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OZET

Elektrikli ara¢ (EV) filolarinin verimli ve uzun 6émiirlii bir sekilde kullanimi igin Sarj
Durumu (SoC) ve Saglik Durumu (SoH) gibi temel gostergelerin dogru ve giivenilir bicimde
tahmin edilmesini gerektirir. Bu caligmada, Batarya YoOnetim Sistemleri (BMS) ve
Prognostik Saglik Yonetimi (PHM) alaninda EV filo yonetimi karar destek stireclerine katki
sunmak amaciyla, yapay zekd (AI) tabanli tahmin modellerini iceren bir yaklagim

sunulmaktadir.

Bu dogrultuda 6nce tek bir EV’de SoC tahmini igin gelistirilen Transformer tabanl
bir model Onerilmistir. Daha sonra, veri mahremiyeti, iletisim maliyetleri ve heterojenlik
gibi baz1 sinirliliklar1 g6z 6niinde bulundurularak, tahmin siirecinin dagitik ortamlarda da
gercgeklestirilmesine olanak tantyan Federe Ogrenme (FL) mimarisi kullamlmigtir. EV
filolart i¢in Onerilen FL tabanli yaklasimda hem SoC hem de SoH tahmini
gergeklestirilmistir. Bu kapsamda &6zgiin olarak gelistirilen Federe Uyarlanabilir istemci
Momentumu (FedACM) yontemi, istemciler arasi veri heterojenligini ve dagilim
dengesizliklerini azaltmak amaciyla 6zellestirilmis bir momentum giincelleme mekanizmasi
ile desteklenmistir. FL temelli SoH tahmini ¢alismasinda ise, sabit bir rota tizerinde toplanan
siirlis verileri ile stirticii davranislar1 hiz temelli 6zniteliklerle analiz edilerek Dinamik Zaman
Biikiilmesi (DTW) algoritmasiyla benzerlik 6l¢iilmiis ve her istemciye agirhik degeri
atanmistir. SoH degeri, birim SoC degisimine karsilik gelen mesafe lizerinden referansla
hesaplanmis ve FL yaklasimiyla global tahmin elde edilmistir. Onerilen ydéntemler NASA,
BMW i3, Stanford ve Musoshi L5 gibi ¢esitli farkli alanlardaki veri kiimeleri {izerinde
yapilan deneysel calismalarda basari ile test edilmistir. Ayrica verinin bir sunucuda
toplanmas1 senaryosunda merkezi yaklagimlarin basarimi ise LSTM, Bi-LSTM ve SVR gibi

klasik yontemlerle karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular, FL tabanli modellerin yalnizca yiiksek dogrulukla tahmin
sunmakla kalmadigini, ayn1 zamanda veri gizliligi, 6l¢eklenebilirlik ve kisisellestirilmis
yonetim agisindan da 6nemli avantajlar sundugunu ortaya koymaktadir. Bu yaklasim batarya

kullanimin kritik oldugu tiim robotik ve mekatronik sistem filolar1 i¢in 6l¢eklenebilir.

Anahtar Kelimeler: Elektrikli Aracglar, Filo Yonetimi, Batarya Sarj Durumu,
Batarya Saglik Durumu, Federe Ogrenme
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SUMMARY

For the efficient and long-lasting operation of electric vehicle (EV) fleets, it is essential
to accurately and reliably predict key indicators such as State of Charge (SoC) and State of
Health (SoH). In this study, an artificial intelligence (Al)-based predictive framework is
proposed to contribute to decision support processes in EV fleet management, particularly within
the domains of Battery Management Systems (BMS) and Prognostic Health Management
(PHM).

Accordingly, a Transformer-based model was first developed for SoC estimation in a
single EV. Subsequently, considering limitations such as data privacy, communication cost, and
heterogeneity, a Federated Learning (FL) architecture was employed to enable the prediction
process to be carried out in distributed environments as well. Within the proposed FL-based
approach for EV fleets, both SoC and SoH estimation were performed. In this context, a novel
Federated Adaptive Client Momentum (FedACM) method was introduced, which incorporates
a customized momentum update mechanism to mitigate inter-client data heterogeneity and
distribution imbalances. In the FL-based SoH estimation task, driving data collected on a fixed
route were analyzed using speed-based features to capture driver behavior. Similarities were
measured with the Dynamic Time Warping (DTW) algorithm, and weight values were assigned
to each client. The SoH value was then calculated with reference to the distance corresponding
to a unit SoC change, and a global prediction was obtained through the FL approach. The
proposed methods were successfully validated through experimental studies on diverse datasets,
including NASA, BMW i3, Stanford, and Musoshi L5. In addition, under a centralized data
collection scenario, the performance of centralized approaches was comparatively evaluated

against classical methods such as LSTM, Bi-LSTM, and SVR.

The findings reveal that FL-based models not only provide highly accurate predictions
but also offer significant advantages in terms of data privacy, scalability, and personalized
management. This approach is scalable to all robotic and mechatronic system fleets where

battery usage is critical.

Keywords: Electric Vehicle, Fleet Management, Battery State of Charge, Battery
State of Health, Federated Learning
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1. GIRIS VE AMAC

Elektrikli ara¢ (EV) filolarinin artan kullanimi ile beraber bu araglarda enerji
verimliligi, giivenligi ve sirdiiriilebilirligi agisindan batarya durumunun daha dogru ve
giivenilir sekilde izlenmesini 6nemli hale getirmistir. Batarya, elektrikli araglarin menzil,
performans ve kullanim 6mrii gibi kritik 6zelliklerini dogrudan etkileyen temel bilesendir.
Ancak bataryalarin zamanla yaslanmasi1 ve ¢evresel etkilesimlere bagl olarak farkli hizlarda
performans diismesi, Sarj Durumu (SoC) ve Saglik Durumu (SoH) gibi gostergelerin dogru
tahminini 6nemli hale getirmistir (Deng vd., 2020). Bu tiir gostergelerin dogru tahmini,
sadece batarya sagliginin izlenmesi i¢in degil, ayn1 zamanda filo yonetimi, siiriis stratejisi
ve bakim planlamasi gibi karar destek siirecleri i¢in de kritik dneme sahiptir. Batarya
sistemlerinde yaslanmadan dolay1 meydana gelen kapasite diisiisleri, sicaklik dengesizlikleri
ve hiicre bozulmalari, aracin performansinin yani sira, kullanici gilivenligini de riske
atabilmektedir. Bu nedenle, batarya sistemlerinin durumu hem siirekli olarak izlenmeli hem
de gelecege doniik saglik tahminleri yapilabilmelidir. Bu amagcla gelistirilen Prognostik ve
Saglik Yonetimi (PHM) sistemleri, bataryalarin kalan kullanim 6mriinii (RUL) tahmin
ederek hem giivenligi hem de verimliligi artirmay1 hedeflemektedir (Dong vd., 2021).

Lityum iyon (Li-ion) ve lityum demir fosfat (LiFePO4 veya LFP) bataryalar, yiiksek
enerji yogunlugu ve uzun sarj-desarj omrii sayesinde elektrikli araglarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Marongiu vd., 2016). Ancak bu bataryalar da diger batarya tiirleri gibi
zamanla performans kaybina ugrayabilir ve arizalanabilir. Bu nedenle akilli bir batarya
prognostik sistemi, bataryanin hem giivenli ¢alismasini saglar hem de SoC ve SoH
degerlerini siirekli izleyerek performans iyilestirmesi sundugu i¢in voltaj dengelemesi, asiri
sarj ve desarja karst koruma gibi islevlerle kullanim émriinii iyilestirir (Hannan vd., 2017).
Bataryanin siirekli sarj ve desarj edilmesi, bataryanin tuttugu yiik kapasitesinin zamanla
azalmasina neden olur. Bu sebeple, SoC ve SoH tahminlerinin dogrulugu, batarya émriiniin
uzamasini, bakim maliyetlerinin azalmasini ve genel sistem gilivenligi saglamasi acgisindan
biliylik 6nem tasir. Bu tahminlerin dogrulugu, batarya sagliginin yansira, siiriicliniin

giivenligini ve enerji yonetim sisteminin basarisina katki saglar (Yayan vd., 2021).
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Batarya sistemlerinin SoH ve SoC tahminleri i¢in kullanilan geleneksel Batarya
Yonetim Sistemi (BMS) algoritmalari, bazi g¢evre ve i¢ etmenler sebebiyle ol¢iimde hata
yapmakta bu nedenle de yetersiz kalabilmektedir. Bu parametreler arasinda batarya
hiicrelerindeki kimyasal siirecler ve bataryanin yaslanmasina bagli olarak i¢ direng
degisikligi etkili olmaktadir. Bu tiir problemler, sensor giiriiltiisiine ve 6l¢iim hatalarina
neden olabilmekte ve tahminlerde yanlislik yapabilmektedir (Yu vd., 2020). Bu zorluklarin
iistesinden gelebilmek icin yapay zeka (Al) ve makine 6grenmesi (ML) tabanli yontemler
on plana gikmustir. Ozellikle zaman serisi verileriyle ¢calismaya elverisli olan derin 6grenme
yaklagimlari, batarya dinamiklerini modellemede etkili araglar sunmaktadir. Transformer
mimarisi, 6z dikkat (self-attention) mekanizmasi sayesinde zamansal bagimliliklar
yakalamada ytiksek basar1 saglamis ve SoC tahmini alaninda geleneksel yontemlerin Gtesine
gecmistir. Model, ani sarj-desarj degisimlerine duyarlilig1 sayesinde batarya sistemlerindeki
gercek zamanli degisimlere daha iyi uyum saglamaktadir (Wen vd., 2023). Transformer
modeli, Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM), Cift Yonlii LSTM (Bi-LSTM) ve Destek Vektor
Regresyonu (SVR) gibi diger yaklasimlarla karsilastirildiginda, dogruluk agisindan iistiin
performans sergilemis ve 6zellikle Musoshi L5 elektrikli arac1 gibi gergek diinya verileriyle
yapilan testlerde daha yiiksek basari orani elde etmistir. Bu durum, SoH/SoC tahmininde
Transformer mimarisinin uygulanabilirligini ve katkisini gozler 6niine sermektedir (Y1lmaz

vd., 2025a).

Merkezi 6grenme yaklasimlariin iistiin tahmin basarilarina karsin, veri iletimi i¢in
yiiksek bant genigligi ihtiyact ve veri mahremiyeti kaygilari gibi 6nemli problemler
barindirmaktadir. Bu problemleri ¢ozecek sekilde Federe Ogrenme (FL) yaklasimlari, son
yillarda bir¢ok alanda basariyla uygulanmistir. FL, egitimi istemcilerde ger¢eklestirdigi icin
verinin yerel cihazda kalmasii saglayarak sadece model agirliklarint merkezi sunucuya
gonderir. Boylece veri iletisim yiikii azaltilmig ve veri mahremiyeti saglanmis olur
(McMahan vd., 2017). Literatiirde FL ile SoC tahmini iizerine yapilan 6ncii ¢alismalar,
verileri 6n isleme ile homojenlestirerek calisma yapmislardir (Lai vd., 2024). En yaygin
agirlik giincelleme yontemi olan Federe Ortalama (FedAvg) homojen verilerde yiiksek
basarim saglasa da veri heterojen oldugu durumda yeterince 1yi sonuglar verememektedir.
Bu nedenle, FL tabanli sistemlerde daha etkili ve duruma 6zel optimizasyon stratejileri

gelistirme ihtiyacit dogmustur (Bian ve Zheng, 2023).
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Bu tezde sunulan ¢alisma, FL mimarisi lizerinde, istemci bazli momentum atamasini
gerceklestiren, yeni bir agirlik toplama (aggregation) kurali, Federe Uyarlanabilir Istemci
Momentumu (FedACM) yaklasimini 6nermektedir. Bu yontemin amaci, her istemcinin
momentum parametresini belirlenen kurallara gore atayarak, heterojen veri durumlarinda
daha dogru tahminler elde etmektir. Onerilen ydntem, literatiirde yaygin olarak kullanilan
toplama kurallar1; FedAvg, Mesafe Tabanl1 Agirlikli Toplama ile FedAvg (FedAvg-DWA),
Federe Genel Momentum (FedGM) ve Average Drift yaklasimlar karsilastirilmis ve NASA,
BMW i3, Stanford ve Musoshi L5 gibi ¢esitli veri kiimeleri iizerinde yapilan deneysel
calismalarda basari ile test edilmistir. Ger¢ek uygulamalarda olusan farkli tip batarya verisi
sebebiyle heterojen veri durumda, daha diisiik ortalama karekok hatast (RMSE), ortalama
mutlak hata (MAE) degerleri ve daha yiiksek R? skoru ile FL diger yaklagimlara kars1 {istlin
oldugu goézlemlenmistir. Bu sonuglar, yontemin farkli elektrikli araglara sahip filolarda

uygulanabilirligini gostermektedir (Y1ilmaz vd., 2025b).

Ayrica SoH tahmini i¢in FL tabanli bir yaklasim sunulmustur. Sabit bir rotadan
toplanan siiriis verileriyle, siiriicii davraniglart hiz tabanli 6zniteliklerle analiz edilerek
Dinamik Zaman Biikiilmesi (DTW) algoritmasiyla benzerlik Olg¢iilmiistiir. Bu benzerlik
6l¢iimiine dayanarak her istemciye bir agirlik degeri atanmustir; bu agirliklar, toplama kurali
tizerinde dogrudan etki ederek, daha benzer profillere sahip istemcilerin global modele daha
fazla katkida bulunmasinmi saglayarak modelin daha hizli ve dogru yakinsamasina olanak
tanir. SoH degeri, birim SoC degisimine karsilik gelen mesafe iizerinden hesaplanmis ve FL

yaklasimiyla global tahmin elde edilmistir.

Tezin yapist su sekildedir. Takip eden boliimde, onerilen ¢aligsmalarla ilgili detayl
literatiir taramas1 verilmektedir. Ugiincii boliimde, arastirmada kullanilan materyaller ve
Onerilen yontemler ayrintili olarak aciklanmistir. Dérdiincii boliimde, elde edilen bulgular
sunulmug ve ilgili tartismalar yapilmistir. Besinci boliimde ise calismadan elde edilen
sonuglar Ozetlenmis ve gelecekte yapilabilecek c¢alismalara yonelik Onerilerde

bulunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

EV filolarinin artan kullanimi, batarya performansi, enerji verimliligi ve donanim
sagliginin dogru bigimde izlenmesi ihtiyacini da beraberinde getirmistir. Ozellikle batarya
sistemleri, EV'lerin menzil, glivenlik ve ekonomik omrii gibi kritik 6zelliklerini dogrudan
etkileyen temel bilesenlerdir. Bu araglardaki en onemli parcalardan biri olan batarya
sistemleri, arag i¢in enerji kaynagi olmasinin yaninda, arag¢ performansi, menzil ve giivenlik
acisindan da kritik bir etmendir. Batarya sistemleri, sarj tahmini ve batarya sagliginin
izlenmesi gibi gorevleri yiirliten algoritma ve yapay zeka yaklasimlara ihtiyag duymaktadir.
Bu sebeple, son yillarda merkezi 6grenme i¢eren yontemlerin zaman serisi veriler lizerindeki
basarist ile birlikte, veri gizliligi ve dagitik 6grenme ihtiyacini karsilayan dagitik sistem

yaklagimlar1 da 6ne ¢ikmustir.

2.1. Batarya Saghk Yonetimi

Elektrikli araclarda enerji saglamak igin, yiiksek enerji yogunlugu, diisiik agirlik ve
bakim ihtiyacinin az olmasi gibi nedenlerden 6tiirii Li-ion ve LFP tiiriinde bataryalar tercih
edilmektedir (Bala vd., 2012; Raszmann vd., 2017; Sun vd., 2020; Tingting vd., 2011). Bu
bataryalarin performansli ¢aligmasini saglamak i¢in hem donanim hem de yazilim
bilesenlerinden olusan Batarya Yonetim Sistemi (BMS) gelistirilmistir. Bu sistemler,
sicaklik kontrolii, sarj/desarj yonetimi, hiicre dengeleme ve ariza tespiti gibi gorevleri yerine
getirir (Daowd vd., 2014). Geleneksel BMS c¢oziimleri ¢ogunlukla fiziksel modellere
dayanirken, son yillarda veriye dayali yapay zeka tabanli ¢ozlimler 6ne ¢ikmaktadir (Allam
vd., 2015). Bu yapay zeka modelleri, tahminleme dogrulugunu artirmakta ve sistemlerin

cevre kosullarina adapte olmasini saglamaktadir (Rezvani vd., 2011).

BMS’nin temel gorevlerinden biri, bataryaya ait voltaj, akim, sicaklik gibi fiziksel
parametrelerin diizenli olarak izlenmesidir (Rahimi-Eichi vd., 2013). Ozellikle sicaklik ve
titresim gibi ¢evresel etkenlerin, batarya performansi iizerinde dogrudan etkili oldugu,
kapasite kayb1 ve bozulmalara neden olabilecegi gosterilmistir (Tingting vd., 2011). Bu

bozulmalar1 tahminleyerek bataryanin ne kadar etkili bir sekilde kullanilacagimi RUL
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hesaplanabilir (Rivera-Barrera vd., 2017; Wu vd., 2016). Bu hesaplama Denklem 2.1°de
gosterilmistir (Javed vd., 2017).

RUL=T; - T, 2.1)

BMS i¢in 6nemli parametrelerden biri elektrikli ara¢ sarj gostergesi olan Sarj
Durumu (SoC)’dir. Bu deger bataryanin doluluk oranin1 belirtir ve kullanilabilir kapasitenin
ylizdesi olarak tanimlanir (Rivera-Barrera vd., 2017). SoC tahmini i¢in genellikle akim-
zaman degisimi goz Oniine alinir, Denklem 2.2°deki gibi gosterilir (Rezvanizaniani vd.,
2014).

J; (D), 22)

SoC(t) = 0 x 100%
0

SoC aymi1 zamanda agik devre voltaji (OCV) temelli olarak da tahmin edilebilir;
ancak OCV-SoC iligkisi batarya tiirtine bagli olarak degistiginden ve ara¢ hareket halinde
acik devre voltaj1 6lgmenin miimkiin olmadigindan sinirli bir yontemdir (L1, 2018; Tingting

vd., 2011).

OCV, bataryanin bosta (ylik altinda olmayan) 6l¢iilen voltajidir ve SoC ile iliskili
olarak kullanilabilir (Sekil 2.1). Ancak bataryalarda gozlenen histerezis nedeniyle, OCV
degerleri sarj ve desarj sirasinda farklilik gosterir. Bu da modellemelerde dikkat edilmesi

gereken bir faktordiir (Roscher ve Sauer, 2011).

OCV/V

Sekil 2.1. LiFePO4 bazli bataryalarin OCV egrileri (Roscher ve Sauer, 2011)
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Batarya saglik yonetimi iizerine yapilan incelemeler, lireticiler, ara¢ tasarimcilari ve
kullanicilar i¢in karsilagilan zorluklari ortaya koymaktadir (Javed vd., 2017; Qian vd., 2011).
Ozellikle batarya PHM tekniklerinin kapsamli analizleri, bu alanda gelecekte yapilacak
arastirmalarin yoniinii belirlemede 6nemlidir. SoC tahmininde kullanilan yapay zeka tabanl
yontemler, dolayli ve dogrudan olarak siniflandirilmaktadir. Sekil 2.2 bazi 6rneklerle SoC

teknikleri siniflandirmasinin 6zetini gostermektedir (Chiang vd., 2011; Piller vd., 2001).

SoC Hesaplama

Sekil 2.2. Yapay zeka SoC tahmin yontemleri

BMS ile ilgili literatiirde zaman serisi analiz yontemlerinin yaygin olarak kullanildig:
goriilmektedir. Sensorlerden elde edilen voltaj, akim ve sicaklik gibi parametreler zamana
bagl olarak degistigi i¢in, bu verilerin modellenmesi, anomali tespiti ve tahmininde zaman

serisi isleme yontemlerinden yararlanilmaktadir(Dong vd., 2021).

BMS; yazilim algoritmalari, sensorler, kontrol birimleri ve iletisim donanimlarindan
olusan, batarya takimimin SoH, SoC ve RUL gibi bilgilerini izleyen ve yoneten bir sistemdir
(Andwari vd., 2017; Guo vd., 2021). BMS, yalnizca giivenli ve verimli enerji yonetimini
saglamakla kalmaz, ayni zamanda bakim ve sistem yapilandirmasini destekleyen karar
siireclerinde de kullanilir (Javed vd., 2017). Modiiler yapida tasarlanan BMS’lerde her
modiil, kendi yonetim sistemi ile ¢alisirken, bu modiiller merkezi bir sistem ile kontrol edilir
(Li, 2018). BMS kendi igerisinde bu sistemleri yonetirken, BMS’ten alinan veriler ile akill

sistem tasarimlari gergeklestirilerek bu kontrol ve yonetim sistemleri iyilestirilebilir.
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SoC’nin %100 gostermesi durumunda her zaman ayni menzil ayni giic
saglanmayabilir. Burada aracin SoH degerinin de bilinmesi gerekir. Aracin kapasitesi i¢in
SoH degerinin bilinmesi gerekir. SoH, bir bataryanin mevcut maksimum kullanilabilir
kapasitesinin, orijinal nominal kapasitesine gore yiizde olarak ifadesidir. Batarya
yaslandikca SoH degeri diiser. Bataryanin kullanimda olup olmadigina bakilmaksizin,
zamana, sicakliga ve depolama SoC'sine bagli olarak meydana gelen kapasite kaybina
takvimsel yaslanma denir. Bataryanin aktif kullanimi, yani sarj ve desarj sonucu olusan

kapasite kaybina ise Dongii Dejenerasyonu denir (Thingvad vd., 2021).

