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OZET

Goriliniir 151k tabanli konumlandirma (VLP) sistemleri, radyo frekansi (RF) temelli
konumlandirma sistemlerine alternatif bir yontem olarak literatiirde giderek daha
fazla yer almaktadir. Diisiik maliyetli altyapt gereksinimleri ve yiiksek
konumlandirma dogrulugu sayesinde VLP sistemleri, RF tabanli sistemlere kiyasla
onemli avantajlar sunmaktadir. Buna ek olarak, son yillarda sistem performansini
artirmak amaciyla makine O6grenmesi (ML) algoritmalarinin kullaniminda artis
gozlemlenmis ve bu dogrultuda cesitli ¢alismalar gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmada
ML algoritmalarinin VLP sistemlerinde konum hatasina etkisi analiz edilmektedir.
Direk sinyal (LOS) ve ilk yansimanin (NLOS) dikkate alindig1 bina i¢i senaryoda
alinan sinyal giicli (RSS) parametresi kullanilarak hata performanslar1 elde edilmistir.
Isik yayan diyot (LED) sayilarinin 4, 5, 8, 9, 12 ve 16 oldugu alt1 farkli senaryo
dikkate alimmistir. Bu senaryolarda LOS ve NLOS sinyallerden elde edilen RSS
bilgileri kullanilarak veri seti olusturulmustur. Bu veri seti iizerinde farkli makine
O0grenmesi algoritmalari calistirilmis ve sonuglar analiz edilmistir. Kullanilan
algoritmalarin performanslarina bakildiginda XGBoost ve rastgele orman (RF)
algoritmalar1 en yiiksek basariyr gostermiglerdir. k en yakin komsu (kNN)
algoritmasi, XGBoost ve RF algoritmalarina kiyasla daha diisik dogruluk
gostermektedir. Trilaterasyon algoritmasi ise KNN, XGBoost ve RF algoritmalarina
gore daha zayif performans gostermistir. Dogrusal regresyon (LR) en diisiik basariya
sahip algoritmadir. Artan LED sayilari ile birlikte bu algoritmalarin performanslari
birbirlerine yakinlasmigtir. LR modelinin tim LED sayilar ig¢in ¢ok disiik
performans gosterdigi goriilmiistiir. Diisiik LED sayilarinda RF algoritmasi daha iyi
performans gosterirken, LED sayisinin artmasiyla XGBoost algoritmasinin
performansi RF algoritmasin1 gegmektedir. Ek olarak, i¢ mekanlarda, o6zellikle
duvarlara yakin bolgelerde yansima etkisinin daha belirgin olmasi nedeniyle, veri Seti
merkez ve kenar bolge olmak tizere ikiye ayrilmistir. Bu ayrim esas alinarak makine
Ogrenmesi algoritmalart her bdlge icin ayr1 ayr egitilmis ve bu yontem sayesinde
NLOS sinyallerinin etkisi azaltilarak hem geleneksel trilaterasyon algoritmasina hem
de tek bolgeli ML tabanli yontemlere gore daha diisiik ortalama konumlandirma
hatalar1 elde edilmesi saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriiniir Isik Konumlandirma (VLP), Makine Ogrenmesi
(ML), RSS, Trilaterasyon.

Haziran, 2025; 77 sayfa
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ABSTRACT

Visible Light Positioning (VLP) systems are increasingly being featured in the
literature as an alternative method to radio frequency (RF)-based positioning
systems. Thanks to their low-cost infrastructure requirements and high positioning
accuracy, VLP systems offer significant advantages compared to RF-based systems.
In addition, in recent years, there has been a growing trend in the use of machine
learning (ML) algorithms to improve system performance, and various studies have
been conducted in this direction. This study analyzes the effect of ML algorithms on
positioning error in VLP systems. Error performances were obtained using the
received signal strength (RSS) parameter in an indoor scenario that considers both
line-of-sight (LOS) and the first reflection (non-line-of-sight, NLOS). Six different
scenarios with 4, 5, 8, 9, 12, and 16 light-emitting diodes (LEDs) were considered. A
dataset was created using RSS information obtained from LOS and NLOS signals in
these scenarios. Various machine learning algorithms were run on this dataset and
the results were analyzed. Among the algorithms used, XGBoost and Random Forest
(RF) demonstrated the highest success rates. The k-nearest neighbors (KNN)
algorithm showed lower accuracy compared to XGBoost and RF. The trilateration
algorithm performed worse than kNN, XGBoost, and RF. Linear Regression (LR)
was the algorithm with the lowest performance. As the number of LEDs increased,
the performances of the algorithms converged. However, the LR model consistently
showed very poor performance across all LED counts. While the RF algorithm
performed better at lower LED counts, the performance of the XGBoost algorithm
surpassed that of RF as the number of LEDs increased. Additionally, since reflection
effects are more pronounced in indoor areas, especially near walls, the dataset was
divided into two regions: center and edge. Based on this separation, ML algorithms
were trained separately for each region. Using this method, the impact of NLOS
signals was reduced, leading to lower average positioning errors compared to both
the traditional trilateration algorithm and single-region ML-based methods.

Keywords: Visible Light Positioning (VLP), Machine Learning (ML), RSS,
Trilateration.

June, 2025; 77 pages
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1. GIRIS

Konumlandirma ve navigasyon sistemleri, mobil cihazlar, atalet sensorleri,
kameralar, 151k kaynaklar1 gibi donanimlarin gelistirilmesi nedeniyle son yillarda
biiyiik teknolojik gelismelere ugramistir. Bu gelisme cesitli uygulamalar ig¢in
konumlandirma sistemlerinin kullanilmasina imkan saglamistir. Acik hava
navigasyonunda Onemli gelismeler yasanmis olsa da iletilen elektromanyetik
dalgalarin ¢esitli nedenlerle zayiflamasi sebebiyle i¢ mekan navigasyonunda
konumlandirma sorunlar1 olusmaktadir. Bu bolim hem ag¢ik hava hem de i¢ mekan

senaryolarinda konumlandirmanin arka planini agiklamaktadir.

1.1 Konumlandirmanin Tarihgesi

Konumlandirma, tarih boyunca insanlarin yer degistirme ve hedeflerine ulasma
ihtiyaglar1 dogrultusunda gelismis 6nemli bir bilgi ve beceri alan1 olmustur. Insanlik,
M.O. 4000°’li yillardan itibaren yon bulmak amaciyla dogayr gozlemlemeye
baslamis, 6zellikle denizcilik faaliyetleri navigasyonun gelisiminde belirleyici bir rol
oynamustir. ilk denizciler, kiy1 ¢izgilerini, giinesin dogus ve batis yonlerini,
rliizgarlar1 ve gece gokyiiziindeki takimyildizlar1 gibi dogal referans noktalarini
kullanarak yon tayini yapmuslardir [1]. Ancak Vikingler gibi bazi erken dénem
ornekler disinda, agik deniz seferleri genis dlgekte ancak 18. yiizyilda sekstant (18.
yy. ilk yarisi) ve deniz kronometresi (18. yy. ikinci yarisi) gibi hassas 6l¢iim
araclarinin gelistirilmesiyle miimkiin hale gelmistir. Kristof Kolomb gibi kasifler,
usturlap ve “cross-staff" gibi daha basit aletlerle yonlerini bulmaya g¢alismislardir.
Cross-staff, iki uzak nesne arasindaki aciyr Olgmeye yararken; usturlap, gok
cisimlerinin konumlarin1 belirleyerek zamani hesaplamak ve konumlandirma

problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmistir [2].

Zamanla bilimsel arastirmalarin ve teknolojik ilerlemelerin birikimli sonucu olarak
1973 yilinda Amerika Birlesik Devletleri Savunma Bakanligi (Pentagon),
giinimiizdeki GPS sisteminin temellerini atmistir. Sistem, 11.000 mil (yaklagik
20.000 km) yiikseklikte yoriingeye yerlestirilmis 24 uydudan olusacak sekilde
tasarlanmustir [3, 4]. Uydular, Diinya’nin her noktasindan en az dort tanesinin ayni
anda goriilebilecegi bir diizenlemeyle yerlestirilmis, her biri son derece hassas atom

saatleri ile donatilmistir. Bu saatler sayesinde hem zaman hem de konum bilgisi



yiilksek hassasiyetle hesaplanabilmekte ve bu veriler GPS alicilar1 tarafindan

degerlendirilerek kullanicinin kesin konumu belirlenmektedir.

GPS, acik alanlarda yiiksek dogrulukla konum belirleyebilme kapasitesine sahip olsa
da i¢ mekanlarda sinyal zayiflamasi ve ¢oklu yol (multipath) etkileri gibi nedenlerle
konum kestiriminde O6nemli hatalar olusabilmektedir [5]. Uzmanlar, 2025 yil
itibartyla diinya genelinde 22 milyardan fazla baglantili nesnelerin interneti (Internet
of Things — IoT) cihazinin bulunacagini 6ngérmektedir [6]. Bu baglamda, her bir IoT
cihazinin konumunun dogru bir sekilde belirlenmesi, sunulan hizmetlerin kalitesini
dogrudan etkileyen kritik bir unsur haline gelmektedir. Bu durum yeni nesil i¢ mekan
konumlandirma sistemleri (Indoor Positioning Systems-IPS)’nin gelistirilmesini

zorunlu hale getirmistir.

Bu tezin ilerleyen boliimlerinde i¢ mekan konumlandirma sistemlerinde kullanilan

teknikler ve teknolojilerden detayl bir sekilde bahsedilmistir.
1.2 Konumlandirma Teknikleri

1.2.1 Alnan sinyal giicii (Received Signal Strength, RSS) tabanh

konumlandirma

Alman sinyal giiciine (Received Signal Strength - RSS) dayali bu yaklasim, i¢ mekan
konumlandirmasi igin en basit ve yaygin olarak kullanilan tekniklerden biridir [7-11].
RSS, alicida alinan gergek sinyal giiciidiir ve genellikle desibel-miliwatt (dBm) ya da
miliwatt (mW) cinsinden Olgiliir. RSS, bir verici (Tx) ile bir alict (Rx) cihaz
arasindaki mesafeyi tahmin etmek i¢in kullanilabilir. RSS degeri ne kadar yiiksekse,
Tx ile Rx arasindaki mesafe o kadar kiiciiktiir. Mutlak mesafe, iletim giiciiniin veya
referans bir noktadaki giiciin bilindigi durumlarda cesitli sinyal yayilim modelleri

kullanilarak tahmin edilebilir.

Konum tayini i¢in en az ii¢ referans noktasindan elde edilen mesafe tahminleri
kullanilarak ti¢genleme (trilaterasyon) algoritmasi ile iki boyutlu (2B) konum
belirlenebilir. Ancak cevresel faktorler (duvarlar, yansima, sacilma vb.) nedeniyle
RSS degerleri siklikla kararsiz hale gelir. Bu nedenle, ozellikle i¢ mekan

uygulamalarinda geleneksel matematiksel modellere ek olarak makine 0grenmesi



temelli yaklagimlar da kullanilmaktadir. Bu yontemlerde, 6nceden toplanmis RSS

verileri iizerinden egitim yapilarak konum tahmini gerceklestirilir.

RSS tabanli konumlandirma sistemlerinin en 6nemli avantaji, mevcut donanim
altyapisinin kullanilmasi sayesinde diisiik maliyetle uygulanabilir olmasidir. Bununla
birlikte, ¢evresel etmenlere kars1 yiiksek duyarlilik gostermesi, sistemin dogrulugunu
olumsuz etkileyebilmektedir. Bu durum, ozellikle yiiksek hassasiyet gerektiren
uygulamalarda (O6rnegin robotik navigasyon, hasta takibi vb.) performans

diisiikligiine yol agabilmektedir [7, 12].

Sonu¢ olarak, RSS tabanli konumlandirma sistemleri, diisiik maliyetli ve
uygulanabilir olmalar1 sayesinde 6zellikle i¢ mekan uygulamalarinda sik¢a tercih
edilmekte, ancak dogruluk seviyesini artirmak amaciyla geleneksel yontemlerin
yaninda makine Ogrenmesi gibi veri odakli yoOntemlerin de kullanilmasi

yayginlagsmaktadir.

1.2.2 Kanal durum bilgisi (Channel State Information, CSI) tabanh

konumlandirma

Kanal Durumu Bilgisi (Channel State Information — CSI), bir kablosuz iletisim
kanalinin genlik ve faz tepkilerini iceren yiiksek ¢oziintirliiklii, frekans secici kanal
parametrelerini ifade eder. Bu bilgi, 6zellikle 10T gibi diisiik giiglii cihazlarin yer
aldig1 ortamlarda, kablosuz iletim performansinin adaptif olarak optimize edilmesine
imkan tanir. CSI; sinyal giicii, kanal zayiflama karakteristikleri, coklu yol etkileri ve
girisim diizeyleri gibi parametrelerin dinamik olarak 6lgiilmesini saglar. Bu veriler,
iletisim gilivenilirligini artirmak, spektrum verimliligini iyilestirmek ve iletim

parametrelerini ger¢ek zamanl olarak uyarlamak i¢in kullanilabilir.

Buna ek olarak, CSI verisi, ¢ok girisli ¢ok ¢ikisli (MIMO) sistemlerde ve hiizme
sekillendirme (beamforming) gibi gelismis iletim tekniklerinin uygulanmasinda
kritik rol oynar [13, 14]. Frekans diizeyinde detayli kanal bilgisi sunmasi nedeniyle,
CSI ozellikle yiiksek hassasiyet gerektiren i¢ mekan konumlandirma uygulamalari
i¢cin degerli bir kaynaktir. Bu sayede, cihazlarin bulundugu konum yiiksek dogrulukla

tahmin edilebilmekte ve zaman i¢indeki konum degisimleri izlenebilmektedir.



Ancak, CSI tabanli konum tahmin sistemlerinin uygulanmasinda birtakim
sinirlamalar mevcuttur. Oncelikle, CSI &lciimleri cevresel etmenlere oldukca
duyarlidir. Ozellikle ¢oklu yol yansimasi (multipath fading) ve elektromanyetik
girisim, sinyal karakteristiklerinde ani dalgalanmalara neden olarak konum
tahminlerinin gilivenilirligini olumsuz etkileyebilir. Ayrica, CSI'nin elde edilmesi ve
islenmesi, standart RSS tabanli yaklasimlara kiyasla daha yiiksek donanim ve
yazilim destegi gerektirir. Bu durum, biiyiikk 6l¢ekli i¢ mekan konumlandirma
sistemlerinde CSI tabanli ¢oziimlerin uygulanabilirligini  kisitlayan baslica

etkenlerden biridir [15].
1.2.3 Parmak izi (Fingerprinting) tabanl konumlandirma

Parmak izi tabanli konumlandirma, i¢ mekan konumlandirma sistemlerinde yaygin
olarak kullanilan, sahne analizine dayali bir tekniktir. Bu yontem ¢evrimdisi (offline)

ve ¢evrimigi (online) olmak iizere iki asamadan olusur [16, 17].

Cevrimdis1 (Offline) Asama: Bu asamada, konumlandirma bdlgesindeki erisim
noktalarindan alinan RSS bilgileri toplanir. Bu bilgiler ve onlara karsilik gelen
konumlar bir ¢cevrimdisi veri tabaninda saklanir ve daha sonra gergek zamanli konum

tahmini i¢in kullanilir.

Cevrimigi (Online) Asama: Bu asamada, konumlandirma sistemi hem veri tabaninda
saklanan verileri hem de hedef konumda gergek zamanli olarak gézlemlenen verileri

kullanarak konumu tahmin eder.
1.2.4 Gelis acis1 (Angle of Arrival, AoA) tabanh konumlandirma

Gelis acis1 tabanli konumlandirma teknigi, sinyalin alici antenlere hangi aciyla
ulastigini tespit ederek konum tahmini yapar [18]. AoA yaklasiminin 6nemli bir
avantaji, 2B ortamlarda yalnizca iki, i¢ boyutlu (3B) ortamlarda ise ii¢ referans
istasyonu ile konum tahmini yapilabilmesidir. Ancak, bu yontemin uygulanabilmesi
i¢cin fazladan donanim gereksinimi vardir. Yiiksek dogrulukla ¢alisan anten dizileri
ve hassas zaman senkronizasyonu gibi unsurlar sistemin karmagikligini ve maliyetini

artirir.



