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ÖZET 

 

Görünür ıĢık tabanlı konumlandırma (VLP) sistemleri, radyo frekansı (RF) temelli 

konumlandırma sistemlerine alternatif bir yöntem olarak literatürde giderek daha 

fazla yer almaktadır. DüĢük maliyetli altyapı gereksinimleri ve yüksek 

konumlandırma doğruluğu sayesinde VLP sistemleri, RF tabanlı sistemlere kıyasla 

önemli avantajlar sunmaktadır. Buna ek olarak, son yıllarda sistem performansını 

artırmak amacıyla makine öğrenmesi (ML) algoritmalarının kullanımında artıĢ 

gözlemlenmiĢ ve bu doğrultuda çeĢitli çalıĢmalar gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu çalıĢmada 

ML algoritmalarının VLP sistemlerinde konum hatasına etkisi analiz edilmektedir. 

Direk sinyal (LOS) ve ilk yansımanın (NLOS) dikkate alındığı bina içi senaryoda 

alınan sinyal gücü (RSS) parametresi kullanılarak hata performansları elde edilmiĢtir. 

IĢık yayan diyot (LED) sayılarının 4, 5, 8, 9, 12 ve 16 olduğu altı farklı senaryo 

dikkate alınmıĢtır. Bu senaryolarda LOS ve NLOS sinyallerden elde edilen RSS 

bilgileri kullanılarak veri seti oluĢturulmuĢtur. Bu veri seti üzerinde farklı makine 

öğrenmesi algoritmaları çalıĢtırılmıĢ ve sonuçlar analiz edilmiĢtir. Kullanılan 

algoritmaların performanslarına bakıldığında XGBoost ve rastgele orman (RF) 

algoritmaları en yüksek baĢarıyı göstermiĢlerdir. k en yakın komĢu (kNN) 

algoritması, XGBoost ve RF algoritmalarına kıyasla daha düĢük doğruluk 

göstermektedir. Trilaterasyon algoritması ise kNN, XGBoost ve RF algoritmalarına 

göre daha zayıf performans göstermiĢtir. Doğrusal regresyon (LR) en düĢük baĢarıya 

sahip algoritmadır. Artan LED sayıları ile birlikte bu algoritmaların performansları 

birbirlerine yakınlaĢmıĢtır. LR modelinin tüm LED sayıları için çok düĢük 

performans gösterdiği görülmüĢtür. DüĢük LED sayılarında RF algoritması daha iyi 

performans gösterirken, LED sayısının artmasıyla XGBoost algoritmasının 

performansı RF algoritmasını geçmektedir. Ek olarak, iç mekanlarda, özellikle 

duvarlara yakın bölgelerde yansıma etkisinin daha belirgin olması nedeniyle, veri seti 

merkez ve kenar bölge olmak üzere ikiye ayrılmıĢtır. Bu ayrım esas alınarak makine 

öğrenmesi algoritmaları her bölge için ayrı ayrı eğitilmiĢ ve bu yöntem sayesinde 

NLOS sinyallerinin etkisi azaltılarak hem geleneksel trilaterasyon algoritmasına hem 

de tek bölgeli ML tabanlı yöntemlere göre daha düĢük ortalama konumlandırma 

hataları elde edilmesi sağlanmıĢtır. 

 

Anahtar Kelimeler: Görünür IĢık Konumlandırma (VLP), Makine Öğrenmesi 

(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. GĠRĠġ 

Konumlandırma ve navigasyon sistemleri, mobil cihazlar, atalet sensörleri, 

kameralar, ıĢık kaynakları gibi donanımların geliĢtirilmesi nedeniyle son yıllarda 

büyük teknolojik geliĢmelere uğramıĢtır. Bu geliĢme çeĢitli uygulamalar için 

konumlandırma sistemlerinin kullanılmasına imkan sağlamıĢtır. Açık hava 

navigasyonunda önemli geliĢmeler yaĢanmıĢ olsa da iletilen elektromanyetik 

dalgaların çeĢitli nedenlerle zayıflaması sebebiyle iç mekan navigasyonunda 

konumlandırma sorunları oluĢmaktadır. Bu bölüm hem açık hava hem de iç mekan 

senaryolarında konumlandırmanın arka planını açıklamaktadır.  

1.1 Konumlandırmanın Tarihçesi 

Konumlandırma, tarih boyunca insanların yer değiĢtirme ve hedeflerine ulaĢma 

ihtiyaçları doğrultusunda geliĢmiĢ önemli bir bilgi ve beceri alanı olmuĢtur. Ġnsanlık, 

M.Ö. 4000’li yıllardan itibaren yön bulmak amacıyla doğayı gözlemlemeye 

baĢlamıĢ, özellikle denizcilik faaliyetleri navigasyonun geliĢiminde belirleyici bir rol 

oynamıĢtır. Ġlk denizciler, kıyı çizgilerini, güneĢin doğuĢ ve batıĢ yönlerini, 

rüzgarları ve gece gökyüzündeki takımyıldızları gibi doğal referans noktalarını 

kullanarak yön tayini yapmıĢlardır [1]. Ancak Vikingler gibi bazı erken dönem 

örnekler dıĢında, açık deniz seferleri geniĢ ölçekte ancak 18. yüzyılda sekstant (18. 

yy. ilk yarısı) ve deniz kronometresi (18. yy. ikinci yarısı) gibi hassas ölçüm 

araçlarının geliĢtirilmesiyle mümkün hale gelmiĢtir. Kristof Kolomb gibi kaĢifler, 

usturlap ve "cross-staff" gibi daha basit aletlerle yönlerini bulmaya çalıĢmıĢlardır. 

Cross-staff, iki uzak nesne arasındaki açıyı ölçmeye yararken; usturlap, gök 

cisimlerinin konumlarını belirleyerek zamanı hesaplamak ve konumlandırma 

problemlerini çözmek için kullanılmıĢtır [2]. 

Zamanla bilimsel araĢtırmaların ve teknolojik ilerlemelerin birikimli sonucu olarak 

1973 yılında Amerika BirleĢik Devletleri Savunma Bakanlığı (Pentagon), 

günümüzdeki GPS sisteminin temellerini atmıĢtır. Sistem, 11.000 mil (yaklaĢık 

20.000 km) yükseklikte yörüngeye yerleĢtirilmiĢ 24 uydudan oluĢacak Ģekilde 

tasarlanmıĢtır [3, 4]. Uydular, Dünya’nın her noktasından en az dört tanesinin aynı 

anda görülebileceği bir düzenlemeyle yerleĢtirilmiĢ, her biri son derece hassas atom 

saatleri ile donatılmıĢtır. Bu saatler sayesinde hem zaman hem de konum bilgisi 
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yüksek hassasiyetle hesaplanabilmekte ve bu veriler GPS alıcıları tarafından 

değerlendirilerek kullanıcının kesin konumu belirlenmektedir. 

GPS, açık alanlarda yüksek doğrulukla konum belirleyebilme kapasitesine sahip olsa 

da iç mekanlarda sinyal zayıflaması ve çoklu yol (multipath) etkileri gibi nedenlerle 

konum kestiriminde önemli hatalar oluĢabilmektedir [5]. Uzmanlar, 2025 yılı 

itibarıyla dünya genelinde 22 milyardan fazla bağlantılı nesnelerin interneti (Internet 

of Things – IoT) cihazının bulunacağını öngörmektedir [6]. Bu bağlamda, her bir IoT 

cihazının konumunun doğru bir Ģekilde belirlenmesi, sunulan hizmetlerin kalitesini 

doğrudan etkileyen kritik bir unsur haline gelmektedir. Bu durum yeni nesil iç mekan 

konumlandırma sistemleri (Indoor Positioning Systems-IPS)’nin geliĢtirilmesini 

zorunlu hale getirmiĢtir. 

Bu tezin ilerleyen bölümlerinde iç mekan konumlandırma sistemlerinde kullanılan 

teknikler ve teknolojilerden detaylı bir Ģekilde bahsedilmiĢtir. 

1.2 Konumlandırma Teknikleri 

1.2.1 Alınan sinyal gücü (Received Signal Strength, RSS) tabanlı 

konumlandırma 

Alınan sinyal gücüne (Received Signal Strength - RSS) dayalı bu yaklaĢım, iç mekan 

konumlandırması için en basit ve yaygın olarak kullanılan tekniklerden biridir [7-11]. 

RSS, alıcıda alınan gerçek sinyal gücüdür ve genellikle desibel-miliwatt (dBm) ya da 

miliwatt (mW) cinsinden ölçülür. RSS, bir verici (Tx) ile bir alıcı (Rx) cihaz 

arasındaki mesafeyi tahmin etmek için kullanılabilir. RSS değeri ne kadar yüksekse, 

Tx ile Rx arasındaki mesafe o kadar küçüktür. Mutlak mesafe, iletim gücünün veya 

referans bir noktadaki gücün bilindiği durumlarda çeĢitli sinyal yayılım modelleri 

kullanılarak tahmin edilebilir.  

Konum tayini için en az üç referans noktasından elde edilen mesafe tahminleri 

kullanılarak üçgenleme (trilaterasyon) algoritması ile iki boyutlu (2B) konum 

belirlenebilir. Ancak çevresel faktörler (duvarlar, yansıma, saçılma vb.) nedeniyle 

RSS değerleri sıklıkla kararsız hale gelir. Bu nedenle, özellikle iç mekan 

uygulamalarında geleneksel matematiksel modellere ek olarak makine öğrenmesi 
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temelli yaklaĢımlar da kullanılmaktadır. Bu yöntemlerde, önceden toplanmıĢ RSS 

verileri üzerinden eğitim yapılarak konum tahmini gerçekleĢtirilir. 

RSS tabanlı konumlandırma sistemlerinin en önemli avantajı, mevcut donanım 

altyapısının kullanılması sayesinde düĢük maliyetle uygulanabilir olmasıdır. Bununla 

birlikte, çevresel etmenlere karĢı yüksek duyarlılık göstermesi, sistemin doğruluğunu 

olumsuz etkileyebilmektedir. Bu durum, özellikle yüksek hassasiyet gerektiren 

uygulamalarda (örneğin robotik navigasyon, hasta takibi vb.) performans 

düĢüklüğüne yol açabilmektedir [7, 12]. 

Sonuç olarak, RSS tabanlı konumlandırma sistemleri, düĢük maliyetli ve 

uygulanabilir olmaları sayesinde özellikle iç mekan uygulamalarında sıkça tercih 

edilmekte, ancak doğruluk seviyesini artırmak amacıyla geleneksel yöntemlerin 

yanında makine öğrenmesi gibi veri odaklı yöntemlerin de kullanılması 

yaygınlaĢmaktadır. 

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

konumlandırma 

Kanal Durumu Bilgisi (Channel State Information – CSI), bir kablosuz iletiĢim 

kanalının genlik ve faz tepkilerini içeren yüksek çözünürlüklü, frekans seçici kanal 

parametrelerini ifade eder. Bu bilgi, özellikle IoT gibi düĢük güçlü cihazların yer 

aldığı ortamlarda, kablosuz iletim performansının adaptif olarak optimize edilmesine 

imkan tanır. CSI; sinyal gücü, kanal zayıflama karakteristikleri, çoklu yol etkileri ve 

giriĢim düzeyleri gibi parametrelerin dinamik olarak ölçülmesini sağlar. Bu veriler, 

iletiĢim güvenilirliğini artırmak, spektrum verimliliğini iyileĢtirmek ve iletim 

parametrelerini gerçek zamanlı olarak uyarlamak için kullanılabilir. 

Buna ek olarak, CSI verisi, çok giriĢli çok çıkıĢlı (MIMO) sistemlerde ve hüzme 

Ģekillendirme (beamforming) gibi geliĢmiĢ iletim tekniklerinin uygulanmasında 

kritik rol oynar [13, 14]. Frekans düzeyinde detaylı kanal bilgisi sunması nedeniyle, 

CSI özellikle yüksek hassasiyet gerektiren iç mekan konumlandırma uygulamaları 

için değerli bir kaynaktır. Bu sayede, cihazların bulunduğu konum yüksek doğrulukla 

tahmin edilebilmekte ve zaman içindeki konum değiĢimleri izlenebilmektedir. 
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Ancak, CSI tabanlı konum tahmin sistemlerinin uygulanmasında birtakım 

sınırlamalar mevcuttur. Öncelikle, CSI ölçümleri çevresel etmenlere oldukça 

duyarlıdır. Özellikle çoklu yol yansıması (multipath fading) ve elektromanyetik 

giriĢim, sinyal karakteristiklerinde ani dalgalanmalara neden olarak konum 

tahminlerinin güvenilirliğini olumsuz etkileyebilir. Ayrıca, CSI’nın elde edilmesi ve 

iĢlenmesi, standart RSS tabanlı yaklaĢımlara kıyasla daha yüksek donanım ve 

yazılım desteği gerektirir. Bu durum, büyük ölçekli iç mekan konumlandırma 

sistemlerinde CSI tabanlı çözümlerin uygulanabilirliğini kısıtlayan baĢlıca 

etkenlerden biridir [15]. 

1.2.3 Parmak izi (Fingerprinting) tabanlı konumlandırma 

Parmak izi tabanlı konumlandırma, iç mekan konumlandırma sistemlerinde yaygın 

olarak kullanılan, sahne analizine dayalı bir tekniktir. Bu yöntem çevrimdıĢı (offline) 

ve çevrimiçi (online) olmak üzere iki aĢamadan oluĢur [16, 17].  

ÇevrimdıĢı (Offline) AĢama: Bu aĢamada, konumlandırma bölgesindeki eriĢim 

noktalarından alınan RSS bilgileri toplanır. Bu bilgiler ve onlara karĢılık gelen 

konumlar bir çevrimdıĢı veri tabanında saklanır ve daha sonra gerçek zamanlı konum 

tahmini için kullanılır. 

Çevrimiçi (Online) AĢama: Bu aĢamada, konumlandırma sistemi hem veri tabanında 

saklanan verileri hem de hedef konumda gerçek zamanlı olarak gözlemlenen verileri 

kullanarak konumu tahmin eder. 

1.2.4 GeliĢ açısı (Angle of Arrival, AoA) tabanlı konumlandırma 

GeliĢ açısı tabanlı konumlandırma tekniği, sinyalin alıcı antenlere hangi açıyla 

ulaĢtığını tespit ederek konum tahmini yapar [18]. AoA yaklaĢımının önemli bir 

avantajı, 2B ortamlarda yalnızca iki, üç boyutlu (3B) ortamlarda ise üç referans 

istasyonu ile konum tahmini yapılabilmesidir. Ancak, bu yöntemin uygulanabilmesi 

için fazladan donanım gereksinimi vardır. Yüksek doğrulukla çalıĢan anten dizileri 

ve hassas zaman senkronizasyonu gibi unsurlar sistemin karmaĢıklığını ve maliyetini 

artırır. 
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AoA, kısa mesafelerde yüksek doğruluk sunabilse de verici ile alıcı arasındaki 

mesafe arttıkça, geliĢ açısındaki küçük bir hata konum tahmininde ciddi sapmalara 

neden olabilir [19]. Ayrıca, iç mekanlarda ortaya çıkan çoklu yol etkileri nedeniyle, 

doğrudan görüĢ hattı (Line-of-Sight-LOS) bileĢeninin belirlenmesi güçleĢir ve bu da 

sistemin doğruluğunu olumsuz etkiler. 