Bataryanin saglik gostergesi olan SoH, bataryanin baglangictaki nominal
kapasitesine gére mevcut kapasitesini ifade eder ve Denklem 2.3’teki sekilde hesaplanir (Wu
vd., 2021).

C
SoH = C—tx 100 (2.3)

0

Burada C; mevcut maksimum kullanilabilir kapasitedir ve Cy bataryanin ¢aligmaya
basladig1 andaki kapasiteyi temsil eder. SoH belirleme genellikle kapasite ve i¢ direng gibi
Olctimlerle yapilir, ancak bu degerler dogrudan 6l¢iilemeyen tahmini degerlerdir (Sarmah

vd., 2019).

Huang vd., (2017) bir c¢alismasinda, SoC ve SoH tahmininde kullanilabilecek
regresyon modelleri gelistirilmistir. SoC ile batarya voltaji (V) ve /" parametresi arasindaki
korelasyon incelenmis ve bu parametre desarj siiresinde bataryanin i¢ direncindeki degisim
orant (4V/A7) olarak tamimlanmistir. Bu parametrenin yaglanma etkisini yansittig1
gosterilmistir. Bu nedenle, /7 parametresi sadece SoC tahmini i¢in degil, ayn1 zamanda
batarya yaslanmasina bagli olarak SoH tahmini i¢in de kullanilabilir hale gelmistir. Bu

baglamda onerilen iki regresyon modeli Denklem 2.4’teki gibidir.

SoC(%)=a-V+b-(1/V)+c (2.4)
SoH(%) =A-(1/V') + B
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Sekil 2.3’te farkli SoC seviyelerinde SoH ile ///” arasindaki iligskiyi gostermislerdir.
Tiim SoC seviyeleri (40%—90%) icin SoH ile ///7 arasinda oldukga yiiksek bir dogrusal

korelasyon (>0.99) gézlemlenmistir.

100% -
80% -
-
X 60% -
S
g 5S0C = 90% (r = 0.991)
% 40% - 4 SOC = 80% (r = 0.995)
x SOC = 70% (r = 0.995)
200 * SOC = 60% (r = 0.988)
* SOC = 50% (r = 0.987)
SOC = 40% (r = 0.983)
0%
0.0 12.0

4.0 8.0

1/V' (secsmV1)
Sekil 2.3. Farkli SoC seviyelerinde SoH ile 1/V" arasindaki korelasyon (Huang vd.,
2017)

Denklem 2.5’te formiilii verilen RMSE, SoC tahmin modellerinin performansinin

testi i¢in kullanilan baslica performans gostergelerinden biridir. (Wu vd., 2021):

1 —m (2.5)
A 2
RMSE = |— E (SOH; — SOH;)
m ]:1

Burada SOH; ve § C)Hj, sirastyla gercek SoH ve tahmini SoH olup m 6rnek sayisidir.

2.2. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yéntemleri

Batarya sarj tahmininde, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi yaklagimlar
siklikla tercih edilmektedir. Bu yaklasimlar, tim verilerin tek bir sunucuda toplanip
islemektedir. ML ve Derin Ogrenme (DL) teknikleri, batarya performans verilerinden

ogrenerek daha dogru ve saglam SoC tahminleri sunma potansiyeliyle 6ne ¢ikmaktadir.
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Makine 6grenmesi tabanli yaklasimlar, batarya gerilimi, akim, sicaklik ve dongii
sayist gibi ¢esitli dlgiilebilir parametreler ile gercek SoC arasindaki karmasik, dogrusal
olmayan iliskileri 6grenme yetenegine sahiptir. Bu modeller, dogrudan bataryanin fiziksel
veya elektrokimyasal modelini olusturmaya gerek duymadan, biiyiik veri setleri {izerinden
egitilir. Ornegin, Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektdr Makineleri (SVM), Rastgele
Orman (Random Forest) gibi ML algoritmalar1 ve 6zellikle zaman serisi verileri i¢in oldukca
uygun olan LSTM gibi derin 6grenme modelleri, ¢esitli calisma kosullar1 altinda bataryanin
dinamik davranislarini modelleyerek yliksek dogrulukta SoC tahmini yapabilirler (Kim ve
Lee, 2024; Wu vd., 2025). Bu yontemler, geleneksel yaklasimlarin karsilagtigi model
uyumsuzlugu ve parametre tanimlama zorluklarinin iistesinden gelerek, bataryalarin gergek

diinya kosullarindaki karmasik davranislarini daha iyi yansitirlar.

SVR:

Bu tezde SoC tahmini i¢in kullanilan makine 6grenim yontemi olan Destek Vektor
Regresyonu (SVR), regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmistir (Awad ve Khanna,
2015). Literatiirde SVR’nin SoC tahmininde yaygin olarak tercih edildigi gortilmektedir
(Kumar vd., 2024; Lombardi vd., 2024; Youssef vd., 2024). Yiiksek boyutlu verilerle
calisirken karmasik iligkileri modellemek i¢in uygundur. SVR, dogrudan bir regresyon
dogrusu ¢izmek yerine, verilerin bir marjin (tolerans araligi) i¢inde kalmasini hedefler. Bu
marjin, dogrusal tahmin egrisi ile veri noktalar1 arasindaki maksimum mesafeyi tanimlar.
SVR, destek vektorlerini kullanir. Bu noktalar, regresyon ¢izgisine en yakin olanlardir ve

marjin hesaplamasinda kritiktir.

Transformer modeli:

Literatiir irdelendiginde son donemde makine O6grenmesi yerine derin &grenme
yontemlerinin  siklikla kullanildigir goriilmektedir (Wu vd., 2025). Bu baglamda,
Transformer, LSTM ve Gegitli Yinelemeli Birim (GRU) gibi modeller 6ne ¢ikmaktadir
(Y1lmaz vd., 2025a). Bunun temel nedeni, SoC tahmininde batarya verilerinin zamansal
bagimlilik ve karmagik dogrusal olmayan iliskiler igermesi, derin 6grenme modellerinin ise
bu tiir dinamikleri makine Ogrenmesine kiyasla daha yiiksek dogrulukla

modelleyebilmesidir.
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Transformer modeli, ilk olarak dogal dil isleme alaninda kullanilmak {izere
gelistirilmis olsa da “cok basli dikkat mekanizmas1” (multi-head attention) ve “pozisyonel
kodlama” gibi ozellikleri sayesinde zaman serisi verilerde de yiiksek basari saglamistir
(Vaswani vd., 2023; Wen vd., 2023). Bu modeller, LSTM ve GRU gibi geleneksel sirali
modellere kiyasla paralel calisabilmeleri ve uzun donem veri iligkileri daha iyi
yakalayabilmeleri nedeniyle tercih edilmektedir. Ancak klasik Transformer mimarisinin
hesaplama yiikii ve bellek tiikketimi oldukca fazladir. Bu nedenle literatiirde c¢esitli
optimizasyon yontemleri dnerilmistir. Katman bazli optimizasyon (You vd., 2019), dagitik
egitim stratejileri (Lepikhin vd., 2020), bilgi aktarimi (Qin vd., 2022), progresif egitim (Li
vd., 2022) ve kii¢iik modellerin ¢iktilarinin biiyiik modellere aktarilmasi gibi yaklagimlar
(Wang vd., 2023), Transformer mimarisinin pratik uygulamalardaki simirlamalarini

azaltmay1 amaglamaktadir.

Transformer mimarisinin daha etkili hale gelmesi i¢in literatiirde ¢cok sayida yapi
Onerilmistir. Bunlar arasinda Autoformer, zaman serisi bilesenlerini (trend ve mevsimsellik)
ayrigtirarak model basarisim1 artirmayr hedeflerken (Wu vd., 2022), FEDformer farkli
frekans bilesenlerine odaklanarak model performansini gelistirmeyi amaglamaktadir (Zhou
vd., 2022). Gegitli Transformer Ag (GTN) ise zaman ve kanal tabanli dikkat
mekanizmalarini birlikte kullanarak siniflandirma gorevlerinde yiiksek basari saglamistir
(Liu vd., 2021). Bu gelismis yapilar, elektrikli ara¢ batarya verilerindeki karmasik ve ¢ok
boyutlu iligkileri 6grenmek icin biiyiik potansiyel tasimaktadir. Batarya sistemlerinde,
ozellikle giivenli siirlis icin kritik olan ani sicaklik artist ve beklenmeyen voltaj
dalgalanmalar1 gibi anormalliklerin desarj akimiyla iligkisini 6grenmek, bu anomalilerin
batarya arizasina doniisiip doniismeyecegini erken sathada 6ngdrmeye yardimer olur. Bu
baglamda Cok Degiskenli Zaman Serisi Varyasyonel Oto Enkoder (MT-RVAE) (Wang vd.,
2022), TransAnomaly (Zhang vd., 2021) ve Grafik Tabanli Anomali (GTA) modeli (Chen
vd., 2022), cok boyutlu zaman serisi veriler lizerinde anomali tespiti i¢in 6ne c¢ikan
caligmalardir. Han vd. (2025) ¢alismasinda, kismi 6rnekleme noktalar1 kullanilarak eksik
sarj egrisinin tamamini tahmin etmek ve batarya dinamik parametrelerini ¢ikarmak icin
tyilestirilmis Transformer yapist onerilmistir. Shi vd. (2025) makalesi, sadece sarj verileri
kullanarak CVT (Constant Voltage Time) 6zelligini ¢ikaran ve BiLSTM-Transformer
modelini kullanarak lityum-iyon bataryalarin saglikli durum tahminini gerceklestiren bir

yontem sunmaktadir.
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Bu tezde tahminde kullanilan yontem, Sekil 2.4’te model mimarisi gosterilen
Encoder ve Decoder katmanlarindan olusan Transformer modelidir (Wu vd., 2020).
Encoder, giris katmaniyla verileri dontistiiriir. Girdi dizilerinin siral1 yapisini kodlamak i¢in
siniizoidal ve kosiniis bazli konumsal kodlama eklenir. Bu islemin ardindan her biri “coklu
bash 6z-dikkat” (multi-head self-attention) ve Ileri Beslemeli Sinir Agi (FFN) alt
katmanlardan olusan dort encoder katmani devreye girer. Encoder, dmodel boyutunda bir
vektor liretir. Bu deger, Transformer modelinin ¢alistig1 vektor uzayinin boyutunu ifade eder
ve gizli katmanlarin ve gdomme (embedding) katmanlarinin boyutlarin1 belirleyen bir hiper

parametredir.

Decoder output

T5 T6
Encoder output
[ Decoder Y
‘ |
Encoder Layer 2 Linear Mapping
Add & Normalize L
Add & Nommalize
Feed Forward E . :
| Encoder Layer 1 LERIEE T Feed Forward
T Add & Normalize
Self-attention
Encoder-decoder
FIE ST » Decoder Layer 1 Attention
T —T— Add & Nomalize
Input Layer Input Layer Self-attention

T

™T2 T3 T T4 T5

—

Encoder input Decoder input

Sekil 2.4. Transformer model mimarisi

Decoder, giris katmantyla baslar ve Encoder'dan gelen veriyi kullanir. Girig verisini
yine dmodel boyutunda bir vektore doniistiiriir. Her decoder katmani “goklu bash 6z-dikkat
mekanizmalar1” ve ileri beslemeli katmanlar icerir. Ayrica Decoder, Encoder ¢iktisina
yonelik 6z-dikkat uygular. Cikis katmani, tahminleri hedef zaman serileriyle hizalar.
Tahminler, ©onceki veri noktalarma ve konumsal kaydirmalarla birlikte 6z-dikkat

mekanizmalarina dayanir.

Her encoder katmani; self-attention, toplama ve normalizasyon (add & normalize) ve

ileri beslemeli katmanlardan olusur. Girdiye konumsal kodlama uygulanir. Decoder
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katmanlari, giris ve ¢ikis dizileri arasindaki etkilesimi kolaylastirmak i¢in ek olarak encoder-
decoder dikkat mekanizmast igerir. Bu mimari, sirali verilerin verimli islenmesini ve

baglamsal anlamlandirilmasin1 miimkiin kilar.

Transformer modeli, siral1 bilgiyi 6grenmek icin yineleme (recurrence) ve evrisimsel
(convolution) islemlerini ortadan kaldirir; bunun yerine konumsal kodlama kullanir.
Konumsal kodlamalar embedding’lerle ayni boyuttadir (dmodel) Ve bu sayede toplanabilir.
Konumsal kodlama Denklem 2.6 ve Denklem 2.7’deki siniis ve kosiniis fonksiyonlariyla

hesaplanir (Vaswani vd., 2023).

pos ) 2.6)

PE@oszi) = sin (10_0002i/dmodel

pos ) 2.7)
10.0002i/@modet

PEpos2i+1) = COS(
Burada pos pozisyonu, i boyutu ve dmoder modelin boyutunu ifade eder. Her boyut,

geometrik olarak artan dalga boylarina sahip bir siniizoidal fonksiyon ile temsil edilir

(27’den 10.000-27’ye kadar).

Transformer’daki FFN, iki dogrusal doniisiim ve arada ReLLU aktivasyon fonksiyonu
igerir (bknz. Denklem 2.8). Bu yapi, modelin ifade giiclinii artiran etkili bir bilesendir
(Vaswani vd., 2023).

Burada Ho 6nceki katmandan gelen ¢iktidir, W, € R% *4model | |, € R%modelt Xdf p, €

R% , and b, € R%modet  agirlik ve bias vektorlerini ifade eder.
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Kalint1 baglantilar, bir katmanin ¢iktisini bir sonraki katmanin girisine baglar. Bu
baglantilarin ardindan uygulanan katman normalizasyonu, modelin egitim siirecini stabilize

eder ve yakinsama basarisini artirir (Denklem 2.9-2.10) (Vaswani vd., 2023).

H, = LayerNorm(Self Attention(X) + X) (2.9)
H = LayerNorm(FFN(H,) + H,) (2.10)

Burada SelfAttention, 6z-dikkat modiiliinii; LayerNorm, normalizasyon islemini; X

ise giris verisini temsil eder.

Transformer’in temel yeniligi, “coklu basli 6z-dikkat katmanlar1 iginde gdmiilii olan
6z-dikkat mekanizmasidir. Bu mekanizma, modelin tahmin sirasinda giristeki farkli 6gelerin
goreli onemini degerlendirmesini saglar. Geleneksel sabit pencere boyutlarina baglh

kalmadan, tiim girdiler arasindaki iligkileri ayni1 anda g6z 6niinde bulundurur.

Transformer, olgekli i¢ carpim dikkatini hesaplamak icin Sorgu-Anahtar-Deger
(Query (Q)-Key (K)-Value (V)) cergevesini kullanir (Denklem 2.11) (Vaswani vd., 2023).

. (QK T> (2.11)
Attention(Q,K,V) = softmax vV

NEn

Paralel olarak calisan ¢iktilar1 birlestirilerek, “coklu bash dikkat mekanizmasinin”

¢iktist olusturulur (Denklem 2.12) (Vaswani vd., 2023).

MultiHead(Q,K,V) = Concat (hy, ...., hy)W° (2.12)
h; = Attention(QWS°, KWX,vw)
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Burada WiQ,WiK , WY parametre metrikleridir. Transformer'lar, son donemde SoC
tahmini alaninda literatliirde yogun olarak arastirilan ve umut vadeden bir derin 6grenme
mimarisidir. Mevcut ¢alismalar genellikle laboratuvar ortamlarinda elde edilen kontrollii
veri setleri veya agik kaynakli veri setleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu tez ¢alismast
ise, Transformer tabanli SoC tahminini gercek diinya uygulamalarinda kullanan 6ncii bir

yaklasim sunmaktadir.
LSTM:

SoC tahmininde karsilastirma i¢in kullanilan, Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) tiiriinde
bir yontem olan LSTM’dir. LSTM hiicresi; unutma (forget), giris (input) ve ¢ikis (output)
kapilarindan olusur. LSTM nin i¢ yapis1 Denklem 2.13’te gosterilmistir (Yayan vd., 2021).

Fy = 0(Wys He—y + Wy Xo + bf) (2.13)
Iy = c(Wy; He—q + Wy X + by)
C, = tanh Wy, H;_1 + W, X, + b,)
Co=F*Coqy +1,%C,
O = 0(Who He—1 + Wy X¢ + by)
H; = 0; x tanh (C;)

Burada F; unutma kapusi, I, giris kapisi, C, aday hafiza hiicresi, C; hafiza hiicresi, O,
cikis kapisi, H, gizli durum, X; girdi ve H;-; bir 6nceki zaman adiminin gizli durumu olarak
tanimlanir. W ile baslayanlar agirlik matrisleri, b ile baglayanlar bias terimleridir. o sigmoid

fonksiyonu, tanh ise hiperbolik tanjant fonksiyonudur.
Bi-LSTM:
SoC tahmininde kullanilan bir diger yontem de Cift Yonli LSTM (Bi-LSTM)’tir.

Cift yonlii LSTM biriminden olusan bu yontem, siral1 veriler iizerinde ileri (forward) ve geri

(backward) islem yapar. Bi-LSTM nin yapis1 Denklem 2.14’teki gibidir (Yayan vd., 2021).

Ye =0 (hb,tr hf,t) (2.14)
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Burada hy, ¢ geri yondeki gizli durum, h¢, ise ileri yondeki gizli durumdur.

Literatiirdeki makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklagimlarina bakildiginda, SoC
veya SoH tahmini i¢in ilgili tim verilerin merkezi sunucuya toplanmasi ihtiyaci EV filolar
icin uygulanabilir olmayabilir. Diger taraftan filodaki farkli EV’lerde farkli alt
algoritmalarin ¢alismasi, yeni araglarin kullanacagi modeller konusunda karmasa
olusturacaktir. Bu baglamda tiim EV filo {iyeleri i¢in ortak SoC ve SoH hesaplamasi1 degerli

olmaktadir.

2.3. Federe Ogrenme Yontemi

Dagitik SoC ve SoH tahmin yontemi i¢in kullanilan FL, verilerin EV’lerde yerel
olarak tutuldugu, yalnizca model parametrelerinin merkezi sunucuya gonderildigi bir
ogrenme yontemidir. Bu yapi, 6zellikle veri mahremiyeti ve bant genigliginin 6nemli oldugu
uygulamalarda tercih edilmektedir (Bian ve Zheng, 2023; Lazzarini vd., 2023; Rani vd.,
2024). FL literatiirde mobil cihazlar basta olmak iizere, Nesnelerin interneti (IoT) sistemleri
temelli sistemlerde etkin sekilde kullanilmaktadir. Sekil 2.5°te IoT cihazlarinda FL
kullanima iligkin genel mimari gosterilmektedir (Nguyen vd., 2021).

FL. Aggregation 10T Devices Aggregator

Server Aggregation Global Model

“"".'“ G_:I G:[r.]» -’\ci_n-'.-«
Model T Maodel Station III III Point

Upload | | Download

A i | Gilobal
28 i | Global
g

Wi~ % Model

Smart _— ) Mabile Industrial
phone.\'{( . Computers Sensors

= Mabile
[ Laocal Loeal Lacal phoie A2 | g | Global
computation computation computation o B | oda
s ) e -/ W e
Bl

Local Daia Laocal Data Laoeal Ihata \10‘"'3\3?;/
Local Madel Local Madel Local Model Smart ra
Watch
FL-loT Architecture Communication in FL-IoT

Sekil 2.5. FL-10T i¢in ag mimarisi ve iletisim stireci (Nguyen vd., 2021)
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IoT aglarinda FL kavramu, iki ana bilesenden olusur: veriye sahip istemciler (6rnegin,
IoT cihazlar1) ve bir merkezi sunucu veya erisim noktasinda konumlanan bir toplama
sunucusu. Katilimeilar kiimesi akilli telefon, diziistli bilgisayar, ug cihazlar veya tablet gibi
IoT cihazlarmi kullanarak ortak bir FL algoritmasi uygular. Ornegin, bir IoT tabanli arag
aginda, araclar yol durumu verilerini toplayarak trafik sikisikligini azaltmaya yonelik ortak

bir yonlendirme haritas1 olusturmak i¢in FL siirecine katilabilirler (Nguyen vd., 2021).

