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RADYO DALGALARINDAN ALINAN SINYAL GUC GOSTERGESI (RSSI)
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ABD tarafindan GPS’in gelistirilmesi ve sivil kullanima agilmast birlikte, diinya genelinde konum
belirleme sistemlerine sahip olmanin stratejik ve ticari 6nemi birgok iilke tarafindan fark edilmistir. Bu
durum, giliniimiizde bolgesel veya kiiresel gapta faaliyet gdsteren gesitli uydu tabanli konum belirleme
sistemlerinin ortaya ¢ikmasina ve kullaniminin artmasia neden olmustur. Fakat bu sistemlerinin en bilyiik
dezavantaji konum belirlenirken uydu ile yeryiiziinde bulunan kullanici arasinda goriis acikligi bulunmasi
gerekliligidir. Yani bu sistemler kullanilirken uydular ile yeryiiziinde bulunan alici arasinda bulunan bir
engel (agag, duvar vs.) sistemin kullanimim biiyiik dl¢lide engelleyebilmektedir. Bu nedenle, yeraltt ve
kapali alanlarda konum belirleme ihtiyacim1 karsilamak amaciyla alternatif sistemler ve ydntemler
gelistirilmektedir. Bu yontemlerden biri de RSSI degeri ile konum belirlemedir. Bu ¢alisma ile RSSI degeri
ve makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak kapali mekanlarda konum belirleme ve elde edilen
konumun dogrulugunun incelenerek arttirilmasi yoniinde aragtirmalar yapilmigtir.

Caligmada konum belirleme yéntemi olarak Trilaterasyon ve Parmak Izi (ing:Fingerprint)
yontemleri kullanilmigtir. Trilaterasyon yonteminin en biiyiik dezavantaji olan referans noktalarin yerlesim
geometrisinin hesaplanan konum dogruluguna etkisi sebebi ile ¢alismada kullanilan referans RF verici
istasyonlar1 deney sahasina iki farkli geometride yerlestirilmistir. Her iki geometri i¢in deney sahasina
homojen olarak yayilan noktalarda RSSI ve konum degerleri 6l¢iilmiis olup makine 6grenmesi tabanli
regresyon modelleri i¢in egitim verisi toplanarak veri setleri olusturulmustur. Ayrica toplanan bu egitim
verilerinde RSSI degerleri 10 epok olgiilerek istatiksel yontemler ile filtrelemeye tabi tutulmustur. Bu
sayede cevresel etkilerden dolay1 hatali olabilecek RSSI 6lciimleri elemine edilmeye calisiimigtir. Bu
egitim verileri ile egitilen modellerin gelistirilen bir algoritma ile hiper parametre optimizasyonu saglanarak
egitim verisine uyumu arttirilmaya calisilmistir. Bu sayede calismada kullanilan her bir modelden en
yiiksek performansin alinmasi amaglanmistir. Parametreleri ayarlanan modellerden en yiiksek dogruluga
sahip olanlar1 se¢ilmis ve hazirlanan mobil uygulamaya eklenerek uygulama sahasinda her iki geometri igin
gergek zamanli testler yapilmistir. Testler sonucunda elde edilen mesafe ve konum degerleri icin EKK
yontemi ile dengeleme yapilarak elde edilen konum dogrulugunun arttirilmasina yonelik yontemler
arastirilmistir. Sonug olarak elde edilen en yiiksek konum dogrulugu degerlerini veren yontem segilerek
uygulama sahasi i¢in RSSI ile konum belirlemeye yonelik sistemin parametreleri onerilmistir.

Secilen galisma sahasinin gergek diinya kosullarina benzer sekilde kapali, goriis agisinin kisitli ve
fiziki engeller icermesi sebebiyle, gelistirilen yontemin ger¢ek uygulama alanlarinda da basariyla
uygulanabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: RSSI, LoRa, GNSS, Regresyon, Parmakizi, Makine Ogrenmesi.
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INVESTIGATION OF POSITIONING ACCURACY BASED ON RECEIVED
SIGNAL STRENGTH INDICATOR (RSSI) VALUES FROM RADIO WAVES
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With the development and civilian deployment of GPS by the United States, many countries
around the world have realized the strategic and commercial importance of having positioning systems.
This has led to the emergence and increased use of various satellite-based position systems operating on a
regional or global scale. However, the biggest disadvantage of these systems is the need for a clear line of
sight between the satellite and the user on the ground. In other words, when using these systems, an obstacle
(tree, wall, etc.) between the satellites and the receiver on the ground can greatly hinder the use of the
system. For this reason, alternative systems and methods are being developed to meet the need for
positioning in underground and confined spaces. One of these methods is positioning with RSSI. In this
study, experiments have been carried out to determine the location in confined spaces using RSSI value
and machine learning algorithms and to examine and improve the accuracy of the obtained position.

In the study, Trilateration and Fingerprint methods were used as positioning methods. Due to the
biggest disadvantage of the trilateration method, which is the effect of the placement geometry of the
reference points on the calculated position accuracy, the reference RF transmitter stations used in the study
were placed in two different geometries in the experimental field. For both geometries, RSSI and coordinate
values were measured at points spread homogeneously over the experimental field and training data were
collected and data sets were created for machine learning based regression models. In addition, RSSI values
were measured with 10 epoch measurements and filtered with statistical methods. In this way, RSSI
measurements that may be inaccurate due to environmental effects were tried to be eliminated. The models
trained with this training data were hyper parameter optimized with an algorithm developed to increase the
fit to the training data. In this way, it is aimed to obtain the highest performance from each model used in
the study. The models with the highest accuracy were selected from the models whose parameters were
adjusted and added to the prepared mobile application and real-time tests were performed for both
geometries in the application area. For the distance and cooridnate values obtained as a result of the tests,
methods to increase the position accuracy obtained by balancing with the EKK method were investigated.
As a result, the method that gives the highest position accuracy values is selected and the parameters of the
system for positioning with RSSI are proposed for the application area.

It is thought that the developed method can be successfully applied in real application areas since
the selected study area is closed, has limited visibility and physical obstacles similar to real world
conditions.

Keywords: RSSI, LoRa, GNSS, Regression, Fingerprint, Machine Learning.
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Konum belirleme uygulamalari, belirlenen konum dogrulugunun arttirilmasi veya
bu alanda teorik ve teknik anlamda gelistirme saglamak Harita Miihendisligi disiplinin
temel gorevlerinden biridir. GNSS’in kapali alanlarda konum belirlemede etkin olamayis1
sebebi ile bu alanda birgok ¢alisma yapilmistir. Yapilan bu calismalar incelendiginde
Ozellikle RF dalgalar1 ile konum belirlenmesi yoniinde teknik anlamda Harita
Miihendisliginin disiplinin diger miihendislik disiplinlerine nazaran daha az c¢alisma
cikardig1 goriilmektedir. Elbette ki bu konunun yiiksek oranda elektronik ve yazilim
bilgisi gerektirmesi, bu konunun Elektronik Miihendisligi ve Bilgisayar Bilimleri gibi
disiplinler tarafindan daha ¢ok calisilmasinin temel sebeplerindendir. Bu alanda yapilan
calismalara meslegimiz adma katki sunmami saglayacak bu proje konusunu bana
onerdigi, bu alanda yaptigim deneylerde destek veren ve yol gosteren degerli hocam sayin
Prof. Dr. Ekrem TUSAT’a sonsuz tesekkiirii bor¢ bilirim. Ayrica benim bugiinlere
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1. GIRIS

Kablosuz iletisim, kullanim kolaylig1 ve sundugu avantajlar nedeniyle giiniimiizde
vazgecilmez bir hale gelmistir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte, kablosuz iletisim
donanimlarin da 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Gilinlimiizde bu teknolojiler artik
sadece iletisim amagl degil, veri toplama, uzaktan kontrol, IOT (ing: Internet Of Things-
Nesnelerin Interneti), akilli sehirler, askeri uygulamalar gibi bircok alanda
kullanilmaktadir.

Kablosuz iletigsim teknolojilerinde en ¢ok tercih edilen yontemlerden olan radyo
dalgalar1 bir¢ok miihendislik disiplininin hizmet alani igerisinde dolayli veya dogrudan
kendine yer edinmistir. Bu miihendislik dallarindan biri olan Harita Miihendisligi
disiplininde ise radyo dalgalar1 ¢ok oOnemli bir yere sahiptir. Giliniimiizde yliksek
dogrulukla konum belirleme ve bunu saglayacak yontemlerin arastirilmasi Harita
Miihendisliginin temel amaglarindandir. Bu amaca hizmet eden Kiiresel Konum
Belirleme Sistemleri (ing:Global Navigation Satellite Systems - GNSS) ise yeryiizii
tizerinde konum belirlemede en ¢ok kullanilan sistem olup, bu sistemin kullandig1 temel
teknolojilerden birini de radyo dalgalar1 olusturmaktadir.

GNSS, alicisi olan bir kullanicinin herhangi bir zamanda, diinyanin herhangi bir
yerinde, kiiresel bir koordinat sisteminde konumunu belirlemesine olanak saglayan uydu
6le¢me sistemleridir (Kahveci ve Yildiz, 2017). Sistemin temel isleyisi, alici ile uydular
arasinda yapilan kod-faz dl¢timleri sonucu hesaplanan mesafeler ve bu mesafelerin, 6l¢ii
yapilan uydularin 6l¢ii anindaki koordinatlari ile birlikte kullanilmasiyla konumun
hesaplanmasina dayanir. Ancak GNSS sistemlerinin en biiyiik dezavantajlarindan biri,
uydu ile alic1 arasinda dogrudan bir goriis hattinin olmasi gerekliligidir. Bu durum, GNSS
sistemlerinin kapali alanlarda ve yer alt1 ¢alismalarinda etkin bir sekilde kullanilamamasi
yol agmaktadir. Bu sebep ile kapali alanlarda konum belirleme ihtiyacin1 gidermek igin
GNSS alternatif olusturacak konumlandirma sistemleri gelistirilmektedir. Bugiine kadar
bu alanda bir¢ok ¢alisma yapilmis, yontemler onerilmis ve donanimlar gelistirilmistir.
Fakat hala GNSS kadar hizli, yiiksek dogruluklu, birim kullanict maliyeti diisiik ve genis
kesime hitap edecek bir yontem bulunamamistir. Bu durum, kapali mekanlarda
konumlandirma sistemlerinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in siirekli bir motivasyon
kaynag1 olmustur.

Ote yandan kapali mekan konumlandirma sistemleri, kullanicilarin konumlarinin

belirlenmesi ve yonlendirilmesi, iretim ve lojistik faaliyetlerinin yapildigi otonom



tesislerde faaliyetlerin aksamadan hizli ve ucuz maliyetlerle gergeklestirilmesi i¢in ¢ok
onemli bir konuyu olusturmaktadir. Giiniimiizde bu konuda gelistirilen sistemler
genellikle kablosuz ag teknolojileri, sinyal isleme, goriintii isleme ve sensorlerden
yararlanmaktadir. Ozellikle Endiistri 4.0 ile gelisen otonom iiretim tesisleri veya
evlerimizde kullanilan temizlik robotlar1 gibi cihazlar konum belirlemek igin
donatildiklar1 sensorleri kullanmaktadir. Ancak bu aygitlarin i¢inde barmdirdiklart
sensorler, topladiklar1 veriyi ortam haritasina doniistiirecek ve kullanacak yazilim ile
islemci gibi bilesenler, bu cihazlarin maliyetini onemli derecede arttirmaktadir. Bu sebep
ile kapali mekanlarda konum belirlenmesi, dogrulugunun arttirilmasi ve tiim bunlarin
diisiik maliyetlerle yapilmasi i¢in bu alanda Ar-Ge yapan ticari, bilimsel kuruluslar ve
bireysel arastirmacilarin ¢alismalari devam etmektedir. Bu kesimler, mevcut sensorleri
ve yazilimlar1 gelistirmeye, yeni teknolojiler gelistirmeye ve maliyetleri diisiirmeye
calismaktadirlar. Yapilan son ¢alismalar ile 6zellikle yapay zeka tabanli yontemler ve
derin Ogrenme tekniklerinin  kullanilabilirliginin ~ artmasinin, konum belirleme
dogrulugunun ve maliyetlerinin  6nemli oOlglide azaltmaya yardimci olacagi
diisiiniilmektedir. Boylece gelecekte evlerimizdeki ve endiistriyel tesisler gibi kapali
mekanlarin tamaminda konum belirleme ihtiyac1 daha uygun fiyatl ve yiiksek dogrulukta
kargilanabilmesi amag¢lanmaktadir.

Burada belirtilmesi gereken bir diger onemli konu GNSS sistemleri glinlimiizde
birgok alanda hayatimizin vazgecilmez bir pargasi haline geldigi daha dnce belirtilmistir.
Fakat bu sistemlerin yonetimi {iretildikleri iilkelere ait olmasi, sadece ticari amacla
kullanilmamalar1 ve ait olduklar1 iilkelerin ¢ikarlarina hizmet etmesi sebebi ile bu
sistemlere sahip olmayan {ilkelerin kendi alternatif konum belirleme sistemlerini
gelistirilmesi gerekliligini ortaya koymaktadir. Yapilan bu ve bunun gibi ¢alismalar ile
edinilen tecriibeler sayesinde Kiiresel veya Bolgesel Konum Belirleme Sistemine sahip
olmayan tlkelerin kendi ulusal konum belirleme sistemlerini gelistirme ve isletme
kabiliyetleri artacaktir. Boylelikle s6z konusu iilkeler kendi askeri, ticari ve sivil
alanlardaki ihtiyaglarini kiiresel sistemlere bagimli olmadan karsilayabileceklerdir.

Bu motivasyonlardan yola c¢ikilarak yapilan bu ¢aligmada Alinan Sinyal Giig
Gostergesi (ing:Received Signal Strength Indicator - RSSI) degeri kullanilarak kapali
alanlarda konum belirlenmesine yonelik donanim ve yazilimdan olusan bir sistem
gelistirilmistir. RSSI degeri ile mesafe arasinda ters oranti olmasi, onu konum
belirlemede kullanilir kilmakta olup ayrica bu teknolojiye erisimin diisiik maliyetli olmasi

bu yontemin ¢aligmada tercih edilmesindeki en 6nemli etken olmustur.



Yapilan ¢aligma gercek diinya kosullarina uygun olabilecek yani alict ve verici
RF istasyonlarmin arasinda goriisiin kisitli oldugu veya hi¢ goriis olmayan, arada kalin
duvarlarin bulundugu, goriis acikliinin bulundugu yerlerde de yine fiziki engellerin
oldugu bir alanda gergeklestirilmistir. Gelistirilen sistemde ger¢ek zamanli konum
belirleme yapilabilmekte olup ayrica farkli makine 6grenmesi tabanli regresyon ve
smiflandirma modelleri kullanilarak bu modellerinin konum belirlemedeki basarisi ve
referans verici istasyonlarmin yerlesim geometrisinin konum belirlemeye etkisi de
incelenmistir. Bunlara ek olarak tasarlanan sistemin maliyeti hesaplanmis ve elde ettigi
konum dogruluguna iligkin istatiksel sonuglar sunularak kullanilabilirligi yoniinde fikir

verilmeye ¢aligiimistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

GNSS sistemlerinin kapali alanlarda yiiksek hatalarla konum belirlemesi veya hig
sinyal alamamasi, kapali mekanlarda konum tespiti imkanin1 kisitlamaktadir. Bu da
kapali mekanlarda konum belirlemenin alternatif yontemlerine ve sistemlerine duyulan
ihtiyact artirmistir. Bu ¢alismanin da konusu olan RSSI ile kapali mekanlarda konum
belirlemeye yonelik yapilan akademik ¢alismalardan bazilar1 asagida verilmektedir.

Bahl ve Padmanabhan (2000) Microsoft Sirketinde, 43.5 m x 225 m
biiylikliigiinde bir alanda 2.4 GHz ISM bandinda ¢alisan radyo frekans (RF) tabanl
sisteme dayali i¢ mekan konum belirleme sistemini kurmuslardir. Sistem, belirtilen
konumda RF RSSI verisini toplar ve sinyal giicii bilgilerini kullanarak ampirik, radyo
yayilim modeli ve teorik sinyal giicii haritalari, en yakin komsu algoritmasi, dogrusal
regresyon modeli kullanarak konum belirlenmistir. Ampirik yontemin en basaril
sonuglari verdigi belirtilerek +1.92 m (%25 yiizdelik dilim medyan degeri), £2.94 m (%50
yiizdelik dilim medyan degeri) ve £4.69 m (%75 yiizdelik dilin medyan degeri) konum
dogrulugunun elde edildigi bildirilmistir.

Karaca (2008) yaptigi Konum Belirleme ve Paket Takibi adl1 ¢aligmasinda sinyal
siddeti 6l¢iimiine dayal1 bir paket takip sistemi gelistirmistir. Radyo dalgasi sinyal siddeti
ile uzaklik arasindaki bagintinin kullanildig1 sistemde, izlenecek paket iizerine diisiik
giiclii ve pille calisabilen bir radyo vericisi yerlestirilerek 6nceden belirlenmis noktalara
yerlestirilen alicilarla paketten gelen sinyal siddetleri 6l¢iilmiistiir. Tiim alicilarin yaptigi
Olctimler tek merkezde toplanarak paketin konumunun hesaplandigir belirtilmistir.
Gelistirilen sistemin isletim ve kurulus maliyetinin diistikliigii, personel, ara¢, hammadde
ve lirlin gibi her seye uygulanabilir olmasi, konum belirleme duyarhiliginin sinirh
olmasma ragmen, Ozellikle biiyiik yerleskeye sahip fabrikalarda kullanimini avantajhi
kilmakta oldugu belirtilmektedir. Calisma sonucunda en iyi konum tahmini £1,5 metre
hata ile, en kotii konum tahmininin ise +6,5 metre hata icerdigi ortalama konum
dogrulugunu ise £3.52 metre olarak belirtilmistir. Gelistirilen sistem yardimiyla, isgiicii
ve zamandan biiyiik oranda tasarruf saglanacagi belirtilmektedir.

Varshney ve dig. (2016) yaptiklar1 ¢alismada kapali alanlarda Wi-Fi ve BLE
teknolojisi ile kapali mekan konumlandirma sistemi gelistirmislerdir. Calismada Android
isletim sisteminde calisan ve gercek zamanli konum belirleyebilen bir uygulama
gelistirildigi belirtilerek Wi-Fi i¢in mobil telefona entegreli Wi-Fi alicis1 kullanilirken

BLE i¢in Beacon donanimlarinin kullanildig belirtilmistir. Bu donanimlar kullanilarak



tasarlanan deneyde Wi-Fi i¢in uygulama en iyi sinyale sahip 3 Wi-Fi modeminden alinan
sinyali islendigi, ol¢lilen RSSI degerinin Gii¢ Yayilim Modeli ile mesafeye ¢evrildigi ve
trilaterasyon kullanilarak alici koordinatlarinin hesaplandigi bildirilmektedir. Deney
sonucuna goére x koordinatinin %77.59 ve y koordinatinin %88.41 dogrulukta
belirlenebildigi yapilan ¢aligmada sunulmustur. BLE i¢in yapilan deneyde ise ol¢iilen
RSSI degerlerine gore en yiiksek degere sahip 7 istasyon se¢ildigi, bu istasyonlarda alinan
RSSI degerlerinin zamanla degistigi belirtilerek ortalama konum dogrulu x koordinati
icin %89.10 ve y koordinati i¢in %73.30 oldugu yapilan belirtilmistir. Calismada
Beaconlardan alinan sinyaller ile sagma sonuglarin ¢iktigi ve hi¢ konumun tespit
edilemedigi ayrica belirtilmistir.

Saray (2017) yilinda yapmis oldugu c¢aligmasinda radyo dalgalar1 kullanilarak
yeralti maden ocaklarinda c¢alisan madencilere ait konumlarin izlenebilmesini
amaclamigtir. Hazirlanan uygulamanin RF sinyali ile madenciye ait bilgileri yayimlayan
gezici modiil geziciden gelen madenci bilgisini ve RSSI bilgisini toplayan referans alict
modiil ve referans alicidan gelen bilgileri bilgisayara aktaran merkez alicidan olugmakta
oldugu belirtilmistir. Uygulamada madencilerden gelen bilgiler bilgisayar iizerinde
bulunan ve C# programlama dili ile hazirlanan uygulama iizerinden takip edilmekte olup
merkez alictya uzakliklari 6l¢iilmektedir. Agik, kapali ve yer altinda yapilan 6l¢timlerinin
deneysel sonuclarma gére (Olgiilen en yiiksek mesafe 15 m);

e Agcik alanda yapilan 6l¢iimlerin sonucunda en diisiik %1.453 en yiiksek %25.610
hata,

e Kapali alanda gergeklestirilen deneylerde en diisiik %0.229 en yiiksek %13.116
hata,

e Yer altinda gerceklestirilen deneyler sonucunda en diisiik %0.644 en yiiksek

%22.311 hata icerdigi hesaplanmstir.

Ozdemir (2020) Wi-Fi modemlerinden alinan RSS degeri ile parmak izi konum
belirleme yonteminin ger¢ek kosullarda uygulandigi ve konum dogruluklari icin gesitli
kriterler dikkate alinarak analiz edildigini belirten bir ¢alisma yapmistir. Calismada
kullanilan en yakin komsu yontemin kalibrasyon nokta sikligina gore degistigini, birden
cok noktadan aday nokta konumunun hesabinda agirliklarin g6z 6niine alinmasi gerektigi,
ancak komsu sayisinin se¢iminde sabit bir deger yerine dinamik bir deger kullanilmasinin
farkli tipte kapali mekanlar i¢in daha uygun olacagini, radyo haritasinda bos kalan
kisimlar igin enterpolasyon yontemleri ile doldurulmasimin konum dogruluguna fayda

saglayacagini belirtmistir. Ayrica calismada elde edilen konum dogrulugunun farkli



deney sahalarinda da incelenmesi gerektigi ve farkli deney sahalarimin konum
dogruluguna etkisinin ayrica incelenmesi gerekliligini de belirtmistir. Calismada Cizelge
3.9 ile bildirilen sonuglar incelendiginde en iyi konum dogrulugu degerinin (2.kat
uygulama sahasinda Agirliklandirilmis KNN yontemi ve komsu sayisi=5 parametreleri
icin) £2.29 metre olarak bulundugu goriilmektedir.

Tekbas ve dig. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada Digi firmasinin iiretmis
oldugu Zigbee RF haberlesme modiilleri arasindaki sinyallerin RSSI degeri ol¢iilerek
parmak izi tabanli algoritma gelistirilmis ve kapali ortamlarda konum tespiti yapildigi
belirtilmistir. S6z konusu uygulamada kullanilan alan (5m x 8 m) iizerinde konum
belirlenirken alanda bulunan ofis malzemeleri bosaltilmis rastgele 25 noktada 5 saniye
boyunca 10 adet RSSI 6l¢iimii yapilarak 3 katmanli YSA (Yapay Sinir Ag1) i¢in veri
toplanarak makine egitilmistir. Sonrasinda ayni ofise esyalar yerlestirilerek ve insan
hareketliligi saglanmis ve ayni noktalardan 10 adet RSSI o6l¢iimii saglanarak RSSI
degerlerinin kalibre edildigi bir veri seti hazirlanmis olup ortalama +£24.2 cm konum
dogrulugu elde edildigi belirtilmistir.

Alsmadi ve dig. (2021) tarafindan yapilan ¢alisma ile i¢ ortamdaki nesnelerin
yerini en az hata ile bulmayr amaclayan bir Filtrelenmis RSSI ve Isaret Agirlig:
(ing:Filtered RSSI and Beacon Weight-FRBW) adli algoritmanin gelistirildigi
belirtilmistir. S6z konusu caligmada RSSI Ol¢limii sirasinda Olgiimii yapilan RSSI
degerlerini Kalman Filtreleme siirecine tabi tutuldugu belirtilmistir. Beacon igerisinde
gomiilii bilgi islem modeli ile mesafe tahminin yapilabildigi belirtilmis fakat bunun
yuksek hata icerdigi bu sebep ile gelistirilen FRBW algoritmasi ile bu hatanin minimize
edildigi belirtilmistir. FRBW algoritmasi ile belirlenen konumun ham RSSI degeri ile
belirlenen konuma gore ¢ok daha iyi sonuglar ortaya koydugu yapilan deney sonuglart ile
yapilan ¢alismada gosterilmistir.

Ramirez ve dig. (2021) tarafindan yapilan i¢ mekan konumlandirma i¢in BLE
(Bluetooth Low Energy) RSSI 6l¢iimii uygulamasinda diisiik enerji ile ¢alisan bluetooth
aygitlarinin yaymlamis oldugu sinyalin giicliniin (RSSI) olgiilmesi ve kalman
filtrelemeden yararlanilarak ayni katta ve agik goriis alaninda bulunan aygitlarla 10
metrelik bir mesafede +10 cm’ye varan bir dogrulukla mesafe bilgisi elde edildigi
belirtilmektedir. Fakat goriis alanin olmadigi ve bluetooth aygitlar1 arasinda engeller
bulunmasi halinde o6l¢iilen mesafe dogrulugunun metre mertebesine c¢iktig1 ifade

edilmektedir.



Yaman ve dig. (2021) Bluetooth 4.0 teknolojisi ile ¢alisan 3 adet verici 1 adet
alicidan olusan ve bluetooth sinyallerinin RSSI 6l¢iimiinii yapabilen elektronik kartlardan
olusan bir sistem tasarimi kurmuslardir. Sistemde vericilerden gelen sinyallerden 6l¢iilen
RSSI metrigi Esitlik 2.1°deki denklem ile uzunluk birimine ¢evrilmistir. Sonrasinda iki

boyutlu trilaterasyon ile konum tespiti saglanmaistir.

rSSi—rssil

Uzunluk = 10 -10+n (2.1)

Bu denklemde rssi;, bir metre mesafede 6l¢iilen sabit RSSI degerini, n ise ortam
degiskenini ifade etmekte olup ¢alismada n degeri 20 olarak kabul edilmistir. Yapilan
calismada sistem maliyeti belirtilmis ayrica elde edilen sonuglarin literatiirde belirtilen
tirtinler gibi performans gosterdigi belirtilmektedir.

Yapilan kaynak arastirmasi sonucu ¢aligsmalarin cogunlugunda yapilan deneylerin
kiiciik alanlarda veya kullanilan donanimlarin birbirini gordiigi alanlarda yapildigi
goriilmiistiir. Bu sebep ile bu ¢alismada hem ¢alisma alan1 olabildigince biiyiik se¢ilmis
hem de goriis agikliginin kismen veya hi¢ olmadigi durumlarda elde edilebilecek konum

dogrulugu ortaya konulmaya caligilmistir.



3. KONUM BELIRLEMEDE KULLANILAN YONTEMLER

Konum belirleme amagl gelistirilen uydu bazli sistemlerin tarihgesi 1960’
yillara dayanmakta olup GPS sisteminin gonderilen ilk uydusunun konumlandirma
denemeleri 1978’de yapilmistir. Sistemin 1980’lerde sivil kullanima agilmasi ve
1990’larda tam olarak isler hale gelmesinden giinlimiize kadar gelisimi devam etmistir.
Sistemin O6neminin anlasilmasi ile beraber diger iilkeler tarafindan {ilke ¢ikarlar
gozetilerek kendi konum belirleme sistemlerinin kurulmasi amaci ile Glonass ve Galileo
gibi kiiresel konum belirleme sistemleri gelistirilmistir. Ote yandan bilim adamlar1 ve
aragtirmacilar tarafindan, bu sistemlere alternatif veya énemli eksikliklerin giderilmesi
amact ile yeni konum belirleme teknolojileri {izerinde arastirmalar devam etmektedir. Bu
aragtirmalarin en yogun oldugu alan GNSS’in konum belirlemede yeterli olamadig:
kapali alanlarda konum belirlemeye yardimci olacak teknolojiler ve yontemlerin
belirlenmesidir. Bu kapsamda bir¢cok yontem ve teknoloji gelistirilmis olup her birinin
kendine has avantaj ve dezavantajlart bulunmaktadir. Konum belirlemede kullanilan bu
teknolojilerden bazilar;

e Radyo Dalgalar: Bluetooth, Wi-Fi, hiicresel sebekeler veya RFID (ing:Radio
Frequency ldentification-Radyo Frekans Kimlik Tanima)'den gelen sinyallerin
kullanilarak konum veya mesafe tayinine dayanan sistemlerdir. Wi-Fi, Bluetooth
gibi kablosuz ag teknolojilerinin yayginlasmasiyla konum belirleme yontemleri
bu alanda da ¢esitlenmistir. Radyo Dalgalar1 ayn1 zamanda GNSS sistemlerinin
konum belirlemede kullandig1 temel teknolojilerden biridir.

e Akustik Dalgalar: Bu teknolojide ses dalgalarimin havada seyahat etme siiresi
kullanilarak konum tespiti yapilir. Donanimdan yayilan ses dalgalarinin ¢cevredeki
sensorlere ulagma siirelerinin ses hiz1 ile carpilmasi ile mesafe tespiti
gergeklestirilir. Bu mesafe kullanilarak ortam haritast ¢ikarilabilir veya
trilaterasyon ile konum hesabi yapilabilmektedir.

e Manyetik Alan: Diinya'nin manyetik alan haritas1 bilindigi i¢cin manyetik alan
sensOrii  verileriyle konum tayini yapilabilir. Bu yontemde ortama
konumlandirilan bir donanim ile manyetik alan kaynaklarinin siddeti ve yonii
Olciilerek konum tespiti yapilabilmektedir.

e Kizilotesi: Kizilotesi kameralar ¢evredeki nesnelerin kiziltesi yansimalarim

kullanarak konum belirlenebilmektedir.



e Goriintii Isleme: Cevredeki yapilar, tabelalar vb. nesnelerin goriintiileri
kullanilarak, nesnelerin konumlar1 bilgisinden yararlanilarak konum tespiti
yapilabilmektedir.

e IMU (ing:Inertial Measurement Unit - Ataletsel Olgiim Unitesi): IMU
sensorleri konumlandirilan cihazin hareketlerini, ivmelenmelerini ve yon
degisimlerini O6lgerek konum tayininde kullanilmaktadir. Ozellikle kapali
alanlarda ve GNSS sinyallerine erisimin zor oldugu ortamlarda IMU teknolojisi
konum belirlemede etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. IMU teknolojisi ayn1

zamanda Fotogrametride de kullanilan temel teknolojiler arasinda yer almaktadir.
3.1. Radyo Dalgalari

Elektromanyetik spektrum i¢inde radyo dalgalari en uzun dalga boylarina sahiptir.
Frekans aralig1 30 Hz'den 300 GHz'e kadar olan bu dalgalarda, dalga boylar1 10.000 km
ile 1 mm arasinda degisiklik gosterebilmektedir.

Radyo dalgalarinin yayilmasi, ivmeli yiiklii pargaciklarin, yani elektronlarin
etkilesimi ile gerceklesir. Yapay olarak bunu saglamak i¢in zamana gore degistirilen
elektrik akimlar1 metal bir iletkene uygulanir. Bu amagla iiretilen metal iletkenlere anten
denilmektedir. Antene uygulanan bu elektrik akimlar1 antende bulunan elektronlarin ileri
geri hareket etmelerine sebep olur. Bu hareket sonucu olusan salinim ile antenden radyo
dalgalar1 yayilmaktadir. Yayilan bu radyo dalgalar alic1 istasyona ait bir antene carptikca
antendeki elektronlari ileri geri hareket etmesini saglar. Boylelikle alici istasyon bu ileri
geri hareketleri salinima cevirerek gonderilen mesaj alinmis olur. Sekil 3.1 ile radyo
dalgalarmin yayilim sekli gosterilmekte olup bu yayilim tiirii kullanilan antene gore

degisiklik gosterebilmektedir.
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Sekil 3.1. Bir anten tarafindan yayilan radyo dalgalari1 (URL-3).
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Radyo dalgalarinin hizi, yayildigi maddesel ortamin 6zelliklerine gore degisiklik
gosterebilmekle beraber bos uzayda 151k hizinda hareket etmektedir. Yapilan dl¢iimlere
gore radyo dalgasinin bosluktaki yayilma hiz1 299,792,458 m/s’dir. Radyo dalgalarinda
dalga boyu terimi bir dalga dongiisiinde ardisik tepe ve dip noktalar1 arasindaki mesafeyi
ifade etmekte olup yaygin olarak lamda () harfi ile gosterilmektedir. Bir noktadan birim
zamanda gecen tam dalga sayisi ise o radyo dalgasinin frekansini ifade eder ve birimi
hertz’dir.

Dalga boyu ile frekans arasindaki iliski ters orantilidir. Yani yiiksek frekansl
radyo dalgalar yiliksek enerjiye ve kisa dalga boyuna, diisiik frekansh radyo dalgalari ise
diisiik enerjiye ve uzun dalga boyuna sahiptir. Frekans biiyiidiikkge radyo dalgasinin
cisimlere niifuz orani artarak daha fazla engelden gecebilirken tasidig: bilgide bununla

orantili olarak artmaktadir.

Dalga Boyu

Dalga
Yiiksekligi(Giig)

. zaman

Bir tam devir
(Frekans=1 saniyedeki devir sayist

Sekil 3.2. Radyo dalgalarinda dalga boyu, dalga yiiksekligi ve frekans gosterimi (URL-9).