1.2.5 VarıĢ zamanı / uçuĢ süresi (Time of Arrival, ToA / Time of Flight, ToF) 

tabanlı konumlandırma 

Bu yöntemde, sinyalin kaynak (örneğin bir LED) ile alıcı (örneğin bir fotodedektör) 

arasında kat ettiği süreyi ölçerek aradaki mesafe hesaplanır [20]. Görünür ıĢık 

iletiĢimi (VLC) tabanlı sistemlerde ToA yöntemi, LED’lerden yayılan ıĢık sinyalinin 

fotodedektöre ulaĢma süresinin ölçülmesine dayanır. Bu süre, ıĢığın bilinen yayılma 

hızı (yaklaĢık 3×10
8 

m/s) ile çarpılarak, verici ile alıcı arasındaki mesafe doğrudan 

hesaplanabilir. 

Bu yöntem, sinyalin gönderim zamanının kesin olarak bilinmesini gerektirir. Bu 

nedenle, mobil cihazlar ve alıcı birimler, yüksek hassasiyetli bir zaman kaynağına 

bağlı olarak tam senkronize çalıĢmalıdır. ToA, özellikle iç mekanlarda sinyal 

yansımalarından kaynaklanan hataları azaltabilmesi sayesinde, en yüksek doğruluk 

sunan konumlandırma tekniklerinden biri olarak öne çıkar [21]. 

Bununla birlikte, ToA yönteminin bazı sınırlamaları da bulunmaktadır. En önemli 

dezavantajı, tüm cihazlar arasında hassas zaman senkronizasyonu gerektirdiği için 

sinyalin iletim süresine bağlı gecikmeyi ölçebilmek amacıyla sisteme ek bir zaman 

sunucusu entegre edilmesi gerekir ki bu durum hem sistemin karmaĢıklığını hem de 

maliyetini artırır. Öte yandan, kalabalık veya fiziksel olarak yoğun ortamlarda, 

sinyalin engeller sebebiyle dolaylı yollardan ulaĢması ek gecikmelere neden olabilir 

ve konumlama doğruluğunu olumsuz etkileyebilir. 

1.2.6 VarıĢ zamanı farkı (Time Difference of Arrival, TDoA) tabanlı 

konumlandırma 

Bu teknik, bilinen konumlara sahip birden fazla referans noktası arasındaki göreli 

zaman farklarını ölçerek konum belirler. Konumu belirlemek için senkronize bir 

gönderim zamanına ihtiyaç duymaz. Bunun yerine, gönderim zamanı bilinmeyen bir 



6 
 

sinyal, birden fazla alıcı düğüm tarafından algılanır ve yalnızca alıcılar arasında 

zaman senkronizasyonu yeterli olur [22]. Her bir varıĢ zamanı farkı ölçümü, 

konumlandırma alanı üzerinde hiperbolik bir eğri tanımlar. Birden fazla hiperbolik 

eğrinin kesiĢim noktası ise mobil istemcinin olası konumunu verir. 

1.2.7 GidiĢ-dönüĢ süresi (Return Time of Flight, RToF) tabanlı konumlandırma 

Bu yöntem, sinyalin gönderici-alıcı-gönderici arasında gidiĢ-dönüĢ yayılma süresini 

ölçerek, verici ile alıcı arasındaki mesafeyi tahmin eder [20]. Vericiden bir sinyal 

aldığında, alıcı, vericiye geri yanıt gönderir ve verici, toplam gidiĢ-dönüĢ süresine 

göre sinyalin uçuĢ süresini hesaplar. 

RToF’un ToF ile karĢılaĢtırıldığında temel avantajı, verici ve alıcı arasında nispeten 

daha az hassas saat senkronizasyonu gerektirmesidir. Ancak, RToF tahmin 

doğruluğu, ToF ile aynı etkenlerden (örneğin; örnekleme oranı ve sinyal bant 

geniĢliği) etkilenir. Bu etkiler, sinyalin iki kez iletilip alınması nedeniyle daha da 

belirgin hale gelir. 

RToF tabanlı sistemlerdeki bir diğer önemli sorun ise, alıcıda meydana gelen yanıt 

gecikmesidir. Bu gecikme, büyük ölçüde alıcının elektronik yapısına ve protokol ek 

yüklerine bağlıdır. Eğer verici ile alıcı arasındaki yayılma süresi, yanıt süresine 

kıyasla büyükse, bu gecikme ihmal edilebilir. Ancak, iç mekan konumlandırması gibi 

kısa menzilli sistemlerde bu gecikme göz ardı edilemez. 

1.2.8 GeliĢ fazı tabanlı (Phase of Arrival, PoA) konumlandırma 

Bu yöntem, verici ile alıcı arasındaki mesafeyi tahmin etmek için taĢıyıcı sinyalin 

fazını kullanır. Alıcı tarafta sinyal fazının belirlenmesi için yaygın bir varsayım, 

referans düğümlerden ya da kullanıcı cihazından iletilen sinyallerin aynı frekansta ve 

sıfır faz farkına sahip saf sinüzoidal biçimde olduğudur. 

PoA tabanlı konumlandırma tekniği, konumlandırma doğruluğunu artırmak ve sistem 

performansını iyileĢtirmek amacıyla RSS, ToF ve TDoA gibi yöntemlerle birlikte 

kullanılabilir. Ancak, PoA tabanlı yaklaĢımın temel sorunu, yüksek konumlandırma 

doğruluğu için LOS gerektirmesidir ki bu da iç mekan koĢullarında nadiren 

sağlanabilir [23]. 
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Çizelge 1.1’de konumlandırma tekniklerinin avantaj ve dezavantajları açısından 

karĢılaĢtırması yapılmıĢtır. 

 

Çizelge 1.1. Konumlandırma tekniklerinin avantaj ve dezavantajları [24]. 

 

Teknik Avantajları Dezavantajları 

RSS Uygulaması kolay, düĢük 

maliyetli ve farklı 

teknolojilerle uyumludur. 

Çoklu yol etkilerine ve 

çevresel gürültüye 

duyarlıdır, parmak izi 

verisi gerekebilir. 

CSI Çoklu yol ve iç mekan 

gürültüsüne karĢı daha 

dayanıklıdır. 

Her donanım 

desteklemeyebilir. 

AoA Yüksek konum doğruluğu 

sağlar, parmak izi verisine 

gerek yoktur. 

Yönlü antenler ve 

karmaĢık donanım 

gerekebilir. Mesafe 

arttıkça performans 

azalabilir. 

ToF veya ToA Yüksek konum doğruluğu 

sağlar, parmak izi verisine 

gerek yoktur. 

Gönderici ve alıcılar 

arasında zaman 

senkronizasyonu ve çoklu 

anten gerekebilir. 

Doğrudan görüĢ Ģarttır. 

TDoA Parmak izi verisine gerek 

yoktur. Cihaz ve alıcı 

nokta arasında saat 

senkronizasyonuna ihtiyaç 

yoktur. 

Alıcı noktalar arasında 

saat senkronizasyonu 

gerektirir, zaman 

damgaları gerekebilir, 

daha büyük bant 

geniĢliğine ihtiyaç vardır. 

RToF Parmak izi verisine gerek 

yoktur, yüksek 

konumlandırma doğruluğu 

sağlayabilir. 

Saat senkronizasyonu 

gerektirir, iĢlem 

gecikmesi kısa mesafede 

performansı düĢürebilir. 

PoA RSS, ToA ve TDoA ile 

birlikte kullanıldığında 

konumlandırma 

doğruluğunu artırabilir. 

GörüĢ açısının olmaması 

durumunda performans 

düĢer. 

Fingerprinting Kullanımı oldukça 

kolaydır. 

Alanla ilgili küçük bir 

farklılık olsa bile yeni 

parmak izleri gereklidir. 
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1.3 Mevcut Ġç Mekan Konumlandırma Teknolojileri 

1.3.1 Wireless Fidelity (Wi-Fi) teknolojisi 

Wi-Fi olarak bilinen IEEE 802.11 standardı, Endüstriyel, Bilimsel ve Medikal (ISM) 

bandında çalıĢır ve özel, kamusal ve ticari ortamlarda çeĢitli cihazlara ağ bağlantısı 

ve internet eriĢimi sağlamak için kullanılır. BaĢlangıçta Wi-Fi’nin kapsama mesafesi 

yaklaĢık 100 metre iken [25], IEEE 802.11ah standardıyla bu mesafe yaklaĢık 1 

kilometreye kadar çıkmıĢtır [26, 27]. 

Günümüzdeki akıllı telefonların, dizüstü bilgisayarların ve diğer taĢınabilir kullanıcı 

cihazlarının çoğu Wi-Fi desteklidir. Bu durum, Wi-Fi’yi iç mekan konumlandırması 

için ideal bir aday haline getirmiĢ ve literatürde en çok çalıĢılan konumlandırma 

teknolojilerinden biri olmasını sağlamıĢtır [28-31]. Ayrıca mevcut Wi-Fi eriĢim 

noktaları, sinyal toplama iĢlemi için referans noktaları olarak da kullanılabilir [29]. 

Bu sayede, ekstra bir altyapıya ihtiyaç duymadan, makul doğrulukta konum 

belirleyebilen temel konumlandırma sistemleri kurulabilir. 

1.3.2 Bluetooth teknolojisi 

Bluetooth (IEEE 802.15.1), cihazlar arasında kısa menzilli kablosuz iletiĢimi 

sağlamak amacıyla geliĢtirilmiĢtir. Wi-Fi ile benzer Ģekilde, 2.402 GHz ile 2.480 

GHz arasındaki radyo frekanslarını kullanarak iletiĢim kurar. Bluetooth, düĢük iletim 

gücü, uzun pil ömrü, güvenli ve verimli iletiĢim sağlamasının yanı sıra, maliyet 

açısından uygun ve eriĢilebilir bir çözüm sunar [32, 33]. 

Yeni sürüm olan Bluetooth Low Energy (BLE), 70–100 metre arası kapsama alanına 

sahiptir ve 24 Mbps veri hızı sunarken, aynı zamanda daha yüksek enerji verimliliği 

sağlar [34]. Bu özelliklerine rağmen, Bluetooth geniĢ alanlarda konum belirleme için 

uygun değildir [35]. 

1.3.3 ZigBee teknolojisi 

ZigBee, kablosuz iletiĢimde kullanılan bir teknolojidir ve IEEE 802.15.4 standardına 

dayanır. Avrupa'da 868 MHz, ABD ve Avustralya’da 915 MHz, diğer yerlerde ise 

genellikle 2.4 GHz frekansı tercih edilir. 
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ZigBee’nin en önemli avantajlarından biri düĢük maliyetli ve enerji tasarruflu 

olmasıdır. Wi-Fi gibi yüksek hızlı sistemlerle kıyaslandığında, veri aktarım hızı daha 

düĢüktür ama gecikme süresi kısadır ve özellikle enerji kullanımı açısından çok daha 

verimlidir. Bu yüzden genellikle sensör ağlarında veya ev otomasyon sistemlerinde 

tercih edilir. 

ZigBee teknolojisi, cihazlar arasındaki mesafeyi ölçmek amacıyla RSS’ye dayalı bir 

yöntem kullandığı için ek donanım ihtiyacı olmadan konum belirleyebilme imkanı 

sunar [36, 37]. 

1.3.4 Radyo frekansı ile tanımlama (Radio Frequency Identification, RFID) 

teknolojisi 

RFID teknolojisi, RFID etiketlerinin geri yansıttığı sinyallerin okunması prensibine 

dayanır. Bu sistemde, etiketlerle okuyucular arasındaki iletiĢim, RFID okuyucuları 

ve bu sinyalleri iĢleyen ara yazılımlar aracılığıyla gerçekleĢtirilir [38]. 

RFID etiketleri aktif, pasif ve yarı-aktif olmak üzere üçe ayrılır. Aktif RFID 

etiketlerinin devre yapısı içinde dahili bir batarya bulunur. Bu tür etiketler, ultra 

yüksek frekans (UHF) ve süper yüksek frekans (SHF) aralıklarında çalıĢır ve 100 

metreye kadar tespit menziline ulaĢabilir. Bu nedenle, aktif RFID çözümleri, geniĢ 

alanlarda nesne takibi ve uzun menzilli konum belirleme uygulamaları için uygundur 

[39–41]. Bununla birlikte, aktif RFID sistemleri, metre altı hassasiyet gerektiren 

durumlar için yeterli doğruluk sağlamaz. Ayrıca, bu teknoloji taĢınabilir cihazların 

çoğunda yaygın olarak bulunmaz. Pasif RFID etiketleri ise enerji kaynağı içermez ve 

baz istasyonundan gelen sinyali geri yansıtarak çalıĢır. Sadece çip ve anten 

gerektirdiği için üretimi kolay ve maliyeti düĢüktür. Bu sebeple, pasif RFID 

sistemleri birçok uygulamada tercih edilmektedir. Ayrıca, bu sistemler metre altı 

hassasiyette tespitler yapabilir ve 10 metreye kadar olan mesafelerde hedefleri 

algılayabilir [41]. 

RFID teknolojileri, düĢük maliyetli olmaları nedeniyle yaygın kullanım alanına 

sahiptir. Bu sistemlerde, önceden yerleĢtirilen çok sayıda referans etiketi bulunur. 

Her bir etiket, sinyal kaynağı gibi davranır ve çevredeki okuyucular tarafından RSS 
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verileri ölçülür. Hedef etiketin konumu ise, RSS değeri hedef etikete en yakın olan 

referans etiketlerine göre tahmin edilir [42, 43]. 

1.3.5 Ultra geniĢ band (Ultra Wideband, UWB) teknolojisi 

UWB teknolojisi, 3.1 ile 10.6 GHz arasındaki frekanslarda, 500 MHz’in üzerinde 

bant geniĢliğine sahip, 1 nanosaniyeden daha küçük darbelerin iletimine dayanır 

[44]. Bu iletim biçimi, oldukça düĢük görev döngüsü ile çalıĢtığından enerji tüketimi 

açısından verimlidir. BaĢlangıçta UWB, kısa menzilli kablosuz veri aktarımı, 

özellikle bilgisayar çevre birimleri gibi uygulamalar için geliĢtirilmiĢtir. Zaman 

içinde, UWB teknolojisi iç mekan konumlandırma sistemleri açısından öne çıkan bir 

çözüm haline gelmiĢtir. Bunun baĢlıca nedeni, kullanılan sinyal yapısının ve 

kapsadığı radyo spektrumunun diğer kablosuz sistemlerden farklı olması nedeniyle 

parazit ve giriĢimlere karĢı yüksek direnç göstermesidir. UWB sinyalleri, metal ve 

sıvılar dıĢında pek çok yapısal malzemeyi geçebildiği için iç mekanlarda kullanım 

açısından önemli avantajlar sunar [45]. 

UWB darbelerinin süresinin son derece kısa olması, bu teknolojinin çoklu 

yansımalardan kaynaklanan bozulmalara karĢı daha az hassas olmasını sağlar. Bu da 

özellikle karmaĢık iç mekanlarda, LOS üzerindeki sinyalin ayırt edilmesine olanak 

tanır. Böylece, ToF ölçümleriyle yüksek hassasiyetli konum belirleme 

gerçekleĢtirilebilir.  