2.3.1. Federe 6grenme yaklasiminin temel isleyisi

FL ¢alisma siireci genel olarak su temel adimlardan olusur:

Adim 1. Sistem Baglatma ve Cihaz Se¢imi: Toplayict sunucu, 6rnegin insan aktivitesi
tanima gibi bir IoT gorevini belirler ve 6grenme orani, iletisim tur sayist gibi parametreleri

ayarlar. Katilacak cihazlar, kanal kosullar1 ve glincelleme dnemine gore secilir.

Adim 2. Dagitik Yerel Egitim ve Giincellemeler: Sunucu, baslangi¢ global modeli
w? olusturur ve bunu istemcilere gondererek egitim siirecini baglatir. Her bir istemci &,
kendi verisi ilizerinde yerel bir model wk egitir ve bu modeli bir kayip fonksiyonunu
minimize ederek giinceller. Bu yaklasim Denklem 2.15°de gosterilmistir (Nguyen vd.,

2021).
wy = arg minF,es(wi), k € K. (2.15)

{xi, yi}ﬁ(zl giris ¢ikis ciftleri i¢in, dogrusal regresyon FL modeli kayip fonksiyonu
Denklem 2.16’teki sekilde tanimlanabilir (Nguyen vd., 2021).

F(wi) = 5 (e wi = y)? (2.16)

Adm 3. Model Toplama ve Dagitma: Istemciler modellerini sunucuya ilettikten
sonra |Dy| boyutundaki veri kiimesi igin, sunucu bu yerel modelleri toplayarak Denklem

2.17°deki gibi yeni bir global model olusturur (Nguyen vd., 2021).
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_ 1
Ykex Dl

Wg 211§=1 | Dy |wy, (2.17)

Bu islem, tiim istemcilerin ayn1 modeli paylasmasini saglayan Denklem 2.18’deki

optimizasyon problemiyle ifade edilir (Nguyen vd., 2021).

(P1): min %2’,;1 F(wy) (2.18)

(C:wy =wy = =wg =W

Burada PI, her bir istemcinin (kullanicinin) yerel modeline karsilik gelen kayip
fonksiyonlariin ortalamasin1 minimize etmeyi hedefleyen bir optimizasyon problemidir. K,
toplam istemci sayisidir. F(wy), k-inci istemcinin modeline ait yerel kayip fonksiyonu, tiim
istemcilerdeki modellerin ortalama kaybini en aza indirmeyi amaglar. C/ (constraint), tiim
istemcilerin model parametrelerinin ayni olmasii, yani tek bir global model (%)
paylagmalarini sart kosar. Sunucu yeni global modeli tekrar tiim istemcilere gonderir. Bu
siireg, global kayip fonksiyonu yakinsayana kadar veya istenen dogruluk seviyesine

ulasilana dek tekrarlanir.

2.3.2. Federe 6grenmede kullanilan toplama kurallar

FL’de farkli istemcilerden gelen agirlik katsayilarimin birlestirilip ortak model
cikartilmasinda toplama kurallart kullanilmakta olup istemcilere gelen modelin
karakteristigine bagli uygun toplama kurali se¢imi ve tanimlamasi sistem Ogrenme

performansini etkilemektedir.
FL toplama kullar1 arasinda en yogun kullanilan yontem olan FedAvg (McMahan

vd., 2017), tiim katilimeilarin esit katki sagladigi varsayimiyla, model parametrelerini basit

bir agirlikli ortalama mekanizmasiyla giinceller (Denklem 2.19).

fw) = ey EFW), Few) = - Siep, fi(W) (2.19)
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Burada, model parametreleri w ile gosterilmektedir. K, toplam istemci sayisini, n,
tiim istemcilerdeki toplam drnek sayisini ve n, k-inci istemcinin elindeki 6rnek sayisini ifade
eder. Veriler, K adet istemciye dagilmis durumdadir ve Py, k-inci istemcide bulunan veri
noktalarinin indis kiimesini temsil eder. Denklem 2.20, FedAvg yonteminde kullanilan
agirlikli ortalamay ifade eder ve her bir istemcinin giincellemesinin esit katki sagladigi
varsayimina dayanir. Buna karsilik, Denklem 2.21, yerel gradyanlara (egrilere) dayali model

glincellemesini tanimlar.

wh e T, (Zwf) (2.20)
wk., < wk — vwk (2.21)

FL'nin klasik yontemi olan FedAvg, tiim istemcilerin agirliklarinin ortalamasini
alarak global modeli giinceller. Ancak veri heterojenligi, istemciler arast donanim farki ve
baglant1 kararsizliklar: gibi nedenlerle bu yaklasim her zaman basarili sonu¢ vermez (Lai
vd., 2024). Bu nedenle literatiirde FedProx (Li vd., 2020), FedExP (Jhunjhunwala vd., 2023),
FedGP (Jiang vd., 2023) gibi alternatif toplama kurallar1 gelistirilmistir.

Karsilagtirma amagh bu tezde kullanilan toplama kurallarindan birisi olan FedAvg-
DWA (Bian ve Zheng, 2023) yontemi, sinif dengesizliginin toplama kurallarina etkisini ele
alir. Siniflar arasindaki belirgin farklar, tahmin sirasinda ¢cogunluk smnifinin agirlik etkisi
daha biiylik olmasina neden olur. Bu sorunu asmak i¢in FedAvg-DWA, agirliklar arasi
mesafeye dayali bir toplama stratejisi kullanir (Denklem 2.22) ve bu sayede oOrnekler

arasindaki dengesizligi azaltmay1 amaglar.

= __ DIkl
Weyr = Mkest (ZkeStD[k])W[k] (2.22)

Burada, K istemci sayisini belirtir ve k istemci indeksidir. D/i/, i-inci istemcinin yerel
modeli ile kiiresel model arasindaki mesafeyi gosterir. W/i], i-inci 6rnege karsilik gelen

agirlig: belirtir.
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Homojen verilerde iistiin performans saglasa da FedAvg’nin bazi durumlarda
yetersiz kalmaktadir. Istemci kaymalar1 (client drift) karsisinda oldukga hassastir ¢iinkii
yalnizca mevcut toplama kuralimi dikkate alir ve ge¢mis yonelimleri goz ardi eder. Bu
nedenle, biiylik olcekli gorsel veya dil modeli egitimlerinde ideal degildir. Bu gibi
senaryolarda Stokastik gradyan inisi (SGD) yerine momentum veya adaptif optimize ediciler
tercih edilir. Ornegin, FL sistemlerinde sunucu momentumu stratejilerinin roliinii sistematik
bir sekilde anlamak amaciyla, FedGM (Sun vd., 2024) gelistirilmistir. FedGM, klasik
FedAvg algoritmasinda yer alan sunucu tarafindaki giincelleme adimi Denklem 2.23’te

verilmigtir.

dt+1 = (1 - ﬁ)At + Bdt; ht+1 = (1 —3 V)At + th+1

2.23
Xer1 = X¢ — Nhigq ( )

FedGM, klasik FedAvg’in basit agirlikli ortalama mantigini genisleterek, momentum
tabanli bir yaklasim getirmektedir. Bu sayede model giincellemeleri sadece anlik
gradyanlara (yani istemcilerden gelen mevcut model degisikliklerine) degil, dnceki tur
bilgilerine de dayandiriliyor. Denklemde A¢ turdaki model degisimi, dt Zamanla biriken
momentum (6nceki turlarin etkisi), 4t Nihai momentum etkisi (hem mevcut hem de gegmis
degisimleri dengeler), B ve v Momentum agirliklar1 (esneklik katsayilar1) ve n: Ogrenme

oranidir.

Average Drift (Wang vd., 2022), veri heterojenliginin etkilerini daha 1yi yakalamak
i¢in, baglangigta optimal bir noktadan itibaren birden fazla yerel adim sonrasi modeldeki
ortalama degisimi hesaplar. Bu yaklasim, istemci modellerinin optimal noktaya yakin
bolgelerde ¢ok az degisim gosterdigi varsayimina dayanir. Gradyan farkliliklarini (gradient
dissimilarity) kullanmanin bir problemi, istemciler (clients) arasindaki olas1 korelasyonlari
g6z ard1 etmesidir. Bu nedenle yontem veri heterojenliginin etkilerini dogrudan beklenen
degerin normu iizerinden dlgmeyi nermistir. Ozellikle, optimal nokta agirliktaki gradyan
yanliligin1 kullanarak optimaldeki ortalama sapmay1 tanimlar ve bunu veri heterojenligini

Olemek i¢in kullanmistir. Denklem 2.24°de Average Drift optimum gdosterilmistir.
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p2lIGw™) = VEWHIl = lIgwH (2.24)

Burada, G (w) ifadesi, tiim istemcilerin beklenen pseudo-gradyanini temsil eder.

2.3.3. Federe 6grenme uygulama mimarileri

FL istemciler ve sunucu lizerinde entegre uygulamasi i¢in farkli ¢erceve yazilimlari
kullanilabilir. Cizelge 2.1°de literatiirde kullanilan farkli ¢er¢eve FL yazilim mimarileri
karsilastirmalar1 verilmektedir. Burada Flower, Tensorflow Federated (TFF), Syft, FedScale
ve LEAF (A Benchmark for Federated Settings) karsilastirarak, bu 6zelliklerin daha ayrintili
aciklamasini iceren bir genel bakis sunmaktadir (Beutel vd., 2022).

Cizelge 2.1. FL mimari karsilagtirmalari

Degerlendirme Boyutlar1 | TFF Syft FedScale | LEAF Flower
Tek diiglim simiilasyonu + + + + +
Coklu diigiim yiiriitme * +(F**) +
Olgeklenebilirlik * ok +
Heterojen istemciler F(EHE) | R* +
ML (}atlSl skeskksk skskeskok +
Iletisim bagimsiz -
Dil bagimsiz +
Temel ¢izgiler + + *

* Planland:
*ok Yalnizca simiilasyon
oAk Yalnizca Python tabanl

*#*%  Yalmizca PyTorch veya TF/Keras

Cizelge 2.1°de irdelenen degerlendirme boyutlar1 ilgili degerlendirmeler asagida

acgiklanmaktadir.

e Tek diigiim simiilasyonu, FL sistemlerini tek bir makinede simiile etmek i¢in kullanilir
ve tim cergeveler tarafindan desteklenir. Coklu diigiim yiiriitme, farkli makineler
arasindaki ag iletisimini gerektirir ve su anda Syft ve Flower tarafindan

desteklenmektedir.
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o Olgeklenebilirlik, biiyiikk gruplara genelleme yapmak igin onemlidir. Tek makine
simiilasyonu genellikle biiyiik sayida farkli 6zelliklere sahip istemciler igeren is yiiklerini
siirlar. Flower, milyonlarca istemciyi destekleyen is yiiklerini kolayca 6l¢eklendirebilen
sanal istemci motoru igerir.

e Heterojen istemciler, farkli dillerde ¢alisan ve farkli platformlarda bulunan istemcilerin
ayni is yiikiinde ¢alistirilmasini gerektirir. Flower, bu tiir heterojen istemci havuzlarini dil
ve iletisimden bagimsiz bir sekilde destekler.

e ML cercevelerine bagimli olmayan araclar, arastirmacilarin farkli ML c¢ergevelerini
kullanmalarina olanak tanir. Flower, birden fazla ML cercevesini destekler, bu da
kullanicilarin tercih ettikleri ¢ergeveyi kullanmalarina izin verir.

¢ Dil bagimsizlik, farkli dillerde istemci uygulamalarini tanimlar. Flower, dil bagimsiz bir
arabirim sunar, bu da mobil ve gdmiilii platformlarda yapilan aragtirmalar i¢in 6nemlidir.

e Temel cizgiler, FL algoritmalarini mevcut yontemlerle karsilastirmak i¢in kullanilir ve
aragtirma ilerlemesini hizlandirir. Flower, popiiler ML 6lgiitleri baglaminda ¢esitli FL

yontemlerini uygular ve farkli veri kiimeleri ile temel ¢izgiler sunar.

Tiim degerlendirme boyutlari incelendiginde FL uygulamasi i¢in Flower (Beutel vd.,
2022), cerceve mimarisi one ¢ikmaktadir. Bu ¢er¢eve hem simiilasyon hem de gergek diinya
cthazlari i¢in uygun olup, yatay ve dikey genisleyebilme esnekligi saglar. Flower'in kullanim
durumlar, biiyiik gruplarda denemeleri Ol¢eklendirmeyi, heterojen cihazlar iizerinde
denemeleri, simiilasyondan ger¢ek cihazlara gecisi ve farkli ML ¢ercevelerini bir arada

kullanmays1 igerir.

Flower, bu kullanim durumlarini ele almak i¢in tasarlanmistir ve bes temel tasarim
hedefini benimsemektedir. Bunlar o0lceklenebilir, farkli cihazlara uyumlu, iletisim

cesitliligini ve gizliligi desteklemeli ayrica esnek olmalidir.

Flower'in ¢erceve mimarisi hem global hem de yerel hesaplamalari destekler. Sunucu
tarafinda, strateji soyutlamasi, global mantif1 ifade eder. Istemci tarafinda, istemci
soyutlamasi yerel diizeyde model egitimi ve degerlendirmesi ile ilgilenir. Flower, farkli ML
cercevelerini birlestirmek icin yiiksek diizeyde ¢Oziimler sunar ve heterojen istemcileri
destekler. Ayrica, baglanti isleme, istemci yasam dongiisii, zaman agimi ve hata isleme gibi

karmagikliklar1 ele alir. Sekil 2.6°da ¢ekirdek cati mimarisi goriildiigli iizere Flower, hem
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gercek ug istemci motoru hem de sanal istemci motorunu igerir. Gergek ug istemcileri gergek
cihazlarda bulunur ve sunucuyla Uzak Prosediir Cagrist (RPC) yoluyla iletisim kurar. Sanal
istemciler, neredeyse hi¢ kaynak tliiketmeyen ve sadece ihtiya¢ duyuldugunda bellege

yuklenen istemcilerdir.

Kiresel b
Strateji Model ™

1
|(+\‘.

Egitimi/ Egitimi/
degerlendirmeyi degerlendirmeyi
yapilandirma yapilandirma

o
istemci Yoneticisi e e —/ ,-»/

- f 1
Ug Sanal Sanal

istemci istemci istemci
Vekili Vekili Vekil
RPC Sunucu A
RPC istemci ¥
Egitim | [ Egitim " Egitm |
| Hatti | Hatt | | Hatt
Veri | Veri | [ Veri ]
Ug Istemci San(%\ég}ﬁmcw San(%\aisiiﬁmci

Sekil 2.6. Flower ¢ekirdek ¢er¢ceve mimarisi

Flower, acik kaynakli, genisletilebilir ve donanimdan bagimsiz bir federe 6grenme
uygulama cergevesidir. Hafif FL is yiikleri i¢in gomiilii cihazlar uygun bir platform
sunarken, akilli telefonlar gibi ticari cihazlarda Flower, istemci tarafindaki Flower Protokolii

mesajlarin1 dogrudan isleyerek esnek bir kullanim saglar.

Flower mimarisinde bulunan Sanal istemci Motoru, mevcut donanim kaynaklarinin
optimum kullanimini saglamak i¢in Flower istemcilerini sanallastirir. Bu motor, Flower
istemcilerini yonetirken, her bir istemcinin hesaplama ve bellek biitgelerini ile FL hiper-
parametrelerini dikkate alarak kaynak paylagimini optimize etmektedir. Bu sayede, islemleri

paralel hale getirir ve donanimin verimliligi 6nemli 6l¢iide artirilir.

Federe Ogrenme yaklagiminda, sunucu istemcilerin yerel verilerine dogrudan
erisememektedir. Flower, bu gizliligi saglamak amaciyla SecAgg ve SecAgg+ protokollerini

uygulamaktadir. Bu giivenli toplama protokolleri, 6zel donanima bagimlilik gostermez,
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istemci kesintilerine kars1 yiiksek dayaniklilik sergiler ve diger geleneksel ¢ok yonlii glivenli

toplama protokollerine kiyasla daha diisiik is yiikiine sahiptir.

2.3.4. Elektrikli araglarda federe 6grenme uygulamalar

Literatiir irdelendiginde, elektrikli araglar i¢in gelistirilen SoC/SoH tahminleme
yaklasimlarimin agirlikli olarak derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Bu alanda
Transformer mimarisi, karmagsik zaman bagimliliklarini 6grenebilmesi sayesinde One
cikmaktadir. EV filolar i¢in FL veri mahremiyetini koruyarak dagitik 6grenme siireglerini
miimkiin kilmaktadir. Bu iki teknolojinin yerine gore kullanimi, gelecegin elektrikli arag filo
yonetiminde daha akilli, giivenli ve ozellestirilebilir enerji yonetim sistemlerinin yolunu

agmaktadir.

Elektrikli araclar hareketli cihazlar olmalar1 ve ¢cok sayida sensorden veri toplamalari
nedeniyle FL i¢in uygun bir uygulama alamidir. FL ile araglar, SoC, sicaklik, akim gibi
verileri paylagsmadan, yalnizca model agirliklarini merkezi sisteme ileterek global
modellerin egitilmesini miimkiin kilar (Bian ve Zheng, 2023). Boylece veri mahremiyeti

saglanirken, ag tizerindeki veri yiikii de azaltilmis olur.

Elektrikli arag filolarinda enerji verimliligini artirmak, bakim maliyetlerini azaltmak
ve giivenligi saglamak i¢cin FL tabanli uygulamalar gelistirilmektedir. Ornegin, Fed-BEV
modeli, farkl: Uireticilere ait bataryalarin enerji tiiketim modellerini FL ortaminda ortaklasa
ogrenmek i¢in gelistirilmistir (Liu, 2021). AGV’lerde enerji tahmini yapmak i¢in kullanilan
FL tabanli yaklagimlar ise merkezi modellere kiyasla daha iyi sonuglar vermistir (Shubyn

vd., 2023).

Elektrikli araglarin dagitim sebekelerine entegrasyonunu optimize etmek amaciyla
cok ajanli pekistirmeli 6grenmeye dayali Smirli Is Birligi Adaleti icin Dinamik Alt Model
Tahsisli Federe Ogrenme Cercevesi (FedSAC) adli bir federe 6grenme algoritmasi
gelistirilmistir (Qian vd., 2024). Bu yenilik¢i yaklagim, sebeke kararliligini saglamanin yanm
stra siirticiilerin gizliligini de korumustur. Algoritma, aragtan sebekeye (V2G) ve sebekeden
araca (G2V) gecisleri yoneterek gii¢ akisini gergek zamanli olarak optimize etmis, boylece

hem V2G kazanglarini hem de sebeke yiikiinii dengelemistir.
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Araglarin Interneti (IoV) sistemlerinde araglar arasi heterojenligi ve iletisim
maliyetlerini azaltmak i¢in kiime tabanli yari-asenkron bir federe 6grenme gercevesi olan
Arag Aglari igin Istemci Secimine Duyarli Federatif Ogrenme (CSA_FedVeh) dnerilmistir
(Cao vd., 2024). Bu ¢ergeve, araglarin konumsal ve model agirlig1 benzerliklerine dayanarak
kiimelenmesini saglayan Uzay-Zaman Agirlikli Yogunluk Tabanli Giiriiltiili Uygulama
Kiimeleme (STW-DBSCAN) algoritmasin1 kullanmistir. Bu sayede, veri dagilimindaki
bagimsiz ve 6zdes olmayan (Non-IID) sorunlarin etkisi azaltilmis, hesaplama kaynaklari
daha verimli kullanilmis ve iletisim yiikli 6nemli 6l¢iide diisiiriilmiistiir. Ayrica oV kaynak
heterojenligi sorununu ele almak ve federe 6grenme modellerinin yakinsama hizini artirmak
icin bir model bolme isbirlik¢i egitim mekanizmasi Onerilmistir (Wu vd., 2024). Bu
mekanizma, kaynak kisith araclar i¢cin egitim gorevlerini bolerek karmasik hesaplama
yiiklerini yakindaki hizmet araglarina aktarmais, boylece yiiksek mobilite kosullarinda dahi

egitim verimliligini ve yakinsama siiresini iyilestirmistir

Bir baska calismada otonom siiriise yonelik algilama modellerinin merkezi sunucular
olmaksizin egitilmesini saglayan bir federe 6grenme yaklagimi sunulmustur (Liu vd., 2024).
Calisma, farkli sahne dagilimlarina sahip araglardan gelen verilerin dengelenmesi yoluyla
model egitiminde sahne heterojenliginin olumsuz etkilerini hafifletmis ve ¢oklu goérev

algilama modelleri i¢in daha saglam bir 6§renme siireci saglamistir.

Park ve Joe (2024) calismalarinda elektrikli araglarin enerji tiikketimini tahmin etmek
amactyla blockchain tabanli kara kutu verilerini kullanan bir federe 6grenme mimarisi
tasarlamistir. Bu entegre yaklasim, verilerin gizliligini glivenli bir sekilde korurken, akilli
sebeke yonetimi i¢in EV enerji tliketimi tahmin dogrulugunu artirarak sebeke yiikiiniin
dengelenmesine ve enerji arzinin optimizasyonuna katkida bulunmustur. Farkli bir
calismada elektrikli ara¢ sarj altyapisinda sarj yiikii tahmini i¢in blockchain ve federe
o0grenme teknolojilerini birlestiren glivenli bir model olan Block-FeDL'yi gelistirmistir
(Danish vd., 2025). Bu model, BILSTM kullanarak bireysel EV sarj davranislarin1 dikkate
almis ve merkezi sunucu yerine blockchain iizerinde model toplama yaparak yiiksek

dogruluk ve gilivenilirlik sunmustur.

