut verilerden ve PHM'nin pratik ¢oziimler igin
gereksinimlerinden kaynaklanmaktadir. Bu zorluklarin bazilari, PHM alaninda makine
ogrenmesinin kullanimiyla dogrudan iliskilidir. Literatiir incelendiginde bu zorluklar {i¢ ana
baslik altinda degerlendirildigi gézlenmistir: 1) Veri zorluklar, 2) Belirsizlik ve 3) Modellerin

egitilmesindeki zorluklar. Bu boliimde bu zorluklan ele alacagiz.

2.1.4.1. Veri Seti Zorluklart
Prognostik, bir sistemin arizaya ulagma durumuna dogru gelecekteki evrimini tahmin etme ile

ilgilidir. Bu, ariza olasiligmin ve kalan 6miir siiresinin (RUL) tahmini temelinde, gelecekteki
bozulma ve islevsel 6zellikleri Gngdérmek i¢in verilerin iglenmesini icerir. Prognostik sonuglar,
kalan omiir tahmininin kullanilarak operasyonel eylemler ve bakim miidahaleleri hakkinda

karar verilmesi ve bunlarin uygulanmasi amaciyla saglik yonetiminde kullanilir.

Mevcut sensdr verilerinde belirsizliklerin bulundugunu belirtmek 6nemlidir. Ornegin,
sensorlerden toplanan verilerdeki giiriiltii, cevresel etkilesimler ve bazi operasyonel hatalar gibi

belirsizlikler, bozulma durumu tahminini etkiler. Bu durum, saglik durumunun gelecekteki
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evrimini kesin olarak tahmin etmeyi pratikte imkansiz hale getirir ve prognostigi etkileyen

farkl belirsizlik kaynaklarini dikkate almak gereklidir[65].

Geleneksel ariza prognostik yontemleri, sistemdeki tetikleyici olaylarin meydana gelmesiyle
diizensiz zaman adimlarinda toplanan eksik ve giiriiltiilii verilerle basa ¢ikma zorlugu ile kars1
karstyadir. Ornegin, biiyiik tiirbin birimlerinde yataklarin bozulma ve ariza siireglerini izlemek
icin sinyal ol¢itimlerinin toplanmasi (6rnegin titresim sinyalleri) yalnizca birimlerin anormal
davraniglari, 6rnegin biiylik giiriiltii ve anormal titresim davranisi ile tetiklenir. Bu "anlik
goriilti" veri setleri, genellikle veri tabanlarin1 depolama ve yonetme maliyetlerini azaltma ve
enerji tiiketimini ve bant genisligi kaynaklarin1 azaltma gerekliligi tarafindan yonlendirilen

endiistriyel uygulamalarda karsilagilir[25].

Ariza olaylar1 nadir olay tabanli veri setleri oldugundan, bu veri setleri siklikla eksik dl¢timlerle
karakterize edilir; bu durumda tiim sinyallerin degerleri genellikle ayn1 anda eksiktir. Bu
ozelliklerle birlikte, vaka silme, yerine koyma ve maksimum olabilirlik tahmini gibi eksik veri
yonetimi icin geleneksel ydntemler uygulanmasi zor hale gelir. Ornegin, vaka silme yontemleri,
bilgileri eksik olan desenleri ¢ikarir; bu, tiim sinyaller i¢in desenin ya mevcut ya da yok oldugu
olay tabanli veri setleri i¢in kullanish degildir. Yerine koyma teknikleri, bir sinyalin eksik
degerinin, sinyalin ortalama degeri veya ¢ok degiskenli regresyon modeli tarafindan tahmin
edilen bir deger gibi, veriyi iireten olasilik dagilimmin istatistiksel bir gostergesi ile
degistirilebilecegi fikrine dayanir[65]. Ancak, veri setinde biiyiik oranda eksik deger oldugunda
bu yontemler dogru sonuglar vermez[66]. Olasilik yontemleri, 6rnek veriyi tiretmede olasiligi

en yiiksek olan dagilim aracilifiyla parametrelerinin degerlerini belirlemek i¢in kullanilir.

Eksik veriler ile ariza prognostiklerini ele alan az sayida arastirma bulunmaktadir. Eksik
verilerle sistemlerinin ariza teshisi ve prognostikleri igin Auto-Regressive Moving Average
(ARMA) ve Auto-Associative Neural Networks (AANN) tabanli bir model gelistirilmistir[66].
Eksik verilerle batarya verilerinin prognostikleri icin Entegre Extreme Learning Machine
(ELM) tabanl1 bir yerine koyma-tahmin gsemasi ve donen makineler prognostik uygulamasinda
eksik verilerle basa ¢ikmak i¢in fiziksel ve veri odakli yaklagimlarin hibrit bir mimarisi
onerilmistir[67]. Tip alaninda, prognostik modeller gelistirmek icin eksik verileri olusturmak
amaciyla Bayes simiilatorii kullanilmis ve eksik kovaryant verilerin varliginda yumurtalik

kanserinin genel sagkalimini degerlendirmek icin birden fazla yerine koyma yaklagimi bir
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prognostik modele entegre edilmistir. Bu yontemlerin tiimii, eksik veri yeniden yapilandirma

ve tahminin iki ardisik adimina dayanir[68].

Teknolojideki gelismeler ve yeni yontemler, yalnizca tetikleyici olaylarin meydana geldigi
durumlarda toplanan 6l¢iimlere dayali olarak kalan dmiir siiresini (RUL) tahmin etmeyi ve RUL
tahminini etkileyen belirsizligin bir tahminini saglamay1 miimkiin kilmak i¢in hala gereklidir.
Ornegin, M. Xu ve digerleri, eksik verileri yeniden yapilandirmaya gerek kalmadan dogrudan
RUL'a tahmin etmek i¢in Echo-State Networks (ESNs) tabanli bir yontem gelistirmistir[69].
ESN'ler, giris gecmisi hakkinda bilgi koruma yetenekleri nedeniyle deneylerde kullanilmisgtir.
Ana zorluk, ESN'lerin tipik uygulamalarinin aksine, verilerin kullanima sunuldugu zaman
araliklarinin diizensiz olmasidir. Olay tabanh veri toplama ile basa ¢cikmak i¢in iki farkli strateji
diisiiniilmiistiir. Bir stratejide, ESN, bir olay meydana geldiginde bir giris deseni alir. Desen,
dlciilen sinyaller ve olaym meydana geldigi zaman ile olusturulur. Ikinci stratejide, rezervuar
durumlar1 her zaman adiminda uyarilir. Bir olay meydana gelmisse, rezervuar durumlari hem
onceki rezervuar durumlar hem de o6lgiilen sinyaller tarafindan uyarilir; bir olay meydana
gelmemisse, yalnizca dnceki rezervuar durumlar tarafindan uyarilir. Bu sekilde, rezervuardaki
baglant1 dongiileri, olaylarm meydana gelmedigi zaman adimlarinda dinamik bozulma
davranigin1 yeniden yapilandirmaya olanak tanir. Self-adaptive Differential Evolution with
Neighborhood Search (SaNSDE) tabanli Multi-Objective Differential Evolution (MODE)
algoritmasi, ESN hiper-parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilir[70]. Elde edilen Pareto
coziimlerinden en uygun ¢oziimii segmek i¢in Technic for Order of Preference by Similarity to
Ideal Solution (TOPSIS) kullanilir [71]. Ayrica, bootstrap toplama (Bagging) yontemi [72],
RUL tahmin dogrulugunu artirmak ve RUL tahmin belirsizligini tahmin etmek i¢in uygulanir.
ESN'lerin rastgele desen dizileri ile beslenememesi nedeniyle, bootstrap egitim setlerini
olusturmak icin kullanilan geleneksel Bagging ornekleme mekanizmasi degistirilmistir[72].
Onerilen ¢dziimde, bootstrap egitim setleri, yedeklemeyle rastgele 6rneklenmis tim ariza
siirecini kapsayan yoriingelerin birlestirilmesiyle elde edilir. Onerilen yontemlerin faydalari,

bir tiirbin iinitesinin kaymali yataginin RUL tahminine uygulanarak gosterilmistir.

2.1.4.2. Belirsizlik
Belirsizlik, algilama, teshis ve prognostiklerin PHM gorevlerinde dogasi geregi mevcuttur ve

bu belirsizlikler, bu sistemlerin durumunun degerlendirilmesi ve davranislarinin tahmin
edilmesi tizerinde olumsuz etkiler yaratarak, yanlis bilgilendirilmis sistem saglik yonetimi

kararlarina ve dolayistyla maliyetli, hatta felaketle sonuclanabilecek sonuglara yol agabilir[73].
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Pratik uygulamalarda, miihendislik sistemlerinin isletimine iliskin PHM karar alma siirecine
bagh riskin oOlgiilmesi icin algilama, teshis ve prognostik faaliyetlerinin sonuglarindaki
belirsizligin ve bu sonuclara olan giivenin tahmin edilmesi gereklidir[74]. PHM'de belirsizligin
Oonemi taninmasina ragmen, belirsizligin farkli PHM gorevleri iizerindeki etkisini somut bir
sekilde ele almak ve bu belirsizligi etkin bir sekilde yonetmek icin hala ¢aligmalar yapilmasi
gerekmektedir[75]. PHM gorevlerinin kendisinden kaynaklanan anormalliklerin yani sira,
onceki boliimde belirtildigi gibi toplanan verilerden kaynaklanan belirsizlikler de

mevcuttur[76].

Zorluk, PHM'yi etkileyen farkli belirsizlik kaynaklarinin  mevcut olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu kaynaklarin etkilesimleri tam olarak anlagilamamis olup, dolayisiyla
PHM gorevlerinde sistematik olarak hesaba katilmalar zordur[77]. Bazi kaynaklar igsel,
bazilar1 ise digsaldir ve tiim bu kaynaklar PHM'nin farkli faaliyetlerinde dikkate alinmalidir.
Bir sistemin fiziksel davraniginda belirsizlik ve sensor verilerine dayali olarak gelistirilen
modellerde ve ilgili parametrelerde epistemik belirsizlik vardir. Daha 6nce belirtildigi gibi,
sensor Olclimlerinde ve bunlarin islenme araclarinda belirsizlik bulunmaktadir. Prognostik
gorevinde ise, gelecekteki sistemin igletim profili ve durum evrimi {izerinde de belirsizlik s6z

konusudur[78].

PHM gorevlerinde belirsizligin 6nemi goz Oniine alindiginda, pratik uygulamalarda bu
belirsizligi hesaba katmak icin sistematik ¢ergceveler gelistirmek, karar verme siiregleri igin
gelistirilen ¢oziimlerin saglam dogrulama ve gecerliligini saglamak a¢isindan gereklidir. Bu
cergeveler, farkli belirsizlik kaynaklarinin sistematik olarak tanimlanmasini, temsil edilmesini,
nicellestirilmesini ve yayilmasii saglamalidir. Dolayisiyla, herhangi bir PHM sonucuyla
birlikte belirsizlik de saglanmali ve bu belirsizlik, saglam karar verme siireglerinde dikkate

alinmalidir.

2.1.4.3. Modelleri Egitmenin Zorlugu
Makine 6grenme yaklasimlari PHM uygulamalarinda miikemmel bir gekilde uyabilse de

mevcut prognostik caligmalarda makine Ogrenmesi yoOntemlerinin  uygulanmasmi
zorlastirabilecek birkac¢ potansiyel sorun bulunmaktadir. Literatiirde simdiye kadar ele alinan
en onemli sorun, derin agin egitilmesinin karmasikligidir. Yaygin olarak bilindigi iizere, agin
egitilmesinin amaci, agin desen verilerini yakalamasi ve tahmin gorevini etkili bir sekilde
yerine getirebilmesi i¢in 6grenme davranisini saglamaktir. S1g agin, derin aga kiyasla daha

kolay egitilebildigi bulunmustur. Cogu durumda, derin ag, basit egitim semasiyla verilerin
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desenini Ogrenemez veya taniyamazken, ayni gorev sig aga verildiginde Ogrenme
gergeklestirebilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, derin ag ile tahmin modeli olusturmadan 6nce bir ek
adimin gerceklestirilmesi gerekebilecegi onerilmistir. Literatiirde "denetimsiz 6n egitim" olarak
adlandirilan bu adim, gergek model egitim asamasindan once, hedef degisken kullanilmadan
egitim verilerini egitme (veya 0n egitim yapma) yontemidir. Bu, derin mimari agin uyarlanabilir
bir sekilde Ogrenebilmesini ve tahmin goérevini etkili bir sekilde gerceklestirebilmesini
saglamak icindir. Ayrica, 6n egitim siirecinin derin 6grenme mimarisinin dayanikliligini ve
performansini, Ozellikle agin derinligini artirirken, iyilestirebilecegi diisiiniilmektedir.
Literatiirdeki sonuglar, agin derinliginin artmasinin, zayif yerel minimumlar bulma olasiligini
da artirdigim gostermektedir. On egitim adimi, bu sorunu ¢dzebilir ve derin ag igin tutarl bir
sekilde daha iyi genelleme saglar. Daha iyi genellemenin, tahmin gorevinin bazi yeni girdi
Ozniteliklerinin, egitim verileri araliginda olmamasi durumunda da yardimci olacagina
inanilmaktadir; bu, 6nceki bolimde de belirtildigi gibi PHM verilerinde yaygin olarak

karsilagilan bir sorundur.

Makine Ogrenme algoritmalan kullanmldiginda karsilasilan bir diger sorun ise tahmin
sonuglariin istikrarsizligidir. Bu durum, tahmin sonucunun genis bir dagilim aralima sahip
oldugunda goézlemlenebilir. Tahmin sonuglarinin bu istikrarsiz davranisinin, derin katman
modeli olusturuldugunda baslangigtaki rastgelelikten kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Deney
sonuclarinda, derin mimariye eklenen katman sayisi arttikca daha istikrarsiz sonuclarin ortaya
cikabilecegi gosterilmistir. Bu nedenle, makine 6grenme kullanan ¢aligmalarin cogu, genellikle
nihai ¢ikt1 dagilimindan ortalama sonuglar1 veya en iyi sonucu rapor eder. Bu durum derin
O0grenme modelinin degerlendirilmesini veya diger veri madenciligi algoritmalariyla
kargilastirilmasin1  zorlastirir. Bagka bir deyisle, bunu bolim 2.1.4.2° de bahsedilen

modellemede "Belirsizlik"* lerden biri olarak degerlendirilebilir.

Algoritma istikrarm1 artirmak igin istikrar egitimi yaklasimimi uygulamak faydal
olabilmektedir[79]. Ancak, bu ek 6grenme adimi, PHM alaninda tercih edilmeyebilir. Derin
O0grenme modelindeki bazi sorunlan ¢dzmek igin, modelleme ¢ercevesine yeni adimlar
eklenmelidir. Bu sebeple egitim Ozniteliklerinin veya modelleme parametrelerinin

belirsizliklerinin nicelendirilmesi, ¢alismanin baslangi¢ noktasi olabilir.
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2.1.5. Makine Ogrenmesine Dayah Onerilen Prognostik Yaklasim

Bu tez calismasimin ana amaci prognostik alaninda makine 6grenmenin kullanimi i¢in genel ve
evrensel bir ¢ergevenin tanitilmasi ve gelecekte prognostik veriler i¢in bir makine 6grenme
modeli olusturmak {izere diizenli bir prosediiriin olugturulmasidir. Bu kapsamda Onerilen
prognostik yakisalim Sekil 2.6'da gosterilmektedir. Bu cercevede, on isleme, o0zellik
mithendisligi ve 6n egitim adimlar1 vurgulanmistir. Makine O6grenmesi tabanli prognostik
tahminlerde tiim belirtilen sorunlarin ele alinmasi i¢in daha fazla ¢aliyma yapilmasi ve yeni

adimlarn eklenmesi gerekmektedir.

Hata Durumunun Tanimlanmasi

Sensor Verilerinin Toplanmas:

Veri igleme

Veri Ozniteliklerini Degerlendir

Ozellik
Segimi

Prognostik Sonucu Degerlendir

ligili nitelikler
Prognostik Tahmin veya
Projeksiyonu Belirlemek

Verisetinin Egitmek ve Test Etmek Egitilmis Dataseti
i¢in Bolunmesi

— Siniflandirict model

On Egitim

Siniflandirma Modelinin Egitimi

Yanls Siniflandirmalarin
Belirlenmesi

Model Parametrelerini ince Ayan

odel EgitiminT
Tamamla

Sekil 2.6: Makine 6grenme algoritmalari i¢in 6nerilen prognostik ¢ergeve
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2.2. LITYUM BATARYALAR

Lityum iyon (Li-ion) bataryalar, enerji depolama teknolojisinde devrim yaratarak taginabilir
elektronik cihazlardan elektrikli araclara kadar genis bir yelpazede kullanim alam
bulmuslardir[80]. ilk kez 1970'lerde gelistirilmis olan bu bataryalar, 1991 yilinda Sony ve
Asahi Kasei tarafindan ticari olarak piyasaya siiriilmiistiir[81]. Bu tarihten itibaren, lityum iyon
bataryalar, enerji yogunlugu, uzun omiir, diisiik kendi kendine desarj ve hafiflik gibi {istiin

ozellikleri sayesinde hizla popiilerlik kazanmistir[82].
Lityum Iyon Bataryalarin Avantajlari
Lityum iyon bataryalarin bir¢ok avantaji bulunmaktadir:

e Yiiksek Enerji Yogunlugu: Lityum iyon bataryalar, diger batarya tiirlerine kiyasla daha
yiiksek enerji yogunluguna sahiptir. Bu, daha fazla enerji depolayarak cihazlarin daha

uzun siire ¢aligmasini saglar[83].

e Uzun Déngii Omrii: Bu bataryalar, yiizlerce sarj-desarj dongiisiinden sonra bile

kapasitesinin biiyiik bir kismini korur, bu da onlari uzun dmiirlii kilar [83].

e Diisiilk Kendi Kendine Desarj: Lityum iyon bataryalarin kendi kendine desarj orani

disiiktiir, bu da onlar1 uzun siire kullanilmadan saklamayi miimkiin kilar[83].

e Hafiflik: Lityum iyon bataryalar, enerji yogunlugu yiiksek oldugu igin daha hafif ve
tasinabilir cihazlar i¢in idealdir[83].

e Genig Calisma Sicaklik Araligi: Bu bataryalar, genis bir sicaklik araliginda verimli bir
sekilde galisabilir[83].

Lityum Iyon Bataryalarin Dezavantajlar
Bununla birlikte, lityum iyon bataryalarin bazi dezavantajlari da vardir:

e Yiiksek Maliyet: Lityum iyon bataryalarin iiretim maliyeti, diger batarya tiirlerine gére

daha yiiksektir[83].

e Giivenlik Riskleri: Asirt sarj, kisa devre veya fiziksel hasar durumunda lityum iyon

bataryalar yanabilir veya patlayabilir[83].
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Geri Doniisiim Zorluklari: Lityum iyon bataryalarin geri doniisiimii karmagiktir ve

cevresel olarak uygun yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir[83].

Lityum Iyon Hiicre Tipleri

Lityum iyon bataryalar uygulamalar arasindaki ihtiyaclara bagli olarak farkli hiicre

geometrisinde iiretilebilmektedirler. En yaygin hiicre tipleri sunlardir:

Silindirik Hiicreler: Bu hiicreler, genellikle 18650 ve 21700 gibi standart boyutlarda
tiretilir. Silindirik hiicreler, yiiksek enerji yogunlugu ve mekanik saglamliklar

nedeniyle tasinabilir elektronik cihazlar ve elektrikli araglar gibi uygulamalarda yaygin

olarak kullamlir[84].

Prizmatik Hiicreler: Dikdortgen prizma seklinde olan bu hiicreler, daha yiiksek enerji
yogunlugu saglamak i¢in genellikle biiyiik kapasitelerde iiretilir. Prizmatik hiicreler,

otomotiv ve enerji depolama sistemlerinde kullanilir[84].

Poset Hiicreler (Pouch Cells): Esnek ve hafif yapilar sayesinde, poset hiicreler gesitli
form faktorlerinde iiretilebilir. Bu hiicreler, genellikle mobil cihazlar, tabletler ve bazi
elektrikli araglarda kullanilir. Poget hiicrelerin tasarimi, yiiksek enerji yogunlugu

saglarken, mekanik olarak daha hassas olmalar1 bir dezavantaj olabilir[84].

Diigme Hiicreler: Kiigiik ve yuvarlak yapilar1 nedeniyle, bu hiicreler genellikle diigiik

giic tiiketen cihazlar, saatler, isitme cihazlar1 ve bazi tibbi cihazlar i¢in kullanilir[84].

Sonug olarak, lityum iyon bataryalar, yiiksek enerji yogunlugu, uzun émiir ve diisikk kendi

kendine desarj oran1 gibi avantajlariyla modern enerji depolama ¢oziimlerinin merkezinde yer

almaktadir. Ancak maliyet, giivenlik ve geri doniisiim zorluklar1 gibi dezavantajlar1 da vardir.

2.2.1. Lityum Bataryalarin Uygulama Alanlar

Giiniimiizde ticari olarak temin edilebilen hemen hemen tiim Li-ion bataryalar, enerjiyi tersinir

olarak depolamak icin Li-interkalasyon reaksiyonlarindan yararlanmaktadir[85]. Temel

diizeyde, tek katmanlh bir Li-ion batarya, bir anot, bir katot, gdzenekli bir ayiric1 ve Li-

iyonlarinin pozitif ve negatif elektrotlar arasinda hareket ettigi sivi bir elektrolitten olusur.

Elektrot malzemeleri, yiikii dis devrelere aktarmak i¢in kullanilan iki akim toplayictya baglanir.

Genellikle, katot malzemesi, aliiminyumun ucuz ve yiiksek katot voltaj penceresi boyunca
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kararli olmasi nedeniyle bir aliminyum akim toplayicisina baglanir. Ancak, genellikle grafitten
olusan anot malzemesi, daha diisiik anot voltaj penceresinde kararli olan ve korozyonu 6nleyen
bakir bir akim toplayicisina baglamir[86]. Sarj sirasinda, lityum iyonlar1 katottan serbest
birakilir ve anotun igine girer. Desarj sirasinda ise lityum iyonlar1 anottan ayrilarak katoda geri

doner.

Giiniimiizde ticari olarak temin edilebilen Li-ion bataryalar genellikle katot malzemelerine gore
adlandirilir. Popiiler katot malzemeleri arasinda lityum-demir-fosfat (LFP), nikel-mangan-
kobalt-oksit (NMC), nikel-kobalt-aliiminyum-oksit (NCA), lityum-kobalt-oksit (LCO) ve
lityum-mangan-oksit (LMO) bulunmaktadir. Bataryalar genellikle katot malzemelerine gore
adlandirlir ¢linkii yukarida belirtilen katotlar neredeyse her zaman grafit anotlarla eslestirilir.
Katot malzemelerinin kimyasal bilesimlerinin yani1 sira, katot malzemeleri arasindaki en biiyiik

fark, calisma voltajlar1 ve enerji/gili¢ yogunluklaridir.

Enerji yogunlugu genellikle watt-saat/kilogram (Wh/kg) cinsinden 6lgiiliir ve bir hiicrenin
birim kiitle basina ne kadar enerji depolayabilecegini yansitir. Benzer sekilde, giic yogunlugu
watt/kilogram (W/kg) cinsinden 6lgiiliir. Bu metrikler, kimyasal bilesimlerin kiitle bagina hizl
karsilagtirilmast igin kullanilir. Sekil 2.7, en yaygin Li-ion batarya kimyalarmin yiiksek
diizeyde bir genel goriiniimiinii géstermektedir. LFP kimyasi, uzun émrii nedeniyle popiilerdir.
NMC kimyas1 ise daha yiiksek enerji yogunlugu gerektiginde otomotiv uygulamalarinda

yaygindir.