1.3.6 Akustik sinyal (Acoustic Signal) teknolojisi 

Akustik sinyallere dayalı konumlandırma teknolojisi, akıllı telefonlarda yerleĢik 

olarak bulunan mikrofon sensörlerini kullanarak, belirli ses kaynakları ya da referans 

düğümler tarafından yayılan akustik sinyalleri algılar ve bu sinyaller aracılığıyla 

kullanıcının konumunu belirlemeye çalıĢır. Bu alandaki klasik yaklaĢım, iletilen 

akustik sinyallerin zaman damgası veya zamanla ilgili bilgileri içermesi esasına 

dayanır. Mikrofon sensörleri bu bilgileri kullanarak ToF hesaplaması yapar ve bu 

sayede konum tahmini gerçekleĢtirilir [46]. 

Yapılan bazı çalıĢmalar, akustik sinyallerin alınması sırasında hareket halindeki 

cihazda ortaya çıkan Doppler etkisini değerlendirerek, sinyaldeki küçük faz ve 
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frekans değiĢimlerinden cihazın göreli hareketini ve konumunu tahmin etmeye 

odaklanmıĢtır [47]. 

Her ne kadar bu yöntemlerin yüksek doğrulukla konum belirleyebildiği gösterilmiĢ 

olsa da sistem performansı bazı donanımsal sınırlamalarla karĢı karĢıyadır. Özellikle 

akıllı telefon mikrofonlarının örnekleme hızları ve anti-aliasing filtreleme özellikleri, 

yalnızca insan kulağının duyabildiği frekans aralığındaki (<20 kHz) sinyallerin 

kullanılmasına imkan tanır. Bu nedenle, sinyallerin insanlar tarafından duyulmaması 

adına iletim gücünün düĢük tutulması gerekir. Aynı zamanda, bu düĢük güçlü 

sinyallerin doğru bir Ģekilde algılanabilmesi için alıcı cihazda geliĢmiĢ sinyal iĢleme 

tekniklerinin uygulanması önemlidir. 

Öte yandan, bu tür sistemlerin çalıĢabilmesi için gereken ek altyapı gereksinimleri ve 

yüksek konum güncelleme sıklığının pil tüketimini artırması, akustik sinyal tabanlı 

konumlandırma çözümlerinin yaygın kullanımı önünde önemli engeller 

oluĢturmaktadır. 

1.3.7 Ultrason (Ultrasound) teknolojisi 

Ultrasona dayalı konumlandırma teknolojisi, temel olarak 20 kHz üzerindeki ultrason 

sinyallerinin ToF ölçümlerine ve ses hızına dayanarak bir verici ile alıcı düğüm 

arasındaki mesafenin hesaplanması prensibine dayanmaktadır. Literatürde, bu 

yöntemin santimetre düzeyinde hassasiyetle iç mekan konumlandırması sağladığı 

[48-50], aynı anda birden fazla mobil düğümü yüksek enerji verimliliğiyle takip 

edebildiği ve farklı odalar arasında sinyal sızıntısı olmaksızın çalıĢabildiği 

gösterilmiĢtir. 

Ultrason sinyal iletimi genellikle, sistemin senkronizasyonunu sağlamak amacıyla bir 

radyo frekansı (RF) darbesiyle birlikte gerçekleĢtirilir. Bununla birlikte, RF 

sinyallerinin aksine, sesin yayılma hızı sıcaklık ve nem gibi çevresel faktörlerden 

önemli ölçüde etkilenmektedir. Bu nedenle, sistem performansını stabilize etmek 

amacıyla ultrason tabanlı konumlandırma sistemleri genellikle sıcaklık sensörleri ile 

birlikte yapılandırılmaktadır [51]. GeliĢmiĢ sinyal iĢleme algoritmaları, çevresel 

gürültünün konumlandırma doğruluğu üzerindeki olumsuz etkilerini büyük ölçüde 
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filtreleyebilse de sürekli ve yüksek seviyedeki bir gürültü kaynağı sistem 

performansını ciddi Ģekilde düĢürebilmektedir. 

1.3.8 Milimetre dalga (Milimeter Wave) teknolojisi 

Ġç mekan konumlandırma açısından milimetre dalga (mmWave) teknolojisi, sahip 

olduğu fiziksel özellikler sayesinde önemli avantajlar sunar. Frekansı 6GHz’in 

altında olan sinyallere göre çok daha kısa dalga boylarına sahip olan mmWave 

sinyalleri, bu sayede daha yüksek konumlandırma doğruluğu ve daha düĢük hata payı 

sağlar [52, 53]. Ayrıca mmWave’in LOS yollarının baskın olması ve saçılmanın 

sınırlı düzeyde gerçekleĢmesi, iç mekanda yüksek çözünürlüklü mekansal tarama 

yapılmasına imkan tanır [54, 55]. 

Bu özellikler, mmWave teknolojisini sadece veri iletiĢimi değil, aynı zamanda hassas 

konum belirleme ve cihazsız (pasif) algılama sistemleri için de uygun bir seçenek 

haline getirir. Özellikle karmaĢık iç mekan ortamlarında, konumlandırma 

uygulamaları için geliĢmiĢ performans ve doğruluk sunar.  

1.3.9 Görünür ıĢık iletiĢimi (Visible Light Communication, VLC) teknolojisi 

VLC, LED’lerin yaydığı görünür spektrum aralığındaki ıĢığın hem aydınlatma hem 

de veri iletimi amacıyla kullanılması esasına dayanan yenilikçi bir kablosuz iletiĢim 

teknolojisidir. Bu teknolojide, LED’ler yalnızca çevresel aydınlatma sağlamakla 

kalmayıp, aynı zamanda yüksek frekansta modüle edilerek veri iletimi için birer 

kaynak iĢlevi görür. LED ıĢık kaynaklarından yayılan bu modüle edilmiĢ ıĢık 

sinyalleri, kullanıcı cihazlarında yer alan optoelektronik dedektörler (örneğin 

fotodiyotlar veya kameralar) aracılığıyla algılanarak konum bilgisi elde edilir. 

Konumlandırma, RSS, AoA veya ToA gibi teknikler kullanılarak gerçekleĢtirilir 

[56]. 

VLC sistemlerinin iç mekan konumlandırma uygulamaları açısından pek çok avantajı 

bulunmaktadır. Özellikle RF sistemlerde yaygın olarak karĢılaĢılan elektromanyetik 

giriĢim sorunlarına karĢı bağıĢıklık göstermesi, VLC’yi hastane, havaalanı gibi RF 

hassasiyetinin yüksek olduğu ortamlarda ideal bir seçenek haline getirmektedir. 

Bunun yanı sıra, yüksek konumlandırma doğruluğu (cm seviyesinde) elde 

edilebilmesi, RF sistemler gibi insan sağlığı üzerinde olumsuz etkilerinin olmaması, 
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ıĢığın duvarlardan geçememesi sebebiyle güvenli iletiĢimin sağlanabilmesi, bant 

geniĢliğinin fazla olması sebebiyle daha fazla veri aktarım potansiyeline sahip 

olması, mevcut LED aydınlatma altyapısına kolayca entegre edilebilmesi, sistemi 

ekonomik ve teknik açıdan cazip kılmaktadır. Ancak LOS gereksinimi ve ıĢık 

engellemeleri, sistem performansını sınırlayabilmektedir [57]. 

Çizelge 1.2’de konumlandırmada kullanılan teknolojilerin menzil, verim ve güç 

tüketimi açısından karĢılaĢtırması yapılmıĢtır. 

 

Çizelge 1.2. Konumlandırma teknolojilerinin menzil, verim ve güç tüketimi [24]. 

 

Teknoloji Maksimum Menzil Maksimum Verim Güç Tüketimi 

IEEE 802.11 n 

802.11 ac 

802.11 ad 

250 m dıĢ mekanda 

35 m iç mekanda 

Birkaç metre 

600 Mbps 

1.3 Gbps 

4.6 Mbps 

Orta 

Orta 

Orta 

UWB 10-20 m 460 Mbps Orta 

Akustik Birkaç metre  DüĢük-Orta 

RFID 200 m 1.67 Gbps DüĢük 

Bluetooth 100 m 24 Mbps DüĢük 

Ultrason 20-30 m 30 Mbps DüĢük-Orta 

Görünür ıĢık 1,4 km 10 Gbps Daha yüksek 

IEEE 802.11 ah 1 km 100 Kbps Çok düĢük 

Çizelge 1.3’de iç mekan konumlandırmada kullanılan teknolojilerin avantajları ve 

dezavantajları açısından karĢılaĢtırması yapılmıĢtır. 

 

Çizelge 1.3. Konumlandırma teknolojilerinin avantaj ve dezavantajları [24]. 

 

Teknoloji Avantajları Dezavantajları 

IEEE 802.11 n 

802.11 ac 

802.11 ad 

Kolay eriĢilebilir, yüksek 

doğruluk sunar, ek 

donanım gerektirmez. 

Gürültüye duyarlıdır, 

karmaĢık iĢlem 

algoritmaları gerektirir. 
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Çizelge 1.3 (devam). Konumlandırma teknolojilerinin avantaj ve dezavantajları [24]. 

 

Teknoloji Avantajları Dezavantajları 

UWB GiriĢime karĢı 

dayanıklıdır, yüksek 

doğruluk sağlar. 

Daha kısa menzile 

sahiptir. Ek donanım 

gerektirir ve maliyeti 

yüksektir. 

Akustik Özel uygulamalarda 

kullanılabilir, yüksek 

doğruluk sağlar. 

Ses kirliliğinden etkilenir, 

ek sabit noktalar veya 

donanım gerektirir. 

RFID Güç tüketimi düĢüktür, 

geniĢ menzile sahiptir. 

Konum belirleme 

doğruluğu düĢüktür. 

Bluetooth Yüksek veri iletim 

kapasitesine ve düĢük 

enerji tüketimine sahiptir. 

DüĢük konum 

doğruluğuna sahiptir ve 

gürültüye duyarlıdır. 

Ultrason Nispeten daha düĢük 

sinyal emilimine sahiptir. 

Sensör yerleĢimi 

önemlidir. 

VLC GeniĢ ölçekli 

kullanılabilir, yüksek 

doğruluk sağlar ve çoklu 

yol etkisine maruz 

kalmaz. 

Daha fazla güç tüketir, 

engellerden etkilenir ve 

LOS gerektirir. 

IEEE 802.11 ah GeniĢ alım aralığına 

sahiptir, enerji tüketimi 

azdır. 

Baz istasyonu ile cihazlar 

arasındaki uzun mesafe ve 

bina duvarları, dıĢarıdan 

içeriye sinyalin 

zayıflamasına neden olur. 

1.4 Görünür IĢık Tabanlı Konumlandırma Sistemi 

Günümüzde iç mekan konumlandırma için Wi-Fi, Bluetooth, RFID, ultrasonik 

sensörler ve manyetik alan tabanlı sistemler gibi çeĢitli teknolojiler kullanılmaktadır. 

Ancak, bu teknolojilerin çoğu ya yüksek altyapı maliyetlerine sahiptir ya da 

hassasiyetleri düĢüktür [58]. Özellikle geniĢ alanlarda kullanılması durumunda 

altyapının karmaĢıklığı artmakta ve veri iĢleme süreçleri daha fazla hesaplama gücü 

gerektirmektedir. Bu nedenle, düĢük maliyetli, yüksek hassasiyetli ve enerji verimli 

bir iç mekan konumlandırma yöntemi geliĢtirilmesi büyük bir araĢtırma alanı olarak 

ön plana çıkmaktadır.  
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Bu bağlamda, alternatif ve yenilikçi bir yaklaĢım olarak görünür ıĢık konumlandırma 

(Visible Light Positioning, VLP) sistemi dikkat çekmektedir. VLP, LED tabanlı 

aydınlatma sistemlerini kullanarak iç mekanlarda yüksek doğruluklu konumlandırma 

yapabilen, elektromanyetik giriĢimlere dayanıklı bir teknolojidir [59]. LED’lerin 

günümüzde yaygın kullanımı, düĢük enerji tüketimi ve çevre dostu olması gibi 

avantajları, VLP’nin gelecekte yaygın bir iç mekan konumlandırma teknolojisi 

olmasını sağlayabilecek önemli faktörlerdendir. Ayrıca, LED aydınlatmaların 

modüle edilebilir olması, ıĢık sinyallerinin veri taĢıyıcı olarak kullanılmasını 

mümkün kılmaktadır. Bu da VLP’nin hem aydınlatma hem de konumlandırma 

amacıyla çift fonksiyonlu bir sistem olarak çalıĢmasına imkan tanımaktadır. 

1.4.1 Görünür ıĢık tabanlı konumlandırma sisteminin avantajları ve 

dezavantajları 

VLP sistemleri iç mekan konumlandırma çözümleri arasında giderek daha fazla 

önem kazanmaktadır. LED ıĢıklar hem aydınlatma hem de veri iletimi sağlayabildiği 

için konumlandırma sistemleri açısından düĢük maliyetli, yüksek doğruluklu ve 

güvenilir bir alternatif sunmaktadır. Ancak bu teknolojinin bazı sınırlamaları da 

bulunmaktadır. AĢağıda VLP sistemlerinin avantajları ve dezavantajları detaylı bir 

Ģekilde ele alınmıĢtır. 

Avantajları: 

 Yüksek konumlandırma doğruluğu: VLP sistemleri, Wi-Fi veya Bluetooth 

tabanlı konumlandırma yöntemlerine kıyasla daha yüksek doğruluk 

oranlarına ulaĢabilir. LED ıĢıkların doğrultulu yayılım özelliği sayesinde, 

konum belirleme hassasiyeti santimetre seviyesine kadar düĢebilir [60]. Bu 

doğruluk seviyesi, özellikle hassas navigasyon gerektiren ortamlarda büyük 

avantaj sağlar. 

 Elektromanyetik giriĢime karĢı dayanıklılık: RF tabanlı konumlandırma 

sistemleri, Wi-Fi, Bluetooth veya RFID gibi teknolojilerle çalıĢırken 

elektromanyetik giriĢime maruz kalabilir. Ancak görünür ıĢık 

elektromanyetik spektrumun farklı bir bölgesinde çalıĢtığı için RF 

sinyallerinden etkilenmez [60]. Bu özellik, özellikle hastaneler, havalimanları 



16 
 

ve sanayi tesisleri gibi elektromanyetik giriĢime duyarlı ortamlarda VLP 

sistemlerinin güvenirliğini artırır. 

 Mevcut aydınlatma altyapısının kullanılabilir olması: Görünür ıĢık tabanlı 

sistemlerin en büyük avantajlarından biri, ek donanım gerektirmeden mevcut 

LED aydınlatma altyapısı üzerinden çalıĢabilmesidir [60]. Günümüzde çoğu 

bina, enerji verimliliğini sağlamak amacıyla LED aydınlatmaya geçiĢ 

yapmaktadır. VLP sistemleri, bu altyapıyı kullanarak düĢük maliyetli bir 

konumlandırma çözümü sunar. 

 Lisanssız spektrum kullanımı: Görünür ıĢık spektrumu lisanssızdır, ek 

frekans lisansı veya spektrum tahsisi gerekmez [60]. 

 DüĢük güç tüketimi: LED ıĢıklar enerji verimli olup, düĢük güç tüketimi ile 

çalıĢır. VLP sistemleri, bu avantajı kullanarak minimum enerji tüketimi ile 

konum belirleme iĢlemlerini gerçekleĢtirebilir [61]. 