Han ve Li (2025) dagitim ag1 (DN) giivenli ve istikrarli ¢alismasi i¢in dnemli olan

elektrikli arag sarj istasyonu ylikiiniin (EVCSL) dogru tahmin edilmesini saglamak amaciyla
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dikey uyarlanabilir dikkat tabanli bir federe tahmin yontemi (V2ZAFedEGAT) 6nermistir. Bu
yontem, DN ve tasima ag1 (TN) ozelliklerini birlestirerek uzamsal-zamansal hibrit dikkat
modiilii ile veri dagilimindaki sapmalar1 gidermis ve yiiksek tahmin performansi ile hizli

yanit siiresi sunmustur.

Marlin vd. (2025 a) elektrikli araglarin bir sonraki sarj konumunu tahmin etmek i¢in
Federe 0grenme transformer tabanli sinir ag1 (FLTN) modelini gelistirmistir. Bu model,
gizliligi koruyarak %92'ye varan dogrulukla tahminler yapabilmis ve merkezi bir modelin
veri gizliligi olmadan ulastig1 dogruluk seviyesine yakin sonuglar elde etmistir. Marlin vd.
(2025 b) elektrikli araglarin sarj ihtiyaglarinin uzamsal-zamansal tahmini i¢in hiyerarsik bir
federe 6grenme mimarisi olan H-FLTN'i &nermistir. U¢ katmanli bu mimari (EV'ler,
topluluk DERMS ve Enerji Saglayicit Veri Merkezi), Secure Aggregation, Additive Secret
Sharing ve P2P Paylasimi gibi mekanizmalarla gizliligi saglarken, Dinamik Istemci
Sinirlama Mekanizmasi (DCCM) ve Istemci Rotasyon Yonetimi (CRM) ile egitim

verimliligini ve 6l¢eklenebilirligi artirmistir.

Hallak ve Kem (2025) elektrikli ara¢ sarj istasyonu doluluk tahmini i¢in adaptif bir
federe O0grenme cercevesi Onermistir. Bu cergeve, kavram kaymasi (concept drift) ve
istemciler arasindaki veri heterojenligi gibi gercek diinya zorluklarini ele alirken,
istasyonlar1 benzer kayma modellerine gore kiimelemis ve artimli 6grenme ile

kisisellestirilmis modeller kullanarak tahmin dogrulugunu artirmistir.

Rahal vd. (2025) elektrikli ara¢ sarj ekipmanlarinin siber giivenligini giiclendirmek
amaciyla cok modlu veri kaynaklarindan (ag trafigi ve ¢ekirdek olaylar1) yararlanan yeni bir
izinsiz girig tespit cercevesi sunmustur. Bu cergeve, federe 0grenme aracilifiyla sarj
ekipmanlarinin istasyonlar1 arasinda igbirlik¢i istihbarat saglayarak veri gizliligini korumus

ve yiiksek tespit ve hassasiyet oranlar1 elde etmistir.

Li vd. (2024) federe ¢izge Ogrenmesini kullanarak elektrikli ara¢ sarj
istasyonlarindaki talebi hem kisisellestirme hem de siber saldirilara karsi dayamiklilik
boyutlartyla modellemistir. Onerilen Cizge Sinir Ag1 (GNN) tabanli model, farkl1 istasyonlar
arasindaki cografi korelasyonu yakalarken, kotii niyetli istemcilerden gelen tehditleri

azaltmak icin kredi tabanli 6zel bir fonksiyon tasarlamigtir.
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FL ile SoH iizerine yapilan calismalarda merkezi ve merkezi olmayan 6grenme
yaklagimlart karsilagtirilmistir (Alharbi vd., 2025). Calismada Alharbi vd. (2025) merkezi
yaklasim i¢in 1D CNN, CNN+LSTM ve CNN+GRU modelleri kullanilmis; NASA batarya
veri setindeki sarj-desarj dongiilerinden elde edilen egriler ile SoH tahmini yapilmistir. FL
yaklasiminda ise 1D CNN modeli bes istemci iizerinde FedAVG yontemiyle egitilmis,
boylece veriler paylasilmadan yerel egitim saglanmistir. Sonuglar, zamanla sarj olduk¢a SoH
degerlerinin diistiiglinii ve bunun batarya yaslanma etkisini agik¢ca gosterdigini ortaya
koymustur. Bataryalarda yaslanma, batarya kapasitesinde bir azalmaya ve EV uygulamalari
icin i¢ direngte bir artisa neden olur (Soyoye vd., 2025). Enerji dongiisii arttik¢a batarya
kapasitesi diigsmektedir. Thingvad vd. (2021) ¢alismasinda yapilan deneyde, her giin ayn
mesafeyi gitmek icin zamanla daha fazla sarj edilmesi gerektigi 6l¢iilmiistiir. Yani zamanla
ayni sarjla gidilen mesafe azalir. Dolayisiyla zamanla SoC bagina gidilen mesafe de azalir.
Buna gore ayni ortam kosullarinda, ayni sicaklik ayni siiriis profili ayni rota ve gevre

kosullarini oldugunda batarya yaslanmasiyla gidilen mesafenin diigmesi beklenir.

EV arag filolarinda farkli araglardaki uygun siiriicii profilleri karsilagtirmalar1 SoH
hesaplamada kullanilmaktadir. Bu profillerin benzerliklerinin tespitinde DTW kullanilabilir.
DTW, zaman serileri analizinde sik¢a kullanilan ve dogrusal olmayan hizalama (alignment)
yetenegi sayesinde, farkli uzunluktaki ya da zamansal olarak kaymis seriler arasinda
benzerlik dlgiimiinde yiiksek dogruluk saglayan bir yontemdir (Kasap vd., 2023). Ozellikle
elektrikli arag siiriis verileri gibi diizensiz zaman serileri iceren durumlarda, klasik Oklid
mesafe Olciitlerinin yetersiz kaldigit durumlarda DTW daha etkili bir karsilastirma

sunmaktadir.

DTW’nin temel amaci, iki zaman serisi olan X ve Y arasindaki toplam mesafeyi
minimize edecek sekilde bu serileri hizalamaktir. Bu hizalama islemi sonucunda elde edilen

benzerlik metrigi, Denklem 2.25°te tanimlanmaktadir:

. 2
s(X,Y) = mmp\/zgﬂc(xpe,oype,l) (2.25)

Burada her p,0 cifti, x ve y serilerindeki karsilik gelen 6gelerin pozisyonlarin

belirtir. Biikiilme yolu (warping path) ii¢ temel kosulu saglamalidir. p = (p1,p2,...,pL)
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Sinir kosulu (boundary condition): Warping path ilk ve son 6geleri kapsamalidir. p1,0 <
p2,0 < .. < pL,0 Monotonluk kosulu (monotonicity condition): Ileri dogru hareket
saglanmalhidir. p8 +1 —pf € {(1,0),(0,1),(1,1)} for1 < 6 < L—1 Adim kosulu
(step size condition): Her adim yalnizca (1,0), (0,1) veya (1,1) yoniinde ilerleyebilir.

DTW algoritmasi uygulanmadan Once, zaman serilerinin genlik farkliliklarindan
kaynaklanacak hizalama hatalarin1 6nlemek amaciyla veriler normalize edilmelidir. Bu

sayede Olciilen mesafeler mutlak biiytlikliiklerden bagimsiz hale getirilir. Sekil 2.7, iki keyfi

zaman serisinin hizalanmasina iliskin bir 6rnegi gostermektedir.
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Sekil 2.7. DTW sinyali

DTW’nin bu ¢alismada kullanilmasinin temel gerekgesi, farkl siiriiciiler tarafindan
gergeklestirilen siiriislerin zamanlamasinin ve hiz dagilimlarinin farklilik gostermesi, ancak
genel seyir davranislarinin benzerlik gosterebilmesidir. Ornegin iki farkli siiriis aym
giizergdhta ve benzer ortalama hizda gerceklesmis ancak anlik hiz degisimleri zaman
ekseninde kaymis olabilir. Bu gibi durumlarda klasik uzaklik, biiyiik farklar gosterirken,

DTW daha gergekei bir benzerlik 6l¢limii sunmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Batarya sistemleri, elektrikli araglarin menzil, performans ve genel kullanim 6mrii
gibi kritik 6zelliklerini dogrudan etkileyen temel bilesenlerden biridir. Gliniimiizde yaygin
olarak kullanilan Li-ion ve LFP bataryalar yiiksek enerji yogunluklar1 ile 6ne ¢ikmakla
birlikte, giivenlik, dayaniklilk ve maliyet acisindan ¢esitli sinirlamalara sahiptir.
Bataryalarin zamanla yaglanmasi ve cevresel kosullara bagli olarak performanslarinda
meydana gelen farkli hizlardaki azalmalar, SoC ve SoH gibi temel gostergelerin dogru ve
giivenilir bicimde tahmin edilmesini gerekli kilmaktadir. Bu baglamda, batarya sistemlerinin
giivenli ve verimli sekilde yonetilebilmesi icin siirekli izleme saglayan akilli sistemlerin

entegrasyonu biiyiilk 6nem tagimaktadir.

Geleneksel olarak kullanilan merkezi 6grenme tabanli yaklagimlar, yiiksek tahmin
dogruluklar1 sunmakla birlikte, veri iletimi i¢in yiiksek bant genisligi ihtiyact ve kisisel veri
mahremiyeti gibi 6nemli sorunlara yol agmaktadir. Bu tiir sinirlamalarin asilmas1 amaciyla
son yillarda FL yaklasimlar1 bir¢ok alanda basariyla uygulanmaya baslanmistir. FL., model
egitiminin istemcilerin yerel cihazlarinda gergeklestirilmesini saglar; bu sayede ham veriler
paylasilmaksizin yalnizca model agirliklar merkezi sunucuya iletilir. Boylece veri iletisim
yiikli azaltilirken, veri gizliligi korunur ve dagitik sistemler tizerinden yiiksek dogrulukta

tahmin yapabilen etkin bir prognostik yap1 kurulmus olur.

Bu tez kapsaminda hem merkezi hem de FL temelli dagitik 6grenme yontemleri
onerilmis ve performans degerlendirme amaciyla da ¢esitli test senaryolar1 gelistirilmistir.
[k olarak, Musoshi L5 elektrikli aracina ait BMS verileri merkezi bir sunucuda toplanarak,
bu veriler {izerinden merkezi bir 6grenme modeli ile SoC tahmini gergeklestirilmistir.
Ardindan, verilerin paylasimina gerek duyulmadan, arag tizerindeki u¢ (edge) cihazlarda
yerel verilerle model egitimi yapilmis ve agirliklar sunucudaki genel modele entegre edilerek

FL tabanli SoC tahmini gerceklestirilmistir.

Bu boliimde, elektrikli araglar i¢in gelistirilen merkezi ve dagitik (federe) sarj

durumu ve saglik durumu tahmin yontemlerine iliskin ayrintilar sunulmaktadir.
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3.1. Materyal

Merkezi 6grenme tabanli yaklasimda LSTM, Bi-LSTM, SVR ve Transformer
mimarileri degerlendirilmistir. Federe 6grenme kapsaminda ise Flower cercevesi iizerinde
FedAvg, FedAvg-DWA, FedGM, Average Drift ve onerilen FedACM gibi farkli model
toplama kurallar;; LSTM, GRU ve Transformer tabanli yerel modeller ile birlikte
uygulanmistir. Flower c¢ergevesi, farkli istemcilerde paralel olarak yiiriitilen yerel
egitimlerden elde edilen model agirliklarini merkezi sunucuya ileterek global modeli
giincellemekte; ardindan gilincellenmis model agirliklarini istemcilere geri gondererek tiim

sistemin senkronizasyonunu saglamaktadir.

Musoshi firmasina ait {i¢ tekerlekli L5 Pop-Up mini elektrikli aragtan elde edilen bu
veri seti, gercek siirlis kosullarinda toplanmistir. 1100 kg agirligindaki arag, her biri yaklasik
49 dakika siiren iki tur tamamlamistir. Tlk tur %100, ikinci tur ise %80 sarjla baslamustir.
Arag, farkli egimlere sahip bir parkurda test edilmistir ve bu, enerji tiiketimini ve batarya

desarj dinamiklerini dogrudan etkilemistir.

Arag tizerinde kullanilan ug cihazlar NVIDIA Orin platformudur. Bu cihazlar, sahip
olduklar yiiksek islem kapasitesi ve paralel hesaplama yetenekleri sayesinde, yerel model
egitimlerinde 6nemli olgiide performans artis1 saglamistir. Ozellikle federe &grenme
senaryolarinda, verilerin merkezi sunucuya gonderilmeden ug¢ birimlerde islenmesi
gerektiginden, Orin’in sundugu yiiksek islem giicii, diisik gecikme siiresi ve enerji
verimliligi, egitim siire¢lerini hizlandirmis ve model dogrulugunu olumlu yonde etkilemistir.

Onerilen FL tabanli mimari Sekil 3.1°de sunulmustur.
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Bu ¢alismada ayni1 zamanda batarya saglik durumu tahmini de gergeklestirilmistir.

Literatlirde, elektrikli araclarda zamanla ayni sarjla kat edilebilen mesafenin azaldigi

bilinmektedir (Thingvad vd., 2021). Bu durumdan yola ¢ikarak, zaman i¢inde birim SoC

basina kat edilen mesafenin de azaldig1 gézlemlenmistir. Dolayisiyla, ayn1 ortam sicakligi,

stirlis profili, rota ve ¢cevresel kosullar altinda bataryanin yaslanmasiyla birlikte menzilde bir

diisiis beklenmektedir. Bu yaklagimla, ayni rota iizerinde farkli zamanlarda gerceklestirilen

stirligler karsilastirilarak SoH degeri tahmin edilmistir.
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3.2. Veri setleri

Bu ¢alismada, merkezi ve dagitik SoC tahmini yaklasimlarinda kullanilan yapay zeka
algoritmalarinin bireysel performanslarini degerlendirmek amaciyla dort farkli veri seti
kullanilmistir. Bu veri setleri; Musoshi L5 aracindan elde edilen batarya verileri ile NASA
(Li-ion Battery Aging Datasets | NASA Open Data Portal, t.y.), Stanford (Catenaro ve Onori,
2021) ve BMW 13 (Steinstraeter, 2020) batarya veri setlerinden olusmaktadir. Tiim veri
setlerinde yer alan akim, voltaj, sicaklik ve hiz gibi sensor verileri, istemcilerde SoC tahmini

icin giris Ozellikleri olarak kullanilmistir.

Musoshi EV Veri Seti, Musoshi Sirketi tarafindan tiretilen ve toplam agirligi 1100
kg olan ti¢ tekerlekli bir L5 Pop-Up mini aractan toplanmistir (Sekil 3.2). Arag, belirlenen
pistte her biri yaklasik 49 dakika siiren iki tur tamamlamistir. 11k tur tam sarjla baslarken,

ikinci tur %80 sarjla baslamistir.

Sekil 3.2. Musoshi firmasinin 3 tekerlekli pop-up mini aract

Test boyunca yol haritasi ve SoC degisimi Sekil 3.3'te gosterilmistir. Test boyunca
arag, yokus yukar1 ve yokus asagi boliimler de dahil olmak {izere ¢esitli ylikseklik
degisiklikleriyle karsilasmis ve bu da enerji tiikketimini ve akii desarj ozelliklerini

etkilemistir. Bu egimli boliimler grafiklerde sar1 renkle vurgulanmistir.
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Sekil 3.3. Tur 1 ve tur 2 boyunca Musoshi aracinin giizergahi ve SoC verileri

Tur 1 ve Tur 2 i¢in Musoshi ara¢ rotalari, deneyler sirasinda kat edilen yollar
vurgulayarak haritada gosterilmistir. Her tur icin ilgili SoC profilleri, kat edilen mesafeye
(kilometre cinsinden) gore ¢izilmistir. Mavi ¢izgi Tur 1'in SoC profilini temsil ederken,
turuncu ¢izgi Tur 2'ye karsilik gelmektedir. SoC grafigindeki golgeli bolgeler, potansiyel
olarak yol kosullari, trafik veya siirlis aliskanliklarindaki degisiklikler nedeniyle enerji

tikketiminde 6nemli degisikliklerin gézlemlendigi rota bdliimlerini géstermektedir.

Veri setinde toplam 194 6zellik bulunmaktadir. Bu 6zellikler aragtaki BMS, inverter,
batarya sarj tinitesi ve gosterge panelinden alinan akim, voltaj, sicaklik gibi anlik 6l¢timleri
icermektedir. Veri seti 2912 satirdan olusur ve ozellikle ilk turun ilk yarisindaki veriler
eksiksiz ve anlamli oldugu i¢in analizlerde bu bolge kullanilmistir. Cizelge 3.1°de toplanan

veriler gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Musoshi Batarya veri seti

Sembol Aciklama

V_CELLS Toplam batarya voltaji (V)

T Min Batarya sicaklik sensorii minimum sicaklik degeri (°C)

T Max Batarya sicaklik sensorii maksimum sicaklik degeri (°C)
V_AVG Batarya hiicrelerinden okunan ortalama voltaj degeri (mV)
V_MAX Batarya hiicrelerinden okunan maksimum voltaj degeri (mV)
V_MIN Batarya hiicrelerinden okunan minimum voltaj degeri (mV)
SOC _TRIMMED | Kalibre edilmis batarya sarj seviyesi (%)

SOC _INTERNAL | Bataryanin i¢sel sarj seviyesi (%)

I HALL Akim degeri (A)
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Calismada test edilen, literatiirde yaygin olarak kullanilan batarya veri seti olan
NASA, Ames Prognostics Center of Excellence tarafindan gelistirilen bu veri seti, Li-ion
bataryalarin yaslanma siire¢lerini modellemek i¢in olusturulmustur (Li-ion Battery Aging
Datasets | NASA Open Data Portal, t.y.). Farkli sicakliklarda yapilan sarj-desarj testleri ve
Electrochemical Impedance Spectroscopy teknigi ile batarya sagligi izlenmistir. 2.7V’ un
altindaki desarj esik degerleri ile derin desarj etkileri tetiklenmis, kapasitede %30 diisiis
gerceklesene kadar testler siirdiiriilmiistiir. Bu veri seti, SoC tahmini i¢in voltaj, akim,

sicaklik ve desarj profilleri gibi temel 6zellikleri icermektedir.

Bir diger batarya veri seti olan Stanford, Arbin Instruments LBT21024 test sistemi
ve termal 0l¢lim donanimlariyla olusturulmustur (Catenaro ve Onori, 2021). Bataryalara 6zel
akim profilleri uygulanmis ve ylizey sicakliklar1 T-type termokupl sensorlerle dl¢tilmiistiir.
Galvanostatik desarj islemi ile bataryalar belli voltaj degerlerine kadar desarj edilmistir
(6rnegin, NMC/NCA i¢in 2.5V, LFP i¢in 2.0V). Ayrica, sicaklik odas1 yardimiyla ortam
sicakligr da kontrol altinda tutulmustur. Bu veri seti, donanim ve yazilim bilesenlerinin
detayli aciklamalariyla birlikte sunulmustur ve akademik aragtirmalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Calismada kullanilan son batarya veri seti, BMW 13 (60 Ah) araci ile 72 6zgiin siirlis
gerceklestirilerek toplanan veri setidir (Steinstraeter, 2020). Bu veri seti, batarya sistemi, gii¢
aktarim organlar1 ve 1sitma devresi gibi bilesenleri iceren detayli bir arag modelinin
dogrulanmasinda kullanilmistir. Gergek siiriis kosullar1 altinda SoC tahmini ve enerji

yonetimi i¢in degerli bir referans kaynagidir.

3.3. Onerilen Merkezi Ogrenme Temelli Sarj Durumu Tahmini Yontemleri

Bu boliimde, SoC tahmininde kullanilan yapay zeka yontemleri agiklanmakta olup,
Transformer modeli ile geleneksel LSTM, Bi-LSTM ve SVR modellerine yer verilmistir.

Modellerin detaylar1 Boliim 2 — Literatiir Taramas1 boliimiinde verilmistir.