3.1.1. Radyo frekans bandlar:

Farkli kullanicilar arasinda paraziti onlemek i¢in, radyo frekans bandlarinin
tiretimi ve iletimi, uluslararas1 bir kurulus olan Uluslararas1 Telekomiinikasyon Birligi
(ITU) tarafindan koordine edilen ulusal yasalarla siki bir sekilde diizenlenmektedir (URL-
2). Ulkemizde de ITU, Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Kurumu ile koordineli
caligmaktadir. Radyo spektrumunun (RF bandlari) farkli bolimleri, ITU tarafindan farkli

radyo iletim teknolojileri ve uygulamalari i¢in tahsis edilmistir.
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Cizelge 3.1. ITU radyo spektrum bantlarinin siniflandirilmasi (URL-8,URL-16).

Grup Ad1 | Kisaltma Frekans ve Kullanim Alanlar1
Dalga Boyu

Asirt diisiik 3-30 Hz
SLAUSUX | E) F - |100.000-10.000 [Denizaltilarla iletisim.
frekans

km

Stiper diistik 30-300 Hz . o
frekans SLF 10.000-1.000 km Denizaltilarla iletigim.

Ultra diisiik 300-3.000 Hz . o
frekans ULF 1.000-100 km [Denizalt1 ve madenlerle iletigim.

Cok diistik VLE 3-30kHz  [Navigasyon, zaman sinyalleri, denizalti iletigimi,
frekans 100-10 km  [kablosuz kalp atis hiz1 monitérleri, jeofizik.
Diisiik L 30-300 kHz Nawga(sxon, zamar:\szalle]r;, AI;)/I"?zuln q)alga ;
frekans 10-1 km lyaymi (Avrupa ve Asya'nin bazi bolgeleri), amator

radyo.

300-3.000 kHz [AM (orta dalga) yayinlari, amator radyo, ¢1g
1.000-100 m |isaretleri.

Kisa dalga yayinlari, vatandaglar bant radyosu,

Yiiksek 330 MHz %m?tél‘ radyo ve ufuk uftu havacilik iletigimi, ufuk

frekans HF 100-10 m istii ra'dap otomatik baglanti kurma (AL.E) / yalgn

dikey insidansli skywave (NVIS) radyo iletisimi,
deniz ve mobil radyo telefonu.
FM, televizyon yayinlari, goriis hatt1 yerden ucaga

Orta frekans MF

Cok yiiksek VHE 30-300 MHz |ve ugaktan ugaga iletisim, kara mobil ve deniz
frekans 10-1m mobil iletisim, amatdr radyo, hava durumu
radyosu.

Televizyon yayinlari, mikrodalga firin, mikrodalga

cihazlar/haberlesme, radyo astronomi cep

Ultra yiiksek UHE 300-3,000 MHz [telefonlari, kablosuz LAN, Bluetooth, ZigBee,
frekans 1-0,1m GPS ve kara mobil gibi iki yonlii telsizler, FRS ve

GMRS telsizleri, amator telsiz, uydu telsiz,

Uzaktan kumanda Sistemleri, ADSB.

Radyo astronomi, mikrodalga cihazlar/iletigim,

Su per 3-30 GHz [kablosuz LAN, DSRC, en modern radarlar, iletigim|
yiiksek SHF . N
100-10 mm uydulari, kablolu ve uydu televizyon yaymeciligi,
frekans N
DBS, amator radyo, uydu radyosu.
Radyo astronomi, yiiksek frekansli mikrodalga)
Asint yiiksek 30-300 GHz radyo ro.l'esh rqlkrOQalga u.z'alftan algl'lgma, amator
EHF radyo, yonlendirilmis enerji silahi, milimetre dalgal
frekans 10-1 mm

tarayici, Kablosuz Lan 802.11ad.

Cizelge 3.1°de belirtildigi iizere radyo frekanslarinin ve dalga boylarinin tiiriine
boyutuna gore farkli kullanim alanlar1 mevcuttur. Buradaki temel iligki radyo dalgalarinin
frekans arttikca ve dalga boyu kiigiildiikge iletisim hattindaki engellerden daha az
yansima ile gecebilmekte ve birim zamanda tasinan bilgi boyutu kapasitesi artmaktadir.

Tam tersi bir durumda ise yani dalga boyu arttik¢a ve frekans degeri azaldik¢a birim
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zamanda tasman bilgi miktar1 kapasitesi azalmakta ve radyo dalgalarit daha fazla
yansimaya maruz kalmaktadir. Ayrica dalga boyu ile o radyo dalgasini yaymak veya
almak i¢in kullanilan anten boyutu degismektedir. Dalga boyu ve frekans arasindaki
matematiksel iliski Esitlik 3.1’de verilmistir. Burada lamda (1) dalga boyunu, ¢ 1s1k hizin1
(299,792,458 m/s) f ise frekansi temsil etmektedir.

A= (3.1)

= la

Cizelge 3.1°de belirtilen frekans bantlarini kullanmak i¢in ayrica lisanslara ve
izinlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu bantlar disinda herhangi bir izin veya lisans
gerektirmeden sivil kullanicilarin kullanabilecegi ve ISM (ing:Industrial Scientific
Medical) bandlar1 olarak adlandirilan bir RF frekans bandi mevcuttur. Bu band
telekomiinikasyondaki uygulamalar hari¢, endistriyel, bilimsel ve tibbi amaglar i¢in
uluslararas1 olarak ayrilmis radyo spektrumunun boliimlerinden olugmakta olup ISM
bandlarinin kullanimi, kablosuz aglar, bluetooth, RFID, NFC, uzaktan kumanda, telsiz
telefon, mikrodalga firin gibi pek ¢ok teknoloji i¢in dnemlidir. Sekil 3.3 ile ISM Bandinin
uluslararas1 olarak kullanilan genel frekanslari mevcuttur. Fakat {ilkeler kendi yasal
diizenlemelerine  gore  bu  bandlarmm  kullanimimi  smurlandirabilir  veya
degistirebilmektedir. Bu ¢alismada ISM bandini1 (868-915 MHz) kullanan RF modiilleri
tercih edilmistir. Bu bandin tercih edilmesindeki sebepler;

e Herhangi bir kullanim izni veya lisans gerektirmemesi,

e Diinya ¢apinda bir¢ok farkli alanda kullaniliyor olmasi, bu sebep ile bu bandi
kullanan RF modiiliiniin teminin kolay olmasi,

e Maliyet acisindan diger cihazlara nazaran olduk¢a uygun olmast,

e Bir¢ok alanda kullaniliyor olmasi sebebi ile kullaninmi ve programlanmasi

yoniinde 6rnek kaynak bulundurmasidir.
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315/915MHz

Sekil 3.3. Diinya lizerinde tahsis edilen ISM bandlarinin frekans araligi (URL-15).

3.1.2. Modiilasyon

Modiilasyon kavrami bir tasiyict sinyal ile bilgi sinyalinin birlestirilmesine denir.
Bu yontem giiniimiizde en ¢ok kablosuz iletisimde kullanilmaktadir. Yontem basta radyo
yaymciliginin yapildigi antenli yaymlar i¢in gelistirilmis olsa da giiniimiizde kablolu,
kablosuz iletisimlerde kullanilmaktadir. Diisiik frekansl dalgalarin (6rnegin ses) ¢ok
uzak mesafelere gonderilmesi ¢ok zordur. Bu sebep ile diisiik frekansli dalgalarin yiiksek
frekanshi tasiyici dalgalara entegre edilerek uzak mesafelere gonderilmesi igin
modiilasyon yontemi gelistirilmistir. Gonderilen bu dalgalardan bilgi verisinin
ayristirilmasina ise modiilasyon ¢6ziimii denir. Bu yontemin gelistirilmesi ile farkli
modiilasyon teknikleri ortaya ¢ikmistir. Bu teknikler sayesinde gonderilmek istenen
verinin gonderildigi ortamin durumuna gonderilmek istenen mesafeye, gonderilmek
istenen verinin tlirii ve boyutuna gore farkli modiilasyon teknikleri kullanilabilmektedir.
Gilintimiizde LoRa modiilasyonu popiilerlik kazanarak en ¢ok kullanilan modiilasyon

tekniklerinden biri olmustur.

3.1.2.1. Modiilasyonun geregi

Kablosuz haberlesmede veya radyo yayinciliginda ses, goriintii veya herhangi bir
verinin bir anten yardimiyla elektromanyetik dalga olarak alicilara ulastirilmasi temel
amactir. Ses dalgalarinin uzak mesafelere gonderilmesi yapisi itibari ile yiiksek dalga

boyuna ve diisiik frekansli yapida olmasi sebebi ile zordur. Ayrica elektromanyetik yayin
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yapan antenlerin boyutu veya tiirii ile gonderebildigi elektromanyetik dalgalarin arasinda
matematiksel bir iliski vardir.

Herhangi bir ses veya goriintii elektrik sinyallerine doniistiiriildiiglinde anten
yardimi ile oldugu gibi yaymlanamaz. Ciinkii yayin yapan veya alici islevi goren bir
antenin boyutu aldig1 veya gonderdigi radyo dalgasiin boyutu ve frekansi ile dogrudan
iliskilidir. Ornek verilecek olursa bir sarkinin ses sinyallerinin radyo verici anteninden
dogrudan yayimlandigini ele alalim sarkinin igerisinde sesler ince ve kalin olarak siirekli
degisebilmektedir. Buna gore gonderilen ses dalgasinin boyutu ve frekansi da siirekli
degisecektir. Bu durum yayin yapan veya alan antenin boyutu veya tiiriiniin de bu yayinda
stirekli degismesi gerektigi anlamina gelir. Bu sebep ile yayincilikta veya kablosuz
haberlesmede yayinlanan elektromanyetik dalgalarin sabit frekans ve dalga boyutunda
gonderilmesi gerekmektedir. Bu durumda modiilasyon teknigi ile ses sinyali tasiyici bir
radyo dalgas: iizerine entegre edilerek basitlikle hem ¢ok daha uzun mesafelere hem de
sabit antenlerle gonderilebilmektedir. Bu sebeplerden dolayr modiilasyon iletigim

teknolojisinin en 6nemli parcalarindandir.

/\/\ Sinyal

AM

Sekil 3.4. Modiilasyonlu radyo dalgalari (URL-1).
3.1.2.2. LoRa (Long Range-Uzun Menzil)

Teknolojinin gelismesi ile akilli sehirler, akilli evler, akilli sulama sistemleri vb.
akilli cihazlar pazar1 hizla biiylimektedir. Nesnelerin interneti kavrami (Internet of
Things, IOT) bu noktada ortaya ¢ikmistir. Az dnce bahsedilen akilli sistemlerin her biri
bir yonetici bilgisayar tarafindan yonetilmesi veya koordine edilmesi gerekmektedir.
Akilli cihazlarin, sensoérlerin vb. donanimlarin merkez bilgisayar1 ile haberlesme

gereksinimi artitk kablolarla degil kablosuz iletisim araglart ile saglanmaya
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calisilmaktadir. Bu sayede hem bakim onarim hem de biiyiik bir kablo karmasasinin hem
de goriintii kirliliginin Oniline gegilmektedir. Bu durumda en onemli sorun bu
donanimlarin verileri uzak mesafeye giivenilir ve diistik giic ile tiiketimi ile gondermesi
ve almasidir. Bu soruna cevap verilebilmesi amaci ile teknoloji firmalar1 Ar-Ge
calismalarina biliylik kaynaklar ayirmistir. Bu g¢aligmalar sonucunda birgok farkli
haberlesme teknolojisi gelistirilmistir. Bunlarin basinda LoRa teknolojisi gelmektedir.
LoRa isim olarak, Long Range(Uzun Mesafe) kelimelerinin ilk hecelerinden olusur.
Alternatiflerine nazaran diisiik boyuttaki verileri ¢ok daha uzak mesafelere diisiik gii¢
titkketimi ile radyo frekanslari kullanarak gergeklestiren bir telekomiinikasyon teknolojisi
olarak ortaya ¢ikmasi onu daha 6n plana tagimistir. Fransa’da 2012 yilinda gelistirilen bu
teknoloji, 2015°te kurulan Semtech firmasi tarafindan satin alinmistir.

Lora haberlesme teknolojisinde kullanilan modiilasyon tiiri Spread Spectrum
Frequency Shift Keying (SS-FSK) modiilasyonudur. SS-FSK, genis bantli frekans
degisimli anahtarlama (FSK) modiilasyonunun yayilma spektrum (SS) teknigi
kullanilarak uygulanmasidir. Bu sayede Lora haberlesmesinde spektrum verimliligi
artirtlirken, sinyal giiriiltii orani iyilestirilmektedir. Lora modiilasyonunda veri, farkl
frekans bantlarinda yayilarak iletilir. Alic1 tarafinda bu farkli frekanslardaki sinyaller
toplanarak orijinal veri geri elde edilir. Boylece haberlesmede gerekli giig diisiiriiliirken,
iletim mesafesi artirilabilmektedir.

Gilinlimiizde LoRa, bir iletisim teknolojisinden daha ¢ok bir kablosuz iletisim
ekosistemi halini almistir. Bu ekosistem igerisinde kablosuz aglar, veri istasyonlari, RF
modiilleri, modiilasyon ¢ipleri ve yazilimlar gibi birgok teknolojiyi barinmaktadir.

Yapilan ¢alismada uzak mesafe iletisimi, diisiik gii¢ tiikketimi ve alternatiflerine
nazaran maliyet acisindan daha uygun olmasi sebebi ile LoRa teknolojisini kullanan

radyo frekans modiilleri kullanilmigtir.

3.2. Radyo Dalgalari ile Konum Belirleme

Radyo dalgalar1 ile konum belirlenirken genellikle uydu sistemleri veya baz
istasyonlar1 tarafindan saglanan sinyaller kullanilir. Burada istasyonlardan gelen radyo
sinyali hem bilgi tagiyabilmekte hem de o sinyalin seyahat siiresi, gelis yonii veya giicli
Ol¢iilerek mesafe ve konum tespitinde kullanilabilmektedir. Radyo sinyallerinin 151k
hizinda seyahat etmesi sinyalin seyahat siiresisin dl¢iilmesini zorlagtirmasina karsin uydu

bazli sistemlerde hizli, yiiksek dogrulukta ve kiiresel 6lgekte dlglimler yapmaya olanak



16

tanimaktadir. Hava kosullarindan az etkilenmesi, genis kapsama alani saglamasi ve
maliyetinin diisik olmasi radyo dalgalarinin konum belirlemedeki en biiyiik
avantajlarindandir. Fakat ¢evresel engellerden yansimaya maruz kalmalari, elektriksel
veya manyetik alanlarda bozulmaya ugramasi radyo dalgalarinin en biiyiik
dezavantajlarindandir.

Radyo dalgalar1 ile konum belirlenirken genellikle alici ve verici istasyon
arasindaki mesafe veya ag1 tespiti saglanir. Sonrasinda geriden kestirme gibi teknikler ile
koordinat hesaplamasi yapilabilmektedir. Fakat RSSI degeri hem gelis agisinin
belirlenmesinde hem mesafeye ¢evrilerek trilaterasyon gibi tekniklerle koordinat
hesabinda hem de parmak izi algoritmalar1 ile dogrudan koordinat tahminlerinin

yapilabilmesinde kullanilabilmektedir.

3.2.1. A1 olgiim yontemleri ile konum belirleme

Radyo dalgalar1 ile konum belirleme yoOntemleri, sinyalin varig agisinin
belirlenmesine dayanir. Fakat varis agisinin tespiti i¢cin 6zel donanimlar gerekmekte olup

sinyal yansimalardan dolay1 yanlis ag¢1 belirlenebilmesi en biiyiik dezavantajlarindandir.

3.2.1.1. Vans aqis1 ol¢iimii (Angle of Arrival — AOA)

Bu yontemde en az 2 alici istasyon kullanilir. Bir verici istasyondan sinyal
yayinlandiginda, her alic1 istasyon, sinyalin gelis agisim1 Olger. Alicilar, sinyalin
kendilerine geldigi agiya gore bir ¢ember cizerler ve iki alicinin ¢izdigi ¢emberlerin
kesisim noktasi, vericinin konumunu gosterir. Daha yliksek dogruluk elde etmek igin ii¢

veya daha fazla alici1 kullanilabilir.

Sekil 3.5. Varis Agis1 Olgiimii (URL-12).
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AOA 6lgiim degerleri ile konum belirleme sisteminde kullanilacak antenlerin 6zel
tiretim ve maliyetli olmast bu sistemin en biiylik dezavantajidir. Ayrica sinyallerin
seyahat siiresince izledikleri yolda yansimalara maruz kalmalar1 yine bu yodntemin

dezavantajlarindandir.

3.2.2. Mesafe belirleme yontemleri

Radyo dalgalar ile konum belirlemede mesafe degerinin kullanilmasi halinde
mesafe degerinin dogrulugu hesaplanacak konumun dogrulugunu direk olarak etki
etmektedir. Bu sebep ile mesafenin belirlenmesi igin bir¢ok farkli yontem ve teknoloji
gelistirilmistir. Bu yontemlerin ¢ogunlugu RF sinyallerinin seyahat siiresi baz alinarak
mesafe belirlemekte olup bunu yapabilen donanimlarin maliyetleri de oldukga yiiksek
olmaktadir. Bu yontemlerin baslicalari sunlardir;

e Varis zamani 6l¢iimil
e Varis zamani farki 6lgtimii

e RSSI ile mesafe belirlemedir.

3.2.2.1. Vanis zamam ol¢iimii (Time of Arrival, TOA)

Varis zamanmin oOlglilmesi ile konum belirleme yonteminde alici ve verici
donanimi arasindaki mesafe, verici istasyondan gonderilen mesajin alic1 istasyona ulagma
sliresinin sinyalin ortamdaki yayilim hizi ile ¢arpilmasi esasina dayanmaktadir. Burada

mesafe hesaplanmasinda kullanilan matematiksel bagint1 Esitlik 3.2 ile verilmistir.

d=rcx At (3.2)

Esitlik 3.2°de d mesafeyi, ¢ 151k hizin1 (ses dalgalar1 kullaniliyorsa ses dalgalari
yayllim hizin1) ve AT ise sinyalin aliciya ulagtifi zaman ile vericiden ¢ikis zamani
arasindaki farki ifade etmektedir.

Bu yontemin uygulanmasi i¢in olgiilen zaman farkinin yiiksek hassasiyette ve
dogrulukta olmas1 gerekmektedir. Radyo dalgalari i¢in 6rnek verilecek olursa 6l¢iilebilen
zaman farki hassasiyeti 1 mikrosaniye olmasi durumunda 6l¢iilebilen en diistik uzaklik

yaklasik 300 m olacaktir. Zaman farkinin 1 nanosaniye olmasi durumunda ise dlgiilen en
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diistik uzaklik 0.30 m olacaktir. Bu sebep ile bu yontemde kullanilacak ve zamani 6lgecek
donanimlar yiiksek maliyetlere sebep olmaktadir.

Giliniimilizde kullanilan GNSS konum belirleme sistemlerinde yiiksek zaman
duyarliligina sahip atomik saatler bulunmaktadir. Bu sayede GNSS sistemleri ile yiiksek
dogrulukta konum tespiti yapilabilmektedir. Atom saatlerinin genel c¢aligma prensibi
atomlarin birim zamandaki yapmis olduklari titresim diizeylerinin kullanilarak zamanin
Olclilmesi esasina dayanir. Buradaki titresim sayist atomlar i¢in 6zel olup cevresel
kosullardan hemen hemen hig etkilenmemektedirler.

Bu yontem ile mesafe belirleme ve belirlenen mesafe kullanilarak konum
hesaplama uydu bazli konum belirleme sistemlerinin temelini olusturmaktadir. Sistemin
uzay bolimiinii uydular ve igerdikleri atomik saatler olusturmaktadir. Bu saatler
sayesinde uydu ile alict arasindaki mesafe hassas ve yiiksek dogrulukla

belirlenebilmektedir.

3.2.2.2. Varis zamani farki ol¢iimii (Time Difference of Arrival, TDOA)

Bu yontemde, bir referans verici istasyonundan yayilan sinyalin farkli konumda
bulunan iki veya daha fazla alic1 istasyondan alinma siirelerinin farkliliklarin1 kullanarak
alici istasyonlar arasindaki mesafenin belirlenmesi ic¢in kullanilabilmektedir. Bu
farkliliklar, her alici ve verici istasyon uzakliginin farkli olmasi durumunda ortaya
cikmaktadir. Bu yontemin kullanilabilmesi i¢in en az iki alict ve bir verici istasyonun
bulunmasi gerekmektedir. Konum hesaplamalarinda kullanilacak mesafe bilgisinin
belirlenmesi i¢in TDOA kullanirken, Esitlik 3.3 ile verilen matematiksel bagnti ile

gerekli hesaplamalar yapilabilmektedir.

TDOA,z = (tg —t,) * C (3.3)

Bu bagintida TDOA,p, 1ki alic1 istasyon aras1t mesafeyi, ty, A alicisinin sinyalin
alindig1 zamani, tg, B alicisinin sinyali aldig1 zamani ve c ise sinyalin yayilim hizim
temsil eder. Esitlik 3.3 ile ii¢ veya daha fazla noktadan gezici aliciya olan mesafe
belirlenmesi ve sonrasinda trilaterasyon gibi teknikler ile gezici alicinin koordinatlari
hesaplanabilir. Burada gezici alici ile ifade edilen istasyon sahada konumu belirlenecek

noktalarda 6l¢iim yapan istasyondur.
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TDOA, genellikle yer tabanli veya cep telefonu konumlandirma sistemlerinde,
genellikle GPS, GLONASS, Galileo ve diger GNSS sistemleri ile birlikte
kullanilmaktadir. TDOA ve TOA yontemlerinin birbirine gore bazi avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlar;

e TDOA zaman farklarindan kaynaklanan ¢ok daha kiigiik 6l¢ekli degisiklikleri
Olgme yetenegine sahip olmasi sebebi ile 6zellikle yakin mesafe bulunan
noktalarin konumlarini belirlerken faydali olabilmektedir.

e TDOA yonteminde sinyal dogrudan hedefe gitmeden yansima, engellemeler veya
farkli yollar araciligi ile gitmesi durumuna daha direnglidir. Bu nedenle TDOA,
ozellikle yogun yerlesim alanlarinda daha iyi performans gosterebilmektedir. Ote
yandan uzak mesafelerde ve agik alanlarda TOA daha yiiksek dogruluk
saglamaktadir.

e TDOA, en az 3 istasyon ile konum belirlenebilmektedir. TOA, istasyon sayisi en
az 2’dir. Bu sebep ile TOA sistem maliyeti daha diistiktiir.

e Zaman senkronizasyonu gerektirmemesi TOA'y1 daha basit uygulanabilirligini
saglamaktadir. TDOA i¢in istasyonlar arasindaki zaman senkronizasyonunun ¢ok
iyi ayarlanmasi1 gerekmektedir. Bu durumda istasyon sayisinin artmasi ile daha

karmagik bir kurulum ve isletme zorlugu vardir.

3.3. RSSI ile Konum Belirleme

RSSI ile konum belirleme son yillarda kablosuz haberlesme donanimlarinin
cevremizde yayginlasmasi ve kapali mekanlarda GNSS’nin etkin kullanilamayis1 ile daha
¢ok 6nem kazanmistir. Burada RSSI degerinin RF modiillerinden, Wi-Fi modemlerinden
ve BLE donanimlarindan giiniimiizde rahatlikla elde edilebilmektedir. Fakat elde edilen
bu degerin mesafeye ve koordinat bilgisine doniistiiriilmesinde bir¢ok sorunla
karsilasilmaktadir.

Yapilan calismalar ile RSSI degerinden elde edilen konum bilgisinin
dogrulugunun arttirilmasi igin farkli yontemler denenmistir. Yol kaybi (ing:Path loss)
modelleri, parmak izi (ing:fingerprinting) yontemi ve trilaterasyon gibi teknikler RSSI
verilerinin konum verisine doniistiiriilmesinde kullanilmistir. Ancak bu yontemlerin her
biri kendi zorluklarmmi barindirmaktadir. Yol kaybi modelleri ortamin degiskenlik

gostermesinden, parmak izi yontemi ise referans noktalarinin yogun olarak kullanilmasi
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gerekliliginden dolay1 kisitlamalar igermektedir. Trilaterasyon ise gereken minimum
istasyon sayisinin veya uygun geometrinin saglanamadigi kapali ortamlarda yetersiz
kalmaktadir.

Yukarida bahsedilen yontemlerin temelinde RSSI verisinin mesafe veya agiya
doniistiiriilmesi vardir. Bahsedilen yontemler ile bu doniisiim yapilabilmektedir fakat asil
onemli nokta elde edilen mesafe ve a¢1 degerinin dogrulugunun arttirilmasi gerekliligidir.
Yapilan bu ¢alismada RSSI degerinden konum belirlenmesi disinda bunu yaparken farkl
makine Ogrenimi algoritmalarinin kullanimi ve performanslarinin gozlemlenmesi,
bunlarin parametre ayarlamalarinin yapilmasi, verilerin 6n islemeye tabi tutulmasi ve
EKK (En Kiiciik Kareler) gibi tekniklerle elde edilen konum dogrulugunun arttirilmasina

yonelik arastirmalar da yapilmstir.

3.3.1. Alinan sinyal gii¢ gostergesi (RSSI)

RSSI, kablosuz iletisim teknolojilerinde sinyalin giiciinii 6lgmek igin kullanilan
bir metriktir. RSSIL, sinyalin bir alict cihaza ulastiginda ne kadar giiclii veya zayif
oldugunu belirlemede kullanilmaktadir. Kablosuz aglarda RSSI, genellikle dBm (desibel
milivat) cinsinden ifade edilmekte olup diisiik bir deger zayif sinyali temsil etmektedir.
Ornegin, -60 dBm RSSI degeri, daha giiclii bir sinyali temsil ederken, -90 dBm RSSI
degeri daha zay1f bir sinyali temsil eder.

RSSI degeri kablosuz iletisimi saglayan donanimlar arasindaki mesafe ile ters
orantili olarak degismektedir. Yani cihazlar arasindaki mesafe arttikca RSSI degerinin
diismesi beklenir. Fakat bu deger, sinyalin giicliniin yani sira ¢evresel etmenlerden de
oldukga etkilenmektedir. Ortamda bulunan duvarlar, mobilya ve diger fiziki engeller
sinyali zayiflatirken, metal yapilar veya elektronik cihazlar sinyali tamamen bloke
edebilmektedir. Bu sebeple ayn1 mesafedeki iki cihaz arasinda RSSI degerleri farkli
olabilmektedir.

RSSI, kablosuz iletisimde sinyal giiciinii izlemek ve degerlendirmek icin ortaya
cikmigsa da mesafeye gore degisimi onu mesafe ve konum belirlemede kullanir kilmistir.
Ayrica 0zel antenlerin sinyalin yoniine gore almis olduklar1 RSSI degerindeki degisimle
de sinyal varis agis1 tespit edilebilmektedir.  Yani RSSI degeri hem mesafe
belirlenmesinde hem de sinyal varis acisinin belirlenmesinde kullanilabilmektedir.

Burada belirtilmesi gereken dnemli bir husus, RSSI metrigi bize sadece sinyal

giicii hakkinda bilgi vermektedir. Ancak sinyalin kalitesini veya giiriiltii seviyelerini
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degerlendirmede herhangi bir bilgi vermemektedir. Bu durum igin farkli parametrelerden
de destek alinmasi gerektigi unutulmamalidir. Ozellikle SNR (ing:Signal to Noise Ratio
— Sinyal Giiriiltii Oran1), iletisim kalitesini daha ayrintili bir sekilde degerlendirmek igin
kullanilabilecek yontemlerdendir.

RSSI degerinin dBm olarak o0lgiilebildigi daha once belirtilmigtir. Fakat
giiniimiizde bazi cihazlar RSSI degerini 0-255 arasinda bir deger olarak kullaniciya
gosterir. RSSI degeri, farkli cihazlar ve farkl iireticiler tarafindan farkli sekillerde
oOlgiilebilir ve gosterilebilmektedir. Burada RSSI degerinin gosterim bigimi bakimindan
standartlastirilmis bir iliski bulunmamaktadir. Fakat RSSI degerinin 0 ile 255 arasinda
verilmesinin nedenlerinden biri, bu araligin 8 bitlik bir say1y1 temsil etmesidir ve 8 bitlik
bir say1, 0 ile 255 arasinda 256 farkli deger alabilmektedir. Bu da RSSI degerinin daha
kolay saklanmasi ve islenmesi i¢in kullanighh bir formati ve alinan sinyal giiciiniin
Olciilebildigi daha genis bir ¢ozilinlirliik sunmaktadir. Zira dBm olarak RSSI degeri
donanimsal olarak degisiklik gosterse de -120 dBm ile 0 dBm arasinda 6l¢iilebilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan RF modiilleri RSSI degerini 0 ile 255 arasinda bir deger
olarak alinan mesajin ekine yerlestirmektedir. Bu yoniiyle ek olarak RSSI degerinin
hesaplanmasinda karmasik formiiller ve algoritmalar kullanilmasimna gerek

duyulmamustir.

3.3.2. RSSI degerinin mesafeye doniistiiriillmesi

RSSI degeri mesafe ile ters orantili olusu onu mesafe belirlenmesinde
kullanilabilecek yontemler arasinda yer almasini saglamaktadir. Burada en 6nemli husus
RSSI degerinin mesafe degerine doniistiiriilmesi sonucu ortaya c¢ikan mesafenin
dogrulugudur. Ciinkii bu dogruluk sonrasinda hesaplanacak koordinatin dogruluguna
dogrudan etki yapmaktadir. Buradaki doniisiim i¢in farkli alternatifler mevcuttur.
Bunlardan bazilar1 sunlardir;

e Yol Kayb1 Modelleri (ing:Path Loss Models)
e Makine Ogrenmesi Yontemleri

e Hibrit Yontemler
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3.3.2.1. Yol kayb1 modeli

Yol kaybi1 modeli, iletim ortaminda sinyalin giiciiniin mesafeye bagli olarak
azalmasini ifade eden bir modeldir. Bu modele gore farkli mesafe araliklarinda 6l¢iilen
RSSI degerleri kullanilarak, mesafeye bagli sinyal giici azalmasini tanimlayan
denklemler gelistirilmektedir. En yaygin kullanilan yol kaybi modelleri Friis ve polinom

denklemleridir.
3.3.2.1.1. Friis denklemleri

Friis Denklemleri, kablosuz iletisimde sinyal giicli ve uzaklik arasindaki iliskiyi
aciklamak i¢in temel bir matematiksel model sunmaktadir. Bu model serbest boslukta
sinyalin nas1l yayildigini tanimlamakta olup teorik bir denklem olarak kabul edilmektedir.
Bu sebep ile bu model gergek diinya kosullarini tam olarak yansitmayabilmektedir.
Ciinkii cevresel etkenler, yansimalar, engeller ve sinyal giiciinii etkileyen diger faktorler
bu denklemde g6z ardi edilmektedir. Boslukta alic1 ve verici istasyon arasinda saglanan
iletisimde d kadar mesafede alic1 istasyondan alinan sinyal giicii Esitlik 3.4’de verilen
Friis esitligi ile ifade edilmektedir (Friis, 1946).

A
b= PthGT(E)Z (34)

A
P = PthGr(m)zL (3.5)

Esitlik 3.4°de Pt verici tarafindan yayilan sinyal giiclinii ifade eder. Pr vericiden
gelen dalganin alinan sinyal giiclinii ifade eder. Gt ve Gr verici ve alici antenlerin kazang
degerini ifade etmektedir. Bu degerler donanimlari {ireten firmalar tarafindan
verilmektedir. Lamda A sinyalin dalga boyunu, d ise alicit ve verici istasyonlar arasi
mesafeyi ifade etmektedir. Mesafenin belirlenebilmesi igin Esitlik 3.5 yeniden
diizenlenerek d parametresi yalniz birakilir ve Esitlik 3.6 ile verilen matematiksel baginti

elde edilir.

_ |PtG:GrA?
d = \I 41T2P:L (3.6)
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Bu diizenleme ile mesafenin dogrudan o6l¢iilmesi i¢in kullanilan bir denklem
ortaya ¢ikmig olur ve RSSI degerlerinden mesafe hesaplanmasi ¢ok daha rahat bir sekilde
gergeklestirilebilir.

Esitlik 3.4'e¢ L yol kayb1 faktorii eklenirse, Esitlik 3.5'deki denklem olusur ve
cevresel etkiler denkleme dahil edilir. Ancak, ¢evresel etkilerin sinyal giicline etkisi ¢ogu
zaman sistematik olmamakta olup L yol kayb1 parametresi ile gevresel etkiler denkleme
dahil edilsede, ¢evresel etmenlerin yogun oldugu bir 6l¢iim ortaminda bu parametre
yeterli olmayabilmektedir. Bu sebeple gergek diinya kosullarinda RSSI degeri 6l¢timii
sonucunda hesaplanan mesafe degeri ile gercek deger arasindaki hata oran1 ¢cogu zaman
yiiksek olmaktadir. Istenen konum belirleme dogrulugunun ve hassasiyetinin yiiksek
olmasina ihtiya¢ duyuldugu durumlarda, bu sebeplerden o6tiirii Friis denklemi yeterli

olmamaktadir.

3.3.2.1.2. Polinom katsayilari

RSSI degerleri ile mesafe arasindaki iligkinin ters orantili oldugu, fakat bu
orantinin genellikle dogrusal bir iligki sunamadigi, bunun baslica sebebinin RSSI
degerinin sadece mesafeye bagimli olarak degismemekte oldugu, gevresel etmenlerden
de oldukga fazla etkilendigi daha once belirtilmistir. Bu nedenle, polinomlar gibi daha
karmasik fonksiyonlar kullanmak, RSSI ve mesafe arasindaki iliskiyi daha iyi yakalamak
i¢in kullanilabilecek yontemlerin basinda gelmektedir.