Dezavantajları: 

 Doğrudan görüĢ gereksinimi: VLP sistemlerinin en büyük 

dezavantajlarından biri, verimli çalıĢabilmesi için doğrudan görüĢ hattına 

ihtiyaç duymasıdır. LED ıĢıklar ile alıcı (fotodedektör veya kamera) arasında 

bir engel bulunması durumunda sinyal gücü önemli ölçüde azalabilir [62]. Bu 

nedenle, kiĢilerin hareketi, mobilyalar veya diğer nesneler konumlandırma 

doğruluğunu etkileyebilir. 

 Çevresel ıĢık koĢullarına duyarlılık: Görünür ıĢık tabanlı sistemler, güneĢ 

ıĢığı, floresan lambalar veya diğer aydınlatma kaynaklarından gelen 

giriĢimlerden etkilenebilir. Örneğin, güneĢ ıĢığı doğrudan fotodedektörlere 

ulaĢtığında, LED kaynaklı sinyallerin algılanmasını zorlaĢtırabilir. Bu durum, 

sistemin performansını değiĢen ıĢık koĢullarına duyarlı hale getirmektedir 

[60]. 

 Yüksek altyapı/donanım maliyeti: Yeterli konum hassasiyeti için çok 

sayıda LED verici ve sensör kurulumu gerekebilir. Büyük ölçekli 

uygulamalarda bu donanım maliyetini artırır [60]. 
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1.4.2 Makine öğrenmesinin görünür ıĢık tabanlı konumlandırma sistemine 

etkisi 

Makine öğrenmesi (ML), sistemlerin verilerden kurallar ve modeller çıkarabilmesi 

için çeĢitli araçlar ve istatistiksel yöntemler kullanır. ML teknikleri, desen tanıma, 

finans, eğlence ve biyomedikal gibi birçok alanda etkili Ģekilde kullanılmaktadır. Bu 

algoritmalar, deneme yanılma yöntemiyle yapılarını zamanla geliĢtirerek, verilen 

görevi daha baĢarılı bir Ģekilde yerine getirmeyi öğrenir. Bu öğrenme sürecine 

―eğitim‖ denir ve bu süreçte algoritmaya bazı giriĢ verileri ve bu verilere karĢılık 

gelen doğru çıktılar gösterilir. Eğitim tamamlandığında, algoritma kendini en uygun 

hale getirerek daha önce hiç görmediği verilere bile doğru tepkiler verebilir ve 

istenilen sonuçları üretebilir [63]. 

Geleneksel VLP yöntemleri iç mekanlarda konum belirleme doğruluğunu artırabilir, 

ancak bu yöntemler fiziksel ortamda oluĢan yansımalar, atıĢ ve termal gürültü gibi 

etkenlerden olumsuz etkilenebilir. Bu tür durumlarda makine öğrenmesi yaklaĢımları 

alternatif bir çözüm sunar. ML, bir eğitim veri setinden öğrenerek ortamın fiziksel 

yapısını anlayabilir ve daha hassas konum tahmini yaparak konumlandırma 

baĢarımını önemli ölçüde artırabilir. AĢağıda makine öğrenmesi yöntemleri hakkında 

bilgi verilmiĢtir. 

1.4.2.1 Denetimli öğrenme (Supervised Learning) 

Denetimli öğrenme, makine öğrenmesinin bir türüdür ve temel olarak, verilen örnek 

giriĢ-çıkıĢ çiftlerine bakarak girdileri çıktılarla eĢleĢtiren bir fonksiyon öğrenmeye 

çalıĢır [64]. Sınıflandırma ve regresyon gibi iĢlevlere sahip denetimli öğrenme 

modelleri, konumlandırma doğruluğunu artırabilir. Ayrıca bu modeller, hesaplama 

süresini kısaltarak gerçek zamanlı uygulamaların ihtiyaçlarını karĢılayabilir ve 

değiĢken ıĢık koĢulları ya da çevresel etkenlerden kaynaklanan parazitlere karĢı 

sistemi daha kararlı hale getirebilir. Bu özellikleri sayesinde, denetimli öğrenme 

yöntemleri VLP sistemlerinde konumlandırma verimliliğini artırmak için oldukça 

uygundur. 

VLP sistemlerinde denetimli makine öğrenmesi kullanmak için önce bir veri kümesi 

oluĢturulmalı ve bu veri kümesi eğitim, doğrulama ve test verilerine ayrılmalıdır. 



18 
 

Eğitim verilerinin hazırlanması genellikle kolay olduğu için, çoğunlukla RSS tabanlı 

parmak izi yöntemi tercih edilir. 

1.4.2.2 Denetimsiz öğrenme (Unsupervised Learning) 

BaĢlangıçta etiketli eğitim verisi gerektirmeyen denetimsiz öğrenme algoritmaları, 

modelin geliĢtirilmesi sürecinde zaman tasarrufu sağlayarak sistemin toplam çalıĢma 

süresini önemli ölçüde azaltabilir [65]. Bu yöntem genellikle sınıflandırma 

problemlerini çözmek için kullanılır. Ancak konumlandırma problemlerinde 

çoğunlukla regresyon modelleri tercih edildiği için, denetimsiz öğrenme bu alanda 

daha az kullanılır. Yine de son dönemlerde yapılan çalıĢmalar, denetimsiz öğrenme 

yöntemlerinin hem sistemin daha hızlı çalıĢmasına katkı sağladığını hem de 

konumlandırma doğruluğunu artırmada önemli rol oynadığını göstermiĢtir [66-69]. 

1.4.2.3 PekiĢtirmeli öğrenme (Reinforcement Learning, RL) 

RL, karar verici yapının, çevresiyle etkileĢim kurarak ödül ve ceza mekanizması 

yoluyla en uygun hareket stratejisini öğrenmesini sağlayan makine öğrenmesi 

türüdür. VLP sistemlerinde RL kullanımı, çevresel değiĢkenliklere karĢı adaptif bir 

öğrenme süreci sağlar. Örneğin, noktasal pekiĢtirmeli öğrenme yöntemi kullanılarak, 

konum tahminlerindeki hatalar ―durumlar‖ olarak tanımlanır ve bu hataların 

minimize edilmesi yönünde karar verici yapı ödüllendirilerek sistemin doğruluğu 

artırılır [70]. 

Geleneksel yöntemlerin aksine, RL algoritmaları geçmiĢ deneyimlerden öğrenme 

kapasitesine sahiptir. Bu sayede sistem, ıĢık Ģiddetindeki anlık değiĢimleri veya 

fiziksel engelleri göz önünde bulundurarak konum tahminlerini iyileĢtirebilir. Ayrıca, 

pekiĢtirmeli öğrenme yöntemleri, önceden etiketlenmiĢ büyük veri kümelerine 

ihtiyaç duymadan çalıĢabildiği için, veri toplama maliyetlerini azaltmak açısından da 

avantaj sağlar. 

1.5 Tezin Katkıları 

Bu tez çalıĢmasında makine öğrenmesi tabanlı görünür ıĢık konumlandırma sistemi 

ele alınmakta ve makine öğrenmesi algoritmalarının, VLP sistemlerinde konum 

tahmin hassasiyetini artırma potansiyeli üzerinde durulmaktadır. Tez kapsamında 
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görünür ıĢık sinyallerinden elde edilen RSS verileri kullanılarak makine öğrenmesi 

algoritmalarının performansları elde edilmiĢtir. Doğrusal regresyon (LR), k-en yakın 

komĢu (kNN), rastgele orman (RF), XGBoost gibi çeĢitli ML algoritmaları ve 

trilaterasyon algoritması test edilerek performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢma, 

farklı sayılarda LED ıĢık kaynakları kullanılarak yapılan simülasyonlarla test edilmiĢ 

ve elde edilen sonuçlar analiz edilmiĢtir. Ek olarak, iç mekanda duvarlara yakın 

konumlarda NLOS sinyallerinin konumlandırma doğruluğuna olan olumsuz etkisini 

azaltmak için veri seti bölgelere ayrılmıĢtır. Her bölge için özel olarak eğitilen 

makine öğrenimi modelleri sayesinde önerilen yaklaĢım, NLOS sinyallerinin etkisini 

azaltarak hem geleneksel trilaterasyon algoritmasına hem de tek bölgeli ML tabanlı 

yöntemlere kıyasla daha düĢük ortalama konumlandırma hataları elde edilmesini 

sağlamıĢtır. Bu çalıĢmanın temel katkıları Ģunlardır: 

 Ġç mekan ortamlarında yansıma Ģiddetindeki mekansal değiĢiklikleri dikkate 

alan uyarlanabilir bir bölgeleme stratejisi. 

 Farklı mekansal bölgeler için özelleĢtirilmiĢ ML algoritmalarının (LR, kNN, 

RF, XGBoost) kapsamlı değerlendirmesi. 

 Geleneksel görünür ıĢıkla konumlandırma yöntemlerine göre konumlandırma 

doğruluğunda sağlanan iyileĢme. 

 Modellerin farklı aydınlatma koĢulları altındaki performansını 

değerlendirmek amacıyla 4, 8 ve 12 LED'li çeĢitli oda yapılandırmalarına 

yönelik kapsamlı analiz. 

Sonuç olarak makine öğrenmesi destekli görünür ıĢık konumlandırma sistemlerinin 

iç mekanlarda yüksek doğrulukta çalıĢabileceği gösterilmiĢtir. 
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2. KAYNAK ÖZETLERĠ 

VLP üzerine yapılan araĢtırmalar VLC teknolojisinin yaygınlaĢması ile son 15 yıl 

içerisinde hızlanarak artmıĢtır. Tran ve Ha iç mekan konum belirleme sistemleri için 

görünür ıĢık iletiĢimine dayalı yeni bir yöntem geliĢtirmiĢtir [71]. Bu sistem, makine 

öğrenmesi algoritmaları kullanarak hem daha doğru konum bilgisi sağlamayı hem de 

iĢlemleri daha hızlı yapmayı amaçlamaktadır. Önce sinyaldeki parazitleri azaltmak 

için filtreleme yapılmıĢ, ardından çalıĢma alanı ikiye bölünerek iĢlem yükü 

azaltılmıĢtır. Son olarak, alıcının yeri tahmin edilmiĢtir. Yapılan simülasyonlar, bu 

yöntemin hem iĢlem süresini önemli ölçüde azalttığını hem de konum doğruluğunu 

artırdığını göstermiĢtir. 

Raes ve arkadaĢları VLP sistemlerinde makine öğrenimi yöntemlerinin güvenilirliği 

deneysel olarak incelemiĢtir [72]. Yaptıkları çalıĢmada, MLP ve Gauss Süreçleri 

(GP) adlı iki model, göreli sinyal gücü verileri kullanılarak karĢılaĢtırılmıĢtır. 

Deneylerde LED’ler ıĢık kaynağı, fotodiyot ise alıcı olarak kullanılmıĢ; sistem, farklı 

güç seviyeleri ve alıcıya uygulanan engellemelerle test edilmiĢtir. Ġki farklı sinyal 

iĢleme yöntemi denenmiĢtir. Sonuçlara göre, MLP ve GP modelleri geleneksel 

yöntemlerden daha doğru çalıĢmıĢ; özellikle GP modeli en güvenilir sonuçları 

vermiĢtir. 

Çoklu yansımanın yoğun olduğu iç mekanlarda kullanılmak üzere, VLC tabanlı yeni 

bir konumlandırma yöntemi olan kNN-RF modeli [73]’de geliĢtirilmiĢtir. Bu 

modelde, k-en yakın komĢu (kNN) algoritması, rastgele orman (RF) algoritmasına 

daha iyi özellikler sunmak amacıyla kullanılmıĢ ve önemsiz veriler ayıklanmıĢtır. 

Simülasyon sonuçları, kNN-RF modelinin geleneksel kNN algoritmasına göre 

yaklaĢık beĢ kat daha iyi konumlandırma doğruluğu sağladığını göstermiĢtir. 

Plets ve arkadaĢları VLP sistemlerinde LED’lerin eğimlerinin konum doğruluğunu 

nasıl etkilediği incelemiĢtir [74]. Monte Carlo benzetimleriyle yapılan çalıĢmada, 

küçük açısal sapmaların bile 1–6 cm arasında hatalara yol açtığı ve eğim arttıkça bu 

hataların da arttığı görülmüĢtür. Trilaterasyon algoritması, bazı bölgelerde en küçük 

kareler yöntemine göre daha az doğru sonuçlar vermiĢtir. Ayrıca, LED eğiminden 

kaynaklanan hataları düzeltmek için iki farklı yöntem önerilmiĢ ve bu yöntemler 

karĢılaĢtırılmıĢtır. 
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Karibasappa ve Kumar VLP sistemlerinde en doğru ve güvenilir yöntemi bulmak 

amacıyla parmak izi tabanlı kNN, yapay sinir ağı (Artificial Neural Network, ANN) 

ve derin sinir ağı (Deep Neural Network, DNN) modellerinin performanslarını 

karĢılaĢtırmıĢ ve ANN tabanlı modelin kNN ve DNN modellerine göre daha baĢarılı 

olduğunu göstermiĢlerdir [75]. 

Abdalmajeed ve arkadaĢları VLP hatalarını azaltmak amacıyla yeni bir VLP yöntemi 

geliĢtirmiĢtir [76]. Bu yöntemde, yönlendirilebilir lazer açıları ve LED kaynaklı 

sinyal verileri, karar ağacı (Decision Tree, DT), destek vektör makineleri (Support 

Vector Machine, SVM) ve sinir ağı (Neural Network, NN) gibi makine öğrenmesi 

teknikleriyle birleĢtirilmiĢtir. ÇalıĢma, Zemax simülatörüyle oluĢturulan gerçekçi bir 

iç mekan ortamında test edilmiĢ ve Orange yazılımı ile analiz edilmiĢtir. Sonuçlar, 

önerilen sistemin bazı bölgelerde konumlama hatasını %90’dan fazla azalttığını 

göstermiĢtir. 

RSS tabanlı VLP sistemlerinin çevresel engeller altındaki performansının incelendiği 

[77]’de simülasyon ortamında çeĢitli engeller eklenerek farklı makine öğrenmesi 

modelleri test edilmiĢtir. Sonuçlar, engellerin varlığında bu modellerin iyi 

performans gösterebilmesi için daha fazla eğitim verisine ihtiyaç duyduğunu ortaya 

koymuĢtur. Gauss Süreçleri modeli hem engelli hem de engelsiz durumlarda en 

yüksek doğruluğu sağlamıĢ, ancak gölgeleme etkisi altında performansında azalma 

görülmüĢtür. 

Duvar yansımalarının etkisini dikkate alan yeni bir VLP sisteminin geliĢtirildiği 

[78]’de tek bir LED ve dönebilen bir fotodedektör kullanılmıĢ, konum belirleme 

iĢlemi makine öğrenmesine dayalı iki aĢamalı bir algoritmayla gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Simülasyon sonuçları, yöntemin özellikle duvar ve köĢe bölgelerinde konumlama 

hatasını büyük ölçüde azalttığını ve genel olarak daha yüksek doğruluk sağladığını 

göstermiĢtir. 