34

3.3.1. Derin 6grenme modelleri

Transformer, sirali verileri modellemedeki etkinligi sayesinde zaman serisi
tahminleri i¢cin uygundur. Model, veri setine ve Ozel ihtiyaglara gore yapilandirilmistir.
Yapilandirma sirasinda katman sayisi, dikkat mekanizmalar1 ve embedding boyutlar1 gibi
mimari detaylar Ozellestirilmistir. Hiper parametre optimizasyonu, Transformer
performansini artirmak i¢in kritik bir adimdir. Bu tezde Transformer yapisi, veri setine uyum
saglayacak sekilde optimize edilmistir. Cizelge 3.2 Transformer modeli i¢in hiper

parametreler ve kontrol parametreleri gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. Transformer modeli hiper parametreler ve kontrol parametreleri

Parametre Deger | Aciklama
Katman Sayisi 4 Encoder blok sayis1
Dikkat Basligi (Heads) | 8 Coklu baslikli dikkat mekanizmasi

Embedding Boyutu 128 Girdi vektdr boyutu
Ogrenme Orani (1) 0.001 | Adam optimizer ile
Batch Size 64 Her iterasyonda kullanilan 6rnek sayisi
Epoch Sayis1 100 Egitim tekrar sayisi

LSTM, zaman serilerinin siniflandirilmast ve tahmininde yaygin olarak kullanilir
(Yayan vd., 2021). Bi-LSTM yonteminde ise e8itim sirasinda veriyi hem gegmisten gelecege
hem de gelecekten gegmise dogru isler. Bu sayede tek yonlii LSTM’ye gore daha hizh
ogrenir. Cizelge 3.3 te kullanilan LSTM ve Bi-LSTM modelleri i¢in hiper parametreler ve

kontrol parametreleri gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. LSTM ve Bi-LSTM modeli hiper parametreler ve kontrol parametreleri

Parametre LSTM | Bi-LSTM
Gizli Katman Boyutu | 64 64
Katman Sayis1 2 2
Dropout Orani 0.2 0.2
Ogrenme Orani 0.001 | 0.001
Batch Size 64 64

Epoch Sayisi 100 100

Transformer LSTM, Bi-LSTM modellerinde girdi vektorii kullanilan 6zellikler olup
zaman serisi, SoC oOl¢limleri, akim (A), gerilim (V), sicaklik (°C) ve hiz (km/s)‘dir. Her bir
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zaman adimindaki sensor verileri normalize edilerek model beslenmistir. Tiim sayisal veriler
[0,1] araligina normalize edilir. Zaman serileri, 60 saniyelik kayar pencere ile segmentlere
ayrilir. Egitim/test orani da her bir batarya testi ya da turu i¢in egitim ve test olacak sekilde

belirlenir.

3.3.2. Makine 6grenimi yontemi

SVR Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon problemlerini ¢ozebilir. Dogrusal
olmayan durumlarda kernel fonksiyonlar1 kullanarak veriyi yiiksek boyutlu uzaylara
dontistiirtir. SVR’nin temel parametrelerinden biri “epsilon”dir. Bu parametre, marjin
icindeki hata payimi belirler. Modelin esnekligini ya da katiligin1 epsilon degeri belirler.

Cizelge 3.4’te SVR modeli hiper parametreler ve kontrol parametreleri gosterilmektedir.

Cizelge 3.4. SVR modeli hiper parametreler ve kontrol parametreleri

Parametre | Deger
Kernel RBF
C 100
Gamma 0.1

SVR’nin genelleme kabiliyeti yiiksek oldugundan asir1 6grenmeyi (overfitting)

azaltir ve gercgek diinya verileriyle uyumlu sonuglar tiretir.

3.4. Onerilen Dagitik Federe Ogrenme Mimarisi ile Sarj Durumu Tahmini

Bu ¢alismada, dagitik tahmin yontemi olarak, farkli istemcilerden elde edilen non-
IID veriler kullanilarak elektrikli araglarda SoC tahmini yapilmis ve ¢esitli model toplama
yontemleri test edilmistir. Literatiirdeki mevcut yontemlere ek olarak, her istemcinin veri
ozelliklerine gore farkli momentum degerleriyle katilmasina olanak taniyan yeni bir toplama
yontemi olan FedACM onerilmistir. Bu yontem sayesinde SoC tahmin performansi
tyilestirilmistir.

FL siirecinde her istemci dncelikle yerel verisiyle modeli egitir. Bu ¢aligmada hem
yerel hem de kiiresel model olarak oncelikli olarak LSTM se¢ilmistir. LSTM nin agirlik

paylasimindaki basitligi, hizli egitimi ve zaman serisi verilerindeki giiclii basarimi bu tercihi
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desteklemistir. Zaman serisi tahminlerinde siklikla kullanilan veri odakli yontemler arasinda
LSTM, GRU ve Transformer mimarileri 6ne ¢ikmaktadir (Yilmaz vd., 2025a). Karsilagtirma
amacli bu yontemler de kullanilmistir. LSTM, uzun donem bagimliliklar1 modelleme
kapasitesi sayesinde batarya sarj tahmini gibi gorevlerde giiclii bir adaydir. Yerel modeller
egitildikten sonra, istemciler model parametrelerini sunucuya gonderir. Sunucu, gelen
parametreleri toplar ve kiiresel modeli giincelleyerek tekrar istemcilere dagitir. Bu siirec,
tim FL turlar1 tamamlanana kadar tekrarlanir. Her tur sonunda modelin performansi
degerlendirilir ve turlar bittiginde tiim istemciler giincellenmis kiiresel modeli paylasir.

Cizelge 3.5 FL Deneylerinde kullanilan kontrol parametreleri gosterilmektedir.

Cizelge 3.5. FL Deneylerinde kullanilan kontrol parametreleri

Parametre Deger / Aralik Aciklama

Istemci Sayis1 (K) | 2, 3, 4 Farkl1 senaryolar i¢in test
edilmistir

Veri Dagilimi Non-IID farkli batarya testleri | Non-IID senaryolarda istemciler

ya da arag turlari farkli veri dagilimlarina sahiptir

FL Turu (Round) | 10 Her turda yerel egitim + kiiresel
toplama adimi

Katilim Oran1 (C) | 1.0 (tam katilim) Her turda egitime katilan istemci
orant

Yerel Epoch (E) 100 Her istemci tur bagina 100 epoch
egitilir

Yerel Batch Size 64 Yerel egitimde kullanilan

(B) minibatch boyutu

Ogrenme Orani (1) | 0.001 Adam optimizer ile

Momentum () 0.5-0.9 FedACM’de istemciye 6zel
uyarlanmigtir

Toplama Yontemi | FedAvg, FedACM, FedAvg- | Performans karsilagtirmasi i¢in

DWA, FedGM, Average Drift

Model Mimarisi LSTM, GRU, Transformer Yerel ve kiiresel model olarak test
edilmistir

Kayip Fonksiyonu | MSE SoC tahmin hatasin1 dlgmek i¢in

Degerlendirme RMSE, MAE, R? Tahmin dogrulugu dl¢iimii

Metrikleri

FL 0n isleme ve veri hazirlama adimlarinda once tiim istemcilerde veriler [0,1]
araligina normalize edilmistir. Non-IID senaryoda her istemcinin veri seti farkli
stirlig/sicaklik kosullarina gore ayrilmistir. Farkli batarya testleri ya da farkli test siiriigleri

egitim ve test olarak ayrilmistir.
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3.4.1. FedACM

SoC tahmini 6zelinde yapilan ¢alismalarda ise genellikle sabit momentumlu FedAvg
yontemi kullanilmistir. Ancak son donemde, istemci yogunlugu ve veri yapisina gore adaptif
momentum kullanan yaklagimlar, daha dogru modellerin elde edilmesine olanak
tanimaktadir. Onerilen FedACM yontemi, klasik FedAvg’a gore daha yiiksek dogruluk
sunmaktadir. Bu model, batarya veri setlerinin heterojen dogasini dikkate alarak agirlik

giincellemelerini 6zellestirmektedir.

FedACM yonteminin temel amaci, heterojen veri dagilimlarinda istemcilerin
katkisini daha etkin hale getirmektir. Ornegin, sisteme sonradan katilan ve daha yogun veri
saglayan istemciler, toplama siirecine daha fazla katkida bulunmalidir. Bu dogrultuda

momentum degeri her istemcinin veri 6zelliklerine gére hesaplanmustir.

FedACM, temel olarak FedAvg algoritmasini temel alir. FedAvg’da, tim
istemcilerden gelen model giincellemeleri agirlikli ortalama ile birlestirilir. Bu durum, tiim
istemcilerin esit katkida bulundugu varsayimina dayanir. Oysa FedACM’de istemciye 06zgii
uyarlanabilir momentum terimiyle her istemcinin katkis1 verisine gore belirlenir. Bu fark,

Denklem 3.1 ve 3.2’da FedAvgM momentum eklentili versiyonda gdsterilmektedir:

Wi & W — vf (3.1)
vf « Brf + vwf (3.2)

FedACM'de istemciye 6zel momentum degerlerini Denklem 3.3’deki gibi tanimlar:

1
p=-XLix, x€N,T,p,d) (3.3)

Burada, N veri noktalarinin toplami, 7 veri toplama stiresi, p veri yogunlugu (birim
zamanda toplanan veri miktar1) ve d ozellik sayisidir (6rnegin akim, voltaj, hiz gibi). Bu

sekilde, daha fazla ve yogun veri saglayan istemciler daha biiylik momentum degerleriyle
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katki saglar. FedACM yonteminin sézde kodu Algoritma 1°de, akis diyagrami ise Sekil

3.4’te verilmistir.

Algoritma 1: Federated Adaptive Client Momentum

K: Istemci sayisi (istemciler k ile indekslenir). C: Hesaplama yapilacak istemci
orant. B: Yerel mini-yigin (minibatch) boyutu. £- Yerel epoch (devir) sayisi

7. Ogrenme orant (learning rate). £ Momentum katsayisi.N: Veri noktast sayis
p: Veri yogunlugu.T: Toplam siire. d- Ozellik (feature) sayisi

Sunucu baslatma:

wy agirliklarini baglat
for her devir ~=1,2,... do:
m «—max (C-K,1)
S (rastgele secilen m istemciden olusan kiime)
for her istemci k € S, parallel olarak:
wf, 1 «IstemciGuncelle(k,w;)
M < Ykest Nk
Wet1 < Zkest;_t W
W & wi = vf
vk « pvkF + vwk
IstemciGuncelle(k, w): (Istemci £ iizerinde calisir)
I 4—%21}’:19@-, x € (N,p,T,d)

B« (Veri kiimesi Pk boyutu B olan mini-y1ginlara boliiniir)

for her yerel devir i from / to £ do:
for her mini y1gm b€ B do:
we—w—nVl(w;b) +p
Giincellenmis w agirliklarini sunucuya geri gonder
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Sekil 3.4. Onerilen Federe Ogrenme algoritmasinin ¢alisma adimlari

Bu calismada, merkezi olmayan Ogrenme ortaminda kullanilan model, bir
TensorFlow Keras mimarisi ile tanimlanmigtir. Modellemenin degerlendirme siireci, her
federe turunda giincellenen agirliklarin merkezi test verisi lizerinde dogrulanmasiyla
gerceklestirilir. Bu amagcla, sunucuda Denklem 3.4’te verilen degerlendirme fonksiyonu

(evaluate fn) kullanilmistir.

Evaluate(w) = Loss(w, Xtest, Ytest), 3.4)

Accuracy(w) = Acc(w, Xtest, Ytest)

Burada, w modeli temsil eden agirlik vektoriidiir. X7est ve Frest merkezi test veri seti.

Loss, modelin kayip fonksiyonu. Acc, modelin dogruluk (accuracy) metrigi.

FedAvg Momentum Stratejisi: FL ortaminda sunucu tarafinda kullanilan strateji
FedAvg Momentum algoritmasidir. Bu strateji, klasik FedAvg algoritmasinin bir uzantisidir
ve sunucu tarafinda momentuma dayali agirlik giincellemeleri igerir. Her tur sonunda,

sunucu yeni agirliklar1 Denklem 3.5°teki sekilde giinceller.
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1
vt=p v+ % 211§=1(W1€ — W) (3.5)

Wiy = We T 1¢

Burada, w k-inci istemciden gelen model agirliklari. w,, mevcut sunucu agirliklar:
(tur t'de). vy, sunucu momentumu. B momentum katsayisi (istemci verileri goz Oniine

aliarak hesaplanmistir). K, o turda katilim gdsteren istemci sayisi.

Bu mekanizma, O6grenme siirecinde Onceki agirlik giincellemelerinin yoniini

koruyarak daha dengeli ve kararli bir yakinsama saglamay1 amaclar.

Flower mimarisi kullanan bu FL is akis1 temel olarak dort asamadan olugsmaktadir.
[k olarak, her istemci kendi yerel verisi iizerinde modeli egitir ve boylece kullanici verisi
gizliligi korunmus olur. Ardindan, istemciler elde ettikleri yerel model giincellemelerini
merkezi sunucuya iletir. Bu noktada, sunucu her istemcinin veri 6zelliklerine 6zgii olarak
tanimlanmis momentum degerlerini dikkate alarak model giincellemelerini toplar. Son
asamada, bu glincellemelerle global model giincellenir ve bu siireg, hedef dogruluk seviyesi

elde edilene kadar yinelemeli olarak devam eder.

Onerilen Fed ACM yontemi genel olarak heterojen veri dagilimlar igin 6zel olarak
uyarlanmis istemci tarafli bir momentum mekanizmasi igerir. Heterojen veri ortamlarinda
daha yiiksek tahmin basarimi saglar. Veri kiimesi boyutu, veri yogunlugu ve o6zellik
zenginligi gibi kritik faktorleri dikkate alarak daha dogru ve adil bir toplama saglar.
Istemcilerin veri yogunlugu, dzellik sayis1 ve veri miktarma gore katki orani belirlenir.
Sunucu tarafli momentum stratejileri ve sabit toplama kurallarina kiyasla, istemciye 6zel
veri ¢esitliligini dogrudan ele alarak daha {istiin performans sergiler. Mesafeye dayali
yontemlere kiyasla daha diisiik hesaplama maliyeti sunar ve yliksek tahmin verimliligini

korur.

Onerilen FedACM baz1 kisitlara sahiptir. Heterojenlik varsayimi nedeniyle homojen
veri ortamlarinda gereksiz hesaplama yiikii olusturabilir. Tim istemciler ayni veri
kosullarindaysa, FedAvg gibi basit yontemler daha uygun olabilir. Agirlik normalizasyonu

agirlik sapmalarin1 azaltmakta etkilidir ancak ek karmasiklik yaratabilir.
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3.4.2. Diger toplama kurallar ile karsilastirma

Bu tez ¢alismasinda, karsilagtirma amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan
cesitli toplama kurallar1 test edilmistir. {lk olarak, FL calismalarinda yaygin kullanilan
yontemlerden biri olan FedAvg referans noktasi olarak kullanilmistir. FedAvg, tiim
katilimcilarin esit katki sagladigi varsayimiyla, model parametrelerini basit bir agirlikl
ortalama mekanizmasiyla giinceller. Tiim istemcilerin esit katki yaptig1 temel yontemdir.
Ancak veri heterojenligini gdz oniine almaz. Onerilen FedACM, her bir istemcinin veri
ozelliklerine gore uyarlanmig momentumdan faydalanarak, daha dengeli ve etkili bir
agregasyon slireci saglar; bu sayede farkli veri dagilimlarina sahip istemciler dikkate alinir

ve FedAvg'nin esit katki varsayiminin 6tesine gegcilir.

FedAvg-DWA yontemi, smif dengesizligi sorununu asmak icin agirliklar arasi
mesafeye dayali toplama kurali yaparken, bu mesafe hesaplamalari fazladan hesaplama yiikii
getirir ve 0zellikle ¢ok sayida istemci veya biiyiikk model boyutlarinda ciddi maliyetlere yol
acabilir. Ayrica, veri heterojenliginin bulundugu durumlarda, mesafeye dayali
agirliklandirma bazi istemcilerin katkilarini azaltabilir veya model giincellemelerinin yanlig
degerlendirilmesine neden olabilir. FedACM, FedAvg-DWA’daki mesafeye dayal
hesaplamalarin getirdigi bu islem yiikiinii ortadan kaldirir ve bu nedenle ¢ok sayida
istemciye veya karmasik modellere sahip senaryolarda daha verimli calisir. Ayrica,
momentum tabanli yaklasimi sayesinde, istemci verilerindeki heterojenligi daha etkili
sekilde yonetir ve mesafeye dayali yontemlerin neden oldugu potansiyel yanlis

degerlendirmelerden kaginir.

Bunun yani sira, FedGM yontemi, FL’de sunucu tarafli momentum kullanimini
sistematik bicimde ele alir ve momentum degerlerini 6grenme oraninit dinamik olarak
ayarlayarak gilinceller. Bu yontem agirlik giincellemeleri icin 6grenme siirecini optimize
eder. Ancak FedGM bu islemi sunucu tarafinda gergeklestirdiginden istemciler arasindaki
farkliliklar1 g6z ardi1 eder. FedACM’nin istemci odaklt momentum yaklasimi ise, istemciler
aras1 heterojenligi acik¢a dikkate alarak bu eksikligi kapatir. Bu yaklasim, 6zellikle batarya
performansi tahmini gibi istemciye 6zel veri 6zelliklerinin model basarimini ciddi bi¢imde

etkiledigi uygulamalar i¢in avantaj saglar.
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Son olarak, Average Drift yontemi de batarya performansi tahmini gibi karmasik ve
degisken veri desenlerine sahip gercek diinya uygulamalarinda, optimal noktaya yakin bu
diisiik degisim, modelin gergek veri degiskenliklerini yeterince yansitmasini engelleyebilir.
Istemcinin optimal modele yakinlik diizeyine gére giincellemeyi degerlendirir. Gergek
diinyadaki degisken verilerde (6r. batarya) diisiik sapma varsayimi gecersiz kalabilir.
FedACM, veri odakli momentum hesaplamasi sayesinde bu tiir karmasik ve degisken
desenlere kars1 daha dayaniklidir. Gergek veri degisimlerine odaklanarak, Average Drift

yonteminin kagirabilecegi ince desenleri yakalayabilir.

SoC, bir bataryanin mevcut kapasitesinin maksimum kapasitesine oranini gosteren
bir olcilidiir. Bu 6l¢ii bataryanin akimi, sicakligi ve voltaji gibi degerler iizerinden tahmin
edilir (Li vd., 2021; Yayan vd., 2021; Yilmaz vd., 2024). Bu calismada zaman serisi verileri
ile LSTM tabanli bir model gelistirilmistir. LSTM nin uzun dénemli bagimliliklart 6grenme
kabiliyeti, batarya gibi yavas degisen siireclerin modellenmesinde avantaj saglamaktadir.

Modelin performansi ¢esitli hata metrikleriyle degerlendirilmis ve gorsellestirilmistir.

Calismada, FL uygulamalar i¢in agik kaynakli bir ¢ergeve olan Flower tercih
edilmistir (Beutel vd., 2022). Flower, saglik, otomotiv ve mobil uygulamalarda yaygin
sekilde kullanilmaktadir. Diger platformlarla karsilastirildiginda, Flower; ¢ok diiglimlii
caligmay1 desteklemesi, istemci heterojenligi ile uyumlu yapisi, ML kiitiiphanelerine bagimli
olmadan calisabilmesi ve yiiksek iletisim esneklii gibi avantajlara sahiptir. Flower’in
genisletilebilir yazilim mimarisi, bu ¢aligmanin ihtiyaglarina uyarlanabilirligi kolaylastirmis

ve Onerilen mimarinin temel bilesenlerini yapilandirmada dnemli rol oynamaistir.

3.5. Onerilen Federe Ogrenme Mimarisi ile Saghk Durumu Tahmini

Bu c¢alismada, Musoshi elektrikli araci i¢in matematiksel temelli bir model
kullanilarak hep ayni rota iizerinde gittigi durumda, dnceki turlarina gore referans noktasi
belirlenerek, elektrikli arag bataryalar1 i¢cin SoH tahmini gergeklestirilmistir. Gelistirilen
model, siiricii profillerinin analizine dayali olarak her bir aracin katki derecesini

hesaplamakta ve FL araciligiyla merkezi bir SoH tahmini saglamaktadir.
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Calisma, kontrollii bir rota tizerinde elde edilen batarya verilerine dayanmaktadir. Bu
rota boyunca yapilan siiriislerin ilki "referans siiriis" olarak tanimlanmis ve SoH degeri bu
stiriis i¢in %100 kabul edilmistir. Daha sonraki siiriislerde elde edilen veriler, referans siirtise
gore degerlendirilmistir. Her bir siiriis i¢in arag¢ hizi zaman serisi olarak toplanmis; bu
verilerden ortalama hiz, hizin standart sapmas1 ve referans siirlis profiline goére DTW ile
mesafe hesaplanmigtir. Sekil 3.5’te SoH siiriis profili karsilastirma kurgulanan senaryosu

goriilmektedir. Sekil 3.6’te ise SoH tahmin akis diyagrami verilmektedir.