Polinom denklemleri kullanarak RSSI *den mesafe belirlenmesi yonteminde RSSI
degerlerini ve bunlarin o6l¢iildiigli mesafe degerini kullanarak bir polinom egrisi
denklemine ait katsayilar hesaplanir. Bu katsayilar ile verilen bir RSSI degerinin mesafe
karsiligi hesaplanabilmektedir. RSSI degerinin c¢evresel etkilerden de oldukca
etkilenmesi sebebi ile kullanilan polinom egrisine ait denklemin derecesinin belirlenmesi
olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii polinom denkleminin derecesi, RSSI degerleri ve mesafe
degerleri arasindaki iliskinin karmasikligini daha iyi temsil etmede veya daha kotii temsil
etme yoniinden farkli sonuglar dogurabilmektedir. Daha yiiksek dereceli bir polinom,
daha karmasik iliskiler daha iyi yakalanabilir, ancak bu durum ayni zamanda asir1 uyum
sorunlarina da yol acabilmektedir. Kullanilacak polinom denkleminin derecesine
calismanin yapilacagr sahadan toplanacak veriler ile hesaplanan sonuglara gore karar

verilmesi en mantikli ¢6zlim olacaktir. Yapilan deneylere gore secilen polinom derecesi
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ve polinom katsayilarinin farkli ¢alisma sahalarinda ayni sonuglar1 vermeyebilecegi de
unutulmamalidir.

Esitlik 3.7, 3.8 ve 3.9°da siras1 ile birinci, ikinci ve tiglincii derece polinom
denklemleri verilmistir. RSSI degerleri ve bu degerlerin 6l¢iildiigii mesafe degerleri

yardimt ile bu polinomlara ait a, b, ¢ ve d polinom katsayilar1 hesaplanabilmektedir.

v—ax+ l
y = ax + bx c .
y = ax + bx cXxX .

Bu esitliklerden 3.8 i¢in yani ikinci derece bir polinomun katsayilarinin
hesaplanmasina yonelik yapilacak matematiksel islemler asagida sunulmustur. RSSI ile
mesafe arasinda veya birbirine bagimli iki degisken arasindaki iliskinin belirlenmesinde
sadece ikinci derece polinomlarin yeterli olmayabilecegi farkli derecedeki polinomlarla
da test yapilmasi gerekliligi unutulmamadir. Buna gore ikinci derece polinom igin asagida
verilen esitlikler farkl derecedeki polinom denklemleri i¢in kii¢iik degisikliklerle kolayca
gelistirilebilmektedir.

Esitlik 3.8 ile verilen denklemdeki x bilinmeyenleri RSSI degerlerini, y
bilinmeyeni ise mesafe olarak kabul edilerek A ve Y matrisleri Esitlik 3.10 ve 3.11’deki

gibi olusturulabilir.

[1 RSSI RSSI?> --- RSSI"

A=|: SRS : (3.10)
[1 RSSI RSSI?> - RSSI™
mesafe

Y = : (3.11)
|mesafe

Esitlik 3.10 ve 3.11°de verilen matrislerde her satirda denklem katsayilarini
belirlemek i¢in kullanilan RSSI ve bunlarin 6lgiildiigi mesafe degerleri ifade
edilmektedir. Ayrica A matrisinde belirtilen RSSI™ ifadesinde n katsayilari hesaplanan
polinomun derecesini ifade etmektedir. Daha sonra A matrisinin transpozesi alinarak
asagida verilen esitlikler yardimi ile polinom denklemine ait katsayilar

hesaplanabilmektedir.
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N =ATA (3.12)
n=ATY (3.13)
X=N"1n (3.14)

Sonug olarak hesaplanan X matrisinin elemanlart polinom denkleminin
katsayilarin1 verir. Esitlik 3.15’de ikinci dereceden bir polinomun Kkatsayilarinin

siralamasi gosterilmektedir.

(3.15)

Q T a0 Q&

3.3.2.2. Makine 6grenmesi yontemleri

Gilinimiizde bilgisayar biliminin gelismesi ile derin 6grenme teknikleri de
gelismistir. Bu alanda yapilan algoritmalar ile Olgiilen RSSI verileri ve bunlarin
olgiildiikleri mesafe veya koordinatlar makine modeline Ogretilerek daha sonrasinda
olgiilen bir RSSI degeri i¢in mesafe ve koordinat hesaplanmasi saglanabilmektedir.

Derin 6grenme algoritmalari, karmagik veri setlerindeki oriintiileri daha etkili bir
sekilde Ogrenme yetenegi ile bilinmektedirler. Bu durumda, kablosuz iletisim
ortamlarinda olusan giirliltiiyii azaltarak ve sinyal deformasyonunu diizelterek daha dogru
konum tahminleri yapilmasina olanak tanimaktadir. Bu calismada makine 6grenmesi
tabanli regresyon algoritmalari kullanilmis olup bu algoritmalara iligkin daha detayl bilgi

4 numarali boliimde verilmistir.

3.3.2.3. Hibrit yontemler

Hibrit yontemler, RSSI verisinden mesafe verisi elde edilmesinde birden fazla
yontemi birlestirerek daha hassas ve dogru sonuglar elde etmeyi amaglar. Ornegin, RSSI
degerleri hem YSA hem de regresyon modelleri kullanilarak mesafeye doniistiiriilebilir.
Boylelikle bu iki yontemin sonuglari birlestirilerek bu yontemlerin giiclii ve zayif yonleri
en 1yi sekilde kullanilabilmektedir. Fakat her veri tiirli ya da deney sahasi i¢in sonuglari

dogrudan iyilestirebilecegi sdylenemez.
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3.3.3. RSSI degerinin ac1 bilgisine doniistiiriilmesi

RSS degeri, alic1 anten tarafindan alinan sinyalin giiciinii ifade ettigi ve olgiilen
degerinde sinyal giiclindeki degisimleri yansittifi daha oOnce belirtilmistir. Farkli
acilardan ve mesafedeki kaynaklardan gelen sinyallerin RSSI degerleri farkli olmasi, bu
degerlerden sinyalin geldigi yoniin tahmin edilmesini miimkiin kilmaktadir. RSSI
degerinin mesafeye ¢evrilmesi ile konum tespitinin yapilabilecegi gibi sinyalin gelis
acisinin tespiti ile de konum tespiti yapilabilmektedir.

Bu amagcla radyo dalgalarindan yararlanilarak ag1 tespit edilmesine yonelik iki
farkli yaklagim Onerilebilir. Bunlar RSSI degisimine gore ag1 belirlenmesi ve faz farki
Olglimiine gore ag1 belirlenmesi olarak ifade edilebilir. Her iki yontemde birden fazla
anten kullanimi1 ya da alic1 antenin dondiiriildiigii bir mekanizma ile yapilabilir. Daha
detayl1 agiklanacak olunursa anten sayisinin bir adet oldugu durumda anten donebilen bir
mekanizma yardimi ile belirli periyodlarda dondiiriiliir. Sinyal giiciindeki degisim bu
donme islemi sirasinda takip edilerek en yiiksek RSSI degerinin 6l¢iildiigii ag1 sinyalin
gelis acis1 olarak kabul edilir. Faz farki 6l¢iim yonteminde ise ayni1 islem gecerlidir. Farkli
olan kisim ise gelen sinyalin RSSI degeri yerine faz1 6l¢iilerek fazdaki degisimler yardimi
ile ag1 tespit edilmesidir.

Anten sayisinin birden fazla oldugu durumda da anten yonleri farkli yonlere
bakacak sekilde sabitlenir. Bu antenlerden gelen sinyallerin RSSI degerleri karsilastirilir
ve en yiiksek degere sahip antenin yoOnii sinyalin gelis yonii olarak kabul edilir. Faz
farkinda ile ac1 tespitinde ise her anten, ayni sinyali farkli bir noktadan alir ve ayni sinyali
aldiklart halde sinyal fazinda farklilik olmasi sebebi ile bu farktan yararlanilarak sinyalin
gelis acisi tespit edilebilir. Bu yontemin en biiyiik dezavantaji anten sayis1 arttig1 igin
kullanilan RF modiiliiniin de sayisinin artmasi gerekebilir. Ciinkii piyasada bulunan RF
modillerinin ¢ogunlugu tek antenli yapida bulunmaktadir. Bu durumda maliyetleri ve
enerji tiiketimini arttirmaktadir. Ayrica kullanilabilecek anten sayisi sinirli olacagi igin

tespit edilen sinyalin gelis acisinin dogrulugu da bununla orantili olarak siirhdir.
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4. MAKINE OGRENMESiIi MODELLERI

Makine Ogrenmesi, bilgisayar algoritmalarinin insanlardan bagimsiz verileri

O0grenmesi, analizler yapmasi, bunlara gore kararlar vermesi, bu verilerden yeni veriler

tiiretmesi olarak tanimlanabilir. Makine 6grenmesi, temel olarak, Denetimli, Denetimsiz

ve Destekleyici 6grenme olmak iizere {i¢ ana kategoriye ayrilabilir (Russel ve Norvig,
2010). Bunlar;

Denetimli Ogrenme (ing:Supervised Learning): Denetimli dgrenmede,
etiketlenmis verilerle ¢alisilir. Makine modeli, girdi verilerini (RSSI, sicaklik,
nem vb. egitim verilerini) ve bu verilere karsilik gelen ¢iktilar1 6grenmeye
calismaktadir. Ornegin RSSI verisinden mesafe tahmin edilmesi, bir e-postanin
spam olup olmadigini tahmin edilmesi veya bir hastanin laboratuvar sonuglarina
dayanarak kanser olup olmadigini belirlemek gibi durumlar i¢in kullanilabilir. Bu
ogrenme yontemi, genellikle smiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilmaktadir.

Denetimsiz Ogrenme (ing:Unsupervised Learning): Denetimsiz 6grenmede,
etiketlenmemis verilerle ¢alisilmakta olup bu 6grenme yonteminde verilerin
icerdigi dogal yapilar kesfedilmeye ¢alisiimaktadir. Bu yontem, veri kiimesindeki
benzer 6zelliklere sahip 6rnekleri gruplamak icin kullanilan kiimeleme veya veri
boyutunu azaltmak i¢in kullanilan boyut indirgeme gibi durumlar igin
kullanilabilmektedir. Denetimsiz 6grenme, genellikle veri 6n isleme, veri analizi
ve Ozellik ¢ikarimi gibi durumlarda olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir.
Destekleyici Ogrenme (ing:Reinforcement Learning): Destekleyici 6grenme,
genellikle karmagik, Ongorillemeyen ve karar verme yetenegi gerektiren
durumlarda kullanilir. Ornegin, pekistirmeli 6grenme modeli bir strateji oyununda
kullanilabilir. Burada model, oyun iizerindeki mevcut duruma dayanarak bir
hamle seger. Hamle yapildiktan sonra, oyun yeni bir duruma gecer ve model,
oyunun sonucunda kazanmaya yoOnelik puan almaya calisir. Burada oyun
stiresince yaptig1 hamlelere gore puanlandirma yapilarak siirekli bir 6grenme

islevi yerine getirilmektedir.

Makine oOgrenmesi modellerinin projelerde kullanilabilir hale gelmesi i¢in

izlenmesi gereken bir siire¢ vardir. Bu siireg icin bir siralama yapilacak olunursa,;
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Projede makine 6grenmesi modellerinin yapmasi istenen iglevin belirlenmesi,
Amaclanan isleve gore makine modelleri sec¢ilmesi (regresyon, siniflandirma
algoritmalari, pekistirmeli 6grenen modeller gibi),

Bu amaca yonelik verilerin toplanmasi,

Makine modellerinin egitilmesi,

Modellerin test edilmesi ve degerlendirilmesi

Model performanslari yeterli degilse hiper parametre optimizasyonlarin yapilmasi

seklinde olabilir.

Makine Ogrenmesi
Modelleri

| 1
Denetimli Ogrenme| CCAER Pﬁl(.'gt'rmEII
Ogrenme Ogrenme
1
| 1 1
Siniflandirma Regresyon Kiimeleme Boyut indirgeme — Q-Ogrenme
Modelleri Modelleri Modelleri Modelleri
g - ; o s Derin Q-Ogrenme
Lojistik Regresyon Dogrusal Regresyon Bl K-Ortalamalar(K Ana Bilesen Analizi
Means)
M  Destek Vektor . | Hiyerarsik T-Dagilmig Stokastik Politika Gradyanlari
Makineleri Polinom Regresyon Kiimeleme Komsuluk indirgeme

el K@rer Aaclan =emmal  Ridge Regresyon — DBSCAN

Rastgele Ormanlar e L2550 Regresyon
e -EN Yakin Komsu B Random Forest

Regresyon

Yapay Sinir Aglan mammd XGBOOSt Regresyon

sl  SVR Regresyon
Gradient Boosting
Regresyon

mmmd K En Yakin Komsu

s B288INg Regresyon
— I ET WA N-{ET]

Sekil 4.1. Makine 6grenmesi modellerinin siniflandirilmasi
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Sekil 4.1°’de makine 6grenmesi modellerinin genel siniflandirmasi ve bu smiflar
altinda siklikla kullanilan bazi algoritmalar sunulmustur. Bu sekil incelendiginde bazi
algoritmalarin hem regresyon hem de smiflandirma kategorilerinde yer aldigi
goriilmektedir. Bunun sebebi bazi algoritmalarin hem sayisal tahminlerde hem de karar
verme siireclerinde basarili sonuglar vermesidir. Her bir modelin ve teknigin ne zaman

ve nasil kullanilacagi, uygulamanin gereksinimlerine ve kullanilacak verilere baglidir.

4.1. Makine Ogrenmesinde Temel Kavramlar

Ilerleyen béliimlerde makine dgrenmesinde siklikla tercih edilen ve bu ¢alismada
kullanilan denetimli makine O0grenmesi modellerinden regresyon modelleri hakkinda
bilgi verilmeye ¢alisilmistir. Bu anlatimlarin daha net anlasilabilmesi i¢in 6ncesinde bazi
kavramlar hakkinda bilgi verilmesi gerekmektedir. Bu kavramlar asagida verilmistir.

Veri seti: Makine Ogrenmesinde kullanilacak verilerin toplandigi verilerin
biitiiniine verilen isimdir. Veri kiimesindeki verilerin niteligi ve miktart modelin
basarisini etkilemektedir. Ornegin yapilan bu galismada veri seti, istasyonlardan gelen
RSSI degerlerinden ve bu degerlerin 6lgiildiigii dogrusal mesafe ve koordinat
degerlerinden olusmaktadir.

Bagimsiz degisken: Tahmin edilmek istenen degiskene etki eden degiskenlerdir.
Model egitim sonrasinda tahmin i¢in modele bu degisken verilir ve ¢iktist bagimh
degiskeni ifade etmektedir. Yapilan bu ¢alismada 6l¢iilen RSSI degeri bagimsiz degisken
olarak kullanilmstir.

Bagimh degisken: Tahmin edilmek istenen degiskendir. Bagimsiz degiskene ya
da degiskenlere bagli olarak degismektedir. Bu ¢aligmada mesafe veya iki boyutlu
koordinat bagimli degisken olarak kullanilmistir.

Egitim verisi: Modelin egitilmesinde kullanilan ve hem bagimsiz hem bagimli
degisken degerlerini igeren veri kiimesine verilen isimdir. Modelin performans: dogrudan
bu veri setinin i¢erdigi veri miktar1 ve boyutu ile iligkilidir.

Test verisi: Modelin egitilmesi sonucunda performansini degerlendirmede
kullanilacak veri setidir. Bu veri seti igerisinde yer alan bagimsiz degiskenlerin egitim
verilerinin icerdigi degerlerin geneline homojen olarak yayilmis olmasi modelin genel
performansi hakkinda daha dogru bilgi verecektir. Bu veri setinde yer alan bagimsiz
degiskenlerin karsilig1 olan bagimli degiskenlerin bilinmesi de gerekmektedir. Bu sayede

tahmin sonuclarmin  dogrulugu ve performansit ¢esitli metrikler kullanilarak
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hesaplanabilmektedir. Bu sebeplerden dolay: test verisi de en az egitim verisi kadar
onemlidir. Ciinkii modelin gercek senaryolarda kullanildiginda ortaya ¢ikacak sonuglar
dogrudan bu veriler ile testi sonucunda gosterdigi performansini yansitacaktir.

Hiper parametre optimizasyonu: Hiper parametre optimizasyonu modelin
performansini etkileyen parametrelerin en iyi degerlerinin bulunmaya calisildig: siireg
olarak ifade edilebilmektedir. Regresyon modellerinden farkli veri tiirleri, veri boyutlari
veya veri gesitleri ile ¢alisarak bu verileri anlamlandirmasi, modellemesi ve tahminler
iretmesi beklenmektedir. Modellerin kullandig1, varsayilan parametreler ile veri
setindeki iligki en iyi diizeyde her zaman yakalanamaz. Bunun i¢in modelin veriler
arasindaki iliskiyi daha iyi anlayabilmesi, egitim ve test verilerine gore uygun
parametrelerin belirlenmesi siiregleri gelistirilmistir. Bu siireglere hiper parametre
optimizasyonu adi verilmektedir. Makine 6grenmesi modelleri kullanilirken o6zellikle
regresyon problemlerinde modeller kullanilirken hiper parametre optimizasyonunun
yapilmasi bu ¢alismada onerilmektedir.

Glinlimiizde hiper parametre optimizasyonu i¢in bir¢ok algoritma gelistirilmistir.
Yapilan c¢alismada basta bu algoritmalar kullanilarak model performanslar
gozlemlenmeye calisilmig, fakat bu algoritmalarin kullandi§i zaman ve getirdigi
performans artig1 verimli olmamasi sebebi ile ¢alismada kullanilan makine dgrenmesi
modellerine 6zel bir hiper parametre optimizasyonunu saglayan algoritma gelistirilmistir.
Bu algoritma modellerin en ¢ok kullanilan ve model performansina en ¢ok etki eden
parametreleri test verilerine gore en iyi sonucu verecek sekilde gelistirilmistir. Bu
algoritmanin sonuglarina gore en iyi performansi gosteren modeller farkl bir test verisine
tabi tutularak performanslari gozlemlenmistir (Daha fazla detay i¢in Bolim 6.3.5°¢
bakiniz).

Asir1 6grenme (ing:Overfitting): Asir1 6grenme aslinda modelin egitim
verilerini ezberleyerek tahmin icin egitim verisi disinda veri sunuldugunda ytiksek hatali
sonuclar vermesi durumu olarak adlandirilabilir. Modellerin egitim verisini asir1 6grenip
o0grenmediginin ve genellestirme yeteneginin olup olmadiginin tespit edilmesi
gerekmektedir.

Ogrenememe (ing:Underfitting): Ogrenememe, bir makine 6grenimi modelinin
egitim verilerini yetersiz bir sekilde 6grenmesi ve genellestirme yeteneginin diisiik olmasi
durumunu ifade eder. Baska bir deyisle, model, veri setindeki veriler arasindaki iligkiyi
ve Oriintliyli yakalamakta zorlanarak egitimde kullanilan verilerle yapilan testlerde dahi

iyi performans sergileyememe durumu olarak ifade edilebilir.
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Genellestirme: Modelin egitim dis1 yeni verileri dogru bir sekilde tahmin
edebilme yetenegi olarak ifade edilen kavramdir. Genellestirmenin iyi olmasi modelin

daha 6nce gérmedigi veriler iginde iyi sonuclar verebilecegi anlamina gelmektedir.

4.2. Regresyon Modelleri

Regresyon modelleri, bagimsiz degiskenlerin (6rnegin RSSI degerleri) bagimli
degiskenler (6rnegin mesafe degerleri) lizerindeki etkisini modellemek igin makine
ogrenmesi tabanli en ideal yontemlerdendir. Bu modellerin egitim verileri ile egitilerek
veriler arasindaki iliskileri 6grenmesi saglanarak sonrasinda egitilen bu modellere yeni
girdiler verildiginde ¢iktilar1 tahmin etmek miimkiin olmaktadir.

Bu modeller, genellikle mevcut verileri kullanarak yeni sayisal bir deger tiiretmek
i¢in kullanilir. Ornegin, bir evin fiyat: tahmin edilmek istendiginde bagimsiz degiskenler
evin Ozellikleri (6rnegin, evin biyikligl, yili, konumu vb.) ve bagiml degisken evin
fiyat1 olur. Regresyon modeli, evin Ozelliklerini ve fiyatin1 igeren egitim verileriyle
egitilir. Model egitildikten sonra, yeni bir evin 6zelliklerini modele girebilir ve model,
evin fiyatin1 tahmin edebilmektedir. Bagka bir 6rnek verilecek olunursa bir se¢imde
adaylarin politikalarin se¢men kitlesi lizerinde, yapacagi degisiklikler ve oy oranlarina
etkisini anlamak i¢in regresyon analizi kullanabilir. Bu durumda, bagimsiz degiskenler
farkli tiirdeki se¢im vaatleri (6rnegin vergilerin azaltilmasi, miithendislik projelerinin
yapilmasi sdylemleri vb.) ve bagimli degisken igin ise bu vaatlerin hitap ettigi segmen
kitlesi biiytiikliigii olabilir. Regresyon modeli, se¢im vaatleri ve hitap edilen segmen kitlesi
biiyiikliigiinii igeren egitim verileriyle egitilir. Model egitildikten sonra, yeni bir se¢im
vaadi senaryosu modele girildiginde model, bu vaadin oy oranindaki artis1 ya da azalisi
tahmin edebilecektir.

Sonug olarak, regresyon modelleri, veriler arasindaki iligkileri anlamak ve
gelecekteki sayisal degerleri tahmin etmek igin giiclii ve esnek araglardir. Regresyon
modellerinin dogru bir sekilde uygulanabilmesi ve yiiksek dogruluklu tahminler igin,
verilerin dogru bir sekilde toplanmasi, 6n islemeye tabi tutulmasi ve hazirlanmasi
gerekmektedir. Bu caligmada Sekil 4.1°de belirtilen regresyon modellerinden bazilar
kullanilarak RSSI degeri ile mesafe ve koordinat tahminleri yapilmigtir. Kullanilan
regresyon modelleri asagida verilmis olup s6z konusu modellerin nasil se¢ildigine iliskin
bilgi 7. Boliimde bildirilmektedir.

e SVR Regresyon Modeli
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e Random Forest Regresyon Modeli

e Bagging Regresyon Modeli

e Gradient Regresyon Modeli

e XGB Regresyon Modeli

e K-En Yakin Komsu Regresyon Modeli

4.2.1. Bagging regresyon modeli

Bagging yontemi, Leo Breiman (1928-2005) tarafindan 1994 yilinda 6nerilmis ve
1996 yilinda gelistirilmis bir teknik olup Bagging kelimesi "Bootstrap Aggregating”
kelimelerinin kisaltilmasi ile olusmaktadir. Bagging regresyon modeli, tek basina bir
makine 6grenmesi algoritmasi degildir. Bu yontem daha ¢ok topluluk makine 6grenmesi
algoritmas1 olup karar karar agaclari, dogrusal regresyon, destek vektdr regresyon
modelleri gibi regresyon algoritmalarini temel model olarak kullanarak tahmin
yapmaktadir. Bu teknik temel aldigi veya tanimlanan regresyon modellerinin zayif
O0grenme yeteneklerini arttirmayi, asir1 6grenmeyi azaltarak modellerin performansini
gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu sayede, tek bir regresyon modeline gore daha yiiksek bir
dogruluk elde edebilmektedir.

Bagging yontemi iki asamadan olusmakta olup bunlar Bootstrap ve Aggregating
olarak isimlendirilmistir. Bu agsamalardan Bootstrap, veri kiimesinden rastgele 6rnekler
cekerek yeni veri kiimeleri olusturulur. Bu veri kiimeleri, temel regresyon modellerinin
egitilmesi igin kullanilir. Aggregating ise birden ¢ok modelin tahminlerini birlestirme
islemidir.

Bu ¢alismada Bagging yontemi igin Karar Agaci (ing: Decision Tree) regresyon
algoritmasi temel alinmistir. Bu sebep ile Bagging yonteminden dnce temel model olarak
kullandig1 karar agag yapist hakkinda bilgi verilmesi gerekmektedir.

Karar agac¢larim1 kullanan regresyon modelleri veri setlerini alt veri kiimelerine
ayirir. Bu ayrimi yaparken de olabildigince saf yani hedef degiskenin ortalamasina yakin
degerler igeren alt kiimeler halinde bdlmek i¢in en iyi 6zelligi ve degeri bulmaya calisan
bir algoritma kullanilmaktadir. Bu algoritma, her diigiimde (veri setindeki 6zelliklerin
boliindiigii noktada) hata fonksiyonunu (6rnegin, karesel ortalama hata) en aza indiren
ozelligi ve degeri segmektedir. Bu sekilde her yaprak diigiimii (6zelliklerin boliindiigii
son kisim), hedef degiskenin ortalamasini tahmin etmek i¢in kullanilan bir alt veri

kiimesini temsil etmektedir. Karar agaci regresyonunun matematiksel temeli, entropi ve
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bilgi kazanci kavramlarina dayanmaktadir. Entropi, bir veri kiimesinin sahip oldugu
rastgelelik veya belirsizlik derecesini 6lger. Bilgi kazanci ise bir veri kiimesini bolmenin
entropiyi ne kadar azalttigin1 gosterir. Karar agaci algoritmasi, bilgi kazancini maksimize

eden Ozellikleri ve degerleri secerek veri kiimesini bolmeye ¢alismaktadir.

n
H(S) = = ) pilog, p (4.1
i=1

Claude E. Shannon (1916-2001) tarafindan tanimlan Entropi Esitlik 4.1°de verilen
formiile gore hesaplanir (Gray, 1990). Burada, S bir diigiimii, n sinif sayisini, p; ise i’nci
siifin olasiligini gosterir. Burada sinif kavrami, bir veri kiimesindeki benzer 6zelliklere
sahip &rneklerin bir alt kiimesi olarak ifade edilmektedir. Ornegin, bir sinif, bir gigegin
tiirti, yaprak genisligi ya da arabanin motor hacmi gibi 6zellikleri olabilmektedir. Bir veri
kiimesinde, bir¢ok farkli sinif olabilir ve her smif, veri kiimesindeki benzer 6zelliklere
sahip 6rneklerin bir alt kiimesini temsil etmektedir.

Entropi, 0 ile 1 arasinda deger almakta olup 0 ise, diigiimde tek bir sinif oldugu
ve safligin en yliksek oldugu anlagilir. Eger Entropi 1 ise, diigiimde tiim siniflar esit
oranda dagitildig1 ve safligin en diisiik seviyede oldugu yani veri kiimesinin karigikliginin
en fazla oldugu anlagilmaktadir. Bir diiglimii bdlmenin bilgi kazanci, b6lmeden 6nceki
entropi ile bolmeden sonraki entropinin farki olarak hesaplanir. Bélmeden sonraki
entropi, alt diiglimlerin entropilerinin agirlikli ortalamasina esit olup burada bahsedilen

Agirlik kavrami alt diigiimlerdeki 6rnek sayisinin oransal ifadesidir.

Sy
G(S,4) = H(S) — Z H(S,,)H (4.2)

veValues(A)

Bilgi kazanci, Esitlik 4.2’deki formiille hesaplanir (Quinlan, 1979). Burada,
G(S,A) bir digimi A Ozniteligine gore bolmenin bilgi kazancini, Values (A), A
Ozniteliginin alabilecegi degerleri, S,,, A 6zniteliginin v degerine sahip olan drnekleri, [S]
ise toplam Ornek sayisimi gosterir. Bir karar agaci olustururken, her diigiimde veri
setindeki tlim 6znitelikler arasindan bilgi kazancin1 maksimize eden 6znitelik segilir. Bu

sekilde, agacin derinligini ve dallanma sayis1 azaltilmis olmaktadir. Karar agacinin
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ciktisi, problem regresyon ise yaprak diigiimlerindeki bagimli degiskenin ortalamasi,
problem siniflandirma ise yaprak diigimlerindeki en ¢ok oy alan siniftir.

Buraya kadar karar agaci yapisinda bir veri setinin alt veri kiimelerine nasil
ayrildig1 ve nasil tahmin yaptig1 hakkinda bilgi verilmeye ¢alisilmistir. Bu isleyis bir
isyerinde calisanlarin yas, tecriibe ve maas verileri kullanilarak egitilen karar agaci
modeli ve maas tahmin etme siireci drnegi ile anlatilmaya calisilacaktir. Bu Ornekte

kullanilan veri Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Bir igyerinde ¢alisanlarin yas ve tecriibeye gore aldiklar1 maaslar.

Tecriibe
Yas (Y1l) Maas
21 1 1$10,000.00
27 5 1$12,000.00
21 1 1$10,000.00
41 10 1$15,000.00
26 3 1$10,500.00
46 20 1£20,000.00
42 15 118,000.00
39 10 116,000.00
50 25 125,000.00
25 3 1$10,500.00
44 20 1£20,000.00
42 17 118,000.00
33 8 1$16,000.00
36 11 1$17,000.00
42 15 120,000.00
43 12 1$19,000.00
32 8 $15,000.00
47 14 1£20,000.00
45 18 120,000.00
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Sekil 4.2. {5 yerinde calisanlarin yas ve tecriibelerinin sacilim diyagrami.

Cizelge 4.1°deki veriler, sagilim diyagrami ile Sekil 4.2’de gosterilmistir.
Cizelgedeki veriler alt veri kiimelerine boliindiigiinde Sekil 4.3°deki gibi bir goriinim

olusur.

Tecriibe

Yas

Sekil 4.3. Is yerinde calisanlarin yas ve tecriibelerinin boliimlendirilmesi.

Yas1 42 ve 10 yillik tecriibeye sahip bir calisan i¢in maas tahmini yapilmak
istendiginde karar agaciin ilgili veriyi bulundurdugu yapraklarin tahminlerinin
ortalamasi alinir. Sekil 4.3’de gosterilen karar agacinda 40 ile 43 yas arasinda ve 14 yildan
az tecriibeye sahip olan 15000 ve 19000 TL maas alan iki ¢alisanin bulundugu yaprak

(kirmiz1 ile isaretli kisim) goriilmektedir. Model bu maaslarinin bulundugu yapraklarin



36

ortalamasi alir ve tahmin sonucu olan 17000 TL degerini ¢ikt1 olarak verir. Bu yap1 Sekil

4.4°de verilen agag diyagrami olarak da gosterilebilir.

VR
Yas<60
Tecriibe<30
7~ N\ \r N\
Yas>50 Yag<50
Tecriibe>25 Tecribe<25

)
»
)
\
K
\

Yas<45
Tecriibe<20

K

Yas<44
Tecriibe<15

(
(
(

Yas>39
Teefiibe>9

Sekil 4.4. Verilen 6rnek i¢in kullanilan aga¢ diyagrama.

Karar agac¢ yapilarinin isleyis sekli anlatildigina gére Bagging yonteminin temel
calisma prensibi hakkinda daha detayli bilgi verilebilir. Bu teknigin ¢alisma sekli veri
setinden tekrarli orneklemler alarak farkli alt veri kiimeleri olusturulur. Sonrasinda
olusturulan her alt veri kiimesi iizerinde Ogrenme algoritmast kullanilarak farkh
ogreniciler (tahminciler) egitilir. Burada “6greniciler” terimi, Bagging teknigi icerisinde
bulunan farkli regresyon modellerini veya tanimlanan regresyon modelini temsil
etmektedir. Sonrasinda her bir 6grenicinin egitilmesi tamamlandiginda, tahmin i¢in yeni
veriler modele sunulur ve bu 6grenicilerin yaptiklar: tahminlerin ortalamasi ¢ikt1 olarak
sunulur.

Ayrica Bagging regresyon modeli, temel regresyon modellerini bagimsiz olarak
egitebilmektedir. Bu sayede her bir alt veri kiimesi i¢in ayr1 bir islemcinin kullanilmasi
mimkiin olup egitim siiresi olduk¢a kisalmaktadir. Bu durumda Bagging yontemini
biiyiik veri kiimeleri i¢in daha kullanisli bir model haline getirmektedir. Bagging
regresyon modelinin tahmininde kullanilan temel matematiksel Esitlik 4.3’de verilmistir

(Breiman, 1996).

B

N 1

fer(x) = EZ Ty (x) (4.3)
b=1
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Burada, fzz(x) bagging regresyon modelinin tahmini, B temel regresyon modeli
say1st, T, (x) ise b numarali temel regresyon modelinin tahmini anlamina gelir. Temel
regresyon modelleri, herhangi bir dogrusal ya da dogrusal olmayan regresyon modeli

olabilmektedir.

4.2.2. Random Forest regresyon modeli

Random Forest, tek bir karar agaci yerine ¢ok sayida karar agacinin bir araya
getirilmesi prensibine dayanan, siniflandirma ve regresyon ig¢in kullanilan giiglii bir
makine 6grenmesi yontemidir. Tilirk¢ede rastgele ormanlar anlamina gelmektedir.

Random Forest yontemi aslinda Bagging yonteminin gelistirilmis hali olup 2001
yilinda Leo Breiman tarafindan tanimlanmistir. Breiman, oncelikle tekli karar agaclari
lizerine yapilan ¢aligmalar1 incelenmistir. Daha sonra birden fazla karar agacinin egitimi
ve sonuglarinin birlestirilmesi tizerine deneyler yaparak ilk denemelerde elde edilen
basarili sonuglar tizerine yontemin gelistirme ¢alismalart hiz kazanmustir. Y ontemle ilgili
ilk makale 2001 yilinda yaymlanmistir. Takip eden yillarda Random Forest iizerine pek
¢ok calisma yapilarak yontemin teorik alt yapist olusturulmus ve algoritmalar
gelistirilmistir.