Ao0A, kisa mesafelerde yiiksek dogruluk sunabilse de verici ile alicit arasindaki
mesafe arttikca, gelis acisindaki kiigiik bir hata konum tahmininde ciddi sapmalara
neden olabilir [19]. Ayrica, i¢ mekanlarda ortaya ¢ikan ¢oklu yol etkileri nedeniyle,
dogrudan goriis hatt1 (Line-of-Sight-LOS) bileseninin belirlenmesi gii¢lesir ve bu da

sistemin dogrulugunu olumsuz etkiler.

1.2.5 Varis zamam / ugus siiresi (Time of Arrival, ToA / Time of Flight, ToF)

tabanh konumlandirma

Bu yontemde, sinyalin kaynak (6rnegin bir LED) ile alici (6rnegin bir fotodedektor)
arasinda kat ettigi siireyi Olgerek aradaki mesafe hesaplanir [20]. Gorliniir 1s1k
iletisimi (VLC) tabanli sistemlerde ToA yontemi, LED’lerden yayilan 151k sinyalinin
fotodedektdre ulagma siiresinin dlciilmesine dayanir. Bu siire, 15181n bilinen yayilma
hiz1 (yaklasik 3x10° m/s) ile carpilarak, verici ile alici arasindaki mesafe dogrudan

hesaplanabilir.

Bu yontem, sinyalin gonderim zamaninin kesin olarak bilinmesini gerektirir. Bu
nedenle, mobil cihazlar ve alic1 birimler, yiiksek hassasiyetli bir zaman kaynagina
bagli olarak tam senkronize c¢alismalidir. ToA, ozellikle i¢ mekanlarda sinyal
yansimalarindan kaynaklanan hatalar1 azaltabilmesi sayesinde, en yliksek dogruluk

sunan konumlandirma tekniklerinden biri olarak 6ne ¢ikar [21].

Bununla birlikte, ToA yOnteminin bazi sinirlamalari da bulunmaktadir. En 6nemli
dezavantaji, tlim cihazlar arasinda hassas zaman senkronizasyonu gerektirdigi i¢in
sinyalin iletim siiresine bagli gecikmeyi 6lgebilmek amaciyla sisteme ek bir zaman
sunucusu entegre edilmesi gerekir ki bu durum hem sistemin karmagikligini hem de
maliyetini artirir. Ote yandan, kalabalik veya fiziksel olarak yogun ortamlarda,
sinyalin engeller sebebiyle dolayli yollardan ulagsmasi ek gecikmelere neden olabilir

ve konumlama dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.

1.2.6 Varnis zamam farki (Time Difference of Arrival, TDoA) tabanh

konumlandirma

Bu teknik, bilinen konumlara sahip birden fazla referans noktasi arasindaki goreli
zaman farklarimi 6l¢erek konum belirler. Konumu belirlemek i¢in senkronize bir

gonderim zamanina ihtiyag duymaz. Bunun yerine, génderim zamani bilinmeyen bir
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sinyal, birden fazla alici diigiim tarafindan algilanir ve yalnizca alicilar arasinda
zaman senkronizasyonu yeterli olur [22]. Her bir varis zamani farki Olgiimii,
konumlandirma alan1 iizerinde hiperbolik bir egri tanimlar. Birden fazla hiperbolik

egrinin kesisim noktasi ise mobil istemcinin olas1 konumunu verir.

1.2.7 Gidis-doniis siiresi (Return Time of Flight, RToF) tabanh konumlandirma

Bu yontem, sinyalin gonderici-alici-gonderici arasinda gidis-doniis yayilma siiresini
Olgerek, verici ile alic1 arasindaki mesafeyi tahmin eder [20]. Vericiden bir sinyal
aldiginda, alici, vericiye geri yanit gonderir ve verici, toplam gidis-doniis siiresine

gore sinyalin ugus siiresini hesaplar.

RToF’un ToF ile karsilastirildiginda temel avantaji, verici ve alici arasinda nispeten
daha az hassas saat senkronizasyonu gerektirmesidir. Ancak, RToF tahmin
dogrulugu, ToF ile aym etkenlerden (6rnegin; Ornekleme orani ve sinyal bant
genisligi) etkilenir. Bu etkiler, sinyalin iki kez iletilip alinmasi1 nedeniyle daha da

belirgin hale gelir.

RToF tabanl sistemlerdeki bir diger 6nemli sorun ise, alicida meydana gelen yanit
gecikmesidir. Bu gecikme, biiyiik 6l¢lide alicinin elektronik yapisina ve protokol ek
yiiklerine baghdir. Eger verici ile alici arasindaki yayilma siiresi, yanit siiresine
kiyasla biiytikse, bu gecikme ihmal edilebilir. Ancak, i¢ mekan konumlandirmas: gibi

kisa menzilli sistemlerde bu gecikme g6z ardi edilemez.

1.2.8 Gelis faz1 tabanh (Phase of Arrival, POA) konumlandirma

Bu yontem, verici ile alict arasindaki mesafeyi tahmin etmek icin tasiyici sinyalin
fazim1 kullanir. Alict tarafta sinyal fazinin belirlenmesi i¢in yaygin bir varsayim,
referans diigiimlerden ya da kullanici cihazindan iletilen sinyallerin ayni frekansta ve

sifir faz farkina sahip saf siniizoidal bigimde oldugudur.

POA tabanli konumlandirma teknigi, konumlandirma dogrulugunu artirmak ve sistem
performansini iyilestirmek amaciyla RSS, ToF ve TDoA gibi yontemlerle birlikte
kullanilabilir. Ancak, PoA tabanli yaklagimin temel sorunu, yiiksek konumlandirma
dogrulugu igin LOS gerektirmesidir ki bu da i¢ mekan kosullarinda nadiren
saglanabilir [23].



Cizelge 1.1’de konumlandirma tekniklerinin avantaj ve dezavantajlar1 agisindan

karsilagtirmasi yapilmaistir.

Cizelge 1.1. Konumlandirma tekniklerinin avantaj ve dezavantajlari [24].

Dezavantajlari

Avantajlari

Teknik
RSS Uygulamasi kolay, diisiik Coklu yol etkilerine ve
maliyetli ve farkli cevresel giirtiltiiye
teknolojilerle uyumludur. duyarlidir, parmak izi
verisi gerekebilir.
CSlI Coklu yol ve i¢ mekan Her donanim
girtiltiistine kars1 daha desteklemeyebilir.
dayaniklidir.
AoA Yiiksek konum dogrulugu Yonlii antenler ve
saglar, parmak izi verisine karmagik donanim
gerek yoktur. gerekebilir. Mesafe
arttikca performans
azalabilir.
ToF veya ToA Yiiksek konum dogrulugu Gonderici ve alicilar
saglar, parmak izi verisine arasinda zaman
gerek yoktur. senkronizasyonu ve ¢oklu
anten gerekebilir.
Dogrudan goriis sarttir.
TDoA Parmak izi verisine gerek Alict noktalar arasinda
yoktur. Cihaz ve alici saat senkronizasyonu
nokta arasinda saat gerektirir, zaman
senkronizasyonuna ihtiyag damgalar1 gerekebilir,
yoktur. daha biiyiik bant
genisligine ihtiyag¢ vardir.
RToF Parmak izi verisine gerek Saat senkronizasyonu
yoktur, yiiksek gerektirir, islem
konumlandirma dogrulugu | gecikmesi kisa mesafede
saglayabilir. performansi diistirebilir.
PoA RSS, ToA ve TDoA ile Gorls agisiin olmamast
birlikte kullanildiginda durumunda performans
konumlandirma diger.
dogrulugunu artirabilir.
Fingerprinting Kullanim1 oldukga Alanla ilgili kii¢iik bir
kolaydir. farklilik olsa bile yeni
parmak izleri gereklidir.




1.3 Mevcut i¢ Mekan Konumlandirma Teknolojileri
1.3.1 Wireless Fidelity (Wi-Fi) teknolojisi

Wi-Fi olarak bilinen IEEE 802.11 standardi, Endiistriyel, Bilimsel ve Medikal (ISM)
bandinda ¢alisir ve 6zel, kamusal ve ticari ortamlarda ¢esitli cihazlara ag baglantisi
ve internet erisimi saglamak icin kullanilir. Baslangigta Wi-Fi’nin kapsama mesafesi
yaklasik 100 metre iken [25], IEEE 802.11ah standardiyla bu mesafe yaklasik 1
kilometreye kadar ¢ikmistir [26, 27].

Gilintimiizdeki akilli telefonlarin, diziistii bilgisayarlarin ve diger taginabilir kullanic
cihazlarinin ¢ogu Wi-Fi desteklidir. Bu durum, Wi-Fi’yi i¢ mekan konumlandirmasi
icin ideal bir aday haline getirmis ve literatiirde en ¢ok calisilan konumlandirma
teknolojilerinden biri olmasini saglamustir [28-31]. Ayrica mevcut Wi-Fi erisim
noktalari, sinyal toplama islemi i¢in referans noktalar1 olarak da kullanilabilir [29].
Bu sayede, ekstra bir altyapiya ihtiyag duymadan, makul dogrulukta konum

belirleyebilen temel konumlandirma sistemleri kurulabilir.
1.3.2 Bluetooth teknolojisi

Bluetooth (IEEE 802.15.1), cihazlar arasinda kisa menzilli kablosuz iletisimi
saglamak amaciyla gelistirilmistir. Wi-Fi ile benzer sekilde, 2.402 GHz ile 2.480
GHz arasindaki radyo frekanslarini kullanarak iletisim kurar. Bluetooth, diisiik iletim
giici, uzun pil 6mrii, giivenli ve verimli iletisim saglamasinin yani sira, maliyet

acisindan uygun ve erisilebilir bir ¢6ziim sunar [32, 33].

Yeni siirtim olan Bluetooth Low Energy (BLE), 70—100 metre aras1 kapsama alanina
sahiptir ve 24 Mbps veri hizi sunarken, ayni zamanda daha yiiksek enerji verimliligi
saglar [34]. Bu ozelliklerine ragmen, Bluetooth genis alanlarda konum belirleme igin

uygun degildir [35].
1.3.3 ZigBee teknolojisi

ZigBee, kablosuz iletisimde kullanilan bir teknolojidir ve IEEE 802.15.4 standardina
dayanir. Avrupa'da 868 MHz, ABD ve Avustralya’da 915 MHz, diger yerlerde ise
genellikle 2.4 GHz frekansi tercih edilir.



ZigBee’nin en Onemli avantajlarindan biri diisiik maliyetli ve enerji tasarruflu
olmasidir. Wi-Fi gibi yiiksek hizli sistemlerle kiyaslandiginda, veri aktarim hizi daha
diisiiktiir ama gecikme siiresi kisadir ve 6zellikle enerji kullanimi1 agisindan ¢ok daha
verimlidir. Bu ylizden genellikle sensor aglarinda veya ev otomasyon sistemlerinde

tercih edilir.

ZigBee teknolojisi, cihazlar arasindaki mesafeyi 6lgmek amaciyla RSS’ye dayali bir

yontem kullandig: i¢in ek donanim ihtiyaci olmadan konum belirleyebilme imkani

sunar [36, 37].

1.3.4 Radyo frekansi ile tammlama (Radio Frequency ldentification, RFID)
teknolojisi

RFID teknolojisi, RFID etiketlerinin geri yansittigi sinyallerin okunmasi prensibine
dayanir. Bu sistemde, etiketlerle okuyucular arasindaki iletisim, RFID okuyucular

ve bu sinyalleri isleyen ara yazilimlar araciligiyla gergeklestirilir [38].

RFID etiketleri aktif, pasif ve yari-aktif olmak {lizere iice ayrilir. Aktif RFID
etiketlerinin devre yapisi i¢inde dahili bir batarya bulunur. Bu tiir etiketler, ultra
yiiksek frekans (UHF) ve siiper yiiksek frekans (SHF) araliklarinda g¢alisir ve 100
metreye kadar tespit menziline ulasabilir. Bu nedenle, aktif RFID ¢oziimleri, genis
alanlarda nesne takibi ve uzun menzilli konum belirleme uygulamalari i¢in uygundur
[39-41]. Bununla birlikte, aktif RFID sistemleri, metre alt1 hassasiyet gerektiren
durumlar i¢in yeterli dogruluk saglamaz. Ayrica, bu teknoloji tagmabilir cihazlarin
cogunda yaygin olarak bulunmaz. Pasif RFID etiketleri ise enerji kaynagi igermez ve
baz istasyonundan gelen sinyali geri yansitarak calisir. Sadece ¢ip ve anten
gerektirdigi icin Uretimi kolay ve maliyeti diisiiktiir. Bu sebeple, pasif RFID
sistemleri bircok uygulamada tercih edilmektedir. Ayrica, bu sistemler metre alti
hassasiyette tespitler yapabilir ve 10 metreye kadar olan mesafelerde hedefleri
algilayabilir [41].

RFID teknolojileri, diisiik maliyetli olmalar1 nedeniyle yaygin kullanim alanina
sahiptir. Bu sistemlerde, 6nceden yerlestirilen ¢ok sayida referans etiketi bulunur.

Her bir etiket, sinyal kaynag1 gibi davranir ve ¢evredeki okuyucular tarafindan RSS



verileri Olgiliir. Hedef etiketin konumu ise, RSS degeri hedef etikete en yakin olan

referans etiketlerine gore tahmin edilir [42, 43].

1.3.5 Ultra genis band (Ultra Wideband, UWB) teknolojisi

UWB teknolojisi, 3.1 ile 10.6 GHz arasindaki frekanslarda, 500 MHz’in {izerinde
bant genisligine sahip, 1 nanosaniyeden daha kiiclik darbelerin iletimine dayanir
[44]. Bu iletim bigimi, oldukga diisiik gorev dongiisii ile ¢alistigindan enerji tiiketimi
acisindan verimlidir. Baglangicta UWB, kisa menzilli kablosuz veri aktarimi,
ozellikle bilgisayar ¢evre birimleri gibi uygulamalar icin gelistirilmistir. Zaman
icinde, UWB teknolojisi i¢ mekan konumlandirma sistemleri agisindan 6ne ¢ikan bir
¢ozlim haline gelmistir. Bunun baslica nedeni, kullanilan sinyal yapisinin ve
kapsadigi radyo spektrumunun diger kablosuz sistemlerden farkli olmasi nedeniyle
parazit ve girisimlere kars1 yiiksek direng gostermesidir. UWB sinyalleri, metal ve
stvilar disinda pek ¢ok yapisal malzemeyi gecebildigi i¢in i¢ mekanlarda kullanim

acisindan 6nemli avantajlar sunar [45].

UWB darbelerinin siiresinin son derece kisa olmasi, bu teknolojinin ¢oklu
yansimalardan kaynaklanan bozulmalara kars1 daha az hassas olmasini saglar. Bu da
ozellikle karmagik i¢ mekanlarda, LOS {izerindeki sinyalin ayirt edilmesine olanak
tanir. Boylece, ToF Oolgiimleriyle yiliksek hassasiyetli konum belirleme

gerceklestirilebilir.

1.3.6 Akustik sinyal (Acoustic Signal) teknolojisi

Akustik sinyallere dayali konumlandirma teknolojisi, akilli telefonlarda yerlesik
olarak bulunan mikrofon sensdrlerini kullanarak, belirli ses kaynaklari ya da referans
diiglimler tarafindan yayilan akustik sinyalleri algilar ve bu sinyaller araciliiyla
kullanicinin konumunu belirlemeye calisir. Bu alandaki klasik yaklasim, iletilen
akustik sinyallerin zaman damgasi veya zamanla ilgili bilgileri i¢germesi esasina
dayanir. Mikrofon sensorleri bu bilgileri kullanarak ToF hesaplamas1 yapar ve bu

sayede konum tahmini gergeklestirilir [46].