Tiiketici triinlerinde kullanilmak iizere bataryalar tasarlanirken, farkli batarya kimyalan
arasindaki enerji ve gii¢ yogunlugu dengelerini dikkate alinir. Ornegin, LFP kimyas: digerlerine
gore daha uzun 6miir sergiler, ancak yaklasik olarak yaris1 kadar enerji yogunluguna sahiptir,
bu da enerji ve gii¢ acisindan dnemli bir denge gerektirir. Mithendisler genellikle tasarladiklar
uygulamaya bagli olarak batarya kimyalarin1 segerler. Ornegin, giyilebilir saatler, gozliikler,
kulakliklar ve cep telefonlarn gibi kiiclik taginabilir elektronik cihazlarda yiiksek enerji
yogunlugu gereklidir. Bu tiir cihazlarda kullanilan bataryalar genellikle en yiiksek enerji
yogunluguna sahip olan LCO veya NMC kimyasina sahiptir[87]. Yiiksek enerji yogunluklu
bataryalarin, 6zellikle LCO kimyasmin, en biiyiik zorluklar giivenlik ve maliyettir. Kiiglik
taginabilir elektronik cihazlarda termal kagak olaylarindan kaynaklanan giivenlik endisesi daha
azdir ¢iinkii bataryalarin toplam boyutu yaklasik olarak sadece 12 Wh olup, bir termal kagak

olaymda toplam enerji ¢ikisini simnirlamaktadir. Bu olaylar yine de tehlikeli olabilir, ancak
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cihazlar genellikle tek hiicreli oldugundan ve toplam enerji salinimi kiigiik oldugundan dolayz,
yikic1 bir olayin olasiligi diisiiktiir. LCO kimyasinin malzeme maliyeti ise baska bir zorluktur.
Kiiciik tek hiicreli cihazlarda batarya, cihazin toplam maliyetinin énemli bir kismini olusturur,

Ozellikle katotta kullanilan nadir toprak metali kobalt nedeniyle[88]. Pahali tek hiicreler kiigiik

cihazlarda iyi ¢aligsa da bu hiicreler genellikle daha biiyiik projelerde kullanilmaz.

Specific energy Specific energy Specific energy
Cost Specific | ~ o Specific| | Cost Specific
power power power
Life span Safety Life span Safety Life span Safety
Performance Performance Performance
e LMO NMC
Specific energy Specific energy Specific energy
Cost Specific Cost Specific Cost Specific
“* power power power
Life span Safety Life span Safety Life span ~ Safety
Performance Performance Performance
LFP NCA LTO

Sekil 2.7: Farkli Li-ion pil kimyalarinin gii¢lii ve zayif yonlerine genel bakis [66].

Daha biiyiik kapasiteler (50 - 100 kWh) gerektiren uygulamalarda, 6rnegin elektrikli araglarda
(EV), batarya kimyasi konusunda daha fazla secenek bulunmaktadir. Giiniimiizde, NMC
kimyas1 pazar paymin biiyiik bir kismini elinde tutmaktadir ve 2025 yilina kadar yollardaki
yolcu araglarimin tahmini %41'inin NMC kimyasi hiicreleri kullanmas1 beklenmektedir[89].
Ancak, son zamanlarda, otomotiv uygulamalar i¢in daha giivenli ama daha az enerji yogun
olan LFP kimyasini kullanmaya yonelik sessiz ama belirgin bir itici gii¢ vardir[§9]. BMW,
Chevrolet ve BYD gibi firmalar, LFP bataryalarin1 otomotiv uygulamalarinda basariyla
ticarilestirmistir[90]. LFP'nin yiikselen kullaniminin en biiylik nedenlerinden biri, daha
stirdiiriilebilir ve dongiisel bir batarya ekonomisine gecisin tesvik edilmesidir. LFP ile diger
popiiler Li-ion batarya kimyalar1 arasindaki en belirgin fark, katotta nikel ve kobalt nadir toprak

metallerinin olmamasidir. Bu durum, hiicre ireticilerinin hammadde temin etme ve tedarik
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zincirlerini daha az istikrarli {ilkelere bagimli olmadan gilivence altina alma yeteneklerini
onemli Olgiide artirmaktadir[90]. Ancak, daha ucuz olan LFP katot malzemesinin de bazi
dezavantajlar1 vardir. Ozellikle, bu malzeme daha diisiik voltaj araliklar1 ile simrhdir ve
genellikle 1.8V - 3.6V arasinda galisir, oysa NMC ve NCA kimyalar1 2.8 - 4.2 V arasinda
calisabilir[91]. LFP hiicresinin daha diisiik voltaj penceresi, NMC ve NCA (220 Wh/kg)
kimyalarina kiyasla daha diisiik (120 Wh/kg) enerji yogunluguna sahiptir[92]. Sekil 2.7, bu
boliimde tartigilan gesitli Li-ion batarya kimyalariin spesifik enerjilerini karsilastirmaktadir.
Oniimiizdeki yillarda, otomotiv iireticilerinin mevcut baskin NMC ve NCA hiicrelerini LFP ve
diger daha siirdiiriilebilir ve daha digik enerji yogunluklu hiicrelerle degistirip

degistirmeyecegine dair yeni trendler gorecegiz.

150 kWh'nin {izerindeki batarya kapasiteleri genellikle sadece sabit enerji depolama
uygulamalarinda goriilmektedir[93]. Bu tiir uygulamalarda, batarya sistemlerinin boyut
siirlamalari az veya hi¢ yoktur, bu da miithendislerin biiyiik 6l¢ekli enerji depolama igin ¢oklu
paket ve coklu kimya ¢ozlimleri tasarlamalarina olanak tanir. Enerji depolama sistemi tasarimi
genellikle ongoriilen yiikler ve kullanim i¢in optimal depolama kapasitesini, batarya kimyasini
ve calisma kosullarini dneren teknik-ekonomik analizlerle baslar. Ancak teknik ve ekonomik

gereksinimleri karsilamak icin belirtilen sistem 6dmriiniin saglanmasi gerekmektedir[94].

Bu nedenle, Li-ion bataryalarin tasarimi ve se¢imi, uygulama gereksinimlerine bagl olarak
dikkatlice yapilmalidir. Batarya teknolojilerindeki bu cesitlilik, farkli kullanim alanlar i¢in

optimal performans ve uzun 6miir saglar.

2.2.2. Batarya Terminolojileri
e Anot (Pozitif Elektrot): Bataryanin sarj olurken lityum iyonlarinin katottan buraya

gectigi elektrottur. Genellikle grafit gibi malzemelerden yapilir.

o Katot (Negatif Elektrot): Bataryanin sarj olurken lityum iyonlarinin anoda gegtigi
elektrottur. Genellikle lityum metal oksitlerden yapilir.

e Elektrolit: Lityum iyonlarinin anot ve katot arasinda hareket ettigi sivi veya jel benzeri

bir maddedir.

e Ayirici (Separator): Anot ve katot arasinda yer alan ve kisa devreyi onleyen, ancak

iyonlarin hareketine izin veren gézenekli bir malzemedir.
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Dongii Omrii (Cycle Life): Bataryamin belirli bir kapasite kaybi yasamadan

tamamlayabilecegi sarj ve desarj dongiilerinin sayisidir.

Kapasite (Capacity): Bataryanin depolayabilecegi toplam enerji miktaridir. Genellikle
Amp-saat (mAh) veya watt-saat (Wh) cinsinden olgiiliir.

Enerji Yogunlugu (Energy Density): Bataryanin birim kiitle bagina depolayabilecegi

enerji miktaridir. Genellikle watt-saat/kilogram (Wh/kg) cinsinden olg¢iiliir.

Gii¢ Yogunlugu (Power Density): Bataryanin birim kiitle basina verebilecegi gii¢

miktaridir. Genellikle watt/kilogram (W/kg) cinsinden olgiiliir.

I¢ Direnc (Internal Resistance): Bataryanin igindeki elektrik akimina kars1 gosterdigi

direnctir. Daha diisiik i¢ direng, daha yiiksek verimlilik anlamina gelir.

Kendi Kendine Desarj Oram (SDR- Self Discharge Rate): Bataryanin

kullanilmadiginda kendi kendine desarj olma oranidir enerjisini kaybetme oranidir.

Dongii Verimliligi (Cycle Efficiency): Bir tam sarj ve desarj dongiisii sirasinda

bataryanin ne kadar enerjiyi geri verebildiginin 6l¢iisiidiir.

Nominal Gerilim (Nominal Voltage): Bataryanin normal c¢aligma sirasinda
saglayabilecegi ortalama gerilimdir. Lityum-iyon bataryalar genellikle 3.7V nominal

gerilime sahiptir.

Kritik Gerilim (Critical Voltage): Bataryanin giivenli ¢aligmasi i¢in izin verilen en

yiiksek ve en diisiik gerilim seviyeleridir.

Dengesizlik (Imbalance): Batarya hiicreleri arasinda voltaj veya kapasite

farkliliklaridir. Hiicre dengeleme sistemleri ile diizeltilir.

Termal Kacak (TR- Thermal Runaway): Bataryanin asir1 1sinmasi ve kendiliginden

yanmast durumudur. Giivenlik i¢in énemli bir risk faktoriidiir.

Derin Desarj (DoD- Deep of Discharge): Bir yilk dongiisii sirasinda batarya

kapasitesinin ne kadarinin bosaltildigini gésteren yiizdelik orandir.
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Sarj Durumu — (SoC- State of Charge): Bataryanin mevcut sarj seviyesidir. Yiizde

olarak ifade edilir.

Saghk Durumu (SoH- State of Health): Bataryanin genel durumu ve kapasitesinin

orijinal kapasitesine gore ne kadarini korudugunu gosterir.

Kalan faydah 6miir (RUL- Remaining Useful Life): Bataryanin ne kadar siire daha

verimli bir sekilde ¢alisabileceginin tahminidir.

Balans (Balancing): Batarya hiicrelerinin esitlenmesi islemidir. Her hiicrenin aym

voltaj ve kapasiteye sahip olmasini saglar.

Kat1 Hal Bataryasi (SSB- Solid-State Battery): Sivi elektrolit yerine kat1 bir elektrolit

kullanan, daha giivenli ve enerji yogunlugu yiiksek batarya tiirtidiir.

Baslangic Omrii (BoL- Beginning of Life): Bataryann iiretildigi ve kullanima

baslandig1 andan itibaren performansinin en yiiksek oldugu donemdir.

Omriin Sonu (EoL- End of Life): Bataryanmn omriiniin sonu, baslangi¢ émriinden

sonra bataryanin belirtilen performans kriterlerine gore ¢alismay1 biraktigi noktadir.

Gii¢ Durumu (SoP- State of Power): Bataryanin mevcut sarj seviyesinin zirve

giiclinlin nominal giiciine oranidir.

Acik Devre Gerilimi (OCV- Open Circuit Voltage): Bir bataryanin uglari arasinda
hicbir yiik baghi olmadiginda (yani, batarya devreye bagli olmadiginda) olgiilen
gerilimdir. OCV, bataryanin doluluk seviyesi hakkinda bilgi verir ve bataryanin i¢

kimyasal durumunu yansitir.

Asin Gerilim (OV- Over Voltage): Bataryanin nominal gerilim seviyesinin iizerine
¢ikmast durumudur. Bu durum, bataryanin giivenligini ve Omriini olumsuz

etkileyebilir.

Asin Sicakhik (OT- Over Temperature): Bataryanin calisma sicakligmin giivenli
smirlar {izerine ¢ikmasi durumudur. Bu durum, bataryanin kimyasal dengesini

bozabilir ve giivenlik riskleri olusturabilir.
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o Diisiik Gerilim (UV- Under Voltage): Bataryanin gerilim seviyesinin nominal degerin
altina diigmesi durumudur. Bu, bataryanin performansini olumsuz etkileyebilir ve

kullanim omriini kisaltabilir.

e Asirt Akim (OC-Over Current): Bataryadan cekilen veya bataryaya verilen akimin
nominal degerin iizerine ¢ikmasi durumudur. Bu, bataryanin 1sinmasina ve potansiyel

olarak zarar gérmesine neden olabilir.

e C Rate: Bir bataryanin kapasitesinin ne kadar hizli sarj edildigini veya desarj edildigini
belirten bir orandir. Ornegin, 1C oraninda sarj edilen bir batarya, kapasitesinin tamamini

bir saatte sarj eder. 2C oraninda ise bu siire yartya iner.

2.3. LITYUM BATARYALARDA YASLANMA MEKANIZMALARI

Elektrikli araclar ve giivenilir sebeke uygulamalarina olan artan ilgi, modern diinyada lityum-
iyon pillerin 6nemini artirmaktadir. Lityum-iyon piller, kullanim sirasinda goézlemlenen
dongiisel yaslanma ve dinlenme veya depolama sirasinda meydana gelen takvim yaglanmasi
gibi iki ana mekanizma araciligtyla saglik durumlarinda bozulmaya ugramaktadir. Bu pillerin
giivenli ve etkin bir sekilde kullanilmasi, onlarin Saglik Durumu (SoH) hakkinda dogru bilgiye
dayanmaktadir. Ornegin, asir1 sarj sonucunda olusan asir1 1s1nma, sonucta termal kagisa yol

acabilecek fazla 1s1 iiretir.

Pil saghgmin en yaygmn Olgiitlerinden biri olan kapasite, i¢c direngle birlikte
degerlendirilmektedir. Kapasitenin azalmasi ve i¢ direncin artmasi, bozulmanin temel
gostergeleri olarak kabul edilir ve bu gostergeler cesitli olasi bozulma mekanizmalariyla
iligskilendirilmistir[95]. Bozulma mekanizmalarinin ¢esitliligi, i¢ ve dis bir¢ok farkli faktorle
baglantilidir. Uretim sirasindaki degiskenlikler, yani aym kimyaya, forma, modele ve hatta
partiye ait hiicrelerin bile farkli baslangic kapasitelerine sahip olmasi ve zamanla baglantisiz

oranlarda yaslanmasi, durumu daha da karmasik hale getirmektedir[95].

Lityum bataryalarda yaslanma (SoH) veya bozulmasinin tanimlanmasi veya tespit edilebilmesi
giivenlik acisindan da 6nemli bir gerekliliktir. Bugiine kadar bir¢ok batarya yangini haberlere
konu olmustur. Samsung Galaxy Note 7'den [96], heniiz sevkiyat halindeki Tesla araglarin tir

iistinde yanmasina kadar[97] batarya yanginlar1 yaygindir ve bircok nedenle meydana gelebilir.
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Bu nedenle, bu daha yikici olaylar tetikleyebilecek hiicre yaslanma kosullarini anlamak ve

modellemek son derece 6nemlidir.

Lityum bataryalarin bozulma mekanizmalar1 genel olarak 4 seviyede incelenebilmektedir (Sekil
2.8). Ilk seviyede, bir hiicrenin yaslanmasi, déngii kapasitesinin ve gii¢ yeteneginin azalmasi
(artmis direng) olarak gozlemlenebilir. Geleneksel SoH tahmin yontemleri, genellikle standart
dongii yaslanma testleri sirasinda kapasite ve gii¢ degisikliklerinin dogrudan 6Slgiilebilmesi
nedeniyle, SoH'yi Seviye 1'de tahmin etmeye odaklanir. Seviye 2, kapasite ve gili¢ bozulmasina
katkida bulunan ii¢ ana bozulma modunu icerir. Bu iic mod, LAMpg, LAMNg ve LLI, bir
hiicreden dogrudan Olciimle nicelenemez. Bozulma modlarini nicelendirmek icin daha ileri
analizler, 6rnegin yarim hiicre egrisi analizi ve otopsi analizi gereklidir. Yapilan literatiir
incelemeleri sonucunda [98], [99], [100], [101], [102], [103]SoH tahmin y&ntemleri, hem hiicre
kapasitesini (Seviye 1) hem de ii¢ bozulma modunun durumunu (Seviye 2) tahmin edilebilecegi
tespit edilmistir. Seviye 3, bozulma modlarina yol agan farkli istenmeyen kimyasal ve fiziksel
stirecleri igerir. Bu kimyasal siirecler, operasyon siiresi, sicaklik, sarj ve desarj akimi ve kesme

voltaj1 gibi farkl stres faktorleri (Seviye 4) tarafindan tetiklenir veya hizlandirilir.

Bir Li-ion hiicresinin bozulma siireci, kullanim sekline ve ¢evresine biiylik 6l¢lide baglidir.
Ornegin, yiiksek sicakliklarda calisan bir hiicre, oda sicakliginda oldugundan daha hizli
elektrolit bozunmasi yasayabilir. Yiiksek sicakligi uzun ¢aligma siireleriyle birlestirdiginizde,
hiicrenin kullanilabilir lityum envanterinde 6nemli bir kayip yasanmas1 muhtemeldir. Bu lityum
envanteri kaybi, hiicrenin kullanilabilir kapasitesinde bir azalmaya neden olacaktir. LLI
bozulma modu, lityum plakalanmasi ve SEI biiylimesi gibi lityum iyonlarinin tiiketilmesine yol
acan mekanizmalan igerir[104]. Bu mekanizmalar lityum iyonlarini tiiketir ve bu iyonlar artik

elektrotlar arasinda dongii i¢in kullanilamaz hale gelir, sonug olarak kapasite kaybina yol agar.

Sekil 2.8'te gosterildigi gibi, LAMpg ve LAMNnNe bozulma modlari, partikiil catlamasi ve
elektriksel temas kayb1 gibi elektrot bozulma mekanizmalarimi tanimlar. Bu mekanizmalar,
artik lityum girisine agik olmayan kii¢iik 6lii aktif malzeme bolgeleri yaratir. Hem pozitif hem
de negatif elektrotlarda aktif malzeme kaybi, hiicre kapasitesinin ve giiciiniin azalmasina neden
olur. Genel olarak, bir hiicrenin 6mrii boyunca {i¢ bozulma mekanizmasinin durumunu
anlamlandirabilmek, hiicre saglig1 hakkinda ¢ok daha zengin bilgi saglayabilir ve bu da hiicre

gelistirme, ikinci yagam kullanim1 ve dnleyici bakim teknolojilerini daha da iyilestirebilir.
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Seviye 4 Seviye 3 Seviye 2 Seviye 1
Yaslanma Nedeni Yaslanma Mekanizmasi YaglanmaTipi Yaslanma Etkisi

Zaman SEl'nin BayGmesi
SEl'nin Bozulmas:
Yaksek Sicaklik H
4 Elektrolit Bozulmas
Yiksek Ve /SOCeen -
Akim Yk

Lityum Envanter Kaybi

i Kaybt |
Elektrot Parcacik Aktif Katot
/ Catlamasi Malzemesinin Kaybi
Mekanik Stres Gecls Metall
Cozinmesi

. Kollektorlerin
Disik Veeu /SOCcen Korozyonu

Sekil 2.8: Hiicre kullanimi/gevre (Seviye 4), karsilik gelen bozunma mekanizmalar (Seviye
3), bunlarin bozunma modlarina baglantilart (Seviye 2) ve sonugta ortaya ¢ikan kapasite/gii¢
azalmasi (Seviye 1) arasindaki iliskiyi gosteren basitlestirilmis aga¢ diyagrami [103].

Hiicre yaslanma mekanizmalarini tespit etmek her ne kadar karmasik olmasina ragmen, gogu
kapasite azalma profili, Sekil 2.9a'da gosterildigi gibi, iki veya ii¢c asamaya ayrilabilir. Tlk
asamada, erken kapasitede hizli bir degisiklik gdzlemlenebilir. Bazi laboratuvar hiicrelerinde
kisa vadeli artiglar goriilse de kapasite kati1 elektrolit arayiizey biiyiimesi nedeniyle hizla
azalabilir. Bu ilk asama genellikle kisa siirer ve daha yavas bir yaglanma siireci takip eder. Bu
stirecin, genellikle zaman ve kapasite kayb1 arasinda bir karekdk bagimliligi olusturan kati
elektrolit arayiizeyinin gelisimiyle iliskili oldugu diisiiniilmektedir.
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(a) Bolgesel yaglanma egiliminde olan (b) Lineer yaslanan bataryalar (c) Bir diz nok da yasl ya baslay
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Sekil 2.9: Ornek lityum-iyon pil saglik profilleri. Cogu profil kiiciik sayida asamaya
ayrilabilir (a) ve bir¢ok profil sadece dogrusal yaslanmayi sergiler (b). Zorlu kullanim
protokolleri, kapasitede bir ¢okiise yol agabilir, bu da diz noktas1 olarak bilinir (¢)[105]
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Sekil 2.9b'de gosterildigi gibi, tekrarli kullanim dongiileri sirasinda, hiicreler yaklasik olarak
sabit bozulma oranlar1 sergileyebilir. Takvim yaslanmasina maruz kalan hiicreler, uzun siireler
boyunca diisiik ve sabit bir yagslanma deneyimler. Bu bozulma oram sicaklik ve sarj durumu

tarafindan belirlenir ve kapasiteleri genellikle basit matematiksel islevlerle modellenebilir.

Zorlu kullanim kosullarinda, Sekil 2.9c'de goriilen gibi, hiicrelerde felaket sonuglara yol
acabilecek kapasite kayiplar1 yasanabilir. Bu durum genellikle "diz noktas1" olarak adlandirilir
ve hizlandirilmis yaslanma siireci, siklikla lityum kaplama ile iliskilendirilir. Ayrica, bazen
gbzenek tikaniklig1 ve diizensiz sikistirma gibi diger bozulma mekanizmalarina da baglanabilir.
Diz noktasinin baglangicini tahmin etmek zor olsa da bu, herhangi bir pil sisteminin giivenligi

icin hayati 6neme sahiptir.

Altta yatan siireglerin dogal karmasikligima ragmen, bu basit profiller, lityum-iyon pil
yaslanmasinin basaril bir sekilde modellenebilecegi umudunu vermektedir. Bu tez, pil sagligi
ve yaglanma siireglerinin daha iyi anlagilmasini hedefleyerek, bu alandaki karmasik sorunlara

¢coziimler sunmay1 amaglamaktadir.

2.3.1. Pil Degradasyonunu Etkileyen i¢ (Hiicresel) Faktorler

2.3.1.1. Kat1 Elektrolit Ara Yiizeyi (SEI) Tabakast Olusumu
SEI tabakasiin elektrot-elektrolit ara yiizeyinde olusumu ilk olarak 1979'da tanitilmistir[106].

Elektrolit ¢coziiciiler (interkale olmus lityum) ve lityum tuzu (elektrolit), aktif elektrot ylizeyinde
pasif bir tabaka (dekompoze olmus elektrolit {iriinleri) olusturur ve bu tabaka, ardisik sarj ve
desarj dongiileri ile genisler. Bu tabaka, lityum iyonlarinin elektrot ve elektrolit arasinda
taginmasina izin verir ve siirekli elektrolit pargalanmasini 6nleyerek elektron tiinellemesini
kisitlar. SEI tabakasi ayrica anot korozyonuna karsi koruma saglar ve dongii sirasinda elektrolit

azalmasim engelleyerek bataryanin kimyasal ve elektrokimyasal stabilitesini korur.

SEI tabakasmin avantajlarina ragmen, tabaka olusumu sirasinda aktif lityum ve elektrolit
malzemeleri tiiketilir ve i¢ direng artar, bu da kapasite kaybina ve diigiik gii¢ yogunluguna neden
olan faktorlerdir. SEI tabakasi, bataryanin ilk sarj-desarj dongiileri sirasinda anotta (karbon
elektrotlar) olusur ve bu, grafit elektrotlarin (anot olarak en yaygin tercih) ana yaslanma
faktorlerinden biridir[107]. Anot malzemelerinin rediiksiyon reaksiyonlar1 ve énemli hacim

genislemesi, SEI'nin katot {izerindekinden daha dengesiz olmasina neden olur [108].
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Yillar boyunca, anot SEI filmleri {izerine kapsamli ¢aligmalar literatiirde rapor edilmistir.
SEI'nin karmasik yapisi, elektrot yiizeyine yakin elektrolit rediiksiyon reaksiyonlar ve yapisal-
ozellik 1iligkileri, SEI tabakasinin modellenmesinde 6nemli bir rol oynar. Bu faktorler,
modelleme siirecini karmagsik hale getirir ve deneme-yanilma tabanl yaklasimlara yol agar
[108]. [106]'de, SEIl'yi modelleme yoniinde ilk girisim yapilmistir. SEI tabakasi boyunca
elektron sizintisi, SEI biiylimesi i¢in bir kisitlama olarak kabul edilir. Bir SEI tabaka biiyiime

modeli [106] tarafindan verilmistir:

dL KV

= 2.11)
dtstorage peL

Burada, L SEI tabakasinin kalinligi/biiytimesi, ts¢rqge depolama siiresi, K sabit, V¢ agik devre

gerilimi ve p, SEI'nin elektronik direncidir. SEI, bataryanm ilk sarj-desarj dongiisii sirasinda
olustugundan, kati fazlardaki lityumun kiitle taginimini tanimlayan model denklemlerini de
dikkate almak gereklidir. Aktif kat1 bir partikiildeki lityum iyonlarinin difiizyonu, genel olarak
Fick'in yasasi kullanilarak ifade edilir [109]:

acy 9*Cp  20Ck
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at k( 0z2 + z 0z

) (2.12)

Burada, k tiiriin konsantrasyonu Cj, , D SEI fazindaki ¢éziiciiniin difiizyon katsayisi, z anoda
dik olan koordinat yonii ve t zaman degiskenidir. SEI tabakas1 boyunca ¢oziicii difiizyonunun
bir boyutlu modeli [110]'de benimsenmistir. Film biiylime hizi, diren¢ ve geri doniisiimsiiz
kapasite kayb1 (ICL), hem lityum iyonlarmnin hem de elektronlarin SEI ic¢inden taginimini
dikkate alarak basitlestirilmig seyreltilmis ¢6ziim teorisi kullanilarak tahmin edilmistir.
[109]'deki malzeme denge denklemi, degisken film kalinligin1 (L(t)) hesaba katacak sekilde
[110]'de degistirilmistir:

ac; AL aCp 1 1 aNg ~ (2.13)
o T @S0 T Lo o _ZS"”R’ =0
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Burada, % film biiyiime hizi, Nj molar aki, R; filmdeki homojen reaksiyon hizi, sg;
reaksiyondaki tiirlerin stokiyometrik katsayisi ve € filmin elektriksel gegirgenligidir. Eger film
biliyiime hizi % yavagsa, (2.13)'teki ikinci terim ihmal edilebilir ve (2.12) yalnizca kati

difiizyona sinirli ¢6ziim tiirlerinin taginimini tanimlamak igin geri kazanilir[109]. Benzer bir bir
boyutlu model, ¢oziicii diflizyonu ve SEI olusumlarinin kinetiklerini dikkate alarak [111]'te

gelistirilmistir.