Random Forest yonteminin avantajlari arasinda, yiiksek dogruluk, az parametre
ayar1, eksik verilere karsi dayaniklilik, degisken onemini belirleme gibi 6zellikler
sayilabilir. Dezavantajlar1 arasinda ise, yiiksek hesaplama maliyeti, karmasik model
yapisi, yorumlama zorlugu gibi faktorler sayilabilmektedir.

Random Forest regresyon modelinin matematiksel temeli, ¢ok sayida karar
agacinin olusturulmasi ve bunlarin ortalamasiin alinmasi esasina dayanmaktadir. Her
karar agaci, egitim verilerinden rastgele segilen bir 6rneklem iizerine kurulur ve her bir
boliinme noktasinda rastgele secilen bir alt kiime degiskenleri arasindan en 1yi bdliinme
kriteri belirlenir. Bu aym1 zamanda Bagging tekniginden en onemli farkini ifade
etmektedir. Yani burada veri setini alt veri kiimelerine ayirmanin yaninda verileri
Ozniteliklerine gore de ayirmaktadir. Bu sekilde, karar agaclar1 arasindaki korelasyon
azaltilir ve varyans diistiriilebilmektedir. Tahmin asamasinda veri, tiim agaglara verilerek
her agactan ayri bir tahmin elde edilir. Random Forest, her bir agacin hata oranini hesaplar
ve tahmin yaparken de bu hatalar1 agirlik olarak kullanmaktadir. Bdylece, daha basarili
olan agaglarin tahminleri sonuca daha fazla etki etmektedir. Bu durum, Random Forest’in

Bagging tekniginden diger bir farkidir.
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Random Forest verileri alt veri kiimelerine bolme islemi Bagging yonteminde
oldugu gibi Entropi ve Bilgi kazanci yontemleri ile yapmaktadir. Burada kullanilan
matematiksel esitlikler 6nceki boliimde verilen 4.1 ve 4.2 esitlikleri ile aymdir.
Matematiksel olarak, Random Forest regresyon modelindeki kullanilan temel

matematiksel Esitlik 4.4’de verilmistir.

) 1w
fre(x) = B bZl Tp (x) (4.4)

Bu esitlikte, B olusturulan karar agaci sayisi, Tj(X) ise b’ninci karar agacinin x
noktasindaki tahminini olarak ifade eder. Random Forest regresyon modelinin
genellestirme hatasi, karar agaglariin giicli ve korelasyonu ile iliskilidir. Genellestirme

hatasi ise Esitlik 4.5’deki gibi ifade edilebilir (URL-17).
Errgp = po? + €2 (4.5)

Burada, p karar agaglarinin ortalama korelasyonu, o2 karar agaglarinin varyanst,
€2 ise karar agaclarmnm karesel ortalama hatas: seklinde ifade edilmektedir. Random
forest regresyon modelinin performansini artirmak icin, karar agaclarinin giiclini
artirmak ve korelasyonlarini azaltmak gerekir. Bu amagla, karar agaglarinin derinligi,
boliinmede kullanilan degisken sayis1 ve Orneklem biytkligi gibi parametreler

ayarlanmasi gerekir (URL-17).
4.2.3. SVR regresyon modeli

SVR, destek vektor makinelerinin regresyon problemlerine uygulanmastyla elde
edilen bir makine 6grenmesi algoritmasi olup Support Vector Regression kelimelerinin
ilk harflerinden olusmaktadir. Destek Vektdr Makineleri yontemi ilk olarak 1992 yilinda
Vapnik ve Chervonenkis tarafindan ortaya atilmis olup 1995 yilinda Boser, Guyon ve
Vapnik tarafindan ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak genellestirilmistir. SVR modeli ise
1997 yilinda Vapnik, Cortes ve Smola tarafindan gelistirilmis olup 1998 yilinda Drucker,

Burges, Kaufman, Smola ve Vapnik tarafindan iyilestirilmeler yapilmistir. Basta
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smiflandirma problemleri igin gelistirilen algoritma, regresyon uygulamalarina
uyarlanarak yapilan deneylerde de basarili oldugunu kanitlamistir.

SVR’nin temel fikri, verileri boyutlar arasinda en iyi sekilde ayiran bir fonksiyonu
bulmak esasina dayanmaktadir. SVR bunu yaparken, veriler arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri de dikkate alabilecek bir fonksiyon se¢gmektedir. Bu islemi Kernel ad1 verilen
¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak gerceklestirmektedir. Cekirdek fonksiyonlari, verileri
yuksek boyutlu uzaya doniistiirmek i¢in kullanilir ve bu doniisiim, veriler arasindaki
iliskileri daha iyi yakalamada faydali olmaktadir. Bu sekilde eslenmis veriler tizerinde bu
yontemler bir hiper diizlem bulunmaya galisilmaktadir. Sonrasinda bu hiper diizlem,
verileri iki sinifa ayiracak sekilde konumlandirilir. Sekil 4.5°de koyu siyah ¢izgi ile bu
durum gosterilmektedir. Ancak, burada 6nemli olan nokta, bu hiper diizlemin verileri
miimkiin oldugunca iyi ayirmaya calisirken, bazi1 verileri hata payi1 olarak kabul
edilmesidir. Bu hata payi, € ile Sekil 4.5°de gosterilmistir. Bu parametre, modelin
tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar sapabilecegini belirlemektedir. € degeri
biiyiikse, model tahminlerinde daha fazla hata pay1 kabul etmektedir. Eger € degeri
kiiciikse, model tahminlerinde bu sefer daha az hata pay1 kabul etmektedir. Bu sebep ile

€ degeri, modelin hassasiyetini ve dogrulugunu dogrudan etkileyen parametrelerdendir.

Sekil 4.5. SVR Regresyon modelinde rbf ¢cekirdek fonksiyonu kullanilarak ayrilan hiper diizlemler (Géron,
2019).

SVR, en iyi hiper diizlemi bulmak i¢in iki tiir hiper diizlemi kullanmakta olup
bunlar;

e Destek vektor hiper diizlemi (SVH),
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e Marjinal hiper diizlemidir (MH).

SVH, verilere en yakin olan hiper diizlemi ifade eder ve tahminlerin ¢cogunu bu
hiper diizlem kullanarak yapilmaktadir. MH ise, hata paymi minimize etmek ig¢in
kullanilir ve verilerin bir kismini bu hiper diizlem iizerine yerlestirilmektedir (Sekil 4.5’de
SVH, distaki iki siyah ¢izgi, MH ise ortadaki siyah ¢izgidir.).

SVR modelinin kullandig1 temel matematiksel denklemleri asagida yer alan

esitliklerde verilmistir.
x,v;ii=1,2,3,....... n (4.6)

Veri noktalar1 Esitlik 4.6 ile ifade edilir burada x bagimsiz degiskeni y ise bagimli
degiskeni ifade eder.

fx) =w'd(x) +b (4.7)

Regresyon hatt1 i¢in genel denklem Esitlik 4.7°de gosterilmistir. Burada w agirlik
vektorii, b sapma terimi ve ¢(x) ¢ekirdek fonksiyonunu ifade eder (Cortes ve Vapnik,
1995). SVR de 4 farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmakta olup bunlardan en yaygin
kullanilan1 ve 6zellikle dogrusal olmayan iliskilerde basarili sonuglar veren RBF (ing:
Radial Basis Function - Radyal Bazli Fonksiyon) fonksiyonudur. Yapilan bu ¢alismada
da RBF c¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigr SVR regresyon modeli en basarili sonuglari

vermistir.

K(x;,x;) = exp(=y Il x; — x; I12) (4.8)

Burada x; ve x;, girdi vektorleridir. Bu vektorler, regresyon yapmak istenen veri
noktalarinin 6zelliklerini temsil eder. Ornegin, RSSI ile mesafe tahmini icin x; ve Xj
vektorleri, 1. istasyondan alnan RSSI degeri 2. Istasyondan alindan RSSI degeri gibi
ozellikleri igerir. v, RBF ¢ekirdek fonksiyonunun genisligi veya 6l¢egi olarak adlandirilan
bir parametredir. Bu parametre, ¢ekirdek fonksiyonunun seklini kontrol eder. y degeri
bliytiikse, ¢ekirdek fonksiyonu dar bir sekil alir ve sadece ¢ok yakin olan veri noktalarini

etkiler. y degeri kiigiikse, ¢ekirdek fonksiyonu genis bir sekil alir ve daha uzak olan veri
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noktalarini da etkiler. y degeri, SVR Regresyon modelini egitirken secilir (Vapnik ve dig.,
1997).

Il xi — xj |l ? ifadesi ise, iki girdi vektorii arasindaki Oklid uzakliginin karesidir.
Bu terim, iki veri noktasinin ne kadar benzer veya farkli oldugunu &lger. Oklid uzakligs,

Esitlik 4.9°da verilen formiil ile hesaplanir.

m
I x; — x; 1I?= Z(xik — Xji)? (4.9)
=]

Bu denklemde m, girdi vektdrlerinin boyutudur. Ornegin, mesafe tahmini igin
kullanilan RSSI degeri 4 istasyondan gelen degerleri girdi verisi olarak sunulursa bu
deger 4 olur. SVR modelindeki regresyon fonksiyonu ise Esitlik 4.10 ile gosterilmistir.
Bu fonksiyon ile veri noktalarina en iyi uyan egri veya ylizey belirlenir (Vapnik ve dig.,

1997).
f0) = ) (@ = aDK () + b (4.10)

Burada a;, a; Lagrange carpanlart ve K (x;, x) ¢ekirdek fonksiyonunun degeridir.
Esitlikte verilen b degeri ise Esitlik 4.11 ile verilen denklem yardimi ile hesaplanir

(Vapnik ve dig, 1997).

n

b=yi— ) (e~ aK(x,x) (4.11)

i=1

Yapilan deneylerde de goriildiigii iizere SVR regresyon modeli az sayida veri ile
dahi RSSI ile mesafe arasinda bulunan iliskiyi basarili bir sekilde modelleyebilmektedir.
Fakat bolgesel modellemelerde yani modellenecek veriler arasindaki iligkinin
karmagiklig1 azaldiginda daha kii¢iik veri kiimeleri ile c¢alisildiginda tahmin etme
performansinin ¢alismada kullanilan diger regresyon modellerine gore daha az oldugu

gozlemlenmistir.



42

4.2.4. Gradient Boosting regresyon modeli

Gradient Boosting regresyonu, asamali 6grenme yontemidir. Bu yontem, bir dizi
basit regresyon modellerini birlestirerek daha karmasik ve dogrusal olmayan veri
kiimeleri tizerinde daha iyi performans elde etmeye ¢alisan bir asamali 6grenme
teknigidir.

Modelin ¢alisma prensibi, ilk olarak, veri seti test ve egitim verileri olarak ayrilir
ve bu veriler kullanilarak temel bir model olusturulur. Bu temel model yaptigi
tahminlerde veri setinin ortalamasi veya medyani gibi temel istatistik yontemleri
kullanarak ya da basit yapida olan karar agaglari ile tahmin yapan bir modeldir.
Sonrasinda bu modelin tahminleri ile gercek degerler arasindaki hata hesaplanir.
Hesaplanan hata degerleri, bir sonraki modelin odaklanacagi alan1 temsil etmektedir. Bir
sonraki agamada, bu hata degerlerine odaklanan bir zay1f 6grenici egitilir. Bu 6grenici ile
onceki modelin hatalar1 diizeltilmeye ¢alisilir. Her modelin katkisi, kayip fonksiyonunun
gradyanini takip ederek belirlenir. Gradyan, bir fonksiyonun degisim oranin1 gésteren bir
vektordiir. Gradyan arttirma yontemi, bir fonksiyonun minimum veya maksimum
degerine ulagmak i¢in gradyanin tersi veya ayni yoniine dogru adim atmayi igerir.
Gradient Boosting regresyon modelinde, kayip fonksiyonunun gradyani, modelin
hatalarin1 azaltmak i¢in kullanilir. Gradyan, kay1p fonksiyonunun minimuma gittigi yonii
gosterir. Bu adimlar belirli bir iterasyon sayisina veya belirli bir hata diizeltme diizeyine
ulasilana kadar tekrarlanir. Her iterasyon, modelin daha i1yi performans gostermesini
saglamak icin Onceki modellerin hatalarin1 diizeltmeye odaklanir. Sonug¢ tahmini,
belirlenen iterasyon sayisina ulasildiginda tiim modellerin agirlikli toplam1 kullanilarak
yapilir.

Gradient Boosting regresyonu, 1999 yilinda Jerome Friedman tarafindan
gelistirilmistir. Friedman, 2001 yilinda yayinladigi bir makalede, bu yontemin teorik
temellerini ve uygulamalarini anlatmistir. Friedman, bu yontemi, stokastik gradyan
arttirma (ing: Stochastic Gradient Boosting) olarak adlandirmistir. Bu yontem ile her
iterasyonda egitim verisine rastgele bir alt kiime segerek, modelin ¢esitliligini artirmay1
ve asirt 6grenmenin azaltilmasi amaglanmigtir. Gradient Boosting regresyon modelinin

temel matematiksel denklemleri asagida yer alan esitlikler ile ifade edilmektedir.

L(y,F(x)) (4.12)
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Esitlik 4.12 ile hedef fonksiyon tanimlanir. Bu fonksiyona gore y gergek hedef
degerleri, F(x) tahmin edici fonksiyonu, L ise kayip fonksiyonunu (ing:loss function)
temsil etmektedir (Friedman, 2001).

FOO = ) Ymhm (@) (4.13)

Esitlik 4.13 ile tahmin edici fonksiyon tanimlanmaktadir. Buna gore h,, (x) zayif
tahmin edicileri, y, ise onlarin agirliklarini temsil eder. M ise tahmin edici sayisini

belirtir (Friedman, 2001).

n
Vm = argmin YZ L(yi Fn—1(x) + Yhin (%)) (4.14)

i=1

Esitlik 4.14 ile Gradyan inis denklemi tanimlanmaktadir. Bu denkleme gore, y,,,
mM’inci tahmin edicinin agirligin1 bulmak i¢in kullanilan bir optimizasyon denklemini
ifade etmektedir. F,,_,(x;) ise 6nceki tahmin edicilerin toplamini temsil eder (Friedman,
2001).

r = — laL(ylF(Xl))

SFGo (4.15)

L(x)=Fm—1(X)

Esitlik 4.15 ile hata fonksiyonu denklemi tanimlanmaktadir. Buna gore 7y, i’inci
veri noktasinin M’inci tahmin edicinin hata fonksiyonunu temsil etmekte olup bu

fonksiyon, kayip fonksiyonunun tiirevi ile hesaplanir (Friedman, 2001).

4.2.5. XGB regresyon modeli

XGB regresyon yontemi, Tianqi Chen adli bir doktora Ogrencisi tarafindan
baslatilan ve DMLC (ing:Distributed Machine Learning Community) adli bir topluluk
tarafindan gelistirilen acik kaynak projesi olan XGBoost kiitliphanesinin bir parcasidir.
XGBoost ismi, eXtreme Gradient Boosting kelimelerinin kisaltilmasi ile olusmus olup
temelinde, Gradient Boosting regresyon yontemini kullanarak ¢ok sayida karar agacini

birlestirir.
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XGBoost, Gradient Boosting yontemini optimize ederek, veri setinin
karmagikligin1 yakalayabilen, asir1 uyuma karsi direngli olan, hizli, dlgeklenebilir ve
yiiksek performansli bir regresyon algoritmasi sunmay1 amaglamaktadir. Bu algoritma,
paralel hesaplama, aga¢ budama (karar agaglarinin boyutunu ve karmasikligini azaltmak),
onbellek farkindaligr (modelin bellek erisimini ve veri aktarimiin optimize edilmesi),
ayrik veri optimizasyonu gibi birgok 6zellik kullanarak, model egitimini hizlandirir ve
biiyilk veri setleri ile c¢alisabilmesine olanak tanimaktadir. XGBoost, farkli hata
fonksiyonlari, diizenlilestirme terimleri, aga¢ parametreleri, 6rnekleme yontemleri gibi
bircok secenegi ayrica sunmakta olup bu segenekler, modeli farkli veri setleri ve
problemlere gore uyarlamak icin kullanilabilmektedir.

XGBoost yonteminin en biiylik dezavantaji parametre optimizasyonun zor
olmasidir. Bunun en biiyiik sebebi ise, ¢ok sayida parametre igermesi ve bu
parametrelerin optimal degerlerini bulmak i¢in deneme-yanilma yontemi kullanilmasidir.
Bu siire¢ ozellikle biiyiik veri setlerinde oldukga fazla zaman almaktadir (Chen ve
Guestrin, 2016).

XGBoost, Gradient Boosting yontemini asagida verilen yontemler ile
gelistirmektedir (Chen ve Guestrin, 2016).

e XGB regresyonu, hata fonksiyonuna, agaglarin yaprak sayisi ve yaprak
degerleri ile ilgili iki diizenlilestirme terimi eklenir. Bu terimler, agaclarin
asirt biiylimesini ve asir1 uyumunu engelleyerek, modelin genellestirme
yetenegini arttirmaktadir.

e XGB regresyonu, veri setindeki aykir1 degerleri ve eksik degerleri daha iyi
isleyebilmek icin, agirlikli niceliksel tayin adli bir yontem kullanmaktadir.
Bu yontem, veri setini, esit agirlikli parcalara bolmek icin optimal esik
degerleri bularak agaclarin dallanmasinda daha etkili ve verimli bir
boliinme kriteri saglamaktadir.

e XGB regresyonu, her agac olusturulurken, veri setinin siitunlarini rastgele
secerek, kolonyal evrim adli bir yontem uygulamaktadir. Bu yontem,
modelin ¢esitliligini artirarak, asir1 uyumu azaltmakta olup modelin hizini
ve bellek kullanimini da iyilestirmektedir.

XGB regresyon modelinin Gradient Boosting yonteminden farkli olarak

kullandig1 matematiksel denklemler asagida yer alan esitlikler ile verilmistir.
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9i= ) fw).fi € F (4.16)
k=1

Burada ¥; i’nci 6rnek i¢in tahmin edilen deger, K topluluktaki aga¢ sayisi, f; k’nci
agac fonksiyonu ve F aga¢ fonksiyonlarinin uzayin ifade etmektedir (Chen ve Guestrin,
2016). XGB regresyonunda, agag yapisi, esit agirlikli parcalara boliinmiis veri setini
kullanarak olusturulur. Bu parcalar, agirlikli niceliksel tayin adli bir yontem ile bulunur.

Bu agag yapisin temel matematiksel denklemi Esitlik 4.17°de verilmistir.
fi(x) = wge, ¢:R™ > T (4.17)

Burada, f,(x) k’inc1 karar agaci fonksiyonunu, X bagimsiz girdi degiskenlerini,
Wq(x) X'in gittigi yapragin degerini, q(x) X’in gittigi yapragin indeksi, m bagimsiz girdi

degiskeni sayisini, T agacin yaprak sayisini ifade etmektedir (Chen ve Guestrin, 2016).
4.2.6. K-En Yakin Komsu regresyon modeli

K-En Yakin Komsu (ing:K-Nearest Neighbors) regresyon modeli, makine
o0grenmesinin denetimli 6grenme alt dalinda yer alan regresyon veya siniflandirma
problemlerine ¢6ziim sunan bir yontemdir. Bu yontemin temel calisma prensibi, veri
setindeki her veri noktasinin degerini, en yakin komsularinin degerlerinin ortalamasi
alarak tahmin etme esasina dayanmaktadir. En yakin komsular1 ya da diger bir deyisle
veri setindeki benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini bulmak i¢in bir mesafe ol¢iitii
kullanir. Buradaki mesafe 6lgiitii ile iki veri noktasi arasindaki uzakligi hesaplayarak
noktanin yakinlik derecesi belirlenir. Burada kullanilan temel matematiksel denklem

Esitlik 4.18 ile verilmistir (URL-13).

1
=% ). (4.18)

Esitlik 4.18’e gore, ¥ bagimli degiskenin tahmini degerini, K segilen komsu
sayisini, y; en yakin komsularin bagimh degisken degerlerini ifade etmektedir. En yakin

komsularin yakinlik derecesinin tespiti i¢in algoritmalarda en fazla tercih edilen
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yontemler Oklid mesafesi, Minkowski mesafesi ve Manhattan mesafesidir. Bu
yontemlerden Oklid mesafesi iki nokta arasindaki en kisa dogrusal uzaklig1 temsil eder.
Bir¢ok miihendislik dalinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Matematiksel formiilii

Esitlik 4.19 ile verilmistir.

dx,y) = (4.19)

Esitlik 4.19°da verilen degerlerden x yeni bir veri noktasini, y ise egitim
verisindeki her bir veri noktasini temsil etmektedir. Bu esitlik de t degeri ise veri
noktalarinin 6zellik sayisini ifade eder.

Mesafe belirlemede kullanilan bir diger yontem olan Manhattan mesafesi, iki
nokta arasindaki yatay ve dikey uzakliklarin toplamidir. Bu, sehir i¢i ulagimda kullanilan

bir mesafe dl¢iitiidiir. Manhattan mesafesi Esitlik 4.20°de verilen formiil ile hesaplanir.

t

dxy) =) 16 =y (4.20)

i=1

Manhattan mesafesinin avantaji, hesaplamasinin kolay olmasidir. Ozellikle,
yiiksek boyutlu veri setleri i¢in, Manhattan mesafesi, Oklid mesafesine gore daha hizli ve
daha verimli hesaplanabilir. Manhattan mesafesinin dezavantaji ise, iki nokta arasindaki
en kisa dogrusal uzaklig1 vermemesidir. Buda bazi regresyon hesaplamalarinda yiiksek
hatali tahminler yapmasina sebep olurken bazi durumda da Oklid mesafesi yontemine
gore daha basarili tahminler yapilmasini saglamaktadir.

Bir diger mesafe hesaplama yontemi olan Minkowski mesafe hesaplama yontemi
aslinda Oklid ve Manhattan yontemlerinin genellestirilmis bir halidir. Bu mesafe &lgiitii,
bir parametre olan p degerine gore degismekte olup p=2 oldugunda Oklid mesafesi, p=1
oldugunda ise Manhattan mesafesi elde edilebilmektedir. Genel matematiksel esitligi

Esitlik 4.21 ile asagida verilmektedir.

1
D

d(x,y) = (Z | yi — yi Ip) (4.21)
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Minkowski mesafesinin avantaji, farkli p degerleri ile farkli uzaklik 6lgiitleri elde
edilebilmesidir. Bu, veri setinin yapisina veya dagilimina gore en uygun mesafe ol¢iitlinii
se¢meyi saglar. Buradaki p degeri, veri setinin 6zelliklerine veya modelin performansina
gore degisebilir. Uygun p degerini se¢gmek icin, farkli p degerlerine gére modelin
performansini 6l¢mek ve en iyi sonucu veren p degerini bulmak gerekmektedir. Bu islem
icinde algoritmalarda ayrica hiper parametre optimizasyon yontemi ile en uygun degerin
belirlenmesi ihtiyacini dogurmaktadir.

Sonug olarak K-En Yakin Komsu regresyon modeli tahmin edilmek istenen
bagimli degiskenin egitim verisi icerisinde yukarida bahsedilen mesafe hesaplama
yontemlerine gore k sayida en yakin degerleri bulur ve bunlara karsilik gelen bagimli
degiskenlerin aritmetik ortalamalarini ¢ikt1 olarak vermektedir. Bu yontemin avantajlari
basit ve anlasilmasi kolay olmasi, asirt uyuma karst direngli olmasi ve veri setinin
yapisina veya dagilimina gore herhangi bir varsayim yapmamasidir. Baz1 dezavantajlari
ise biiyiik veri setleri i¢in hesaplama i¢in kullanilan zaman ve islemci giicii yliksektir,
yiiksek boyutlu veri setleri i¢in dogruluk performansi diisebilmektedir, uygun k degerini
secmek zordur, c¢iinkii cok kiiciik veya c¢ok biiylik k degerleri yanlis tahminlere yol
acabilmektedir. Cok kii¢iik k degeri, modelin veri setindeki giiriilti veya sapmalara

duyarl olmasina ve asiri uyum yapmasina neden olabilmektedir.
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5. KONUM HESAPLAMA YONTEMLERI

Konum belirleme, bir nesnenin veya kisinin nerede oldugunu tespit etme islemidir.
Konum belirleme, farkli amaglar i¢in farkli yontemler kullanilarak yapilabilir. Ornegin
GNSS ile konum tespitinde uydular ile alic1 arasindaki mesafeyi 6lgerek trilaterasyon
yontemi ile konum hesaplanirken yersel 6lgme aletleri ile bu islem hem a¢1 hem mesafe
Olgerek jeodezik temel 6dev formiilleri ile yapilabilmektedir. Buradaki en dnemli kisim
hesaplamada kullanilan mesafe, a¢1 ve referans noktanin konum degerlerinin
dogrulugudur. Bu veriler hesaplanan konumun dogruluguna en biiyiik etkiyi yapan
bilesenlerdir. Gelistirilen yontemler ile bu verileri kullanarak konumu bilinmeyen
noktanin konumlariin hesaplanmasini miimkiin kilmakta olup her yontemin kendine has
avantaj1 veya dezavantaj1 bulunmaktadir.

Temel olarak bu yontemlerin en 6nemli veri kaynagi referans noktalar1 ve konumu
belirlenecek nokta arasindaki mesafe, ag1 ve hiz bilgisidir. Bu bilgileri kullanarak konum
hesaplamada kullanilan yontemlerden bazilar1 sunlardir;

e Trilaterasyon Yontemi,

e Triangulation Yontemi,

e Multilaterasyon Yontemi,

e Karma Ydntemler ve

e Parmak izi Yontemidir.

5.1.  Trilaterasyon (Ucgenlestirme) Yontemi

Trilaterasyon yonteminde konum belirlenebilmesi i¢in koordinat1 bilinen en az 3
referans noktasi ile konumu bilinmeyen gezici istasyon arasindaki mesafenin
belirlenmesi gerekir. Bu yontem, geometri bilgisine dayanir ve geometrik sekilleri,

ozellikle daireleri ve kiireleri, kullanarak nesnenin konumunu hesaplar.
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Sekil 5.1. Trilaterasyon yontemi.

Sekil 5.1°de 1, 2 ve 3 numarali noktalar konumlar1 bilinen referans noktalarmi A
ile verilen nokta ise konumu belirlenmek istenen noktay1 temsil etmektedir. Konumlari
bilinen noktalarin koordinatli y;, x; ile belirtilmis ve A noktasina olan uzakliklari 7; ile
ifade edilmigtir. Burada i sirast ile 1, 2 ve 3 numarali noktalar1 ifade etmektedir.
Koordinati bilinmeyen A konumu i¢in koordinatlarda y,, x, olarak ifade edilmektedir.
Buna gore 1; degerinin hesaplanmasinda kullanilan temel formiil Esitlik 5.1 ile

verilmistir.

(i = %)+ i —ya)> =717 (5.1)

Esitlik 5.1°de 1 yerine sirasi ile nokta numaralar girilerek denklem agilirsa Esitlik

5.2, 5.3 ve 5.4 elde edilir.

X7 = 2x1%4 + x4 +y7 = 2194 +yi =11 (5.2)
X5 = 2204 + X5 + Y5 = 2y,ya + Vi =715 (5.3)
X5 — 2x3%0 + X5 + Y5 — 2y3ya + yi =715 (5.4)

Esitlik 5.2’den ve Esitlik 5.3’den Esitlik 5.4 sirasi1 ile ¢ikarilarak bilinenler ve
bilinmeyenler taraflara ayrilip esitlikler tekrar diizenlendiginde Esitlik 5.5 ve 5.6 elde

edilir.
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2x4(x3 —x1) + 2y, (y3 —y1) = x% - x12 + 3’32 - 3’12 + 7'12 - Te.z (5.5)
2x4(x3 — x3) + 2y4(y3 — y2) = x% - x% + 3’32 - 3’22 + Tzz - Te.z (5.6)

Bu denklemler matris bigiminde yazildiginda ise Esitlik 5.7 olusur.

2 2 2 2 .2 .2
X3 —xi+ty3 —yi+ri —13

X3 — X1 3’3_)’1||XA|=
vo =yl lyal =t - 32 435 =yt 4 v - rd

- — s (5.7)

Esitlik 5.7 Ters matris veya Cramer kurali ile ¢6ziilerek bilinmeyen A noktasina
ait koordinatlar bulunabilir. Hesaplamalarda kullanilan r; degeri yani referans noktalar
ile konumu bilinmeyen nokta arasinda ol¢iilen veya hesaplanan mesafe degeri genellikle
bir miktar hata icermektedir. Bu hata bazi1 durumlarda kaba bazi durumlarda ise 6l¢me
aletinin kalibrasyonunun bozuk olmasi veya 6l¢gme dogrulugunun ya da inceliginin sinirh
olmasindan kaynaklanabilmektedir. Bu durumda da Esitlik 5.7 Ters matris veya Cramer
kuralt ile ¢6ziilmesi sonucu hesaplanan konum, A noktasinin gercek konum degerinin
yakininda ya da uzaginda bir nokta olabilmektedir.

Esitlik 5.7°de goriildiigii lizere A noktasina ait koordinatlarin hesaplanmasini
igeren ¢oziim 3 referans noktasina olan mesafenin girdi olarak kullanilmasi ile
¢oziilmektedir. Yapilan bu calismada 4 adet verici istasyonu kullanildigi i¢in buradaki
denklemin 4 istasyondan alinan veriye gore giincellestirilmesi ya da mevcut 4 noktay1 3
nokta olacak sekilde farkli kombinasyonlara gdre ayirarak koordinatlarin ayri ayri
hesaplanmas1 ve bulunan koordinat degerlerinin ortalamasi alinarak A noktasinin
koordinatlarinin hesaplanmasi1 miimkiindiir.

Trilaterasyon ile konum hesaplamalarinda referans istasyon ile konumu
belirlenecek nokta arasinda Olgiilen mesafenin dogrulugu hesaplanan konumun
dogrulugunu dogrudan etkilemektedir. Fakat mesafenin azda olsa hatali 6l¢iildiigii
durumlarda en az mesafenin dogrulugu kadar referans istasyonlarinin yerlesim geometrisi
hesaplanacak konum dogrulugunu etkilemektedir. Bu sebep ile 6zellikle kapali mekan
konum belirleme sistemlerinde trilaterasyon ile konum hesaplamalarinin yapilmasi
planlandig1 takdirde referans istasyonlarin yerlesim geometrisinin buna gore ayarlanmasi

gerekmektedir.
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5.1.1. Ters matris yontemi ile ¢6ziim

Ters matris yontemi, lineer cebirde kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir
matrisin tersini bulmak ve bu tersi kullanarak lineer denklem sistemlerini ¢6zmek i¢in
kullanilmaktadir. Esitlik 5.7°de verilen matrisin ters matris yontemi ile ¢oziilmesi igin
matris sirasi ile A, B ve X matrislerine boliiniir. Buna gore Esitlik 5.7 deki matrisin
boliinmesi sonucu A matrisi Esitlik 5.8’de, B matrisi Esitlik 5.9°da ve X bilinmeyenler

matrisi Esitlik 5.10’da verilmistir.

|2 —x1) 2(ys —y1)

A= 5.8
206, — %) 2(y3 — y2) (5.8)
po |- Ayi—yi+ri - -
- 2 _ .2 2 _ A2 2 _ .2 ( . )
X3 —X3 +y3s =Yy, +1r5 —13
X=A"1+B (5.10)
_ |*a
x= |1 (5.11)

Esitlik 5.11 ile hesaplanan X matrisinin elemanlar1 sirasi ile A noktasinin

koordinat degerlerini icermektedir.
5.1.2. Cramer kural ile ¢6ziim
Cramer kurali ile ¢6ziim yontemi, lineer cebirde kullanilan bir yontemdir. Bu

yontem, bir matrisin determinantini kullanarak lineer denklem sistemlerini ¢6zmek igin

kullanilir. Esitlik 5.7’de belirtilen matrisler yeniden diizenlenerek A, B, C matrisleri

olusturulur.
2(x3 —x1) 2(¥3—y1)

4= 5.12
2(x3 —x2) 2(¥3—Y2) 12

B_—xg—x12+y§—y12+1”12—7“32 2(y3 —¥1) 5.13

=z _ 2.2 24,2 .2 (.13)

_X3_x2 +y3_y2 +r2—T3 2(}’3_3’2)
2 _ 2 _ .2 2 _ 4,2 2 _ 42

C=lpa T BTHIR AT TS .14
2(x3 —x3) x5 —x3+ys—y; t1r5 —713
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Olusturulan matrislerin siras1 ile Al, A2 ve A3 determinanti hesaplanir.
Hesaplanan determinantlar Esitlik 5.15 ve 5.16’da kullanilarak A noktasina ait

bilinmeyen koordinatlar hesaplanmaktadir.

x,= A2/ Al (5.15)
y,= A3/ Al (5.16)

5.2. Triangiilasyon (Ucgenleme) Yontemi

Triangiilasyon yontemi, bir nesnenin konumunu belirlemek icin iki veya daha
fazla referans noktasina yapilan gozlemle ya da referans noktalarindan konumu
belirlenecek noktaya yapilan gézlem sonucu, gozlem hatlarinin agis1 kullanilarak konum
belirlemede kullanilan yonteme verilen genel addir. Bu yontemde, trilaterasyon
yonteminden farkli olarak, referans noktalarindan konum belirlenecek noktaya olan
mesafelerin degil aradaki go6zlem hattinin agisinin Glgiilmesi veya hesaplanmasi
gerekmektedir.