Yapilan bazi caligmalar, akustik sinyallerin alinmasi sirasinda hareket halindeki

cihazda ortaya ¢ikan Doppler etkisini degerlendirerek, sinyaldeki kiiciik faz ve
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frekans degisimlerinden cihazin goreli hareketini ve konumunu tahmin etmeye

odaklanmustir [47].

Her ne kadar bu yontemlerin yiiksek dogrulukla konum belirleyebildigi gosterilmis
olsa da sistem performansi bazi donanimsal sinirlamalarla kars1 karsiyadir. Ozellikle
akilli telefon mikrofonlarinin 6rnekleme hizlari ve anti-aliasing filtreleme 6zellikleri,
yalnizca insan kulagimin duyabildigi frekans araligindaki (<20 kHz) sinyallerin
kullanilmasina imkan tanir. Bu nedenle, sinyallerin insanlar tarafindan duyulmamasi
adina iletim giiciiniin diigiik tutulmasi gerekir. Ayni zamanda, bu diisiikk giicli
sinyallerin dogru bir sekilde algilanabilmesi i¢in alict cihazda geligsmis sinyal isleme

tekniklerinin uygulanmasi 6nemlidir.

Ote yandan, bu tiir sistemlerin ¢aligabilmesi icin gereken ek altyap: gereksinimleri ve
yiiksek konum giincelleme sikliginin pil tiiketimini artirmasi, akustik sinyal tabanl
konumlandirma ¢oziimlerinin yaygin  kullanimi  Oniinde O6nemli engeller

olusturmaktadir.
1.3.7 Ultrason (Ultrasound) teknolojisi

Ultrasona dayali konumlandirma teknolojisi, temel olarak 20 kHz tizerindeki ultrason
sinyallerinin ToF Ol¢iimlerine ve ses hizina dayanarak bir verici ile alict diigiim
arasindaki mesafenin hesaplanmasi prensibine dayanmaktadir. Literatiirde, bu
yontemin santimetre diizeyinde hassasiyetle i¢ mekan konumlandirmasi sagladigi
[48-50], ayn1 anda birden fazla mobil digiimii yiiksek enerji verimliligiyle takip
edebildigi ve farkli odalar arasinda sinyal sizintis1 olmaksizin ¢alisabildigi

gosterilmistir.

Ultrason sinyal iletimi genellikle, sistemin senkronizasyonunu saglamak amaciyla bir
radyo frekans1 (RF) darbesiyle birlikte gergeklestirilir. Bununla birlikte, RF
sinyallerinin aksine, sesin yayilma hiz1 sicaklik ve nem gibi ¢evresel faktorlerden
onemli Olclide etkilenmektedir. Bu nedenle, sistem performansini stabilize etmek
amactyla ultrason tabanli konumlandirma sistemleri genellikle sicaklik sensorleri ile
birlikte yapilandirilmaktadir [51]. Gelismis sinyal isleme algoritmalari, gevresel

giiriiltliniin konumlandirma dogrulugu iizerindeki olumsuz etkilerini biiyiik dlciide
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filtreleyebilse de siirekli ve yiiksek seviyedeki bir giiriiltii kaynagi sistem

performansini ciddi sekilde diigiirebilmektedir.
1.3.8 Milimetre dalga (Milimeter Wave) teknolojisi

Ic mekan konumlandirma acisindan milimetre dalga (mmWave) teknolojisi, sahip
oldugu fiziksel oOzellikler sayesinde ©nemli avantajlar sunar. Frekansi 6GHz’in
altinda olan sinyallere gore ¢ok daha kisa dalga boylarina sahip olan mmWave
sinyalleri, bu sayede daha yliksek konumlandirma dogrulugu ve daha diisiik hata pay1
saglar [52, 53]. Ayrica mmWave’in LOS yollariin baskin olmasi ve sagilmanin
siirh diizeyde gergeklesmesi, i¢c mekanda yiiksek ¢oziiniirliikli mekansal tarama

yapilmasina imkan tanir [54, 55].

Bu 6zellikler, mmWave teknolojisini sadece veri iletigsimi degil, ayn1 zamanda hassas
konum belirleme ve cihazsiz (pasif) algilama sistemleri i¢in de uygun bir secenek
haline getirir. Ozellikle karmasik i¢ mekan ortamlarinda, konumlandirma

uygulamalari i¢in gelismis performans ve dogruluk sunar.
1.3.9 Goriiniir 151k iletisimi (Visible Light Communication, VLC) teknolojisi

VLC, LED’lerin yaydig1 goriiniir spektrum araligindaki 151¢in hem aydinlatma hem
de veri iletimi amaciyla kullanilmasi esasina dayanan yenilik¢i bir kablosuz iletisim
teknolojisidir. Bu teknolojide, LED’ler yalnizca gevresel aydinlatma saglamakla
kalmayip, ayn1 zamanda yiiksek frekansta modiile edilerek veri iletimi igin birer
kaynak islevi goriir. LED 1s1k kaynaklarindan yayilan bu modiile edilmis 1s1k
sinyalleri, kullanic1t cihazlarinda yer alan optoelektronik dedektorler (6rnegin
fotodiyotlar veya kameralar) araciligiyla algilanarak konum bilgisi elde edilir.
Konumlandirma, RSS, AoA veya ToA gibi teknikler kullanilarak gerceklestirilir
[56].

VLC sistemlerinin i¢ mekan konumlandirma uygulamalari agisindan pek ¢ok avantaji
bulunmaktadir. Ozellikle RF sistemlerde yaygin olarak karsilasilan elektromanyetik
girisim sorunlarina karsi bagisiklik gostermesi, VLC’yi hastane, havaalan1 gibi RF
hassasiyetinin yiiksek oldugu ortamlarda ideal bir secenek haline getirmektedir.
Bunun yani sira, yiiksek konumlandirma dogrulugu (cm seviyesinde) elde

edilebilmesi, RF sistemler gibi insan saglig1 iizerinde olumsuz etkilerinin olmamasi,
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1518in duvarlardan gegememesi sebebiyle giivenli iletisimin saglanabilmesi, bant
genigliginin fazla olmasi sebebiyle daha fazla veri aktarim potansiyeline sahip
olmasi, mevcut LED aydinlatma altyapisina kolayca entegre edilebilmesi, sistemi
ekonomik ve teknik agidan cazip kilmaktadir. Ancak LOS gereksinimi ve 1s1k

engellemeleri, sistem performansini sinirlayabilmektedir [57].

Cizelge 1.2°de konumlandirmada kullanilan teknolojilerin menzil, verim ve gii¢

tikketimi agisindan karsilastirmasi yapilmastir.

Cizelge 1.2. Konumlandirma teknolojilerinin menzil, verim ve gii¢ tiiketimi [24].

Teknoloji Maksimum Menzil | Maksimum Verim Gli¢ Tiketimi
IEEE 802.11 n | 250 m dis mekanda 600 Mbps Orta
802.11 ac 35 m i¢ mekanda 1.3 Gbps Orta
802.11 ad Birkag¢ metre 4.6 Mbps Orta
UuwB 10-20 m 460 Mbps Orta
Akustik Birkac¢ metre Diistik-Orta
RFID 200 m 1.67 Gbps Diistik
Bluetooth 100 m 24 Mbps Diisiik
Ultrason 20-30 m 30 Mbps Diisiik-Orta
Goriliniir 151k 1,4 km 10 Gbps Daha yiiksek
IEEE 802.11 ah 1 km 100 Kbps Cok diisiik

Cizelge 1.3’de i¢ mekan konumlandirmada kullanilan teknolojilerin avantajlar1 ve

dezavantajlar1 agisindan karsilagtirmasi yapilmstir.

Cizelge 1.3. Konumlandirma teknolojilerinin avantaj ve dezavantajlari [24].

Teknoloji Avantajlar Dezavantajlari
IEEE 802.11 n Kolay erisilebilir, yliksek Giirtltilye duyarhdir,
802.11 ac dogruluk sunar, ek kgrmaslk islem' ‘
donanim gerektirmez. algoritmalar1 gerektirir.
802.11 ad
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Cizelge 1.3 (devam). Konumlandirma teknolojilerinin avantaj ve dezavantajlar1 [24].

Teknoloji Avantajlar Dezavantajlari
UWB Girisime kars1 Daha kisa menzile
dayaniklidir, yiiksek sahiptir. Ek donanim
dogruluk saglar. gerektirir ve maliyeti
yiiksektir.
Akustik Ozel uygulamalarda Ses kirliliginden etkilenir,
kullanilabilir, yiiksek ek sabit noktalar veya
dogruluk saglar. donanim gerektirir.
RFID Giig tiikketimi diisiiktiir, Konum belirleme
genis menzile sahiptir. dogrulugu distiktir.
Bluetooth Yiiksek veri iletim Diisiik konum
kapasitesine ve diisiik dogruluguna sahiptir ve
enerji tilkketimine sahiptir. giiriiltiiye duyarlidir.
Ultrason Nispeten daha diisiik Sensor yerlesimi
sinyal emilimine sahiptir. onemlidir.
VLC Genis Olgekli Daha fazla giic tiiketir,
kullanilabilir, yiiksek engellerden etkilenir ve
dogruluk saglar ve ¢coklu LOS gerektirir.
yol etkisine maruz
kalmaz.
IEEE 802.11 ah Genis alim araligina Baz istasyonu ile cihazlar
sahiptir, enerji tiikketimi | arasindaki uzun mesafe ve
azdir. bina duvarlari, disaridan
iceriye sinyalin
zayiflamasina neden olur.

1.4 Goriiniir Isik Tabanhh Konumlandirma Sistemi

Guniimiizde i¢ mekan konumlandirma icin Wi-Fi, Bluetooth, RFID, ultrasonik
sensoOrler ve manyetik alan tabanl sistemler gibi cesitli teknolojiler kullanilmaktadir.
Ancak, bu teknolojilerin cogu ya yiiksek altyapr maliyetlerine sahiptir ya da
hassasiyetleri diisiiktiir [58]. Ozellikle genis alanlarda kullamlmasi durumunda
altyapinin karmasikligi artmakta ve veri isleme siirecleri daha fazla hesaplama giicii
gerektirmektedir. Bu nedenle, diisiik maliyetli, yiiksek hassasiyetli ve enerji verimli
bir i¢ mekan konumlandirma yontemi gelistirilmesi bilyilik bir aragtirma alani olarak

on plana ¢ikmaktadir.
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Bu baglamda, alternatif ve yenilik¢i bir yaklasim olarak goriiniir 151k konumlandirma
(Visible Light Positioning, VLP) sistemi dikkat ¢ekmektedir. VLP, LED tabanli
aydinlatma sistemlerini kullanarak i¢ mekanlarda yiiksek dogruluklu konumlandirma
yapabilen, elektromanyetik girisimlere dayanikli bir teknolojidir [59]. LED’lerin
giinimiizde yaygin kullanimi, diisiik enerji tiiketimi ve c¢evre dostu olmasi gibi
avantajlari, VLP’nin gelecekte yaygin bir i¢ mekan konumlandirma teknolojisi
olmasmi saglayabilecek oOnemli faktorlerdendir. Ayrica, LED aydinlatmalarin
modiile edilebilir olmasi, 1s1k sinyallerinin veri tasiyici olarak kullanilmasini
miimkiin kilmaktadir. Bu da VLP’nin hem aydinlatma hem de konumlandirma

amacuyla cift fonksiyonlu bir sistem olarak ¢aligmasina imkan tanimaktadir.

141 Goriiniir 151k tabanh Konumlandirma sisteminin avantajlar1 ve

dezavantajlari

VLP sistemleri i¢ mekan konumlandirma ¢oziimleri arasinda giderek daha fazla
onem kazanmaktadir. LED i1siklar hem aydinlatma hem de veri iletimi saglayabildigi
icin konumlandirma sistemleri agisindan diisiik maliyetli, yiiksek dogruluklu ve
giivenilir bir alternatif sunmaktadir. Ancak bu teknolojinin bazi1 sinirlamalar1 da
bulunmaktadir. Asagida VLP sistemlerinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayl bir

sekilde ele alinmustir.

Avantajlar::

¢ Yiiksek konumlandirma dogrulugu: VLP sistemleri, Wi-Fi veya Bluetooth
tabanli konumlandirma yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulasabilir. LED 1siklarin dogrultulu yayilim 6zelligi sayesinde,
konum belirleme hassasiyeti santimetre seviyesine kadar diisebilir [60]. Bu
dogruluk seviyesi, 6zellikle hassas navigasyon gerektiren ortamlarda biiyiik
avantaj saglar.

e Elektromanyetik girisime karsi dayamkhlik: RF tabanli konumlandirma
sistemleri, Wi-Fi, Bluetooth veya RFID gibi teknolojilerle c¢alisirken
elektromanyetik  girisime maruz  kalabilir.  Ancak  gOriiniir 151k
elektromanyetik spektrumun farkli bir bolgesinde calistigi i¢in RF

sinyallerinden etkilenmez [60]. Bu 6zellik, 6zellikle hastaneler, havalimanlari
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ve sanayi tesisleri gibi elektromanyetik girisime duyarli ortamlarda VLP
sistemlerinin giivenirligini artirir.

Mevcut aydinlatma altyapisinin kullanilabilir olmasi: Goriiniir 151k tabanl
sistemlerin en biiyiik avantajlarindan biri, ek donanim gerektirmeden mevcut
LED aydinlatma altyapisi lizerinden ¢alisabilmesidir [60]. Giiniimiizde ¢ogu
bina, enerji verimliligini saglamak amaciyla LED aydinlatmaya gegis
yapmaktadir. VLP sistemleri, bu altyapiyr kullanarak diisiik maliyetli bir
konumlandirma ¢6ziimii sunar.

Lisanssiz spektrum kullammm: Goriiniir 151k spektrumu lisanssizdir, ek
frekans lisans1 veya spektrum tahsisi gerekmez [60].

Diisiik gii¢ tiiketimi: LED 1siklar enerji verimli olup, diisiik gii¢ tiikketimi ile
calisir. VLP sistemleri, bu avantaji kullanarak minimum enerji tiiketimi ile

konum belirleme islemlerini gergeklestirebilir [61].

Dezavantajlari:

Dogrudan goriis gereksinimi: VLP  sistemlerinin en  biiyiik
dezavantajlarindan biri, verimli calisabilmesi i¢in dogrudan goriis hattina
thtiya¢c duymasidir. LED 1gsiklar ile alic1 (fotodedektor veya kamera) arasinda
bir engel bulunmasi durumunda sinyal giicii onemli 6l¢iide azalabilir [62]. Bu
nedenle, kisilerin hareketi, mobilyalar veya diger nesneler konumlandirma
dogrulugunu etkileyebilir.

Cevresel 151k kosullarina duyarhlik: Goriiniir 151k tabanli sistemler, giines
15181, floresan lambalar veya diger aydinlatma kaynaklarindan gelen
girisimlerden etkilenebilir. Ornegin, giines 15181 dogrudan fotodedektorlere
ulagtiginda, LED kaynakli sinyallerin algilanmasini zorlastirabilir. Bu durum,
sistemin performansini degisen 151k kosullarina duyarli hale getirmektedir
[60].

Yiiksek altyapi/donamim maliyeti: Yeterli konum hassasiyeti icin ¢ok
sayida LED wverici ve sensdr kurulumu gerekebilir. Biiyiik o6l¢ekli

uygulamalarda bu donanim maliyetini artirir [60].
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1.4.2 Makine o6grenmesinin goriiniir 151k tabanh kKonumlandirma sistemine

etkisi

Makine 6grenmesi (ML), sistemlerin verilerden kurallar ve modeller ¢ikarabilmesi
icin cesitli araglar ve istatistiksel yontemler kullanir. ML teknikleri, desen tanima,
finans, eglence ve biyomedikal gibi bir¢ok alanda etkili sekilde kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar, deneme yanilma yontemiyle yapilarin1 zamanla gelistirerek, verilen
gorevi daha basarili bir sekilde yerine getirmeyi Ogrenir. Bu Ogrenme siirecine
“egitim” denir ve bu siiregte algoritmaya bazi giris verileri ve bu verilere karsilik
gelen dogru ciktilar gosterilir. Egitim tamamlandiginda, algoritma kendini en uygun
hale getirerek daha Once hi¢ gormedigi verilere bile dogru tepkiler verebilir ve

istenilen sonuglari tiretebilir [63].