B - -
Referans ve Benzer Siriglerin Hiz Profilleri
= Referans Suris PN
B 681 --- siris1 PN
i uri ]
Referans Sirig Siriis 2
669 ——- Siriign
= 64
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A E 62
] /
5 .
T 60 \ 7 v .
B s \ NS
A L ! i -
v . i
~ i
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Sekil 3.5. SoH tahmini igin siiriis profili karsilastirmalari
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Sekil 3.6. Onerilen Federe Ogrenme SoH tahmin ¢alisma adimlar

Batarya performansinin bozulmasi, zaman i¢inde birim SoC basma kat edilen
mesafenin analiz edilmesiyle modellenebilir. Batarya eskidik¢e, her SoC bagina elde
edilebilen mesafe azalir ve bu da saglik tahmini i¢in bir temel olusturur. Her bir siiriisiin SoH
degeri, mesafeye dayali olarak, araglarin %1'lik SoC diisiisiiyle kat ettikleri mesafenin,
referans siirlisteki ayn1 SoC kaybi ile kat edilen mesafeye orani {izerinden elde edilmistir. Bu
yontem, batarya verimliligini dogrudan gézlemlemeye imkan taniyan basit fakat etkili bir
Olciim yaklasimi sunmaktadir. Bu varsayimlar esliginde Denklem 3.6’teki gibi bir formiil

olusturulabilir.
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SOH,ycq = (Hocal %590y 5 100 (3.6)

dyef) 1% SoC

Burada djycq1, 1% SoC %1°1ik SoC kaybi sirasinda ilgili siiriiste katedilen mesafeyi,
dref, 1% SoC ise ayn1 kay1p i¢in referans siiriiste katedilen mesafeyi ifade eder. Boylece

referans noktaya gore SoH degerlendirmesi yapilir.

Elektrikli ara¢ batarya yaslanmasinda siiriicii profili onemli bir belirleyicidir.
Stiriicliniin ara¢ kullanim tarzi; 6rnegin ani hizlanmalar, sik sik sert frenleme, yiiksek hizda
siiriis veya yogun dur-kalk trafie maruz kalma, bataryanin yiiklenme profiline dogrudan
etki eder (Guo vd., 2021). Ortam ve siiriis kosullarinin ayni olmadig1 kosullarda her bir
istemcinin (ara¢ biriminin), bu hesaplamalara gore elde ettigi yerel SoH degeri ve siiriis
profil benzerlik Olgiitleri (DTW, hiz ortalamasi, standart sapma), sistemde bir giiven
katsayis1 liretmek amaciyla birlestirilmistir. Bu katsayi, ilgili istemcinin genel modele ne

kadar katki saglayacagina karar vermek i¢in kullanilir (Denklem 3.7).
VVL- = avg(DTW+AvgSpeedRate+DevSpeedRate) (37)

Burada W; istemci agirligl, AvgSpeedRate ortalama hiz, DevSpeedRate hizin
standart sapmasidir. Bu baglamda diisiik DTW ve diisiik hiz degiskenligi, daha giivenilir ve
referansa turuna daha uygun bir siirlis profili anlamina gelmekte ve dolayisiyla agirligi

artirmaktadir.

Son asamada, bu istemcilerden gelen yerel SoH tahminleri ve agirlik katsayilari,
Flower federe 6grenme gergevesi kullanilarak sunucuda birlestirilmistir. Merkezi sunucu,
istemcilerden gelen SoH degerlerini agirlikli ortalama yontemiyle birlestirerek global bir

SoH tahmini tiretmistir (Denklem 3.8).

YN  wiSoHi

SOHglobal = ZI'V—1Wi (38)

Bu yapi, herhangi bir veri aktarimi yapilmadan, siirlis profili temelli matematiksel
hesaplamalarin arag¢ tarafinda yerel olarak gergeklestirilmesine olanak tanimakta ve veri

gizliligini koruyarak merkezi bir SoH ¢ikarimi saglamaktadir. Hesaplama ic¢in optimum
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kosullar kontrol edildigi i¢in ortam sicakligi referans noktasindan minimum ve maksimum

degerleri ortalamasi kadar farkli olan turlar hesaba katilmamustir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boélimde SoC ve SoH tahmini iizerine gergeklestirilen merkezi ve dagitik
O0grenme tabanli caligmalarin bulgular1 sunulmakta ve tartisilmaktadir. Gergek diinya verileri
ile literatiirde yaygin olarak kullanilan veri setleri kullanilarak yapilan deneysel ¢alismalarin
sonuclar1 grafikler ve tablolar araciligiyla gorsel olarak ifade edilmistir. Ayrica, kullanilan
yontemlerin performanslart karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar

dogrultusunda yontemlerin giiclii ve zayif yonleri tartigilmistir.

4.1. Merkezi Ogrenme Temelli Yaklasimlarda Elde Edilen Sonuclar

Bu boliimde merkezi ML ve DL modelleri kullanilarak yapilan SoC tahmini
deneylerinin sonuglari sunulmaktadir. Transformer, LSTM, Bi-LSTM ve SVR modellerinin
¢iktilart Musoshi, NASA, Stanford ve BMW 13 veri setleri lizerinde hem grafiksel hem de
sayisal olarak karsilastirilmistir. Her bir modelin performans sonuglari egilimleri, giiglii ve
zay1f yonleri degerlendirilmistir. Modellerin egitiminde Cizelge 4.1°de gosterilen kontrol

parametreleri kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Merkezi ML ve DL yaklagimlar i¢in kontrol parametreleri

Parametre Transformer LSTM Bi-LSTM SVR
Girdi Ozellikleri Akim, Voltaj, Akim, Voltaj, Akim, Voltaj, Akim, Voltaj,
Sicaklik, Hiz Sicaklik, Hiz Sicaklik, Hiz Sicaklik, Hiz
Cikis SoC (%) SoC (%) SoC (%) SoC (%)
Katman Sayis1 4 encoder, 2 LSTM 2 Bi-LSTM —
4 decoder
Gizli Boyut 64 64 64 —
Dikkat Bagligi 8 — — —
(head)
Epoch Sayisi 100 100 100 —
Batch Size 64 64 64 —
Ogrenme Orani (1) | 0.001 0.001 0.001 —
Optimizasyon Adam Adam Adam Linear Kernel
Yontemi (C=1.0)
Kayip Fonksiyonu | MSE MSE MSE MSE
Degerlendirme RMSE, MAE, R? | RMSE, MAE, RMSE, MAE, R? | RMSE, MAE,
Metrikleri R2 R?
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IIk ¢alismada test edilen Transformer modeli, 6z-dikkat mekanizmasi sayesinde
zaman serisi verilerinde baglamsal iliskileri etkin sekilde 6grenebilmektedir. Bu ¢aligmada
kullanilan konfigiirasyon ile batarya akimi, voltaji, sicakligi ve hiz gibi ¢ok boyutlu sensor

verileri islenmis ve SoC tahmini yapilmistir. Sekil 4.1’de Transformer modeli sonuglari

gosterilmistir.
100 100
—— Gergek Deger —— Gercek Deger
~—— Tahmin Edilen —— Tahmin Edilen
80 80
=~ 60 X 601
< 3
) <]
O 40 ) a0
2]
20 20
(o] 0 T T
0 1000 2000 3000 4000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Zaman Zaman
(a) Musoshi (b) NASA
— 100
100 | —— Gergcek Deger ——Gercek Deger
== Tahmin Edilen ——— Tahmin Edilen
80 80 4
= 60 o 60
Q O
O 4o O 40
w2 w2
20 20
1 0
v 4] 5000 10000 15000 20000
1] 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Zaman Zaman
(c) Stanford (d) BMW i3

Sekil 4.1. Transformer SoC tahmini (a) Musoshi (b) NASA (c¢) Stanford (d) BMW 13

Transformer modelinin dort veri setindeki tahmin performansi 6zellikle Musoshi veri
setinde modelin gercek SoC degerlerini yiiksek dogrulukla izledigi ve ani degisimlere iyi
tepki verdigi gézlemlenmistir. Egitim siirecinde gozlenen kayip fonksiyonu egrisi, modelin
asirt  O0grenmeden kacindigimi ve genel gecerligi yiiksek bir yapt olusturdugunu

gostermektedir.

LSTM modeli, zaman serilerindeki uzun doénemli bagimliliklar1 modelleyebilme
kabiliyetiyle bilinmektedir. Bu ¢alismada giris olarak Olgiilen voltaj, akim, sicaklik ve hiz

gibi temel 6zellikler kullanilmistir. Modelin performansi, 6zellikle kisa vadeli degisimlerin
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Ogrenilmesinde basarili olmakla birlikte, ani degisimlerde Transformer kadar hassas

sonugclar iretememistir (Sekil 4.2).
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Sekil 4.2. LSTM SoC tahmini (a) Musoshi (b) NASA (c) Stanford (d) BMW i3

Bi-LSTM modelinin tahmin ¢iktilar1 Sekil 4.3’te sunulmustur. Model bazi veri
setlerinde LSTM’ye kiyasla daha dengeli bir performans sergilemis; 6zellikle NASA ve
BMW 13 veri setlerinde daha diisiik sapma tiretmistir. Transformer kadar gii¢lii olmasa da

Bi-LSTM’in genel dogruluk seviyesi yiiksektir.
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Sekil 4.3. Bi-LSTM SoC tahmini (a) Musoshi (b) NASA (c¢) Stanford (d) BMW i3
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SVR, derin 6grenme modellerine kiyasla daha geleneksel bir regresyon teknigidir.

Bu calismada SVR modeli, lineer ¢ekirdek ile tiim veri setleri ilizerinde egitilmis ve

degerlendirilmistir. Diger modellere kiyasla yliksek RMSE ve MAE degerleri, SVR nin bu

problem i¢in yeterince esnek olmadigini gostermektedir.

Tiim veri setlerinde modellerin SoC tahmin performans: metrikleri Cizelge 4.2°de

Ozetlenmigtir. Transformer modeli genel olarak en diisik RMSE, MAE ve Max Error

degerlerini liretmis; SVR modeli ise en diislik R? skorlarini elde etmistir.



Cizelge 4.2. Performans metrikleri karsilagtirmasi

Veri seti Metrik LSTM | Bi-LSTM | SVR Transformer
NASA RMSE 1.716 | 2.226 16.662 | 0.872
MAE 1.674 | 2.147 16.296 | 0.799
R? Score 0.998 | 0.998 0.361 | 0.994
Max Error | 7.245 | 6.958 8.245 | 6.697
Stanford RMSE 2.024 | 1.921 5417 |1.921
MAE 1.874 | 1.731 3298 | 1.553
R? Score 0.999 | 0.999 0.831 | 0.995
Max Error | 5.805 | 5.739 5.861 |5.902
BMW i3 RMSE 0.703 | 0.584 3.777 |0.289
MAE 0.337 | 0.347 3.619 |0.259
R? Score 0.998 | 0.998 0.284 | 0.999
Max Error | 1.210 | 0.744 3.697 |1.210
Musoshi - L5 | RMSE 1.170 | 0.944 3.277 |0.166
MAE 1.006 | 0.756 3.050 |0.132
R? Score 0962 |0974 0.344 | 0.997
Max Error | 2.614 | 2.325 3.558 |2.135

Musoshi veri seti i¢in dort modelin egitim siirecindeki kayip fonksiyonlart Sekil
4.4°de bir arada sunulmustur. Tiim modeller i¢in 100 donem (epoch) boyunca kayip ve

dogrulama kayb1 egrilerini gostermektedir. Bu egriler, her modelin egitim sirasindaki
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yakinsama davranisini ve genelleme yeteneklerini gostermektedir. Transformer modeli en

diisiik kayip degerine sahiptir.
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Sekil 4.4. Musoshi kayip fonksiyonlari (a) Transformer, (b) LSTM ve (¢) Bi-LSTM

Gergek ve tahmin SoC degerlerinin karsilastirildig: grafikler Sekil 4.5°te verilmistir. LSTM
ve Bi-LSTM modellerinin test sonuglari incelendiginde dogrulama egrilerinin dalgali yapisi
dikkat cekmektedir. Bu durum, zaman zaman asir1 uyum ya da yetersiz 0grenme gibi

problemlerin yasandigini géstermektedir.
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Sekil 4.5. Musoshi SoC tahmini (a) Transformer, (b) LSTM ve (c) Bi-LSTM

4.2. Federe Ogrenme ile Elde Edilen Sonuglar

Bu boliimde, LSTM tabanl batarya SoC tahmini i¢in Flower gercevesi kullanilarak
dort farkli veri kiimesi ve ¢esitli agirlik birlestirme yontemleriyle FL sistemi uygulanmistir.
Onerilen Fed ACM yéntemi ile birlikte, FedAvg, FedAvg-DWA, FedGM ve Average Drift
yontemler de karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Kullanilan veri kiimeleri NASA,

Stanford, BMW i3 ve Musoshi L5 elektrikli araca ait gergek diinya verileridir.

FL siireci, sunucunun baslangic parametrelerini belirlemesi ve bir strateji segmesiyle
baslar. 1lk turda, sunucu yeterli sayida istemcinin baglanmasini bekler. Sunucu
baslatildiginda, Google uzak prosediir ¢cagris1 (gRPC) sunucusu segilen stratejiye ait global
parametreleri kullanir. Her bir istemci, kendi yerel veri kiimesi lizerinde belirli epoch sayis1
kadar modeli egitir. Egitim tamamlandiktan sonra, istemciler gilincellenmis agirliklari
sunucuya gonderir. Sunucu, gelen giincellemeleri belirlenen toplama kuralina gore
birlestirerek global modeli giinceller ve bu modeli tiim istemcilere gonderir. Bu islem her
turda tekrar eder. Egitim tamamlandiktan sonra, global model bir test veri kiimesi iizerinde

degerlendirilerek performans dlgiiliir.
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Yapilan yerel testlerde, kayip fonksiyonu 100 epoch sonunda sabitlendiginden dolay1

(Sekil 4.6) egitim i¢in epoch degeri 100 olarak belirlenmistir. Egitim siireci boyunca RMSE,

MAE ve R? gibi metrikler kullanilarak model performansi degerlendirilmistir. FL deneyinde

kullanilan parametre degerleri ise Cizelge 4.3 te gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. FL kontrol parametre degerleri

Parametre Deger / Aciklama
FL Cergevesi Flower (Python)
Toplama Y 6ntemleri FedACM (6nerilen), FedAvg, FedAvg-DWA, FedGM,
Average Drift
Istemci Say1s1 (K) 4 (NASA, Stanford, BMW i3, Musoshi)
Veri Dagilimi Non-IID
Yerel Model Tipleri LSTM (ana model), GRU, Transformer (karsilastirma)
Girdi Ozellikleri Akim, Voltaj, Sicaklik, Hiz
Cikis SoC (%)
Yerel Epoch Sayisi 100 (tur basina)
Toplam FL Turu 20
Batch Size 64
Ogrenme Orani (1) 0.001
Optimizasyon Y Ontemi Adam
Kayip Fonksiyonu MSE
Degerlendirme Metrikleri | RMSE, MAE, R?
FedACM Ozel Istemciye 6zel momentum katsayilari (0.7-0.95 arasi, veri
Parametreleri istatistiklerine gore belirlenmistir)
Gergek Deger
0.20 - Tahmin Edilen
0.15 4
9;‘ |
? 0.10
(4
0.05 4
0.00 1 r— o
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Tur

Sekil 4.6 Musoshi kayip fonksiyonu
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FL yontemleri, Musoshi veri kiimesi iizerinde tur 1’den baglayarak 10. tura kadar test

edilmistir. Tiim yOntemler i¢in en iyi sonuglar 10. turda elde edilmistir. Farkli toplama

kurallarinin SoC tahmini iizerindeki etkileri degerlendirilmis ve gercek SoC ile tahmin

edilen SoC degerleri karsilagtirilmistir (Sekil 4.7).

_____

Sekil 4.7 Musoshi tur sayilar1 performans karsilastirilmast

Ozellikle 6nerilen FedACM yontemi, gercek SoC degerlerine en yakin tahminleri

saglayarak yiiksek dogruluk gostermistir. FedAvg, heterojen veri yapilarinda zayif

performans gostermistir. Tahminlerde biiylik sapmalar goriilmiistiir. FedAvg-DWA,

senellikle gergek SoC degerlerinin altinda kalmis, SoC’yi diisiik tahmin etmistir. FedGM,

0zellikle zaman serisinin ikinci yarisinda sapmalar artmis, heterojen veri ile basa ¢ikmakta

yetersiz kalmistir. Average Drift, veri dagilimi1 sapmalarin1 azaltmay1 hedeflese de genel

dogrulugu diistiktiir. FedACM, tiim veri kiimelerinde (BMW 13, NASA, Stanford) en iyi

tahmin sonuglarm iiretmistir. Ozellikle heterojen ve gercek diinya verileri iizerinde yiiksek

basarim saglamistir. Sekil 4.8’de Musoshi veri seti ile yapilan test géziikmektedir.
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Sekil 4.8 Musoshi tiim toplama kurallar1 i¢cin SoC tahmini
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BMW i3 veri kiimesinde FedACM yontemi, SoC’deki diisiis trendini en dogru

sekilde takip eden tahminleri tretmistir (Sekil 4.9). Diger yontemler ciddi sapmalar

gostermistir.
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Sekil 4.9 BMW 13 tiim toplama kurallar1 i¢in SoC tahmini

Stanford veri kiimesinde ise FedACM ve FedGM gorece daha 1yi sonuglar verirken,

Average Drift biiyiik sapmalar sergilemistir (Sekil 4.10).
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NASA veri kiimesinde FedGM, FedACM’e daha yakin sonuglar iiretmis olsa da

FedACM dogrulugunu ve kararliligini korumustur (Sekil 4.11). Diger yontemler

tahminlerde kararsiz ve dengesiz sonuglar iiretmistir.
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Sunulan dort sekil (Sekil 4.8, 4.9, 4.10 ve 4.11), farkl1 veri setleri (Musoshi, BMW

13, Stanford ve NASA) {izerinde Batarya Sarj Durumu (SoC) tahmini i¢in ¢esitli birlestirme

algoritmalarinin performansini gorsel olarak karsilastirmaktadir. Bu grafikler bir biitiin

olarak incelendiginde, 6nerilen FedACM yonteminin diger tiim algoritmalara kiyasla tutarl

bir sekilde en iistiin performans: sergiledigi acik¢a goriilmektedir. FedACM, tiim veri

kiimelerinde ger¢ek SoC degerlerini en yakin sekilde takip ederek yiiksek dogruluk ve

kararlilik gostermistir. Buna karsilik, 6zellikle heterojen veri yapilarinda zayif kalan FedAvg
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ve genel dogrulugu diisiik olan Average Drift gibi yontemler, gergek degerlerden belirgin
sapmalar sergilemistir. FedAvg-DWA genellikle SoC'yi oldugundan diisiik tahmin etme
egilimindeyken, FedGM baz1 senaryolarda (NASA ve Stanford) daha rekabetc¢i sonuglar
iiretse de FedACM'nin genel bagarisi ve tutarliligina ulasamamaistir. Sonug olarak, bu gorsel
kanitlar, FedACM'nin farkli ve zorlu veri kosullar1 altinda bile SoC tahmini i¢in en giivenilir

ve saglam yontem oldugunu giiclii bir sekilde desteklemektedir.

4.3. Yontemlerin Karsilastirilmasi ve Analizi

Boliim 4.2°de elde edilen sonuclar, FedAvg yonteminin veri yogunlugu ve dagilim
farkliliklarint dikkate almadan agirlik ortalamasi almasi nedeniyle heterojen veri setlerinde
basarisiz oldugunu gostermektedir. Ozellikle BMW i3 gibi veri setlerinde bu fark bariz

bicimde goriilmiistiir.

Genel olarak, FedACM yontemi, farkli veri kiimeleri arasinda denge kurarak iistiin
sonugclar Uretmistir. Adaptif yapisi sayesinde agirlik giincellemelerinde esneklik saglamis,
heterojen ve dengesiz veri yapilarina kars1 etkili olmustur. Dort farkli veri kiimesinde elde
edilen RMSE degerleri, FedACM’in en diisiik hata degerlerine sahip oldugunu
gostermektedir (Sekil 4.12).

. Musoshi
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. NASA

mm stanford

FedACM (Ours)

FedAvg-DWA

FedGM

Average Drift

FedAvg

0.0 0.5 10 15 2.0
RMSE

Sekil 4.12. Performans karsilagtirmasi

Cizelge 4.4, kullanilan FL yontemlerinin RMSE, MAE ve R? performans metriklerini
Ozetlemektedir.
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Cizelge 4.4. Toplama kurallarinin performans metrikleri

Yontem RMSE MAE R?
FedAvg 1.9161 1.2929 0.8374

Average Drift 1.2365 1.2133 0.8581

FedAvg-DWA | 0.8374 0.8944 0.957

FedGM 1.1392 1.0838 0.8985

FedACM 0.0601 0.0518 0.9997

FedACM, en diisiik RMSE ve MAE degerleri ile en yiiksek R? skoruna sahiptir. Bu
durum, Onerilen yontemin yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu agikca
gostermektedir. FedAvg, en yliksek hata oranlar1 ve en diisiik R? degeri ile en zayif
performanst gostermistir. Diger yontemler (FedAvg-DWA, FedGM) orta diizeyde
performans sergilemistir. Sonug olarak, FedACM yontemi batarya SoC tahmini gibi zaman
serisi problemlerinde yiiksek dogruluk saglamis ve veri gesitliligine kars1 dayanikliliginm

ispatlamustir.