Triangililasyon yoOnteminin temel ¢alisma prensibi konumu belirlenecek olan
noktanin konumunu belirlemek i¢in, koordinatlar1 bilinen en az iki veya daha fazla
referans noktasina ihtiyag¢ vardir. Her referans noktasindan konumu belirlenecek noktaya
olan ag1 ya da bu noktadan referans noktalarma olan gézlem hattinin agis1 belirlenir. Bu
acilar, nesnenin referans noktalarma olan yoniinii belirler. Sonrasinda bu acilar
kullanilarak, nesnenin konumunu veren iiggen veya liggenler olusturulur. Bu iiggenin
koseleri referans noktalari, kenarlar1 ise nesnenin referans noktalarina olan mesafelerdir.
Bu bilgilerden faydalanilarak asagida yer alan matematiksel esitlikler yardimi ile konum
hesab1 gergeklestirilebilir.

Hesaplama islemi i¢in referans noktalarinin koordinatlart (y;,x;), (v, x3) ve
konumu belirlenecek noktanin(A) koordinatlari (y,4, x4) olarak tanimlanir. A noktasina
referans noktalarindan yapilan gézlem ile dlciilen semt (kuzey yonii ile yaptigi ag1) agilari
01, 02 olarak, bunun tam tersi olan A noktasindan referans noktalarina yapilan gozlem
sonucu Olgiilen semt agilar1 03, 04 olarak tanimlanir. Tanimlanan agilara ait matematiksel

esitlikler asagidaki formiiller ile tanimlanabilir.

(5.17)

0, = arctan <yA — yl)

Xa — X1
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Ya—Y2
0, = arctan (2222) 518
, = arctan =1, ( )
Y2-Ya
9, = arctan (2224 510
3 = arctan X —x, ( )
Y1—Va
0, = arcan (1L =2%) 520
, = arctan o —x, ( )

Sekil 5.2. Triangulation yontemi.

Sekil 5.2°de verilen Triangulation yontemine ait Olgiilen agilar her iki durum
icinde verilmistir. Esitlik 5.17, 5.18, 5.19 ve 5.20°deki denklemler Boliim 5.1°deki gibi
diizenlendiginde ve Cramer kuralina gore ¢o6ziim yapildiginda 1 ve 2 numaral
noktalardan A noktasina gézlem yapilan uygulama i¢in A noktasinin koordinatlar1 Esitlik

5.21 ve 5.22 ile hesaplanabilir.

_ (3’1 tan 92 - yz tan 91) + (xZ - xl) tan 02 tan 91
B tan 6, —tan 0,

(5.21)

Ya

(y1 — y,)+x,tan 6, — x; tan 6,
= 5.22
%a tan 6, —tan 6, ( )

Tam tersi durumda yani A noktasindan 1 ve 2 numarali noktalara gézlem yapilan

uygulama i¢in A noktasinin koordinatlar1 Esitlik 5.23 ve 5.24 ile hesaplanabilir.

tanf8, —y,tan6,;) — (x, — x{)tan 6, tan 6
=(J’1 4~ Y2 3) — (%2 1) 4 3 (5.23)

Ya tan 6, —tan 6,
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(y1 — y2)+x,tan 6, — x; tan 05
= 5.24
Xa tan 6, —tan 6; ( )

Bu yontem her ne kadar daha az nokta ile konum tespiti gerceklestirebilse de en
biiyilk dezavantaji istasyon sayisinin yiikselmesi ile yapilacak hesaplamalarin daha

karmasik bir hal almasidir.

5.3. Multilaterasyon yontemi

Multilaterasyon yontemi, bir veya daha fazla nesnenin konumlarini belirlemek
i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir veya birden fazla sinyal vericisinin ve dort
veya daha fazla sinyal alicisinin kullanilmasi ile ¢alismaktadir. Bu yontemde sinyal
vericisi olarak sinyal iireten ve yayinlayan aktif vericiler veya bagka bir kaynaktan gelen
sinyalleri yansitan veya tekrarlayan pasif vericileri kullanilabilmektedir. Sinyal alicilar
ise, vericilerden gelen sinyalleri almak ve islemek igin kullanilan donanimlardan
olusmaktadir.

Multilaterasyon yonteminin temel prensibi, vericilerden yayinlanan sinyalin
alicilara ulasma siireleri veya silire farklarinin mesafeye c¢evrilmesi esasina
dayanmaktadir. Burada bahsedilen mesafe belirlemede kullanilan yontemler TOA,
TDOA vs. gibi yontemlerdir. Bu yontemler ile belirlenen mesafeler veya mesafe farklari,
nesnenin hiperbolik egriler, kiireler veya daireler iizerindeki yerlerini belirlemede
kullanilir. Sonrasinda, bu egrilerin, kiirelerin veya dairelerin kesisim noktasi, konumu
belirlenecek noktanin koordinatlarini vermektedir.

Multilaterasyon yontemi, trilaterasyon yontemine benzemekte olup farkli olarak
daha fazla referans istasyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir. Trilaterasyon yonteminde, en az
i referans istasyonu kullanilirken Multilaterasyon yonteminde, en az dort referans
istasyonu kullanimi1 gerekmektedir. Bu sekilde trilaterasyon yontemine gore daha dogru
ve daha esnek sonuglar verebilmektedir. Bu yoOntemin avantajlari arasinda radar
sistemlerine gore daha diisiik maliyetli, daha esnek ve daha dogru konum belirleme
imkani sunmasi sayilabilir. Ayrica, bu yontem ile takibi yapilan hedeflerin yiikseklik, hiz
ve kimlik gibi ek bilgileri de hesaplanabilmektedir. Bu 6zelligi ile bu yontem giiniimiizde
havayolu tasimaciliginda etkin bir bi¢gimde kullanilmaktadir. Bu yOnteminin

dezavantajlar1 arasinda ise alicilarin dogru konumlandirilmast ve senkronize edilmesi,
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sinyallerin yayilma hizinin ve yolunun sabit olmamasi ve zamanlayicilarin kalibre

edilmesi gibi sorunlar sayilabilmektedir.

5.4. Parmak izi Yontemi

Onceki béliimlerde belirtilen konum belirleme yéntemleri cogunlukla aci ve
mesafe bilgisini kullanarak referans istasyonlarina dayali olarak konumun hesaplandigi
yontemlerdir. Glintimiiz teknolojisinin gelismesi ile regresyon modelleri, yapay sinir
aglar1 gibi algoritmalar kullanilarak Parmak izi yontemi ile, bir nesnenin veya kisinin
konumunu belirlemek miimkiindiir. Bu yontemde 6nceden toplanmis veriler ve bunlarin
konum bilgilerini i¢eren veri tabanlarindan yararlanilmaktadir. Bu veri tabanlari, kapali
alanlarda farkli noktalardan 6lgiilen sinyal giicii ve bu verinin 6l¢iildiigii konum bilgisini
icermektedir. Bu bilgiler makine 6grenmesi tabanli regresyon modellerine veya yapay
sinir aglar1 gibi algoritmalara egitim verisi olarak sunulur ve bu modeller egitilerek
olgtilen yeni bir RF sinyali ile modeldeki veriler kullanilarak en uygun eslesmeyi bulmaya
calisir. Buldugu en yakin iliskiye gore 6l¢iilen sinyalin koordinatlar kullaniciya sunulur.

Bu yontemin en biiylik avantaji sinyal alinan referans istasyon sayisina bir
siirlama getirmemesidir. Eger yeterli sayida egitim noktas1 var ise tek bir istasyonla dahi
bu yontemin c¢aligmasi miimkiindiir. Fakat referans istasyon sayisinin ¢ogalmasi ile
belirlenen konum dogrulugu arasindaki iliskinin dogru orantili olmasi sebebi ile tek
istasyon ile elde edilebilecek konum dogrulugu da sinirlidir. Bu durum RSSI ile parmak
1z1 yontemi kullanarak konum belirlemeye yonelik hazirlanan 6rnek uygulama lizerinden
anlatilacaktir.

Bilindigi ilizere RSSI degeri ile mesafe arasinda ters orantili bir iligki s6z
konusudur. Sekil 5.3 ile verilen uygulama senaryosunda V23 RF verici istasyonunu ifade
etmektedir. Gezici RF istasyonu ile bu istasyondan 5 metre uzakliktaki 1, 2, 3, 4 ve 5
numarali noktalarda RSSI 06lglimii ve bulunduklart koordinatlar lokal koordinat
sisteminde Sl¢iilmiistiir. Buna gore ortam kosullart degismedigi ve arada engel olmadig:
bir durumda RSSI 6l¢iimiinde bu noktalarin tamaminda esit degerler 6lgiilmiis olup 6l¢iim

sonuglari Cizelge 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.3. Tek istasyon ile Parmak izi yontemi kullanilarak konum belirleme.

Cizelge 5.1. Tek istasyondan yapilan RSSI dl¢timleri.

Olciilen RSSI Degeri
Nokta Adi Y(m) X(m) V23
1 16.235 | 107.699 248
2 15.283 | 109.837 248
3 6.382 | 107.587 248
4 7.529 | 110.095 248
5 6.739 | 108.885 248

Parmak izi yontemi ile Random Forest regresyon modelinin bu ¢izelgeye gore 1,
2, 3 ve 4 numarali noktalar ile egitimi ger¢eklestirilmistir. Sonrasinda egitilen modelden
5 numarali nokta i¢in Olgiilen 248 RSSI degeri i¢in koordinat tahmini yapmasi
istendiginde modelin yaptig1 tahminin bu noktalarin agirlik merkezinde bir konuma sahip
oldugu (T=Y=11.237, X=108.848), fakat gercek konumunun 3 ve 4 numarali noktaya
daha yakin oldugu bilinmektedir. Buna gore yapilan 6rnek uygulama Sekil 5.4°deki gibi
bir yapiya gore revize edilerek V24 adinda bir adet daha verici istasyonu eklendiginde ve
ayni1 noktalardan RSSI 6l¢iimii yapilarak egitim i¢in kullanilan veri seti olusturuldugunda

bu veri seti Cizelge 5.2°deki gibi olmaktadir.
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Sekil 5.4. iki istasyon ile Parmak izi yontemi.

Cizelge 5.2. iki istasyondan yapilan RSSI &lgiimleri.

Olciilen RSSI Degeri
Ngtﬁa Y(m) | X(m) V23 V24
1 16235 | 107.699 | 248 238
2 15283 | 109.837 | 248 236
3 6.382 | 107.587 | 248 250
4 7529 | 110.095 | 248 242
5 6.739 | 108.885 | 248 245

Cizelge 5.2 ile verilen noktalardan 1, 2, 3 ve 4 numarali noktalara ait veriler ile
egitilen Random Forest regresyon modeline 5 numarali nokta i¢in tahmin yapmasi
istendiginde yaptig1 koordinat tahmini 5 numarali noktaya daha yakin koordinat degeri
(T1=7.491, X=109.123) olarak elde edilmistir. Bu 6rnek uygulamada da goriildigii tizere
parmak izi yontemi ile konum belirlemede referans istasyon sayisinin artiginin koordinat
tahminine dogrudan ciddi miktarda etki etmektedir.

Ayrica bir verici istasyonuna 25 metre mesafede 6l¢iilen RSSI degeri ile arada
engel bulunulan durumda 8 metre mesafede 6l¢iilen RSSI degeri birbirine yakin sonuglar
olabilmektedir. Egitilen modelin bu durumu bilmemesi sebebi ile yaptigi tahmine gore
konum dogrulugu yine diisiik olmaktadir. Bu sebep ile bu yontem ile konum belirlenirken
calisma sahasinin farkli konumlaria yayilmis referans istasyonlar1 kullanilmasi1 konum
dogrulugunu oldukga arttiracaktir.

Bu yontemin diger bir avantaji da 6lgiilen sinyal 6zelliklerine gére dogrudan
konum tahmini yapabilmesidir. Yani dlgiilen sinyali mesafe veya a¢1 gibi parametrelere
doniistiirmeden veya trilaterasyon, triangiilasyon gibi yontemleri kullanmadan dogrudan

konumu belirlemesidir. Bu durum da konumun daha fazla hata kaynagina (mesafe ve
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aclya dontisiimde olusabilecek hatalar veya trilaterasyon gibi yontemlerde ortaya ¢ikan

geometrinin yetersizligi gibi hatalar) maruz kalmadan belirlenmesine yol agmaktadir.

5.5. Karma Yontemler

Bu yontemler, 6nceki boliimlerde belirtilen yontemlerin birlesimi veya farkli veri
kaynaklarindan yararlanarak konum belirlemeyi amaglamakta olup bu yontemler diger
yontemlerin eksiklik veya dezavantajli durumlarin1 ortadan kaldirilarak konum
belirlemede dogruluk, giivenilirlik ve kapsama alanini artirmak igin kullamilir. Ornegin,
GPS, Wi-Fi, hiicresel ag, ivmedlger, pusula gibi farkli sensor ve vericilerden gelen verileri
birlestirerek konum belirleyen akilli telefonlar bu yontemin kullanimina 6rnek olarak

verilebilir.
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6. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada RSSI ile kapali mekanlarda konum belirlemeye yonelik donanim ve
yazilim gelistirilerek konum belirleme ve dogrulugun arttirtlmasina igin deneyler
yapilmistir. RSSI degerleri, ortamin fiziksel 6zellikleri, sinyal yansimalari, engeller,
giirliltii ve parazit gibi faktorlerden etkilenmektedir. Bu nedenle, RSSI ile konum
belirleme igin donanim segimi, gelistirilmesi, donanim ile verilerin toplanmasi ve
verilerin filtrelenmesi i¢in en uygun yontemler arastirilmistir. Veriler toplanirken 6n
islemeye tabi tutularak istatiksel yontemler ile filtrelemeler yapilmus, filtrelenen verilerin
mesafeye doniistiiriilmesi i¢in makine 6grenmesi tabanl ¢esitli regresyon algoritmalari
kullanilmis olup bu yoOntemlerden en basarili olanlar1 secilmistir. Basarili bulunan
yontemler kullanilarak test 6l¢iimlerinde elde edilen RSSI ile hem Trilaterasyon ve EKK
(En Kiigiik Kareler) yontemleriyle hem de parmak izi yontemi ile koordinat belirlemesi
yapilmistir. Bu kapsamda kullanilan veya gelistirilen donanim, yazilim ve istatiksel

yontemlere iliskin detayl bilgi sonraki boliimlerde verilmektedir.
6.1. Donamim
Yapilan ¢alismada RSSI verisinin toplanmasi i¢in giinimiizde 10T alaninda

siklikla kullanilmakta olan LoRa modiilasyonunu kullanan ve EBYTE firmasi tarafindan
gelistirilen E22-900T30D RF modiilii tercih edilmistir.

Sekil 6.1. Calismada kullanilan E22-900T30D model numarali RF modiili.
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E22-900T30D, yeni nesil LoRa yayilim spektrum teknolojisini, SX1262 ¢ipini ve
iletisim protokolii olarak da UART seri haberlesme protokoliinii kullanmaktadir. Bu
modiil ISM bandi olan 850.125MHz~930.125MHz frekans araliginda calisabilen
(varsayilan 868.125MHz olarak ayarli) ve sinyal ¢ikis giicii 30dBm’ye kadar ¢ikabilen
yiiksek giiclii bir vericiye sahiptir. Modiil uzun mesafeli, diisiik gii¢ tiikketimi ve yliksek
hassasiyetli kablosuz iletisim saglamak i¢in tasarlanmistir. Fabrika testlerine gore yerden
yuksekligi 2 metre ve arada engel bulunmadigi alanlarda 10 km’ye kadar iletisim menzili
sundugu bildirilmektedir (URL-4). Modiil gesitli paket boyutlarinda veri gonderim
ayarina, kanal parametre ayarina, gii¢ ayarina, iletim modu ayarina, uyku modu 6zelligi
gibi birgok farkli 6zellige sahiptir. Ebyte RF modiillerinin bu 6zelliklerinin kullanimin
saglayan parametreleri ayarlamak igin bilgisayar baglantisinda kullanilan dananim Sekil
6.2 ile verilmistir.

Kullanilan RF modiilii, TTL seviyesinde c¢ikis saglamaktadir. Yani Modiil
tizerinde bulunan TX ve RX pinlere 0V ila 0.8V arasinda bir voltaj gonderdiginde, bunun
diisiik (0) sinyal oldugunu, 2V ila 5V arasinda bir voltaj gonderdiginde ise bunun yiiksek
(1) sinyal oldugunu anlayan bir mantik sistemine sahiptir. Modiiliin temel g¢alisma
gerilimi ise 3.3V’dur. Modiiliin tercih edilmesindeki temel etkenler;

e Yiiksek iletisim menzili,

e Veri gonderim hizinin yiiksek olmasi,

e lletisimdeki parazitleri en diisiik seviyede tutan gémiilii yazilima sahip olmast,

o Sifreli iletisim saglama imkan1 sunmasi,

e RSSI degerinin dl¢limiinii yine igerisinde yer alan gomiilii yazilim ile yaparak
gelen mesajin arkasina otomatik ekleyebilmesi,

e Diisiik enerji tiiketimine sahip olmasidir.

Sekil 6.2. Ebyte RF modiiliiniin bilgisayar baglantisinda kullanilan UART képriisii.

RSSI o6lgtimiinde RF modiiliinde kullanilan antenin, alinan veya goénderilen

sinyalin iletisim menzilinde ve Olgiilen RSSI degerine etkisi 6nemlidir. Ciinkii alinan
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sinyal giicii, antenin kazanci, yonliiliigii, polarizasyonu, bant genisligi ve eslesmesi gibi

ozellikler tarafindan etkilenmektedir. Bu kapsamda ¢alismada kullanilan RF modiilii igin

kullanilan anten sec¢iminde bazi faktorler goz onilinde bulundurularak anten se¢imi

yapilmistir. Bu faktorler asagida verilmistir.

Antenin kazanci, iletim mesafesini ve sinyal kalitesini artirmak igin
yiiksek olmalidir. Ancak, yiliksek kazangh antenler genellikle belirli bir
yonde odaklanma ozelligine sahiptir. Bu da antenin dogru yonde
hizalanmas1 gerektigi anlamina gelir. Bu sebep ile bu tarz antenler RSSI
ile sinyal gelis agisinin tespitinde daha etkili olabilmektedir.

Antenin polarizasyonu, RF modiiliiniin polarizasyonuyla ayni olmalidir.
Polarizasyon, radyo dalgasinin elektrik alanimin yoniidir. Farkhi
polarizasyonlara sahip antenler arasindaki iletisim, sinyal kaybina neden
olabilmektedir.

Antenin bant genisligi, LoRa modiiliiniin bant genisligiyle uyumlu
olmalidir. Bant genisligi, antenin ¢alisabilecegi frekans araligidir. Dar bant
genisligine sahip antenler, sinyal bozulmasina ve performans diisiisiine

neden olabilir.

Bu faktorler ve maliyet g6z oniinde bulundurularak galismada kullanim igin

secilen anten Sekil 6.3’de verilmis olup iiretici firma tarafindan bilgi sayfasinda iletilen

ozellikleri ise Cizelge 6.1 ile verilmistir. Yapilan 6lgiimler sirasinda bu anten ile yapilan

RSSI dl¢limlerinde ayn1 noktada antenin yonii degistirildiginde alinan RSSI degerinin de

degistigi goriilmiistiir. Bu sebep ile ¢alisma sirasinda anten i¢in sabit bir yon belirlenmis

olup yapilan tiim 6l¢iimlerde bu yon korunmustur.
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Sekil 6.3. Calismada kullanilan anten (URL-5).

Cizelge 6.1. Calismada kullanilan antenin 6zellikleri (URL-5).

Ozellik Ad1

Deger

Calisma Frekansi

868 ~ 915 MHz

Sinyal Kazanci

12 dBi

Polarizasyon Dikey
Empedans 50 ohm
Calisma Sicakhgi -40~+85C
Boyut 27 cm

Calismada kullanilan RF modiilii ve kullanilan anten ile iletisimin saglanmasi i¢in
bir kontrolciiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu asamada yapilacak iletisim i¢in gonderilen
verinin olusturulmasi veya alinan verinin kullaniciya aktarilabilmesi i¢in kontrolcii karti
olan ESP32 kart1 kullanilmistir. ESP32, ESP8266’nin gelistirilmis bir versiyonu olup
Espressif Systems tarafindan {iretilen c¢ok yonlii Ozellikler sunan gii¢lii  bir
mikrodenetleyici ¢ipine sahiptir. Bu kartin baslica 6zellikleri sunlardir.

e Wi-Fi ve Bluetooth 4.2 kablosuz iletisim donanimlarii igerisinde
barindirir. Bu sayede Bluetooth donanimi ile RF modiiliinden alinan
sinyaller ve RSSI degerleri akilli telefon ve tabletler icin gelistirilen
Android tabanli uygulamaya anlik gonderilebilmektedir. Bu sayede
gelistirilen uygulama ile makine 6grenmesi ve diger konum belirleme
hesaplamalar1 yapilarak kullaniciya mesafe ve koordinat gibi bilgiler

gercek zamanli olarak sunulmaktadir.
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e Tensilica Xtensa Cift ¢ekirdekli 32-bit LX6 mikro islemcisine (160 veya
240 MHz’de c¢alisan) sahiptir. Bu islemci, yiliksek performansh
uygulamalar igin uygun olup ayrica, diisiik gii¢ tiikketimi igin ULP (Ultra
Diisiik Giig, ing: Ultra Low Power) ¢ekirdegi de bulunmaktadir (URL-7).

e Kart 448 kb ROM ve 520 kb SRAM bellege sahiptir. Ayrica, harici
belleklerle de uyumludur (URL-7).

e SPI, UART, I2C, I2S gibi iletisim protokollerini desteklemektedir. Bu
sayede  uygulamada kullanmilan RF  modiilii ile rahatlikla
kullanilabilmektedir.

e Derin uyku, hafif uyku, dinamik frekans 6l¢eklendirme gibi gii¢ tasarrufu
modlarina sahiptir. Derin uyku modunda, 5 uA gibi ¢ok diisiik miktarda
akim ¢ekmektedir. Bu sayede bu kart ile beraber kullanilan RF modiilii ile
ve 4000 mAh tasinabilir gli¢ kaynaklari ile yapilan uygulamada tek sarjda
36 saate kadar calisabilmektedir.

e Bukartin programlanmasi i¢in C, C++, MicroPython, Lua, JavaScript gibi
diller kullanilabilmektedir. Bu dillerin her birinin kendine has avantaj ve
dezavantajlar1 vardir. Hazirlanacak uygulamalar da uygun olan

programlama dili segilerek yiiksek kullanilabilirlik sunmaktadir.

Calismada kullanilan donanimlarin galigmasi i¢in kullanilacak enerji, 4000 mAh
giic kapasiteli ve 3.6 V ¢ikis gerilimine sahip tasinabilir giic kaynaklarindan saglanmistir.
Kullanilan donanimlar 10 cm x 10 cm biiyiikliigiinde bakir plaketler iizerinde Renzo
Michitangi tarafindan Github platformunda paylasilan baglanti semasi kullanilarak

birlestirilmistir.
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Sekil 6.4. ESP32 ve Ebyte RF Modiilii baglanti semas1 (URL-11).

S6z konusu sema (Sekil 6.4) referans alinarak iki farkli devre gelistirilmistir.
Bunlardan biri sinyal gonderen verici istasyonlarin oldugu devre digeri ise vericilerden
gelen sinyali alarak gercek zamanli olarak akilli telefondaki uygulamaya gonderen
devredir. Temelde her iki devrede ayni1 sema kullanilarak gelistirilmistir. Fakat alici
istasyon olarak kullanilacak devreye ek olarak RGB led eklenmistir. Bu led istasyonun
sinyal alip almamasi durumuna gore kirmizi ve yesil olarak yanmaktadir. Uygulama igin
toplamda 4 adet verici istasyon olarak gorev yapacak devre, 1 adet alic1 istasyon olarak
gorev yapacak devre olmak iizere 5 adet donanim gelistirilmistir. Bakir plaket tizerinde
gelistirilen bu donanimlardan alic1 olarak gorev yapan istasyon Sekil 6.5°de ve verici
istasyon Sekil 6.6’da gosterilmektedir. Gelistirilen donanimlarin adet maliyeti yaklasik
25 Amerikan dolar1 (16.11.2023 tarihi igin) olmak {izere uygulamada kullanilan tim

donanimlar i¢in yaklasik maliyet 125 Amerikan dolardir.
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Sekil 6.6. Uygulamada kullanilan ve sinyal génderen verici istasyon.
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6.2. Yazilim

RF modiiliiniin parametre ayarlarinda yapilmak istenen degisiklikler Sekil 6.2 ile
gosterilen usb UART kopriisii ve modiiliin iiretici firmas1 tarafindan gelistirilen
RF_Setting(E22-E90(SL)) V2.0 adli uygulama ile yapilabilmektedir. Sekil 6.7 ile bu

uygulama ve galismada kullanilan parametreleri belirtilmektedir.

[ RF_setting(E22-E90(5L)) V2.0 = %
¥/ gt
@ IEMZERHEF R B HER2 R
EBYT Chengdu Ebyte Electronic Technology Co.,Ltd. English
nglis
Model: E22
Version: 4.0 Com3 Close Maodules
Frequencystr: 868.125MHz
Parameter: OxcD 0x00 0x09 000 000 0oc00 0x82 OxcD 012 OxB2
0x00 000 Get Set Param Param Reset
Local Corfiguration  Remote Corfiguration
Baud Rate 19200bps ~  WOR Role | Translate ~ Relay Disable Addres D
Parity 8N1 v Wor Cycle  1500ms -~ LET Disable ~ Channel
AirRate |24Kbps v Power 0d8m  ~  PacketRSS| Enable .~ NETID o]
Packet Size 32 Bytes -~ Tran Mode MNormal - Channel RSSI Disable - Key l:l
Copyright@ Chengdu Ebyte Electronic Technology Co.Ltd Website: www.ebyte.com

Sekil 6.7. RF modiiliiniin parametrelerinin ayarlanmasinda kullanilan uygulama (URL-11).

Sekil 6.7°de verilen uygulamada kullanilan bu parametreler ve bunlara ait
aciklamalar asagida verilmistir.

Baud Rate: Bu parametre, UART iletisim hizin1 belirlemektedir. Calismada
kullanilan RF modiilii, 1200 bps ila 115200 bps arasinda degisen sekiz farkli baud rate
degerini desteklemektedir. Baud rate, veri aktariminin ne kadar hizli oldugunu gosterir.
Baud rate ne kadar yiiksek olursa, veri aktarimi1 o kadar hizli olur. Ancak, baud rate ile
air rate arasinda bir denge kurmak gerekir. Aksi takdirde veri kayiplar1 ve iletisim hatalari
ile karsilasilabilir.

Air Rate: Bu parametre, saniyede iletilen bit sayisini ifade etmektedir. Calismada
kullanilan RF modiilii, 0.3 kbps ila 62.5 kbps arasinda degisen sekiz farkli aktarim hizini
desteklemektedir. Air rate ne kadar diisiik olursa, veri iletimi o kadar yavas olur, ancak
ayn1 zamanda iletilen sinyalin giiriiltii ve parazitlere kars1 dayaniklilig1 da o kadar fazla
olmaktadir. Bu nedenle, air rate degerini secerken, iletim mesafesi, ortam kosullar1 ve

uygulama gereksinimleri gibi faktorlerini dikkate almak gerekir.
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Packet Size: Bu parametre, her bir veri paketinin boyutunu belirlemektedir.
Calismada kullanilan RF modiili, 32, 64, 128 ve 240 byte paket boyutlarin
desteklemektedir. Paket boyutu, veri aktariminin verimliligi ve giivenligi tizerinde
etkilidir. Paket boyutu ne kadar kii¢iik olursa, veri aktarimi o kadar verimli olur. Ancak,
paket boyutu ne kadar biiyiik olursa, veri aktarimi o kadar giivenli olur.

Transmit Power: Bu parametre, RF modiiliiniin veri génderirken kullandig giicii
belirler. Calismada kullanilan RF modiilii, 21 dBm ila 30 dBm arasinda degisen 4 farkli
giic degerini desteklemektedir. Giig, veri iletiminin menzili ve kalitesi lizerinde etkilidir.
Gii¢ ne kadar yiiksek olursa, iletim mesafesi ve kalitesi o kadar iyi olmaktadir. Ancak,
giic degeri artikga modiiliin enerji tiiketimi ve 1s1 tiretimi de 0 kadar fazla olmaktadir.

Channel RSSI: Bu parametre, modiiliin ¢alistigi kanalin alinan sinyal giictiniin
(RSSI) dlgliip dlglilmeyecegini belirlemektedir.

Key: Bu parametre, modiiliin veri sifreleme anahtarini belirler. Calismada
kullanilan RF modilii, 0 ila 255 arasinda degisen 256 farkli anahtar degerini
desteklemektedir. Bu ozellik sayesinde sifreli haberlesme ve cevredeki diger 10T
cihazlarinin haberlesmesinden etkilenmemek miimkiindiir.

Packet RSSI: Bu parametre, modiiliin her bir veri paketini aldiktan sonra RSSI
degerini dl¢iip 6lgmeyecegi belirlemektedir. Calismada bu parametre aktif hale getirilerek
gelen sinyalin giicili otomatik bir sekilde 6l¢iilmesi saglanmaistir.

Address: Bu parametre, modiiliin veri aligverisinde kullandig1 adresi belirler. Bu
parametre, veri iletiminin glivenligi ve ayrimui lizerinde etkili olmaktadir.

Channel: Bu parametre, modiiliin ¢alistig1 kanali belirler. Calismada kullanilan
RF modiili, 850 MHz ila 930 MHz arasinda degisen 80 farkli kanal degerini
desteklemektedir.

Relay: Bu parametre, modiiliin tekrarlayici (repeater) ag modunda calisip
calismadigimi belirler. Bu 06zellik daha ¢ok iletisim menzilinin arttirilmasinda
kullanilmaktadir.

LBT: Bu parametre, modiliin dinle-6nce-gonder (ing:listen-before-talk)
fonksiyonunu etkinlestirip etkinlestirmedigini belirler. Dinle-6nce-gonder fonksiyonu,
modiiliin veri gondermeden O©nce kanalin bos olup olmadigimi kontrol etmesini
saglamaktadir. Kanal bos ise, veri gonderilir, dolu ise veri gonderme ertelenmektedir. Bu
sayede veri kaybi en aza indirilebilir.

WOR Role: Bu parametre, modiiliin ¢alisma roliinii belirlemektedir. Bu

parametre modiiliin, alici, verici veya hem alict hem wverici roliinde g¢aligmasini
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saglamaktadir. Bu parametre, veri iletiminin yonlendirilmesi ve ayrimi tizerinde etkilidir.
Normal rol modunda, modiil sadece belirli bir adrese sahip olan verileri almakta veya
gondermektedir. Yayin rol modunda, modiil tiim verileri almakta veya géndermektedir.
Coklu noktaya rol modunda, modiil birden fazla adrese sahip olan verileri almakta veya
gondermektedir.

WOR Cycle: Bu parametre, modiiliin uyku-6nce-dinle fonksiyonunun g¢alisma
dongiisiinii belirlemekte olup, modiiliin enerji tiikketimi ve veri alimi tizerinde etkili
olmaktadir. Dongli degeri, modiiliin uyku modunda kalma siiresini belirlemekte olup
dongii degeri ne kadar biiyiik olursa, modiil o kadar uzun siire uyku modunda kalir.
Ancak, modiil uyku modundayken veri alamayacagi unutulmamalidir.

Tran Mode: Bu parametre, modiiliin veri iletim modunu belirlemektedir.
Modiiliin, bu parametresi “Normal” veya “Fixed” olarak ayarlanabilmektedir. Seffaf
modda, modiil verileri oldugu gibi gonderip veya almaktadir. Fixed modda ise, modiil
verileri LoRa protokoliine gore kodlar ve sadece belirtilen adres ve kanaldan veri alir veya
gonderir.

Parity: Bu parametre, modiilin UART iletisiminde kullandig1 parite bitini
belirler. Parite biti, verilerin dogrulugunu kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir.

Bu degerlerden air rate ve packet size degerleri ne kadar diistik olursa iletisim
menzili o kadar yiiksek ve sinyalin parazitlerden etkilenme oranmi o kadar diisiik
olmaktadir. Yapilan ¢aligmada RF modiillerinin gonderecegi veri boyutu c¢ok kiiciik
olmast sebebi ile bu parametreler en diisiik seviyede tutulmus olup veri kaybi
yasanmasinin oniine gecilmistir.