Geleneksel VLP yontemleri i¢ mekanlarda konum belirleme dogrulugunu artirabilir,
ancak bu yontemler fiziksel ortamda olusan yansimalar, atis ve termal giiriiltii gibi
etkenlerden olumsuz etkilenebilir. Bu tiir durumlarda makine 6grenmesi yaklasimlari
alternatif bir ¢éziim sunar. ML, bir egitim veri setinden dgrenerek ortamin fiziksel
yapisint anlayabilir ve daha hassas konum tahmini yaparak konumlandirma
basarimini 6nemli dlciide artirabilir. Asagida makine 6grenmesi yontemleri hakkinda

bilgi verilmistir.

1.4.2.1 Denetimli 6grenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesinin bir tiiriidiir ve temel olarak, verilen 6rnek
giris-cikis ciftlerine bakarak girdileri ¢iktilarla eslestiren bir fonksiyon 6grenmeye
calisir [64]. Siniflandirma ve regresyon gibi islevlere sahip denetimli 6grenme
modelleri, konumlandirma dogrulugunu artirabilir. Ayrica bu modeller, hesaplama
stiresini kisaltarak gercek zamanli uygulamalarin ihtiyaclarini karsilayabilir ve
degisken 151k kosullar1 ya da cevresel etkenlerden kaynaklanan parazitlere karsi
sistemi daha kararli hale getirebilir. Bu o6zellikleri sayesinde, denetimli 6grenme
yontemleri VLP sistemlerinde konumlandirma verimliligini artirmak i¢in oldukca

uygundur.

VLP sistemlerinde denetimli makine dgrenmesi kullanmak i¢in 6nce bir veri kiimesi

olusturulmali ve bu veri kiimesi egitim, dogrulama ve test verilerine ayrilmaldir.
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Egitim verilerinin hazirlanmasi genellikle kolay oldugu i¢in, ¢ogunlukla RSS tabanli

parmak izi yontemi tercih edilir.
1.4.2.2 Denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning)

Baslangigta etiketli egitim verisi gerektirmeyen denetimsiz 0grenme algoritmalari,
modelin gelistirilmesi siirecinde zaman tasarrufu saglayarak sistemin toplam ¢alisma
stiresini Onemli Olciide azaltabilir [65]. Bu yontem genellikle siniflandirma
problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilir. Ancak konumlandirma problemlerinde
cogunlukla regresyon modelleri tercih edildigi i¢in, denetimsiz 6grenme bu alanda
daha az kullanilir. Yine de son dénemlerde yapilan ¢aligmalar, denetimsiz 6grenme
yontemlerinin hem sistemin daha hizli ¢alismasina katki sagladigini hem de

konumlandirma dogrulugunu artirmada 6nemli rol oynadigini géstermistir [66-69].
1.4.2.3 Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL)

RL, karar verici yapinin, c¢evresiyle etkilesim kurarak 6diil ve ceza mekanizmasi
yoluyla en uygun hareket stratejisini Ogrenmesini saglayan makine Ogrenmesi
tiriidiir. VLP sistemlerinde RL kullanimi, ¢evresel degiskenliklere karsi adaptif bir
ogrenme siireci saglar. Ornegin, noktasal pekistirmeli 6grenme yontemi kullanilarak,
konum tahminlerindeki hatalar “durumlar” olarak tanimlanir ve bu hatalarin
minimize edilmesi yoniinde karar verici yapr ddiillendirilerek sistemin dogrulugu

artirthir [70].

Geleneksel yontemlerin aksine, RL algoritmalari ge¢mis deneyimlerden 6grenme
kapasitesine sahiptir. Bu sayede sistem, 1sik siddetindeki anlik degisimleri veya
fiziksel engelleri goz oniinde bulundurarak konum tahminlerini iyilestirebilir. Ayrica,
pekistirmeli 6grenme yontemleri, onceden etiketlenmis biiyiik veri kiimelerine
ihtiya¢c duymadan ¢alisabildigi icin, veri toplama maliyetlerini azaltmak acgisindan da

avantaj saglar.
1.5 Tezin Katkilan

Bu tez ¢alismasinda makine 6grenmesi tabanli goriiniir 151k Konumlandirma sistemi
ele alinmakta ve makine ogrenmesi algoritmalarinin, VLP sistemlerinde konum

tahmin hassasiyetini artirma potansiyeli lizerinde durulmaktadir. Tez kapsaminda

18



goriiniir 151k sinyallerinden elde edilen RSS verileri kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalarinin performanslart elde edilmistir. Dogrusal regresyon (LR), k-en yakin
komsu (kNN), rastgele orman (RF), XGBoost gibi ¢esitli ML algoritmalar1 ve
trilaterasyon algoritmas: test edilerek performanslar1 karsilastirilmistir. Calisma,
farkli sayillarda LED 151k kaynaklar1 kullanilarak yapilan simiilasyonlarla test edilmis
ve elde edilen sonuclar analiz edilmistir. Ek olarak, i¢ mekanda duvarlara yakin
konumlarda NLOS sinyallerinin konumlandirma dogruluguna olan olumsuz etkisini
azaltmak igin veri seti bolgelere ayrilmistir. Her bolge igin 6zel olarak egitilen
makine 6grenimi modelleri sayesinde onerilen yaklasim, NLOS sinyallerinin etkisini
azaltarak hem geleneksel trilaterasyon algoritmasina hem de tek bolgeli ML tabanli
yontemlere kiyasla daha diisiik ortalama konumlandirma hatalar1 elde edilmesini

saglamistir. Bu ¢alismanin temel katkilar1 sunlardir:

e I¢c mekan ortamlarinda yansima siddetindeki mekansal degisiklikleri dikkate
alan uyarlanabilir bir bolgeleme stratejisi.

e Farkli mekansal bolgeler igin 6zellestirilmis ML algoritmalarinin (LR, KNN,
RF, XGBoost) kapsamli degerlendirmesi.

e Geleneksel gortiniir 1s51kla konumlandirma yontemlerine gére konumlandirma
dogrulugunda saglanan iyilesme.

e Modellerin  farkli  aydinlatma  kosullar1  altindaki  performansini
degerlendirmek amaciyla 4, 8 ve 12 LED'li ¢esitli oda yapilandirmalarina

yonelik kapsamli analiz.

Sonug olarak makine 6grenmesi destekli goriiniir 151k konumlandirma sistemlerinin

i¢ mekanlarda yiliksek dogrulukta ¢alisabilecegi gosterilmistir.
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2. KAYNAK OZETLERI

VLP {izerine yapilan arastirmalar VLC teknolojisinin yayginlagsmasi ile son 15 yil
igerisinde hizlanarak artmistir. Tran ve Ha i¢c mekan konum belirleme sistemleri i¢in
goriiniir 151k iletisimine dayali yeni bir yontem gelistirmistir [71]. Bu sistem, makine
Ogrenmesi algoritmalari kullanarak hem daha dogru konum bilgisi saglamay1 hem de
islemleri daha hizli yapmay1 amaclamaktadir. Once sinyaldeki parazitleri azaltmak
icin filtreleme yapilmis, ardindan calisma alani ikiye bdliinerek islem yiiki
azaltilmistir. Son olarak, alicinin yeri tahmin edilmistir. Yapilan simiilasyonlar, bu
yontemin hem islem siiresini 6nemli 6l¢iide azalttigin1 hem de konum dogrulugunu

artirdigini géstermistir.

Raes ve arkadaslart VLP sistemlerinde makine 6grenimi yontemlerinin giivenilirligi
deneysel olarak incelemistir [72]. Yaptiklar1 ¢alismada, MLP ve Gauss Siiregleri
(GP) adli iki model, goreli sinyal giicii verileri kullanilarak karsilastirilmigtir.
Deneylerde LED’ler 151k kaynagi, fotodiyot ise alici olarak kullanilmis; sistem, farkli
gii¢ seviyeleri ve aliciya uygulanan engellemelerle test edilmistir. Tki farkli sinyal
isleme yontemi denenmistir. Sonuglara gore, MLP ve GP modelleri geleneksel
yontemlerden daha dogru c¢alismis; Ozellikle GP modeli en giivenilir sonuglar

vermistir.

Coklu yansimanin yogun oldugu i¢ mekanlarda kullanilmak iizere, VLC tabanli yeni
bir konumlandirma yontemi olan kNN-RF modeli [73]’de gelistirilmistir. Bu
modelde, k-en yakin komsu (kKNN) algoritmasi, rastgele orman (RF) algoritmasina
daha 1y1 Ozellikler sunmak amaciyla kullanilmis ve onemsiz veriler ayiklanmistir.
Simiilasyon sonuglari, kNN-RF modelinin geleneksel kNN algoritmasimna gore

yaklasik bes kat daha iyi konumlandirma dogrulugu sagladigini géstermistir.

Plets ve arkadaslar1 VLP sistemlerinde LED’lerin egimlerinin konum dogrulugunu
nasil etkiledigi incelemistir [74]. Monte Carlo benzetimleriyle yapilan ¢alismada,
kiiclik acisal sapmalarin bile 1-6 cm arasinda hatalara yol ag¢tig1 ve egim arttikca bu
hatalarin da arttig1 goriilmustiir. Trilaterasyon algoritmasi, bazi bolgelerde en Kiigiik
kareler yontemine gore daha az dogru sonuglar vermistir. Ayrica, LED egiminden
kaynaklanan hatalar1 diizeltmek i¢in iki farkli yontem Onerilmis ve bu yontemler

karsilastirilmistir.
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Karibasappa ve Kumar VLP sistemlerinde en dogru ve giivenilir yontemi bulmak
amaciyla parmak izi tabanli kNN, yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network, ANN)
ve derin sinir ag1 (Deep Neural Network, DNN) modellerinin performanslarini
karsilastirmis ve ANN tabanli modelin kNN ve DNN modellerine gore daha basarili
oldugunu gostermislerdir [75].

Abdalmajeed ve arkadaslar1 VLP hatalarin1 azaltmak amaciyla yeni bir VLP yontemi
gelistirmistir [76]. Bu yontemde, yonlendirilebilir lazer agilar1 ve LED kaynakli
sinyal verileri, karar agaci (Decision Tree, DT), destek vektor makineleri (Support
Vector Machine, SVM) ve sinir agi (Neural Network, NN) gibi makine 6grenmesi
teknikleriyle birlestirilmistir. Calisma, Zemax simiilatoriiyle olusturulan gercekei bir
i¢c mekan ortaminda test edilmis ve Orange yazilimi ile analiz edilmistir. Sonuglar,
Onerilen sistemin bazi bolgelerde konumlama hatasini %90’dan fazla azalttigin

gostermistir.

RSS tabanli VLP sistemlerinin ¢evresel engeller altindaki performansinin incelendigi
[77]’de simiilasyon ortaminda ¢esitli engeller eklenerek farkli makine Ggrenmesi
modelleri test edilmistir. Sonuglar, engellerin varliginda bu modellerin 1yi
performans gosterebilmesi i¢in daha fazla egitim verisine ihtiya¢ duydugunu ortaya
koymustur. Gauss Siiregleri modeli hem engelli hem de engelsiz durumlarda en
yiiksek dogrulugu saglamis, ancak golgeleme etkisi altinda performansinda azalma

gorilmiistiir.

Duvar yansimalarinin etkisini dikkate alan yeni bir VLP sisteminin gelistirildigi
[78]’de tek bir LED ve donebilen bir fotodedektoér kullanilmig, konum belirleme
islemi makine 6grenmesine dayali iki agsamali bir algoritmayla gergeklestirilmistir.
Simiilasyon sonuglari, yontemin 6zellikle duvar ve kose bolgelerinde konumlama
hatasini biiyiik Olciide azalttigini ve genel olarak daha yiliksek dogruluk sagladigini

gostermistir.

Coklu fotodiyot iceren 6zel bir etiketle gelistirilen yeni bir VLP sisteminin tanitildigt
[79]’da alinan sinyal giiciine dayali parmak izi yontemi WKNN algoritmasiyla
kullanilmistir. Calisma, az sayida 151k kaynagiyla bile yiiksek dogruluk elde
edilebilecegini gostermistir. Ayrica, iki boyutlu enterpolasyonla olusturulan yogun

parmak izi veri tabani sayesinde zaman ve is giiclinden tasarruf saglanmis,
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dogrulukta ise 6nemli bir kayip yasanmamistir. WKkNN algoritmasimin, MLP tabanl
yaklagima gore daha iyi performans gosterdigi ve sistemin HTC Vive ile benzer

dogruluk sundugu belirtilmistir.

Rekkas ve arkadaslari dort fotodiyotun yildiz seklinde yerlestirildigi bir sistem
kullanarak, mobil alicinin i¢ mekandaki iki boyutlu konumunu tahmin etmek igin
makine 6grenmesi tabanli bir yontem gelistirmistir [80]. Bu ¢alismada ¢esitli makine
O0grenmesi algoritmalar1 karsilastirilmis ve sonuclar, 6zellikle ANN ve Onerilen

yontemlerin yliksek dogrulukla konum tahmini yapabildigini gostermistir.

VLP sistemlerinin {i¢ boyutlu (3B) i¢ mekan drone konumlandirmasinda makine
ogrenimiyle nasil gelistirilebileceginin incelendigi [81]’de dumanli ortamlarda ANN
kullanilarak yapilan tahminlerde, konumlama hatasi 21.9 cm’den 5.9 cm’ye
disiiriilmistiir. Calisma, zorlu kosullarda bile yiiksek dogruluk elde edilebilecegini

gostermektedir.

VLP teknolojisinin  kapsamli sekilde incelendigi [82]’de konumlandirma
algoritmalari, sistem tasarimlari ve performans kriterleri karsilastirilmis, VLC
sistemlerinin diger teknolojilerle entegrasyonu ve dis mekan uygulamalari da ele
alinmistir. Calisma, mevcut durum, zorluklar ve gelecek arastirmalar i¢in 6nemli

bilgiler sunmustur.

Gorilinti  sensorii  ve renkli LED’ler kullanilarak yiliksek dogruluklu bir
konumlandirma yonteminin gelistirildigi [83]’te 5 cm’den daha diisiik hata pay1 elde
edilmis ve bir robot {lizerinde basariyla uygulanarak hassas konum kontrolii
saglanmistir. Calisma, goriintii sensorii tabanli VLP sistemlerinin etkinligini ortaya

koymaktadir.