Yukarida tartisilan SEI tabakasi olusum siirecine odaklanan modeller, LIB'nin farkli ¢alisma
kosullarinda dongili davranisini tahmin etmede yetersiz kalmaktadir. Taginim siireclerini (yiik
dengesi, kiitle dengesi, enerji dengesi) elementer reaksiyon tabanli SEI biiylimesiyle birlestiren
¢ok fiziksel sahte 2D (P2D SEI tabakast modeli, [111]'te gelistirilmistir. Burada, pasif film

kalinligin1 belirleyen difiizyon hiz1 su sekilde verilmistir:

Solvent co-

Binder_. inter.calati?n.an'd Transition metal Crystal structure
decomposition  graphite exfoliation  djssolution

disordering

JOJOI[[0D JUILIND WINUTUIN] Y

f

Particle cracking and |

new SEI formation Internal
; . - Current collector
Ll-l?latmg anq corrosion
dendrite formation ~ Electrolyte
oy Cathode
decomposition v
decomposition

Sekil 2.10: Lityum-iyon hiicrelerde i¢ bozunma mekanizmalari[112].
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—Eq
L(t) = ZANIDgeRth (2.14)

Burada, D2 Arrhenius difiizyon sabiti, E, aktivasyon enerjisi, Ry evrensel gaz sabiti, T sicaklik
ve A SEl'deki lityum iyon konsantrasyonudur. 1-D modelin aksine, kat1 faz i¢cindeki lityum

konsantrasyonu her diigiim noktasinda (j) radyal koordinat boyunca ¢oziiliir [113].

6Ck1 266,”

- s P @.15)
Onerilen ¢ok &lgekli ve ¢ok fiziksel modeller, difiizyon, sicaklik ve kinetigin SEI biiyiimesi
tizerindeki etkilerini ortaya koymaktadir [114]. P2D modelinin en biiyiik sinirlamasi, baglanmis
dogrusal olmayan kismi diferansiyel denklemler ve yiiksek hesaplama karmagikligidir. Bu
siirlamay1 agmak icin, [115] ¢alismasinda bir SP modeli tanitilmistir. Elektrotlar, gézenekli
elektrottaki kat1 fazin aktif alanina esdeger ylizey alanina sahip tek bir kiiresel pargacik ile
temsil edilir. Bumodel, bir toplu parametre yaklagimini dikkate alir ve (2.15)'1 birinci dereceden
kismi diferansiyel denkleme indirger [115].

aCk' 15Dk R
at] + L (Cr;—C1,) =0 (2.16)

Bu denklemde, ¢i, j kiirenin yiizey konsantrasyonu ve R; elektrodu olusturan pargaciklarin
ortalama yaricapidir. Ayrica, denklem (2.16) mekénsal degisken z'ye olan bagimliligi ortadan
kaldirir. [116] calismasinda, SEI tabakasi modellemesinde sicakligi dahil etmek amaciyla
termal dinamiklerle birlesik SP elektro-kimyasal model gelistirilmistir. Bu birlesik model,
diisiik sicakliklarda kapasite kaybi, sifirin altindaki sicakliklarda performans diisiisii ve yiiksek
sicakliklarda termal kagak gibi giincel teknolojik zorluklarin kontrolii hakkinda bilgi saglamak
icin kullanilabilir. Ayrica, SEI biiylime hizi, elektron tiinelleme modellemesi ile belirlenmis ve

[114] ¢alismasinda sunulmustur.

Cift katmanlh SEI, farkli elektrolit ayrigsma reaksiyonlarindan kaynaklanir. Cift katmanl SEI'ler
iizerine yapilan ¢alismalar, ikinci bir SEI olusum reaksiyonunun eklenmesiyle elde edilmistir.
SEI'nin iki katmani, kimya ve morfoloji agisindan farklilik gdsterir ve eszamanli olarak biiyiir.
Her bir SEI katmaninin analizi, SEI kalinligindaki dalgalanmalar ve kati SEI fazindaki hiz
siirlayici tagima mekanizmast ile ilgili bilgi saglar. Tek katmanli SEI'lerin aksine, ¢ift katmanl

SEI olusumlari iki tagima mekanizmasini dikkate alir: ¢6ziicii difiizyonu ve yiik taginimidir. Bu
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tiir ¢ift katmanli yapilarin davranigini ortaya koyan ¢aligmalar literatiirde tartigilmigtir [117].
Yaglanmaya baglh siireclerin model bazli c¢aligmasinda SEl-elektrolit ve pargacik-SEI
arayliziinde bir ¢ift katman dahil edilmistir[116]. Fiziko-kimyasal SP modeli, SEI'yi igeren yeni
bir yaslanma modeli eklenerek genisletilmistir ve bu model, LIB'nin bozulmasini analiz etmek

icin kullanilmistir. SEI'nin baglangi¢ kalinlig1 (Lo) su sekilde temsil edilir [117]:

VSEIRa

_ __/sEIfa (2.17)
0 3"5‘s,aAcellda

Burada ¢, anot kat1 faz hacim fraksiyonu, R, anot pargacik yaricapi, d,anot kalinhigi, A..y;

hiicre alamdir.

Yukarida tartisilan SEI tabaka modellemesi, LIB'lerin Saglik Durumunu (SOH) belirlemede
onemli bir rol oynamaktadir. Ancak, SEI Li-iyonlarina gecirgendir. Bu nedenle, pilin sarj ve
desarj1 sirasinda, anotun hacim geniglemeleri ve daralmalar1 nedeniyle biiyiik stresler olusur.
Ayrica, dongii sirasinda, SEI'den gectikten sonra ¢oziicli ile grafit arasindaki etkilesim
nedeniyle grafit eksfoliyasyonu meydana gelir. Bu fenomenler, elektrotun kirilmasina ve yeni
SEI'nin daha fazla biiylimesine neden olur, bu da pilin kapasite kaybina yol agar. Bataryalarin

kirilma mekanizmasi ve mekanik yorulmasi bir sonraki boliimde tartisiimaktadir.

2.3.1.2. Kirilma
Pil sarj ve desarj islemleri sirasinda elektrotlarin hacim genislemesi ve daralmasi, i¢ stres

olusturarak elektrotlarda ¢atlaklara neden olur. Pilin dongiisii devam ettikce, elektrot
yiizeylerindeki catlaklar kademeli olarak biiyiir. Yeni ortaya ¢ikan elektrot yiizeylerinde SEI
tabakasi olusur ve Li tiiketir. Bu durum, mevcut SEI kalinligim artirir, ek Li kaybina ve direng
artigina yol acar. Dolayisiyla, difiizyon kaynakli streslerin (DIS) neden oldugu bu mekanik

bozulma, kapasite kaybinin bir diger 6nemli nedenidir[118].

Elektrotlardaki DIS [118], [119] ¢alismalarinda incelenmis ve modellenmistir. Calismasinda,
Lityum-iyon hiicrelerinin aktif elektrot malzemesinde ¢atlaklari ngérmek i¢in iki rejime (tek
fazli ve iki fazli malzeme) dayali bir stres olusturma modeli gelistirilmistir. Bu rejimlere dayali
olarak hesaplanan stresler, yiiksek hizli uygulamalarin daha kiiciik parcaciklar (pargacik
boyutu) gerektirdigini ve asir1 desarji dnlemek igin iki fazli rejimden kaginilmasi gerektigini
gostermektedir. [118]calismasinda modellenen DIS, streslerin analiz edilmesinde ve mekanik
dayanikliligin artirnlmasinda faydali olsa da konsantrasyon bagimliliginin modele dahil

edilmemesi, elektrotlardaki maksimum stres ve stres evriminin 6nemli Olc¢iide etkilenmesine
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neden olmustur. Bu sinirlama daha sonra [119] ¢alismasinda ele alinmigtir. Yiiksek C-orani
sirasida ana elektrot parcaciklarinda biiyiik Li konsantrasyon gradyanlarina neden olan DIS'yi
anlamaya odaklanmistir, burada C-orani, nominal kapasiteye gore sarj ve desarj akiminin
Ol¢iisiidiir. Ancak ¢aligma, depolama sirasinda diisiik C-oran1 sirasinda daha yiiksek Coulomb

kaybini aciklayamadi, bu durum SEI tabakasinin olast mekanik bozulmasina baglanabilir.

Elektrot parg¢aciginin genisleme/daralma sirasinda biiylik dlgekte stresler nedeniyle meydana
gelen SEI tabakasmin c¢atlamasi [120] c¢alismasinda incelenmistir. Yazarlar, SEI'nin
deneyimledigi streslerin diisiik C-orani sirasinda ¢atlama ve yeniden olusumun, hiicre kapasite
kaybinin baskin mekanizmasi oldugunu sonucuna varmiglardir. Dongii yaslanmasi sirasinda

SEI ¢atlamasinin kapasite kayb ile iligkili matematiksel formiilasyon asagdida verilmistir[120]:
Ccycloss = a(ASOL)Z (2.18)

Burada, ASOL lityasyon saliniminin durumunu, a > 0 ise elektrot malzemesindeki Li difiizyon
ozellikleri, reaksiyon hizi, sicaklik, reaksiyona dahil olan Li atomlarinin sayisi, parcaciklarin
yarigap1 ve SEl ile elektrot malzemesinin mekanik 6zelliklerinin bir fonksiyonu olan bir sabittir.
Yakin zamanda [121], DIS'lerin ve Li-iyon konsantrasyonunun evrimi, SEl'lerin ¢atlama
mekanizmasimi ve LIB'lerdeki yorgunlugu belirlemek icin analitik bir model kullanilarak
degerlendirilmistir. [122] ¢aligmasinda, pilin kapasite kaybi, kapasite kayb1 sapma yiizdesi
(CFD) olarak incelenmis ve CFD arttikca, catlak yayilmasinin SEI tabakasinin bilyiimesinin pil
kapasite kayb1 tizerindeki etkisiyle birlikte baskin oldugu gosterilmistir.

SEI tabakasinin olusumu ve catlamasi disinda, mevcut birlesik kimyasal/mekanik bozulma
modellerini genisletmek i¢in dikkat gerektiren diger bir yan reaksiyon Li kaplanmasidir. Li
kaplanmasinin belirlenmesi, pilin 6mrii ve giivenligi tehlikeye atmadan verimli pil isletimi i¢in
kritik 6neme sahiptir. Li kaplama mekanizmas1 ve kapasite kaybina neden olan etkilerini

incelemek icin modelleme yaklasimlar1 bir sonraki boliimde tartisilmaktadir.

2.3.1.3. Lityum Kaplamast
Lityum kaplamasi, birkag sarj ve desarj dongiisiinden sonra gerceklesir[123]. Bu siirecte, anot

iizerinde SEI tabakasi biiyiiyerek anotlarin gézenekliligini azaltir. Gézenekliligin azalmasi,
anot-elektrolit arayiiziinde yerel bir potansiyel gradyaninin artmasina neden olur ve bu da anot

ile elektrolit arasindaki dar boslukta Li metal olusumunu tesvik eder. Li kaplamasi, negatif
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elektrot yiizey potansiyeli Li/Lit+ referans elektroduna gore sifir voltun altina diistiigiinde

meydana gelir.

Li-iyonlar, 6zellikle diisiik sicakliklarda ve sarj sirasinda metalik Li olusturma egilimindedir.
Disiik sicakliklar (5°C), genellikle SEI ve grafit icindeki Li diflizyonunu azaltir, bu da
elektrodu Li kaplamasiyla kaplayabilir[124]. Genellikle, biriken metalik Li geri
dondiiriilebilirdir. Ancak, Li dendritleri oksidasyon siirecinde aktif malzemeyle temasini
kaybedebilir ve hiicrede 6lii Li' ye neden olabilir. Ayrica, kaplanmig metalik Li yiiksek derecede
reaktiftir ve elektrolitle geri doniisiimsiiz bir SEI olusturur. Buna karsilik, negatif elektrot
potansiyeli desarj islemi sirasinda pozitif bir degere ulasirsa Li siyrilmast meydana gelir. Li
kaplamasi, dongiisel Li-iyon miktarin1 azaltir veya elektrotlar arasindaki SEI tabakasinda
donmus Li miktarini artirir, bu da kapasite azalmasi olarak kendini gosterir. Li metali ayrica Li
kaplamasinin pozitif geri beslemesini artirarak pil direncinin artmasina yol agar. Bu nedenle,
Lityum kaplamasinin modellenmesi, diisiik sicakliklarda yaslanma ve giivenlik sorunlarini
analiz etmek icin gereklidir. Fiziko-kimyasal modeller, Li birikiminin baslangicini ve biriken
metalik Li miktarmi tahmin eder. Asin sarj sirasinda Li birikimi kosullarini tanimlayan ilk
yaklagim [125] calismasinda sunulmustur. Burada, Doyle’un modeli [126] Butler-Volmer
denklemi ile tanimlanan bir yan reaksiyonu igerecek sekilde genisletilmistir. Bu modelin
degistirilmesiyle, kontrol odakli bir hiicre bozulma modeli ile gelistirilmistir. Ayrica, [125]
calismasindaki model, yazarlar tarafindan [127] ¢alismasinda sicaklik etkilerini (Arrhenius
yasasi-Bolim 2.3.1) icerecek sekilde degistirilmistir. Benzer fizik tabanlh bir LIB yaslanma
modeli, Li kaplamas1 ve SEI biiylimesini dikkate alarak ve genisletilmis dongiilerden sonra
dogrusal olmayan yaslanmaya ge¢isi tahmin etmistir.[123] Li-metal i¢in kullanilan malzeme
denge denklemi su sekilde ifade edilmistir [123]:

%z_ﬂ%(l_g) (2.19)
Burada, Cp;, elektrot birim hacmi basma Li metalin molar konsantrasyonudur, j;,,; Li birikim
reaksiyonunun transfer akim yogunlugudur ve 3 parametresi, kaplanmis Li'nin SEI haline gelen
kismin1 belirtir. Diisiik sicakliklarda ayni anda gergeklesen Li kaplamasi ve Li siyrilmasinin
neden oldugu bozulma etkileri ise [128] ¢aligmasinda Li kaplamasi i¢in nicel bir tespit yontemi
gelistirmis ve diisiik sicakliklarda (—5 °C) siireci aragtirmak i¢in hem Li kaplamasi hem de

styrilma reaksiyonlarmi igeren elektrokimyasal modeller incelenmistir. Ayrica, [129]
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calismasinda, LLI, LAM, kaplanmig Li'nin biiyiimesi ve ikincil SEI ve elektrolit ¢oziiciilerinin
titketimi gibi bozulma etkilerini dikkate alarak Li kaplamasinin baslangicim1 tahmin etmek igin
negatif elektrot potansiyellerini nicellestiren daha basit, azaltilmis-diizen modeller

gelistirilmigtir.

2.3.1.4. Katot Degradasyonu
Son caligmalara gore aktif katot malzeme kaybi da pilin bozulma siirecinde 6nemli bir rol

oynamaktadir[130]. Katot bozulmasinin nedenleri arasinda, parcaciklarn yiizey yapisindaki
degisikliklere bagl olarak aktif malzemelerin etkisiz hale gelmesi ve aktif malzemeler ile akim
toplayici arasindaki elektronik baglantinin kopmasi bulunmaktadir. Ayrica, DIS'lerin (diflizyon
kaynakli stresler) neden oldugu katot malzeme kaybi da bu bozulma siirecine katkida
bulunur[131]. Bu stresler, katot yilizeyinde catlaklarin ve katot elektrolit arayiizii (CEI) olarak

bilinen etkisiz bir tabakanin olugsmasina neden olur, bu da lityum kaybi (LLI) ile sonuglanir.

Katot tlzerindeki ¢atlaklarin evrimi [132], [133]calismalarinda ele alinmistir. Elektrot
performansinin, pilin lityasyon ve delityasyon dongiileri sirasinda olusan gerilim ve basing
stresleri nedeniyle azaldig1 belirlenmistir. Ayrica, diizensiz interkalasyon ve deinterkalasyon
akimlari, elektrottaki parcaciklar arasinda strese neden olur. [132] calismasinda, katot i¢indeki
stres ve gerilim enerjisinin evrimi, elektrokimya ve mekanik entegrasyonu ile analitik olarak
incelenmigtir. Cok  Olgekli  mekanik-elektrokimyasal —modelden, elektrot igindeki
elektrokimyasal olarak etkisiz bolgelerin stres birikimine neden oldugu goriilmiistiir[133]. Bu

model ayrica, katottaki ¢atlaklardan kaynaklanan sorunlar1 da ele almaktadir.

Ote yandan, stres ile katot malzeme kayb1 arasindaki nicel iliski [134] ¢alismasinda diger yan
reaksiyonlarin, 6rnegin Li kaplama ve SEI tabaka olusumlarimin etkileri birlikte incelenmistir.
Yazarlar, Crate ve c¢evre sicakligi gibi dig faktorlerin etkilerini iceren bir birlesik
elektrokimyasal-mekanik-termal bozulma modeli 6nermistir. Katot ¢6ziinmesi, CEI biiyiimesi,
anot ve katotta parcacik catlamasi ve SEI biiyiimesi arasindaki karmasik etkilesimi anlamak

icin benzer ayrintili bir invaziv olmayan inceleme [135] ¢alismasinda sunulmustur.

Yukarida tartisilan tiim i¢ bozulma mekanizmalariin 6zeti ve bu mekanizmalarin modelleme
yaklasimlari i¢in kullanilan yazilimlar Tablo 4'te verilmistir. Mekanik bozulma (catlaklar), Li
kaplama ve katot bozulmasinin, pilin kapasite kaybina katkida bulundugu sonucuna varilabilir.
SEI biiyiimesi hem kapasite hem de gii¢ kaybindan sorumludur. I¢c bozulma mekanizmalarim

pilin saglik durumu (SOH) ile iliskilendirmenin yan1 sira, dig faktorlerin lityum-iyon pillerde
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kapasite kaybina ve direng artisina katkisini da degerlendirmek gereklidir. Farkli dis yaslanma

faktorlerinin SOH metrikleri tizerindeki etkileri bir sonraki boliimde tartisilacaktir.

2.3.2. Pil Degradasyonunu Etkileyen Dis Faktorler

Pil degradasyonu, kullanim ve dis isletim kosullarina bagli olarak pilin Omriiniin her
asamasinda farkli oranlarda meydana gelir. Pil degradasyonu, ¢evrim yaslanmasi ve takvim
yaslanmasi olarak siniflandirilabilir[136]. Takvim yaslanmasi pilin depolanmasi ile ilgiliyken,
cevrim yaslanmasi kullanim ile iliskilidir. Pil sicakligi, sarj/desarj orani (Crate), derinlik
bosalimi (DOD), zaman, ¢evrim sirasindaki voltaj etkileri ve dinlenme donemlerindeki sarj
durumu (SOC), pil yaglanmasinin baglica faktorleridir[137]. Li kaybina ve i¢ direncin artmasina
neden olan tiim bu dis yaslanma faktorleri, asagidaki alt boliimlerde bagimsiz olarak ele

almacaktir.

2.3.2.1. Sarj/Desarj Orani (C-Rate) ve Sicakligin Etkisi
Crate, pilin ¢evrildigi sarj/desarj orani olarak tanimlanir. Sarj Crate ve kesme voltajlarinin pilin

yaslanmasi tizerindeki etkisi {lizerine yapilan ¢aligmalar [137], [138]'da sunulmustur. Bu
calismalarda, sarj akiminin aktif malzemenin kristal yapilarinin kolayca yorulmasina ve zarar
gormesine neden olarak LAM kaybimin belirleyici faktorii oldugu gosterilmistir. Yiiksek sarj
Crate ayrica anot lizerinde Li kaplamasina yol agar[139]. Benzer sekilde, yiiksek desarj
oraninda desarj kapasitesi onemli Ol¢lide diiser[140], [141]. Yiiksek desarj oranindaki
degradasyon mekanizmalari, yiiksek sarj oranindaki mekanizmalara benzerdir[142].

—Eq

k, = koeReT (2.20)

Yaslanmanin sicaklik (T) bagimliligi, genellikle Arrhenius denklemi ile agiklanir ve genis bir
literatiirde incelenmistir Burada k, bir hiz sabiti, k; kinetik reaksiyon hizidir[143]. Yiiksek
sicakliklarda pil performansinda gegici bir artis olmasina ragmen, pil i¢inde korozyon gibi
ikincil yan reaksiyonlar meydana gelir. Bu korozyon, LLI (Lityum Kayip indeksi) ile pili daha
hizli bozar ve kapasite kaybina neden olur. Yiiksek sicakliklar ayrica SEI filminin
kalinlagmasina ve katotun bozulmasina neden olarak gii¢ kaybinin (direng artig1) artmasina yol
acar[143]. [144]calismasinda, yazarlar, Warburg elemanlar1 ve hiicre empedansinin yiiksek
sicaklikta cevrimle arttigini, ancak bunlarin SOH {izerinde 6nemli bir etkisi oldugunu
bulmuslardir. Gergek hayattaki uygulamalarda, sicaklik dalgalanmalar1 ve desarj orani bir araya

geldiginde, pilin kapasite kayb1 tizerinde kiimiilatif bir etkiye sahiptir.
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Ote yandan, diisiik sicaklik kosullar1 malzeme difiizyon kaybina ve pil kimyasinin degismesine
neden olur[145]. Diisiik sicaklikta sarj sirasinda, anotun yiiksek polarizasyonu nedeniyle Li
kaplama, dendrit bilyiimesi ve aktif malzemenin kristal yapisinin zarar gérmesi gibi sorunlar
bildirilmistir[146]. Bu durum, yiiksek desarj oranlarinda verimlilikte énemli bir diisiise yol

acarak SOC ve SOH' yi olumsuz etkiler.

2.3.2.2. Desarj Derinligi, Sarj Durumu, Zaman ve Voltajin Etkisi
Cevrim derinligi veya DOD, pil bozulmasmi belirleyen kritik bir faktordiir. DOD, serbest

birakilan sarj miktarinin pilin nominal kapasitesine orani olarak tanimlanir. Yiiksek DOD, ciddi
yapisal ve hacimsel degisiklikler nedeniyle LAM' a (Aktif Malzeme Kaybi) yol acarak pilin
cevrim Omriinii azaltir. Bu nedenle, derin cevrimler kiiciik ¢evrim derinliklerine kiyasla
orantisiz veya istel yaslanmaya neden olur[147]. DOD' un LIB' nin g¢evrim performansi

tizerindeki etkisi, kullanilan farkli katot malzemelerine gore degisiklik gosterir

SOC (Sarj Durumu) degiskenligi, yani SOC degisimi (ASOC), ¢evrim sirasinda yaslanmay1
onemli oOlciide etkiler[148]. Giig kaybi, ASOC degeri arttikga yiikselir. Yiiksek SOC
seviyelerinde, yani yiiksek terminal voltajlarinda, SEI tabakasi elektrolit ayrigmasi ve lityum-
iyon birikimi ile kalinlasarak daha yiiksek bir yaslanma hizina yol agar [149]. Yiiksek SOC ve
diistik sicaklikta sarjin birlesimi, lityum-iyon birikimi yan reaksiyonunun meydana gelmesiyle
yaslanma olgusunu zamanin dogrusal olmayan bir fonksiyonu olarak hizlandirir[148]. Ote
yandan, diisiik SOC, anot bakir akim toplayicilarimin korozyonuna ve katot aktif malzemesinin
yapisal bozulmasina neden olarak LIB' nin hizla yaslanmasina yol agar[150]. Ayrica, piller,
aym c¢alisma sicakliklarinda farkli SOC seviyelerinde farkli yaslanma davramslan
sergiler[151]. Cevrimlerin %45 ile %55 SOC arasinda gerceklesmesinin hem kapasite kaybi

hem de direng artis1 tizerinde en az etkiye sahip oldugu sonucuna varilmistir[149].