Çoklu fotodiyot içeren özel bir etiketle geliĢtirilen yeni bir VLP sisteminin tanıtıldığı 

[79]’da alınan sinyal gücüne dayalı parmak izi yöntemi WkNN algoritmasıyla 

kullanılmıĢtır. ÇalıĢma, az sayıda ıĢık kaynağıyla bile yüksek doğruluk elde 

edilebileceğini göstermiĢtir. Ayrıca, iki boyutlu enterpolasyonla oluĢturulan yoğun 

parmak izi veri tabanı sayesinde zaman ve iĢ gücünden tasarruf sağlanmıĢ, 
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doğrulukta ise önemli bir kayıp yaĢanmamıĢtır. WkNN algoritmasının, MLP tabanlı 

yaklaĢıma göre daha iyi performans gösterdiği ve sistemin HTC Vive ile benzer 

doğruluk sunduğu belirtilmiĢtir. 

Rekkas ve arkadaĢları dört fotodiyotun yıldız Ģeklinde yerleĢtirildiği bir sistem 

kullanarak, mobil alıcının iç mekandaki iki boyutlu konumunu tahmin etmek için 

makine öğrenmesi tabanlı bir yöntem geliĢtirmiĢtir [80]. Bu çalıĢmada çeĢitli makine 

öğrenmesi algoritmaları karĢılaĢtırılmıĢ ve sonuçlar, özellikle ANN ve önerilen 

yöntemlerin yüksek doğrulukla konum tahmini yapabildiğini göstermiĢtir. 

VLP sistemlerinin üç boyutlu (3B) iç mekan drone konumlandırmasında makine 

öğrenimiyle nasıl geliĢtirilebileceğinin incelendiği [81]’de dumanlı ortamlarda ANN 

kullanılarak yapılan tahminlerde, konumlama hatası 21.9 cm’den 5.9 cm’ye 

düĢürülmüĢtür. ÇalıĢma, zorlu koĢullarda bile yüksek doğruluk elde edilebileceğini 

göstermektedir. 

VLP teknolojisinin kapsamlı Ģekilde incelendiği [82]’de konumlandırma 

algoritmaları, sistem tasarımları ve performans kriterleri karĢılaĢtırılmıĢ, VLC 

sistemlerinin diğer teknolojilerle entegrasyonu ve dıĢ mekan uygulamaları da ele 

alınmıĢtır. ÇalıĢma, mevcut durum, zorluklar ve gelecek araĢtırmalar için önemli 

bilgiler sunmuĢtur. 

Görüntü sensörü ve renkli LED’ler kullanılarak yüksek doğruluklu bir 

konumlandırma yönteminin geliĢtirildiği [83]’te 5 cm’den daha düĢük hata payı elde 

edilmiĢ ve bir robot üzerinde baĢarıyla uygulanarak hassas konum kontrolü 

sağlanmıĢtır. ÇalıĢma, görüntü sensörü tabanlı VLP sistemlerinin etkinliğini ortaya 

koymaktadır. 

RSS tabanlı VLP sistemlerinde, LED dağılımının konum belirleme performansına 

etkisinin incelendiği [84]’te LED sayısı artıĢının kestirilen konumun ortalama karesel 

hata (OKH) değerini azalttığı gösterilmiĢtir.  
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3. MALZEME VE YÖNTEM 

3.1 Sistem Modeli 

Bu çalıĢmada, sırasıyla en, boy ve yükseklik olmak üzere 5×5×3 metre 

boyutlarındaki bir oda içerisinde, farklı LED sayıları (4, 5, 8, 9, 12 ve 16) 

kullanılarak RSS tabanlı VLP sistemi tasarlanmıĢtır. Oda tabanından 0,85 m 

yükseklikte, x ve y eksenlerinin eĢit aralıklı 25 parçaya bölünmesiyle oluĢan ızgara 

Ģeklindeki yapıda toplam 625 konum belirlenmiĢ ve tek bir PD’nin tüm noktalarda 

dolaĢtırılmasıyla her bir LED’e ait RSS verileri elde edilmiĢtir. Aynı odadaki 

LED’lerden farklı verilerin iletilmesi için çoklama yöntemi olarak, aç-kapa 

anahtarlama (On-Off Keying, OOK) ve Walsh kodlarıyla kolayca gerçekleĢtirilebilen 

optik kod bölmeli çoklu eriĢim (Optical Code Division Multiple Access, OCDMA) 

kullanılmıĢtır [85]. Bu teknikte, her bir LED’e kimliğini ve konum bilgisini temsil 

eden benzersiz bir kod atanır. Verici tarafında, iki kutuplu (bipolar) kodları tek 

kutuplu (unipolar) kodlara dönüĢtürmek için doğru akım (Direct Current, DC) 

öngerilim (bias) sinyali kullanılır. Ardından tek kutuplu OCDMA sinyaline bir baĢka 

DC sinyali olan kapanma gerilimi (Turn Off Voltage, TOV) eklenir. Böylece ortaya 

çıkan elektriksel sinyal LED’leri sürmek için uygun hale gelir. Alıcı tarafında elde 

edilen elektriksel sinyal   denklem (3.1)’deki gibi ifade edilir; 

 

                                                           (3.1)  

 

Burada   ve   sırasıyla 1 x    boyutunda kanal kazanç vektörünü ve    x 1 

boyutunda iletilen sembol vektörünü temsil etmektedir.    , LED sayısını ifade eder 

ve   ise gürültü parametresidir. Alıcıdaki toplam gürültü, atıĢ (shot) gürültüleri ile 

termal gürültünün toplamından oluĢur. Arka plan ıĢınımından kaynaklanan atıĢ 

gürültüsü, alınan sinyal ve karanlık akımından kaynaklanan diğer atıĢ gürültülerine 

kıyasla baskındır. Ancak iletilen sinyale bağlı olmayan ve toplamsal beyaz Gauss 

gürültüsü (Additive White Gaussian Noise, AWGN) olarak modellenen termal 

gürültü bu tür sistemlerde her zaman baskın durumdadır. Bu nedenle,   sıfır 

ortalamalı ve her boyutta varyansı         olan bir Gauss rassal değiĢkeni olarak 

kabul edilir. i’inci LED’den iletilen sinyal       denklem (3.2)’deki gibi ifade edilir; 
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                                                         (3.2) 

 

Burada      , OCDMA sinyalini,  , DC öngerilim sinyalini ve   ise TOV değerini 

temsil eder. Her bir LED tarafından yayılan optik güç   
  denklem (3.3)’teki gibi elde 

edilir; 

 

  
  

 

  
∫         

  

 
                                             (3.3) 

 

Burada   ,       sinyalinin çip periyodunu ifade eder. Bu nedenle,   
 ,       

sinyalinin zaman ortalamasına karĢılık gelir ve bu ortalama,       sinyali bir çip 

periyodu boyunca doğal olarak sıfır ortalamalı olduğundan,     değerine eĢittir 

[85].  

Alınan sinyalin DC bileĢeni, kodlar arasındaki ortogonalliğin korunması amacıyla 

korelasyon iĢlemi öncesinde çıkarılır. Kod bölmeli çoklu eriĢim (Code Division 

Multiple Access, CDMA) sinyali çözüldükten sonra her bir LED için hem kimlik 

(ID) hem de RSS bilgisi belirlenir. 15 dB sinyal-gürültü oranı (Signal to Noise Ratio, 

SNR) altında, modifiye edilmiĢ iki kutuplu kodlarla 16 kullanıcıya kadar olan 

OCDMA sistemlerinde bit hata oranı (Bit Error Rate, BER)      seviyesine 

ulaĢmaktadır. Bu BER değeri, hata düzeltme kodları ile güvenilir iletiĢimi sağlamak 

için yeterlidir [86]. 

Bu çalıĢmada, odanın tamamında SNR değerinin 15 dB’den çok daha yüksek olduğu 

ve mükemmel senkronizasyonun sağlandığı varsayılmıĢtır. Bu nedenle, çoklu eriĢim 

giriĢimi (Multiple Access Interference, MAI) tamamen önlenmiĢtir. Öte yandan, 

VLP sistemi düĢük veri hızları kullandığı için, kanalın korelasyon bant geniĢliği veri 

sinyalinin bant geniĢliğinden büyüktür. 

LED’lerin x-y düzlemindeki konumlarını belirlemek amacıyla,        olan sabit 

tavan düzleminde    adet daire dikkate alınmıĢtır. Oda içinde düzgün aydınlatma 

sağlamak ve her bir LED’den elde edilen bireysel SNR’lerin en iyi seviyede olması 

için, tavan düzleminde eĢit ve mümkün olan en büyük çapa sahip    adet sanal 

dairenin yerleĢtirilmesi sağlanmıĢtır. Daha sonra, bu dairelerin merkezleri LED’lerin 
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x ve y konumları olarak belirlenmiĢtir. Farklı LED sayıları için bu konumlar Çizelge 

3.1’de verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.1. LED’lerin  -   pozisyonları. 

 

   x-y Pozisyonları(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 ortamında gerçekleĢtirilen bu çalıĢmada, her bir konum noktasında PD’ye 

ulaĢan RSS değerleri, her bir LED kaynağı için ayrı ayrı elde edilmiĢtir. Bu iĢlem, 

farklı sayılardaki LED konfigürasyonları (4, 5, 8, 9, 12 ve 16 LED) için 

tekrarlanmıĢtır. Böylece, her bir LED sayısına karĢılık gelen ve belirli bir konuma ait 

RSS ölçümlerini içeren çok boyutlu veri setleri oluĢturulmuĢtur. Bu veri setlerinde, 

her örnek hem RSS bilgilerini hem de o ölçüme karĢılık gelen gerçek x ve y 

koordinatlarını içermektedir. OluĢturulan veri setlerinin %70’i eğitim, %15’i 

doğrulama ve %15’i ise test için ayrılmıĢtır. Konum tahmini amacıyla LR, kNN, RF, 

XGBoost algoritmaları kullanılmıĢtır. Trilaterasyon algoritması karĢılaĢtırma ölçütü 

olarak değerlendirilmiĢtir. Algoritmaların eğitim ve test aĢamalarında, veri seti 

rastgele bölünerek modellerin genelleme yetenekleri incelenmiĢtir. ġekil 3.1’de 

benzetimin yapıldığı ortama ait görsel verilmiĢtir. 
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ġekil 3.1. Benzetim ortamı. 

 

3.2 RSS Verilerinin Elde Edilmesi 

ġekil 3.1’de 4 LED’in olduğu iç mekan senaryomuzda alıcıda LOS ve NLOS 

bağlantıları dikkate alınmaktadır. LED’ler ile PD arasındaki optik bağlantıların ilgili 

kanal katsayısı    ile temsil edilmektedir. Bu nedenle   ,   
    ve   

     olmak üzere 

iki bileĢenden oluĢur ve denklem (3.4)’teki gibi elde edilir; 

 

      
       

                                                 (3.4) 

 

LED’lerin Lambertian radyasyon desenine sahip olduğu göz önünde bulundurularak, 

  
    denklem (3.5)’te verilmektedir; 

 

  
    {

      

    
                               |

  

   
|   

                                                                
                       (3.5) 

 

Burada m, düzlemsel LED’lerin Lambertian yayılım sırasını temsil eder ve yarı 

güçteki yarı açı değerine bağlıdır [87]. A, PD’nin etkili alanını,    ise i’inci LED ile 

PD arasındaki mesafeyi (metre cinsinden) ifade eder. FOV, PD’nin görüĢ açısını 

belirtir.   , verici taraftaki i'inci LED ile PD arasındaki bağlantıya normalden ölçülen 

çıkıĢ açısını temsil eder. Benzer Ģekilde,    , PD normaline göre geliĢ açısını belirtir. 



27 
 

LED’ler ve PD'nin normal vektörleri birbirine paralel olduğundan,    LOS bağlantısı 

için   'ye eĢittir. 

Ġç mekan yüzeyleri, genellikle görünür ıĢığın dalga boyuna göre pürüzlüdür. Bu 

nedenle VLP sinyallerinin yansımaları dengeli bir Ģekilde her yöne dağılım gösterir. 

Yansıyan yüzeylerin, gelen açıya bakılmaksızın ıĢık yoğunluğunu dağılmıĢ bir 

Ģekilde yaydığı varsayılabilir. Bu yüzden yansıyan yüzeylerin diferansiyel alanlara 

ayrıldığını varsayabiliriz. Bu durumda, her diferansiyel elemanın bir Lambertian 

radyasyon desenine (m=1) sahip olduğunu söyleyebiliriz [88]. Dolayısıyla, i’inci 

LED’den tek yansıma ile gelen NLOS bileĢenleri denklem (3.6)’da verilmektedir; 

 

  
     

             

      
      

    
    (   

   )    (   
   )    (   

   )    (   
   )       

 

Burada   , yansıtıcı yüzeyler üzerindeki diferansiyel elemanın alanını ifade eder. 

  
   

, i’inci LED ile diferansiyel eleman arasındaki bağlantı mesafesidir. Benzer 

Ģekilde   
   

,diferansiyel eleman ile PD arasındaki mesafedir.   
   

 ve   
   

, sırasıyla 

i’inci LED’den yayılan ıĢının yayılma açısını ve birinci diferansiyel elemana geliĢ 

açısını temsil eder.   
   

, diferansiyel elemandan yansıyan ıĢının açısını ifade eder. 

  
   

, PD’ye geliĢ açısını gösterir. Eğer   
   

, görüĢ alanından (FOV) büyükse, o 

zaman   
     sıfıra eĢit olur. Son olarak   görünür ıĢık spektrumu boyunca yansıtıcı 

yüzeyin ortalama yansıma katsayısını gösterir [88]. Bu çalıĢmada tek yansıma 

dikkate alınmıĢtır. Buna göre i’inci LED’in toplam kanal kazancı denklem (3.7)’deki 

gibi ifade edilir; 

 

     
    ∑   

        
                                         (3.7) 

 

Bu çalıĢmada optik filtrenin kazancı       ve optik toplayıcının kazancı     , 1 

olarak kabul edilmiĢtir. Son olarak, toplam optik güç denklem (3.8)’de verilmektedir; 

 

  
  ∑   

    
  
                                                 (3.8) 
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Farklı sayıda LED içeren iç mekan senaryolarını adil bir Ģekilde karĢılaĢtırmak için 

toplam güç sabit tutulmuĢtur. Çizelge 3.2’de LED sayısına göre toplam optik güç 

gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.2. LED parametreleri. 

 

Nt 
Güç /LED 

(W) 
Toplam Güç(W) 

4 81 W 

324 W 

5 64.8 W 

8 40.5 W 

9 36 W 

12 27 W 

16 20.25 W 

3.3 Kullanılan Makine Öğrenmesi Algoritmaları 

3.3.1 Rastgele orman (Random Forest, RF) algoritması 

RF, birden fazla karar ağacının bir araya getirildiği bir topluluk öğrenme modelidir. 

Her ağaç, eğitim verisinin ve özelliklerin rastgele seçilen alt kümeleriyle oluĢturulur 

[89]. ġekil 3.2’de görüldüğü gibi, RF birçok ağacın birleĢik sonucunu kullanır. Tüm 

ağaçların tahminleri birleĢtirilerek sonuç elde edilir. Bu rastgelelik, model çeĢitliliği 

oluĢturur ve ortalama alındığında performans artıĢı sağlar [89]. RF, yüksek doğruluk 

ve genelleme yeteneği sayesinde pek çok regresyon probleminin çözümünde 

kullanılır. Birden çok ağaç oluĢturduğu için tek bir ağacın aĢırı öğrenme eğilimi 

azalır, rastgelelik yüksek model çeĢitliliği meydana getirir. Ayrıca eksik veriye ve 

aykırı değerlere karĢı dayanıklıdır, sürekli ve kategorik özellikleri ayrı ayrı 

ölçeklemeye gerek kalmadan iĢleyebilir [90]. 
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ġekil 3.2. RF modeli. 