RSS tabanli VLP sistemlerinde, LED dagiliminin konum belirleme performansina
etkisinin incelendigi [84]’te LED sayis1 artiginin kestirilen konumun ortalama karesel

hata (OKH) degerini azalttig1 gosterilmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM
3.1 Sistem Modeli

Bu c¢alismada, sirasiyla en, boy ve yiikseklik olmak iizere 5x5x3 metre
boyutlarindaki bir oda igerisinde, farkli LED sayilart (4, 5, 8, 9, 12 ve 16)
kullanilarak RSS tabanli VLP sistemi tasarlanmistir. Oda tabanindan 0,85 m
yiikseklikte, X ve y eksenlerinin esit aralikli 25 pargaya boliinmesiyle olusan 1zgara
seklindeki yapida toplam 625 konum belirlenmis ve tek bir PD’nin tiim noktalarda
dolagtirilmasiyla her bir LED’e ait RSS verileri elde edilmistir. Aym1 odadaki
LED’lerden farkli verilerin iletilmesi igin ¢oklama yontemi olarak, ag-kapa
anahtarlama (On-Off Keying, OOK) ve Walsh kodlariyla kolayca gergeklestirilebilen
optik kod bolmeli ¢oklu erisim (Optical Code Division Multiple Access, OCDMA)
kullanilmistir [85]. Bu teknikte, her bir LED’e kimligini ve konum bilgisini temsil
eden benzersiz bir kod atanir. Verici tarafinda, iki kutuplu (bipolar) kodlar1 tek
kutuplu (unipolar) kodlara doniistirmek i¢in dogru akim (Direct Current, DC)
ongerilim (bias) sinyali kullanilir. Ardindan tek kutuplu OCDMA sinyaline bir bagka
DC sinyali olan kapanma gerilimi (Turn Off Voltage, TOV) eklenir. Boylece ortaya
cikan elektriksel sinyal LED’leri siirmek i¢in uygun hale gelir. Alic1 tarafinda elde
edilen elektriksel sinyal y denklem (3.1)’deki gibi ifade edilir;

y=hx+n (3.2)

Burada h ve x sirasiyla 1 X N; boyutunda kanal kazang vektoriinii ve Ny X 1
boyutunda iletilen sembol vektoriinii temsil etmektedir. N;, LED sayisini ifade eder
ve n ise giiriiltii parametresidir. Alicidaki toplam giiriiltii, atis (shot) giiriiltiileri ile
termal giirliltiiniin toplamindan olusur. Arka plan 1sinimindan kaynaklanan atig
giiriiltiisii, alinan sinyal ve karanlik akimindan kaynaklanan diger atis giirtiltiilerine
kiyasla baskindir. Ancak iletilen sinyale bagli olmayan ve toplamsal beyaz Gauss
giiriiltiisii (Additive White Gaussian Noise, AWGN) olarak modellenen termal
giriilti bu tiir sistemlerde her zaman baskin durumdadir. Bu nedenle, n sifir
ortalamali ve her boyutta varyansi 62 = N, /2 olan bir Gauss rassal degiskeni olarak

kabul edilir. i’inci LED’den iletilen sinyal x;(t) denklem (3.2)’deki gibi ifade edilir;
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xi(t)=s;(t) +A+A (3.2

Burada s;(t), OCDMA sinyalini, A, DC 6ngerilim sinyalini ve A ise TOV degerini
temsil eder. Her bir LED tarafindan yayilan optik giic P denklem (3.3)’teki gibi elde

edilir;
o__ 1 (T¢
P; _T—Cfo x; (t)dt (3.3)

Burada T,, s;(t) sinyalinin ¢ip periyodunu ifade eder. Bu nedenle, P?, x;(t)
sinyalinin zaman ortalamasina karsilik gelir ve bu ortalama, s;(t) sinyali bir ¢ip
periyodu boyunca dogal olarak sifir ortalamali oldugundan, A + A degerine esittir
[85].

Alinan sinyalin DC bileseni, kodlar arasindaki ortogonalligin korunmasi amaciyla
korelasyon islemi Oncesinde ¢ikarilir. Kod bdlmeli ¢oklu erisim (Code Division
Multiple Access, CDMA) sinyali ¢oziildiikkten sonra her bir LED i¢in hem kimlik
(ID) hem de RSS bilgisi belirlenir. 15 dB sinyal-giiriiltii oran1 (Signal to Noise Ratio,
SNR) altinda, modifiye edilmis iki kutuplu kodlarla 16 kullaniciya kadar olan
OCDMA sistemlerinde bit hata oram (Bit Error Rate, BER) 10™* seviyesine
ulagsmaktadir. Bu BER degeri, hata diizeltme kodlari ile giivenilir iletisimi saglamak

icin yeterlidir [86].

Bu calismada, odanin tamaminda SNR degerinin 15 dB’den ¢ok daha yiiksek oldugu
ve mitkemmel senkronizasyonun saglandig1 varsayilmistir. Bu nedenle, ¢oklu erisim
girisimi (Multiple Access Interference, MAI) tamamen 6nlenmistir. Ote yandan,
VLP sistemi diisiik veri hizlar1 kullandig i¢in, kanalin korelasyon bant genisligi veri

sinyalinin bant genisliginden biiytiktiir.

LED’lerin X-y diizlemindeki konumlarint belirlemek amaciyla, z = 2.5m olan sabit
tavan diizleminde N, adet daire dikkate alinmistir. Oda i¢inde diizglin aydinlatma
saglamak ve her bir LED’den elde edilen bireysel SNR’lerin en iyi seviyede olmasi
icin, tavan diizleminde esit ve miimkiin olan en biiyiik ¢apa sahip N, adet sanal

dairenin yerlestirilmesi saglanmistir. Daha sonra, bu dairelerin merkezleri LED’lerin
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x ve y konumlari olarak belirlenmistir. Farkli LED sayilar1 i¢in bu konumlar Cizelge

3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1. LED’lerin x- y pozisyonlari.

N; X-y Pozisyonlari(m)

4 | {1.25-1.25; 1.25-3.75; 3.75-1.25; 3.75-3.75}

5 |{1.03-1.03; 3.96-1.03; 2.50-2.50; 1.03-3.96; 3.96-3.96}

8 |{0.85-0.85; 4.14-0.85; 2.50-1.29; 1.29-2.50; 3.70-2.50; 2.50-3.70; 0.85-
4.14; 4.14-4.14}

9 |{0.83-0.83; 2.50-0.83; 4.16-0.83; 0.83-2.50; 2.50-2.50; 4.16-2.50; 0.83-
4.16; 2.50-4.16; 4.16-4.16}

12 | {0.70-0.70; 3.10-0.70; 1.90-1.46; 4.29-1.46; 0.70-2.12; 3.10-2.12; 1.90-
2.87;4.29-2.87; 0.70-3.54; 3.10-3.54; 1.90-4.29; 4.29-4.29}

16 | {0.62-0.62; 1.87-0.62; 3.12-0.62; 4.37-0.62; 0.62-1.87; 1.87-1.87; 3.12-
1.87; 4.37-1.87; 0.62-3.12; 1.87-3.12; 3.12-3.12; 4.37-3.12; 0.62-4.37;
1.87-4.37; 3.12-4.37; 4.37-4.37}

Benzetim ortaminda gerceklestirilen bu ¢alismada, her bir konum noktasinda PD’ye
ulasan RSS degerleri, her bir LED kaynag: icin ayr1 ayri elde edilmistir. Bu islem,
farkli sayilardaki LED konfigiirasyonlart (4, 5, 8, 9, 12 ve 16 LED) ig¢in
tekrarlanmistir. Boylece, her bir LED sayisina karsilik gelen ve belirli bir konuma ait
RSS olgiimlerini igeren ¢ok boyutlu veri setleri olusturulmustur. Bu veri setlerinde,
her 6rnek hem RSS bilgilerini hem de o Olglime karsilik gelen gercek X ve y
koordinatlarin1 icermektedir. Olusturulan veri setlerinin %70°1 egitim, %15’i
dogrulama ve %15’1 ise test i¢in ayrilmistir. Konum tahmini amaciyla LR, KNN, RF,
XGBoost algoritmalar1 kullanilmistir. Trilaterasyon algoritmasi karsilastirma olgiitii
olarak degerlendirilmistir. Algoritmalarin egitim ve test asamalarinda, veri seti
rastgele boliinerek modellerin genelleme yetenekleri incelenmistir. Sekil 3.1°de

benzetimin yapildigi ortama ait gorsel verilmistir.
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3m

Sekil 3.1. Benzetim ortami.

3.2 RSS Verilerinin Elde Edilmesi

Sekil 3.1’de 4 LED’in oldugu i¢ mekan senaryomuzda alictda LOS ve NLOS
baglantilar1 dikkate alinmaktadir. LED’ler ile PD arasindaki optik baglantilarin ilgili
kanal katsayist h; ile temsil edilmektedir. Bu nedenle h;, h*° ve hN95 olmak iizere

iki bilesenden olusur ve denklem (3.4)’teki gibi elde edilir;

h; = hi% + h}*oS (3.4)

LED’lerin Lambertian radyasyon desenine sahip oldugu g6z o6niinde bulundurularak,

h}9S denklem (3.5)’te verilmektedir;

(m+1)A m i
hkoS = { 2na? cos™(a;) cos(fy), FOV| =1 (3.5)
0, diger

Burada m, diizlemsel LED’lerin Lambertian yayilim sirasim1 temsil eder ve yari
giicteki yar1 ag1 degerine baghidir [87]. A, PD’nin etkili alanini, d; ise i’inci LED ile
PD arasindaki mesafeyi (metre cinsinden) ifade eder. FOV, PD’nin goriis a¢isini
belirtir. a;, verici taraftaki i'inci LED ile PD arasindaki baglantiya normalden 6lgiilen

cikis acisini temsil eder. Benzer sekilde, f; , PD normaline gore gelis agisini belirtir.

26



LED’ler ve PD'nin normal vektorleri birbirine paralel oldugundan, a; LOS baglantis

i¢cin f3;'ye esittir.

Ic mekan yiizeyleri, genellikle goriiniir 15181 dalga boyuna gére piiriizliidiir. Bu
nedenle VLP sinyallerinin yansimalar1 dengeli bir sekilde her yone dagilim gosterir.
Yansiyan yiizeylerin, gelen agiya bakilmaksizin 1sik yogunlugunu dagilmis bir
sekilde yaydig1 varsayilabilir. Bu ylizden yansiyan ylizeylerin diferansiyel alanlara
ayrildigint varsayabiliriz. Bu durumda, her diferansiyel elemanin bir Lambertian
radyasyon desenine (m=1) sahip oldugunu séyleyebiliriz [88]. Dolayisiyla, i’inci
LED’den tek yansima ile gelen NLOS bilesenleri denklem (3.6)’da verilmektedir;

s = 2 DD coim () cos (7)o () os(87) 3
E i i

Burada dA, yansitict yiizeyler tizerindeki diferansiyel elemanin alanimi ifade eder.
di(l), i’inci LED ile diferansiyel eleman arasindaki baglanti mesafesidir. Benzer

sekilde dl.(z),diferansiyel eleman ile PD arasindaki mesafedir. ai(l) ve ,Bl.(l), sirastyla
’inci LED’den yayilan 1sinin yayilma agisini ve birinci diferansiyel elemana gelis
acisinmi temsil eder. ai(z), diferansiyel elemandan yansiyan 1sinin agisini ifade eder.
ﬁi(z), PD’ye gelis agisin1 gosterir. Eger ﬁi(z), gorlis alanindan (FOV) biiyiikse, o
zaman h) 9% sifira esit olur. Son olarak p gdriiniir 151k spektrumu boyunca yansitict
yiizeyin ortalama yansima katsayisini gosterir [88]. Bu calismada tek yansima
dikkate alinmistir. Buna gore i’inci LED’in toplam kanal kazanci denklem (3.7)’deki

gibi ifade edilir;

h = hFOS + Fk_y bt (3.7)

Bu calismada optik filtrenin kazanci T¢(S) ve optik toplayicinin kazanci G(f), 1
olarak kabul edilmistir. Son olarak, toplam optik gii¢c denklem (3.8)’de verilmektedir;

P? =35 POh (3.8)

27



Farkli sayida LED igeren i¢ mekan senaryolarini adil bir sekilde karsilastirmak i¢in
toplam gii¢ sabit tutulmustur. Cizelge 3.2°de LED sayisina gore toplam optik gii¢

gosterilmistir.

Cizelge 3.2. LED parametreleri.

Nt Gug(:\//\kED Toplam Giig(W)
4 81W

5 64.8 W

8 40.5W

324 W

9 36 W

12 27T W

16 20.25W

3.3 Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari
3.3.1 Rastgele orman (Random Forest, RF) algoritmasi

RF, birden fazla karar agacinin bir araya getirildigi bir topluluk 6grenme modelidir.
Her agac, egitim verisinin ve 6zelliklerin rastgele segilen alt kiimeleriyle olusturulur
[89]. Sekil 3.2°de goriildiigii gibi, RF bir¢ok agacin birlesik sonucunu kullanir. Tim
agaclarin tahminleri birlestirilerek sonug elde edilir. Bu rastgelelik, model ¢esitliligi
olusturur ve ortalama alindiginda performans artisi saglar [89]. RF, yiiksek dogruluk
ve genelleme yetenegi sayesinde pek cok regresyon probleminin ¢ozlimiinde
kullanilir. Birden ¢ok aga¢ olusturdugu i¢in tek bir agacin asir1 6grenme egilimi
azalir, rastgelelik yiiksek model ¢esitliligi meydana getirir. Ayrica eksik veriye ve
aykiri degerlere karst dayanikhidir, stirekli ve kategorik Ozellikleri ayr1 ayri

olgeklemeye gerek kalmadan isleyebilir [90].
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Sekil 3.2. RF modeli.

RF algoritmasina ait matematiksel model denklem (3.9)’da verilmistir;

1

Y0 =2 ¥ £, ) (3.9)

Burada, y(x), nihai tahmin, B, karar agaci sayisi, f,(x) ise b. karar agacinin x
girdisine verdigi tahmindir.

Bu tez kapsaminda, RF algoritmasinin egitiminde kullanilan parametreler ve aldiklari

degerler Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. RF algoritmasina ait parametreler.

Ozellik Deger
Agag sayisi 100
Bolme olciitii Karesel hata
Maksimum derinlik Yok
Dallanma i¢in en az 6rnek sayisi 2
Diiglimdeki en az drnek sayisi 1
Maksimum 6zellik 1.0
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3.3.2 k-en yakin komsu (k-Nearest Neighbour, KNN) algoritmasi

KNN algoritmasi, siniflandirma ve regresyon gibi denetimli 6grenme problemlerinde
kullanilan bir yontemdir. Yeni bir veri noktasi i¢in tahmin yapilirken, egitim
verisindeki en yakin komsularina bakilarak iglem yapilir. kNN, 6nceden model
olusturmayan bir algoritmadir. Tiim egitim verisini bellekte tutar ve sadece tahmin
sirasinda benzerlik analizine ihtiyag¢ duyar [91]. Bu nedenle egitim asamasinda model
uydurma islemi yoktur. Ogrenme, her sorgu adiminda dogrudan egitim verisi

tizerinden gergeklestirilir.

kNN’de benzerlik hesaplamak igin genellikle Oklid, Manhattan veya genellestirilmis
Minkowski mesafeleri kullanilir. Kullanilan mesafe metriginin se¢imi veri kiimesinin
ozelliklerine baglidir. Dogru metrik se¢imi model performansini onemli Olciide

etkileyebilir [91].

KNN algoritmasinin tek hiperparametresi komsu sayisi k’dir. k degeri ¢ok kiigiik
secilirse model giirtiltiiye karsi duyarli ve yiiksek varyanshi olabilir. k degeri ¢ok
biiyiik secilirse model fazla genellesir ve modelin ayristirict giicii zayiflar [91]. Bu
sebeple en uygun k degeri ¢apraz dogrulama ile tespit edilir. Sekil 3.3’te KNN

algoritmasina ait model goériilmektedir.

* Egitim noktalar1
Test noktasi X

En yakin komsular

Ozellik 2

Ozellik 1

Sekil 3.3 kNN Modeli.
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kNN algoritmasina ait matematiksel model denklem (3.10)’da verilmistir;

f (o) = = Tien, Vi (3.10)

Burada, K, komsu sayisi, x;, modelin girdisi, Ny, x,’a en yakin olan K noktalari, x,

tahmin noktasi, y;, modelin ¢iktisin1 ifade eder.

Bu tez kapsaminda, kNN algoritmasinin egitiminde kullanilan parametreler Cizelge

3.4’de verilmistir.

Cizelge 3.4. kNN algoritmasina ait parametreler.