Depolama siiresi de pil degradasyonunda kritik bir rol oynar. Takvim yaslanmasi genellikle
karbon bazli anotlarda SEI olusumundan kaynaklanir[152]. Onceki béliimde tartisildigr gibi,
SEI biiylimesi i¢ direnci artirir. SEI kalinligi yaglanma ile arttik¢a, giic kayb1 artar[153].
Literatiir ¢aligmalarda, bu yaslanma siireci zamanla dogrusal olarak ilerlemistir[154]. Daha
sonraki calismalarda, SEI biiyiime hizinin zamanin karekokii (\/t) fonksiyonu oldugu
bulunmustur[154]. Bu vt bagimhilig1, genellikle SEI biiyiimesi nedeniyle artan kapasite kaybin

(ICL) temsil eder ve gogunlukla difiizyon siireci tarafindan yonetilir.
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Sarj ve desarj voltajlari, pilin yaslanma olgusu iizerinde daha fazla kapasite bozulmasi ve direng
artig1 ile etkili olur[138]. Yiiksek katot voltajlart elektrolit oksidasyonuna ve katot ayrigmasina
neden olur[142]. Ote yandan, diisiik katot potansiyelleri pilin hizlandirilmis yaslanmasini
yavaglatir. [138] ¢aligmasinda, yazarlar, kesme voltajini diisiirmenin kapasite kaybini ve LLI'
yinasil yavaglattigini tartigmiglardir. Yiiksek veya diisiik igletim voltaji penceresi (AV) de pilin
icindeki yaslanma mekanizmalarini etkiler[155]. Yiiksek AV, grafit anotun LAM' na (Aktif
Malzeme Kayb1) neden olurken, diisiik AV yiiksek desarj kesme voltajlarina ve grafit anotta

geri doniisiimsiiz yapisal degisikliklere yol agar[156].

Diger faktorler, 6rnegin dis kotii kullanim, mekanik stres[157], basing [158] ve anot, katot ve
elektrolit se¢cimi [159], SEI tabakasinin olusumunu, biiylimesini ve kalinlasmasini hizlandirarak
LIB' lerde yaslanmay1 hizlandirir. Ozetle, yiiksek/diisiik sicakliklar, yiiksek Crate' ler, yiiksek
SOC ve AV, LIB' nin yaygin dis yaslanma faktorleridir[160]. Yukarida tartisilan LIB saglig1

bozulmasina iliskin neden-sonug diyagrami Sekil 2.8'de gosterilmektedir.

2.4. YASLANMA MODELLEMESI

Lityum-iyon pil yipranmasinin modellemesi i¢in ¢ok sayida teknik mevcut olup, bunlar
genellikle iki ana kategoriye ayrilir: fizik tabanli teknikler ve veriye dayali teknikler. Bu
teknikler, pil saglik durumunun (SoH) su anki durumu, gelecekteki durumu ve ne kadar siire

daha kullanilabilecegi gibi ii¢ temel soruyu ele almay1 hedefler.
Su Anki Saghk Durumu

Bir hiicrenin mevcut Saglik Durumu (SoH), literatiirde tan1 veya SoH tahmini olarak bilinir. Bu
tezde, dongli akiminda Olgiilen oransal kapasite gibi saglik metrikleri kullanilir. Alternatif
olarak, acik devre gerilim seviyesi [161]veya i¢ direng[162] gibi metrikler de kullanilabilir. Bu
metrikler, dongii verilerinden[162] veya bir referans performans testi (RPT) [163] ile tahmin
edilebilir. Lityum-iyon pil diyagnostigine literatirde SoH prognostikten daha fazla
odaklanilmistir, fakat bu tezin ana odak noktasi degildir. Buradaki ¢alisma, gelecekteki saglik

durumuna odaklanir, ancak sunulan teknikler SoH tahmini i¢in de uyarlanabilir.
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Gelecekteki Saghk Durumu

Saglik prognostik veya tahmini, hiicre 6mrii boyunca belirli bir saglik metriginin yoriingesini
tahmin etmeyi amagclar ve saglik yonetiminin temel bir pargasi olarak kabul edilir. Gelecekteki
kullanim bilgisine dayal1 bu tahminler, k-adim 6tesi yaklasimlarda benzer kullanim varsayimi
icerir. Genel olarak, gelecekteki saglik yoriingesini tahmin etme yaklagimlari, tahmin uzunlugu

arttik¢a dogruluk agisindan zayiflar[163].
Kullanish Omiir Tahmini

Bir hiicrenin ne kadar siire daha kullanilabilecegini belirlemek i¢in kullaniglt émriin (RUL)
tahmini yapilir[164]. Bu tahmin, hiicre 6mrii boyunca veya belirli bir erken dongiiden
gerceklestirilebilir[165]. Omriin sonu kosullar1 genellikle bir kapasite veya direng sinir1 olarak

belirlenir[165].

Bu genel bakis, lityum-iyon pillerin yipranma modellemesinde kullanilan ¢esitli yaklagimlarin
Oonemini ve bu yaklagimlarin pillerin saglik durumunu anlamak ve tahmin etmek i¢in nasil
kullanilabilecegini gostermektedir. Her teknik, farkli yonleriyle pil saglik durumunun daha iyi

anlasilmasina ve yonetilmesine katkida bulunur.

Diz noktasinin 6tesinde, bir hiicre uygulama i¢in degerini kaybetmis olarak kabul edilebilir ve
bu nedenle zaman-kapasite uzayinda esnek bir konumda olan EoL' ye benzer olarak kabul
edilebilir[166]. Erken dongiilerden diz noktasini agik¢a tahmin etmeye yodnelik girisimler

olmustur[167], veya i¢ direng artiglarinda dirsekleri inceleyen esdeger prosediir[168].

2.4.1. Fizik Tabanh Yaklasimlar
Fizik tabanli yaklasimlar, pil yipranmasinin modellemesi icin iic ana kategoriye ayrilir:

elektrokimyasal modeller, esdeger devre modelleri ve yari-ampirik modeller.

2.4.1.1. Elektrokimyasal Modeller:
Elektrokimyasal modeller, pilin molekiiler dlgekteki yipranma mekanizmalarini modeller. Bu

modeller, yipranmanin kati elektrolit ara yiizey biiylimesi[169] parcacik ¢atlamasi[170] lityum
kaplama [171] veya aktif materyalin kayb1 [172] gibi siiregler iizerinden gerceklestigini
varsayar. Elektrokimyasal modeller, hassas sonuclar sunabilir, ancak hiicre bilesenleri ve
baslangi¢c kosullar1 hakkinda ayrintili bilgi gerektirir ve karmagik matematiksel ¢oziimler

gerektirir, bu da pratik uygulamalarini sinirlar [124].



46

2.4.1.2. Eydeger Devre Modelleri:
Esdeger devre modelleri, pilin elektriksel davranigini basitlestirilmis bir devre ile modelleyerek

daha az parametreye ihtiya¢ duyar ve bu nedenle hesaplama agisindan daha ucuz bir alternatif
sunar [173]. Bu modeller, genellikle bir voltaj kaynagi ve ¢esitli direngler, kapasitorler, diyotlar
veya transformatorler igeren basit devreler kullanarak pilin davramisini yaklagik olarak
modeller[174]. Esdeger devreler, Kalman filtresi gibi uygun bir parametre tahmin algoritmasi

ile kullanim verilerine dayal1 sarj durumu ve SoH tahminleri i¢in kullanilabilir[162].

2.4.1.3. Yari-Ampirik Modeller:
Yari-ampirik modeller, pilin yipranma mekanizmalarimi ve bu mekanizmalar arasindaki

iligkileri belirleyerek bir model olusturur. Bu modeller, yiiksek sicaklik, diisiik sicaklik ve
yiiksek sarj durumu gibi farkli yipranma nedenlerini ve her birine karsilik gelen fiziksel stres
faktorlerini igerebilir [138]. Bu modellerin performansi, secilen modellerin uygunluguna ve

gerceklestirilen uyarlamalara baghdir [175].

Fizik tabanl yaklagimlar, pil yipranmasini anlama ve modelleme konusunda degerli i¢cgoriiler
sunar ve yorumlanabilir olmalartyla 6ne ¢ikar. Ancak, sabit bir yap1 varsayimi ve yipranma
modeline iligkin smirliliklar1 nedeniyle, bu yaklagimlar karmagik gercek diinya durumlarinda
esneklikten yoksun olabilir. Pil yipranmasi, 6zellikle aymi kosullar altinda bile 6nemli
degiskenlikler gosterebilir [176], bu nedenle laboratuvar dis1 ortamlarda uygulanabilir bir saglik
modeli i¢in daha fazla esneklige ihtiya¢ duyulabilir.

2.4.2. Veriye Dayal Teknikler
Veriye dayali modelleme teknikleri, pillerin yipranma egrilerini veri analizi yoluyla
belirlemeye yoneliktir. Bu teknikler ii¢ ana kategoriye ayrilabilir: uyarlanabilir parametrelerle

sabit ampirik modeller, makine 6grenimi modelleri ve derin makine 6grenimi modelleri.

2.4.2.1. Uyarlanabilir Parametrelerle Sabit Ampirik Modeller:
Bu yaklasimda, yari-ampirik yaklagimlardan daha basit ampirik modeller kullanilir ve bu

modellerin parametreleri hiicre omrii boyunca uyarlanir. Ornegin, hiicre yaslanmasini
modellemek i¢in Kalman ve pargacik filtreleme (PF) teknikleri uygulanabilir[177]. Yaslanma
egrisi, Q(t) = a + btc gibi basit bir kapasite fonksiyonu takip edebilir ve bu fonksiyonun
parametreleri zaman i¢inde degisebilir. Bu modellerin performansi, zaman i¢inde belirli bir

hiicrenin yaglanma siirecine uyum saglayarak artirilmaya calisilir[178].
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2.4.2.2. Uyarlanabilir Yapr Modelleri:
Bu modeller, sabit yapiya sahip olan Onceki modellerden farkli olarak, parametreleri

uyarlayarak modele esneklik kazandirir. Uyarlanabilir yapi modelleri, pil saglhigi alaninda
nadiren kullanilsa da ariza tespiti gibi uygulamalar i¢in faydahdir[179]. Ornegin, fuzzy
sistemler, belirsiz ve kesin olmayan verileri isleyebilen ve k-adim 6tesi SoH tahmini igin
kullanilan kural tabanli regresyon araglaridir[180]. Bu yaklagimlar, literatiirde daha az yaygin

olmakla birlikte, belirsiz veri setlerini isleme konusunda etkilidir.

24.2.3. Istatistiksel Zaman Serisi Yontemleri:
Istatistiksel zaman serisi yontemleri, 6zellikle ARIMA (otoregresif entegre hareketli ortalama)

yontemi gibi, zaman i¢indeki veri iliskilerini analiz eder[181]. Bu yontemler, gecmis veriler ve
tahmin hatalan iizerine agirliklar atayarak gelecek tahminler yapar. ARIMA modelleri, SoH
tahmini i¢in kullanilmistir[ 181]. Wiener siirecleri ve Gamma siiregleri gibi diger zaman serisi
modelleri de SoH tahmini i¢in uygulanmaktadir ancak bu yoOntemlerin varsayimlari ve

esneklikleri sinirli olabilir[182].

Bu veriye dayali teknikler, lityum-iyon pillerin yipranma siire¢lerini anlamak ve tahmin etmek
icin ¢esitli veri kaynaklarindan yararlanir. Her bir yaklasimin avantajlar1 ve sinirlamalari,
uygulama baglamina ve kullanilan veri tiiriine bagl olarak degisir. Ozellikle, pil verilerinin
karmagiklig1 ve belirsizligi, bu tekniklerin etkili bir sekilde uygulanmasinda 6nemli bir rol

oynar.

2.4.2.4. Makine Ogrenimi Yaklasimlari
Makine 6grenimi teknikleri, pil yipranmasimin modellemesinde artan bir popiilariteye sahiptir

ve literatiirde giderek daha yaygin hale gelmektedir[183]. Bu modeller, bilinen girdi degerleri
ve ¢ikt1 hedefleri temelinde egitilen denetimli 6grenme modelleri olarak tanimlanir. Bunlar,
ciktilarinin siirekli degiskenler oldugu regresyon modelleridir[184]. Genellikle, bu modellerin
sabit alt temel fonksiyonlar1 bulunur ve parametreleri igeren veya parametrik olmayan

istatistiksel modeller olarak smiflandirilirlar.

Denetimli Ogrenme Teknikleri: Denetimli 6grenme teknikleri, girdi-¢ikt1 giftlerinden olusan
bir egitim seti kullanir. Girdiler, her bir 6gesi bireysel bir girdi 6zelligi x,temsil eden D
uzunlugunda x siitun vektorleridir. Ciktilar y, yani hedefler, skalerlerdir. Egitim verileri,
D = {(xy, yx)}¥=, seklinde, N girdi-cikt1 ciftinden olusur ve bu veriler, secilen denetimli

ogrenme modelinin parametrelerini uydurmak i¢in kullanilir.
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Lineer Modeller: En basit veriye dayali modeller, parametre vektorii w ile y = ¥'P_; w;x;
seklinde lineer modellerdir. Bu modeller, egitim verilerine gore w parametrelerinin
uyduruldugu i¢in denetimli 6grenme olarak siniflandirilir. Lineer modellerin egitimi hizlidir,
saklamasi kolaydir ve anlasilmasi kolaydir. Bunlar, SoH tahmini [185], saglik prognostik ve
RUL ve diz noktas1 tahminleri i¢in kullanilmigtir[186].

Destek Vektor Makineleri (SVM): SVM, yapisi itibariyle lineer bir modele benzeyen, ancak
ciktilar1 dogrudan girdilere dayali degil, ¢cekirdek degerlerinin agirlikli toplamima dayali olan
bir ¢ekirdek tabanli yontemdir[187]. SVM, sifir olmayan agirliklarin seyrekligiyle bilinir ve
belirtilen tolerans disinda kalan noktalarda sifir olmayan agirliklara sahip olabilir[187]. liski
vektor makineleri (RVM), fonksiyonel form olarak SVM' lerle benzerdir, ancak olasiliksal
ciktilar tiretmek icin Bayesci ¢ikarim kullanmir. SVM' ler ve RVM' ler, SoH tahmini, SoH
prognostik ve RUL tahmini i¢in kullanilmistir[188].

Bu makine 6grenimi yaklasimlari, lityum-iyon pillerin yipranma stireclerini anlamak ve
modellemek i¢in karmasik veri setlerinden 6grenme yetenekleri sayesinde degerli araclar sunar.
Her bir modelin, uygulama alanina ve kullanilan veri tiirtine gore avantajlart ve sinirlamalari

vardir.

Rastgele Orman (RF) Regresyonu: RF regresyonu, girdileri drnekleyerek ve ¢iktilarinin
ortalamasini alarak ¢ok sayida model iireten bir yontemdir[189]. RF, egitim veri setine asir1
uydurma riskini azaltir ve genellikle SoH tahmini i¢in kullanilir. RF' nin birden fazla karar agaci

egitme gereksinimi, modellerin yorumlanmasini zorlagtirabilir.

Gaussian Siirec Regresyonu (GPR): GPR, belirli kosullar altinda ilgili vektdr makinesi
regresyonuna esdeger olabilen bir parametrik olmayan denetimli 6grenme aracidir[190]. GPR,
iyl veri kullamlabilirligi durumunda etkili bir aragtir ancak 6nemli Glgiide ekstrapolasyon
yapmaya zorlandiginda siirlar vardir[190]. GPR, SoH tahmini, SoH prognostik ve RUL

tahmini i¢in kullanilmigtir[191].

2.4.2.5. Derin Modelleme, Parametresiz
GPR ve RVM' lerin 6nemli bir zayiflig1, artan girdi boyutuyla nasil 6l¢eklendikleriyle ilgilidir.

Sinir aglar1 (NN' ler), daha 6lceklenebilir bir ¢dziim sunar ve tipik olarak O(N?) karmasikligina
sahiptir[192]. Ancak, sinir aglan genellikle ¢cok katmanli yapilara sahiptir ve bu, biiyiik

miktarda veri gerektirir. NN' ler, lityum-iyon pil saghigini dongii verilerine dayanarak
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modellemek i¢in kullanilir. NN yaklasimlari, 6zellikle derin 6grenme igin, kara kutu modeller
olarak elestirilir, bu da girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskilerin anlasilmasini zorlastirir[193].
Bu nedenle, bu calismada GPR ve Bayesci lineer regresyon gibi daha 6n goriilii yaklagimlar

tercih edilmistir.

Bu boliimde ele alinan makine 6grenimi teknikleri, pil yipranmasinin anlasilmasi ve tahmin
edilmesi icin ¢esitli araglar sunar. Her teknik, veriye dayali bir yaklagimla, pil yipranmasinin
karmagik dinamiklerini modellemeye calisir ve bu siirecte farkli avantajlar ve sinirlamalar

sunar.

2.4.3. KNEE Noktas1 Tahmini

Bataryalarin yaslanma siireglerine bagli olarak ortaya ¢ikan kilit nokta, direng artii, lityum
plakalanmasi ve elektrot doyumu gibi mekanizmalara atfedilebilir. Bu karmasik mekanizmalar,
Sekil 2.9'da gorsel olarak gosterilmistir. Kisaca 6zetlemek gerekirse, lityum plakalanmasi,
batarya bozulmasiin ve kilit noktanin ortaya ¢ikmasinin baslica nedenlerinden biridir [194].
Bu olgu, 6zellikle yiiksek sarj akimlar1 ve/veya diisiik sicaklik kosullarinda belirgin hale gelir.
Bu durumda, metalik lityum, lityum iyonlart ile elektrot yiizeyinde olusur; bu iyonlar normalde
elektrota interkale olmalidir[194], [195]. Bu siire¢, yan reaksiyonlar veya gaz olusumu
nedeniyle elektrolitin tilkenmesine, aktif madde kaybina ve nihayetinde lityum plakalanmasina
yol acarak kilit noktanin ortaya ¢ikmasina neden olabilir[196]. Ayrica, katki maddelerinin
titkenmesi, direng artis1 ve lityum plakalanmasi gibi mekanizmalar araciligiyla kilit noktanin
baslangicini etkileyebilir. Mikroskobik ve makroskobik basinglar tarafindan yonlendirilen
mekanik deformasyon, yaslanmay1 hizlandirabilir ve kilit nokta fenomenine katkida bulunabilir
[197], [198]. Yan reaksiyonlarin agirlikli olarak katotta gergeklestigi durumlarda, elektrot
doyumu onemli bir faktér olarak ortaya c¢ikar. Bu doyum, aktif madde kaybi hizi, lityum
envanterindeki azalmay1 astiginda meydana gelir [194]. Bataryalar yaslandikga, i¢ direngleri,
oncelikle SEI (Solid Electrolyte Interphase) tabakasiin bilyiimesi ve yan reaksiyonlarin yan
iriinleri nedeniyle artar. Son olarak, perkolasyon teorisine dayanan ve elektrolit kurumasi
mekanizmalarini agiklayan perkolasyon sinirlt baglantililik, kilit noktayi tetikleyen faktdrlerden
biridir[194], [199].
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Sekil 2.11: Batarya diz noktas1 ve etki eden ana sebepler

Kilit noktalarin belirlenmesi i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur ve bu yontemler [194] numaral
kaynakta genis bir sekilde 6zetlenmistir. Bu yontemlerin ¢ogu, genellikle ¢evrim dis1 tespitler
i¢in kullanilan tam bozulma egrisini gerektirir. Yaglanma hizi, 6ngoriilen SOH' nin (State of
Health) farki alinarak veya dogrudan ongoriilerek belirlenebilen egri egimi ile tanimlanir,
boylece g¢evrim i¢i uygulamalara olanak tanir. Ger¢ek zamanli hizlandirilmis yaglanmay1
degerlendirmek icin Kneedle yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem, kilit noktanin egiminin,
baslangictan EOL (End of Life) noktasina kadar ¢izilen bir ¢izgi ile tutarli oldugunu varsayar,
Sekil 2.11'da gosterildigi gibi. Bu yaklagim, hizlanan yaglanma dinamiklerini degerlendirmek
i¢in bir yol saglar ve arag iizerinde uygulanabilir [200] . Ozellikle, yaklasimimiz, 10. dongiiden
(adaptasyon [201] kaynakli) EOL noktasina cizilen bir ¢izgi ile kilit nokta egiminin

hesaplanmasini igerir ve bu sembolik olarak temsil edilir.

2.5. ACIK KAYNAKLI VERI SETLERIi VE OZELLIiKLERI

Lityum iyon piller (LIB) ile ilgili bozulma veri setleri, pil saglik durumunu ve bozulma
modellerini anlamak i¢in 6nemli bir kaynaktir. Bu boliim, genel kullanima agik olan ve siklikla

kullanilan LIB bozulma veri kiimelerinden bazilarini incelemektedir.
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2.5.1. Nasa Ames Veri Seti

NASA Ames Prognostics Center of Excellence (PCoE) tarafindan yayinlanan bu veri seti, Sarj
Durumu (SOC), Saglik Durumu (SOH) ve Kalan Kullanim Omrii (RUL) tahminleri i¢in makine
ogrenimi modelleri gelistirmek amaciyla sik¢a kullanilir. Veri seti, BO005, B0006, BO007 ve
B0018 olarak etiketlenen 4 LIB' in basarisiz olana kadar yapilan testlerin verilerini igerir.
Bataryalar, 1.5A sabit akimda (CC) sarj edilmis, voltajlar1 4.2V' a ulastiginda sabit voltaj (CV)
modunda sarj edilmeye devam edilmistir. Sarj akimi 20mA' ya diisene kadar bu islem

siirdiriilmiistiir.

Desarj islemi sirasinda, bataryalar sirasiyla 2.7, 2.5 ve 2.2 V'a diisene kadar B0O005, B0006 ve
B0007 i¢in 2A sabit akim seviyesinde desarj edilmistir. Bataryalarin empedans degerleri, 0.1
Hz'den 5 kHz'e kadar frekans araliginda Elektrokimyasal Empedans Spektroskopisi (EIS)
kullanilarak ol¢lilmiistiir. Deney siiresince, her bir bataryanin voltaj, akim ve sicaklik degerleri

her dongii i¢in kaydedilmistir.

Plot of Battery Capacity vs Cycles
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Sekil 2.12: NASA veri setindeki LIB'ler icin SOH ve Dongiileri gosteren grafik

Bu yogun sarj ve desarj dongiileri, bataryalarin hizlandirilmis yaslanmasina neden olmustur.
Bataryalarin kapasiteleri baslangi¢ kapasitesinin %70'ine (2Ahr'dan 1.4Ahr'a) ulastiginda, yani
son Omiirlerine (EOL) ulastiklarinda, deneyler ve dl¢limler durdurulmustur[202] NASA veri

setindeki 4 LIB'in kapasite bozulmas1 Sekil 2.12'de gésterilmistir.
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Bu veri seti, makine dgrenimi modellerinin gelistirilmesinde ve pil bozulmasi modellerinin
anlasilmasinda 6nemli bir kaynak olarak kullanilmaktadir. Bataryalarin detayli sarj ve desarj
verileri, makine 6grenimi algoritmalarinin egitiminde kullanilarak, bataryalarin gelecekteki
performanslarinin tahmin edilmesine olanak tanir. Bu veriler, ozellikle pil sagliginin

dinamiklerini ve yaslanma siireclerini anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

2.5.2. Calce Veri Seti

Maryland Universitesi'ndeki Yasam Dongiisii Miihendisligi Merkezi (CALCE) tarafindan
yaymlanan CALCE veri seti, ¢esitli pil gruplarimin tekrarlanan sarj ve desarj islemleriyle
yasadig1 bozulma siireglerini icermektedir[203]. Bu veri seti, lityum-iyon pil bozulmasinin
cesitli yonlerini analiz etmek i¢in kullanilmaktadur. Tlk pil grubu, 15 adet Lityum Kobalt (LCO)
prizmatik hiicre tizerinde yapilan testleri icerir. Bu hiicreler, 6 gruba ayrilarak, 23 °C'de
dongiisel iglemlere tabi tutulmus ve cesitli kismi sarj ve desarj islemlerine maruz birakilmistir.
Bu grup icin elde edilen veriler arasinda voltaj, akim, pil i¢ direnci, empedans, desarj kapasitesi
ve sarj kapasitesi Olciimleri yer almaktadir. Her pil dongiisii icin ayrmtili 6l¢iim verileri
kaydedilmistir ve pil Omriiniin sonuna, yani Saglik Durumu (SOH) %80'e ulasana kadar

Ol¢iimler devam etmistir.
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Sekil 2.13: CALCE Verisi Setindeki kapasite kayb1 gosterimi.
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Ikinci grup, 12 adet LCO prizmatik hiicrenin 6lgiimlerini icerir. Bu hiicrelerin nominal
kapasitesi 1.35Ah olup, ilk gruba benzer sekilde 6 gruba ayrilmis ve aymi parametreler

Olgllmiistiir.