FL kapsaminda yapilan testlerde, istemci sayisinin SoC tahmin dogrulugu iizerindeki
etkisi detayli sekilde incelenmistir. Iki istemcili (Musoshi, BMW i3), ii¢ istemcili (Musoshi,
BMW i3, NASA) ve dort istemcili (Musoshi, BMW i3, NASA, Stanford) senaryolar
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, istemci sayisindaki artisin modelin hata
metriklerini belirgin sekilde iyilestirdigini; RMSE ve MAE degerlerinin diistiigiinii, R*
skorunun ise yiikseldigini gostermektedir. En az dort istemci ile sistem kararli ve yiiksek
dogrulukta ¢aligmakta, istemci sayis1 arttikca genel olarak performans korunmakta veya
kiiciik iyilesmeler goriilmektedir. Dordiincii istemciden sonra eklenecek istemcilerin katkisi
normal diizeyde kalmakta ve performans artis1 doygunluk noktasina yaklagmaktadir. Bu
bulgular, FL yapilarinda yeterli istemci sayisinin saglanmasmin kararli ve giivenilir

tahminler i¢in kritik oldugunu ortaya koymaktadir (Cizelge 4.5).



60

Cizelge 4.5. Istemci sayis1 performans karsilastirmalar:

Yontem RMSE | MAE | R?

2-istemci 3.1830 | 2.8463 | 0.8356

3-istemci 0.6370 | 0.6108 | 0.9934

4-istemci 0.0601 | 0.0518 | 0.9997

FL yontemi ile merkezi veri toplama temelli SoC tahmin modelleri karsilagtirmali
olarak analiz edilmistir. Dort farkli veri seti birlestirilerek merkezi egitim yapilmig ve LSTM
modeli kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Hesaplamalar, NVIDIA GTX 1650 Ti GPU
tizerinde gergeklestirilmis ve islem siiresi, CPU kullanimi, RAM ve GPU VRAM kullanim1
gibi kaynak tiiketim metrikleri kaydedilmistir (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6 Hesaplama maliyetleri

Calisma Ortalama | Ortalama Ortalama
Vinted 4 nf . CPU RAM | GPU VRAM
onls isnz)l Kullanimi | Kullanimi Kullanimi
(%) (GB) (MB)
Merkezi 2932 27.2 7.07 86.19
FL 782.41 17.75 3.31 100.53

FL yontemi, merkezi modele kiyasla daha kisa siirelerde ¢caligmakta, daha az CPU ve
RAM kullanmakta, ancak istemcilerin kendi GPU kaynaklarini1 kullanmas1 nedeniyle hafif
derecede daha fazla VRAM tiiketmektedir. Performans a¢isindan ise, FL yontemi RMSE,
MAE ve R? metriklerinde merkezi modele kiyasla a¢ik farkla daha basarilidir (Cizelge 4.7).
Bu fark, FL yonteminin her istemcide yerel olarak model egitimi yapmasi ve agirliklarin
daha verimli sekilde giincellenmesi sayesinde olusmaktadir. Sonuglar, FL. yaklagiminin
sadece kaynak verimliligi acisindan degil, ayn1 zamanda model dogrulugu ve giivenilirligi

bakimindan da daha iistiin oldugunu ortaya koymaktadir.
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Cizelge 4.7. Merkezi ve FL performans metrikleri

Yontem RMSE | MAE R?
Merkezi 1.162 | 0.8344 | 0.9780
FL 0.0601 | 0.0518 | 0.9997

FL altyapis1 lizerinde FedACM stratejisiyle GRU, LSTM ve Transformer mimarileri
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir (Cizelge 4.8).

Cizelge 4.8. Farkli modeller i¢in FL performans karsilagtirmasi

Yontem RMSE | MAE R?

Transformer 0.4340 | 0.3689 | 0.9855

GRU 0.0330 | 0.0286 | 0.9998

LST™M 0.0601 | 0.0518 | 0.9997

Musoshi veri seti kullanilarak yapilan deneylerde GRU modeli, en diisitk RMSE ve
MAE degerleriyle en yiiksek dogrulugu saglamistir. LSTM modeli de benzer sekilde basarili
sonuglar iiretmis ve yiiksek hesaplama verimliligi sunmustur. Buna karsin, Transformer
modeli yiiksek dogruluk elde etse de hesaplama siiresi ve kaynak tliketimi agisindan daha
maliyetli olmustur. Bu durum, Transformer’in daha karmasik veri yapilarint modellemede
avantajli olmasina ragmen, gorece daha hafif uygulamalarda GRU ve LSTM gibi
mimarilerin daha uygun oldugunu géstermektedir. Sonug olarak, FL i¢cinde SoC tahmini i¢in
GRU ve LSTM modelleri, dogruluk ve verimlilik dengesini en iyi saglayan mimariler olarak

one ¢ikmaktadir

4.4. Federe Ogrenme ile Batarya Saghgi Sonuclari

Federe Ogrenme ile SoH tahmini i¢in, Musoshi L5 elektrikli aracinin sabit bir rotada
stiriilerek elde edilen batarya verileri temel alinmistir (Sekil 4.13 (a)). Bu rotada egim, trafik
gibi gesitli cevresel etkenlerin sarj tiilketimine olan etkisini en aza indirmek amaciyla, diiz
bir yol kesiminden elde edilen veriler kullanilmis (Sekil 4.13 (b)) ve boylece daha kontrollii

bir test ortami saglanmistir. Bu baglamda iki farkli deney senaryosu gelistirilmistir.
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[k deneyde, 2024 y1linin kis aylarinda elde edilen siiriis verileri referans olarak kabul
edilmistir. Bu rotaya ait sarj degisim oranlart belirlenmis ve 2024-2025 yillarinda benzer
sicakliklarda gergeklestirilen diger siiriisler, filo iiyesi olarak tanimlanan sanal istemciler
seklinde modellenmistir. Benzer sekilde, ikinci deney i¢in 2024 yili yaz aylarinda
gerceklestirilen siirlis referans alinmis; sicaklik agisindan benzer kosullardaki diger siiriis
verileri ile karsilastirmali analiz yapilmistir. Bu yap1 sayesinde mevsimsel degiskenlige kars1

iki farkli kontrollii deney ortami olusturulmustur.

(a) Tiim rota (b) Test bolgesi
Sekil 4.13. Musoshi aract ESOGU kampiisii rotas1

Yiiriitilen deneylerde, Boliim 3.4’te detaylandirildig: tizere, siiriicii profillerine ait
hiz grafiklerinden 6znitelikler (ortalama hiz, standart sapma) ¢ikartilmis ve bu 6znitelikler
referans verilerine gore orantilanmigtir. Ayrica, her bir siirlis profili i¢in referans profille
olan benzerlik, DTW yontemiyle Ol¢iilmiistiir. Elde edilen 6znitelik oranlart ve DTW
degerleri 0—1 araligima normalize edilmis ve her istemci i¢in bu degerlerin ortalamasi

alinarak bir agirlik katsayis1 hesaplanmstir.

SoH hesaplamasinda ise, her istemcinin %1’lik bir SoC ile ne kadar yol katettigi
belirlenmis ve bu deger referans noktasinda yapilan ayni hesaplama ile orantilanmistir.
Boylelikle her bir istemciye karsilik gelen bireysel SoH degerleri elde edilmistir. Tiim bu
istemciler Flower tabanli federe 6grenme mimarisi altinda simiile edilerek, SoH ve agirlik

degerleri modele dahil edilmistir. Hesaplanan agirliklar, her istemcinin toplama kuralina ne
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Olciide katki saglayacagini belirlemis ve boylece federe modelin global SoH c¢iktisina etkisi
kontrol edilmistir. Ornegin, referans siiriicii profiline gore hiz degisimi daha fazla olan
istemciler daha diisiik agirlikla modele katki saglamistir. Kis aylaria ait 6l¢tim sonuglar

Cizelge 4.9°de sunulmustur.

Cizelge 4.9. Kis testleri saglik hesaplama sonuglari

Istemci | Toplam Ortalama | Hiz Ortalama | SoC basina | DTW SoH
Siire (sn) | Hiz Standart | Sicakhk | KM Skoru (%)
(km/h) Sapma cO)
1 206 17.95 8.88 1.89 2.78 0.00 98.53
2 68 23.71 1.97 3.42 2.80 0.93 99.33
3 103 15.65 1.66 3.50 2.63 0.57 93.46
4 59 32.77 3.87 7.70 2.56 0.79 90.74
5 52 30.45 5.50 3.27 2.44 0.83 86.72
6 59 33.10 4.05 7.79 2.58 0.80 91.66
7 64 28.25 5.88 -4.84 1.48 0.91 52.41
8 84 23.32 3.29 1.63 2.37 0.88 83.93
9 99 16.29 1.65 3.99 2.36 0.64 83.64
10 129 15.20 1.54 2.36 2.27 0.50 80.55
11 52 31.15 6.17 4.63 2.25 0.80 79.83
12 121 16.17 1.36 2.96 2.17 0.59 77.14

Cizelge 4.7 incelendiginde, ozellikle istemci 13 ve 14'te ortam sicakliginin
digerlerine gore daha diisiik seyrettigi, buna bagl olarak da SoH degerlerinin diistiigii
gbzlemlenmistir. Ancak bu istemcilerin agirlik katsayilari da diisiik oldugundan, toplama

kuralina etkileri sinirli kalmistir.

Tiim istemcilerin SoH ve agirlik degerleri, toplama kuralina gore federe 6grenmeye
dahil edildiginde, global SoH degeri %84.64 olarak hesaplanmistir. Referans siiriisiine gore
SoH degerinin distiigii gézlemlenmistir. Kis kosullarindaki diisiik sicakliklar dikkate

alindiginda, bu deger makul bir seviyededir.

Benzer sekilde yaz mevsiminde gergeklestirilen testlerin sonuclar1 Cizelge 4.10°da
sunulmustur. Bu deneyde de yaz aylarina ait referans siiriis profili kullanilarak 6znitelikler
cikarilmis, normalize edilmis ve agirliklar hesaplanmistir. Ayni sekilde her bir istemcinin
%1 SoC ile katettigi mesafeye gore bireysel SoH degeri elde edilmistir. Bu SoH ve agirlik

degerleri federe 6grenme toplama kuralina tabi tutularak global SoH hesaplanmustir.




Cizelge 4.10. Yaz testleri saglik hesaplama sonuglar1

64

Istemci | Topla Ortalama | Hiz Ortalama | SoC basina | DTW SoH
m Siire | Hiz Standart | Sicakhk KM Skoru (%)
(sn) (km/h) Sapma O
1 128 14.56 1.17 26.00 2.07 0.09 93.19
2 117 14.68 1.96 26.00 2.17 0.11 97.59
3 63 29.39 9.74 26.00 2.05 0.93 92.23
4 69 26.43 5.87 26.00 1.71 0.73 77.02
5 47 35.80 8.72 17.28 1.80 0.85 80.92
6 40 39.94 10.02 19.36 1.71 0.93 76.83
7 39 41.65 11.32 19.84 1.80 0.93 81.24
8 41 40.14 10.02 23.90 1.69 0.92 76.22
9 46 37.83 8.46 21.65 1.79 0.88 80.58
10 44 39.21 9.91 20.78 1.60 0.89 71.91
11 46 38.45 9.61 20.44 1.58 0.89 71.33
12 39 43.46 8.54 23.38 1.57 0.89 70.64

Bu testlerde, bazi istemcilerin siiriis profilleri sayesinde daha az sarj tiikettigi ve

dolayisiyla referansa gore daha yiiksek SoH degerleri elde ettigi gdzlemlenmistir. Ancak bu

istemcilerin hiz profilleri referansa daha az benzerlik gosterdiginden, agirliklarn diisiik

kalmis ve global toplama kuralina etkileri sinirli olmustur.

Bu testler sonucunda toplama kuralina gore federe 6grenme modeliyle hesaplanan

global SoH degeri %89.23 olmustur. Yaz aylarinda sicaklik kosullarinin daha stabil olmasi,

sarj tiiketimini daha dengeli hale getirerek bu yiiksek SoH sonucunu desteklemistir.
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5.SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, elektrikli araclarda batarya SoC tahmini i¢in hem merkezi hem
de FL 6grenme yaklasimlar1 degerlendirilmis, farkli veri setleri lizerinde kapsamli deneysel

analizler gergeklestirilmistir.

Merkezi 6grenme temelli yaklagimlarda Transformer tabanli modelin 6ne ¢iktigi
goriilmiistiir. Transformer modeli, 6zellikle zamansal bagimliliklart ve dogrusal olmayan
yapilar1 yliksek dogrulukla modelleyebilme yetenegi sayesinde, SoC tahmini gorevinde
diisik RMSE ve yiiksek R? skorlartyla iistiin basar1 gostermistir. LSTM, Bi-LSTM gibi
klasik RNN mimarileri belirli veri setlerinde rekabet¢i sonuglar sunarken, SVR gibi
geleneksel regresyon yontemleri daha diisiik basarimlar sergilemistir. Bu durum, model
seciminde veri setinin yapisal ozellikleri ve uygulama gereksinimlerinin dikkate alinmasi
gerektigini bir kez daha ortaya koymaktadir. Merkezi 6grenme modelleme yontemlerinin
basarisi, batarya yonetim sistemlerinin daha akilli, verimli ve giivenilir hale getirilmesi
acisindan onemli katkilar saglamaktadir. Bununla birlikte, merkezi 6grenme yaklagimlar

biiyiik veri iletimi sorunu ve bilgi mahremiyeti saglamada sinirli kalmaktadir.

Bu simirlamalarin agilmasi amaciyla FL tabanh bir yaklasim olan FedACM toplama
kurali yontemi gelistirilmis ve test edilmistir. FedACM, istemcilere 6zgii adaptif momentum
toplama kural1 ile farkli veri dagilimlarina sahip katilimeilarin giincellemelerini daha dengeli
bir sekilde birlestirmeyi basarmistir. Yapilan deneyler sonucunda, FedACM tiim veri
setlerinde en yliksek dogrulukla sonuglar iiretmis ve RMSE 0.0601, MAE 0.0518, R* 0.9997
gibi olduk¢a basarili metrikler elde etmistir. Katilimer sayisindaki artigla birlikte modelin
basariminin yiikselmesi, yontemin olceklenebilirligini ve heterojen veri ile basa ¢ikma
becerisini gostermektedir. GRU ve Transformer mimarisi ile birlikte kullanildiginda, FL
yaklasimi merkezi modele gore daha diisiik hata oranlar1 ve daha kisa ¢alisma siiresiyle

dikkat cekmistir.

FL yontemlerinin sagladig: bir diger 6nemli avantaj ise veri mahremiyetini korurken

iletisim maliyetlerini azaltmasidir. Batarya verilerinin merkezi sunuculara gonderilmesine
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gerek kalmadan, yerel veriler iizerinde model giincellemeleri yapilabilmekte ve bu durum
sistemin ag gecikmelerine karsi daha dayanikli ve hizli olmasini saglamaktadir. Bu
baglamda FL, elektrikli araclar i¢in daha giivenli, 6lgeklenebilir ve enerji verimliligi yiiksek

bir SoC tahmin altyapis1 sunmaktadir.

Ayrica SoH tahmini yapilarak gergek aragta karsilastirmaya dayali bir tahminleme

ile FL yontemi test edilerek batarya saglik sistemi de kurgulanmustir.

Gelecek calismalarda, FedACM yaklasgimmin gergek zamanli sistemlerde
uygulanabilirligi artirilacak ve gomiilii sistemler gibi kaynak kisithh ortamlarda
kullanilabilmesi i¢in yontemler degerlendirilecektir. Burada gelistirilen FL temelli
yaklagimlar batarya igeren ileri robotik ve mekatronik sistemler icin de pratik olarak
uygulanabilirdir. Bu alanlarda ihtiya¢ olan diisiik veri iletimi ve bilgi mahremiyeti

gereksinimlerini saplamaktadir.

Sonug olarak, bu tezde gelistirilen merkezi ve FL tabanli SoC tahmin yaklasimlari
hem akademik literatiire hem de farkli alanlardaki pratik uygulamalara énemli katkilar
sunmaktadir. Transformer mimarisinin sundugu yliksek modelleme kapasitesi ve
FedACM'nin veri gizliligine duyarli, o6lgeklenebilir yapisi sayesinde, batarya igeren
sistemlerde saglik yonetimini daha etkili kilacak ¢ozlimler gelistirilmistir. Bu caligma,
stirdiiriilebilir batarya yonetimi sistemlerinin olusturulmasinda 6nemli bir adim olarak

degerlendirilebilir.



67

KAYNAKLAR DIiZiNi

Alharbi, T., Umair, M., & Alharbi, A. (2025). Lithium-Ion Battery State of Health
Degradation Prediction Using Deep Learning Approaches. IEEE Access, 13,
13464-13481. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3530351

Allam, A., Onori, S., Marelli, S., & Taborelli, C. (2015). Battery Health Management
System for Automotive Applications: A retroactivity-based aging propagation
study. 2015 American Control Conference (ACC), 703-716.
https://doi.org/10.1109/ACC.2015.7170817

Andwari, A. M., Pesiridis, A., Rajoo, S., Martinez-Botas, R., & Esfahanian, V. (2017). A
review of Battery Electric Vehicle technology and readiness levels. Renewable and
Sustainable Energy Reviews, 78, 414-430.
https://doi.org/10.1016/j.rser.2017.03.138

Awad, M., & Khanna, R. (2015). Support Vector Regression. I¢cinde M. Awad & R.
Khanna (Ed.), Efficient Learning Machines: Theories, Concepts, and Applications

for Engineers and System Designers (ss. 67-80). Apress.
https://doi.org/10.1007/978-1-4302-5990-9 4

Bala, S., Tengnér, T., Rosenfeld, P., & Delince, F. (2012). The effect of low frequency
current ripple on the performance of a Lithium Iron Phosphate (LFP) battery energy

storage system. 2012 IEEE Energy Conversion Congress and Exposition (ECCE),
3485-3492. https://doi.org/10.1109/ECCE.2012.6342318

Beutel, D. J., Topal, T., Mathur, A., Qiu, X., Fernandez-Marques, J., Gao, Y., Sani, L., Li,
K. H., Parcollet, T., de Gusmao, P. P. B., & Lane, N. D. (2022). Flower: A Friendly
Federated Learning Research Framework (arXiv:2007.14390). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2007.14390

Bian, K., & Zheng, H. (2023). FedAvg-DWA: A Novel Algorithm for Enhanced Fraud
Detection in Federated Learning Environment. 2023 4th International Conference
on Big Data, Artificial Intelligence and Internet of Things Engineering (ICBAIE),
13-17. https://doi.org/10.1109/ICBAIE59714.2023.10281317

Cao, D., Xiong, J., Lei, N., Sherratt, R. S., & Wang, J. (2024). CSA_FedVeh: Cluster-
Based Semi-asynchronous Federated Learning Framework for Internet of Vehicles.
Icinde H. Gao, X. Wang, & N. Voros (Ed.), Collaborative Computing: Networking,
Applications and Worksharing (ss. 79-99). Springer Nature Switzerland.
https://doi.org/10.1007/978-3-031-54531-3 5



68

KAYNAKLAR DiZiNi

Catenaro, E., & Onori, S. (2021). Experimental data of three lithium-ion batteries under
galvanostatic discharge tests at different C-rates and operating temperatures. 2.
https://doi.org/10.17632/kxsbr4x3j2.2

Chen, Z., Chen, D., Zhang, X., Yuan, Z., & Cheng, X. (2022). Learning Graph Structures
With Transformer for Multivariate Time-Series Anomaly Detection in [oT. /EEE
Internet of Things Journal, 9(12), 9179-9189. IEEE Internet of Things Journal.
https://doi.org/10.1109/J10T.2021.3100509

Chiang, Y.-H., Sean, W.-Y., & Ke, J.-C. (2011). Online estimation of internal resistance
and open-circuit voltage of lithium-ion batteries in electric vehicles. Journal of
Power Sources, 196(8), 3921-3932. https://doi.org/10.1016/j.jpowsour.2011.01.005

Danish, S. M., Hameed, A., Ranjha, A., Srivastava, G., & Zhang, K. (2025). Block-FeDL.:
Electric Vehicle Charging Load Forecasting Using Federated Learning and
Blockchain. IEEE Transactions on Vehicular Technology, 74(2), 2048-2056.
https://doi.org/10.1109/TVT.2024.3406946

Daowd, M., Antoine, M., Omar, N., Lataire, P., Van Den Bossche, P., & Van Mierlo, J.
(2014). Battery Management System—Balancing Modularization Based on a
Single Switched Capacitor and Bi-Directional DC/DC Converter with the Auxiliary
Battery. Energies, 7(5), Article 5. https://doi.org/10.3390/en7052897

Deng, J., Bae, C., Denlinger, A., & Miller, T. (2020). Electric Vehicles Batteries:
Requirements and Challenges. Joule, 4(3), 511-515.
https://doi.org/10.1016/j.joule.2020.01.013