Ozellik Deger
Komsu Sayisi 3
Agirliklandirma Esit agirliklt
Algoritma Otomatik
Yaprak diigiim boyutu 30
p 2
Mesafe olgiimii Minkowski

3.3.3 XGBoost algoritmasi

XGBoost algoritmasi, denetimli makine 6grenmesi alaninda en popiiler regresyon
agaclarindan biridir. XGBoost tabanli regresyon agaglari, hizli egitim siiresine
sahiptir [92]. Diger tipik artirma (boosting) algoritmalarinda oldugu gibi, XGBoost
algoritmas1 da baslangicta asir1 basitlestirilmis (underfitting) zayif 6grenicilerden
olusan bir yapt kullanir ve artimli egitim gercgeklestirir. Bu siirecte, bir sonraki
seviyedeki agag, bir dnceki turdan elde edilen artik degerleri (residuals) giris olarak
alir. Geleneksel artirma algoritmalarindan farkli olarak, XGBoost kayip
fonksiyonlarini1 hesaplamak icin Taylor serisi acilimini kullanir ve bu sayede egitim
hizim1 6nemli Olgiide artirir [92]. Ayrica, dogruluk ve hiz dengesini saglamak

amaciyla, agaclarin karmasiklik fonksiyonunu amag fonksiyonuna biitiinlestirir. Bu
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sayede dogruluk performansi korunmus olur. XGBoost algoritmasina ait model Sekil

3.4’te verilmistir.

A P2anN
Cb 60 60 60 60 60

1. Tahmin 2. Tahmin N. Tahmin

\—‘| Ttim Tahminlerin Toplamu |4—[

|

| Nihai Sonug |

Sekil 3.4. XGBoost modeli.

XGBoost algoritmasina ait matematiksel model denklem (3.11)’de verilmistir;

Vi =Yk fu(x), f € F (3.11)

Burada, K, toplam agac sayisi, fi, K. karar agaci, x;, i. gézleme ait giris verisi, y;, .

g6zlem igin tahmin edilen deger, F, karar agaglari kiimesidir.

Bu tez kapsaminda, XGBoost algoritmasinin egitiminde kullanilan parametreler

Cizelge 3.5’de verilmistir.

Cizelge 3.5. XGBoost algoritmasina ait parametreler.

Ozellik Deger
Toplam agag sayisi 100
Ogrenme orani 0.1
Agaglarin maksimum derinligi 6
Amag fonksiyonu Regresyon i¢in kare hata
Giiglendirici tiirti Karar agaci tabanli model
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3.3.4 Dogrusal regresyon (Linear Regression, LR)

LR, gozlem ile bir veya daha fazla 6zellik arasindaki iliskiyi modellemek i¢in

kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Sekil 3.5’te LR algoritmasina ait model

verilmistir.

Giris Katmani Cikis Katman

Sekil 3.5. LR modeli.

LR algoritmasina ait matematiksel model denklem (3.12)’de verilmektedir;

F(x)=b+wix; + . +wpx, + ¢ (3.12)

Burada, x;, X3,......, Xp, bagimsiz degiskenler, b, y eksenini kestigi nokta,
Wi, Wy,....Wp, €Zim Katsayilari, &, hata terimi, F(x), bagiml degiskeni ifade

etmektedir.

Bu tez kapsaminda, LR algoritmasinin egitiminde kullanilan parametreler Cizelge

3.6°de verilmistir.

Cizelge 3.6. LR algoritmasina ait parametreler.

Ozellik Deger

X matrisinin kopyalanmasi Dogru

Sabit terim eklenmesi Dogru

Pozitif katsay1 kisitlamasi Kapal1
Paralel islem sayisi Yok
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3.3.5 Ucgenleme (Trilaterasyon) algoritmasi

Trilaterasyon algoritmasi, bilinen konumlu sabit referans noktalar ile hedef nokta
arasindaki mesafelerin 6l¢lilmesine dayanan bir konumlandirma yontemidir. Hedefin
2B diizlemdeki konumunu belirlemek i¢in en az ii¢ referans noktasindan Olgiilen
mesafeler kullanilir. Her referans noktasina c¢izilen ¢emberin yaricapi, hedef ile o
nokta arasindaki ol¢iilen mesafeyi gosterir. Ug ¢emberin kesisim noktasi hedefin
potansiyel konumlarimi verir. Bu yontem ozellikle i¢c mekanlarda konum belirleme
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.6°da trilaterasyon algoritmasina

ait gorsel verilmistir.

(@) Hedefin Konumu
O @ @ sabit Konumlar

o3y B

Sekil 3.6. Trilaterasyon algoritmasi.

Referans alicilarin koordinatlar1 sirasiyla (x4, y;), (x2,v,), (x3,v3), hedef nesnenin
koordinatlar1 (x,y) ve referans alicilarin Olgiilebilen mesafeleri d,, d,, d; olmak

izere denklem (3.13)’teki esitlikler yazilabilir;

2

(x—x)*+ @ —y)?=d;
(x—x)2+ (y —y)? = d,° (3.13)
(x —x3)2 + (y — y3)? = d5°

Bu denklem Cramer kurali kullanilarak ¢oziildiigiinde hedefin x ve y koordinatlar

denklem (3.14)’teki gibi elde edilir;
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(d12-d2?)—(x1%-x32)~(¥12~-¥22)2(y2-y1)y
(d1%-d3?)—(x12—x32)-(y12-¥32)2(y3—y1)y

x =
2(x2—x1)2(y2-¥1)

2(x3—x1)2(Y3-y1)

200, —x1)(d12—dp?)—(x12-x2%)~(y12-¥2?)
_ 2(x2—xl)(dlz—d32)—(x12—x32)—(y12—y32)

2(x3—x1)2(¥2—¥y1)
2(x3-x1)2(y3-y1)
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA
4.1 Giris

Bu béliimde, VLP sistemine yonelik gergeklestirilen ¢alismanin benzetim sonuglari
ayrintili  sekilde sunulmakta ve elde edilen bulgular kapsamli bicimde
degerlendirilmektedir. Onceki boliimlerde detayli olarak agiklanan yontemler
dogrultusunda olusturulan RSS tabanli veri seti, sistemin konum tahmini
performansint  ¢esitli  senaryolarda incelemek amaciyla, tek bolgeli ve

bolgelendirmeli olmak {izere iki farkli kategoriye ayrilmistir.

Tek bolgeli yapida, 6 farklt LED sayist (4, 5, 8, 9, 12 ve 16 LED) kullanilarak
olusturulan veri setleri ile ML algoritmalar1 egitilmis ve algoritmalarin konum-hata
performanslari analiz edilmistir. Bélgelendirmeli yapida ise 3 farkli LED sayisi (4, 8
ve 12 LED) kullanilarak olusturulan veri setleri 2 farkli bélgeye ayrilmis ve her
bolge i¢in ML algoritmalar1 ayr1 ayri egitilerek algoritmalarin  konum-hata
performanslar1 analiz edilmistir. Bdylece sistemin donanimsal gesitlilige karsi

duyarlilig1 detayl bir sekilde incelenmistir.

Calismada, farkli ML algoritmalarinin (LR, kNN, RF, XGBoost) yani sira klasik bir
konum tahmin algoritmas1 olan trilaterasyon kullanlmistir. Boylece, geleneksel
matematiksel yontemlerle modern ML yaklagimlari karsilagtirmali  olarak
degerlendirilmistir. Her algoritma ve yontem i¢in hata dagilimlar, Kiimiilatif
Dagilim Fonksiyonu (CDF) grafikleri araciligiyla gorsel olarak analiz edilmis;

ortalama ve maksimum hata degerlerini i¢eren tablolar olusturulmustur.

Elde edilen sonuglar, sistemin farkli LED konfigiirasyonlar: altinda nasil performans
gosterdigini, kullanilan yontemlerin dogruluk seviyelerini ve hangi algoritmanin
hangi kosullarda daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, ML
algoritmalari ile trilaterasyon algoritmasinin karsilastirilmasi, geleneksel yontemlerin
sinirlamalarini ve veri odakli yaklagimlarin avantajlarini géstermesi agisindan 6nemli

bir katkt sunmaktadir.

Boliimiin devaminda, her bir LED konfigiirasyonuna ait detayli sonuglara yer

verilmekte, ardindan genel bir karsilastirma ve degerlendirme sunulmaktadir.
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Cizelge 4.1'de benzetim parametreleri listelenmistir.

Cizelge 4.1. Benzetim parametreleri.

Parametreler Degerler
Odanin uzunlugu (x) 5m
Odanin genisligi (y) 5m
Odanin ytiksekligi (z) 3m
Verici sayist (N;) 4,5,8,9, 12,16
Alici sayisi (N,) 1
LED’in tavana olan mesafesi 0.5m
LED’lerin yiikseltme acis1 —90°
LED’lerin yatay agisi 0
LED'in yarim gii¢ yar1 agis1 () 60°
Lambertian yayilim katsayis1 (m) 1
Toplam iletilen optik gii¢ 384 W
LED’in 151k verimi 46 Im/W
Fotodedektoriin yerden yliksekligi 0.85m
PD’nin yiikseltme agisi 90°
PD’nin yatay agisi 0’
PD'nin tepki yetenegi (R) 0.4 A/NW
PD'nin aktif alan1 (A) 1 cm?
PD’nin goriis alant (FOV) 70°
Duvar yansitma katsayisi (p,,) 0.8
Diferansiyel elemanlarin alani (dA) 0.04 m?
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4.2 Tek Bolgeli ML Tabanh Yontem VLP Performanslari

Bu boliimde farkli LED sayilar1 (4, 5, 8, 9, 12 ve 16) kullanilarak olciilen RSS
verilerinden olusturulan veri setleri, ML algoritmalar1 kullanilarak egitilmis ve

sonuclar detayli bir sekilde analiz edilmistir.
4.2.1 4 LED igin tek bolgeli ML tabanh yontem VLP performansi

Sekil 4.1(a)’da oda tavanindan 0.5 metre asagida, koordinatlar1 x-y olmak iizere
(1.25, 1.25), (3.75, 1.25), (1.25, 3.75) ve (3.75, 3.75) noktalarmma dort adet LED
yerlestirilmis ve kirmizi renkle gosterilmistir. Fotodedektdriin konumlandirildig
noktalar ise oda tabanindan 0.85 metre yiikseklikte, 25x25°1ik bir 1zgara diizeninde
mavi noktalarla isaretlenmistir. Bu fotodedektor, her noktada LED’lerden yayilan

RSS siddetini 6l¢gmek amaciyla yerlestirilmistir.

Sekil 4.1(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektor tarafindan 4 LED’den alinan
RSS bilgilerinin  X-Y diizlemindeki dagilimi i¢ boyutlu yiizey grafigi ile
gosterilmistir. Renk skalasi sinyal siddetinin biiyiikligiinti ifade etmekte olup sari
bolgeler yiiksek RSS degerlerini, mor bolgeler ise diisiik RSS bolgelerini temsil
etmektedir. Her bir LED’in konumuna karsilik gelen alanlarda sinyal siddeti

maksimum seviyelere ulagsmakta ve merkezden uzaklastikca azalmaktadir.

Fotodedektorler
@® LEDler

(1.25,3.75)

120

Sekil 4.1. 4 LED i¢in: a) oda yerlesimi, b) RSS verilerinin oda igindeki dagilimu.

Cizelge 4.2°de konumlara gore fotodedektorler tarafindan alinan RSS bilgileri ile

olusturulan veri setinin algoritmalara gore egitim ve test stireleri goriilmektedir. KNN
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ve LR algoritmalar1 en kisa egitim siiresine sahipken, RF algoritmasi en uzun egitim
ve test sliresine sahiptir. XGBoost ise nispeten daha uzun egitim siiresine ragmen

test asamasinda hizli ve verimli bir algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.2. 4 LED ig¢in algoritmalara gore egitim ve test siireleri.

ML algoritmalar1 Egitim stiresi (MS) Test siiresi (mMs)
KNN 2 0,99
LR 7 1
RF 279.9 5
XGBoost 72,9 0,99

Sekil 4.2°de verilen grafikte XGBoost ve RF algoritmalar: verilen test noktalarinin
%80°1ik kisminda 0-20 cm aras1 hata degerleri ile en ytliksek basariy1 gdstermislerdir.
kNN algoritmasi XGBoost ve RF’ye gore, trilaterasyon algoritmasi da kNN,
XGBoost ve RF’ye gore daha zayif performans gostermistir. LR algoritmasi en

diisiik basariya sahip modeldir.

0.8

4

2 0.6

o

=

=

= 0.4

£ LR

al KNN
0.2 —— RF

—— XGBoost
0.0 —— TLat
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatas1 (m)

Sekil 4.2. 4 LED i¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konum hatalar1t CDF grafigi.

Sekil 4.3’te makine 6grenmesi algoritmalarinin test edilmesi neticesinde konumlara
gore hata miktarlarim1 gostermektedir. Buna gore RF ve XGBoost algoritmalari

konumlara gore daha az hata iireterek daha istikrarli ve basarili performans
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sergilemigstir. LR algoritmasi, 6zellikle baz1 konumlarda yiiksek hatalariyla en zayif
model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu grafik, 6zellikle kenar bolgelerde hata miktarinin

artmasi sebebiyle model seciminde mekansal hata dagiliminin dikkate alinmasinin

Onemini vurgulamaktadir.

3
S
~

S
8
& 2 2

Mesafe Hatas, (cm)

w
=

Mesafe Hatag; (cm)

[
S

SR w
s S 8

=}

Sekil 4.3. 4 LED ig¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konumlara gore algoritma
hatalar1: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost.

4.2.2 5 LED igin tek bolgeli ML tabanh yontem VLP performansi

Sekil 4.4(a)’da oda tavanindan 0.5 metre asagida, koordinatlar1 x-y olmak {izere
(1.03, 1.03), (3.96, 1.03), (2.50, 2.50), (1.03, 3.94), (3.96, 3.96) noktalarmna 5 adet
LED  yerlestirilmis ve kirmizi  renkle  gosterilmistir.  Fotodedektoriin
konumlandirildigi noktalar ise oda tabanindan 0.85 metre yiikseklikte, 25x25°1ik bir
1zgara diizeninde mavi noktalarla isaretlenmistir. Bu fotodedektor, her noktada

LED’lerden yayilan RSS siddetini 6lgmek amaciyla yerlestirilmistir.
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Sekil 4.4(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektor tarafindan 5 LED’den alinan
RSS bilgilerinin  X-Y diizlemindeki dagilimi ii¢ boyutlu yiizey grafigi ile
gosterilmistir. Renk skalas1 sinyal siddetinin biiyiikliigiinii ifade etmekte olup sari
bolgeler yiiksek RSS degerlerini, mor bdlgeler ise diisiik RSS bolgelerini temsil
etmektedir. Her bir LED’in konumuna karsilik gelen alanlarda sinyal siddeti

maksimum seviyelere ulasmakta ve merkezden uzaklastik¢a azalmaktadir.

Fotodedektorler
@® LEDler
(1.03,3.96)

(3.96,3.96) -
° 29 & 120

(2.50,2.50)
(1,03,1.03) ®
® 25

110

100

9

Toplam RSS (

Sekil 4.4. 5 LED igin: a) oda yerlesimi, b) RSS verilerinin oda igindeki dagilimu.

Cizelge 4.3’de olusturulan veri setinin algoritmalara gore egitim ve test siireleri
goriilmektedir. Buna gore kNN algoritmast en kisa egitim siiresine sahipken, RF
algoritmast en uzun egitim ve test siiresine sahiptir. XGBoost algoritmasi ise

nispeten daha uzun egitim siiresine ragmen test asamasinda hizli ve verimli bir

algoritma olarak one ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.3. 5 LED i¢in algoritmalara gore egitim ve test siireleri.

ML algoritmalari Egitim siiresi (MS) Test siiresi (MS)
KNN 1,99 0,99
LR 16 0,99
RF 3135 5
XGBoost 65 0,99

41



Sekil 4.5’te verilen grafikte XGBoost ve RF algoritmalar1 verilen test noktalarinin
yaklasik %85°lik kisminda 0-20 cm arasit hata degerleri ile en yliksek basariyl
gostermislerdir. Trilaterasyon algoritmasi, XGBoost ve RF’e gore, kNN algoritmasi
da trilaterasyon, XGBoost ve RF’ye gore daha zayif performans gostermistir. LR en

diisiik basariya sahip modeldir.