Ucgiincii grup ise, 16 adet LCO kilif hiicresinin &lgiimlerini igerir. Bu hiicrelerin nominal
kapasitesi 1.5Ah olup, 23°C ile 27°C arasindaki sicaklik araliginda dongiisel islemlere tabi

tutulmuglardir. Bu grup i¢in elde edilen veriler, voltaj, akim ve pil kapasitesi 6l¢glimlerini igerir.

2.5.3. Oxford Veri Seti

Oxford Pil Bozulmasi veri seti, 8 kii¢iik lityum-iyon kilif hiicresinden alinan pil yaglanma
verilerini igerir. Tiim testler 40°C'de gergeklestirilmis ve test sirasinda gereken sicaklik, bir
termal oda yardimiyla korunmustur. Test altindaki hiicreler, sabit akim sabit voltaj (CCCV) sarj
profiline tabi tutulmus ve ardindan kentsel Artemis profiline dayanan bir siiriis dongiisii desarj

profili ile izlenmistir. Olgiimler her 100 dongiide bir alinmistir[102] .

Plot of Temperature vs Time for different battery cycles
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Sekil 2.14: Oxford veri setinde Pil Sicaklig1 ve Pil Siiresi grafigi.

Sekil 2.14, Oxford veri setindeki bir pil i¢in ¢esitli pil dongiilerinde pil sicakliginin zamanla
nasil degistigini gosterir. Bu grafikten, pilin tekrarlanan sarj desarj dongiilerine maruz kaldik¢a
sicakliginin arttig1 goriilebilir. Bu sicaklik artisi, pil yaslanmasinin bir gostergesi olarak
degerlendirilebilir [204]. Sekil 2.15 ise, Oxford veri setindeki bir pil i¢in farkli pil dongiilerinde

voltajin zamanla nasil degistigini gdsteren grafigi sunar. Bu grafikler, pil parametrelerinin
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degisimini gorsellestirerek, pil bozulmasi ve yaglanmasi siireglerinin daha iyi anlagilmasina

katki saglar.

Plot of Voltage vs Time for different battery cycles
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Sekil 2.15: Oxford veri setinde bir pilin Voltaj ve Zaman grafigi.'dir.

2.5.4. Toyota Arastirma Enstitiisii Veri Seti

MIT ve Stanford ile ortaklik i¢inde, Toyota Arastirma Enstitiisti (TRI), iki nemli ve kullanimi
kolay yiiksek verimlilige sahip dongii veri seti yayimlamistir. Birlestirildiginde, bu veri setleri,
A123 Systems (APR18650M1A) tarafindan {iretilen ve nominal kapasitesi 1.1 Ah olan 357
ticari LFP/grafit hiicresi i¢in verileri igermektedir. Bu iki veri seti, deneysel acgiklamalarla
birlikte ‘CC BY 4.0’ lisans1 altinda ¢evrimigi olarak [205] adresinde barindirilmaktadir. Veri
setleri, '.csv', MATLAB struct ve (sadece ikinci veri seti) JSON struct formatlarinda
saglanmakta olup, baslangi¢ betikleri i¢in bir GitHub deposuna baglant1 ile sunulmaktadir. Bu
veri setlerinin dosya yapisi, hiicre dongiisii kaydedilen verilere gore diizenlenmis olup,
gelecekteki ¢aligmalar icin referans olarak kullanilmalidir. Verileri kullanan makalelerin ilgili

yaymi kaynak gdstermesi gerekmektedir.

Bu veri setlerinin ilki [5] (124 hiicre), hizli sarj protokollerinin hiicre yaslanmasi tizerindeki
etkisini kesfetmek i¢in tasarlanmistir. Her hiicre, 72 farkli profil arasindan segilen bir veya iki
adimli hizli sarj protokolii ve ortak bir CC-desarj protokolii ile dongiiye tabi tutulmustur.
Hicreler, sicaklik kontrollii bir ortamda (30 °C) dongiiye alinmistir. Veriler, hiicreler EOL’a

(80% SOH) ulasana kadar dongii 2'den itibaren kaydedilmistir — 150 ila 2300 dongii arasinda.
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Veri seti, dongii ici sicaklik, akim, voltaj, sarj ve desarj kapasitesi 0l¢iimleri ile dongii bagina
kapasite, i¢ direng ve sarj siiresi 6l¢limlerini igermektedir. Veri seti, ayr1 ayr yliriitiilen {i¢ deney
bloguna karsilik gelen ii¢ partiye ayrilmistir. Eslik eden makalede [5], ilk 100 dongiiden elde
edilen verilere dayali olarak EOL' u tahmin eden 6zellik tabanli bir model olugturulmustur. Veri

setinin yayimlanmasindan bu yana, bu veri ile ¢alisan bir¢ok bagka makale yayimlanmistir.
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Sekil 2.16: Toyota Arastirma Enstitiisti (TRI) veri setindeki lityum iyon pil bozulmasinin
dongtilerine kars1 desarj kapasitesinin grafigi[206].
Bu veri setlerinin ikincisi [13] (233 hiicre), ilk setin lizerine insa edilmigtir: hizli sarj
protokollerini hizli bir sekilde optimize etme yaklasimini tasarlamak. Yine, hiicreler sicaklik
kontrollii bir ortamda (30 °C) ortak bir desarj protokolii ile dongiiye alinmistir. Veri seti, her
biri 45 ila 48 hiicreden olusan bes partiye ayrilmistir; bu partiler sirasiyla test edilmistir: ilk
parti igin, 224 farkli alt1 adimli sarj protokoliinden biri her hiicre igin rastgele se¢ilmistir,
hiicreler 100 dongii boyunca test edilmistir ve ardindan daha 6nce toplanan verilerle egitilmis
bir model kullanilarak bu verilere dayanarak EOL tahmin edilmistir. Bu tahmin, bir sonraki
hiicre partisinin sarj protokollerinin se¢imine rehberlik etmek i¢in kullanilmistir. Bu islem, ilk
dort parti ile tekrarlanmistir; son parti ise segilen optimal sarj protokollerinin birka¢ diger
protokol ile karsilastirildigt EOL' un 6tesine kadar test edilmistir. Veri seti, 124 hiicrelik ilk veri
seti [5] ile ayn1 6l¢iimleri icermektedir, ancak IR Ol¢iimleri hari¢ tutulmustur. Kayip verileri
kurtarmak i¢in bir girisim yapilmig [207], IR' nin ilk veri seti ile egitilmis bir CNN modeli

kullanilarak tahmin edilmistir; bu tahmin edilen IR verileri ¢evrimigi olarak bulunabilir [208].

Pil dmriiniin sonuna (EOL) kadar, yani SOH %380 seviyesine ulasana kadar, akim, voltaj, sarj
kapasitesi, desarj kapasitesi ve sicaklik gibi dongii ici dl¢iimler kaydedilmistir. Ayrica, dahili
direnc, kapasite ve sarj siiresi gibi her dongii i¢in dl¢limler de elde edilmistir. Sekil 2.16, bu

veri setindeki desarj kapasitesinin dongiiler boyunca nasil degistigini gostermektedir.
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2.5.5. Raj-2020

Raj-2020 veri seti, Sekil 1.1b'de dogrusal yaslanmanin bir 6rnegi olarak sunulmustur. Bu veri
seti, yol bagimlilig tizerine yapilan bir ¢alismanin parcasi olan 12 hiicreyi icermektedir [209],
[210]. Hiicreler, nikel kobalt aliminyum oksit pozitif elektrotlar ve grafit negatif elektrotlar
kullanilarak Panasonic tarafindan iiretilmistir ve 18650 form faktoriine sahiptirler. 12 hiicre,
her biri ii¢ hiicreden olusan dort gruba ayrilmistir. Bu dort grup, etkin olarak iki ¢ift olusturacak
sekilde diizenlenmistir; her ¢iftin gruplari, uzun zaman araliklarinda ayni sarj ve akim miktarina
maruz kalmig, ancak dongiiler farkli desenlerde gerceklestirilmistir. Calismanin sonuglari,
lityum-iyon bataryalarin bozulmasinda yol bagimliligimin mevcut oldugunu onermektedir

[209].

Bu hiicreler, smirli veri seti boyutu, dogrusal yaslanma ve yaglanmanin sinirli kapsami
nedeniyle yaygin olarak kullanilmamistir. Yol bagimhiligi, batarya yaslanma siirecinde,
bataryalarin kullanim ge¢misi ve sarj/desarj dongiilerinin desenine bagli olarak farkli yaslanma
paternleri sergileyebilecegini ifade eder. Raj-2020 veri seti, bu baglamda 6nemli bulgular
sunmakla birlikte, sinirli veri kapsami ve dogrusal yaslanma 6zellikleri nedeniyle daha genis

kapsamli ¢aligmalarda sinirli bir kullanim alanina sahip olmustur.

Raj-2020 veri seti, lityum-iyon bataryalarin yaslanma siireglerinde yol bagimliligini arastirmak
icin kullanilmig 6nemli bir veri setidir. Bu veri seti, batarya saglig1 ve performansi ile ilgili
caligmalar i¢in referans niteliginde olup, bataryalarin farkli kullanim kosullarina nasil tepki
verdigini anlamak i¢in kritik bilgiler saglamaktadir. Bu tiir caligmalar, batarya dmriinii uzatmak

ve giivenilirligini artirmak i¢in yeni stratejilerin gelistirilmesine katkida bulunabilir.

2.5.6. Dechent-2017 ve Dechant-2020

Dechent-2017 veri seti, Samsung tarafindan {iretilmis ve nominal kapasitesi 1.5 Ah olan 21 adet
18650 hiicreyi icermektedir. Bu hiicreler, lityum nikel manganez kobalt oksit pozitif
elektrotlara ve grafit negatif elektrotlara sahiptir. Hiicreler, dongii derinliginin %901 boyunca
stirekli olarak dongiiye tabi tutulmustur ve akim oranlar yaklasik olarak 1C sarj ve 6C desarj
cevresinde degiskenlik gostermistir. Bu veri seti, hiicreler arasindaki performans ve yaglanma

farkliliklarimi incelemek i¢in 6nemli bir kaynak sunmaktadir.

Dechent-2020 veri seti, Samsung tarafindan {iretilmis ve nominal kapasitesi 3.4 Ah olan 22 adet
18650 hiicreyi igermektedir. Bu hiicreler, lityum nikel kobalt aliiminyum oksit pozitif

elektrotlara ve grafit negatif elektrotlara sahiptir. Hiicreler, yaklasik %50 doluluk durumunda
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dongli derinliginin %20'si boyunca C/2 oraninda (yani tam bir sarj ve desarjin 2 saatte
gergeklestigi oran) siirekli olarak dongiiye tabi tutulmustur. Bu veri seti, farkli dongii

kosullarinda hiicre performansini ve yaslanmasini incelemek icin kullanilmastir.

Dechent-2017 ve Dechent-2020 veri setleri, hiicreler aras1 degiskenlik caligmalari i¢in degerli
veriler saglamaktadir. Bu veri setleri, bataryalarin performansini ve yaglanmasin farkli kosullar
altinda inceleyerek, hiicreler arasindaki tutarsizliklarin nedenlerini ve bu tutarsizliklarin batarya

omrii lizerindeki etkilerini anlamak i¢in kullanilmigtir [211].
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Sekil 2.17: Esdeger tam dongiilerinde kalan kapasite ve darbe direnci (316,317,318,319)
[212]

2.5.7. Sauer-2021

Sauer-2021 veri seti[213], nominal kapasitesi 2.05 Ah olan 48 adet ayni sekilde kullanilan,
nominal olarak ayni1 Sanyo/Panasonic UR18650E hiicrelerini igermektedir. Bu hiicreler, lityum
nikel manganez kobalt oksit pozitif elektrotlara ve grafit negatif elektrotlara sahiptir [95] [214].
Bu veri seti, hiicreler arasi1 degiskenlik ¢alismasinin bir pargasi olarak Boliim 4'te ve Ek C.4'te

incelenmistir.

Bu veri seti, ilk olarak Baumhdofer-2014 olarak adlandirilan bir calismada kullanilmis ve yazarin
adi ile yayinin tarihine atifta bulunulmustur [215]. Ancak, 2021 yilinda veri setinin tamami ayri

olarak yayimlandigi i¢in bu ¢alismada Sauer-2021 olarak adlandirilmistir [213].

Sauer-2021 veri seti, batarya hiicrelerinin performans ve yaslanma siire¢lerindeki hiicreler arasi
degiskenligi incelemek i¢in kullanilmigtir. Bu veri seti, hiicreler arasindaki tutarsizliklarm

nedenlerini anlamak ve bu tutarsizliklarin batarya 6mrii iizerindeki etkilerini degerlendirmek
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icin degerli veriler sunmaktadir. Bu veri seti, batarya arastirmalarinda 6nemli bir referans olarak

kullanilmustir.
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Sekil 2.18: 48 hiicrenin kapasite bozulma egrileri, diz noktalarin1 ve iki farkli EOL dongii
sayisindaki varyasyonlar1 vurgular[216].

Bu veri setinin yayinlanmasi, batarya teknolojilerinin gelisimine katkida bulunmakta ve
arastirmacilarin hiicreler arasi degiskenligi daha iyi anlamalarina olanak tanimaktadir. Sauer-
2021, batarya performansini optimize etmek ve giivenilirligini artirmak icin yeni stratejilerin

gelistirilmesine yardimci olmaktadir.

2.6. GIRIS PARAMETRE OZELLIKLLERI

Denetimli regresyon big¢imindeki veriye dayali modelleme, girdi-¢ikti ¢iftlerine dayanarak
girdileri ¢iktilara eslestirir. Genellikle, bu girdiler ham verinin kendisi yerine 6zelliklerdir. Pil
literatiiriinde kullanilan giris 6zellikleri, ¢esitli 6zellik setlerinden olusur ve bu 6zelliklerin

secimi, modellerin performansini 6nemli dlgiide etkileyebilir.

2.6.1. Literatiirde kullamlan Giris Ozellikleri

Girdi oOzellikleri, x siitun vektoriiniin girislerini olusturur. Makine 6grenme yontemleri
genellikle dogrudan ham dongii verilerini kullanirken[217], regresyon araglari igin Ozet
ozellikler gereklidir. Ham veriler genellikle yiiksek frekansta kaydedilir ve bu nedenle veriler

Ozetlenmelidir.

Zaman, dongii sayis1, sarj gecisi gibi girdi dzellikleri siklikla kullanilir[218]. Ornegin, bir veri
setinde zaman ile dongii sayis1 arasinda yiiksek korelasyon olabilir[219]. Sarj gecisi de
regresyon saglik modellerinde 6nemli bir degiskendir. NASA-2014 veri setinde zaman ve sarj

gecisi, yaslanmanin en iyi tahmin edicileri olarak bulunmustur[220].
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Sicaklik, lityum iyon bozulmasinda bilinen bir faktdrdiir ve yaygin olarak bir girdi 6zelligi
olarak kullanilmaktadir[221]. Sicaklik temelli girdi 6zellikleri genellikle ya hiicre sicakligim
acikca kullanmay1 ya da belirli sarj/desarj kosullarina karsi sicaklik tepkisini Olgmeyi
icerir[222]. Ancak, lityum iyon hiicresi testlerinin gergekleri, test boyunca ortam sicakliginin
kontrol altinda ve tutarli oldugu anlamina gelir ve ayrica sicakligl dogru bir sekilde 6lgmekle

ilgili 6nemli sorunlar olabilir.

Gerilim tabanli 6zellikler, 6zellikle Saglik Durumu (SoH) tahmini igin, pil sagligr modelleri
icin en yaygin girdiler arasindadir. Siirekli akim (de)sarj profilleri rutin olarak kullanilmakta,
verilerde varsa sabit gerilim asamalar1 da degerlendirilmektedir. Gerilim tabanli degiskenler
arasinda belirli bir zaman araliginda gerilim farki[223], belirli bir gerilim degisimi i¢in zaman
farki[223], sabit akim altinda gerilim egrisinin egimi [224]ve sabit gerilim islemi sirasinda
belirli bir akim araligin1 kat etmek i¢in gegen siire bulunmaktadir[225]. Baska bir gerilim
tabanli girdi 6zelligi, belirli sarj durumu araliklarina maruz kalma durumudur, bu durum

gerilim, sarj durumu veya desarj derinligi 6l¢iimleri kullanilarak gdzlemlenebilir[226].

Akim ve gii¢, herhangi bir hiicrenin ana kontrolleridir, ancak bu 6zellikler literatiirdeki Saglik
Durumu (SoH) modellerinde sadece nispeten az sayida kullanilmigtir[227]. Bu tezde, akim ve
gii¢ ozellikleri, akim veya giigten en az birinin bilgisinin uygulama tarafindan yonlendirilecegi
diisiincesiyle girdiler olarak dahil edilmigtir. Akim, SoH tahmin modellerinde dolayli olarak
yer almistir. Bu modeller, tam kapasiteyi tahmin etmek icin bir sarj dongiisiiniin bir alt

kiimesinden kapasiteyi girdi olarak kullanir[228].

Diferansiyel gerilim analizi ve artimsal kapasite analizi, saglik durumunu anlamak i¢in sabit
(de)sarj sirasinda gerilim ve sarj gegisi arasindaki iligkinin tiirevlerini kullanan tekniklerdir.
Zirve konumu, zirve yiiksekligi ve belirli araliklar boyunca integraller, bozulma modellemesi
icin girdi olarak degerlendirilmistir[229]. Tiirev tabanl girdiler detayl i¢gdriiler saglayabilir
ancak yiiksek kalitede veri gerektirir[230]. Enerji-sinyali veya Ornek entropi gibi karmasik
ozellikler de kullamlmistir[222] ancak veri kalitesi lizerindeki talepleri nedeniyle burada benzer

sekilde dikkate alinmamuistir.

2.6.2. Giris Parametre Seciminin Etkisi
Veri odakl1 yaklagimlar kullanima baglh islevleri olan ve farkli kullanim durumlarina uygun
girdi 6zellikleri iiretmeyi amaglar. Ornegin, bir elektrikli ara¢ (de)sarj olmadan uzun siireler

bekleyebilirken, bir sebeke depolama sistemi siirekli olarak kullanilabilir. Girdi 6zellikleri, veri
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kalitesinin diismesine kargi dayanikli olmasi ama ana bozulma faktorlerini yakalamak igin

yeterince detayli kalmalar1 gereken bir sekilde tasarlanmalidir.
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Sekil 2.19: NASA-2014 verileri ile iyi girdi 6zellikleri durumu, kot girdi 6zellikleri durumu
ve her ikisinin kombinasyonu arasindaki tahmin performansinin karsilastirilmasi [220].
Girdi 6zelligi secimi, bir regresyon modelinde girdi verilerinin x i¢inde hangi unsurlarinin
olacagini tamimlama siirecidir. Sekil 2.19, veri tabanl bir regresyon modeli kullanarak NASA-
2014 verileri iizerinde kotii bir girdi 6zelligi se¢iminin etkisini gostermektedir. Sekil 2.19’daki
ozellikler, tiimii referans [231]'den olup 'iyi' ve 'kétll', daha 6nce daha 6nemli veya daha az
onemli bulunan 6zellikler olarak tanimlananlardir. Sekil 2.19, kotii bir veri odakli modelin bile

makul sonuglar iiretebilecegini giizel bir sekilde gostermektedir.
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Sekil 2.20: NASA-2014 verileri i¢in iyi bir egitim hiicresi se¢iminin tahmin performanst ile
kotii bir secimin ve her ikisinin kombinasyonunun karsilagtirilmasi [220].

Her egitim hiicresi, girdi veri dizisinin birkag¢ satirina katkida bulunur. Girdi 6zelliklerinin
secimine karar verme yeteneginin aksine, genellikle hangi hiicrelerin egitim setinde olacagina
karar verme sansimiz olmaz, ancak egitim hiicrelerinin uygunlugu esit derecede etkileyici
olabilir. Sekil 2.20, 'iyi' ve 'kotil' hiicrelerin sirasiyla test hiicresine benzer veya farkli kullanim
protokollerine tabi tutuldugu kotii hiicre se¢iminin olasi etkisini gdstermektedir. Sonug, 'kotil'

hiicreleri modeli egitmek i¢in kullanirken farkli bir bozulma egrisine sahip olduklari i¢in koti

bir tahmin olmustur.
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Bu tezde Saglik Durumu (SoH) tahminine yonelik tim denemeler, bir SoH gecis modeli
kullanilarak gergeklestirildi, bu nedenle hedef degiskeni ardisik zaman degerleri arasindaki
hiicre kapasitesindeki degisiklikler AQ idi. Egitim seti, yalnizca belirli bir test noktasina esit
yasta olan hiicrelerden veri noktalarini igermesi durumunda iyi bir tahmin iretebilir. Bu, bazi
ayrik zaman dilimlerindeki bozulmanin hiicre ge¢misinin bir islevi olmadigini varsayar, ancak
geemis kullanimi bir girdi olarak eklenmedigi siirece ge¢is modelleri, ayni sekilde kullanilan
egitim ve test hiicrelerini gerektirmedigi i¢in iyi eslesmis hiicrelere duyulan ihtiyaci azaltir. AQ'
yi hedefleme, literatiirde SoH tahmini ig¢in basarili olmustur[218], ancak agiklayic1 girdi

ozellikleri iiretme ihtiyacini ortadan kaldirmaz.

2.7. TAHMIN PERFORMANSININ NiICELENDIRILMESI

Bu bolimde, uygulanan tahmin modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla
kullanilan baz1 model degerlendirme Ol¢limleri tartisilmaktadir. Literatiirde ¢ok sayida model
degerlendirme Olgiitii onerilmistir, ancak her bir metrigin bir modeli yorumlamak icin kendi
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu nedenle, sonuglarin 6nemine ve

aciklanabilirligine gére bu model degerlendirme 6l¢iitlerinden bazilari se¢ilmistir.

Model degerlendirme Olgiitlerinin sec¢imi, tahmin modellerinin performansinin dogru ve
kapsamli bir sekilde anlasilmasi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Her bir degerlendirme
metrigi, modelin belirli yOnlerini vurgulamakta ve farkli performans o6zelliklerini ortaya
koymaktadir. Bu calismada, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve kabul gérmiis model
degerlendirme oOl¢iitleri dikkate alinmis ve bu Olgiitlerin uygulanabilirligi ve sonuglarin

aciklanabilirligi g6z 6niinde bulundurularak se¢im yapilmistir.

Bu yaklagimla, tahmin modellerinin performansinin daha objektif ve derinlemesine analiz
edilmesi hedeflenmistir. Segilen degerlendirme Olgiitlerinin, modelin genel performansini,
dogrulugunu, genelleme yetenegini ve istikrarim kapsamli bir sekilde yansitmasi
amaglanmistir. Bu sekilde, tahmin modellerinin farkli senaryolarda nasil performans gosterdigi

daha iyi anlasilabilir ve iyilestirilmesi gereken alanlar daha net bir sekilde belirlenebilir.

2.7.1.1. Ortalama Mutlak Hata (MAE)
MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki ortalama mutlak farki 6lger. Bu

metrigin hesaplanmasi, tiim tahmin hatalarinin mutlak degerlerinin ortalamasinin alinmasiyla

gergeklestirilir. MAE, tahmin hatalarinin biiyiikliiglinii dogrudan yansitir ve kolay anlasilabilir
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bir hata 6l¢iisiidiir. Ancak, biiyiik hatalar ile kii¢iik hatalar arasindaki farki ayirt edemez. y;ve

¥; sirasiyla i. 6rnek igin gergek ve tahmin edilen veriyi ifade etmektedir.

=y — 3l
_ Vi — Vi
MEA = E = 221)
k=1

2.7.1.2. Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE)
MAPE, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere olan yiizdesel hata oranlarinin ortalamasini

hesaplar. Bu metrik, hatalarin yiizde cinsinden ifade edilmesiyle degerlendirme yapar ve farkli
Olgeklerdeki veri setleri arasinda karsilagtirma yapmay1 kolaylastirir. MAPE, gergek degerin
sifira yakin oldugu durumlarda biiylik hata yiizdeleri iiretebilir ve bu nedenle dikkatli

kullanilmalidir.

N
100 < |y; — 9l

MAPE = Z
N & il (2.22)

2.7.1.3. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)
RMSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasinin

karekokii olarak hesaplanir. Bu metrik, biiyiik hatalar1 daha fazla vurgular ¢iinkii hatalarin
karesi alinir. RMSE, modelin tahminlerinde biiylik sapmalar olup olmadigini belirlemek i¢in
kullanighdir. Ancak, hatalarin biiyiikligiine kars1 daha duyarlidir ve bu nedenle MAE ile

birlikte kullanilmasi Onerilir.