 

RF algoritmasına ait matematiksel model denklem (3.9)’da verilmiĢtir; 

 

     
 

 
 ∑      

 
                                                      (3.9) 

 

Burada,       nihai tahmin,  , karar ağacı sayısı,       ise    karar ağacının   

girdisine verdiği tahmindir.  

Bu tez kapsamında, RF algoritmasının eğitiminde kullanılan parametreler ve aldıkları 

değerler Çizelge 3.3’te verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.3. RF algoritmasına ait parametreler. 

 

Özellik Değer 

Ağaç sayısı 100 

Bölme ölçütü Karesel hata 

Maksimum derinlik Yok 

Dallanma için en az örnek sayısı 2 

Düğümdeki en az örnek sayısı 1 

Maksimum özellik 1.0 
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3.3.2 k-en yakın komĢu (k-Nearest Neighbour, kNN) algoritması 

kNN algoritması, sınıflandırma ve regresyon gibi denetimli öğrenme problemlerinde 

kullanılan bir yöntemdir. Yeni bir veri noktası için tahmin yapılırken, eğitim 

verisindeki en yakın komĢularına bakılarak iĢlem yapılır. kNN, önceden model 

oluĢturmayan bir algoritmadır. Tüm eğitim verisini bellekte tutar ve sadece tahmin 

sırasında benzerlik analizine ihtiyaç duyar [91]. Bu nedenle eğitim aĢamasında model 

uydurma iĢlemi yoktur. Öğrenme, her sorgu adımında doğrudan eğitim verisi 

üzerinden gerçekleĢtirilir. 

kNN’de benzerlik hesaplamak için genellikle Öklid, Manhattan veya genelleĢtirilmiĢ 

Minkowski mesafeleri kullanılır. Kullanılan mesafe metriğinin seçimi veri kümesinin 

özelliklerine bağlıdır. Doğru metrik seçimi model performansını önemli ölçüde 

etkileyebilir [91]. 

kNN algoritmasının tek hiperparametresi komĢu sayısı k’dır. k değeri çok küçük 

seçilirse model gürültüye karĢı duyarlı ve yüksek varyanslı olabilir. k değeri çok 

büyük seçilirse model fazla genelleĢir ve modelin ayrıĢtırıcı gücü zayıflar [91]. Bu 

sebeple en uygun k değeri çapraz doğrulama ile tespit edilir. ġekil 3.3’te kNN 

algoritmasına ait model görülmektedir.  

 
 

ġekil 3.3 kNN Modeli. 
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kNN algoritmasına ait matematiksel model denklem (3.10)’da verilmiĢtir; 

 

                                                        
 

 
∑        

                                          (3.10) 

 

Burada, K, komĢu sayısı,   , modelin girdisi,   ,   ’a en yakın olan K noktaları,   , 

tahmin noktası,   , modelin çıktısını ifade eder. 

Bu tez kapsamında, kNN algoritmasının eğitiminde kullanılan parametreler Çizelge 

3.4’de verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.4. kNN algoritmasına ait parametreler. 

 

Özellik Değer 

KomĢu Sayısı 3 

Ağırlıklandırma EĢit ağırlıklı 

Algoritma Otomatik 

Yaprak düğüm boyutu 30 

p 2 

Mesafe ölçümü Minkowski 

3.3.3 XGBoost algoritması 

XGBoost algoritması, denetimli makine öğrenmesi alanında en popüler regresyon 

ağaçlarından biridir. XGBoost tabanlı regresyon ağaçları, hızlı eğitim süresine 

sahiptir [92]. Diğer tipik artırma (boosting) algoritmalarında olduğu gibi, XGBoost 

algoritması da baĢlangıçta aĢırı basitleĢtirilmiĢ (underfitting) zayıf öğrenicilerden 

oluĢan bir yapı kullanır ve artımlı eğitim gerçekleĢtirir. Bu süreçte, bir sonraki 

seviyedeki ağaç, bir önceki turdan elde edilen artık değerleri (residuals) giriĢ olarak 

alır. Geleneksel artırma algoritmalarından farklı olarak, XGBoost kayıp 

fonksiyonlarını hesaplamak için Taylor serisi açılımını kullanır ve bu sayede eğitim 

hızını önemli ölçüde artırır [92]. Ayrıca, doğruluk ve hız dengesini sağlamak 

amacıyla, ağaçların karmaĢıklık fonksiyonunu amaç fonksiyonuna bütünleĢtirir. Bu 
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sayede doğruluk performansı korunmuĢ olur. XGBoost algoritmasına ait model ġekil 

3.4’te verilmiĢtir. 

 
 

ġekil 3.4. XGBoost modeli. 

 

XGBoost algoritmasına ait matematiksel model denklem (3.11)’de verilmiĢtir; 

 

   ∑       
 
                                                (3.11) 

 

Burada,  , toplam ağaç sayısı,   , k. karar ağacı,   , i. gözleme ait giriĢ verisi,   , i. 

gözlem için tahmin edilen değer,  , karar ağaçları kümesidir. 

Bu tez kapsamında, XGBoost algoritmasının eğitiminde kullanılan parametreler 

Çizelge 3.5’de verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.5. XGBoost algoritmasına ait parametreler. 

 

Özellik Değer 

Toplam ağaç sayısı 100 

Öğrenme oranı 0.1 

Ağaçların maksimum derinliği 6 

Amaç fonksiyonu Regresyon için kare hata 

Güçlendirici türü Karar ağacı tabanlı model 
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3.3.4 Doğrusal regresyon (Linear Regression, LR) 

LR, gözlem ile bir veya daha fazla özellik arasındaki iliĢkiyi modellemek için 

kullanılan istatistiksel bir yöntemdir. ġekil 3.5’te LR algoritmasına ait model 

verilmiĢtir. 

 
 

ġekil 3.5. LR modeli. 

 

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

 

                                                     (3.12) 

 

Burada,   ,    ……     , bağımsız değiĢkenler,  , y eksenini kestiği nokta, 

            , eğim katsayıları,  , hata terimi,     , bağımlı değiĢkeni ifade 

etmektedir. 

Bu tez kapsamında, LR algoritmasının eğitiminde kullanılan parametreler Çizelge 

3.6’de verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.6. LR algoritmasına ait parametreler. 

 

Özellik Değer 

X matrisinin kopyalanması Doğru 

Sabit terim eklenmesi Doğru 

Pozitif katsayı kısıtlaması Kapalı 

Paralel iĢlem sayısı Yok 
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3.3.5 Üçgenleme (Trilaterasyon) algoritması 

Trilaterasyon algoritması, bilinen konumlu sabit referans noktalar ile hedef nokta 

arasındaki mesafelerin ölçülmesine dayanan bir konumlandırma yöntemidir. Hedefin 

2B düzlemdeki konumunu belirlemek için en az üç referans noktasından ölçülen 

mesafeler kullanılır. Her referans noktasına çizilen çemberin yarıçapı, hedef ile o 

nokta arasındaki ölçülen mesafeyi gösterir. Üç çemberin kesiĢim noktası hedefin 

potansiyel konumlarını verir. Bu yöntem özellikle iç mekanlarda konum belirleme 

sistemlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır. ġekil 3.6’da trilaterasyon algoritmasına 

ait görsel verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 3.6. Trilaterasyon algoritması. 

 

Referans alıcıların koordinatları sırasıyla                        , hedef nesnenin 

koordinatları       ve referans alıcıların ölçülebilen mesafeleri          olmak 

üzere denklem (3.13)’teki eĢitlikler yazılabilir; 

 

      
        

    
 
 

      
        

    
 
                                   (3.13) 

      
        

    
 
 

 

Bu denklem Cramer kuralı kullanılarak çözüldüğünde hedefin x ve y koordinatları 

denklem (3.14)’teki gibi elde edilir; 
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4. ARAġTIRMA BULGULARI VE TARTIġMA 

4.1 GiriĢ 

Bu bölümde, VLP sistemine yönelik gerçekleĢtirilen çalıĢmanın benzetim sonuçları 

ayrıntılı Ģekilde sunulmakta ve elde edilen bulgular kapsamlı biçimde 

değerlendirilmektedir. Önceki bölümlerde detaylı olarak açıklanan yöntemler 

doğrultusunda oluĢturulan RSS tabanlı veri seti, sistemin konum tahmini 

performansını çeĢitli senaryolarda incelemek amacıyla, tek bölgeli ve 

bölgelendirmeli olmak üzere iki farklı kategoriye ayrılmıĢtır.   

Tek bölgeli yapıda, 6 farklı LED sayısı (4, 5, 8, 9, 12 ve 16 LED) kullanılarak 

oluĢturulan veri setleri ile ML algoritmaları eğitilmiĢ ve algoritmaların konum-hata 

performansları analiz edilmiĢtir. Bölgelendirmeli yapıda ise 3 farklı LED sayısı (4, 8 

ve 12 LED) kullanılarak oluĢturulan veri setleri 2 farklı bölgeye ayrılmıĢ ve her 

bölge için ML algoritmaları ayrı ayrı eğitilerek algoritmaların konum-hata 

performansları analiz edilmiĢtir. Böylece sistemin donanımsal çeĢitliliğe karĢı 

duyarlılığı detaylı bir Ģekilde incelenmiĢtir. 

ÇalıĢmada, farklı ML algoritmalarının (LR, kNN, RF, XGBoost) yanı sıra klasik bir 

konum tahmin algoritması olan trilaterasyon kullanlmıĢtır. Böylece, geleneksel 

matematiksel yöntemlerle modern ML yaklaĢımları karĢılaĢtırmalı olarak 

değerlendirilmiĢtir. Her algoritma ve yöntem için hata dağılımları, Kümülatif 

Dağılım Fonksiyonu (CDF) grafikleri aracılığıyla görsel olarak analiz edilmiĢ; 

ortalama ve maksimum hata değerlerini içeren tablolar oluĢturulmuĢtur. 

Elde edilen sonuçlar, sistemin farklı LED konfigürasyonları altında nasıl performans 

gösterdiğini, kullanılan yöntemlerin doğruluk seviyelerini ve hangi algoritmanın 

hangi koĢullarda daha baĢarılı olduğunu ortaya koymaktadır. Ayrıca, ML 

algoritmaları ile trilaterasyon algoritmasının karĢılaĢtırılması, geleneksel yöntemlerin 

sınırlamalarını ve veri odaklı yaklaĢımların avantajlarını göstermesi açısından önemli 

bir katkı sunmaktadır. 

Bölümün devamında, her bir LED konfigürasyonuna ait detaylı sonuçlara yer 

verilmekte, ardından genel bir karĢılaĢtırma ve değerlendirme sunulmaktadır. 



37 
 

Çizelge 4.1'de benzetim parametreleri listelenmiĢtir. 

 

Çizelge 4.1. Benzetim parametreleri. 

 

Parametreler Değerler 

Odanın uzunluğu (x)    

Odanın geniĢliği (y)    

Odanın yüksekliği (z)    

Verici sayısı (  ) 4, 5, 8, 9, 12, 16 

Alıcı sayısı (  ) 1 

LED’in tavana olan mesafesi 0.5 m 

LED’lerin yükseltme açısı      

LED’lerin yatay açısı    

LED'in yarım güç yarı açısı (       

Lambertian yayılım katsayısı (m) 1 

Toplam iletilen optik güç 384 W 

LED’in ıĢık verimi 46    ⁄  

Fotodedektörün yerden yüksekliği 0.85 m 

PD’nin yükseltme açısı     

PD’nin yatay açısı    

PD'nin tepki yeteneği (R) 0.4  √ ⁄  

PD'nin aktif alanı (A) 1     

PD’nin görüĢ alanı (FOV)     

Duvar yansıtma katsayısı (  ) 0.8 

Diferansiyel elemanların alanı (dA) 0.04    

 



38 
 

4.2 Tek Bölgeli ML Tabanlı Yöntem VLP Performansları 

Bu bölümde farklı LED sayıları (4, 5, 8, 9, 12 ve 16) kullanılarak ölçülen RSS 

verilerinden oluĢturulan veri setleri, ML algoritmaları kullanılarak eğitilmiĢ ve 

sonuçlar detaylı bir Ģekilde analiz edilmiĢtir. 

4.2.1 4 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem VLP performansı 

ġekil 4.1(a)’da oda tavanından 0.5 metre aĢağıda, koordinatları x-y olmak üzere 

(1.25, 1.25), (3.75, 1.25), (1.25, 3.75) ve (3.75, 3.75) noktalarına dört adet LED 

yerleĢtirilmiĢ ve kırmızı renkle gösterilmiĢtir. Fotodedektörün konumlandırıldığı 

noktalar ise oda tabanından 0.85 metre yükseklikte, 25x25’lik bir ızgara düzeninde 

mavi noktalarla iĢaretlenmiĢtir. Bu fotodedektör, her noktada LED’lerden yayılan 

RSS Ģiddetini ölçmek amacıyla yerleĢtirilmiĢtir. 

ġekil 4.1(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektör tarafından 4 LED’den alınan 

RSS bilgilerinin X-Y düzlemindeki dağılımı üç boyutlu yüzey grafiği ile 

gösterilmiĢtir. Renk skalası sinyal Ģiddetinin büyüklüğünü ifade etmekte olup sarı 

bölgeler yüksek RSS değerlerini, mor bölgeler ise düĢük RSS bölgelerini temsil 

etmektedir. Her bir LED’in konumuna karĢılık gelen alanlarda sinyal Ģiddeti 

maksimum seviyelere ulaĢmakta ve merkezden uzaklaĢtıkça azalmaktadır. 

 

a) 

 

b) 

 

ġekil 4.1. 4 LED için: a) oda yerleĢimi, b) RSS verilerinin oda içindeki dağılımı. 

 

Çizelge 4.2’de konumlara göre fotodedektörler tarafından alınan RSS bilgileri ile 

oluĢturulan veri setinin algoritmalara göre eğitim ve test süreleri görülmektedir. kNN 
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ve LR algoritmaları en kısa eğitim süresine sahipken, RF algoritması en uzun eğitim 

ve test süresine sahiptir.  XGBoost ise nispeten daha uzun eğitim süresine rağmen 

test aĢamasında hızlı ve verimli bir algoritma olarak öne çıkmaktadır.  

 

Çizelge 4.2. 4 LED için algoritmalara göre eğitim ve test süreleri. 

 

ML algoritmaları Eğitim süresi (ms) Test süresi (ms) 

kNN 2 0,99 

LR 7 1 

RF 279.9 5 

XGBoost 72,9 0,99 

ġekil 4.2’de verilen grafikte XGBoost ve RF algoritmaları verilen test noktalarının 

%80’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerleri ile en yüksek baĢarıyı göstermiĢlerdir. 

kNN algoritması XGBoost ve RF’ye göre, trilaterasyon algoritması da kNN, 

XGBoost ve RF’ye göre daha zayıf performans göstermiĢtir. LR algoritması en 

düĢük baĢarıya sahip modeldir.  

 
 

ġekil 4.2. 4 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konum hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.3’te makine öğrenmesi algoritmalarının test edilmesi neticesinde konumlara 

göre hata miktarlarını göstermektedir. Buna göre RF ve XGBoost algoritmaları 

konumlara göre daha az hata üreterek daha istikrarlı ve baĢarılı performans 
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sergilemiĢtir. LR algoritması, özellikle bazı konumlarda yüksek hatalarıyla en zayıf 

model olarak öne çıkmaktadır. Bu grafik, özellikle kenar bölgelerde hata miktarının 

artması sebebiyle model seçiminde mekansal hata dağılımının dikkate alınmasının 

önemini vurgulamaktadır.   