1.0
0.8 1
=
2061
@}
=
=
=
~ kNN
0.2 1 RF
— XGBoost
—— TLat
0.0 - T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatas1 (m)

Sekil 4.5. 5 LED i¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konum hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.6’da makine 6grenmesi algoritmalarinin test edilmesi neticesinde konumlara
gore hata miktarlar1 gosterilmistir. Buna gore RF ve XGBoost algoritmalar
konumlara gore daha az hata iireterek daha istikrarli ve basarili performans
sergilemistir. LR, 6zellikle bazi konumlarda yiiksek hatalariyla en zayif model olarak
one c¢ikmaktadir. Bu grafik, ozellikle kenar bolgelerde hata miktarinin artmasi
sebebiyle model se¢iminde mekansal hata dagilimmin dikkate alinmasinin 6nemini

vurgulamaktadir.
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Sekil 4.6. 5 LED igin tek bolgeli ML tabanli yontem konumlara gore algoritma
hatalari: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost.

4.2.3 8 LED icin tek bolgeli ML tabanh yontem VLP performansi

Sekil 4.7(a)’da oda tavanindan 0.5 metre asagida, koordinatlar1 x-y olmak {izere
(0.85-0.85), (4.14-0.85), (2.50-1.29), (1.29-2.50), (3.70-2.50), (2.50-3.70), (0.85-
4.14), (4.14-4.14) noktalarina sekiz adet LED yerlestirilmis ve kirmizi renkle
gosterilmistir. Fotodedektoriin konumlandirildigi noktalar ise oda tabanindan 0.85
metre ylikseklikte, 25x25’lik bir 1zgara diizeninde mavi noktalarla isaretlenmistir. Bu

fotodedektor, her noktada LED’lerden yayilan RSS siddetini 6lgmek amaciyla

yerlestirilmistir.

Sekil 4.7(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektor tarafindan 8 LED’den alinan
RSS bilgilerinin  X-Y diizlemindeki dagilimi ii¢ boyutlu yiizey grafigi ile
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gosterilmistir. Renk skalas1 sinyal siddetinin biiyiikliiglinti ifade etmekte olup sari
bolgeler yiiksek RSS degerlerini, mor bolgeler ise diisiik RSS bolgelerini temsil
etmektedir. Her bir LED’in konumuna karsilik gelen alanlarda sinyal siddeti

maksimum seviyelere ulagsmakta ve merkezden uzaklastikca azalmaktadir.

Fotodedektérier
@® LEDIler
(0.85,4.14)
[
L 250870
rm.:.:m U1edl 30 z
1009
(0.85.0.85) (370,2:50) 15 : 100
® 2509129 [} =
1] 90
il

LT
{J

f
lIll”I"Il, ",'0' 2%

.. J314.0.85)

®

2 0z
Toplam RSS (x10

60 s

Sekil 4.7. 8 LED igin: a) oda yerlesimi, b) RSS verilerinin oda i¢indeki dagilima.

Cizelge 4.4’te olusturulan veri setinin algoritmalara gore egitim ve test siireleri
goriilmektedir. Buna gore kNN algoritmasi en kisa egitim siiresine sahipken, RF
algoritmasi en uzun egitim ve test sliresine sahiptir. XGBoost ise nispeten daha uzun

egitim siiresine ragmen test asamasinda hizli ve verimli bir algoritma olarak 6ne

cikmaktadir.

Cizelge 4.4. 8 LED i¢in algoritmalara gore egitim ve test Siireleri.

ML algoritmalar1 Egitim stiresi (MS) Test siiresi (mMs)
kNN 1,99 1
LR 6 0,99
RF 460,4 4,9
XGBoost 98,9 2

Sekil 4.8 ’de verilen grafige gore, XGBoost algoritmasi test noktalarinin yaklasik
%90’lik kisminda 0-20 cm arast hata degerlerini elde ederek diger algoritmalara
kiyasla daha diigiik hata ile daha yliksek dogruluk saglamistir. RF ve kNN

algoritmalar1 da XGBoost algoritmasinin ardindan basarili sonuglar elde etmis, diisiik
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hata araliklarinda yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. Trilaterasyon algoritmasi
test noktalarinin yaklasik %70’lik kisminda 0-20 cm arasit hata degerlerini elde

etmistir. LR algoritmasi daha yiiksek hata oraniyla en zayif model olmustur.

1.0
0.8
-
Z 06
S
h=]
=
g 0.4 1 LR
. kNN
0.2 RF
— XGBoost
—— TLat
0.0 T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatasi (m)

Sekil 4.8. 8 LED i¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konum hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.9°da sunulan konumlara gore hata dagilimlari incelendiginde, makine
O0grenmesi tabanli algoritmalar arasinda XGBoost ve RF algoritmalarinin konum
tahmini acisindan en basarili performans: sergiledigi goriilmektedir. Buna karsilik,
kNN algoritmasi ortalama olarak iyi sonuglar verse de dzellikle oda kenarlarinda hata
orani artmig ve modelin smirlarda zayifladigi gézlemlenmistir. LR algoritmasi ise

genel olarak yiiksek hata oranlarina ve bazi1 konumlarda ciddi sapmalara sahiptir.

45



40
140
35
140 ~ 120 iy
120 8 58 30
100 100 z 5
0 = =
80 & 80 & 20
) ) 2
60 3 E
40 2 60 2 15
20 = = .
40
0
20 :
0
35
100
30
100 5 35
; ) 0 E 5
802 25 5
Z z
60 2 60 20 £ 20
= -
) 15 = 3
0z | 15
2 40 10 %
0 = &
20 = 5 = 10
0 0 0
5
0 5

Sekil 4.9. 8 LED i¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konumlara gore algoritma
hatalari: a) LR, b) KNN, c) RF, d) XGBoost.

4.2.4 9 LED icin tek bolgeli ML tabanh yontem VLP performansi

Sekil 4.10(a)’da oda tavanindan 0.5 metre asagida, koordinatlart x-y olmak iizere
(0.83-0.83), (2.50-0.83), (4.16-0.83), (0.83-2.50), (2.50-2.50), (4.16-2.50), (0.83-
4.16), (2.50-4.16), (4.16-4.16) noktalarina dokuz adet LED yerlestirilmis ve kirmizi

renkle gosterilmistir. Fotodedektoriin konumlandirildigr noktalar ise oda tabanindan

0.85 metre ylikseklikte, 25x25’lik bir noktalarla
isaretlenmistir. Bu fotodedektor, her noktada LED’lerden yayilan RSS siddetini

1zgara diizeninde mavi

Olcmek amaciyla yerlestirilmistir.

Sekil 4.10(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektor tarafindan 9 LED’den alinan
RSS bilgilerinin  X-Y diizlemindeki dagilimi ii¢ boyutlu yiizey grafigi ile
gosterilmistir. Renk skalas1 sinyal siddetinin biiyiikliigiinii ifade etmekte olup sar1
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bolgeler yiiksek RSS degerlerini, mor bolgeler ise diisiik RSS bolgelerini temsil
etmektedir. Her bir LED’in konumuna karsilik gelen alanlarda sinyal siddeti

maksimum seviyelere ulasmakta ve merkezden uzaklastikca azalmaktadir.

Fotodedektorler

(083,4.16) ® LEDler

(2.50,4.16)

®
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Sekil 4.10. 9 LED icin: a) oda yerlesimi, b) RSS verilerinin oda i¢indeki dagilima.

Cizelge 4.5’te olusturulan veri setinin algoritmalara gore egitim ve test siireleri

goriilmektedir. Buna gore kNN algoritmasi en kisa egitim siiresine sahipken, RF

algoritmas1 en uzun egitim ve test siiresine sahiptir. XGBoost algoritmasi ise

nispeten daha uzun egitim siiresine ragmen test asamasinda hizli ve verimli bir

algoritma olarak one ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.5. 9 LED icin algoritmalara gore egitim ve test siireleri.

ML algoritmalari Egitim siiresi (mMs) Test siiresi (mMSs)
KNN 2 0,99
LR 11,9 1
RF 502 4,9
XGBoost 77,9 2

Sekil 4.11°de verilen grafige gore, XGBoost algoritmasi test noktalarinin yaklasik
%95°lik kisminda 0-20 cm arast hata degerlerini elde ederek diger algoritmalara
kiyasla daha diigiik hata ile daha yliksek dogruluk saglamistir. RF ve kNN

algoritmalar1 da XGBoost algoritmasinin ardindan basarili sonuglar elde etmis, diisiik
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hata araliklarinda yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. Trilaterasyon algoritmasi
test noktalarinin yaklasik %75°lik kisminda 0-20 cm arasit hata degerlerini elde

etmistir. LR algoritmasi daha yiiksek hata oraniyla en zayif model olmustur

1.0 —
0.8 1
=
206
@)
=
=
=
. kNN
0.2 RE
XGBoost
TLat
0.0 T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatas1 (m)

Sekil 4.11. 9 LED ig¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konum hatalar1t CDF grafigi.

Sekil 4.12°de sunulan konumlara gore hata dagilimlari incelendiginde, makine
O0grenmesi tabanli algoritmalar arasinda XGBoost ve RF algoritmalarinin konum
tahmini agisindan en basarili performans: sergiledigi goriilmektedir. Buna karsilik,
kNN algoritmas1 ortalama olarak iyi sonuglar verse de ozellikle kapsama alaninin
kenar bolgelerinde hata orani artmis ve modelin oda kenarlarinda zayifladigi
gozlemlenmistir. LR algoritmasi ise genel olarak yiiksek hata oranlarina ve bazi

konumlarda ciddi sapmalara sahiptir.
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Sekil 4.12. 9 LED ig¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konumlara gore algoritma
hatalari: a) LR, b) KNN, c) RF, d) XGBoost.

4.2.5 12 LED i¢in tek bolgeli ML tabanh yontem VLP performansi

Sekil 4.13(a)’da oda tavanindan 0.5 metre asagida, koordinatlart x-y olmak iizere
0.70-0.70), (3.10-0.70), (1.90-1.46), (4.29-1.46), (0.70-2.12), (3.10-2.12), (1.90-

2.87), (4.29-2.87), (0.70-3.54), (3.10-3.54), (1.90-4.29), (4.29-4.29) noktalarina 12

adet LED yerlestirilmis ve kirmizi renkle gosterilmistir. Fotodedektoriin

konumlandirildigi noktalar ise oda tabanindan 0.85 metre yiikseklikte, 25x25°1ik bir

1zgara diizeninde mavi noktalarla isaretlenmistir. Bu fotodedektor, her noktada

LED’lerden yayilan RSS siddetini 6lgmek amaciyla yerlestirilmistir.

Sekil 4.13(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektor tarafindan 12 LED’den alinan
RSS bilgilerinin  X-Y diizlemindeki dagilimi ii¢ boyutlu yiizey grafigi ile
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gosterilmistir. Renk skalas1 sinyal siddetinin biiyiikliiglinti ifade etmekte olup sari
bolgeler yiiksek RSS degerlerini, mor bolgeler ise diisitk RSS bdlgelerini temsil
etmektedir. Her bir LED’in konumuna karsilik gelen alanlarda sinyal siddeti

maksimum seviyelere ulagsmakta ve merkezden uzaklastikca azalmaktadir.

Fotodedektorler
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Sekil 4.13. 12 LED i¢in: a) oda yerlesimi, b) RSS verilerinin oda i¢indeki dagilimi.

Cizelge 4.6’da olusturulan veri setinin algoritmalara gore egitim ve test siireleri

goriilmektedir. Buna gore kNN algoritmas1 en kisa egitim siiresine sahipken, RF

algoritmas1 en uzun egitim ve test siiresine sahiptir. XGBoost algoritmasi ise

nispeten daha uzun egitim siiresine ragmen test asamasinda hizli ve verimli bir

algoritma olarak one ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.6. 12 LED ig¢in algoritmalara gore egitim ve test siireleri.

ML algoritmalari Egitim siiresi (mMs) Test siiresi (mMs)
kNN 2 1
LR 7,9 0,99
Rf 652 4
XGBoost 90 2

Sekil 4.11°de verilen grafige gore, XGBoost ve kNN algoritmalar1 test noktalarinin
yaklasik %95°lik kisminda 0-20 cm arast hata degerlerini elde ederek en basarili
model olmuslardir. RF ve trilaterasyon algoritmalar1 test noktalarinin yaklasik
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%85°1ik kisminda 0-20 cm arasi1 hata degerlerini elde etmislerdir. LR algoritmasi

yiiksek hata oraniyla en zayif model olmustur.

1.0

0.8 1

0.6 1

0.4 1

Kumilatif Olasilik

0.2 1

0.0 T - . 1 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatas1 (m)
Sekil 4.14. 12 LED i¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konum hatalar1t CDF grafigi.

Sekil 4.15°deki grafikler incelendiginde XGBoost algoritmasi, en diisiik ve dengeli
hata dagilimiyla en bagarili algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir. RF algoritmasi da
diisiik hata degerleriyle giiclii bir performans sergilemistir. KNN algoritmasi bazi
bolgelerde iy1 sonuglar verirken, 6zellikle koselerde yiiksek hatalar gozlemlenmistir.
LR algoritmast ise genel olarak yiiksek hata degerleriyle en zayif performansi

gostermistir.
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Sekil 4.15. 12 LED ig¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konumlara gore algoritma

hatalari: a) LR, b) KNN, c) RF, d) XGBoost.

4.2.6 16 LED i¢in tek bolgeli ML tabanh yontem VLP performansi

Sekil 4.16(a)’da oda tavanindan 0.5 metre asagida, koordinatlart x-y olmak iizere
(0.62-0.62), (1.87-0.62), (3.12-0.62), (4.37-0.62), (0.62-1.87), (1.87-1.87), (3.12-
1.87), (4.37-1.87), (0.62-3.12), (1.87-3.12), (3.12-3.12), (4.37-3.12), (0.62-4.37),
(1.87-4.37), (3.12-4.37), (4.37-4.37) noktalarma 16 adet LED yerlestirilmis ve

kirmizi renkle gosterilmistir. Fotodedektoriin konumlandirildigi noktalar ise oda

tabanindan 0.85 metre ylikseklikte, 25x25°1ik bir 1zgara diizeninde mavi noktalarla

isaretlenmistir. Bu fotodedektor, her noktada LED’lerden yayilan RSS siddetini

Olcmek amaciyla yerlestirilmistir.
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Sekil 4.16(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektor tarafindan 16 LED’den alinan
RSS bilgilerinin  X-Y diizlemindeki dagilimi ii¢ boyutlu yiizey grafigi ile
gosterilmistir. Renk skalas1 sinyal siddetinin biiyiikliigiinii ifade etmekte olup sari
bolgeler yiiksek RSS degerlerini, mor bdlgeler ise diisiik RSS bdlgelerini temsil
etmektedir. Her bir LED’in konumuna karsilik gelen alanlarda sinyal siddeti

maksimum seviyelere ulasmakta ve merkezden uzaklastikca azalmaktadir.
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Sekil 4.16. 16 LED igin: a) oda yerlesimi, b) RSS verilerinin oda i¢indeki dagilimi.

Cizelge 4.7°de olusturulan veri setinin algoritmalara gore egitim ve test siireleri

gorilmektedir. Buna gore kNN algoritmasi en kisa egitim siiresine sahipken, RF

algoritmas1 en uzun egitim ve test siiresine sahiptir. XGBoost algoritmasi ise

nispeten daha uzun egitim siiresine ragmen test asamasinda hizli ve verimli bir

algoritma olarak one ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.7. 16 LED i¢in algoritmalara gore egitim ve test siireleri.

ML algoritmalari Egitim siiresi (mMs) Test siiresi (mMSs)
kNN 2 1
LR 8 0,99
RF 817 7
XGBoost 84,4 2
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Sekil 4.17°de verilen grafige gore, XGBoost algoritmasi test noktalarinin yaklagik
%095°1ik kisminda 0-20 cm arasi hata degerlerini elde ederek en basarili model
olmustur. kNN algoritmast test noktalarimin yaklasik %90’lik kisminda, RF ve
trilaterasyon algoritmalar1 da test noktalarinin %85’°lik kisminda 0-20 cm aras1 hata

degerlerini elde etmislerdir. LR algoritmasi en zayif model olmustur.
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Sekil 4.17. 16 LED i¢in tek bolgeli ML tabanli yontem konum hatalar1t CDF grafigi.