N
1
RMSE = Nkzl(yl' —9)? (2.23)

2.7.1.4. Determinasyon Katsayisi (R?)
R?, modelin tahmin ettigi degerlerin gercek degerlere olan uyumunu 6lgen bir metriktir. 0 ile 1

arasinda bir deger alir ve 1'e ne kadar yakinsa, modelin tahminlerinin gercek degerlere o kadar

yakin oldugu anlamina gelir. R modelin agiklayabildigi toplam varyansin oranini gosterir.
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Ancak, yalnizca belirli bir veri seti i¢in gegerli olup, modelin genelleme yetenegini dogrudan

yansitmayabilir.
N
_ 1
Y= NZ Vi (2.24)
k=1
N
SStor = Z(yi - 3_’)2 (2.25)
k=1
N
SSres = Z(Yi - y\i)z (2.26)
k=1
SS.
R2 — 1 _ 2ores
SStot 2.27)

2.7.1.5. Model Calisma Siiresi (MRT)
Modelin ¢aligtirma siiresi, modelin egitimi ve tahminleri ger¢eklestirme siiresini ifade eder. Bu

metrik, modelin hesaplama verimliligini ve pratik uygulanabilirligini degerlendirmek igin
onemlidir. Ozellikle biiyiik veri setleri ve ger¢ek zamanl uygulamalar icin modelin caligma
stiresi kritik bir faktordiir. Calistirma siiresi, modelin karmasikligim1 ve performansini

degerlendirirken dikkate alinmalidir.

Bu olgiitler, tahmin modellerinin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek igin
kullanilacak ve her bir modelin gii¢lii ve zayif yonlerini belirlemek amaciyla detayli analizler

yapilacaktir.

2.8. MAKINE OGRENMESI MODELLERI

Bu béliimde, lityum iyon pillerin (LIB) kalan kullanim 6mriinii (RUL) tahmin etmek ig¢in
Destek Vektorii Regresyon (SVR), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Agi ayrintilar

aciklanacaktir.

2.8.1. Destek Vektor Regresyonu (SVR) Genel Bakis
Destek Vektor Makineleri (SVM), en ¢ok kullanilan makine 6grenimi modellerindendir ve

gbzetimli 6grenme algoritmalar1 olduklar i¢in regresyon ve siniflandirma sorunlarini ¢6zmek
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i¢in kullanilabilirler[232]. Bu modeller, regresyon i¢in destek vektorleri olarak bilinen bazi girig
ozellik noktalarin1 belirleyerek ve maksimum marj siniflandiricist olusturarak iki sinifi
birbirinden ayirir. Siiflar dogrusal olarak ayrilabilir olmadiginda, dogrusal olmayan etiketleri

siiflandirabilen bir ¢ekirdek fonksiyonu ile SVM siniflandiricisi birlikte egitilebilir.

Destek Vektor Regresyonunda (SVR), siniflandirma i¢in optimize edildigi gibi bir genelleme
smir1 olusturulur ve bu smirt optimize etmek hedeflenir. SVR kayip fonksiyonu, gergek
degerlerin belirlenmis bir aralig1 i¢indeki hatalar1 g6z ardi eden e-duyarsiz fonksiyonudur. 2.17
denklemi, egitim gézlemleri i¢in hata maliyetlerini temsil eder. Hata, € bandi i¢indeki gozlemler

icin sifirdir.

D (X, Y) kiimesine ait n adet giris ve ¢ikis veri ¢iftinin gézlemine sahip olundugunda, giris veri
vektorii x; igin, ideal durumda y;' ye esit olmasi gereken bir ¢ikt1 degeri olan ¥; tahmin edilir.
Burada yi € Y ve xi, k 6zellikleri temsil eden k boyutlu giris vektoridiir xi = (X1, X2, . . ., Xk),

bdylece xi € X.

Destek Vektor Regresyonu ile ilgili matematiksel arka plan ve denklemler, arastirma
caligsmalarindan elde edilmistir [232], ve [233].Girdi x, ¢ekirdekler olarak bilinen dogrusal
olmayan eslestirmeler kullanilarak m boyutlu bir 6zellik alaninda temsil edilir. SVR algoritmasi
daha sonra bu m boyutlu uzayda bir dogrusal model olusturur. Bu agagida gosterildigi gibi ifade
edilebilir.

m
Frw)= ) wg, () +b 225
j=1
Burada j = 1,..., m i¢in gj(x) dogrusal olmayan doniigsiimlerin kiimesidir, w; her birinin

agirhigidir ve b sabit terimi temsil eder. SVR egitiminde kullanilan bir e-duyarsiz kayip
fonksiyonu vardir. Bu kayip fonksiyonu, y ile f (x, w) arasindaki farkin €' den kiiciik veya buna
esit oldugu durumlarda sifir, aksi takdirde y ile f(x, w) arasindaki farkin €' den ¢ikarilmig

degeri olarak tanimlanir.

0, eger ly—f(x,w)| <e

L(y,f(x, W)) - {|y —fl,w)| —¢ diger (2.29)

Giris x, m boyutlu bir uzaya eslendiginde, SVR algoritmasi en kiiciik kareler regresyon

modeline uygun bir ¢izgi bulmaya caligir. Dolayisiyla, en kii¢lik kareler regresyonundan kayip
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minimizasyon fonksiyonu kullanilabilir ve bu fonksiyon, en kiigiik kareler regresyonunun kayip
fonksiyonu olan |w||* ile, e-duyarsiz bandin disindaki egitim Orneklerinin sapmalarini
hesaplamak i¢in kullanilan slack degiskenleri igerir. Ana amag, slack degiskenleri kullanarak
g-duyarli bandin digindaki egitim 6rneklerinin sapmalarini hesaplamaktir. SVR optimizasyon
problemi, y ile f(x,w) arasindaki farkin ¢ ile € + & arasinda olmasin1 saglayacak sekilde,
w'nin normunun karesinin yarisi ile C'nin ¢arptigi &;ve & toplamlarinin minimizasyonunu

icerir. &i ve &i*'nin her biri i¢in sifirdan biiyiik veya buna esit olmasi kosulu altinda.

1 = )
§||w||2+c;(fi+gi)

y—flow)<e+ & (2.30)
fow)—y<e+ ¥
§,5=20,i=1,..,n

C parametresi, model karmasikligini kontrol etmek igin segilebilir. Ayni zamanda hedef
fonksiyon optimizasyonundaki sapmalarin izin verilen araligim1 da kontrol edebilir. Kisith
optimizasyon teorisinden yararlanarak, bu optimizasyon problemi ¢ift probleme

dontistiiriilebilir ve Lagrange carpani kullanilarak nihai ¢6ziim elde edilir.

nx

) = ) (@ - a)) ey x) 2an

i=1
Lagrange ¢arpanlari a; ve a; olan n* seti, destek vektorleri olan giris 6rneklerinin kiimesidir ve
(x;, x); x; ve x gbzlemlerinin i¢ ¢arpimuidir. Lagrange ¢arpanlarindan tam olarak birinin sifirdan
biiylik oldugu girdi 6rnekleri, destek vektorleridir. Denklem 2.20'deki i¢ ¢arpim, su sekilde

tanimlanan ¢ekirdek fonksiyonu araciligiyla eslenir:

K(x;,x) = Zg(x)g(xi) (2.32)
j=1

J

SVR algoritmasi tarafindan dondiiriilen ¢6ziim seyrektir, yani sadece birkag giris 6rnegi destek
vektorleri olarak tanimlanir. a; ve a;, e-duyarli bandin i¢indeki 6rnekler igin sifir olacak sekilde

tiim Orneklerde sifir olur. Bir SVR modelinin hiper parametreleri C, ¢ ve ¢ekirdek(karnel)
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tipidir. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdekler dogrusal ¢ekirdek, polinom ¢ekirdek, hiperbolik
tanjant ¢ekirdek ve radyal taban fonksiyonu (RBF) ¢ekirdegidir.

Man linear Support Vector Regrassion (SVR)

Error

Sekil 2.21: SVM' de &- duyarsiz bant[234].

2.8.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Ag1 Genel Bakis

Uzun Kisa Siireli Bellek sinir agi (LSTM), RNN' nin bir uzantis1 veya iyilestirilmis
versiyonudur. RNN kullanmanin belirgin sorunlarindan biri, orijinal RNN' nin geri yayilim
siirecinde aktivasyon fonksiyonunun tiirevlerini biriktirebilmesi ve bu durumun dogru bir
modelden sapmalara neden olabilmesidir. Daha da 6nemlisi, RNN genellikle "hafiza kayb1"
sorunu ile karg1 karsiya kalir. Bu durum, RNN' nin "gelecek" zaman adimlariin, ilk girdilerin
sanal hafizasini artik icermemesine yol acar. Bu sorunlarin tiimii, RNN agindaki 'zaman
adimlarinin sayist' baglant1 ve katman sayis1 i¢in ¢ok biiyiik oldugunda ortaya ¢ikar. LSTM bu
problemleri ortadan kaldirmak i¢in RNN {izerine gelistirilmis bir sinir agidir. Bir giris sinyal
katmani, bir LSTM hiicresinden olusan gizli katman ve gizli katmandaki hiicrelerin ¢iktilari ile
beslenen bir ¢ikis katmanindan olusur. Bir LSTM agi tipik olarak birgok LSTM hiicresi igerir.
Bir LSTM hiicresinin mimarisi Sekil 2.22'de gosterilmistir.
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Sekil 2.22: LSTM Hiicre Mimarisi

Sekil 2.22'de, x; zaman noktasindaki giris sinyal vektoriinii, C;_,ve C; sirastyla t-1 ve t zaman
noktalarindaki hiicre durumlarini temsil eder. Ayni sekilde, h,_;ve h; sirasiyla t-1 ve t zaman
noktalarindaki hiicrenin ¢ikis sinyalleridir. Sembol “x” sinyallerin ¢arpimini, sembol “+” ise

sinyallerin toplamini temsil eder.

Bir LSTM hiicresi, hiicrenin ¢iktisinin iiretildigi zaman noktasi olan t zaman noktasinda galisir
ve hiicrenin 6nceki durumunu temsil eden Onceki zaman noktasi t—1 de calisir. LSTM,

matematiksel olarak Denklem 2.32 gdosterildigi gibi bir L fonksiyonu olarak modellenebilir.

(he, Ct) = L(he—yq, Ce-1, %) (2.33)
e x;: tanindaki giris sinyal vektoriidiir. LSTM hiicresine beslenen girislerden biridir.

e (;_q: t-1 anindaki hiicrenin hafizadaki degeridir. Ayni1 zamanda hiicrenin t-1

noktasindaki durumudur. LSTM hiicresine beslenen diger giris parametresidir.

e h;_;:t-1 anindaki hiicrenin ¢ikis degeridir. LSTM hiicresinin giris parametresidir.

e (;: tanindaki hiicrenin hafiza durumudur. LSTM hiicresinin bir ¢iktisidir.
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e h;: t anindaki hiicrenin ¢ikis sinyalidir. LSTM hiicresinin bir diger ¢iktisidir.

LSTM hiicresinin t zaman noktasinda iirettigi ¢iktilar, t+1 zaman noktasinda ayni hiicreye tekrar
giris olarak verilir. Ayrica, giris vektorii x; unsurlari, herhangi bir zaman noktasinda hiicreye

beslenir.

LSTM hiicresindeki carpma kapilar1 (x ile gosterilen) bilgi yayiliminin kontrolii ve ¢ikti
iiretiminde 6nemli bir rol oynar. Soldan ilk ¢arpma kapisi, dnceki zaman noktasindan mevcut
zaman noktasina aktarilacak bellek miktarimi hesaplar. Onceki zaman noktasindan mevcut
zaman noktasina aktarilacak bu bellek miktari, y; sinyalinin degerlerine baghdir. ikinci carpma
kapisi, mevcut zaman noktasindaki C; hiicre durumunu temsil eden bilgi miktarini kontrol eder.
Uciincii garpma kapsi, hiicrenin C, ve ya4’iin hiperbolik tanjant aktif degerinin iiriinii olan h,’ti

hesaplar.

Bu siirecte, hiicrenin bellek durumu ve ¢iktilari, zaman iginde hatirlama ve Ogrenme
kapasitesini optimize etmek amaciyla diizenlenir. Bu kap1 mekanizmalari, LSTM hiicresinin
uzun siireli bagimliliklari etkin bir sekilde 6grenmesini ve unutma sorunlarini agmasini saglar.
Boylece, LSTM aglar, tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) yasadig1 vanishing gradient (kaybolan

gradyan) sorununu biiyiik 6l¢iide ¢ozer ve daha derin ve uzun siireli dizilerle ¢alisabilir.

Bir LSTM hiicresi, olusturulan ara sinyallere dayanarak hesaplama birimlerine ayrilabilir. Sekil
2.22'de gosterildigi gibi, bir LSTM hiicresi dort hesaplama birimine ayrilabilir. Ara sinyaller
V1, ¥2, ¥3 ve y4 ile ¢ikt1 sinyalleri C; ve h,, agirliklar ve vektorler kullanilarak matematiksel
olarak temsil edilebilir. Agirliklar, ¢ift indeks kullanilarak ifade edilebilir; burada birinci
indeks, ara sinyallerin kimlik belirleyicisini (y; , i € [1,2,3,4]) temsil eder. ikinci indeks ise giris
sinyalinin semboliidiir. Ornegin w,,; h,_;’in giris sinyalini alan ikinci kapmnin agirligimn temsil
eder. Bu notasyonla, ara sinyaller y1, y2, y3 ve y4 asagidaki gibi matematiksel olarak temsil

edilebilir.

}’1 = O-(Wlhht—l + Wlxxt + WlO) (234)
Y2 = 0(WapcCro1 + Wanhe—q + Warxe + W) (2.35)
y3 = tanh (Wsche_q + WaeXe + w3o) (2.36)

Yo = 0(WancCr + Waphe_1 + Wiy Xy + Wao) (2.37)



69

Denklem 2.35 da tanh hiperbolik aktivasyon fonksiyonunu temsil eder ve ¢ sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu temsil eder. Cikis sinyali h; ve hiicresinin hafiza durumu C; matematiksel olarak

asagidaki gibi temsil edilir:

Ce = y2¥3+ Ceqyy (2.38)

ht = (y4)tanh (C;) (2.39)
Sekil 2.23, LSTM' nin yinelenen islemini, zaman i¢inde sinyallerin derin ileri beslemeli
yayilimi olarak temsil eder. Bir LSTM agi egitildiginde, kay1p fonksiyonunun gradyani, zaman
icinde geri yayilim (Back Propagation Through Time- BPTT) kullanilarak hesaplanir. BPTT,
farkli zaman noktalarindaki belirli bir girig sinyali i¢in Sekil 2.23'te gosterildigi gibi, bir zaman
penceresi T i¢inde gerceklestirilir. Ag egitimi sirasinda, bireysel LSTM hiicrelerinin agirliklar

ve Onyargilari (bias) uyarlanir.

Output layer
Yt Yi+1 Y2 see YT

W3 W3 W3
LST LS% LSTM\ »
W2 Wz W2 W2
W1 Wi Wi
L 0 o 0
Xt Xi+1 Xewz * %% X7
Input layer

Sekil 2.23: Bir LSTM aginda zaman i¢inde ileriye dogru yayilimin gosterimi

Bir LSTM ag1, aga bir dizi 6zellik ve bunlarin karsilik gelen etiketleri giris olarak vererek
denetimli bir modda egitilir. Genellikle Adam, AdaGrad veya Stokastik Gradyan Inisi (SGD)
gibi gradyan inis algoritmalar egitimde kullanilir. Giris vektorleri LSTM agina beslenir, daha
sonra gizli katmanlarda islenir ve ¢ikti hesaplanir. Hesaplanan ¢ikt1 ile gergek ¢ikti arasindaki
hata temel alinarak bir kayip fonksiyonu olusturulur ve bu hata, gradyan hesaplamasinin bir

parcasi olarak LSTM ag1 boyunca geri yayilir.
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3. YONTEM

Elektrikli araglarda yaglanmaya neden olabilecek i¢sel ve digsal faktorler literatiirde kapsamli
bir sekilde ele alinmistir. Bu tez caligmasinda, elektrikli araglarda karsilasilabilecek dig
kaynakl1 bir hata modu olan busbar baglanti civatalarindaki tork kaybinin, batarya hiicrelerinin
yaslanma dagilimlarina etkileri degerlendirilecektir. Calismanin temel amaci, busbar baglanti
noktalarinda tork kaybi nedeniyle olusan yiiksek kontak direnci ve buna bagl yiiksek sicaklik
kosullar altinda batarya hiicrelerini digsal etkilerle yaslandirmak, bu durumun modiil i¢indeki
hiicreler aras1 homojen 1s1 dagilimimi bozma potansiyelini analiz etmek ve yliksek sicaklik
altinda yaslanan hiicrelerin modiil yapisinda bozulmay: hizlandiricr etkilerini incelemektir.
Modiillerin yaslanma egilimlerinin prognostik tahmini i¢in Destek Vektor Regresyonu (SVR)
ve Uzun Kisa Sireli Bellek (LSTM) yontemleri kullanilacak olup, ara¢ saglik durumu

maksimum kat edilebilir mesafe cinsinden ongoriilmeye caligilacaktir

3.1. TEST ALTYAPISI VE VERi TOPLAMA SiSTEMi

Bu tez calismasi kapsaminda, Tablo 3.1'de bilgileri verilen NMC (Nikel Manganez Kobalt)
kimyasina sahip 8 adet lityum iyon hiicre hizlandirilmig yaslanma testine tabi tutulmustur.
Hiicre test sistemi i¢in Neware marka iklimlendirme kabinleri ve Chroma marka cyclerlar

kullanilmigtir.

Test sistemi, belirlenen profillere gore bataryalarin sarj ve desarj islemlerini
gergeklestirmektedir. Sarj ve desarj siirecinde, bataryalardan sicaklik, gerilim ve akim
Olgtimleri yapilmakta ve bu veriler test bilgisayar: tarafindan TCP/IP protokolii toplanarak
kaydedilmektedir. Normal kosullarda sistemin 6l¢iim frekansi1 1Hz olarak ayarlanmistir. Ancak
her 10 ¢evrimde bir, bataryalarin i¢ direnci ve kapasite dlgilimlerini yeniden gergeklestirmek
icin RPT (Rutin Performans Test) uygulanmaktadir. RPT testleri sirasinda 1kHz frekansta veri
toplama islemi gerceklestirilmektedir. Bu sayede, bataryalarin performansindaki degisiklikler
diizenli araliklarla izlenebilmekte ve yaslanma siirecleri daha detayli bir sekilde analiz

edilebilmektedir.

Bu ¢aligmada kullanilan test sistemi, bataryalarin sarj ve desarj islemleri sirasinda olusabilecek
olas1 anormalliklerin tespit edilmesine ve hiicrelerin yaslanma siireglerinin daha dogru bir

sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Neware marka iklimlendirme kabinleri,



71

bataryalarin sabit sicaklik kosullarinda test edilmesini saglarken, Chroma marka cyclerlar ise
yiiksek hassasiyetli sarj ve desarj islemlerini gergeklestirmektedir. Bu kombinasyon,
bataryalarin ger¢ek kullanim kosullarina yakin bir ortamda test edilmesini ve elde edilen

verilerin glivenilirligini artirmaktadir.

Tablo 3.1: Test icin kullanilan hiicre bilgileri

‘ Performans ‘ Ozellikler
Kapasite (+/- %1.5)" 74.8 Ah
Enerji (+/- %1.5)» 273 Wh
Nominal Gerilim 3.65V
D&ngl Omrii (80% BOL)A >1000 déngi
Calisma Sicaklig -30°Cila 60°C
Enerji Yogunlugu 287 Wh/Kg
Enerji Yogunlugu* 625 Wh/L

Desarj Ozellikleri | Ozellikler |
Minimum Gerilim 2.75V
Maksimum Akim (siirekli @25°C) 220 A
Maksimum Akim (tepe, 10 sn. @25°C) 325A

\ sarj Ozellikleri | Ozellikler
Sarj Yontemi CC-cv
Maksimum Akim (sirekli @25°C) 36.5A
Sabit Gerilim 4.15-4.20V
Sarj Kesme 3.65A

Sekil 3.1: Test alt yapis1 ve veri toplama sistemi bilgisayar arayiizii
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Ayrica, her 10 c¢evrimde bir yapilan i¢c diren¢ ve kapasite Ol¢limleri, bataryalarin
performansinda zamanla meydana gelen degisikliklerin yakindan izlenmesine olanak
tanimaktadir. Bu sayede, bataryalarin Omrii boyunca performans kayb1 egilimleri
belirlenebilmekte ve yaslanma siirecine etki eden faktorler daha detayli bir sekilde

incelenebilmektedir.

1- Elektrikli
Sikici ile Busbar
Montaji

3-Sicaklik
Sensori
montaji

2-Kontak
direnci 6lgimi

4-Busbar
izolator
montaj

-

5-Performans
test cihazi

6-Veri toplama
Sistemi

Sekil 3.2: Numune Hazirlama Prosesi

3.2. VERI SETININ OZELLIKLERIi

Tez calismas1 kapsaminda elektrikli araclarda kullanilan 8 adet lityum iyon batarya (C1, C2,
C3, C4, C5, C6, C7, CB8) cesitli sarj ve desarj dongiilerine tabi tutularak yaslandirilmistir. Genel
olarak, bataryalarin ilk kapasite degerlerinin %80'ine diistiigli zaman émriiniin sonuna geldigi
kabul edilir. C8 harig, diger tiim bataryalar Omiirlerinin baslangicindan (BOL) sonuna (EOL)
kadar dongiilere maruz birakilmistir. C8 test sirasinda yiiksek basing ve sicakliktan dolay1
izolasyon kacagi yasayarak kapasite kaybi yasamadan Omriiniin sonuna ulasmistir. Veri

setindeki pillerin her biri i¢in veri 6zellikler agagidaki tabloda siralanmistir:

Tablo 3.2: Veri Seti A¢iklamalari

Time: Kaydedilen bitis zamanini ifade eden bir zaman girdisidir.

flk Sarj Durumu (SOC) degeri, SOC ile Agik Devre Voltaji

SOC_init_p: (OCV) iligkisine dayanir. Yiizde olarak ifade edilir.
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Ortalama Sarj Durumu (SOC), ortalama SOC degerine dayanur.

SOC_ave _p: Yiizde olarak ifade edilir.

. Son Sarj Durumu (SOC) degeri, Coulomb Sayimina (CC) dayanir.
SOC_end_p: Yiizde olarak ifade edilir.
DOD_p: Desarj Derinligi (DOD), ilk SOC degeri ile son SOC degeri

arasindaki farktir. Yizde olarak ifade edilir.

T_cell_min_C:

Dongiintin minimum hiicre sicakligidir. Derece Celsius olarak
ifade edilir.

T_cell_avg C:

Dongiiniin ortalama hiicre sicakligidir. Derece Celsius olarak
ifade edilir.

T_cell_max_C

Dongiiniin maksimum hiicre sicakligidir. Derece Celsius olarak
ifade edilir.

T amb_avg C:

Dongiiniin ortalama gevre sicakligidir. Derece Celsius olarak ifade
edilir.

Crate_avg:

Dongiideki ortalama akim degeri, baslangi¢ kapasitesine gore
hesaplanir. Saat basina olarak ifade edilir.

Crate_RMS:

Dongiideki ortalama kare kok (RMS) akim degeri, baglangic
kapasitesine gore hesaplanir. Saat bagina olarak ifade edilir.

Crate_max:

Dongiideki maksimum akim degeri, baslangi¢ kapasitesine gore
hesaplanir. Saat bagina olarak ifade edilir.

Ctp_CC_Ah:

Dongiideki sabit akimli sarj gegisinin Coulomb Sayimina (CC)
dayal1 boliimiidiir. Amper saat (Ah) olarak ifade edilir

Ctp_Ah:

Dongiiniin Coulomb Sayimina (CC) dayali sarj gegisi. Amper saat
(Ah) olarak ifade edilir.

Capacity_Ah:

Bataryanin son kaydedilen kapasitesidir. Amper saat (Ah) olarak
ifade edilir.

Resistance_Ohm:

%350 SOC' de son kaydedilen direng, hiicre sicaklig1 22.5-25.5 °C
arasinda oldugunda. Ohm olarak ifade edilir.