 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

 

ġekil 4.3. 4 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konumlara göre algoritma 

hataları: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost. 

 

4.2.2 5 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem VLP performansı 

ġekil 4.4(a)’da oda tavanından 0.5 metre aĢağıda, koordinatları x-y olmak üzere 

(1.03, 1.03), (3.96, 1.03), (2.50, 2.50), (1.03, 3.94), (3.96, 3.96) noktalarına 5 adet 

LED yerleĢtirilmiĢ ve kırmızı renkle gösterilmiĢtir. Fotodedektörün 

konumlandırıldığı noktalar ise oda tabanından 0.85 metre yükseklikte, 25x25’lik bir 

ızgara düzeninde mavi noktalarla iĢaretlenmiĢtir. Bu fotodedektör, her noktada 

LED’lerden yayılan RSS Ģiddetini ölçmek amacıyla yerleĢtirilmiĢtir. 
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ġekil 4.4(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektör tarafından 5 LED’den alınan 

RSS bilgilerinin X-Y düzlemindeki dağılımı üç boyutlu yüzey grafiği ile 

gösterilmiĢtir. Renk skalası sinyal Ģiddetinin büyüklüğünü ifade etmekte olup sarı 

bölgeler yüksek RSS değerlerini, mor bölgeler ise düĢük RSS bölgelerini temsil 

etmektedir. Her bir LED’in konumuna karĢılık gelen alanlarda sinyal Ģiddeti 

maksimum seviyelere ulaĢmakta ve merkezden uzaklaĢtıkça azalmaktadır. 

 

a) 

 

b) 

 

ġekil 4.4. 5 LED için: a) oda yerleĢimi, b) RSS verilerinin oda içindeki dağılımı. 

 

Çizelge 4.3’de oluĢturulan veri setinin algoritmalara göre eğitim ve test süreleri 

görülmektedir. Buna göre kNN algoritması en kısa eğitim süresine sahipken, RF 

algoritması en uzun eğitim ve test süresine sahiptir.  XGBoost algoritması ise 

nispeten daha uzun eğitim süresine rağmen test aĢamasında hızlı ve verimli bir 

algoritma olarak öne çıkmaktadır. 

Çizelge 4.3. 5 LED için algoritmalara göre eğitim ve test süreleri. 

 

ML algoritmaları Eğitim süresi (ms) Test süresi (ms) 

kNN 1,99 0,99 

LR 16 0,99 

RF 313,5 5 

XGBoost 65 0,99 
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ġekil 4.5’te verilen grafikte XGBoost ve RF algoritmaları verilen test noktalarının 

yaklaĢık %85’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerleri ile en yüksek baĢarıyı 

göstermiĢlerdir. Trilaterasyon algoritması, XGBoost ve RF’e göre, kNN algoritması 

da trilaterasyon, XGBoost ve RF’ye göre daha zayıf performans göstermiĢtir. LR en 

düĢük baĢarıya sahip modeldir.  

 
 

ġekil 4.5. 5 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konum hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.6’da makine öğrenmesi algoritmalarının test edilmesi neticesinde konumlara 

göre hata miktarları gösterilmiĢtir. Buna göre RF ve XGBoost algoritmaları 

konumlara göre daha az hata üreterek daha istikrarlı ve baĢarılı performans 

sergilemiĢtir. LR, özellikle bazı konumlarda yüksek hatalarıyla en zayıf model olarak 

öne çıkmaktadır. Bu grafik, özellikle kenar bölgelerde hata miktarının artması 

sebebiyle model seçiminde mekansal hata dağılımının dikkate alınmasının önemini 

vurgulamaktadır.  
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a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

 

ġekil 4.6. 5 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konumlara göre algoritma 

hataları: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost. 

 

4.2.3 8 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem VLP performansı 

ġekil 4.7(a)’da oda tavanından 0.5 metre aĢağıda, koordinatları x-y olmak üzere 

(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) noktalarına sekiz adet LED yerleĢtirilmiĢ ve kırmızı renkle 

gösterilmiĢtir. Fotodedektörün konumlandırıldığı noktalar ise oda tabanından 0.85 

metre yükseklikte, 25x25’lik bir ızgara düzeninde mavi noktalarla iĢaretlenmiĢtir. Bu 

fotodedektör, her noktada LED’lerden yayılan RSS Ģiddetini ölçmek amacıyla 

yerleĢtirilmiĢtir. 

ġekil 4.7(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektör tarafından 8 LED’den alınan 

RSS bilgilerinin X-Y düzlemindeki dağılımı üç boyutlu yüzey grafiği ile 
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gösterilmiĢtir. Renk skalası sinyal Ģiddetinin büyüklüğünü ifade etmekte olup sarı 

bölgeler yüksek RSS değerlerini, mor bölgeler ise düĢük RSS bölgelerini temsil 

etmektedir. Her bir LED’in konumuna karĢılık gelen alanlarda sinyal Ģiddeti 

maksimum seviyelere ulaĢmakta ve merkezden uzaklaĢtıkça azalmaktadır. 

 

a) 

 

b) 

 

ġekil 4.7. 8 LED için: a) oda yerleĢimi, b) RSS verilerinin oda içindeki dağılımı. 

 

Çizelge 4.4’te oluĢturulan veri setinin algoritmalara göre eğitim ve test süreleri 

görülmektedir. Buna göre kNN algoritması en kısa eğitim süresine sahipken, RF 

algoritması en uzun eğitim ve test süresine sahiptir.  XGBoost ise nispeten daha uzun 

eğitim süresine rağmen test aĢamasında hızlı ve verimli bir algoritma olarak öne 

çıkmaktadır. 

 

Çizelge 4.4. 8 LED için algoritmalara göre eğitim ve test süreleri. 

 

ML algoritmaları Eğitim süresi (ms) Test süresi (ms) 

kNN 1,99 1 

LR 6 0,99 

RF 460,4 4,9 

XGBoost 98,9 2 

ġekil 4.8 ’de verilen grafiğe göre, XGBoost algoritması test noktalarının yaklaĢık 

%90’lık kısmında 0-20 cm arası hata değerlerini elde ederek diğer algoritmalara 

kıyasla daha düĢük hata ile daha yüksek doğruluk sağlamıĢtır. RF ve kNN 

algoritmaları da XGBoost algoritmasının ardından baĢarılı sonuçlar elde etmiĢ, düĢük 
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hata aralıklarında yüksek doğruluk oranlarına ulaĢmıĢtır. Trilaterasyon algoritması 

test noktalarının yaklaĢık %70’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerlerini elde 

etmiĢtir. LR algoritması daha yüksek hata oranıyla en zayıf model olmuĢtur. 

 
 

ġekil 4.8. 8 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konum hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.9’da sunulan konumlara göre hata dağılımları incelendiğinde, makine 

öğrenmesi tabanlı algoritmalar arasında XGBoost ve RF algoritmalarının konum 

tahmini açısından en baĢarılı performansı sergilediği görülmektedir. Buna karĢılık, 

kNN algoritması ortalama olarak iyi sonuçlar verse de özellikle oda kenarlarında hata 

oranı artmıĢ ve modelin sınırlarda zayıfladığı gözlemlenmiĢtir. LR algoritması ise 

genel olarak yüksek hata oranlarına ve bazı konumlarda ciddi sapmalara sahiptir.  
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a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

 

ġekil 4.9. 8 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konumlara göre algoritma 

hataları: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost. 

 

4.2.4 9 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem VLP performansı 

ġekil 4.10(a)’da oda tavanından 0.5 metre aĢağıda, koordinatları x-y olmak üzere 

(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) noktalarına dokuz adet LED yerleĢtirilmiĢ ve kırmızı 

renkle gösterilmiĢtir. Fotodedektörün konumlandırıldığı noktalar ise oda tabanından 

0.85 metre yükseklikte, 25x25’lik bir ızgara düzeninde mavi noktalarla 

iĢaretlenmiĢtir. Bu fotodedektör, her noktada LED’lerden yayılan RSS Ģiddetini 

ölçmek amacıyla yerleĢtirilmiĢtir. 

ġekil 4.10(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektör tarafından 9 LED’den alınan 

RSS bilgilerinin X-Y düzlemindeki dağılımı üç boyutlu yüzey grafiği ile 

gösterilmiĢtir. Renk skalası sinyal Ģiddetinin büyüklüğünü ifade etmekte olup sarı 
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bölgeler yüksek RSS değerlerini, mor bölgeler ise düĢük RSS bölgelerini temsil 

etmektedir. Her bir LED’in konumuna karĢılık gelen alanlarda sinyal Ģiddeti 

maksimum seviyelere ulaĢmakta ve merkezden uzaklaĢtıkça azalmaktadır. 

 

a) 

 

b) 

 

ġekil 4.10. 9 LED için: a) oda yerleĢimi, b) RSS verilerinin oda içindeki dağılımı. 

 

Çizelge 4.5’te oluĢturulan veri setinin algoritmalara göre eğitim ve test süreleri 

görülmektedir. Buna göre kNN algoritması en kısa eğitim süresine sahipken, RF 

algoritması en uzun eğitim ve test süresine sahiptir.  XGBoost algoritması ise 

nispeten daha uzun eğitim süresine rağmen test aĢamasında hızlı ve verimli bir 

algoritma olarak öne çıkmaktadır.  

 

Çizelge 4.5. 9 LED için algoritmalara göre eğitim ve test süreleri. 

 

ML algoritmaları Eğitim süresi (ms) Test süresi (ms) 

kNN 2 0,99 

LR 11,9 1 

RF 502 4,9 

XGBoost 77,9 2 

ġekil 4.11’de verilen grafiğe göre, XGBoost algoritması test noktalarının yaklaĢık 

%95’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerlerini elde ederek diğer algoritmalara 

kıyasla daha düĢük hata ile daha yüksek doğruluk sağlamıĢtır. RF ve kNN 

algoritmaları da XGBoost algoritmasının ardından baĢarılı sonuçlar elde etmiĢ, düĢük 
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hata aralıklarında yüksek doğruluk oranlarına ulaĢmıĢtır. Trilaterasyon algoritması 

test noktalarının yaklaĢık %75’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerlerini elde 

etmiĢtir. LR algoritması daha yüksek hata oranıyla en zayıf model olmuĢtur 

 
 

ġekil 4.11. 9 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konum hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.12’de sunulan konumlara göre hata dağılımları incelendiğinde, makine 

öğrenmesi tabanlı algoritmalar arasında XGBoost ve RF algoritmalarının konum 

tahmini açısından en baĢarılı performansı sergilediği görülmektedir. Buna karĢılık, 

kNN algoritması ortalama olarak iyi sonuçlar verse de özellikle kapsama alanının 

kenar bölgelerinde hata oranı artmıĢ ve modelin oda kenarlarında zayıfladığı 

gözlemlenmiĢtir. LR algoritması ise genel olarak yüksek hata oranlarına ve bazı 

konumlarda ciddi sapmalara sahiptir.  
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a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

 

ġekil 4.12. 9 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konumlara göre algoritma 

hataları: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost. 

 

4.2.5 12 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem VLP performansı 

ġekil 4.13(a)’da oda tavanından 0.5 metre aĢağıda, koordinatları x-y olmak üzere 

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) noktalarına 12 

adet LED yerleĢtirilmiĢ ve kırmızı renkle gösterilmiĢtir. Fotodedektörün 

konumlandırıldığı noktalar ise oda tabanından 0.85 metre yükseklikte, 25x25’lik bir 

ızgara düzeninde mavi noktalarla iĢaretlenmiĢtir. Bu fotodedektör, her noktada 

LED’lerden yayılan RSS Ģiddetini ölçmek amacıyla yerleĢtirilmiĢtir. 

ġekil 4.13(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektör tarafından 12 LED’den alınan 

RSS bilgilerinin X-Y düzlemindeki dağılımı üç boyutlu yüzey grafiği ile 
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gösterilmiĢtir. Renk skalası sinyal Ģiddetinin büyüklüğünü ifade etmekte olup sarı 

bölgeler yüksek RSS değerlerini, mor bölgeler ise düĢük RSS bölgelerini temsil 

etmektedir. Her bir LED’in konumuna karĢılık gelen alanlarda sinyal Ģiddeti 

maksimum seviyelere ulaĢmakta ve merkezden uzaklaĢtıkça azalmaktadır. 

 

a) 

 

b) 

 

ġekil 4.13. 12 LED için: a) oda yerleĢimi, b) RSS verilerinin oda içindeki dağılımı. 

 

Çizelge 4.6’da oluĢturulan veri setinin algoritmalara göre eğitim ve test süreleri 

görülmektedir. Buna göre kNN algoritması en kısa eğitim süresine sahipken, RF 

algoritması en uzun eğitim ve test süresine sahiptir.  XGBoost algoritması ise 

nispeten daha uzun eğitim süresine rağmen test aĢamasında hızlı ve verimli bir 

algoritma olarak öne çıkmaktadır.  

 

Çizelge 4.6. 12 LED için algoritmalara göre eğitim ve test süreleri. 

 

ML algoritmaları Eğitim süresi (ms) Test süresi (ms) 

kNN 2 1 

LR 7,9 0,99 

Rf 652 4 

XGBoost 90 2 

 

ġekil 4.11’de verilen grafiğe göre, XGBoost ve kNN algoritmaları test noktalarının 

yaklaĢık %95’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerlerini elde ederek en baĢarılı 

model olmuĢlardır. RF ve trilaterasyon algoritmaları test noktalarının yaklaĢık 
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%85’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerlerini elde etmiĢlerdir. LR algoritması 

yüksek hata oranıyla en zayıf model olmuĢtur. 

 

 

ġekil 4.14. 12 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konum hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.15’deki grafikler incelendiğinde XGBoost algoritması, en düĢük ve dengeli 

hata dağılımıyla en baĢarılı algoritma olarak öne çıkmaktadır. RF algoritması da 

düĢük hata değerleriyle güçlü bir performans sergilemiĢtir. kNN algoritması bazı 

bölgelerde iyi sonuçlar verirken, özellikle köĢelerde yüksek hatalar gözlemlenmiĢtir. 

LR algoritması ise genel olarak yüksek hata değerleriyle en zayıf performansı 

göstermiĢtir.  
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a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

 

ġekil 4.15. 12 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konumlara göre algoritma 

hataları: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost. 

 

4.2.6 16 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem VLP performansı 

ġekil 4.16(a)’da oda tavanından 0.5 metre aĢağıda, koordinatları x-y olmak üzere 

(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) noktalarına 16 adet LED yerleĢtirilmiĢ ve 

kırmızı renkle gösterilmiĢtir. Fotodedektörün konumlandırıldığı noktalar ise oda 

tabanından 0.85 metre yükseklikte, 25x25’lik bir ızgara düzeninde mavi noktalarla 

iĢaretlenmiĢtir. Bu fotodedektör, her noktada LED’lerden yayılan RSS Ģiddetini 

ölçmek amacıyla yerleĢtirilmiĢtir. 
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ġekil 4.16(b)’de ise belirlenen noktalarda fotodedektör tarafından 16 LED’den alınan 

RSS bilgilerinin X-Y düzlemindeki dağılımı üç boyutlu yüzey grafiği ile 

gösterilmiĢtir. Renk skalası sinyal Ģiddetinin büyüklüğünü ifade etmekte olup sarı 

bölgeler yüksek RSS değerlerini, mor bölgeler ise düĢük RSS bölgelerini temsil 

etmektedir. Her bir LED’in konumuna karĢılık gelen alanlarda sinyal Ģiddeti 

maksimum seviyelere ulaĢmakta ve merkezden uzaklaĢtıkça azalmaktadır. 