Sekil 4.18°deki grafikler incelendiginde XGBoost algoritmasi, en diisiik ve dengeli
hata dagilimiyla en bagarili algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir. RF algoritmasi da
diisiik hata degerleriyle giiglii bir performans sergilemistir. KNN algoritmas1 bazi
bolgelerde iy1 sonuglar verirken, 6zellikle koselerde yiiksek hatalar gozlemlenmistir.
LR algoritmas: ise genel olarak yiiksek hata degerleriyle en zayif performansi

gostermistir.
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Sekil 4.18. 16 LED igin tek bolgeli ML tabanli yontem konumlara gore algoritma
hatalar1: a) LR, b) KNN, c) RF, d) XGBoost.

4.2.7 Algoritmalara gore tek bolgeli ML tabanh yontem VLP performansinin

hata degerleri

Sekil 4.19°daki verilere genel olarak bakildiginda, XGBoost ve RF algoritmalar1 hem
ortalama hem maksimum hata agisindan en iyi performansi gostermektedir. LR ise
tim metriklerde en yiiksek hatalar1 vermistir. Bu durum, modelin veri setine
yeterince 1yl uyum saglayamadigini ve dogrusal yapilarin bu tiir konumlandirma
problemlerinde yetersiz kaldigini gostermektedir. KNN ve trilaterasyon algoritmalari
orta diizeyde performans sergilemistir. Ayrica, LED sayis1 arttikga tiim
algoritmalarin hata oranlar1 azalmaktadir. Bu da daha fazla veri noktasinin konum

tahmin dogrulugunu artirdigmi gostermektedir. Genel olarak, makine Ogrenimi

tabanli modeller geleneksel yontemlere gére ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir.
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LR kNN RF XGBoost Tlat

LR kNN RF XGBoost Tlat

Sekil 4.19. LED sayilarina gore algoritmalarin hata miktarlari: a) Ortalama hata, b)
Maksimum hata.

4.3 Bolgelendirmeli ML Tabanh Yontem VLP Performanslari

Bu boliimde 4, 8 ve 12 LED ile 625 noktadan Ol¢iilen RSS verileri, Sekil 4.20°deki
gibi 3 farkli senaryoda 2 farkli bolgeye ayrilmis, her bolgede ML algoritmalari ayri

ayr egitilip test edilerek konum-hata performanslari elde edilmistir.
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Sekil 4.20. Veri setinin bolgelere ayrilmasi: a) 0.5m-4.5m, b) 0.9m-4.1m, c) 1.3m-

3.7m.
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43.1 4 LED i¢in 0.5m-4.5m bdlgelendirmeli ML tabanh ydéntem VLP

performansi

Sekil 4.21°de, RF algoritmasinin test noktalarinin yaklasik %90’ ninda 0-20 c¢cm arasi
hata yaptigi goriilmektedir. XGBoost algoritmast da RF algoritmasina benzer

performans gostermistir. LR algoritmasi iSe en basarisiz model olmustur.
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Mesafe Hatasi (m)

Sekil 4.21. 4 LED i¢in 0.5m-4.5m bolgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.22°de veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla tim ML

algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda azalma oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.22. 4 LED i¢in tek bolgeli ve 0.5m-4.5m boélgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmasi.
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432 4 LED icin 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.23’te, RF ve XGBoost algoritmalarinin test noktalarinin yaklasik %80’inde

0-20 cm aras1 hata yaptigi goriilmektedir. LR algoritmasi ise en basarisiz model

olmustur.
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Sekil 4.23. 4 LED i¢in 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.24°te veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla LR, KNN ve
XGBoost algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda azalma olurken, RF

algoritmasinin ortalama hata miktarinda artis goriilmektedir.
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Sekil 4.24. 4 LED igin tek bolgeli ve 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanl
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmasi.
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433 4 LED icin 1.3m-3.7m bolgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.25°te RF ve XGBoost algoritmalarinin, test noktalarinin yaklasik %70’inde

0-20 cm arasinda hata yaptigi goriilmektedir. LR algoritmasi ise en basarisiz model

olmustur.
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Sekil 4.25. 4 LED i¢in 1.3m-3.7m bolgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.26°da veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla LR ve KNN
algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda azalma olurken, RF ve XGBoost

algoritmalarinin ortalama hata miktarinda artis goriilmektedir.

0,8
0,7 -
0,6 -

0,5 m Tek Bolgeli Yontem
0.4 | Ortalama Hata Miktari

m Bolgelendirmeli Yontem
Ortalama Hata Miktari

0,3 -
0,2 -
0,1 -

0 -

Hata Miktari (m)

LR kNN RF XGBOOST

Sekil 4.26. 4 LED igin tek bolgeli ve 1.3m-3.7m bolgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmasi.
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434 8 LED icin 0.5m-4.5m bolgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.27°de XGBoost, RF ve kNN algoritmalarinin, test noktalarmin yaklasik
%90’inda 0-20 cm arasi hata yaptigi goriilmektedir. LR algoritmasi ise en basarisiz

model olmustur.

1.0
0.8 1
=
Z 06
o)
=
=
3
g 0.4 4 — IR
e KNN
0.2 RF
— XGBoost
—— TLat
0.0 ¥= : : | | }
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatas1 (m)

Sekil 4.27. 8 LED i¢in 0.5m-4.5m bolgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.28’de veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla tiim

algoritmalarin ortalama hata miktarlarinda azalma oldugu goriilmektedir.

0,6
. 0,5 -
g 0,4
= = m Tek Bolgeli Yontem
| 03 Ortalama Hata Miktar
E m Bolgelendirmeli Yoéntem
é 0.2 - Ortalama Hata Miktar1

"N .

0 - \ : :
LR KNN RF

XGBOOST

Sekil 4.28. 8 LED igin tek bolgeli ve 0.5m-4.5m bolgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmasi.
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435 8 LED icin 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.29°da XGBoost ve kNN algoritmalarinin, test noktalarinin yaklasik %90’ inda

0-20 c¢m aras1 hata yaptigi goriilmektedir. LR algoritmasi ise en basarisiz model

olmustur.
1.0
0.8 1
-~
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0.2 1 RF
— XGBoost
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0.0 . : | | }
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatasi (m)

Sekil 4.29. 8 LED i¢in 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.30°da veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla LR,
XGBoost ve RF algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda azalma olurken, kNN

algoritmasinin ortalama hata miktarinda artis goriilmektedir.

0,6
s 0,5
E o4
g5 m Tek Bolgeli Yéntem
| 0,3 | Ortalama Hata Miktar1
% m Bolgelendirmeli Y ontem
é 0,2 Ortalama Hata Miktar:

0,1 -

0 |

LR kNN RF XGBOOST

Sekil 4.30. 8 LED igin tek bolgeli ve 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmasi.

62



43.6 8 LED icin 1.3m-3.7m bolgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.31°de, XGBoost algoritmasinin test noktalarinin yaklasik %95’inde 0-20 cm
arasi hata yaptigi goriilmektedir. RF ve KNN algoritmalar1 benzer performans

gostermislerdir. LR algoritmasi ise en basarisiz model olmustur.

1.0
0.8 1
=
Z 06
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=
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0.2 1 RF
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0.0 T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatasi (m)

Sekil 4.31. 8 LED i¢in 1.3m-3.7m boélgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.32de veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla LR ve
XGBoost algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda azalma olurken, kNN ve RF

algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda artig gériilmektedir.

0,6
. 0,5 -
E o4
= = H Tek Bolgeli Yontem
2 03 Ortalama Hata Miktar1
:23 H Bolgelendirmeli Yontem
E 0,2 - Ortalama Hata Miktar1

0,1 -

0 .

LR kNN RF XGBOOST

Sekil 4.32. 8 LED igin tek bolgeli ve 1.3m-3.7m bolgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmasi.
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43.7 12 LED i¢in 0.5m-4.5m bélgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.33’te, kNN, RF ve XGBoost algoritmalarinin, test noktalarmin yaklagik
%90’1inda 0-20 cm arasi hata yaptigi goriilmektedir. LR algoritmasi ise en basarisiz

model olmustur.

1.0
0.8 1
=
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=
=
E=
g 0.4 1 — IR
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0.2 1 RF
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0.0 T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Mesafe Hatasi (m)

Sekil 4.33. 12 LED i¢in 0.5m-4.5m boélgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.34’te veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla LR ve RF
algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda azalma olurken, kNN ve XGBoost

algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda artig gériilmektedir.

0,45
0.4

g 0,35
= 0.3 m Tek Bolgeli Yontem
Y 0,25 Ortalama Hata Miktar1
% 0.2 H Bolgelendirmeli Yontem
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T 0.l

« Bl Il

0 - : : :
LR KNN RF
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Sekil 4.34. 12 LED i¢in tek bolgeli ve 0.5m-4.5m bolgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmas.
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438 12 LED i¢in 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.35’te, KNN ve XGBoost algoritmalarinin test noktalarinin yaklasik %90’ mda

0-20 cm aras1 hata yaptigi goriilmektedir. LR algoritmasi ise en basarisiz model

olmustur.
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Mesafe Hatasi (m)

Sekil 4.35. 12 LED i¢in 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.36°da veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla LR
algoritmasmin ortalama hata miktarinda azalma olurken, kNN, RF ve XGBoost

algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda artis gériilmektedir.

0,45
0.4
0,35
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0,25 Ortalama Hata Miktari
0,2 m Bolgelendirmeli Yontem
0,15 Ortalama Hata Miktar1
0,1
0,05
0 -

Hata Miktari (m)

LR NN RF XGBOOST

Sekil 4.36. 12 LED i¢in tek bolgeli ve 0.9m-4.1m bolgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmas.
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439 12 LED i¢in 1.3m-3.7m bolgelendirmeli ML tabanh yoéntem VLP

performansi

Sekil 4.37’de, XGBoost ve kNN algoritmalarinin, test noktalarnin yaklasik
%90’inda 0-20 cm arasi hata yaptigi goriilmektedir. LR algoritmasi ise en basarisiz

model olmustur.
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Mesafe Hatas1 (m)

Sekil 4.37. 12 LED i¢in 1.3m-3.7m bdélgelendirmeli ML tabanli yontem konum
hatalar1 CDF grafigi.

Sekil 4.38°de veri seti bolgelendirildiginde, tek bolgeli yonteme kiyasla LR
algoritmasimnin ortalama hata miktarinda azalma olurken, XGBoost, kKNN ve RF

algoritmalarinin ortalama hata miktarlarinda artig goriilmektedir.

0,45
0.4
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0,2 m Bolgelendirmeli Yontem
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0.1
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Sekil 4.38. 12 LED i¢in tek bolgeli ve 1.3m-3.7m bolgelendirmeli ML tabanh
yontemlerin ortalama hata miktarlarinin karsilastirilmas.
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5.SONUC VE ONERILER

Bu tezde, VLP sistemleri i¢cin ML algoritmalarinin performansi incelenmistir.
Belirlenen bina igi senaryoda degisen LED sayilar1 ile konum-hata performanslari
cikartilmigtir. Sinyal modelinde LOS sinyal ve NLOS dikkate alinmis ve toplanan
RSS wverileri ile farkhh ML algoritmalart  egitilmistir.  Performanslar
karsilastirildiginda XGBoost ve RF algoritmalar1 en iyi performansi sergilemistir.
kNN algoritmasinin konum-hata performansi bu algoritmalarin gerisinde kalmistir.
LR algoritmasi en diisiik performans gostermistir. Geleneksel trilaterasyon
algoritmasi ile karsilastirildiginda, XGBoost, RF ve KNN algoritmalarinin daha iyi
performans sagladigi gosterilmistir. Bina i¢i senaryodaki LED sayilar1 arttikca
algoritmalarin konum-hata degerlerinin azaldig1 gorilmiistiir. Diisik LED
sayilarinda RF algoritmasi en iyi performansi gosterirken, yiiksek LED sayilarinda
XGBoost algoritmasi daha iyi performans gostermistir. Caligmanin devaminda bina

ici ortam bolgelendirilerek ML algoritmalar1 bu bolgeler icin ayr1 ayr1 egitilmistir.

4 LED’in kullanildig1 senaryoda tek bolgede test edilen ML algoritmalarinda en
diisiik ortalama hata RF algoritmast ile elde edilmis olup 12 cm olarak
hesaplanmustir. I¢ mekan ortamimin bélgelendirilmesi sonucu bu hata miktar1 yine RF
algoritmasi ile 9 cm’ye diismiis ve konum-hata performansinda 3 cm’lik iyilesme

meydana gelmistir.

8 LED’in kullanildig1 senaryoda tek bolgede test edilen ML algoritmalarinda en
diisiik ortalama hata XGBoost algoritmasi ile elde edilmis olup 9 cm olarak
hesaplanmistir. I¢ mekan ortammin bolgelendirilmesi sonucu bu hata miktar: yine
XGBoost algoritmast ile 7.6 cm’ye diismiis ve konum-hata performansinda 1.4

cm’lik iyilesme meydana gelmistir.

12 LED’in kullanildig1 senaryoda tek bolgede test edilen ML algoritmalarinda en
diisiik ortalama hata XGBoost algoritmasi ile elde edilmis olup 9.7 cm olarak
hesaplanmistir. I¢ mekan ortammin bélgelendirilmesi sonucu bu hata miktar1 RF
algoritmasi ile 9.2 cm’ye diismiis ve konum-hata performansinda 0.5 cm’lik iyilesme

meydana gelmistir.

67



Elde edilen konum hatalar1 dikkate alindiginda tek bolgede test edilen ML
algoritmalarina gore performans iyilesmeleri saglandigi gosterilmistir. Onerilen
yaklasim, NLOS sinyallerinin etkisini azaltarak hem geleneksel trilaterasyon
algoritmasina hem de tek bolgede test edilen ML tabanli yontemlere kiyasla daha

diisiik ortalama konumlandirma hatalar1 elde edilmesini saglamistir.

Gelecekteki ¢alismalarda bolgelendirme senaryosu iizerinden adaptif performanslar
elde edilebilir. Bolgelendirilmis kisimlardaki farkli ML algoritma performanslar
icerisinden en iyi olanlar birlestirilerek bina i¢i ortamda daha iyi bir ortalama hata
performanst elde etmek miimkiin olabilir. Yansimalarin yogun oldugu duvar
kenarlar1 dikkate alinarak i¢ kisma dogru amorf bolgeler tespit edildikten sonra farkl
algoritmalarla performanslar ¢ikartilip adaptif sonuglar degerlendirilebilir. Objelerin
de yer aldig1 gercekei bina i¢i senaryolar i¢in RSS veri setleri olusturulup bu veri
setleri lizerinden adaptif performanslar gelecekteki ¢alismalarda degerlendirilebilir.
Bununla birlikte ML algoritmalarimin belirli bir islem maliyeti karsiliginda

optimizasyonu yapilarak ortalama hata oranlarinda iyilestirme saglanabilir.

Bu tez hem akademik hem de endiistriyel uygulamalarda i¢ mekan konumlandirma
sistemlerine yonelik yeni bir bakis acis1 sunmay hedeflemistir. Ozellikle, hastaneler,
aligveris merkezleri, havaalanlari, fabrikalar ve akilli binalar gibi kapali alanlarda
konum belirleme ihtiyacinin arttig1 glniimiizde, VLP tabanli konumlandirma
sistemlerinin Onemli bir alternatif oldugu ortaya konulmustur. LED tabanli
sistemlerin yayginlagsmasi ile, gelecekte bu teknolojinin i¢ mekan navigasyonu, akillt
aydinlatma sistemleri ve artirilmis gerceklik gibi farkli alanlarda kullaniimasi

muhtemeldir.
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