TempCellResistance mea_ C:

Direng Ohm' un kaydedilen hiicre sicakligidir. Derece Celsius
(°C) olarak ifade edilir.
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Dist km: Sarj geg.isi. ve tpplam mesafeye dayaparak tqhmini seyahat
- mesafesidir. Kilometre (km) olarak ifade edilir.
Total_dist_km: Kiimiilatif mesafedir. Kilometre (km) olarak ifade edilir.
Total Ctp_Ah: Kiimiilatif sarj verimi. Amper saat (Ah) olarak ifade edilir.
Duration: Dongliniin siiresidir. Bir zaman girdisi olarak ifade edilir.
Total_Durarion: Kiimiilatif siiredir. Bir zaman girdisi olarak ifade edilir

Buna ek olarak veri seti, 8 adet lityum iyon bataryanin (LIB) bozulma verilerinin yani sira, sarj

ve desarj sirasinda ¢ok yiiksek 6rnekleme hizinda elde edilen verileri de igermektedir. Tiim

bataryalarin her sarj ve desarj olay1 igin elde edilen veriler ayr1 blf (Binary Logging Format)

dosyalarinda kaydedilmistir. Yaklasik 45000 adet blf dosyas1 bulunmaktadir. Her blf dosyasi

asagidaki ozellikleri icermektedir:

>

>

>

Hiicre Adi: Verinin elde edildigi bataryanin adin1 temsil eder.

Zaman: Belirli bir 6rnegin 6l¢iildiigli zamani temsil eder.

Akim: Olgiilen akim degerini temsil eder. Amper (A) olarak ifade edilir.

Gerilim: Olgiilen voltaj degerini temsil eder. Volt (V) olarak ifade edilir.

Sicaklik: Olgiilen sicaklik degerini temsil eder. Derece Celsius (C) olarak ifade edilir.

Sont Sicakligi: Akim 6l¢iimiinde kullanilan s6nt direncin sicakligini temsil eder. Derece
Celsius (C) olarak ifade edilir.

3.3. KESIFSEL VERI ANALIZI

Bir 6nceki boliimde belirtildigi tizere veri seti 8 adet lityum iyon bataryanin (LIB) tam bozulma

geemigini igerir. Bu bataryalar C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7 ve C8 olarak adlandirilmistir. Bu

bataryalar, Omiirlerinin sonuna (EOL) ulasana kadar tekrarlanan sarj, desarj dongiisiine maruz

birakilmigtir. LIB' ler hakkindaki ¢ogu arastirmada, %80 SOH' ye kadar bozulmus bir batarya,

omriiniin sonuna ulastig1 kabul edilir.



75

Bu arastirmada, bir bataryanin %81 SOH' ye kadar bozuldugunda 6mriiniin sonuna ulastigini
kabul ediyoruz. Veri setindeki C8 bataryast %92 SOH' ye kadar bozulmaya maruz kalmis ve
bu batarya Omriiniin sonuna kadar bozulmamistir. Sekil 3.1'den goriilebilecegi lizere, C8
bataryasinin SOH' si (koyu kirmizi ile vurgulanmis) yalnizca %92 SOH' ye kadar bozulmustur.

Bu nedenle, C8 hiicresi RuL tahmini ¢alismalarinin disinda tutulmustur.

Tablo 3.3: Veri setindeki tiim hiicrelerin maksimum Toplam mesafe km degerlerini gosteren

tablo.
Batarya_ID C1 C2 C3 C4 C5 Cé6 C7
EoL 6ncesi
Total_dist km degerleri 59.822 55.715 89.100 160.405 179.100 96.400 90.859

0.98
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0.92

091

SoH(%)

0.88

0.86

0.84

082

0.8 N L s N L N s s
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Total_dist_km(x10%km)

Sekil 3.3: SOH (%)- Toplam kat edilen mesafe (km)

Yapilan fiziksel Sl¢limler sonucunda, farkli tork degerleriyle sikilmis busbarlarda kontak
direnci degerlerinin degistigi ve bu degisimin batarya hiicrelerinin termal performansini
etkiledigi tespit edilmistir. Sekil 3.4°te, baglanti noktas1 tork degerinin azalmas1 durumunda iki
busbar arayiiziindeki kontak direncinde meydana gelen artis gosterilmektedir. Artan kontak
direnci, sarj ve desarj dongiileri sirasinda ilgili busbarlar iizerinde beklenenden daha yiiksek
sicaklik artislarina yol agmaktadir. Sekil 3.5’te de goriildiigii {izere, busbar sicakligi ile kontak

direnci arasinda giiclii bir korelasyon bulunmaktadir. Bu durum, busbar baglanti noktasina en
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yakin hiicrenin diger hiicrelere kiyasla daha hizli yaslanmasimi tetiklemekte ve modiil

igerisindeki yaslanma dengesizligini artirmaktadir.

Polynomial Regression Analysis: Torque versus Contact Resistance

Sekil 3.4: Baglanti civatas1 Tork Degeri ile kontak direnci arasindaki iligki

120 Regression Analysis: Busbar Temp versus Contact Resistance

mo

Temperature (C)

20

80

70

Sekil 3.5: Kontak direnci ile busbar sicakligi arasindaki iliski

3.4. VERIi ON iISLEME VE OZELLiK MUHENDISLIGi

3.4.1. istenmeyen siitunlari kaldirma
Bataryalar C5, C6 ve C7'nin bozulma ge¢mislerinde bazi yinelenen 6zellikler bulunmaktaydi.
Bu yinelenen siitunlar kaldirildi. Yinelenen siitunlarin  kaldirilmasmin ardindan, tiim

bataryalarin bozulma ge¢mislerinde ayni sayida 6zellik bulunmaktadir.

3.4.2. Eksik degerleri isleme
Veri setinde herhangi bir eksik veri bulunmamaktadir. Ancak, veri setinde baz1 'Inf' (Sonsuz)
degerleri mevcuttu. Bu degerler, 3'lik hareketli ortalama pencere uzunlugu kullanilarak

hesaplanan ortalama degerlerle degistirildi.
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3.4.3. Kapasite degerlerinin normallestirilmesi

Veri setinde yer alan farkli bataryalarin bozulma gecmislerindeki Capacity Ah 6zelliginin
deger araliklar1 farklidir. Veri setindeki tiim bataryalarin Capacity Ah 6zelliginin maksimum
degerleri Tablo 3.4’te gosterilmektedir. Veri setindeki tiim bataryalarin Capacity Ah 6zelligi,
0 ile 1 arasinda degisecek sekilde normalize edilmistir. Bu, Min-max 0&l¢eklendirme
kullanilarak gerceklestirilir. Min-max dl¢eklendirme, verilen bir 6zelligi 6yle bir 6l¢eklendirir
ki, ol¢eklendirilmis 6zellik 0 ile 1 arasinda degisir. Min-max O6lgeklendirmenin denklemi

Denklem 3.1'de gdsterilmistir.

X - Xmin

X =—>
Xmax - Xmin (3‘1)

Burada X' dl¢eklendirilmis 6zellik, X giris 6zelligi, Xmax giris 0zelligi X 'in maksimum degeri
ve Xmin giris Ozelligi X' in minimum degeridir. Normalizasyondan sonra tiim hiicrelerin
Capacity Ah degerleri [0, 1] aralifinda degisir. Normalizasyon sirasinda Capacity Ah
degerleri maksimum degere boliindiigii igin, 6l¢eklendirilmis Capacity Ah degerleri hiicrelerin

saglik durumunu (SOH) temsil eder.

Tablo 3.4: Veri kiimesindeki tiim hiicrelerin maksimum Kapasite Farkli degerlerini gosteren

tablo.
Batarya_ID C1 C2 C3 C4 C5 Co6 Cc7
Maksimum Capacity_Ah
degeri 73.743 73.530 72.019 71.426 72.468 72.660 71.866

3.4.4. Pil dongiisiiniin tammimlanmasi

Bir bataryanin kalan kullanom 6mrii (RUL), genellikle bataryanin bir EV' ye giic
saglayabilecegi kalan mesafe veya bataryanin émriiniin sonuna ulagsmadan 6nceki kalan sarj-
desarj dongii sayisi olarak ifade edilir. Bu arastirmada, bir batarya dongiisii, iki ardisik desarj
olay1 arasinda kaydedilen batarya ge¢misindeki olaylar kiimesi olarak tanimlanmigtir. Tablo

3.5, yaslandirma test gegmisinin dosya isimleri ile nasil ifade edildigini gdsterilmistir.



78

Tablo 3.5: Bu arastirmada tanimlanan bir pil dongiisiiniin tanimin1 temsil eden tablo.
(Dosya_Adi siitunundaki girisler degistirilir ve kisaltma i¢in yalnizca gerekli siitunlar

gosterilir)
Dosya_Ad1 Battery_Cycle_No
REST 1
Charge 1.blf 1
REST 1
Discharg_1.blf 1
REST 2
Charge 2.blf 2
REST 2
Discharge 2.blf 2
REST
Charge 3..blf 3
REST 3
Discharge 3.blf 3

3.4.5. Yeni ozellikler ekleme
Herhangi bir hiicre dinlenmeye birakildiginda, bu Dosya Adi siitununda "REST" olarak
kaydedilir. Bir hiicrenin dinlenme siiresi, siire ve Dosya Adz siitunlar1 kullanilarak hesaplanir

ve yeni bir 6zellik olan dinlenme siiresi olusturulur.

Batarya bozulma ge¢misi veri setindeki Total dist km 6zelligi, EV tarafindan kat edilen simiile
edilmis toplam mesafeyi kilometre cinsinden temsil eder. Ortalama C-SUV bir elektrikli aracin
100km yaklasik 17 kWh harcadig1 varsayimina gore, bu ¢aligmada hiicre seviyesinde kWh-km
iliskisi 0,17 kWh/km olarak kabul edilmistir.

3.4.6. Ozellik secimi ve Toplama

Bir bataryanin kalan kullanim émrii (RUL), ¢esitli faktorlerden etkilenmektedir. Batarya saglik
durumu (SOH) ve sarj durumu (SOC), bir LIB'nin RUL'ini etkileyen &nemli faktorler
arasindadir (Nuhic ve digerleri, 2013). Bu nedenle, RUL tahmin modelimiz i¢in girdi 6zellikleri
olarak SOC ve SOH'yi de seciyoruz. Bu degerler genellikle batarya yonetim sistemi (BMS)
tarafindan hesaplanir. Batarya i¢ direnci, bir bataryanin SOH'sini ¢ikarabilecegimiz 6nemli

saglik gostergelerinden biridir. Ancak, bir EV'de batarya i¢ direnci, bataryay1 darbe testlerine
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tabi tutarak ara sira Olgiiliir. Dolayisiyla batarya i¢ direnci sik sik hesaplanmamaktadir. Bu

nedenle, bu 6zelligi RUL tahmin modelimizi gelistirmek i¢in segmiyoruz.

Cycle Profili
150
100 \
50
< o
e AN AN A NN N AN W
S S0 SRS8RISHIBERLY
< ™ = = = - AN
-100
-150
-200

Zaman (sn)

Sekil 3.6: Sarj-desarj cevirimi akim profili.

Bir LIB'in SOC'si, bataryanin voltajina, akimina ve sicakligina baghdir[235]. Bunedenle, RUL
tahmin modelimiz i¢in voltaj, akim, sicaklik ve dinlenme siiresi gibi girdi 6zelliklerini de
seciyoruz. Batarya dongili tanimlayicisina gore gruplandirarak asagidaki ozellikleri toplanip-
SOC, SOH, voltaj, akim, sicaklik, dinlenme siiresi ve Rul km. Batarya Cl'in voltaj, akim,
sicaklik, SOC ve SOH degerleri batarya dongii tanimlayicisi ile gruplandirilmistir. Elde edilen
ozellikler Sekil 3.7, Sekil 3.8’de gosterilmistir.
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Sekil 3.7: a) SOH ile C1 pilinin dongiilerinin grafigi b) C1 pilinin SOC ile Déngiilerinin
grafigi.
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3.4.7. Standart Ozellikleri lceklendirme
Standart 6l¢eklendirme, verilen bir 6zelligi, 6l¢eklendirilmis 6zelligin sifir ortalama ve birim
standart sapmaya sahip olacak sekilde 6lgeklendiren bir veri 6n isleme teknigidir. Standart

Ol¢eklendirmeyi gergeklestirmek i¢in kullanilan denklem 3.2 denkleminde gosterilmistir.

X—p

X'=— (3.2)

Burada X' 6l¢eklendirilmis 6zellik, X giris 6zelligi, p X'in ortalamasi ve ¢ X'in standart
sapmasidir. Sinir aglar1 ve k-NN, SVM gibi mesafe tabanli algoritmalar gibi gradyan inisi
tabanl algoritmalar1 uygularken, o6zelliklerin standart Slgeklendirilmesi veri 6n islemenin

Onemli bir adimidir.

Gradyan inisi tabanli modellerde, giris 6zelliklerinin standart dl¢eklendirilmesi, tiim giris
Ozelliklerinin aynm1 adim boyutuna sahip olmasin saglar. Bu, gradyanin minimuma dogru
diizglin ve hizl1 bir sekilde inis yapmasini ve tiim giris 6zellikleri i¢in gradyan inis adimlarinin
ayn1 oranda giincellenmesini de saglar. Giris 6zelliklerinin standart 6l¢eklendirilmesi, model
egitimini daha hizli hale getirir ve gradyan inisinin yerel minimumlarda sikismasmi onler.
Mesafe tabanli modellerde, standart 6l¢eklendirme, tiim 6zelliklerin tahmin {izerinde esit etkiye

sahip olmasini saglar[236].

3.4.8. Ozet

Veri, yukarida belirtilen 6n isleme adimlar kullanilarak islendikten sonra, RUL tahmin
modellerine beslenebilir. Bataryalar iizerinde takvim yaslanmasmin etkisini test etmek
istiyoruz. Bu nedenle, Xca ve Xno ca olmak iizere iki giris seti tanimliyoruz; burada Xca ve
Xno_ca sirastyla takvim yaslanma etkileri ile ve olmadan giris 6zelliklerini temsil eder. Y-RUL

hedef 6zelliktir. Xca, Xnoca vey RUL'de bulunan giris 6zellikleri asagida gosterilmistir.

Xca = {voltage; current; temperature, SOC, SOH, rest_duration} (3.3)

Xno ca = {voltage; current; temperature; SOC; SOH} (3.4)

y_RUL = {rul_km} (3.5)
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Girig Ozelliklerinin, batarya dongii tanimlayicist ile gruplandirilmis toplanmis 6zellikler
olduguna dikkat etmek onemlidir. Bu giris 6zellikleri setlerini Xca ve Xno ca ve hedef 6zellik

y_RUL'yi raporun sonraki boliimlerinde kullanacagiz.

3.5. MAKINE OGRENMESIi UYGULAMALARI

3.5.1. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

Veri setinde (C8 harig tiim hiicreler i¢in) iki set deney yapilmistir. ilk deneyde, Xca giris olarak
beslenmis ve ikinci deneyde Xno ca deney girisi olarak kullanilmistir. Her iki deneyde de, SVR
modelleri her bir hiicre i¢in y RUL hedef degiskeni ile egitilmistir. SVR modelleri hiicrenin
bozulma gegmisi verilerinin %70'lik kismi {izerinde egitilmis ve kalan %30'luk veri {izerinde

test edilmistir.

SVR modeller, otomatik hiper parametre optimizasyonu ile egitilmistir. Optimal hiper
parametreler, Bayesci optimizasyon yardimi ile secilmistir [237]. Bayes optimizasyonu, bir
fonksiyonun global maksimum veya minimumunu bulmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir[238]. SVR modelleri i¢in optimal hiper parametreler Tablo 3.6

listelenmigtir.

LSTM ag modelleri tarafindan yapilan tahminler, ilgili standart sapma degerleri ile ¢arpilarak

ve ortalama deger eklenerek geri doniistiiriilm{istiir.

Tablo 3.6: SVR modellerinin optimal hiper parametreleri

Battery_Id Kernel Polynomial Derece Epsilon
C1 Polynomial 2 0.0026
C2 Dogrusal - 0.0955
C3 Polynomial 2 0.0024
c4 Dogrusal - 0.0008
C5 Polynomial 3 0.0009
Cc6 Polynomial 2 0.001
c7 Polynomial 2 0.04

3.5.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
Veri setindeki her hiicre i¢in (C8 hiicresi haric) iki set deney gerceklestirilmistir. ilk deneyde,
giris olarak Xca kullanilmistir ve ikinci deneyde giris olarak Xno ca verilmistir. Her iki deneyde

de y RUL hedef degiskeni ile her hiicre i¢in ayr1 LSTM modelleri egitilmistir. LSTM
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modelleri, hiicrenin bozunma gegmisi verilerinin %70'i ilizerinde egitilmis ve kalan %30'Tuk

veri lizerinde test edilmistir.

| Girig Katmani ‘

| LSTM Katmani(150 adet) ‘

| Dropout Katmani ‘

| LSTM Katmani(300 adet) ‘

| Dense Katmani ‘

| Regresyon Katmani l

Sekil 3.8: RUL tahmini i¢in uygulanan LSTM modelinin mimarisi.

Uygulanan LSTM agmin mimarisi Sekil 3.10'te gosterilmistir. Her LSTM hiicre i¢in ayni
mimari kullanilmistir. LSTM ag1 bir giris katmanindan olusur. Giris katmani, 150 LSTM
hiicresinden olusan ilk LSTM katmanina baghdir. Bu LSTM katman1 bir dropout katmanina
baglanmigtir. Dropout, Srivastava tarafindan onerilen ve derin 6grenme modellerinin agirt
ogrenmesini onlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir diizenleme teknigidir[239]. Dropout
olasilig1 0.1 olarak ayarlanmistir. Dropout katmani, 300 LSTM hiicresine sahip bir LSTM
katmanina baglidir. Bu LSTM katmam daha sonra bir yogun (dense) katmana ve ardindan

tahmini tireten bir regresyon katmanina baglanmistir.

Tablo 3.7: LSTM model parametreleri

Parametreler Degerleri
Epoch Sayisi 500
Dropout Olasiligi 0.1
Ogrenme Orani 0.005
Beta 1 1
Batch Boyutu 8
Aktivasyon Fonksiyonu tanh
Optimizasyon Algoritmasi Adam
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LSTM agi iizerinde iki deney yapilmistir. Her iki deneyde de her model 500 epoch boyunca
calistirilmistir. Burada gegen epoch ifadesi tiim egitim veri setinin modele bir kez sunulup
Ogrenme siirecinin tamamlanmasini ifade eder. Epoch sayisi, modelin kag¢ kez egitim verileri
izerinden gegecegini belirler. Daha fazla epoch sayisi genellikle modelin daha iyi 6grenmesine
yardimeci olabilir, ancak ¢ok yiiksek epoch sayilari asir1 6grenme (overfitting) riskini artirabilir.
Modelin 6grenme oram 0.005 olarak ayarlanmistir. Ogrenme orani, her 250 epoch’ tan sonra

0.2 faktori ile carpilmagtir.

Ikinci deneyde, takvim yaslanmasinin etkileri géz oniinde bulundurulmadan, agm farkli
katmanlarindaki egitilebilir parametrelerin sayisi su sekildedir: Birinci LSTM katman1 93.600,
ikinci LSTM katman1 541.200 ve yogun (dense) katman 300 egitilebilir parametreye sahiptir.

Toplamda, egitilebilir parametrelerin sayis1 635.100'diir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, elektrikli ara¢ bataryalarinin  kalan kullanim omrii (RUL) tahmin
performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan Destek Vektor Regresyonu (SVR) ve Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) modellerinin sonuglari sunulmustur. Model, kullanilan hiicreler
(C1, C2, C3, C4, C5, C6 ve C7) lizerinde farkli performans metrikleri (MAE, MAPE, RMSE,
R?, MRT) ile degerlendirilmistir.

4.1. DESTEK VEKTOR REGRESYON MODELI (SVR)

Bu boliimde, Destek Vektor Regresyonu (SVR) modelinin elektrikli ara¢ bataryalarinin kalan
faydali 6mrii (RUL) tahmininde sagladigi performans, Tablo 4.1 ve Tablo 4.2’de sunulan
veriler 1s51g¢inda analiz edilmistir. Genel olarak, SVR modeli diisiik MRT (Model Calisma
Siiresi) degerleriyle hizli tahminler saglasa da dogruluk agisindan sinirli bir performans

sergilemistir.

C1 hiicresinde, R? degeri yaklasik 0.90 ile SVR modelinin bu hiicredeki tahmin dogrulugunun
yiiksek oldugunu gostermektedir. Ayrica, MAE ve RMSE degerlerinin diisiik olmasi,
tahminlerin genel dogrulugunu artirmistir. Bu durum, C1 hiicresinde modelin kullanilan veri

setine iyi bir sekilde uyum sagladigini1 gostermektedir.

C2 hiicresinde, tahmin dogrulugunda énemli bir sorun gézlemlenmistir. Ger¢ek RUL degerinin
son dongiide sifir olmas1 nedeniyle, MAPE metrigi sonsuz bir deger almistir. Bu, MAPE'nin
sifir gercek degerlerde giivenilir bir metrik olmadigin1 ve alternatif bir 6lgiim ydntemi

gerektigini gostermektedir.

C3 hiicresinde, RMSE degeri olduke¢a yiiksek (9707.3 km) bulunmustur. Bu, modelin biiyiik
tahmin hatalar1 yaptigini gostermektedir. R? degeri ise bu hiicrede diisiiktiir ve modelin verilerle

yeterince iyi bir uyum saglayamadigini ortaya koymaktadir.

C4 ve CS hiicrelerinde SVR modelinin performansi nispeten daha dengelidir. MAE ve RMSE
degerleri orta diizeydedir ve R? degerleri makul bir dogruluk gostermektedir. Ancak, son

dongiilerde modelin hata oraninda artis gézlemlenmistir.
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C6 ve C7 hiicrelerinde, modelin performansi diigitk bulunmustur. R? degerleri, modelin
verilerin varyansimi aciklamakta yetersiz oldugunu gostermektedir. Ozellikle C7 hiicresinde
RMSE ve MAE degerleri diger hiicrelere kiyasla daha yiiksektir, bu da modelin tahmin

performansinda ciddi bir diisiis oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.1: Takvim yaslandirmali SVM regresyon modellerinin performans dl¢iimleri

Battery_Id MAE | MAPE | RMSE R? MRT (s)
(km)
c1 1383.1 | 99.8 | 16093 | 0.922 633
c2 3273.7 INF 3405.1 | 0.584 663
c3 7620.8 | 331.7 | 97073 | 0.023 571
c4 8587.4 | 80.9 | 10158.2 | 0.454 543
c5 6675.1 | 525.9 | 10247.5| 0.592 1640
6 42346 | 173.9 | 52183 | 0.450 460
c7 4570.1 | 222.4 | 5783.0 | 0.114 404

Tablo 4.2: Takvim yaslanmasi olmadan SVM regresyon modellerinin performans 6l¢iimleri

Battery Id | MAE | MAPE | RMSE R? MRT (s)
(km)
c1 14326 | 121.1 | 1681.3 | 0.895 711
2 2871.6 INF 29942 | 0.612 819
c3 21046.7 | 759.1 |27219.3 | 0.180 605
ca4 92904 | 953 | 10687.3| 0.351 644
5 6880.2 | 147.3 | 8407.7 | 0.724 962
c6 15116.9 | 635.6 | 19608.3 | 0.365 399
c7 6073.1 | 2853 | 76065 | 0.343 477

Cogu batarya i¢in (C5 ve C6 harig), takvim yaslanma etkileri olan SVR modelinin model
caligma siiresi (MRT), takvim yaslanma etkisi olmayan SVR modelinden daha diisiiktiir. Bu da

SVR modelin takvim yaslanmasi etkileriyle daha basarili calistigin1 gostermektedir.

SVR modelinde, MAE ve RMSE degerleri genellikle paralel bir seyir izlemektedir. Ancak, C3
hiicresinde oldugu gibi biiyiik hata degerleri durumunda, RMSE'nin MAE'den daha yiiksek bir
artig gosterdigi gozlemlenmistir. Bu, modelin bazi hiicrelerde biiyiik hatalar1 telafi etmekte

zorlandigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.1: C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7 hiicreleri i¢in SVR modelinin RUL tahmini.

R*'nin yiiksek oldugu durumlarda (6rnegin C1 hiicresi), modelin tahmin siiresi de nispeten kisa

kalmigtir. Ancak, C7 gibi hiicrelerde diisiik R? degerleri ve nispeten kisa MRT siireleri, modelin
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tahmin dogrulugunu artirmak icin daha fazla islem siiresine ihtiyag duyabilecegini

gostermektedir.

MAPE metriginin C2 hiicresindeki performans problemi, bu metrigin sifir gergek degerlerde
kullanilmasinin smirl oldugunu agik¢a ortaya koymustur. Bu gibi durumlarda, farkli hata

Ol¢iimleri (6rnegin, Medyan Hata veya Normalize Edilmis RMSE) tercih edilmelidir.