 

a) 

 

b) 

 

ġekil 4.16. 16 LED için: a) oda yerleĢimi, b) RSS verilerinin oda içindeki dağılımı. 

 

Çizelge 4.7’de oluĢturulan veri setinin algoritmalara göre eğitim ve test süreleri 

görülmektedir. Buna göre kNN algoritması en kısa eğitim süresine sahipken, RF 

algoritması en uzun eğitim ve test süresine sahiptir.  XGBoost algoritması ise 

nispeten daha uzun eğitim süresine rağmen test aĢamasında hızlı ve verimli bir 

algoritma olarak öne çıkmaktadır.  

 

Çizelge 4.7. 16 LED için algoritmalara göre eğitim ve test süreleri. 

 

ML algoritmaları Eğitim süresi (ms) Test süresi (ms) 

kNN 2 1 

LR 8 0,99 

RF 817 7 

XGBoost 84,4 2 



54 
 

ġekil 4.17’de verilen grafiğe göre, XGBoost algoritması test noktalarının yaklaĢık 

%95’lik kısmında 0-20 cm arası hata değerlerini elde ederek en baĢarılı model 

olmuĢtur. kNN algoritması test noktalarının yaklaĢık %90’lık kısmında, RF ve 

trilaterasyon algoritmaları da test noktalarının %85’lik kısmında 0-20 cm arası hata 

değerlerini elde etmiĢlerdir. LR algoritması en zayıf model olmuĢtur. 

 

 

ġekil 4.17. 16 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konum hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.18’deki grafikler incelendiğinde XGBoost algoritması, en düĢük ve dengeli 

hata dağılımıyla en baĢarılı algoritma olarak öne çıkmaktadır. RF algoritması da 

düĢük hata değerleriyle güçlü bir performans sergilemiĢtir. kNN algoritması bazı 

bölgelerde iyi sonuçlar verirken, özellikle köĢelerde yüksek hatalar gözlemlenmiĢtir. 

LR algoritması ise genel olarak yüksek hata değerleriyle en zayıf performansı 

göstermiĢtir.  
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a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

 

ġekil 4.18. 16 LED için tek bölgeli ML tabanlı yöntem konumlara göre algoritma 

hataları: a) LR, b) kNN, c) RF, d) XGBoost. 

 

4.2.7 Algoritmalara göre tek bölgeli ML tabanlı yöntem VLP performansının 

hata değerleri 

ġekil 4.19’daki verilere genel olarak bakıldığında, XGBoost ve RF algoritmaları hem 

ortalama hem maksimum hata açısından en iyi performansı göstermektedir. LR ise 

tüm metriklerde en yüksek hataları vermiĢtir. Bu durum, modelin veri setine 

yeterince iyi uyum sağlayamadığını ve doğrusal yapıların bu tür konumlandırma 

problemlerinde yetersiz kaldığını göstermektedir. kNN ve trilaterasyon algoritmaları 

orta düzeyde performans sergilemiĢtir. Ayrıca, LED sayısı arttıkça tüm 

algoritmaların hata oranları azalmaktadır. Bu da daha fazla veri noktasının konum 

tahmin doğruluğunu artırdığını göstermektedir. Genel olarak, makine öğrenimi 

tabanlı modeller geleneksel yöntemlere göre çok daha baĢarılı sonuçlar vermektedir. 
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a) 

 

b) 

 

ġekil 4.19. LED sayılarına göre algoritmaların hata miktarları: a) Ortalama hata, b) 

Maksimum hata. 

 

4.3 Bölgelendirmeli ML Tabanlı Yöntem VLP Performansları 

Bu bölümde 4, 8 ve 12 LED ile 625 noktadan ölçülen RSS verileri, ġekil 4.20’deki 

gibi 3 farklı senaryoda 2 farklı bölgeye ayrılmıĢ, her bölgede ML algoritmaları ayrı 

ayrı eğitilip test edilerek konum-hata performansları elde edilmiĢtir. 
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a) 

 
b) 

 
c) 

 

ġekil 4.20. Veri setinin bölgelere ayrılması: a) 0.5m-4.5m, b) 0.9m-4.1m, c) 1.3m- 

3.7m. 
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4.3.1 4 LED için 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.21’de, RF algoritmasının test noktalarının yaklaĢık %90’nında 0-20 cm arası 

hata yaptığı görülmektedir. XGBoost algoritması da RF algoritmasına benzer 

performans göstermiĢtir. LR algoritması ise en baĢarısız model olmuĢtur. 

 
 

ġekil 4.21. 4 LED için 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.22’de veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla tüm ML 

algoritmalarının ortalama hata miktarlarında azalma olduğu görülmektedir.   

 

 
 

ġekil 4.22. 4 LED için tek bölgeli ve 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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4.3.2 4 LED için 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.23’te, RF ve XGBoost algoritmalarının test noktalarının yaklaĢık %80’inde 

0-20 cm arası hata yaptığı görülmektedir. LR algoritması ise en baĢarısız model 

olmuĢtur. 

 
 

ġekil 4.23. 4 LED için 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.24’te veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla LR, kNN ve 

XGBoost algoritmalarının ortalama hata miktarlarında azalma olurken, RF 

algoritmasının ortalama hata miktarında artıĢ görülmektedir.  

 

 
 

ġekil 4.24. 4 LED için tek bölgeli ve 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 

 

 



60 
 

4.3.3 4 LED için 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.25’te RF ve XGBoost algoritmalarının, test noktalarının yaklaĢık %70’inde 

0-20 cm arasında hata yaptığı görülmektedir. LR algoritması ise en baĢarısız model 

olmuĢtur. 

 
 

ġekil 4.25. 4 LED için 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.26’da veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla LR ve kNN 

algoritmalarının ortalama hata miktarlarında azalma olurken, RF ve XGBoost 

algoritmalarının ortalama hata miktarında artıĢ görülmektedir. 

 
 

ġekil 4.26. 4 LED için tek bölgeli ve 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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4.3.4 8 LED için 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.27’de XGBoost, RF ve kNN algoritmalarının, test noktalarının yaklaĢık 

%90’ında 0-20 cm arası hata yaptığı görülmektedir. LR algoritması ise en baĢarısız 

model olmuĢtur.  

 
 

ġekil 4.27. 8 LED için 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.28’de veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla tüm 

algoritmaların ortalama hata miktarlarında azalma olduğu görülmektedir.  

 
 

ġekil 4.28. 8 LED için tek bölgeli ve 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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4.3.5 8 LED için 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.29’da XGBoost ve kNN algoritmalarının, test noktalarının yaklaĢık %90’ında 

0-20 cm arası hata yaptığı görülmektedir. LR algoritması ise en baĢarısız model 

olmuĢtur. 

 
 

ġekil 4.29. 8 LED için 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.30’da veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla LR, 

XGBoost ve RF algoritmalarının ortalama hata miktarlarında azalma olurken, kNN 

algoritmasının ortalama hata miktarında artıĢ görülmektedir.   

 
 

ġekil 4.30. 8 LED için tek bölgeli ve 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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4.3.6 8 LED için 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.31’de, XGBoost algoritmasının test noktalarının yaklaĢık %95’inde 0-20 cm 

arası hata yaptığı görülmektedir. RF ve kNN algoritmaları benzer performans 

göstermiĢlerdir. LR algoritması ise en baĢarısız model olmuĢtur.  

 
 

ġekil 4.31. 8 LED için 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.32’de veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla LR ve 

XGBoost algoritmalarının ortalama hata miktarlarında azalma olurken, kNN ve RF 

algoritmalarının ortalama hata miktarlarında artıĢ görülmektedir.   

 
 

ġekil 4.32. 8 LED için tek bölgeli ve 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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4.3.7 12 LED için 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.33’te, kNN, RF ve XGBoost algoritmalarının, test noktalarının yaklaĢık 

%90’ında 0-20 cm arası hata yaptığı görülmektedir. LR algoritması ise en baĢarısız 

model olmuĢtur.  

 
 

ġekil 4.33. 12 LED için 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.34’te veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla LR ve RF 

algoritmalarının ortalama hata miktarlarında azalma olurken, kNN ve XGBoost 

algoritmalarının ortalama hata miktarlarında artıĢ görülmektedir.   

 
 

ġekil 4.34. 12 LED için tek bölgeli ve 0.5m-4.5m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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4.3.8 12 LED için 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.35’te, kNN ve XGBoost algoritmalarının test noktalarının yaklaĢık %90’ında 

0-20 cm arası hata yaptığı görülmektedir. LR algoritması ise en baĢarısız model 

olmuĢtur.  

 
 

ġekil 4.35. 12 LED için 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.36’da veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla LR 

algoritmasının ortalama hata miktarında azalma olurken, kNN, RF ve XGBoost 

algoritmalarının ortalama hata miktarlarında artıĢ görülmektedir.   

 
 

ġekil 4.36. 12 LED için tek bölgeli ve 0.9m-4.1m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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4.3.9 12 LED için 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem VLP 

performansı 

ġekil 4.37’de, XGBoost ve kNN algoritmalarının, test noktalarının yaklaĢık 

%90’ında 0-20 cm arası hata yaptığı görülmektedir. LR algoritması ise en baĢarısız 

model olmuĢtur.  

 
 

ġekil 4.37. 12 LED için 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı yöntem konum 

hataları CDF grafiği. 

 

ġekil 4.38’de veri seti bölgelendirildiğinde, tek bölgeli yönteme kıyasla LR 

algoritmasının ortalama hata miktarında azalma olurken, XGBoost, kNN ve RF 

algoritmalarının ortalama hata miktarlarında artıĢ görülmektedir.   

 
 

ġekil 4.38. 12 LED için tek bölgeli ve 1.3m-3.7m bölgelendirmeli ML tabanlı 

yöntemlerin ortalama hata miktarlarının karĢılaĢtırılması. 
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5. SONUÇ VE ÖNERĠLER 

Bu tezde, VLP sistemleri için ML algoritmalarının performansı incelenmiĢtir. 

Belirlenen bina içi senaryoda değiĢen LED sayıları ile konum-hata performansları 

çıkartılmıĢtır. Sinyal modelinde LOS sinyal ve NLOS dikkate alınmıĢ ve toplanan 

RSS verileri ile farklı ML algoritmaları eğitilmiĢtir. Performanslar 

karĢılaĢtırıldığında XGBoost ve RF algoritmaları en iyi performansı sergilemiĢtir. 

kNN algoritmasının konum-hata performansı bu algoritmaların gerisinde kalmıĢtır. 

LR algoritması en düĢük performans göstermiĢtir. Geleneksel trilaterasyon 

algoritması ile karĢılaĢtırıldığında, XGBoost, RF ve kNN algoritmalarının daha iyi 

performans sağladığı gösterilmiĢtir. Bina içi senaryodaki LED sayıları arttıkça 

algoritmaların konum-hata değerlerinin azaldığı görülmüĢtür. DüĢük LED 

sayılarında RF algoritması en iyi performansı gösterirken, yüksek LED sayılarında 

XGBoost algoritması daha iyi performans göstermiĢtir. ÇalıĢmanın devamında bina 

içi ortam bölgelendirilerek ML algoritmaları bu bölgeler için ayrı ayrı eğitilmiĢtir. 

4 LED’in kullanıldığı senaryoda tek bölgede test edilen ML algoritmalarında en 

düĢük ortalama hata RF algoritması ile elde edilmiĢ olup 12 cm olarak 

hesaplanmıĢtır. Ġç mekan ortamının bölgelendirilmesi sonucu bu hata miktarı yine RF 

algoritması ile 9 cm’ye düĢmüĢ ve konum-hata performansında 3 cm’lik iyileĢme 

meydana gelmiĢtir. 

8 LED’in kullanıldığı senaryoda tek bölgede test edilen ML algoritmalarında en 

düĢük ortalama hata XGBoost algoritması ile elde edilmiĢ olup 9 cm olarak 

hesaplanmıĢtır. Ġç mekan ortamının bölgelendirilmesi sonucu bu hata miktarı yine 

XGBoost algoritması ile 7.6 cm’ye düĢmüĢ ve konum-hata performansında 1.4 

cm’lik iyileĢme meydana gelmiĢtir. 

12 LED’in kullanıldığı senaryoda tek bölgede test edilen ML algoritmalarında en 

düĢük ortalama hata XGBoost algoritması ile elde edilmiĢ olup 9.7 cm olarak 

hesaplanmıĢtır. Ġç mekan ortamının bölgelendirilmesi sonucu bu hata miktarı RF 

algoritması ile 9.2 cm’ye düĢmüĢ ve konum-hata performansında 0.5 cm’lik iyileĢme 

meydana gelmiĢtir. 
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Elde edilen konum hataları dikkate alındığında tek bölgede test edilen ML 

algoritmalarına göre performans iyileĢmeleri sağlandığı gösterilmiĢtir. Önerilen 

yaklaĢım, NLOS sinyallerinin etkisini azaltarak hem geleneksel trilaterasyon 

algoritmasına hem de tek bölgede test edilen ML tabanlı yöntemlere kıyasla daha 

düĢük ortalama konumlandırma hataları elde edilmesini sağlamıĢtır. 

Gelecekteki çalıĢmalarda bölgelendirme senaryosu üzerinden adaptif performanslar 

elde edilebilir. BölgelendirilmiĢ kısımlardaki farklı ML algoritma performansları 

içerisinden en iyi olanlar birleĢtirilerek bina içi ortamda daha iyi bir ortalama hata 

performansı elde etmek mümkün olabilir. Yansımaların yoğun olduğu duvar 

kenarları dikkate alınarak iç kısma doğru amorf bölgeler tespit edildikten sonra farklı 

algoritmalarla performanslar çıkartılıp adaptif sonuçlar değerlendirilebilir. Objelerin 

de yer aldığı gerçekçi bina içi senaryolar için RSS veri setleri oluĢturulup bu veri 

setleri üzerinden adaptif performanslar gelecekteki çalıĢmalarda değerlendirilebilir. 

Bununla birlikte ML algoritmalarının belirli bir iĢlem maliyeti karĢılığında 

optimizasyonu yapılarak ortalama hata oranlarında iyileĢtirme sağlanabilir. 

Bu tez hem akademik hem de endüstriyel uygulamalarda iç mekan konumlandırma 

sistemlerine yönelik yeni bir bakıĢ açısı sunmayı hedeflemiĢtir. Özellikle, hastaneler, 

alıĢveriĢ merkezleri, havaalanları, fabrikalar ve akıllı binalar gibi kapalı alanlarda 

konum belirleme ihtiyacının arttığı günümüzde, VLP tabanlı konumlandırma 

sistemlerinin önemli bir alternatif olduğu ortaya konulmuĢtur. LED tabanlı 

sistemlerin yaygınlaĢması ile, gelecekte bu teknolojinin iç mekan navigasyonu, akıllı 

aydınlatma sistemleri ve artırılmıĢ gerçeklik gibi farklı alanlarda kullanılması 

muhtemeldir. 
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