Dong, G., Han, W., & Wang, Y. (2021). Dynamic Bayesian Network-Based Lithium-Ion
Battery Health Prognosis for Electric Vehicles. IEEE Transactions on Industrial
Electronics, 68(11), 10949-10958. IEEE Transactions on Industrial Electronics.
https://doi.org/10.1109/TIE.2020.3034855

Guo, J., L1, Y., Pedersen, K., & Stroe, D.-1. (2021). Lithium-Ion Battery Operation,
Degradation, and Aging Mechanism in Electric Vehicles: An Overview. Energies,
14(17), Article 17. https://doi.org/10.3390/en14175220

Guo, Y., Cai, X., Shen, S., Wang, G., & Zhang, J. (2021). Computational prediction and
experimental evaluation of nitrate reduction to ammonia on rhodium. Journal of
Catalysis, 402, 1-9. https://doi.org/10.1016/j.jcat.2021.08.016



69

KAYNAKLAR DiZiNi

Hallak, K., & Kem, O. (2025). Adaptive federated learning framework for predicting EV
charging stations occupancy. International Journal of Transportation Science and
Technology. https://doi.org/10.1016/5.1jtst.2025.04.007

Han, Q., & Li, X. (2025). A Vertical Federated Learning Method for Electric Vehicle
Charging Station Load Prediction in Coupled Transportation and Power
Distribution Systems. Processes, 13(2), Article 2.
https://doi.org/10.3390/pr13020468

Han, Y., Yan, W., Yin, M., Wang, P, Li, C., Luo, J., Wang, C., & Zhang, X. (2025).
Complete Charging-Curve Prediction and Dynamic Parameter Estimation of
Lithium Battery Based on Improved Transformer and Partial Sampling Points
(SSRN Scholarly Paper 5093189). Social Science Research Network.
https://doi.org/10.2139/ssrn.5093189

Hannan, M. A., Lipu, M. S. H., Hussain, A., & Mohamed, A. (2017). A review of lithium-
ion battery state of charge estimation and management system in electric vehicle
applications: Challenges and recommendations. Renewable and Sustainable Energy
Reviews, 78, 834-854. https://doi.org/10.1016/j.rser.2017.05.001

Huang, S.-C., Tseng, K.-H., Liang, J.-W., Chang, C.-L., & Pecht, M. G. (2017). An Online
SOC and SOH Estimation Model for Lithium-Ion Batteries. Energies, 10(4),
Article 4. https://doi.org/10.3390/en10040512

Javed, K., Gouriveau, R., & Zerhouni, N. (2017). State of the art and taxonomy of
prognostics approaches, trends of prognostics applications and open issues towards
maturity at different technology readiness levels. Mechanical Systems and Signal
Processing, 94, 214-236. https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2017.01.050

Jhunjhunwala, D., Wang, S., & Joshi, G. (2023). FedExP: Speeding Up Federated
Averaging via Extrapolation (arXiv:2301.09604). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2301.09604

Jiang, E., Zhang, Y. J., & Koyejo, S. (2023, Ekim 13). Principled Federated Domain
Adaptation: Gradient Projection and Auto-Weighting. The Twelfth International
Conference on Learning Representations.
https://openreview.net/forum?id=6J3ehSUrMU

Kasap, M., Yilmaz, M., Cinar, E., & Yazici, A. (2023). Unsupervised dissimilarity-based
fault detection method for autonomous mobile robots. Autonomous Robots, 47(8),
1503-1518. https://doi.org/10.1007/s10514-023-10144-2



70

KAYNAKLAR DiZiNi

Kim, S.-B., & Lee, S.-H. (2024). Application of Deep Learning Techniques for the State of
Charge Prediction of Lithium-Ion Batteries. Applied Sciences, 14(17), Article 17.
https://doi.org/10.3390/app 14178077

Kumar, S. S., Prabhakar, P., Bala, S. M., Sri, V. J., Kumar, K., & Vigneshwaran, B.
(2024). Optimized Support Vector Regression model for accurate state of charge
estimation of Li-lon Phosphate batteries for Electric Vehicles. 2024 5th

International Conference on Circuits, Control, Communication and Computing
(14C), 81-86. https://doi.org/10.1109/14C62240.2024.10748470

Lai, R., Wang, J., Tian, Y., & Tian, J. (2024). FedCBE: A federated-learning-based
collaborative battery estimation system with non-IID data. Applied Energy, 368,
123534, https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.123534

Lazzarini, R., Tianfield, H., & Charissis, V. (2023). Federated Learning for IoT Intrusion
Detection. A7, 4(3), Article 3. https://doi.org/10.3390/a14030028

Lepikhin, D., Lee, H., Xu, Y., Chen, D., Firat, O., Huang, Y., Krikun, M., Shazeer, N., &
Chen, Z. (2020). GShard: Scaling Giant Models with Conditional Computation and
Automatic Sharding (arXiv:2006.16668). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2006.16668

Li, C., Zhuang, B., Wang, G., Liang, X., Chang, X., & Yang, Y. (2022). Automated
Progressive Learning for Efficient Training of Vision Transformers
(arXiv:2203.14509). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2203.14509

Li, D., Zhang, Z., Liu, P., Wang, Z., & Zhang, L. (2021). Battery Fault Diagnosis for
Electric Vehicles Based on Voltage Abnormality by Combining the Long Short-
Term Memory Neural Network and the Equivalent Circuit Model. /EEE
Transactions on Power Electronics, 36(2), 1303-1315. IEEE Transactions on
Power Electronics. https://doi.org/10.1109/TPEL.2020.3008194

Li, T., Sahu, A. K., Zaheer, M., Sanjabi, M., Talwalkar, A., & Smith, V. (2020). Federated
Optimization in Heterogeneous Networks. Proceedings of Machine Learning and
Systems, 2, 429-450.

Li, Y., Xie, R., Li, C., Wang, Y., & Dong, Z. (2024). Federated Graph Learning for EV
Charging Demand Forecasting with Personalization Against Cyberattacks
(arXiv:2405.00742). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.00742



71

KAYNAKLAR DiZiNi

Li, Z. (2018). Lithium-Ion Battery Management System for Electric Vehicles.
International Journal of Performability Engineering, 14.
https://doi.org/10.23940/ijpe.18.12.p28.31843194

Li-ion Battery Aging Datasets | NASA Open Data Portal. (t.y.). Gelis tarihi 27 Nisan 2023,
gonderen https://data.nasa.gov/dataset/Li-ion-Battery-Aging-Datasets/uj5r-zjdb

Liu, J., Yin, Z., Nie, L., & Zhao, X. (2024, Nisan 9). Federated Learning Enable Training
of Perception Model for Autonomous Driving. WCX SAE World Congress
Experience. https://doi.org/10.4271/2024-01-2873

Liu, M. (2021). Fed-BEV: A Federated Learning Framework for Modelling Energy
Consumption of Battery Electric Vehicles (arXiv:2108.04036). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2108.04036

Liu, M., Ren, S., Ma, S., Jiao, J., Chen, Y., Wang, Z., & Song, W. (2021). Gated
Transformer Networks for Multivariate Time Series Classification
(arXiv:2103.14438). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2103.14438

Lombardi, G., Stighezza, M., De Munari, 1., & Bianchi, V. (2024). FPGA Implementation
of Support Vector Regression for Battery SoC Estimation. 2024 IEEE International
Workshop on Metrology for Automotive (MetroAutomotive), 100-105.
https://doi.org/10.1109/MetroAutomotive61329.2024.10615595

Marlin, R., Jurdak, R., & Abuadbba, A. (2025a). H-FLTN: A Privacy-Preserving
Hierarchical Framework for Electric Vehicle Spatio-Temporal Charge Prediction
(arXiv:2502.18697). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.18697

Marlin, R., Jurdak, R., Abuadbba, A., & Miller, D. (2025b). Privacy Preserving Charge
Location Prediction for Electric Vehicles (arXiv:2502.00068). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.00068

Marongiu, A., NuBBbaum, F. G. W., Waag, W., Garmendia, M., & Sauer, D. U. (2016).
Comprehensive study of the influence of aging on the hysteresis behavior of a
lithium iron phosphate cathode-based lithium ion battery — An experimental
investigation of the hysteresis. Applied Energy, 171, 629-645.
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2016.02.086

McMahan, B., Moore, E., Ramage, D., Hampson, S., & Arcas, B. A.y. (2017).
Communication-Efficient Learning of Deep Networks from Decentralized Data.
Proceedings of the 20th International Conference on Artificial Intelligence and
Statistics, 1273-1282. https://proceedings.mlr.press/v54/mcmahanl7a.html



72

KAYNAKLAR DiZiNi

Nguyen, D. C., Ding, M., Pathirana, P. N., Seneviratne, A., Li, J., & Vincent Poor, H.
(2021). Federated Learning for Internet of Things: A Comprehensive Survey. [EEE
Communications Surveys & Tutorials, 23(3), 1622-1658. IEEE Communications
Surveys & Tutorials. https://doi.org/10.1109/COMST.2021.3075439

Park, J.-H., & Joe, 1.-W. (2024). Federated Learning-Based Prediction of Energy
Consumption from Blockchain-Based Black Box Data for Electric Vehicles.
Applied Sciences, 14(13), Article 13. https://doi.org/10.3390/app14135494

Piller, S., Perrin, M., & Jossen, A. (2001). Methods for state-of-charge determination and
their applications. Journal of Power Sources, 96(1), 113-120.
https://doi.org/10.1016/S0378-7753(01)00560-2

Qian, J., Jiang, Y., Liu, X., Wang, Q., Wang, T., Shi, Y., & Chen, W. (2024). Federated
Reinforcement Learning for Electric Vehicles Charging Control on Distribution
Networks. IEEE Internet of Things Journal, 11(3), 5511-5525. IEEE Internet of
Things Journal. https://doi.org/10.1109/JI0T.2023.3306826

Qian, K., Zhou, C., Allan, M., & Yuan, Y. (2011). Modeling of Load Demand Due to EV
Battery Charging in Distribution Systems. /[EEE Transactions on Power Systems,
26(2), 802-810. IEEE Transactions on Power Systems.
https://doi.org/10.1109/TPWRS.2010.2057456

Qin, Y., Lin, Y., Y1, J., Zhang, J., Han, X., Zhang, Z., Su, Y., Liu, Z., Li, P., Sun, M., &
Zhou, J. (2022). Knowledge Inheritance for Pre-trained Language Models
(arXiv:2105.13880). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2105.13880

Rahal, R., Korba, A. A., & Ghamri-Doudane, Y. (2025). Fuse and Federate: Enhancing
EV Charging Station Security with Multimodal Fusion and Federated Learning
(arXiv:2506.06730). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.06730

Rahimi-Eichi, H., Ojha, U., Baronti, F., & Chow, M.-Y. (2013). Battery Management
System: An Overview of Its Application in the Smart Grid and Electric Vehicles.
IEEE Industrial Electronics Magazine, 7(2), 4-16.
https://doi.org/10.1109/MIE.2013.2250351

Rani, P., Sharma, C., Ramesh, J. V. N, Verma, S., Sharma, R., Alkhayyat, A., & Kumar,
S. (2024). Federated Learning-Based Misbehavior Detection for the 5SG-Enabled
Internet of Vehicles. IEEE Transactions on Consumer Electronics, 70(2), 4656-
4664. IEEE Transactions on Consumer Electronics.
https://doi.org/10.1109/TCE.2023.3328020



73

KAYNAKLAR DiZiNi

Raszmann, E., Baker, K., Shi, Y., & Christensen, D. (2017). Modeling stationary lithium-
ion batteries for optimization and predictive control. 2017 IEEE Power and Energy
Conference at Illinois (PECI), 1-7. https://doi.org/10.1109/PECI.2017.7935755

Rezvani, M., AbuAli PhD, M., Lee, S., Lee, J., & Ni PhD, J. (2011). A Comparative
Analysis of Techniques for Electric Vehicle Battery Prognostics and Health
Management (PHM). 2011-01-2247. https://doi.org/10.4271/2011-01-2247

Rezvanizaniani, S. M., Liu, Z., Chen, Y., & Lee, J. (2014). Review and recent advances in
battery health monitoring and prognostics technologies for electric vehicle (EV)
safety and mobility. Journal of Power Sources, 256, 110-124.
https://doi.org/10.1016/j.jpowsour.2014.01.085

Rivera-Barrera, J. P., Muioz-Galeano, N., & Sarmiento-Maldonado, H. O. (2017). SoC
Estimation for Lithium-ion Batteries: Review and Future Challenges. Electronics,
6(4), Article 4. https://doi.org/10.3390/electronics6040102

Roscher, M. A., & Sauer, D. U. (2011). Dynamic electric behavior and open-circuit-
voltage modeling of LiFePO4-based lithium ion secondary batteries. Journal of
Power Sources, 196(1), 331-336. https://doi.org/10.1016/j.jpowsour.2010.06.098

Sarmah, S. B., Kalita, P., Garg, A., Niu, X., Zhang, X.-W., Peng, X., & Bhattacharjee, D.
(2019). A Review of State of Health Estimation of Energy Storage Systems:
Challenges and Possible Solutions for Futuristic Applications of Li-lon Battery
Packs in Electric Vehicles. Journal of Electrochemical Energy Conversion and
Storage, 16(4). https://doi.org/10.1115/1.4042987

Shi, Y., Xie, H., Wang, X., Lu, X., Wang, J., Xu, X., Wang, D., & Chen, S. (2025). A
State-of-Health Estimation Method of a Lithium-Ion Power Battery for Swapping
Stations Based on a Transformer Framework. Batteries, 11(1), 22.
https://doi.org/10.3390/batteries11010022

Shubyn, B., Kostrzewa, D., Grzesik, P., Benecki, P., Maksymyuk, T., Sunderam, V., Syu,
J.-H., Lin, J. C.-W., & Mrozek, D. (2023). Federated Learning for improved
prediction of failures in Autonomous Guided Vehicles. Journal of Computational
Science, 68, 101956. https://doi.org/10.1016/].jocs.2023.101956

Soyoye, B. D., Bhattacharya, 1., Anthony Dhason, M. V., & Banik, T. (2025). State of
Charge and State of Health Estimation in Electric Vehicles: Challenges,
Approaches and Future Directions. Batteries, 11(1), Article 1.
https://doi.org/10.3390/batteries11010032



74

KAYNAKLAR DiZiNi

Steinstraeter, M. (2020). Battery and Heating Data in Real Driving Cycles [Dataset].
IEEE. https://ieee-dataport.org/open-access/battery-and-heating-data-real-driving-
cycles

Sun, J., Wu, X., Huang, H., & Zhang, A. (2024). On the Role of Server Momentum in
Federated Learning. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence,
38(13), Article 13. https://doi.org/10.1609/aaai.v38i113.29439

Sun, Z., Lv, W., Wang, Z., Zheng, X., Cao, H., & Y1, Z. (2020). Processes and
Technologies for the Recycling and Recovery of Spent Lithium Ion Batteries.
Icinde Rechargeable Lithium-Ion Batteries. CRC Press.

Thingvad, A., Calearo, L., Andersen, P. B., & Marinelli, M. (2021). Empirical Capacity
Measurements of Electric Vehicles Subject to Battery Degradation From V2G
Services. IEEE Transactions on Vehicular Technology, 70(8), 7547-7557.
https://doi.org/10.1109/TVT.2021.3093161

Tingting, D., Jun, L., Fuquan, Z., Y1, Y., & Qiqian, J. (2011). Analysis on the influence of
measurement error on state of charge estimation of LiFePO4 power Battery. 201/

International Conference on Materials for Renewable Energy & Environment, 1,
644-649. https://doi.org/10.1109/ICMREE.2011.5930893

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, L., &
Polosukhin, I. (2023). Attention Is All You Need (arXiv:1706.03762). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1706.03762

Wang, J., Das, R., Joshi, G., Kale, S., Xu, Z., & Zhang, T. (2022). On the Unreasonable
Effectiveness of Federated Averaging with Heterogeneous Data
(arXiv:2206.04723). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2206.04723

Wang, P., Panda, R., Hennigen, L. T., Greengard, P., Karlinsky, L., Feris, R., Cox, D. D.,
Wang, Z., & Kim, Y. (2023). Learning to Grow Pretrained Models for Efficient
Transformer Training (arXiv:2303.00980). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.00980

Wang, X., Pi, D., Zhang, X., Liu, H., & Guo, C. (2022). Variational transformer-based
anomaly detection approach for multivariate time series. Measurement, 191,
110791. https://doi.org/10.1016/j.measurement.2022.110791

Wen, Q., Zhou, T., Zhang, C., Chen, W., Ma, Z., Yan, J., & Sun, L. (2023). Transformers
in time series: A survey. Proceedings of the Thirty-Second International Joint



75

KAYNAKLAR DiZiNi

Conference on Artificial Intelligence, 6778-6786.
https://doi.org/10.24963/ijcai.2023/759

Wu, C., Fan, H., Wang, K., & Zhang, P. (2024). Enhancing Federated Learning in
Heterogeneous Internet of Vehicles: A Collaborative Training Approach.
Electronics, 13(20), Article 20. https://doi.org/10.3390/electronics13203999

Wu, H., Xu, J., Wang, J., & Long, M. (2022). Autoformer: Decomposition Transformers
with Auto-Correlation for Long-Term Series Forecasting (arXiv:2106.13008).
arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2106.13008

Wu, J., Cui, X., Zhang, H., & Lin, M. (2021). Health Prognosis With Optimized Feature
Selection for Lithium-Ion Battery in Electric Vehicle Applications. /[EEE
Transactions on Power Electronics, 36(11), 12646-12655. IEEE Transactions on
Power Electronics. https://doi.org/10.1109/TPEL.2021.3075558

Wu, J., Zhang, C., & Chen, Z. (2016). An online method for lithium-ion battery remaining
useful life estimation using importance sampling and neural networks. Applied
Energy, 173, 134-140. https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2016.04.057

Wu, N., Green, B., Ben, X., & O’Banion, S. (2020). Deep Transformer Models for Time
Series Forecasting: The Influenza Prevalence Case (arXiv:2001.08317). arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2001.08317

Wu, Y., Bai, D., Zhang, K., L1, Y., & Yang, F. (2025). Advancements in the estimation of
the state of charge of lithium-ion battery: A comprehensive review of traditional

and deep learning approaches. Journal of Materials Informatics, 5(2), N/A-N/A.
https://doi.org/10.20517/jmi.2024.84

Yayan, U., Arslan, A. T., & Yucel, H. (2021). A Novel Method for SoH Prediction of
Batteries Based on Stacked LSTM with Quick Charge Data. Applied Artificial
Intelligence, 35(6), 421-439. https://doi.org/10.1080/08839514.2021.1901033

Yilmaz, M., Cinar, E., & Yazici, A. (2024). Elektrikli Araglarda Otonom Batarya Y 6netim
Sistemi Literatiir incelemesi. EMO Bilimsel Dergi, 14(2), Article 2.

Yilmaz, M., Cinar, E., & Yazici, A. (2025a). A Transformer-Based Model for State of
Charge Estimation of Electric Vehicle Batteries. I[EEE Access, 13, 33035-33048.
IEEE Access. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3542961



76

KAYNAKLAR DiZiNi

Yilmaz, M., Cinar, E., & Yazici, A. (2025b). Federated Learning-Based State of Charge
Estimation in Electric Vehicles Using Federated Adaptive Client Momentum. /EEE
Access, 13,72128-72141. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3563188

You, Y., Li, J., Reddi, S., Hseu, J., Kumar, S., Bhojanapalli, S., Song, X., Demmel, J.,
Keutzer, K., & Hsieh, C.-J. (2019, Eylil 23). Large Batch Optimization for Deep
Learning: Training BERT in 76 minutes. International Conference on Learning
Representations. https://openreview.net/forum?id=Syx4wnEtvH

Youssef, M. B., Jarraya, 1., Zdiri, M. A., & Salem, F. B. (2024). Support vector regression-
based state of charge estimation for batteries: Cloud vs non-cloud. /ndonesian
Journal of Electrical Engineering and Computer Science, 34(2), 697-710.
https://doi.org/10.11591/ijeecs.v34.i2.pp697-710

Yu, B., Qiu, H., Weng, L., Huo, K., Liu, S., & Liu, H. (2020). A Health Indicator for the
Online Lifetime Estimation of an Electric Vehicle Power Li-lon Battery. World
Electric Vehicle Journal, 11(3), Article 3. https://doi.org/10.3390/wevj11030059

Zhang, H., Xia, Y., Yan, T., & Liu, G. (2021). Unsupervised Anomaly Detection in
Multivariate Time Series through Transformer-based Variational Autoencoder.
2021 33rd Chinese Control and Decision Conference (CCDC), 281-286.
https://doi.org/10.1109/CCDC52312.2021.9601669

Zhou, T., Ma, Z., Wen, Q., Wang, X., Sun, L., & Jin, R. (2022). FEDformer: Frequency
Enhanced Decomposed Transformer for Long-term Series Forecasting.
Proceedings of the 39th International Conference on Machine Learning, 27268-
27286. https://proceedings.mlr.press/v162/zhou22g.html