Destek Vektor Regresyonu (SVR) modeli, elektrikli ara¢ bataryalarmin RUL tahmininde hizli
calismasiyla dikkat ¢ekmistir. Ancak, tahmin dogrulugu acgisindan 6zellikle bazi hiicrelerde
sinirlamalar oldugu tespit edilmistir. Bu model, hizli tahmin gerektiren durumlarda
kullanilabilir olsa da yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalar i¢in ek optimizasyonlar ve farkli

metriklerin kullanimi gereklidir.
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4.2. UZUN KISA SURELI BELLEK MODELI (LSTM)

Bu boliimde, LSTM modelinin elektrikli ara¢ bataryalarinin kalan kullanim 6mrii (RUL)
tahmin performansi, her bir hiicre bazinda iki farkli senaryoda (Takvim Yaslanma Etkileri
Dikkate Almarak ve Dikkate Alinmadan) karsilastirilmistir. Performans degerlendirmesi,
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE), Ortalama Karekok
Hata (RMSE), Belirleme Katsayist (R?) ve Model Calisma Siiresi (MRT) gibi metrikler

iizerinden yapilmistir. Asagida her hiicre i¢in detayl analiz yer almaktadir.

Tablo 4.3: Takvim yaslandirmali LSTM modellerinin performans dl¢iimleri

Battery_Id p MAPE | RMSE R? MRT (s)
(km)
c1 25204 | 192.0 | 2923.1 | 0.678 113
c2 1753.4 INF 21314 | 0.793 114
c3 31432 | 109.9 | 37915 | 0.711 86
ca 7108.0 | 1149 | 7760.4 | 0.672 156
5 7456.4 | 173.5 | 8278.1 | 0.701 384
c6 3309.0 | 158.1 | 41154 | 0.670 77
c7 3380.6 | 165.6 | 4404.1 | 0.487 76

Tablo 4.4: Takvim yaslanmasi1 olmadan LSTM modellerinin performans dl¢timleri

Battery_Id MAE | MmaPE | RMSE R2 MRT (s)
(km)
c1 1801.1 | 156.9 | 2239.9 | 0.823 124
c2 1969.9 INF 24121 | 0.744 139
c3 1591.7 | 415 | 1908.0 | 0.906 164
c4 8320.4 | 127.5 | 8723.7 | 0.575 324
c5 6724.8 | 160.2 | 7733.5 | 0.755 849
6 3241.4 | 157.9 | 4046.6 | 0.672 179
c7 34932 | 166.8 | 4534.8 | 0.458 195

C1 hiicresi i¢in takvim yaglanmasi dikkate alindiginda; MAE degeri 2520.4 km, RMSE degeri
2923.1 km ve R? degeri 0.678 olarak oOlgiilmiistiir. Bu degerler, modelin iyi bir tahmin
performansi sergiledigini ancak tahminlerin bazi dongiilerde hedef degerden sapmalar
gosterebilecegini isaret etmektedir. Takvim yaslanmasi dikkate alinmadiginda hem MAE hem

de RMSE degerleri belirgin sekilde azalmig, dogruluk artmigtir (R?: 0.823). Ancak MRT siiresi
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yaklasik %10 oraninda uzamistir. Bu durum, dogruluk oncelikli senaryolar i¢in takvim

yaslanmasinin dikkate alinmamasinin daha uygun oldugunu gostermektedir.

C2 hiicresi i¢in takvim yaslanma etkileri dikkate alindiginda MAPE metrigi sifir gercek RUL
degerleri nedeniyle hesaplanamamistir. Ancak, RMSE degeri 2131.4 km, R? degeri 0.793, ve
MRT degeri 114 saniye olarak Olclilmiistiir. Bu, modelin yiiksek dogruluk sagladigini
gostermektedir. Takvim yaglanmasinin dikkate alindigi durumda model, C2 hiicresinde daha
iyi bir R? degeri (0.793) ile performans gostermistir. Takvim yaslanmasiz durumda ise RMSE
ve MAE degerleri artmis, MRT de uzamistir. Bu hiicre i¢in takvim yaglanmasinin dikkate

alinmasi1 daha uygundur.

C3 hiicresi i¢in takvim yaslanma etkileri dikkate alindiginda MAE degeri 3143.2 km, RMSE
degeri 3791.5 km, R? degeri 0.711 ve MRT degeri 86 saniye olarak 6l¢iilmiistiir. Model, bu
durumda makul bir dogruluk saglasa da tahmin hatalar1 dongii sonlarinda artis gostermistir.
Takvim yaslanmasinin dikkate alinmadig1 durumda ise MAE degeri 1591.7 km, RMSE degeri
1908.0 km, R? degeri 0.906 ve MRT degeri 164 saniye olarak oOl¢iilmiistiir. Bu, modelin
dogrulugunu 6nemli Olciide artirmis ve tahmin hatalarmi azaltmistir. Ancak MRT siiresi
neredeyse iki katina ¢ikmistir. Bu hiicre i¢in dogrulugun 6ncelikli oldugu durumlarda takvim

yaslanmasinin dikkate alinmamasi 6nerilmektedir.

C4 hiicresi i¢in takvim yaslanma etkileri dikkate alindiginda MAE degeri 7108.0 km, RMSE
degeri 7760.4 km, R? degeri 0.672 ve MRT degeri 156 saniye olarak Slgiilmiistiir. Modelin bu
senaryoda dogrulugu, veri setinin genel varyansini agiklamada yeterli diizeyde bulunmustur.
Takvim yaslanmasinin dikkate alinmadig1 durumda ise MAE degeri 8320.4 km, RMSE degeri
8723.7 km, R? degeri 0.575 ve MRT degeri 324 saniye olarak olgiilmiistiir. Bu durumda
dogruluk diismiis, tahmin hatalar1 artmistir. MRT siiresindeki artis ise ek bir iglem maliyeti

getirmistir. Bu hiicre i¢in takvim yaglanmasinin dikkate alinmasi daha uygundur.

CS5 hiicresi i¢in takvim yaslanma etkileri dikkate alindiginda MAE degeri 7456.4 km, RMSE
degeri 8278.1 km, R? degeri 0.701 ve MRT degeri 384 saniye olarak dl¢iilmiistiir. Modelin
dogrulugu, veri setinin genel egilimlerini agiklamak igin yeterli bulunmustur. Takvim
yaslanmasinin dikkate alinmadigi durumda ise MAE degeri 6724.8 km, RMSE degeri 7733.5
km, R? degeri 0.755 ve MRT degeri 849 saniye olarak olgiilmiistiir. Bu senaryoda dogruluk

artmig ve tahmin hatalar1 azalmistir. Ancak MRT siiresi 6nemli 6l¢lide uzamistir. C5 hiicresinde
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islem siiresi yerine dogruluk oncelikli ise takvim yaslanmasinin dikkate alinmamasi

Onerilmektedir.

C6 hiicresi i¢in takvim yaslanma etkileri dikkate alindiginda MAE degeri 3309.0 km, RMSE
degeri 4115.4 km, R? degeri 0.670 ve MRT degeri 77 saniye olarak 6l¢iilmiistiir. Model, bu
senaryoda iyi bir dogruluk saglamistir. Takvim yaslanmasinin dikkate alinmadigi durumda ise
MAE degeri 3241.4 km, RMSE degeri 4046.6 km, R? degeri 0.746 ve MRT degeri 179 saniye
olarak Ol¢iilmiistiir. Dogruluk artarken igslem siiresinin uzamasi gézlemlenmistir. Bu hiicre igin

dogruluk 6ncelikli durumlarda takvim yaslanmasinin dikkate alinmamasi 6nerilmektedir.

C7 hiicresi i¢in takvim yaslanma etkileri dikkate alindiginda MAE degeri 3380.6 km, RMSE
degeri 4404.1 km, R? degeri 0.487 ve MRT degeri 76 saniye olarak dl¢iilmiistiir. Model, diigiik
dogruluk seviyesinde ¢alismis ve tahmin performansi sinirli kalmigtir. Takvim yaglanmasinin
dikkate alinmadig1 durumda ise MAE degeri 3493.2 km, RMSE degeri 4534.8 km, R? degeri
0.458 ve MRT degeri 195 saniye olarak Ol¢iilmiistiir. Dogruluk artmamig ve islem siiresi
uzamigtir. Bu hiicrede model parametrelerinin optimize edilmesi ve veri 6n igsleme tekniklerinin

uygulanmasi gerekmektedir.

Takvim yaglanmasi dikkate alindiginda islem siireleri (MRT) daha kisa, ancak dogruluk (R?)
genellikle daha diisiiktiir. C1 ve C3 gibi hiicrelerde takvim yaslanmasinin dikkate alinmamasi,
modelin dogrulugunu 6nemli Olgiide artirmigtir. Bazi hiicrelerde ise C2 ve C7 takvim
yaslanmasimin dikkate alinmasi gerektigi gozlenmistir. Bu sebeple model de hiicre bazli bir
optimizasyon gerekliligi vardir. Sifir gercek degerlerin bulundugu durumlarda (C2 gibi),
MAPE metrigi yerine Normalize Edilmis RMSE veya Medyan Mutlak Hata kullaniimalidir.
Takvim yaglanma etkilerinin dikkate alinmasi, islem siiresini énemli 6l¢iide kisaltmig ancak
bazi hiicrelerde dogruluk agisindan siirlamalar yaratmistir. Ote yandan, takvim yaslanma
etkilerinin dikkate alinmadigi durumda dogruluk artarken, MRT degerlerinde ciddi artislar
gbzlenmistir. Bu durum, modelin kullanim amacina gore farkli senaryolar i¢in optimize

edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.2: C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7 hiicreleri i¢in LSTM modelinin RUL tahmini.
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5. TARTISMA

Elektrikli aracglarin (EV) giderek yayginlagsmasi ve bu araglarda kullanilan lityum-iyon
bataryalarin kritik bir bilesen haline gelmesi, kalan kullanim 6mrii (RUL) tahmininin énemini
artirmigtir. RUL tahmini, yalnizca bataryalarin islevselligini optimize etmekle kalmaz, aym
zamanda bataryalarin ekonomik dmriiniin uzatilmasi, geri doniisiim siireclerinin planlanmasi
ve enerji yonetim sistemlerinin iyilestirilmesi gibi genis bir uygulama yelpazesine katkida
bulunur. Bu tezde, lityum-iyon bataryalarin RUL tahmini i¢in Destek Vektor Regresyonu
(SVR) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri degerlendirilmis ve sonuglar kapsamli
bir sekilde analiz edilmistir. Bulgular, bu iki yontemin avantajlarini ve sinirlamalarini ortaya

koymus ve her bir yontemin belirli kosullarda ne derece etkili olabilecegini gostermistir.

5.1. BULGULARIN GENEL DEGERLENDIRIiLMESI

Bu calismada kullanilan veri seti, farkli kosullarda yaslandirilmis lityum-iyon bataryalarin
bozulma profillerini icermektedir. Elde edilen bulgular, SVR ve LSTM algoritmalarinin tahmin
performanslarin1 farkli metrikler iizerinden analiz etmeyi mimkiin kilmistir. Performans
degerlendirmesi i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE),
Ortalama Karekok Hata (RMSE), Belirleme Katsayisi (R?) ve Model Calisma Stiresi (MRT)
metrikleri kullanilmistir. Takvim yaglanma etkilerinin dikkate alindig1 ve alinmadig iki farkl
senaryoda gergeklestirilen bu analiz, her iki modelin belirli kosullarda nasil performans

sergiledigini detayl bir sekilde ortaya koymustur.

Takvim yaslanma etkileri dikkate alindiginda, LSTM modelinin genellikle daha yiiksek
dogruluk sagladig1 ancak islem siiresinin (MRT) arttig1 goriilmiistiir. Ote yandan, SVR modeli
daha kisa islem siireleriyle ¢caligmis ancak 6zellikle bazi hiicrelerde dogruluk agisindan yetersiz
kalmistir. Takvim yaslanma etkilerinin dikkate alinmadigi durumda, her iki modelin
performansi degisiklik gostermis ve bu durum kullanim senaryosuna bagli olarak model

se¢iminin dnemini ortaya koymustur.

5.2. SVR VE LSTM SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

5.2.1. Dogruluk Karsilastirmasi
LSTM modeli, SVR modeline kiyasla genel olarak daha yiiksek dogruluk saglamustir. Ozellikle
C3 hiicresinde LSTM modelinin R? degeri 0.906’ya ulagirken, SVR modeli i¢in bu deger
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yalnizca 0.023 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu durum, LSTM nin dogrusal olmayan iliskileri daha iyi
Ogrenme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, MAE ve RMSE degerlerinde de
LSTM modelinin daha diisiik hata oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Ornegin, C1
hiicresinde LSTM modeli i¢in RMSE degeri 2239.9 km iken, SVR modeli i¢in bu deger 1609.3
km olarak 6l¢iilmiistiir. Ancak, bu farklilik bazi hiicrelerde belirgin degildir ve her iki modelin

dogruluk seviyeleri yakin sonuglar vermistir.

5.2.2. Islem Siiresi Karsilastirmasi

SVR modeli, genellikle daha kisa islem siireleriyle ¢alismustir. Ornegin, C1 hiicresinde SVR
modeli icin MRT degeri 633 saniye iken, LSTM modeli i¢cin bu siire 113 saniye olarak
Ol¢tilmiigtiir. LSTM modelinin daha yiiksek islem siiresi, modelin karmasik veri yapilarini
O0grenme kapasitesinin bir sonucudur. Ancak, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in bu durum,
LSTM modelinin kullanimin1 smirlayabilecek bir faktdr olarak degerlendirilmektedir. SVR

modeli, daha kisa iglem siiresi gerektiren durumlarda avantaj saglamaktadir.

5.2.3. MAPE ve Alternatif Metriklerin Kullanimi

MAPE metrigi, ozellikle sifir gercek degerlerin bulundugu hiicrelerde giivenilir sonuglar
saglamamaktadir. Ornegin, C2 hiicresinde hem SVR hem de LSTM modellerinde MAPE
metrigi sonsuz bir deger almistir. Bu durum, sifir gercek degerlerin bulundugu veri setlerinde
MAPE yerine Normalize Edilmis RMSE veya Medyan Mutlak Hata gibi alternatif metriklerin
kullanilmasinin daha uygun oldugunu gdstermektedir. LSTM modelinin daha diisitk MAE ve
RMSE degerleri, genel hata seviyesini daha iyi temsil etmektedir.

5.3. MODELLERIN GUCLU VE ZAYIF YANLARI

| Model ‘ Gliglii Yanlar | Zayif Yanlar Firsatlar Tehditler
1.Daha kisa islem suiresi 1. Karmasik veri setlerinde 1. Parametre 1. Karmasik veri yapilarina
(MRT). dusuk dogruluk. optimizasyonuyla dogruluk uyumda yetersizlik.
2. Basit veri yapilarinda 2. Bliylk hatalarda artirilabilir. 2. Veri 6n isleme
SVR yuksek dogruluk. performans dislsu. 2. Daha genis veri gereksinimi artabilir.
3. Gergek zamanl 3. Bazi hiicrelerde duisiik R?  setlerinde performans 3. Alternatif modellerin
uygulamalara uygun. degerleri. artis. Ustlinltk saglamasi.
3. Gergek zamanli
tahminler igin ideal.
1. Karmasik veri yapilarini 1. Yuksek islem siresi 1. Daha blyik ve gesitli 1. Yiksek islem siireleri
O6grenme kapasitesi. (MRT). veri setlerinde daha iyi rekabet dezavantaji
2. Dogrusal olmayan 2. Gergek zamanli sonuglar. yaratabilir.
LSTM iliskilerde Ustiin uygulamalar igin 2. Optimize edilmis islem 2. Daha karmasik veri

performans.
3. Duslik MAE ve RMSE
degerleri.

optimizasyon ihtiyaci.
3. Kuglik veri setlerinde
dusuik dogruluk riski.

suresiyle uygulama
avantajl.

3. Derin 6grenme
gelismeleriyle uyumlu.

setlerinde asiri uyum riski.
3. Optimize edilmemis
modellerde genel
kullanilamazlk.
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6. SONUC VE ONERILER

6.1. SONUC

Lityum-iyon bataryalarin kalan kullanim Omriiniin (RUL) tahmini, elektrikli araglarin
yayginlagsmasiyla birlikte dnem kazanan bir konudur. Elektrikli araglarin enerji verimliligi,
giivenligi ve operasyonel siirekliligi, bataryalarin sagligi ve performansina baglidir. Ancak,
bataryalarin yiikleme, akim, voltaj ve cevresel faktorlere bagh olarak gosterdigi karmagsik
bozulma davranisi, RUL tahminini zorlu bir siire¢ haline getirmistir. Bu tez ¢alismasinda,
elektrikli araglarda kullanilan lityum-iyon bataryalarin RUL tahminine yonelik Destek Vektor
Regresyonu (SVR) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri karsilagtirmali olarak analiz

edilmistir.

Caligma kapsaminda kullanilan veri seti, farkli kosullarda yaslandirilmig lityum-iyon
bataryalarin bozulma profillerini icermektedir. Bu veriler, tahmin modellerinin dogrulugunu ve
performansini degerlendirmek amaciyla MAE, MAPE, RMSE, R? ve MRT gibi metriklerle
analiz edilmigstir. Elde edilen sonuglar, LSTM modelinin dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
kapasitesi sayesinde genel olarak daha yiiksek dogruluk sagladigim gostermektedir. Ozellikle
karmasik veri setlerinde LSTM 'nin iistiin performans sergiledigi, SVR modelinin ise daha kisa

islem siireleriyle gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugu belirlenmistir.

Takvim yaslanma etkilerinin dikkate alinmasi ve alinmamasi durumlarinda yapilan analizler,
modellerin performansimi etkileyen faktorleri daha iyi anlamamizi saglamistir. LSTM modeli,
takvim yaslanma etkilerinin dikkate alinmadigi senaryolarda dogrulugunu artirirken, SVR
modeli genellikle daha diisiik hata oranlar1 ve kisa islem siireleriyle 6ne ¢ikmistir. Bununla
birlikte, her iki modelin de hiicresel diizeyde farkli performans sergiledigi ve kullanim amacina

gore optimize edilmesi gerektigi goriilmistiir.

Sonug olarak, bu tez ¢aligmasi, elektrikli ara¢ bataryalarmin kalan kullanim 6mriinii tahmin
etmek icin hem SVR hem de LSTM modellerinin gii¢lii ve zayif yonlerini kapsamli bir sekilde
ortaya koymustur. LSTM modeli, dogruluk oncelikli senaryolar i¢in uygun bir yontem iken,

SVR modeli kisa islem siiresi gerektiren durumlar i¢in tercih edilebilir.
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6.2. ONERILER

Bu tez calismasinda elde edilen bulgular, lityum-iyon bataryalarm kalan kullanim émrii (RUL)
tahmini konusunda 6nemli katkilar sunmus, ancak bu alandaki gelecekteki calismalar i¢in yeni
arastirma alanlar1 da ortaya koymustur. Asagida, bu calismadan elde edilen sonuglar 1518inda
gelistirilmis Oneriler ve gelecekte ilizerinde galigilabilecek baglica yonler birlestirilmis ve

detaylandirilmistir.

6.2.1. Veri Setinin Genisletilmesi ve Cesitlendirilmesi

Mevcut ¢alisma, yalnizca 8 lityum-iyon bataryanin bozulma profillerine dayanmaktadir ve bu
bataryalardan yalnizca 7 tanesi makine 6grenimi algoritmalarinda kullanilabilir durumdadir.
Daha genis bir veri setinin olusturulmasi, modellerin genel performansini iyilestirmek ve
genelleme kapasitesini artirmak acisindan kritik 6neme sahiptir. Gelecekteki calismalar, farkli
iireticilere ait batarya tiirlerini, cesitli ¢evresel kosullarda yaslandirilmig bataryalar1 ve farkli

kullanmim senaryolarini igerecek sekilde veri setlerini genisletmeyi hedeflemelidir.

6.2.2. Hiicre Bazh Optimizasyon ve Kisisellestirilmis Modeller

SVR ve LSTM modellerinin performansi, hiicre diizeyinde belirgin farkliliklar gostermektedir.
Ozellikle C7 gibi diisiik dogruluk sergileyen hiicreler icin 6zel optimizasyon siiregleri
gereklidir. Her hiicrenin kendine 6zgii bozulma profiline uygun sekilde model parametrelerinin
optimize edilmesi, tahmin dogrulugunu artirabilir. Ayrica, hiicre bazli kisisellestirilmig

modellerin gelistirilmesi, her bataryanin spesifik 6zelliklerine daha iyi uyum saglayabilir.

6.2.3. Alternatif Metriklerin Kullanimm

Sifir gercek degerlerin bulundugu veri setlerinde, MAPE metrigi kullamishihigim
kaybetmektedir. Gelecekte, Normalize Edilmis RMSE, Medyan Mutlak Hata veya benzeri
metriklerin kullanimi, 6zellikle ug degerlerin ve sifir ger¢ek degerlerin bulundugu durumlarda
daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglayabilir. Bu alternatif metriklerin sistematik olarak

degerlendirilmesi, modellerin performans analizini daha kapsamli hale getirecektir.

6.2.4. Gercek Zamanh Optimizasyon

LSTM modeli, karmasik veri yapilarini 6grenme kapasitesi nedeniyle dogruluk ac¢isindan iistiin
performans gostermektedir. Ancak, yiiksek islem siireleri (MRT), ger¢ek zamanli uygulamalar
igin sinirlayict bir faktor olabilmektedir. Bu nedenle, gercek zamanli tahminler i¢in daha diigiik

islem siiresine sahip modellerin gelistirilmesi gereklidir. Bu dogrultuda, hafif derin 6grenme
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modelleri veya hibrit algoritmalarin kullanilmasi, ger¢cek zamanli sistemlerde daha etkili

¢Ozlimler sunabilir.

6.2.5. RUL Tahmini icin Ek Degiskenlerin Dahil Edilmesi

Bu calismada kullanilan veri seti, yalnizca bataryalarin bozulma durumlari, kat edilen mesafe
ve siire gibi sinirl degiskenleri icermektedir. Ancak, RUL tahminini etkileyen diger faktorlerin
de g6z Oniinde bulundurulmasi Snemlidir. Gelecekteki caligmalar, sarj yontemi, siiriis
davraniglan, giizergah, cevresel kosullar gibi degiskenleri veri setine dahil ederek modellerin
dogrulugunu artirabilir. Bu degiskenler, bataryalarin gergek diinyadaki kullanim senaryolarina

daha iyi uyum saglamasini saglayacaktir.

6.2.6. Derin Ogrenme Modellerinin Gelistirilmesi

LSTM gibi derin 6grenme modelleri, dogrusal olmayan iliskileri 6grenme kapasitesi sayesinde
etkili tahminler sunmaktadir. Gelecekte, LSTM ile diger derin 6grenme tekniklerinin (6rnegin,
Convolutional Neural Networks - CNN) hibrit kullanimi arastirilabilir. Bu tiir hibrit modeller,
zaman serisi verileri ve uzaysal iliskileri birlikte degerlendirerek daha kapsamli sonuglar

uretebilir.

6.2.7. Enerji Yonetim Sistemleri ile Entegrasyon

Bataryalarin kalan kullanim 6mrii tahminine yonelik gelistirilen modellerin, elektrikli araglarin
enerji yonetim sistemleriyle entegre edilmesi, daha etkin bir batarya yonetimi saglayabilir. Bu
entegrasyon, hem ara¢ performansini optimize edebilir hem de kullanict deneyimini
iyilestirebilir. Ayrica, bu sistemlerin tahmin verilerini ger¢cek zamanl olarak kullanabilmesi,

enerji tiiketiminin daha verimli bir sekilde yonetilmesine olanak tanir.

6.2.8. Geri Doniisiim ve Yeniden Kullamim Uygulamalari

Lityum-iyon bataryalarin geri doniisiim siire¢lerinde kullanilabilecek bozulma tahmin
modellerinin gelistirilmesi, siirdiiriilebilirlik agisindan onemli bir katki saglayabilir. Geri
doniisiim siireglerinde kullanilmak {izere batarya sagligina dayali yeniden kullanim senaryolar
olusturulabilir. Bu yaklagimlar, bataryalarin émriinii uzatarak ekonomik ve ¢evresel faydalar

sunacaktir.

Bu oneriler ve gelecekteki calismalar, lityum-iyon bataryalarin kalan kullanim 6mrii tahmini ve
elektrikli araglarin enerji yonetimi alaninda daha kapsamli ve etkili ¢oziimler gelistirilmesine

katkida bulunacaktir. Daha genis veri setleri, optimize edilmis modeller ve yenilik¢i
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teknolojilerle bu alanda oOnemli ilerlemeler kaydedilebilir. Bdoylece, elektrikli araglarin
yayginlagmasi ve siirdiiriilebilir enerji yonetimi hedeflerine daha hizli ulagilmasi miimkiin

olacaktir.
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