Calismada parametreleri ayarlanan RF modiilii hazirlanan devredeki yuvasina
takildiktan sonra bu modiiliin kullanilabilmesi i¢in ESP32 kartinin bu modiile
gonderilecek veriyi iletmesi veya gelen veriyi almasi gerekmektedir. Bunun i¢in ESP 32
kartinin ayrica programlanmast ve iletisim saglanan pinlerin karta bildirilmesi
gerekmektedir. ESP 32 kartlar1 Arduino IDE, PlatformlO, VS Code, Eclipse gibi IDE
(Entegre Gelistirme Ortami, ing: Integrated Development Environment)’ler ile
programlanabilmektedir. Bu uygulamalardan Arduino IDE, Arduino Kkartlarini
programlamak i¢in gelistirilen agik kaynak kodlu bir yazilim gelistirme ortamidir. Ayrica
C ve C++dillerini kullanarak kod yazmaya, derlemeye ve kontrolcii kartlarina yiiklemeye
olanak tanimaktadir. Fakat Arduino IDE her ne kadar Arduino kartlar igin gelistirilmis
bir IDE olsa da acik kaynakli yapis1 sayesinde ESP32 ve diger birgok kontrolcii kartlarini

programlamada giiniimiizde aktif olarak kullanilmaktadir.
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Yapilan ¢aligmada kullanici arayiizii kolaylig1 ve genis kiitliphane kaynagina
sahip olmasi sebebi ile Arduino IDE (versiyon:2.2.1) uygulamasi tercih edilerek ESP 32
kartlar1 programlanmistir. Bu kapsamda C programlama dili kullanilarak bu ¢alisma i¢in
iki adet program gelistirilmistir. Bu programlardan verici RF istasyonlar1 i¢in gelistirilen
program verici istasyonlarin belirli bir zamansal periyodda yaym yapmasini
saglamaktadir. Uygulamada her verici i¢in farkli bir istasyon adi1 tanimlanmis olup bunlar
siras1 ile V23, V24, V25 ve V26’dir. Vericililere gelistirilen bu uygulama yiiklenirken
sadece istasyon kimlik adi degistirilerek yiiklenmektedir. Bu verici istasyonlar kimlik
adlarini kullanarak yayin yapmaktadirlar. Bu sayede alic1 istasyon aldig1 sinyalin hangi
vericiye ait oldugu tespit etmektedir. Uygulama yiiklendikten sonra verici istasyonlar
arasinda veri gdnderimi i¢in bir zaman senkronizasyonu yapilmasi gerekmektedir. Ciinkii
alic1 istasyona 4 vericiden ayn1 anda veya ¢ok diisitk zaman araliklarinda (200 ms ve daha
disiik araliklar) veri geldiginde alict modiil tim verileri isleyememektedir.
Senkronizasyon iglemi su sekilde yapilmaktadir.

e Vericilere enerji verildikten sonra V23 ve V24 istasyonlar iizerinde bulunan
ESP32 kartindaki dahili mavi led yanmasi beklenir. Led yandiktan sonra bu
kartlardaki reset tusuna ayni anda basilir.

e Sonrasinda bu istasyonlar lizerinde bulunan dahili led tekrar yanar ve sondiigtinde
diger iki istasyonda ki reset tuslarina ayni anda basilir. Bu sayede zaman
senkronizasyonu yapilarak istasyonlardan iki tanesi veri yaymi yaparken diger
ikisi uyku modunda ¢aligmaktadir.

Arduino ile gelistirilen diger uygulama alic1 istasyon i¢in gelistirilmistir. Bu
uygulama vericilerden gelen sinyalin geldigi istasyon kimligini ve sinyalin 6l¢iilen RSSI
degerini, ESP32 iizerinde dahili olarak bulunan Bluetooth’u kullanilarak akilli telefona
gonderilmesini saglamaktadir. Ayrica sinyalin olup olmamasi durumuna gore alici

tizerinde bulunan RGB ledi kirmizi1 ya da yesil olarak yakmaktadir.
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Alict istasyonun toplayarak Bluetooth ile gdnderdigi veriler akilli telefonda
bulunan ve Android isletim sistemi iizerinde ¢alisan uygulama ile alinir. Bu uygulama
Android Studio (Siirtim: Android Studio Flamingo 2022.2.1 Patch 2) yazilim gelistirme
platformunda java yazilim dili kullanilarak gelistirilmistir. Konum belirlemeye yonelik
tim hesaplamalar, verilerin kaydedilmesi, makine Ogrenmesi modelleri ile mesafe
tahminlerinin yapilmasi ve parmak izi yontemi ile koordinat belirlenmesi gibi islemlerin
tamami bu uygulama igerisinde yapilir. Bu uygulamada kullanilan yazilim dili java
olmasina karsin ¢aligmada kullanilan makine 6grenmesi modelleri Python programlama
dili ile galisabilmektedir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in Chaquo adi verilen bir kiitiiphane
kullanilarak Python kodlari ile yazilan makine 6grenmesi algoritmalart Android Studio

i¢erisinde kullanilabilmistir.

RSSI ile Konum Belirleme

MAC Adresi: D4:D4:DA:5E:03:C2

Bagli Cihaz:Yok

Egitim Verisi
Toplama Modu

Olglim Durumu: Yapilmiyor

Alinan Veri:Yok

Alinan RSSI Belirlenen Mesafe
V23: V23:
V24: V24:
V25: V25:
V26: V26:

Bulunulan Bolge:

Belirlenen Koordinatlar

Trilaterasyon D Parmak izi
Dosya Adi: Test 6l¢iim 30122023 @
Nokta Adr: 1

Y

X:

Sekil 6.8. Android isletim sistemi igin gelistirilen konum belirleme uygulamasi.

Uygulama acildiginda Sekil 6.8’deki gibi bir arayiliz kullaniciyr karsilar. Bu
ekranda baglanti, veri akisi, veri 6l¢limil ve sonuglarin tamami goriintiilenebilmektedir.
ESP32 kontrolcii kartinda dahili olarak bulunan Bluetooth donaniminin MAC (Media

Access Control) adresi vardir. Gelistirilen uygulamada verilen adres uygulama ile
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varsayilan olarak gelmekte olup farkli bir cihaza baglanmak istediginde o cihazin MAC
adresi eski adresin yerine girilerek baglan butonuna basmak yeterlidir. Baglanti
saglandiginda Bagli cihaz adi ve cihazin anlik olarak génderdigi veriler uygulamanin tist
kisminda bulunan “Bagli Cihaz:” ve “Alinan Veri:” kisminda goriintiilenecektir. Bu
sekilde uygulama 6l¢iim yapmaya hazir hale gelmis olup “Baslat” butonuna basildiginda
Olgtimlere baslanmis olacaktir. Baglant1 saglanan ve Ol¢limlere baglanan bir uygulama

arayiizli Sekil 6.9 ile verilmistir.

RSSl ile Konum Belirleme

MAC  pa:papASE03:C2 Baglantiy:
Adresi: _ " T UTTTTY O Kes

Baglanilan Cihaz: ESP32_ALICI_BT

Egitim Verisi
Toplama Modu

&« lgam Durumu: %70

Alinan Veri: V23 242

Alinan RSSI Belirlenen Mesafe
V23:(10) 242 V23:
V24:(10) 188 V24:
V25:(4) 234 V25:
V26:(4) 230 V26:

Bulunulan Bolge:

Belirlenen Koordinatlar

Trilaterasyon D Parmak izi
Dosya Adi: Test 6lgiim 30122023 @
Nokta Adi: 1

e

X:

Sekil 6.9. Gelistirilen konum belirleme uygulamasinda 6lgiimiin yapilmasi.

Sekil 6.9°da baslanilan bir 61¢iim gosterilmektedir. Gosterilen 6l¢tim durumu %70
olup anlik olarak istasyonlardan alinan sinyalin son RSSI degeri ve o istasyondan toplam
kag veri alindig1 “Alinan RSSI” kisminda gosterilmektedir. Uygulama her vericiden 10
adet RSSI 6l¢iim verisi alindiginda 6lglim orant 100°e tamamlanacak olup alinan RSSI
degerleri i¢in filtreleme yapilarak belirlenen RSSI degerleri Sekil 6.10’da oldugu gibi
“Alinan RSSI” kisminda kullaniciya bildirilecektir.

RSSI 6l¢iimii tamamlanmasina miiteakiben dnceden belirlenen ve egitilen makine

modelleri kullanilarak mesafe ve parmak izi yontemine gore koordinat belirlenir. Burada
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her iki yontem ile hesaplanan koordinatlar alt kisminda yer alan kutular (Trilaterasyon
veya Parmak izi) isaretlenerek istenen yontemin koordinatinin goriintiilenmesi saglanir.
Son olarak belirlenen koordinatlar ve nokta adi, “Dosya Adr:” kisminda girilen is adi
kullanilarak .txt dosya biciminde kaydet butonu kullanilarak kayit edilir. Kayitlarin
tutuldugu yer dosya adi kisminin yaninda bulunan klasor isaretli buton kullanilarak
goriintiilenebilmektedir. Tamamlanmig bir 6l¢lim sonucunu gosteren uygulama ekrant

Sekil 6.10°daki gibidir.

RSSI ile Konum Belirleme

MAC NADA-EE-N2- Baglantiy
Adresi: D4:D4:DA:5E:03:C2

Baglanilan Cihaz: ESP32_ALICI_BT

Egitim Verisi
Toplama Modu

Olgiim Durumu: %100

Alinan Veri: V24 195

Alinan RSSI Belirlenen Mesafe
V23:239,75 V23:6,79
V24:188,60 V24:38,66
V25:245,70 V25:10,36
V26:237,80 V26:38,39

Bulunulan Bolge:Orta

Belirlenen Koordinatlar

Trilaterasyon D Parmak izi
Dosya Adi: Test 6lgim 30122023 @
Nokta Adi: 1

Y:98.213

X:98.209

Sekil 6.10. Gelistirilen konum belirleme uygulamasi 6l¢iim sonuglarinin gériintiilenmesi.

S6z konusu uygulama ile eger egitim verisi toplantyor ise iist kisimda yer alan
“Egitim Verisi Toplama Modu” secenegi acik hale getirilmelidir. Bu mod agikken
tamamlanmis bir 6l¢lim sonrasinda elde edilen RSSI degerlerine ait ham ol¢iimler ve
nokta numarasi “Dosya Ad1” kismina yazilan .txt dosyasi igerisine kayit edilmektedir.

Boylelikle bu uygulama ile ayn1 zamanda egitim verileri de toplanabilmektedir.
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Bu uygulamada kullanilan makine modellerinin egitilmesi, degerlendirilmesi,
hiper parametre optimizasyonu ile modeller i¢in en uygun parametrelerin belirlenmesi
gibi tiim islemler Python programlama dili kullanilarak olusturulan algoritmalar ile
yapilmustir. Bu kapsamda VS Code IDE (versiyon:1.84.1)’si ve Python (versiyon:3.11.5)
programlama dili ile 3 adet algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar sunlardir;

e Modeli egiten, parametreleri ayarlayan ve test eden algoritma,
e Trilaterasyon ve EKK kullanarak koordinatlar1 hesaplayan algoritma,

e Parmak izi yontemi ile koordinat belirleyen algoritmadir.

Bu algoritmalardan gelistirilen hiper parametre optimizasyon algoritmasi ile
kullanilacak parametre degerlerinin belirlenmesi ve test verileri ile modelin test islemi
yapilmaktadir. Ardindan parametreleri belirlenen modellerin Trilaterasyon, EKK ve
Parmak Izi yontemlerine gore Koordinatlar1 hesaplamaktadir. Koordinatlarin belirlenmesi
ile elde edilen sonuglar istatiksel yontemlerle degerlendirilerek ¢alismada kullanilacak
modellerin ve yontemin se¢imi yapilarak Android uygulamasina bu modeller ve

yontemler entegre edilmektedir.

6.3. Yontem

Yapilan uygulamada verici istasyonlar istasyon kimlik adini belirli periyodlarda
stirekli olarak yaymlamaktadir. Alici istasyon gelen sinyalleri isleyerek geldigi istasyon
adin1 ve sinyalin RSSI degerini metin veri formatinda gercek zamanl olarak Bluetooth
ile akilli telefonda bulunan Android uygulamasina goénderir. Bu uygulama her
istasyondan 10 epok olacak sekilde verileri toplar. Her istasyondan 10 adet RSSI 6l¢iimii
yapildiktan sonra bu verileri istatiksel yontemler kullanarak filtreler. Sonrasinda bu
verilerden olusturulan bir veri seti mesafe tahmini ve parmak izi yontemi i¢in regresyon
modellerinin egitiminde kullanilir. Regresyon analizi ile bu modellerden basarili olanlari
secilerek mobil uygulamaya calisma sahasinda kullanilabilmesi i¢in entegre edilir.
Boylelikle uygulama sahsinda yapilacak ger¢cek zamanli uygulamada kullaniciya mesafe
ve koordinat degerlerini sunulabilmektedir. Burada verilerin filtrelemesinde kullanilan
istatiksel yontemler, makine Ogrenmesi modellerinin egitiminde kullanilan veri seti
yapisi, modellerin degerlendirilmesi, en iyi modelin belirlenmesinde kullanilan
yontemler ve uygulama sahasi hakkinda sonraki boliimlerde detayli agiklamalar

yapilmistir.
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6.3.1. Uygulama Sahasi

Uygulama sahasi olarak TEIAS 17.Bélge Miidiirliigii binasmin 1. Kati
kullanilmistir. Binanin i¢ cephe dl¢iisti 77.00 m x 18.60 m uzunluga sahiptir. Bu katin
icerigi calisma odalari, toplant1 salonu, arsiv, wc, asansor, ¢cay ocagi, acil ¢ikis merdiveni
ve depodan olusmaktadir. Katta bulunan odalar, 6zel kullanim alani olmast sebebi ile
yapilan uygulamaya dahil edilememis olup Sekil 6.11 ile verilen ve gorselde mavi ile
tarali alan Ol¢limlerin ve testlerin yapildigi alan olarak kullanilmistir. Sekle gére uzun
koridorlarin genigligi 2.10 metre ve orta alana kadar uzunluklari 35.35 metredir. Orta alan
olarak belirtilen kismin ise uzun kenari 18.60 metre, kisa kenar1 6.30 metredir. Bu alanlara

ait resimler Sekil 6.12 ve 6.13 ile verilmistir.

GALISMA ODALARI

.l

GALISMA ODALARI

GALISMA ODALARI

I e I

GALISMA ODALARI

ACILGIKIS ACILCIKIS

Sekil 6.11. Uygulama sahasi.

Sekil 6.12. Uygulama sahasinda K26(soldaki resim) ve K24(sagdaki resim) ad1 verilen koridorlar.



Sekil 6.11°de gosterilen uygulama sahasinda verici istasyonlarmm konumu bir

onceki boliimde bahsedilen sebeplerden otiirii iki farkli geometride yerlestirilmistir. Buna

Sekil 6.13. Uygulama sahasinda Orta Alan ad1 verilen kisim.

gore dlgimlerde kullanilan vericilerin yerlesimi Uygulama 1 ve Uygulama 2 adi ile Sekil

6.14 ve 6.15°de gosterilmektedir. Ayrica verici istasyonlarindan V24 ve V26 adli vericiler

her iki uygulamada da sabit olmas1 sebebi ile bulunduklari koridorlar K24 koridor ve K26

koridor olarak isimlendirilmistir.

GALISMA ODALARI

VERICI vzﬁﬁg VERIC| Vz/a\fc

CALISMA ODALAR! \\’\
......... T 25 KORIOGR B
ACIL CIKIS HIZMET 0DASI HIZMET ODASI HIZMET ODASI HIZMET ODASI ACIL GIKIS

LYY
- K24 KORIDOR. - KegoRDOR
GALISMA ODALARI GALISHA ODALARI
Sekil 6.14. Uygulama 1 i¢in verici istasyonlarin yerlesimi.
GALISMA ODALARI

GALISMA ODALARI

K26 KORIDOR K26 KORIDOR
ACIL GIKIS HIZMET ODASI HIZMET ODASI g HIZMET ODASI HIZMET ODASI ACIL GIKIS

- .

K24 KORIDOR K24 KORIDOR

CALISMA ODALARI

GALISMA ODALARI

Sekil 6.15.Uygulama 2 igin verici istasyonlarin yerlesimi.

VERICI v23

VERIC] vas
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6.3.2. Verilerin toplanmasi ve filtrelenmesi

Yapilan calismada makine 6grenmesi tabanli regresyon modellerinin egitimi i¢in
uygulama sahas1 1 ve 2 i¢in yani Sekil 6.14 ve 6.15’de gosterildigi sekilde uygulama
sahasina verici istasyonlar zeminden 1.05 metre yiikseklikte yerlestirilmistir. Mavi ile
taral alanlarda Cizelge 6.2°de detaylar1 verilen Olglimler yerden 1 metre yiikseklikte
bulunan alici RF istasyonu ile yapilmistir. Toplanan veriler uygulama sahasinin
tamamindan homojen olarak yayilmis noktalardan toplanmaya caligilmis .txt uzantil

dosyaya yapilan 6l¢iimlere iliskin veriler kayit edilmistir.

Cizelge 6.2. Egitim ve test verisi i¢gin yapilan 6l¢iimler.

Egitim Verisi Test Verisi
1. Olgiim | 1.0lgii | 2.Olgii | 2.Olcii Ol¢iim Ol¢ii
Tarihi Sayisi Tarihi Sayis1 | Toplam Tarihi Sayisi
Uygulama
Sahasi 1 31.07.2023 | 315 [6.08.2023| 319 634 14.10.2023 92
Uygulama
Sahas 2 26.08.2023 | 323 ]9.09.2023| 318 641 15.10.2023 92

RSSI olgiimleri her noktada 4 istasyondan 10 epok RSSI degeri toplanarak
yapilmis olup toplamda 40 adet RSSI degeri 6lgiildiikten sonra 6lgiilen RSSI degerleri
filtrelemeye tabi tutulmustur. Bu filtrelemenin amaci Ol¢imler sirasinda cevresel
etkilerden dolay1 veya alic1 ve verici arasina hareketli bir engel girmesi gibi sebeplerden
dolay1 6l¢ii grubuna giren hatali 6l¢iimlerin 6l¢ili grubundan ¢ikarilmasini saglamaktir. Bu
filtreleme egitim verilerinin toplandig1 sirada kullanilmamakta olup toplanan ham veriler
Python’da gelistirilen algoritma i¢inde parametre ayarlamadan Once otomatik
yapilmaktadir. Konum belirleme sirasinda ise gelistirilen mobil uygulamada igerisinde
gercek zamanli olarak yapilmaktadir. Bu sayede makine 6grenmesi modelleri tahmin
yaptig1 esnada girdi olarak sunulan RSSI degerinin egitimde kullanilan RSSI degerleri
gibi cevresel etkilerden arindirilarak tahmin dogrulugunun sabit kalmasi

amaclanmaktadir.
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Cizelge 6 3. Uygulama sahasinda bir noktada yapilan RSSI ve mesafe dl¢timleri.

. ] Olciimiin

Istasyon Olgciilen RSSI Degerleri Yapildig:
Ad1 Mesafe(m)
V23 224, 236, 236, 236, 236, 236, 236, 237, 236, 236 13.36
V24 232, 232, 231, 231, 231, 231, 231, 231, 232, 232 33.03
V25 230, 228, 228, 231, 228, 229, 228, 229, 228, 228 7.72
V26 200, 200, 201, 201, 201, 200, 201, 201, 201, 201 43.9

Cizelge 6.3’de uygulama sahasinda rastgele bir noktada yapilan 6l¢limlerden
alan gergek veriler yansitilmakta olup goriildiigii izere V23 numarali vericiden alinan
birinci sinyalin RSSI 6l¢iisii diger 9 adet Olglime gore oldukga hatalidir. Yapilan
caligmada iste bu gibi hatali veriler Standart Sapma, Ceyrekler Ag¢ikligi, Z Skoru,
Modifiyeli Z Skoru yontemleri ile ayiklanmaya c¢alisilmistir. Birden fazla yontem ile bu
filtreleme islemi yapilmasinin sebebi, her bir yontemin 6l¢iim grubundaki dagilimi farkl
degerlendirerek kendine has bir filtreleme yapmasidir. Bu yontemler ile yapilan
filtrelemeler sonucu 6l¢tim gurubundan hatali goriilen dl¢limler ¢ikarilmis olup kalan
Olciilerin aritmetik ortalamasi alinarak RSSI degerleri belirlenmistir. Bu filtreleme
yontemleri disinda ayrica herhangi bir filtrelemeye tabi tutulmayan 6Slgiilerinde ayrica
aritmetik ortalamasi hesaplanmistir. BOylece herhangi bir filtreleme yapilmayan
Ol¢iimlerinde performanslar gozetlenerek degerlendirilmeye tabi tutulmaktadir.

Sonug olarak bir noktada bes farkli yontem ile RSSI degeri belirlenmektedir. Bu
veriler kullanilarak ¢alisma sahasinda regresyon modelleri ile farkli kombinasyonlarda
kullanilarak en iyi uyumun yakalanmasi, RSSI degerinin maruz kaldig: dis etkilerin en
aza indirilmesi ve en yiiksek dogrulukta konum ve mesafe belirleyen kombinasyonun
secilmesi amaglanmaktadir. Ayrica RSSI 6l¢iimleri sirasinda her 6lgiim noktasinin
koordinatlar1 lokal koordinat sisteminde TOPCON (model: GPT-9003M) Total Station
yardimu ile dl¢iilmiistiir. Olgiilen koordinatlar yardim ile mesafe belirleyecek regresyon
modellerinin egitim i¢in ihtiya¢ duydugu noktanin istasyonlara olan mesafesi Esitlik 6.1

(Oklid mesafe denklemi) ile hesaplanmaktadur.

d = (i —ya)? + (x; — x4)? (6.1)

Esitlik 6.1°de d referans istasyon ve alic1 arasindaki mesafeyi, y ve x degiskenleri

bu konumlara ait koordinat degerlerini ifade etmektedir.
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6.3.2.1. Standart Sapma

Istatiksel filtrelemede kullanilan ydntemlerden olan standart sapma icin

matematiksel denklemler asagidaki esitlikler ile verilmistir.

x1 +x2+"'+xn

X = - (6.2)
o \/(xl — %)%+ (x, T:i'c)lz+...+(xn — Xx)? (63)
t=2s (6.4)
|, — % |>t (6.5)

Bu denklemlere gore X veri setinin aritmetik ortalamasini n veri setinin eleman
sayisini, s standart sapmayi1 ve t esik degerini ifade eder. Yapilan hesaplamalarda
hesaplanan standart sapmanin iki kat1 esik degeri kabul edilerek dizinini her bir elemani
6.5’de gosterilen esitlige yerlestirilerek kontrol saglanmaktadir. Buna gore esitligi

saglayan eleman hatal1 6l¢iim kabul edilerek 6l¢ti grubundan ¢ikarilmaktadir.

6.3.2.2. IQR (Ceyrekler agikhgr)

Filtrelemede kullanilan istatiksel yontemlerden olan ¢eyrekler agiklig1 yontemi bir
veri kiimesinin degiskenligini veya yayilimimni dlgmek i¢in kullanilan yontemlerdendir.
Bu yontemde veri gurubu 4 pargaya ayrildiktan sonra belirlenen sinir degerleri disinda
kalan verileri aykir1 deger olarak kabul etmektedir. Burada veri gurubunun 4 pargaya
ayrildigi noktalar Q,, Q, ve Q5 olarak (Sekil 6.16) isimlendirilmektedir. Burada Q, ayni
zamanda ortanca(medyan) degerini ifade etmektedir. Matematiksel olarak hesaplama

adimlar1 asagida yer alan esitlikler ile belirtilmistir.

Smallest Median Largest
"t Je > s ate« fe >
Data Value 0, 0, 0, Data Value
[ | | | |
L 259% of 25% of 25% of 25% of '
the data the data the data the data

Sekil 6.16. IQR ile veri gurubunun pargalara ayrilmasi (Kiling, 2019).
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X)) S Xie1) S S X (6.6)

Esitlik 6.6 ile veri seti kiigiikten biiylige dogru siralanir. N veri sayisini, x;) .
siradaki veriyi ifade etmekte olup veri dizisindeki en kiiciik sayisal degere sahip elemani

temsil etmektedir.

alt yluzdelik dilim

L [ 100 % Nl (6.7)
ust ylizdelik dilim

37 [ 100 % Nl 68)

Burada, Q;ve Qs sirasiyla alt ve st yilizdelik dilimdeki eleman sayisinin
kendisinden biiyiik en yakin tam say1 degerini ifade eder. Yapilan ¢alismada alt yiizdelik
dilim %30 iist yiizdelik dilim %70 olarak se¢ilmistir.

IQR = Q3 — Q4 (6.9)

Esitlik 6.9 ile ¢eyrekler agikligr hesaplanir. Sonrasinda alt ve {ist esik degerleri
bulunmasi i¢in Esitlik 6.10 ve 6.11°de verilen formiilden yararlanilir (URL-10). Bu

calisma icin ¢eyrekler agikligi ¢arpani olan k degeri 1.5 olarak secilmistir.

T, = Q, — k.IQR (6.10)
Ty = Qs + k.IQR (6.11)

Alt ve iist esik degeri hesaplandiktan sonra veri setindeki 6l¢ii degerleri sirasi ile
asagida verilen Esitlik 6.12°de x; yerine yerlestirildiginde esitligi saglayan deger hatali
kabul edilir.

x; <Taveyax; > Ty (6.12)

6.3.2.3. Z Skoru Yontemi

Z skoru, bir degiskenin belirli bir noktadaki dagiliminin standart sapma birimleri

cinsinden merkezden ne kadar uzakta oldugunu gdsteren bir 6lgiidiir. Z skoru, normal
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dagilimin standart sapmasina gore hesaplanir ve negatif veya pozitif deger alabilmektedir.
Z skoru i¢in daha once standart sapma hesaplamasinda gosterilen esitlikler yardimi ile
x (aritmetik ortalama) ve s (standart sapma) degerleri hesaplanir. Sonrasinda asagida yer
alan Esitlik 6.13 (Santhanakrishnan ve Senthooran, 2022) kullanilarak her veri noktasi
icin Z Skor degeri hesaplanir. Z skorunun mutlak degeri esik degerinden biiyiik olan
ol¢iiler, uyusumsuz 6lgiiler olarak kabul edilir. Yapilan ¢calismada Z Skor degeri igin esik
degeri 1 olarak kabul edilmistir. Yani hesaplanan |z;| degerinin 1’den biiyiik oldugu 6l¢ii

degerleri bu ¢caligmada hatali kabul edilmistir.

(6.13)

6.3.2.4. Modifiyeli Z Skor Yontemi

Modifiyeli Z Skor yontemi ile skor hesaplanmasi, z skor yontemine benzerdir.
Modifiyeli z skor yontemi, veri kiimesindeki her bir degeri, veri kiimesinin ortanca
degerinden ne kadar uzakta oldugunu gosteren bir degere doniistiirmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, veri kiimesinde uyusumsuz degerler veya asir1 degerler
oldugunda, standart z skor ydnteminden daha gii¢lii bir normalizasyon yontemi
saglamaktadir. Matematiksel olarak hesaplama adimlar asagida yer alan esitlikler ile

belirtilmistir.

X(i) S X)) S S X (6.14)

Burada veri seti kiigiikten biiylige dogru siralanir. N veri sayisini, x(;) i. siradaki
veriyi ifade etmekte olup veri dizisindeki en kiigiik sayisal degere sahip elemani temsil
etmektedir. Sonrasinda veri dizisinin ortanca degeri bulunur. Bu veri dizisi eleman say1si
cift say1 ise ortadaki iki elemanin ortalamasi bu ortanca degeri verir. Sonrasinda Esitlik
6.15’deki formiilde gosterildigi {izere veri dizisindeki her bir degerden medyan ¢ikartilir
ve mutlak degerleri alinarak bir dizi olusturulur. Bu dizinin medyant MAD degerini verir

(Iglewicz ve Hoaglin, 1993).

MAD = medyan(| x; — X 1) (6.15)
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_c(x—X) 616
™= "0AD (6.16)

Son olarak Esitlik 6.16’daki formiil ile her bir elemanin Modifiyeli z skor degeri
hesaplanir. Bu esitlige gore m; modifiyeli z skorunu, x; skor hesaplanacak degeri, X veri
kiimesinin medyani, MAD veri kiimesinin medyan mutlak sapmasii ve C ise Vveri
kiimesinin dagilimini ifade etmekte olup grafiksel veya analitik yontemler kullanilarak
hesaplanabilmektedir. Calismada ¢ degeri yapilan deneyler sirasinda elde edilen
Olgtimlere gore 0.6745(normal dagilim igin) olarak sabit kabul edilmistir. Hesaplanan
m; degeri esik degerinden biiyiik oldugu o6l¢ii hatali 6l¢ii olarak kabul edilmektedir.
Yapilan calismada esik degeri olarak 0.75 kabul edilmistir.

Sonug olarak belirtilen filtreleme yontemleri kullanilarak Cizelge 6.3’de belirtilen
RSSI degerleri filtrelenmis olup hatali goriilen 6lgtimler ve hesaplanan ortalama RSSI
degeri Cizelge 6.4 ile gosterilmektedir. Cizelgede Standart Sapma (STD), Ceyrekler
Acikligi (IQR), Z Skor (ZS), Modifiyeli Z Skor (MZS) ve herhangi bir filtreleme

kullanilmayan sonuglar Filtresiz adl1 siitunlarda belirtilmistir.

Cizelge 6.4. Filtreleme sonucu elde edilen RSSI degerleri.

istasyon Hatah Géoriilen Olgiimler Sonug¢ RSSI
Adi STD IQR ZS MZS STD IQR ZS MZS | Filtresiz
V23 224 | 224,237 224 224 236.11 |236.00 | 236.11 | 236.11 | 234.90
V24 232,232,232,232 | 232,232,232,232 | 231.40 |231.40|231.00 | 231.00 | 231.40
V25 231 231 230,231 230,231 228.44 | 228.44 | 228.25 | 228.25 | 228.70
V26 200,200,200 200,200,200 200.70 |200.70 | 201.00 | 201.00 | 200.70

6.3.3.Regresyon analizi

Regresyon analizi, regresyon modellerinin olusturulmasi, test edilmesi ve
yorumlanmasi siireci olarak adlandirilir. Bu analizde verilerin dagilimini, iliskilerin
giiclinii, istatistiksel anlamliligi, modelin uygunlugunu ve tahminlerin dogrulugunu

degerlendirmek icin ¢esitli teknikler ve metrikler kullanilmaktadir.
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6.3.3.1.Regresyon modellerinin olusturulmasi

Makine 6grenmesi tabanli regresyon modelleri farkli veri tipleri ve dagilimlari ile
farkl1 performans gostermektedir. Bu sebep ile modellerin performansini
degerlendirilmeden once egitimin yapilacagi dogru veri yapisinin tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu sayede bu modellerden en yiiksek diizeyde performans alinabilecektir.
Regresyon modelleri temel olarak bagimli degisken ve bagimsiz de§isken arasindaki
Oriintliyli anlamaya c¢alisarak buna goére yeni bagimsiz degiskenler i¢in bagimli degisken
tahmini yapmaktadirlar. Bu c¢alismada bagimli degisken alici ve veri istasyonlar
arasindaki mesafe, bagimsiz degiskenler ise bu mesafelerde 6l¢iilen RSSI degerleridir.
Parmak izi yontemi icin ise bagimsiz degisken ayni iken bagimli degisken Sl¢iimiin
yapildig alic1 istasyonun y ve x koordinatlarini ifade etmektedir.

Bu c¢alismanin baslangicinda yapilan 6n deneylerde Sekil 6.14°de gosterilen
istasyon yerlesimi kullanilarak her istasyonun 6lgiilen RSSI verisi ve o istasyonun alictya
olan uzakhigi kullanilarak egitim (100 adet noktaya ait veri ile) saglanmistir. Egitilen
modeller igin test verileri (20 adet noktaya ait veri ile) kullanilarak mesafe tahminleri
yaptirtlmistir. Buna gore en iyi tahmin dogruluguna sahip model ortalama +4.55 metre
ile en kotii tahmin dogruluguna sahip modelin ortalama +8.02 metre dogrulugunda
mesafe tahminine sahip oldugu yani ortalama +£6.28 metre dogrulukla mesafe tahmini
yapilabildigi goriilmiistiir. Bunun iizerine tahmin dogrulugunun arttirilmasi i¢in egitim ve
test verisinde kullanilan RSSI degerini sadece tahmin yapilan istasyonun degil kalan 3
istasyondan alman RSSI verileri de eklenerek toplamda 4 istasyondan alinan RSSI
degerleri kullanilmistir. Bu verilerin yaninda bagimli degisken ise her istasyona ait
mesafe degerleri kullanilarak her istasyon i¢in ayr1 model egitimi gerceklestirilmistir. Bu
sekilde tahmin dogrulugunda ciddi miktarda artis oldugu goriilmiis olup tahmin
dogrulugu ortalamasi £3.32 metreye kadar indirilmistir. Bu sonuglar tizerinde ¢aligmada
kullanilacak modellerin bu veri seti yapisinin bu sekilde kullanilarak egitim ve testlerinin
yapilmasina karar verilmistir.

Calismada yapilan Uygulama 1 ve Uygulama 2 senaryosu i¢in Cizelge 6.2°de
detaylar1 verilen Ol¢limlerden elde edilen veriler, makine &grenmesi modellerinin
egitiminde ve testlerde kullanilmak {izere Python da programlama dili yapisina gore
dizilere aktarilmistir. Egitilecek modelin tahmin yapacagi araligr kii¢liltmek ve tahmin
dogrulugunun arttirillmasi1 amaci ile egitim verilerinden farkli gruplar olusturularak

uygulama sahasi boliimlere ayrilmistir. Bu kapsamda mesafe belirleme i¢in 3 farkh
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yontem kurgulanmistir. Bu yontemler yontem 1, yontem 2 ve yOntem 3 olarak
adlandirilmig olup yontem 1 ve yontem 3 hem mesafe belirleyen modellerin
olusturulmasinda hem de parmak izi yontemi kullanan modellerin olusturulmasinda
kullanilmistir. Yontem 2 ise sadece mesafe belirleyen modellerin olusturulmasinda
kullanilmaistir.

Yontem 1’de uygulama sahas1t K24 koridoru, K26 koridoru ve Orta alan olmak
tizere 3 farkli alana ayrilmis olup Sekil 6.17 ile bu alanlarin sinirlari belirtilmektedir. Bu
yontemde ayrilan alanlardan toplanan veriler, sadece 0 alanlarin smirlar1 igerisinde
tahmin yapacak modellerin egitim ve testinde kullanilmistir. Bu kapsamda her alan i¢in
4 farkli model belirlenmis olup bu modellerden her biri verici istasyonlardan sadece bir
tanesi icin mesafe belirlemektedir. Ornegin orta alan icinde bir noktada RSSI dl¢iimii
yapildiginda V23 vericisine olan mesafeyi sadece orta alan verilerinden V23 vericisine
olan mesafe ve orta alanda tiim vericilere ait RSSI verileri kullanilarak egitilen model ile
gergeklestirilmektedir. Bu sekilde bu yontemde her alan i¢in 4 model olusturularak
toplamda 12 farkli regresyon modeli ile mesafe tahmini yapilmaktadir. Bu
boliimlendirmede uygulama hangi alanin modelini kullanacagina yani 6l¢iim yapildigi
noktanin hangi alanda bulunduguna bu modellerden ayr1 egitilen bir siniflandirma modeli
olan Random Forest Siniflandirma algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmektedir. Tiim
uygulama sahasina ait Z Score ile filtrelenmis RSSI verileri ve 6l¢iildiikleri alan adi
kullanarak bu model egitilmis olup yapilan testlerde %96 oraninda dogrulukla dl¢timiin
hangi alanda yapildigina dair tahmin yapilabilmektedir. Geriye kalan %4’liik yanilma
kismi alanlarin birbiri ile ayrildiklari sinir bolgelerinde gergeklesmektedir. Bu modelin

kullandig1 veri setinin yapisi Cizelge 6.7°de verilmistir.

GALISMA ODALARI

GALISMA ODALARI

K26 KORIDOR K26 KORIDOR

HIZMET ODASI HIZMET ODASI Z ACIL GIKIS

ORTAALAN

ACIL GIKIS HiZMET ODASI HIZMET ODASI

K24 KORIDOR K24 KORIDOR \’Z:

GALISMA ODALARI GALISMA ODALARI

Sekil 6. 17. Calisma sahasinin yontem 1'gére 3 farkli alana ayrilmasi.
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Yontem 2’de uygulama sahasit farkli alanlara boliinmemis olup uygulama
sahasinin tamamindan toplanan veriler kullanilarak 4 farklt model belirlenmistir. Bu
modellerden her biri sadece bir vericiye olan mesafe tahminini ger¢eklestirmektedir.

Yontem 3’de ise uygulama sahasi farkli bolgelere ayrilmamis olup uygulama
sahasinin tamamindan toplanana veriler kullanilarak sadece bir model belirlenmistir. Bu
model ile 4 vericiden alinan RSSI degeri kullanilarak 4 vericiye olan mesafe tahmini
gerceklestirilmektedir.

Sonug olarak her 3 yontem i¢in mesafe belirlemede toplam 17 farkli model ve
Olciimiin yapildigi alani1 belirlemede bir smiflandirma modeli kullanilmaktadir. Bu
modellerin egitimde kullandig1 veri yapisinin sekli Cizelge 6.5, 6.6 ve 6.7 ile
belirtilmistir. Bu ¢izelgelere gére “R " ile baslayan veriler RSSI degerlerini, “M_” ile
baglayan veriler RSSI degerlerinin 6l¢iildiigii noktanin verici ile arasindaki mesafe
degerlerini ifade etmektedir. “K_” ile baglayan veri ise 6l¢iim yapilan alan adini ifade
etmekte olup K24, K26 ve Orta Alan parametrelerine karsilik gelen 0, 1, 2 degerlerinden

birini almaktadir.

Cizelge 6.5. Mesafe belirlemede kullanilan regresyon modellerinin kullandig: veri yapisi.

Model Ad1 Bagimsiz Degisken Bagimh Degisken(m)

MODEL 1 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V23

K24 Koridorunda | MODEL 2 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V24

Olgiilen Veriler | \opEL 3 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V25

MODEL 4 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V26

MODEL 5 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V23

K26 Koridorunda | MODEL 6 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V24

Olgiilen Veriler | \jopEL 7 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V25

MODEL 8 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V26

MODEL 9 R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V23

OrtaAlanda |MODEL10 | R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V24

Olgiilen Veriler |\opEL11 | R V23 | R v24 | R V25 |R V26 M_V25

MODEL12 | R V23 | R V24 | R V25 |R V26 M V26

MODEL 13 | R.V23 | R.V24 | R V25 |R V26 M_V23

Tiim Veri Seti | MODEL 14 R V23 | R\V24 | R.V25 |R V26 M_\V24
Kullanilan

Modeller MODEL 15 | R.V23 | R.V24 | R_ V25 |R_V26 M_V25

MODEL 16 | R.V23 | R.V24 | R_ V25 |R_V26 M_V26
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Cizelge 6.6. Mesafe belirlemede kullanilan regresyon modelinin kullandig1 veri yapist.

Model Adi Bagimsiz Degisken Bagimh Degisken(m)
Tiim Veri Seti MODEL
Kullanilan 17 R_V23|R_V24|R_V25|R_V26 |M_V23|M_V24 | M_V25|M_V26
Model

Cizelge 6.7. Olgiim yapilan alani belirlemede kullanilan regresyon modellerinin kullandig1 veri yapisi.

Model Adi Bagimsiz Degisken Bagimh Degisken(m)

Ol¢iim Yapilan
Alan Adm  |MODEL 18| R V23 | R V24 | R V25 | R V26 K_ADI
Belirleyen Model

Bu calismada parmak izi yontemi ile konum belirleme dogrulugu arastirildigi i¢in
bu veri setlerinin parmak izi yontemi kullanacak modellerinin egitimi i¢inde hazirlanmasi
gerekmektedir. Parmak izi yonteminde bagimsiz degisken RSSI 6l¢timleri iken bagimli
degisken olgtimlerin yapildig1 koordinatlardir. Bu sebep ile 4 vericiye olan mesafenin
belirlenmesi ihtiya¢ duyulmadigindan daha az sayida model yeterli olmaktadir.

Parmak izi yonteminde kullanilan modellerinin veri yapist mesafe belirlemede
kullanilan yontemlerden yontem 1 ve yontem 3 kullanilarak olusturulmaktadir. Buna gore
Cizelge 6.8’de goriilecegi lizere egitim igin 4 farkli veri seti olusturulmustur. Bu
cizelgeye gore “R_” degerleri Olgiilen RSSI degerlerini, “Y” ve “X” degerleri ise bu

6l¢timiin yapildigi koordinatlari ifade etmektedir.
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Cizelge 6.8. Parmak izi yontemi i¢in makine modellerinin egitiminde kullanilan veri yapisi.

Model Ad1 Bagimsiz Degisken Bagimh Degisken(m)
K24
_Koridorunda MODEL 19 R V23 | R V24 | R V25 | R_ V26 Y X
Olgiilen Veriler
K26
Koridorunda MODEL 20 R V23 | R V24 | R V25 | R_ V26 Y X
Olgiilen Veriler
Orta Alanda MODEL21 | RV23 | R.V24 | R V25 | R V26 Y X
Olciilen Veriler - - - -
Tiim Veri Seti
Kullanilan MODEL 22 R V23 | R V24 | R V25 | R_ V26 Y X
Model

6.3.3.2. Modellerin degerlendirilmesinde kullanilan metrikler

Yapilan bu g¢alismada modellerin performansinin degerlendirilmesi ve ayni
zamanda asir1 6grenmenin ve dgrenememenin olup olmadiginin tespiti cok dnemli bir
konuyu olusturmaktadir. Ciinkii bu kisimda belirlenen modelin gergek uygulamalarda
kullanilmast  sonucunda aliman sonuglarin performansi, bu kisimda yapilan
degerlendirmeye bagl olarak tahmin edilebilecektir. Bu degerlendirmenin yapilabilmesi
i¢in ii¢ farkli metrik kullanilmis olup bu metrikler sirasi ile R?, RMSE (Karesel Ortalama
Hatanin Kokii, ing: Root Mean Squared Error) ve MAE (Mutlak Ortalama Hata, ing:
Mean Absolute Error)’dir.

6.3.3.2.1. R? analizi

R? metrigi, bagiml degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskinin ne kadar
iyi agiklandigini gosteren bir katsayi olarak tanimlanabilmektedir. Makine 6grenmesi
caligmalarinda modellerin bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki varyansin
ne kadar aciklayabildigini ifade etmektedir. R? metrigi, genellikle "determinasyon
katsayis1" olarak da adlandirilir. Bu deger O ile 1 arasinda degisir ve 1’e ne kadar yakinsa
modelin veriler arasindaki iliskiyi o kadar 1y1 anladigin1 gosterir.

R? Esitlik 6.17 ile gosterilen denklem ile hesaplanabilmektedir (Kelleher ve dig.,
2015).
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, SSR
R2=1-"— (6.17)

Burada SSR (Regresyon Hata Kareleri Toplami-ing: Sum of Squared Residuals)
regresyon modelinin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin
karelerinin toplamidir. SST (Toplam Kareler Toplami- ing: Total Sum of Squares) ise
bagimli degiskenin ortalamasi ile gergcek degerler arasindaki farklarin karelerinin
toplamidir. SSR ve SST hesaplanmasinda kullanilan temel matematiksel bagintilar

asagida aciklanmustir.
SSR= ) (i —9)? (6.18)

Esitlik 6.18’de n veri nokta sayisini, y; ger¢ek degerleri, y; ise regresyon
modelinin tahmin ettigi degerleri temsil eder. Asagida verilen Esitlik 6.19 ile de SST’nin
hesaplanmasinda kullanilan temel matematiksel formiil verilmistir. Bu denklemde
belirtilen y; gercek degerleri, y degeri ise bagimli degiskenin tiim veri noktalarmin

ortalamasini ifade eder (Kelleher ve dig., 2015).

n

SST=>" -7 (6.19)
i=1

6.3.3.2.2. RMSE (Root Mean Squared Error- Karesel Ortalama Hatamin Kokii)

RMSE terimi, "Root Mean Squared Error" kelimelerinin bas harflerinden
olusmakta olup Tiirkge’ye "Karesel Ortalama Hatanin Kokii" olarak ¢evrilebilir. RMSE,
genellikle istatistik ve makine 6grenimi alanlarinda degerlendirmede kullanilmaktadir.
Ozellikle regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan RMSE’ nin islevi, tahmin
edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklar1 6lcerek, modelin performansi
hakkinda bilgi vermektir. Matematiksel olarak RMSE, gercek degerlerle tahmin edilen
degerler arasindaki farkin biiyiikliigiinii ve yoniinii gosterir. Bunu yaparken tahminlerin
gercek degerlerden ne kadar saptigini belirlemek i¢in farklarin karelerinin ortalamasini
alir ve sonucu karekok ile diizeltir. Bu sayede bu yontem ile biiyiik hatalarin daha fazla

agirhiga sahip olmasi saglanmaktadir.
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RMSE'in diisiik olmasi, modelin daha iyi performans gosterdigi anlamina
gelmektedir. Ancak, RMSE tek basina bir modelin kalitesini degerlendirmek igin yeterli
degildir. Ciinkii RMSE tek basina modelin yaptig1 tahminlerinin dogrulugu hakkinda
genel bilgi verir, fakat hata dagilimi hakkinda yeterli bilgi saglayamamaktadir. Farkli
metriklerle birlikte kullanilarak modelin genel performansi daha saglikli bir sekilde
degerlendirilebilir.

RMSE’nin en Onemli avantaji matematiksel acgidan anlasilmasi ve
yorumlanmasiin kolay olmasidir. Ayrica farkli modellerin performanslarini
karsilastirmaya ve en iyi modeli se¢gmeye olanak saglamasi 6nemli 6zelliklerindendir. Bu
sebep ile bu calismada model performansini degerlendirmede ve veri seti i¢in en uygun
model se¢iminde kullanimi tercih edilmistir. Asagida verilen Esitlik 6.20 ile RMSE

hesaplanmasina iliskin temel formiil yer almaktadir.

n
1
RMSE = Ez(yi — 52 (6.20)
i=1

Esitlik 6.20°de, n veri sayisini, y; ger¢ek degerleri, y; ise regresyon modelinin
tahmin ettigi degerleri temsil etmektedir (URL-6).

6.3.3.2.3. MAE (Mean Absolute Error- Ortalama Mutlak Hata)

MAE terimi, Ingilizce'de "Mean Absolute Error" olarak adlandirilir ve Tiirkge'de
"Ortalama Mutlak Hata" anlamina gelmektedir. Regresyonda tahmin edilen bagimli
degiskenler ile ger¢ek degerler arasindaki farkin mutlak degerlerinin aritmetik
ortalamasini ifade etmekte olup bu metrik tahmin edilen degerler ile gergek degerler
arasindaki gergek farki yansitmaktadir. Buda hatanin biiytikliigii hakkinda dogrudan fikir
sahibi olunabilmesini saglar. En biiyiik dezavantaji ise hesaplama igerisinde yer alan

biiylik hatalarin etkisini 6l¢ememesidir.

n
1
MAE =£2 Iyl-—f/i | (6-21)
i=1
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Esitlik 6.21 ile verilen denklem ile ortalama mutlak hata hesaplanabilmektedir.
Bu denkleme gore, n veri sayisini, y; gercek degerleri, y; tahmin edilen degerleri temsil

etmektedir.

6.3.4.Test verilerinin belirlenmesi

Boliim 6.3.3.2°de detayli bilgi verilen metrikler ile yapilan degerlendirmede
kullanilan test verilerinin uygun belirlenmesi, ileride yapilacak ¢alismalarin dogrulugu ve
giivenirligi yoniinden énemli bir konudur. Bu sebep ile bu ¢alismada iki grup test verisi
kullanilmistir. Bunlardan biri toplanan egitim verilerinden ayrilarak elde edilen ve
yapilan parametre ayarlamasi sirasinda model performanslarinin test edilmesinde
kullanilan veridir. Diger test verisi ise Cizelge 6.2’de belirtilen veridir. Bu veri, segilen
modellerin test edilmesinde ve elde edilen konum dogrulugunun incelenmesinde
kullanilan veridir. Boliim 7°de verilen uygulama sonuglar1 bu veri kullanilarak elde
edilmistir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinda test verilerinin se¢imi, farkli yontemler ile
yapilabilmekte olup bu alanda siklikla kullanilan algoritmalardan bazilar1 Hold-out, K
Katli capraz dogrulama Rastgele 6rnekleme yontemleridir.

Hold-Out yontemi, veri kiimesini genellikle egitim ve test verisi olarak ikiye
ayirarak kullanmaktadir. Egitim verisi, modelin parametrelerini belirlemek igin, test
verisi ise modelin son performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem,
veri kiimesinin bilyiik oldugu durumlarda etkilidir ancak test verisinin egitim verisinden
farkli bir dagilima sahip olma riski, bu yontemin en biiyiik dezavantajidir.

K katli capraz dogrulama yonteminde, Veri seti esit parcalara boliinerek, her parca
sirayla test verisi olarak kullanilirken diger pargalar egitim i¢in kullanilmaktadir. Boylece
K farkli test sonucu elde edilmekte ve model performansi bu testlerin ortalama degeriyle
hesaplanmaktadir. Bu yontem kiigiik veri setlerinde veya egitim icin yeterli 6rnek
olmamas1 durumunda kullanilabilmektedir. Ancak bu yontemde parametre ayarlama
islemi olduk¢a zaman almaktadir.

Rastgele drnekleme yonteminde, veri kiimesi rastgele bir oranda egitim ve test
verisi olarak ikiye ayrilir. Ornegin, veri kiimesinin %80’ egitim, %20’si test verisi olarak
secilebilir. Bu yontem, veri kiimesinin yeterince biiyiik ve dengeli oldugu durumlarda
kullanilabilir. Fakat wveri seti dengeli olmadiginda modelin performansini tam

yansitmayabilmektedir.
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Yapilan ¢aligmada modellerin parametre ayarlamasi sirasinda test edilmesi i¢in
kullanilan test verileri, bu yontemlerden farkli olarak elle yapilan bir ayirma sonucunda
elde edilmistir. Test verisinin bu sekilde elde edilmesinin en biiyiik sebebi yukarida
bahsedilen yontemlerinden bazilarinin sectigi test verileri veri setinin genelini tam
yansitmamakta, bazilar1 ise hiper parametre ayarlamasi isleminin olduk¢a fazla zaman
almasina sebep olmasidir. Bu sebep ile ¢alismada egitim amacgh toplanan veriler
Uygulama 1 ve Uygulama 2 i¢in ayr1 ayr1i CAD uygulamasinda agilarak, her uygulama
i¢cin ¢alisma sahasima homojen olarak yayilan 100’er adet test verisi egitim verisinden
ayrilmistir. Bu sayede mevcut deney sahasina homojen olarak yayilmis bir test veri seti

elde edilerek parametre ayarlamasinda modellerin test edilmesinde kullanilmistir.

6.3.5. Hiper parametre optimizasyonun yapilmasi ve model se¢imi

Caligmada kullanilan veriler toplanirken verilerin 6n islemeye yani filtrelemeye
tabi tutuldugu Boliim 6.3.2°de bahsedilmistir. Bu 6n isleme sonrasi 6l¢iilen her nokta i¢in
her vericiden 5 adet RSSI degeri belirlenmektedir. Ayrica bu 5 adet RSSI verisi ile
olusturulan veri setleri ¢alismada kullanimi tercih edilen 6 farkli makine 6grenmesi
modelinin egitiminde kullanilmaktadir. Buna gore yontem 1 igin belirtile belirtilen 17
model, kullanilacak 5 farkli filtreleme yontemi ile elde edilen RSSI verisi ve 6 farkli
regresyon modeli algoritmasi kombinasyonu sonucunda egitilen toplam 510(17*5*6)
model igerisinden segilecektir. Parmak izi yonteminde ise Cizelge 6.8’de belirtilen 4
model, kullanilan 5 farkli filtreleme yontemi ile elde edilen RSSI verisi ve 6 farkli
regresyon modeli algoritmasi kombinasyonu sonucunda egitilen toplam 120(4*5*6)
model i¢erisinden segilecektir.

Sonug olarak uygulama senaryolarindan (Uygulama 1 ve Uygulama 2) sadece bir
tanesi i¢in 630 farkli model egitilmis olup her iki uygulama icin toplam 1260 egitilmis
model ortaya ¢ikmaktadir. Fakat bu ¢alismada olusturulan bu modellerden sadece 42(her
uygulama icin 21 tane) tanesi secilerek deney sahasinda konum dogrulugunun
belirlenmesi sirasinda aktif kullanilacaktir. Cizelge 6.7 ile verilen model siniflandirma
algoritmasi kullandig1 ve varsayilan parametreler ile yliksek dogrulukla ¢alistig1 igin bu
kisma dahil edilmemistir.

Bu 1260 model igerisinden uygulamalarda kullanilacak 42 modelin secilmesi i¢in
yapilacak degerlendirilmeden once hiper parametre ayarlamalarinin yapilmasi ve test

verileri ile yaptiklar1 tahminlere gore performanslarinin gézlemlenmesi gerekmektedir.
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Bu kadar fazla tiirde veri seti ve makine 6grenmesi modeli ile ¢alismak oldukca karmasik
ve zaman alan siireci beraberinde getirmektedir. Bu sebep ile hiper parametrelerin
ayarlanmasi igin bu calismaya 6zel Python programlama dili ile parametre ayarlama
algoritmasi gelistirilmistir. Hiper parametre optimizasyonu i¢in gelistirilen algoritmanin
temel calisma sekli ise asagidaki gibidir.

e 6 farkli makine Ogrenme tabanli regresyon modeli ic¢in ayri ayri
fonksiyonlar olusturulmustur.

e Bu fonksiyonlar girdi olarak egitim verisi ve test verilerini (Bolim
6.3.4’de belirtildigi sekilde elde edilen veriler) almaktadir.

e Girdi olarak gelen egitim verisi i¢in her fonksiyon kullandigi makine
ogrenmesi algoritmasinda se¢ilen parametreleri dongiiler yardimu ile farkl
degerler kullanarak model egitimi yapmaktadir.

e [Egitilen model i¢in test verileri kullanilarak tahmin yaptirilir.

e Yapilan tahminler icin R?, RMSE ve MAE degerleri hesaplanr.

e Egitim verisi de egitilmis modele girdi olarak sunularak tahmin yapmasi
saglanir. Yapilan tahminler icinde R?, RMSE ve MAE degeri ayrica
hesaplanir.

e Test verileri igin en yiiksek R? ve en diisik RMSE ve MAE degerini
bulana kadar parametreler dongiilere tanimli araliklarda degistirilir.

e Fonksiyonlar belirtilen araliktaki dongiileri tamamlandiktan sonra en
yiiksek R?, en diisiik RMSE ve MAE degerlerini veren parametreyi ve bu
degerleri ¢ikt1 olarak dondiirtir.

Hiper parametre optimizasyon algoritmasinin etkilerinin goriilmesi i¢in Cizelge
6.9’da K26 koridorunda V23 vericisi ile alici arasindaki mesafeyi tespit etmek i¢in
egitilen (ZS ile filtrelenen veri) ve test verileri ile test edilen modelin varsayilan
parametreler ile elde ettigi sonuclara yer verilmistir. Cizelge 6.10°da ise ayn1 modelin
gelistirilen hiper parametre optimizasyon algoritmasi ile parametre ayarlamasi
yapildiktan sonraki performanslarini gosteren sonuglar yer almaktadir. S6z konusu
cizelgelerde R?, RMSE ve MAE siitunlari test verisi kullanilarak elde edilen sonuglari,
R?_E, RMSE_E ve MAE_E siitunlari ise egitim verisi kullanilarak elde edilen sonuglari

ifade etmektedir.
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Cizelge 6.9. Varsayilan parametreler ile elde edilen model performanslari.

MODEL ADI R? R? E RMSE | RMSE E | MAE | MAE_E
(m) (m) (m) (m)
SVR Regresyon 0.78 0.77 4.66 4.45 3.46 3.36
Bagging Regresyon 0.86 0.96 4.16 1.76 2.37 1.20
Random Forest Regresyon 0.86 0.98 3.62 1.45 2.31 1.05
XGB Regresyon 0.83 1.00 3.67 0.02 2.95 0.01
Gradient Boosting Regresyon 0.85 0.97 3.95 1.64 2.61 1.26
K-Neighbors Regresyon 0.88 0.86 4.05 3.52 2.43 2.50

Cizelge 6.10. Hiper parametre ayarlamasi sonrasi model performanslari.

MODEL ADI R? R?E RMSE | RMSE_E | MAE | MAE_E
- (m) (m) (m) (m)
SVR Regresyon 0.88 0.88 3.38 3.23 2.62 2.18
Bagging Regresyon 0.88 0.97 3.26 1.61 1.99 1.10
Random Forest Regresyon 0.89 0.94 3.12 2.32 2.09 1.62
XGB Regresyon 0.86 0.99 3.57 0.96 2.31 0.65
Gradient Boosting Regresyon 0.89 0.97 3.24 1.73 2.37 1.25
K-Neighbors Regresyon 0.88 0.89 3.32 3.09 2.12 214

Bu sonuglara gére modellerin elde performanslarinda gozle goriiliir derecede bir
artis elde edildigi goriilmektedir. Fakat s6z konusu algoritma ile hiper parametre
ayarlamas1 esnasinda bazi durumlarda modellerin asir1 6grenmis hale geldigi
gozlemlenmis olup bu oran egitilen tiim modellerin durumu goz Oniine alindiginda
olduk¢a diisiik kalmaktadir. Bu durum genellikle XGB, Gradient Boosting ve K-
Neighbors regresyon modellerinde meydana gelmistir. Ote yandan bu algoritma ile
varsayllan parametreler ile egitilen ve asir1 6grenen modellerin bircogunun da
genellestirme yetenegi arttirilarak asir1 §grenme durumunu oldukca azaltmistir. Ornegin
Cizelge 6.9 da verilen XGB regresyon modelinde asir1 6grenme vardir. Bu durum Cizelge
6.10’da gorildiigii tizere azaltilmistir.

Hazirlanan algoritma ile 1260 adet model i¢in yaklasik 46 saatlik bir program
caligma siiresinden sonra parametreler ve bu parametrelerin performanslart Cizelge
6.10’daki gibi belirlenmistir. Fakat bu ¢alismada 1260 model icerisinden sadece 42 tanesi
Uygulama 1 ve Uygulama 2 senaryolarinda test edilmek {izere kullanilacaktir. Bu sebep
ile segilecek bu modellerin performanslarinin degerlendirilmesi sirasinda modellerin veri

setini asir1 6grenmesi veya 0grenememesi durumu kontrol edilmelidir.
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Makine Ogrenmesi modelleri bazi durumlarda ya da bazi veri setleri ile
calistiginda veriler arasindaki iligskiyi genellestirememekte veya ezberleme yoluna
girmesidir. Bu sekilde asir1 6grenme veya 6grenememe durumu olan model egitim verisi
disinda daha once gormedigi bir veri i¢in tahmin yaptiginda genellikle bu tahminin,
modelin beklenen tahmin dogrulugunun ¢ok dislinda oldugu goriilmektedir. Bu sebep ile
ozellikle RSSI gibi degiskenligi ¢ok yiiksek olan bir veri ile calisirken elde edilecek
konum dogrulugunun belirlenen araliklarda olmasi igin test verilerinin se¢imi, parametre
ayarlamasi1 ve model secimine o6zellikle dikkat edilmesi gerekmektedir. Modellerin
ogrenme durumuna iligkin Sekil 6.18’de verilen gorselde, fiyat ve miktar arasindaki
iligkinin regresyon modelince asiri 6grenilmesi (soldaki grafik), 6grenilmemesi (orta

grafik) ve ideal 6grenilme (sagdaki grafik) durumu gosterilmektedir.

uuuuu

Overfit Underfit Correct Fit

Yiiksek Varyans Distik Varyans Distik Varyans
Diisuk Bias Yuksek Bias Dusuk Bias

Sekil 6. 18. Regresyon modellerinde agir1 6grenme, 6grenememe, ideal 6grenme (URL-14).

Bu calismada kullanilan modellerin 6grenme durumlarinin kontrol edilebilmesi
icin hem egitim verilerinden yapilan tahminler i¢in hem de test verilerinden yapilan
tahminler i¢in R?, RMSE ve MAE metrikleri birlikte degerlendirilmeye tabi tutulmustur.
Buna gore 1260 egitilmis ve parametreleri belirlenmis model igerisinden 42 modelin

secilmesi i¢in agagidaki kriterler g6z 6niinde bulundurulmustur.

e Test verileri icin R? degeri 1’e en yakin model en iyi kabul edilmis fakat bu
modelin egitim verileri ile yapilan tahminlerinden hesaplanan R? degeri 0.97 den
biiyiik ise ve test verisi i¢in hesaplanan R? degeri ile arasindaki fark 0.03’den daha
biiylik ise bu modelde asir1 6grenme oldugu kabul edilmistir.

e Egitim verileri i¢in hesaplanan R? degeri 1 ve MAE veya RMSE degerleri 0 ise

modelde asir1 6grenmenin oldugu kabul edilmistir.
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e Egitim verileri icin hesaplanan R? degeri test verileri i¢in hesaplanan degerden
daha diisiikse modelin egitim verilerini dahi tam kavrayamadigi bu ylizden
basarisiz oldugu kabul edilmistir.

e Test verileri i¢in hesaplanan RMSE ve MAE degerleri en kii¢iik model en basarili
model kabul edilmistir. Fakat egitim verisi ile yapilan tahminler i¢in hesaplanan
MAE degeri 0.50 cm’den daha diisiik ise ve test verisi i¢in hesaplanan MAE
degeri 0.50 cm’den biiyiikk ise bu modelde de asir1 6grenme oldugu kabul
edilmektedir.

e Onceki 4 sart1 saglayan en yiiksek R? ve en diisik RMSE, MAE degerlerine

sahip model en basarili model kabul edilmistir.

Yukarida belirtilen tiim kriterleri saglayan modeller basarili kabul edilerek egitim
verisinden bagimsiz toplanan test verilerinde degerlendirilmek {izere segilmistir. Elde
edilen sonuclara gbre hiper parametreleri belirlenmis modeller arasindan her ¢alisma
sahas1 i¢in ayr1 olarak Cizelge 6.5 ve 6.6°da belirtilen veri seti yapisini kullanan ve hiper
parametre optimizasyonu yapilmis 17 model, parmak izi yOntemi i¢in yine Cizelge
6.8’daki veri seti yapisini kullanan 4 model secilmistir. Yine bu modellerin kullandig:
RSSI verisinin filtreleme tiirii, test ve egitim verileri ile elde edilen R?, RMSE ve MAE

metriklerinin sayisal karsilig1 asagida yer alan ¢izelgelerde verilmistir.



Cizelge 6.11. Uygulama 1’de mesafe tahmini i¢in se¢ilen modeller ve kullanilan veri adlari.
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TAHMIN . MODEL 5 5 RMSE RMSE_E MAE MAE_E
ADI VERI ADI ADI R R* E (m) m) (m) m)
Random
MESAFE V23 | RSSI_IQR | Forest 0.99 0.99 253 163 177 1.06
Regresyon
Random
K24 .Iforldoryn(j‘a MESAFE V24 | RSSI_ZS Forest 0.99 099 272 1.70 198 1.29
Olgiilen Verileri Regresyon
Kullanan Random
Modeller MESAFE V25 | RSSI_MZS | Forest 0.99 0.99 249 178 171 118
Regresyon
Random
MESAFE V26 | RSSI_IQR | Forest 0.99 0.99 294 182 155 114
Regresyon
MESAFE V23 | Rssl_Mzs | Ba99ing 099 | 0.99 259 2.00 1.78 1.29
Regresyon
K26 Koridorunda |\ esape \v24 | RssI_zs | B299ING 099 | 099 | 252 177 150 1.14
Olgiilen Verileri Regresyon
Kullanan Bagging
Modeller MESAFE V25 | RSSI_MZS Regresyon 0.99 0.99 251 1.85 157 1.15
Bagging
MESAFE V26 | RSSI_ZS Regresyon 0.99 0.99 2.72 1.96 1.65 131
Bagging
MESAFE V23 | RSSI_STD Regresyon 0.83 0.85 1.06 0.74 0.75 0.52
, OrtaAlan |y esare g | RssI_Mzs | B299In9 083 | 086 | 117 0.70 0.80 057
Olgiilen Verileri Regresyon
Kullanan Bagging
Modeller MESAFE V25 | RSSI_STD Regresyon 0.79 0.79 1.30 0.75 0.91 0.54
Bagging
MESAFE V26 | RSSI_MZS 0.80 0.86 121 0.70 0.90 0.52
Regresyon
Bagging
MESAFE V23 | RSSI_MZS Regresyon 0.98 0.99 3.04 1.98 2.01 1.29
Tiim Sahada Bagging
Olg:iilen Verileri MESAFE V24 | RSSI_IQR Regresyon 0.98 0.99 3.12 1.86 2.19 117
Kullanan Bagging
Modeller MESAFE V25 | RSSI_ZS Regresyon 0.98 0.99 3.13 1.88 2.39 1.23
Bagging
MESAFE V26 | RSSI_MZS R 0.98 0.99 3.20 1.85 2.33 121
egresyon
Tiim Sahada - .
Olcii ideri | TUM Kneighbors | 996 | 0.98 351 252 2.07 1.49
Olgiilen Verileri MESAFE RSSI_IQR Regresyon

Kullanan Model
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Cizelge 6.12. Uygulama 1’de parmak izi yontemi i¢in segilen modeller ve kullanilan veri adlari.

TAHMIN . MODEL RMSE RMSE_E MAE MAE_E
apl | VERIADL| R | RZE (m) (m) (m) (m)
K24 Koridorunda
Olgiilen Verileri K24 Bagging
Kullanan KONUM RSSI_MZS Regresyon 0.99 0.99 1.73 1.15 1.68 1.04
Modeller
K26 Koridorunda
Olgiilen Verileri K26 Bagging
Kullanan KONUM RSSI_MZS Regresyon 0.99 0.99 2.01 131 1.87 1.27
Modeller
Orta Alan
Olgiilen Verileri ORTA Bagging
Kullanan KONUM RSSI_STD Regresyon 0.80 0.93 1.66 0.99 1.71 1.00
Modeller
Tiim Sahada - .
Olgiilen Verileri K(T)HI\SM RSSI_STD Riafgs'”gn 097 | 099 2.60 1.47 2.49 1.52
Kullanan Model gresy

Cizelge 6.13. Uygulama 2’de mesafe tahmini i¢in se¢ilen modeller ve kullanilan veri adlari.

TAHMIN VERI ADI MODEL ADI R? R E RMSE | RMSE_E | MAE | MAE_E
ADI (m) (m) (m) (m)
K24 MESAFE V23 | RSSLIQR Bagging Regresyon | 09 | 098 | 1.56 1.27 098 | 0.79
Koridorunda Random Forest
Olgiilen | MESAFE V24 | RSSI_ZS Regresyon 097 | 097 | 403 386 | 236 | 1.20
Verileri .
Modeller | MESAFE V26 | RSSI_ZS XGB Regresyon 098 | 100 | 318 113 185 | 078
Koridorunda .
Q/eﬁgs;'n MESAFE V25 | RSSI_STD Bagging Regresyon | 093 | 096 | 239 173 138 | 120
u . . . . . .
Modeller | MESAFE V26 | RSSI_STD Bagging Regresyon | g3 | .97 6.39 362 246 210
MESAFE V23 | RSSI_MZS Bagging Regresyon
Orta Alan - 9ging Regresyon | 0.89 | 096 | 157 092 095 | 056
Olgiilen MESAFE V24 | RSSI_FILTRESIZ | Bagging Regresyon | gg9g | .98 1.13 0.76 0.89 0.58
Verileri - - - - - -
Kullanan MESAFE V25 | RSSI_MZS Bagging Regresyon 0.92 0.96 1.36 0.94 0.92 0.65
Modell
oaetier MESAFE V26 | RSSI_FILTRESIZ | Bagging Regresyon 092 | 097 1.26 0.67 0.80 0.51
MESAFE V23 | RSSI_MZS Bagging Regresyon
Tiim Sahada | gging Regresy 0.96 | 0.98 2.00 1.40 1.30 0.92
Olgiilen MESAFE V24 | RSSI_STD Bagging Regresyon 0.92 0.98 5.59 3.04 2.68 1.78
Verileri - - - - - -
Kullanan MESAFE V25 | RSSI_FILTRESIZ | Bagging Regresyon 0.96 0.97 1.99 1.73 1.36 1.03
Modeller .
MESAFE V26 | RSSI_FILTRESIZ | Bagging Regresyon 0.92 0.95 5.48 4.20 259 1.76
Tiim Sahada
Ofiilen TUM Kneighbors
Verileri RSSI_MZS 0.92 0.97 4.19 2.77 2.30 1.33
MESAFE Regresyon
Kullanan
Model
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Cizelge 6.14. Uygulama 2’de parmak izi yontemi igin se¢ilen modeller ve kullanilan veri adlari.

TAHMIN . MODEL ) ) RMSE | RMSE_E | MAE | MAE_E
ADI VERI ADI ADI R R? E (m) (m) (m) m)
K24
Koridorunda
Olgiilen K24 Random
verileri KONUM RSSI_MZS Forest 0.97 0.97 3.01 2.88 254 1.25
Regresyon
Kullanan
Model
K26
Koridorunda
Olgiilen K26 Bagging
Verileri KONUM RSSI_ZS Regresyon 0.98 0.98 2.59 2.45 224 1.69
Kullanan
Model
Orta Alan
Olgiilen .
Verileri ORTA | pssi zs | Ba99ING | a5 | 095 | 152 083 | 187 | 093
KONUM Regresyon
Kullanan
Model
Tiigl Sahada
Olgiilen - .
Verileri TUM | pss) mzs | Ba99Ing | o991 | 097 | 421 260 | 369 | 204
KONUM Regresyon
Kullanan
Model

Yukarida verilen kriterlere gore segilen modeller egitim verisi igerisinden ayrilan

test verisi kullanilarak secilmistir. Fakat bu modellerin gergek diinya testlerinde

basarilarinin Olciilerek kullanilan test verisinin, yapilan parametre ayarlamasinin ve

model se¢iminin basarili olup olmadiginin gézlemlenmesi gerekmektedir. Bu sebep ile

her iki uygulama i¢in ayr1 bir test verisi toplanmistir. Bu test verilerinin toplanmasinda

kullanilan yontem egitim verisi toplanirken kullanilan yontem ile aynidir. Ayrica model

degerlendirmesi sirasinda karsilasilan asir1 6grenme, 6grenememe ve ideal 6grenmenin

oldugu modellerden bazilarina ait sonuglar Cizelge 6.15 ile 6rnek amagh verilmektedir.

Cizelge 6.15. Modellerin, 6grenememe, asirt 6grenme ve ideal 6grenme durumlar i¢in 6rnek sonug.

. . RMSE | RMSE_E | MAE | MAE_E
Ogrenme | Tahmin | vyerj Adi | Model Adi R2 |R2.E
Durumu Ad1 (m) (m) (m) (m)
) Mesafe SVR
Ogrenememe V23 RSSI_ZS Regresyon 0.95 0.93 1.82 2.2 14 1.45
Mesafe XGB
Asir1 Ogrenme V23 RSSI_ZS Regresyon 0.92 1 241 0.43 1.59 0.31
. ) Mesafe Bagging
Ideal Ogrenme V23 RSSI_ZS Regresyon 0.96 0.98 1.56 1.27 0.98 0.79
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7. UYGULAMA

Bu caligmanin temel amaci kapali mekanlarda uygun maliyetli donanimlarla
konum belirlemek i¢in gerekli donanimin ve yontemin gelistirilerek elde edilen konum
dogrulugunun arttirilmasi i¢in arastirma ve deneyler yapmaktir. RSSI metrigin mesafeye
veya dogrudan konuma cevrilebilmesi i¢in yapilan aragtirmalar sonucunda bu iglemin
YSA, makine ogrenmesi tabanli regresyon modelleri, polinom denklemleri ile
yapilabildigi goriilmiistiir. Bunun tizerine uygulama sahasina homojen olarak yayilmis
yaklagik 120 adet noktanin koordinatlari lokal koordinat sisteminde belirlenmis olup bu
noktalarda uygulama sahasina Sekil 6.14’de belirtilen sekilde yerlestirilen verici
istasyonlar: kullanilarak RSSI dl¢iimii yapilmustir. Olgiilen 120 adet noktanin 20 adeti
caligma sahasinin her noktasindan olacak sekilde segilerek test verisi olarak ayrilmustir.
Bu veriler kullanilarak RSSI verisinden mesafe belirleme konusunda YSA, makine
O0grenmesi tabanli regresyon modelleri ve polinom denklemleri kullanilarak en basarili
yontem secilmeye calismistir. Sonrasinda bu yontemlerden en basarili sonuglar1 veren
yontemin dogrulugunun ve performansinin arttirtlmasia yonelik kapsamli galigmalar
yapilmasi planlanmaistir.

Bu yontemlerden YSA yontemi (Tensorflow Keras algoritmasi) ile yapilan 6n
deneylerde mesafe dogrulugu en iyi £5.26 metre dogrulukla en kotii ise £21.43 metre
dogrulukla ve ortalama olarak +8.78 metre dogrulukla mesafe tespiti yapilmistir.
Yontemin her tahmin i¢in hesaplama ve egitim siiresinin diger yontemlerden fazla olmasi
(yaklasik 10 saniye) ve konum dogrulugunu arttirmak i¢in yiiksek miktarda veriye ihtiyag
duyulmasi sebebi ile bu yontem tercih edilmemistir.

Deney yapilan yontemlerden bir digeri olan polinom denklemlerinden birinci,
ikinci, ti¢lincii ve dordiincii derece denklemleri kullanilarak RSSI ve mesafe arasindaki
iliski modellenmeye c¢alisilmistir. Bu denklemlere gore test verileri ile hesaplanan en iyi
mesafe dogrulugu ve en kotii mesafe dogrulugu Cizelge 7.1°de belirtilmistir. Fakat bu
yontem ile elde edilen mesafe dogrulugu makine Ogrenmesi tabanli regresyon

modellerine gore diislik olmasi sebebi ile tercih edilmemistir.
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Cizelge 7.1. RSSI degerinin mesafeye doniistiiriillmesinde kullanilan Polinom denklemleri sonuglari.

Polinom derecesi | EM Iyi mesafe | En Kotii Mesafe | Ortalama Mesafe
Dogrulugu (m) Dogrulugu (m) Dogrulugu (m)
1. Derece
Polinom 4.98 9.20 5.30
2. Derece 4.63 11.40 6.05
Polinom
3. Derece
Polinom 450 15.13 6.36
4. Derece 459 36.04 11.23
Polinom

Deneyde kullanilan yontemlerden olan makine 6grenmesi tabanli regresyon
modellerinden 12 farkli regresyon algoritmast ile test yapilmis olup bu modellerden en
yiiksek R? ve en diisiik MAE degerini veren 6 tanesi secilmistir. Bu modeller;

e SVR Regresyon,

e Random Forest Regresyon,

e Baging Regresyon,

e XGB Regresyon,

e Gradient Regresyon,

e K-Neighbors Regresyon modelidir.

Bu modellerin saglamis oldugu en yiiksek mesafe dogrulugu +1.97 metre, en
diisiik mesafe dogrulugu +18.36 metre (20 test noktasindan sadece 2 tanesinde) ve
ortalama mesafe dogrulugu ise 3.32 metre tespit edilmistir. Yapilan bu 6n deney
caligmasinda makine 6grenmesi tabanli regresyon modellerinin hem hizli hem de diger
yontemlere gore daha dogru tahminler yapabilmesi sebebi ile bu c¢alismada
kullanilmasina karar verilmistir.

Bu sekilde belirlenen mesafelerden en yiiksek dogruluga sahip birkag¢ nokta icin
trilaterasyon ile koordinat hesaplanmasi yapilarak sonuglari incelenmistir. Istasyonlar ile
alict arasinda belirlenen mesafenin dogrulugu £0.3 metre ile +£1.78 metre arasinda degisen
noktalar i¢in hesaplanan koordinatlardaki hatanin +3 ile £8 metre arasinda degistigi
goriilmiistiir. Hesaplanan konum dogrulugunun hesaplamada kullanilan mesafe
dogrulugundan ¢ok daha diisiik olmasinin en biiyilik sebebi trilaterasyonun zayif yonii
olan referans noktalarin yerlesim geometrisi olup bu sebep ile verici istasyonlarin sadece
Sekil 6.14°deki gibi degil ayrica Sekil 6.15’deki gibide uygulama sahasina yerlestirilerek

konum dogrulugu tlizerindeki etkisi gozlemlenmistir.
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7.1. EKK Uygulanmasi

Bu calismada Parmak izi ydntemine gore dogrudan koordinat tahminleri
yapilabilmektedir. Fakat mesafe tahmini i¢in kullanilan modellerin mesafe tahminleri
sonrasinda 6l¢iimiin yapildig1 noktalarin koordinatlarinin belirlenmesi i¢in Trilaterasyon
yontemi kullanilmistir. Trilaterasyon yontemi ile elde edilen koordinat dogrulugun
arttirtlabilmesi i¢in En Kii¢iik Kareler (EKK) yontemi ile tahmin yapilan mesafeler ve
hesaplanan koordinatlar dengelenmistir. En Kii¢iik Kareler Yontemi ile yapilan
dengelemede isleyis asagida verilmektedir.

Dengelemeye baslamadan 6nce dengelemenin ilk sart1 olan serbestlik derecesinin
kontrol edilmesi gerekmekte olup Esitlik 7.1 ile bu hesabin yapildigi denklem ifade
edilmistir. Buna gore f serbestlik derecesini, n 6lcii sayisini, u ise bilinmeyen sayisini
ifade etmektedir (Inal ve Turgut, 2002). Serbestlik derecesinin 1’den biiyiik olmasi
durumunda EKK ile dengeleme islemi 7.2 ve 7.3 esitlikler ile baslanir. Bu ¢alisma igin
olgii sayis1 4, bilinmeyen sayisi konumu bilinmeyen istasyonun koordinatlari (y ve x) igin
2 alinmistir. Bu degerlere gore yapilan hesaplamada serbestlik derecesi 2 olarak

hesaplanmakta olup dengeleme yapilabilecegi anlasilmaktadir.

f=n—u (7.1)
Dx; =Vx; —Tx (7.2)
Dy; =Vy; =Ty (7.3)

Esitlik 7.2 ve 7.3’e gore Dx; ve Dy; bu c¢alisma icin konum bilinen verici
istasyonlar ile konumu tahmin edilen ya da hesaplanan alict istasyon koordinatlar
arasindaki farki, Vx;, Vy; verici istasyon koordinatlarini, Tx ve Ty alic1 istasyonun

koordinatlarini ifade etmektedir.

S0; = /Dxi2 + Dy;? (7.4)

Esitlik 7.5°de [ Esitlik 7.4 yardimiyla hesaplanan mesafe(m) ile Olgiilen
mesafe(m) arasindaki farki temsil etmektedir. S; ise burada oOlgiilen mesafe bilgisini

temsil etmektedir.
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_ Dx; 76

% S0; (7.6)
Dyi

b, = — 7.7

¢ S0; 7.7)

Esitlik 7.6 ve 7.7 ile hesaplanan a; ve b; degerleri, Esitlik 7.8’deki gibi A matrisi

elemanlarin1 olusturulur.

a; b;
A=|i (7.8)
1 0 0 O
lo 1 0 o0
Pall oo (7.10)
0O 0 0 1

Esitlik 7.10 ile belirtilen P matrisi agrilik matrisini ifade etmektedir. Tiim 6lgiiler
esit agirlikta kabul edildiginde Esitlik 7.10°daki gibi bu matris birim matris olarak alinir.
Fakat agirliklandirma yapildiginda kdsegen elemanlari, Esitlik 7.11°de verilen denkleme

gore hesaplanir.

. 1
Agirlik = = (7.11)

Bu esitlikte a test verilerinden elde edilen gergek degerler ile tahmin edilen mesafe
arasindaki mutlak farklarin ortalamasini ifade etmektedir. Sonrasindaki islemler burada

olusturulan matrislerden yararlanilarak olusturulur (Inal ve Turgut, 2002).

N = ATPA (7.12)
n=ATPl (7.13)
X=N"1n (7.14)
V=AX-1 (7.15)

Bu esitliklerden X matrisi elemanlar1 alicinin hesaplanan koordinatlarina

getirilecek diizeltmeyi miktarin1 ifade etmektedir. V matrisi ise Olgiilen mesafe
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degerlerine getirilecek diizeltme miktarii ifade etmektedir. Ayrica Esitlik 7.16 ile

karesel ortalama hata (m,) hesaplanabilmektedir.

VT.P.V
n—u

mo(m) = (7.16)

Bu calismada trilaterasyon ile hesaplanan konumun, referans noktalarinin
geometrisinden ve belirlenen mesafe degerlerindeki hatadan dolay1 igerdigi hatanin
azaltilmasi i¢in asagida verilen yontemler uygulanarak hesaplanan koordinatlarin
dogruluguna etkisi gdzlemlenmistir.

e EKKIle 1 iterasyonlu hesaplama

e EKK ile 100 iterasyonlu hesaplama (ilk iterasyon sonucu diizeltme eklenen

koordinatlar EKK’nin ilk asamasina dondiiriilerek tekrar EKK ya tabi tutulur.
Bu islemler yiiz kez tekrarlanir.)

e Agirliklandirilmis EKK ile 1 iterasyonlu hesaplama

e Agirliklandirilmis EKK ile 100 iterasyonlu hesaplama

e EKK ile hesaplanan diizeltme vektoriine goére en biiylik hatayr igeren

mesafenin dengelemeden ¢ikartilarak 1 iterasyonlu EKK dengelemesi

e EKK ile hesaplanan diizeltme vektoriine gore en biiyiik hatayi i¢ceren kenarin

dengelemeden cikartilarak 100 iterasyonlu EKK dengelemesi

e EKK ile hesaplanan diizeltme vektoriine gore en biiyiik hatayi i¢ceren kenarin

dengelemeden cikartilarak 1 iterasyonlu agirliklandirilmis EKK dengelemesi

e EKK ile hesaplanan diizeltme vektoriine gore en biiyiik hatayi i¢ceren kenarin

dengelemeden cikartilarak 100 iterasyonlu agirliklandirilmis EKK
dengelemesi

Bu maddelerde belirtilen agirliklandirma islemi EKK igerisinde bulunan P
matrisinin kosegen elemanlarinin Esitlik 7.11°deki denkleme gore hesaplanmasi ile
olugmaktadir. Her 4 istasyon i¢inde bu islem yapilarak EKK dengelemesi icin agirlik
matrisi olusturulmaktadir.

EKK’de iterasyon degerinin en yiiksek 100 segilmesinin sebebi dengeleme
sirasinda  belirli bir iterasyondan sonra hesaplanan karesel ortalama hata sabit
kalmaktadir. Fakat baz1 durumlarda da karesel ortalama hata her iterasyonda birka¢ deger

arasinda degismekte olup sonsuza dek bu sekilde devam etmektedir. Bu sebep ile 100
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iterasyonda bu dengeleme yapilmakta olup karesel ortalama hatanin belirli bir
iterasyondan sonra sabit bir degere ulasabilen noktalarin tamami i¢in bu dengelemenin

yapilmis olmasi amaglanmaktadir.

7.2. Uygulama Sonuglari

Bolim 6.3’de verilen yontemler kullanilarak secilen regresyon modellerinin
egitim verilerinden bagimsiz olarak toplanan test verileri ile degerlendirilmesi ve segilen
modellerin gercek kullanim senaryolarindaki basarisinin 6l¢iilmesi gerekmektedir. Bu
amagcla her iki uygulama sahasi i¢in toplanan test verilerinden elde edilen konum ve
mesafe degerleri i¢in asagida belirtilen istatiksel yontemler kullanilarak performanslar
hesaplanmustir.

e En diisiik fark
e En yiiksek fark
e Ortalama Hata
e Mutlak Ortalama Hata
e Ortanca Hata
e Standart Sapma
e Karesel Ortalama Hata
e RZ
Bu yontemlerden;

En diisiik fark: Test verisindeki gercek degerler (mesafe ve koordinat) ile
hesaplanan degerler (koordinat i¢in y ve x ayri1 ayri) arasindaki farklarin en diisiik degerini
ifade eder.

En yiiksek fark: Test verisindeki gergek degerler (mesafe ve koordinat) ile
hesaplanan degerler (koordinat i¢in y ve x ayr1 ayr1) arasindaki farklarin en yliksek
degerini ifade eder.

Ortalama hata: Test verisindeki gergek degerler (mesafe ve koordinat) ile
hesaplanan degerler (koordinat i¢in y ve x ayr1 ayr1) arasindaki farklarin ortalamasini
ifade etmektedir.

Mutlak ortalama hata: Test verisindeki gercek degerler (mesafe ve koordinat)

ile hesaplanan degerler (koordinat icin y ve x ayr1 ayri) arasindaki farklarin mutlak
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degerleri alinarak hesaplanan ortalamayi ifade etmektedir. Hesaplamada kullanilan
matematiksel esitlikler Boliim 6.3.3.2.3°de daha dnce verilmistir.

Ortanca Hata: Test verisindeki gergek degerler (mesafe ve koordinat) ile
hesaplanan degerler (koordinat i¢in y ve x ayr1 ayri) arasindaki farklarin ortanca(medyan)
degerini ifade eder.

Standart Sapma (STDS): Test verisindeki gercek degerler (mesafe ve koordinat)
ile hesaplanan degerler (koordinat i¢in y ve x ayri ayri) arasindaki farklarin standart
sapmasini ifade etmektedir. Hesaplamada kullanilan matematiksel esitlikler Bolim
6.3.2.1’de daha 6nce verilmistir.

Karesel Ortalama Hata (KOH): Bu deger Esitlik 7.17 ile verilen formiile gore
hesaplanmis olup bu formiile gore n test nokta sayisini, t 6l¢iilen degeri, t0 gergek degeri,

u ise bilinmeyen sayisini ifade etmektedir.

on j Tt - £0,)? 017
n—u
R?: Bu deger daha énce Boliim 6.3.3.2.1°de verilen esitliler ile ifade edilen
formiile gére hesaplanmistir.
Belirlenen makine 6grenmesi tabanli regresyon modellerinin degerlendirilmesi iki
farkli sekilde yapilmistir. Bu degerlendirmelerden biri yukarida verilen istatiksel
hesaplamalar ile digeri ise Esitlik 6.1°de verilen Oklid bagintisina gore, hesaplanan

konum ile ger¢cek konum arasindaki uzakliklarin ortalamasi alinarak yapilmistir.
7.2.1. Uygulama 1 icin istatiksel sonuglar

Bir onceki boliimde belirtilen yontemlere goére yapilan istatiksel hesaplamalar
sonucu, en iyi konum dogrulugunu saglayan yontemi segebilmek i¢cin Y ve X degerlerinde
hesaplanan STDS (Standart Sapma) ve KOH (Karesel Ortalama Hata) degerlerinin
ortalamasi alinmis olup hesaplanan en diisiik sayisal degere sahip yontemin en iyi konum
dogrulugunu sagladigi kabul edilmistir. Bu hem Uygulama 1 i¢in hem de Uygulama 2

icin uygulanarak en iyi performansi veren yontem belirlenmeye calisilmistir.



Mesafe V23 | Mesafe V24 | Mesafe V25 | Mesafe V26

Olcii Sayis1 31 31 31 31

En Diisiik Fark (m) -5.730 -3.510 -7.010 -6.060
En Yiiksek Fark (m) 5.320 8.030 5.020 5.130
Ortalama (m) 0.075 0.216 0.166 0.114
Mutlak Ortalama (m) 1.869 2.058 1.840 1.736
Ortanca (m) -0.020 0.030 0.050 0.460
STDS (m) 2.573 2.760 2.522 2.278
KOH (m) 2.574 2.769 2.527 2.281
R? 0.99 0.99 0.99 0.99
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Cizelge 7.2. Test 6l¢iimlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iligkin istatiksel sonuclar.

Cizelge 7.3. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iligkin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon EKK 1 EKK 100 | Agirhklandirilms Agrhiklandirilmis
. . \ EKK 100
4 Nokta Iterasyon Iterasyon EKK 1 Iterasyon .
Iterasyon
Y X Y X Y X Y X Y X
Olcii Sayisi 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
En Disik | 5066l 4053|9252 |-5.463 | -4.444 | -3.610| -8.956 | -5.408 | -4.442 | -3.636
Fark (m)
EnYiksek | 7 11| 5200 | 4.254 | 6.585 | 4.036 | 8198 | 4245 | 6427 | 4193 | 8523
Fark (m)
gnr)ta'ama 0.036 | 0.186 | -0.625|-0.538| 0.109 | 0.187 | -0.583 | -0.506 | 0.107 | 0.152
Mutlak
Ortalama | 2.389 | 2.178 | 2.156 | 1.720 | 1.716 | 1.827 | 2.124 | 1.694 | 1.739 | 1.810
(m)
Ortanca (m) |-0.215 | 0.027 |-0.369 | -0.520 | -0.066 | -0.117 | -0.337 | -0.534 | -0.050 | -0.158
STDS (m) 3.219 | 2.679 | 2.858 | 2.372 | 2.196 | 2.586 | 2.816 | 2.352 | 2217 | 2591
KOH (m) 3.219 | 2.686 | 2.927 | 2.434 | 2.199 | 2593 | 2.878 | 2.407 | 2219 | 2.595
R2 096 | 098 | 097 | 098 | 098 | 0.98 | 097 | 098 098 | 0.98
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Cizelge 7.4. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

. Agirhiklandirilmis EKK 100 Agirhiklandirilmis
EKKBINI;E,;ZSWH EKK 1 iterasyon 3 iterasyon 3 EKK 100
Nokta Nokta iterasyon 3 Nokta
Y X Y X Y X Y X
Oleii Sayist 31 31 31 31 31 31 31 31
En Disgiik 5018 | -3554 | -5010 | -3.600 | -6.184 | -4.899 | -5.016 | -3.603
Fark (m)
En Yitksek 7.245 | 6839 | 7.368 6.962 | 4702 | 6438 | 4861 | 6.348
Fark (m)
Ortalama (m) | 0.208 | 0316 | 0.236 0321 | -0367 | 0201 | -0.327 | -0.190
Mutlak 2109 | 1.958 | 2114 1.083 | 2037 | 1709 | 2008 | 1.799
Ortalama (m)
Ortanca (m) | 0.001 | -0502 | 0.002 0506 | -0.147 | -0505 | -0.162 | -0.541
STDS (m) 2780 | 2642 | 2.802 2668 | 2647 | 2244 | 2580 | 2.379
KOH (m) 2788 | 2661 | 2813 2688 | 2.673 | 2.253 | 2.601 | 2.488
R? 097 | 098 0.97 0.98 098 | 098 | 098 0.99

Yukarida verilen Cizelge 7.2 Uygulama 1 i¢in yontem 1°e gore K24 koridorunda

yapilan test olgimlerin de elde edilen mesafe tahminlerine iliskin istatiksel sonuglari

gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile trilaterasyon kullanilarak koordinatlar

hesaplanmis olup 6nceki boliimde bahsedildigi gibi EKK ile dengeleme yapilarak elde

edilen konum dogruluklarina iliskin istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.3 ve 7.4 ile

verilmistir. Buna gore yontem 1 ile K24 koridorunda belirlenen en iyi konum dogrulugu

degeri boliimiin baginda belirtilen degerlendirmeye gore Cizelge 7.3’de yer alan “EKK

100 Iterasyon” yontemi ile hesaplanmustir.

Cizelge 7. 5. Test dl¢timlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iligkin istatiksel sonuclar.

Mesafe V23 Mesafe V24 Mesafe V25 Mesafe V26

Olcii Sayist 31 31 31 31

En Diisiik Fark (m) -7.750 -4.510 -7.270 -6.810
En Yiiksek Fark (m) 6.670 9.730 5.890 7.080
Ortalama (m) 0.079 0.679 -0.255 -0.175
Mutlak Ortalama (m) 1.855 1.572 1.611 1.767
Ortanca (m) 0.400 0.160 -0.310 -0.110
STDS (m) 2.634 2471 2.542 2.760
KOH (m) 2.636 2.565 2.555 2.766
R? 0.99 0.99 0.99 0.99
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Cizelge 7.6. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iliskin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4 EKK 1 EKK 100 | Agirhklandiriims Ag“lE“:(lf(“‘ll(‘)B‘lm‘S
Nokta iterasyon Iterasyon EKK 1 iterasyon .
Iterasyon

Y X Y X Y X Y X Y X
Olcii Sayist 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
EnDisik | /579 | 11787 |-3.408 | -6.010 | -3.285 | -4.935 | -3.449 | -5.847 | -3.310 | -4.942
Fark (m)
EnYiksek | 1950 | 11405 | 7.606 | 11.464 | 7.118 | 10.226 | 7.489 | 11.970 | 7.602 | 10295
Fark (m)
Snr)ta'ama 0367 | 0.681 | 0623 | 1.119 | 0595 | 0.935 | 0598 | 1.152 | 0.580 | 0.954
Mutlak
Ortalama 3852 | 4217 | 2.190 | 2.440 | 2.039 | 2112 | 2195 | 2442 | 2.055 | 2.118
(m)
Ortanca (m) | -0.337 | -0.247 |-0.231| 0.494 | -0.311 | 0.192 | -0211 | 0474 | -0.317 | 0.128
STDS (m) 5465 | 5538 | 2905 | 3562 | 2711 | 3.061 | 2.889 | 3.568 | 2.736 | 3.065
KOH (m) 5478 | 5581 | 2973 | 3.739 | 2.778 | 3205 | 2953 | 3.755 | 2799 | 3.215
R? 090 | 090 | 097 | 095 | 097 | 097 0.97 095 | 097 0.97

Cizelge 7.7. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

. Agirhiklandirilms Agirhiklandirilmis
EKKSINI;ekl';?yon EKK 1 iterasyon i teraF;KoPl(l i(;gok ta | EKK 100 iterasyon
3 Nokta Yy 3 Nokta
Y X Y X Y X Y X

Olcii Sayist 31 31 31 31 31 31 31 31
EnDisik 1 599 | 4957 | -4550 | -4948 | -3712 | -5.005 | -3.757 | -4.936
Fark (m)
EnYiksek | o590 | 19701 | 9346 | 11689 | 6.785 | 11.856 | 6.542 | 11.812
Fark (m)
E?nr)ta'ama 0637 | 0981 | 0579 | 0963 | 0.455 | 0.818 | 0455 | 0.866
Mutlak
Ortalama 2160 | 2728 | 2141 | 2718 | 1.848 | 2414 | 1.839 | 2380
(m)
Ortanca (m) | -0.262 | -0.093 | -0.331 | -0.098 | -0.165 | 0.064 | -0.145 | 0.014
STDS (m) 3127 | 4053 | 3115 | 4038 | 2621 | 3.648 | 2593 | 3572
KOH (m) 3193 | 4174 | 3170 | 4155 | 2662 | 3.741 | 2634 | 3679
R? 097 | 094 | 097 0.94 098 | 095 0.98 0.96

Yukarida verilen Cizelge 7.5 Uygulama 1 i¢in yontem 1’e gére K26 koridorunda

yapilan test dlgiimlerin de elde edilen mesafe tahminlerine iligkin istatiksel sonuglar

gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde edilen konum dogruluklarina iliskin
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istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.6 ve 7.7 ile verilmistir. Elde edilen sonuglar i¢in yapilan

degerlendirmeye gore yontem 1 ile K26 koridorunda belirlenen en iyi konum dogrulugu

degeri, Cizelge 7.6°da yer alan “EKK 100 iterasyon” yontemi ile hesaplanmustir.

Cizelge 7.8. Test olgiimlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iliskin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 | Mesafe V24 | Mesafe V25 | Mesafe V26

Oleii Sayist 30 30 30 30
g:)l)ﬁsﬁk Fark 2,600 -3.880 12,740 2,260
g;‘)“ksek Fark 1.820 2,560 2210 2.900
Ortalama (m) 0.145 0218 10.039 0.341
'(\r"n‘;“ak Ortalama | g35 0.730 0.984 0.950
Ortanca (m) 10.160 0.035 -0.040 0.270
STDS (m) 1.064 1173 1.322 1.182
KOH (m) 1.074 1.103 1.322 1.231
R? 0.94 0.85 0.81 0.88

Cizelge 7.9. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iligkin
istatiksel sonuglar.

- - Agirhklandirilmi
Trilaterasyon 4 EKK 1 iterasyon EKK 100 Agirhklandirilms s EKK 100
Nokta Iterasyon EKK 1 Iterasyon .
Iterasyon
Y X % X Y X Y X Y X
Olgii Sayist | 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
En Diisiik -
Fark () | 899 |-9.699 | -11.466 | -10.495 | -12.269 | -10.593 | -11.242 | 10763 | ) g | -10.744
EnYiksek | /o009 | 5434 | 4305 | 4582 | 4337 | 4601 | 4864 | 4682 | 5065 | 4.728
Fark (m)
(Cr’nr)ta'ama -0.788 | -1.014 | -0.712 | -0.938 | -0.683 | -0.910 | -0.649 | -0.899 |-0.617 | -0.849
Mutlak
Ortalama | 2.468 | 2.392 | 2173 | 2.298 | 2162 | 2.329 | 2.190 | 2297 | 2.193 | 2.335
(m)
gnr)tanca -0.323 | -0.511 | -0.378 | -0.716 | -0.259 | -0.592 | -0.311 | -0.671 |-0.239 | -0.557
STDS(m) | 3.211 | 3.138 | 3245 | 3.174 | 3.373 | 3270 | 3.269 | 3.221 | 3.416 | 3.310
KOH (m) | 3.309 | 3303 | 3.325 | 3314 | 3444 | 3398 | 3.335 | 3.347 | 3473 | 3.421
R? 076 | 074 | 075 | 073 | 070 | 069 | 075 | 072 | 069 | 068
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Cizelge 7. 10. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

EKK 1 iterasyon 3 | Agirhklandirilmis EKK | EKK 100 iterasyon Agirliklandirilmis
. EKK 100 Iterasyon 3
Nokta 1 Iterasyon 3 Nokta 3 Nokta
Nokta
Y X Y X Y X Y X
Olgii Sayist 30 30 30 30 30 30 30 30
En Diisiik 11,927 | -10.394 | -12.018 -10.432 | -11.938 | -10.393 | -12.027 | -10.433
Fark (m)
EnYiksek | 5,50 | 4588 3.760 4.616 3705 | 4593 | 3.901 4.620
Fark (m)
gnr)ta'ama -0.633 | -0851 | -0.615 0834 | -0616 | -0.836 | -0.602 | -0.822
Mutlak
Ortalama 2171 | 2.258 2.170 2.262 2179 | 2264 | 2175 2.265
(m)
Ortanca (m) | -0.289 | -0.450 | -0.264 0440 | 0282 | -0.462 | -0260 | -0.438
STDS (m) 3316 | 3.205 3.334 3.220 3327 | 3212 3.341 3.226
KOH (m) 3377 | 3320 3.392 3.330 3386 | 3322 3.397 3.333
R2 0.73 0.73 0.72 0.72 0.73 0.73 0.72 0.72

Yukarida verilen Cizelge 7.8 Uygulama 1 i¢in yontem 1’e gore Orta Alanda
yapilan test dl¢limlerin de elde edilen mesafe tahminlerine iliskin istatiksel sonuglari
gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde edilen konum dogruluklarina iliskin
istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.9 ve 7.10 ile verilmistir. Elde edilen sonuglar igin
yapilan degerlendirmeye gore yontem 1 ile Orta Alanda belirlenen en iyi konum

dogrulugu degeri, Cizelge 7.9°da yer alan “EKK 1 iterasyon” yontemi ile hesaplanmistir.

Cizelge 7.11. Test 6l¢limlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iliskin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 Mesafe V24 Mesafe V25 Mesafe V26

Olcii Sayisi 92 92 92 92

En Diisiik Fark (m) -10.600 -8.900 -9.410 -10.600
En Yiiksek Fark (m) 8.900 9.990 10.690 10.030
Ortalama (m) -0.384 -0.215 0.162 -0.052
Mutlak Ortalama (m) 2131 2.110 2.274 2.229
Ortanca (m) -0.030 0.040 0.035 -0.015
STDS (m) 3.033 3.131 3.140 3.216
KOH (m) 3.057 3.139 3.144 3.216
R? 0.97 0.97 0.97 0.97




110

Cizelge 7. 12. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iligkin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4 . EKK 100 Agirhiklandirilmis | Agirhiklandirilmas
Nokta EKK 1 Iterasyon iterasyon EKK 1 iterasyon | EKK 100 iterasyon
Y X X Y X Y X Y X
Olgii Sayisi 92 92 92 92 92 92 92 92 92
E;‘rﬁizfr‘]i)k 12.956 | -14.346 | -13.324 | -10.225 | -13.295 | -10.411 | -13.271 | -10.161 | -13.250 | -10.382
E;‘r‘k“zrl]‘f)ek 15.600 | 22.319 | 10.149 | 13.939 | 10.105 | 11.482 | 10.122 | 13.946 | 10072 | 11.420
gnr)ta'ama 0680 | 0399 | 0511 | 0.265 | 0279 | 0.000 | 0530 | 0266 | 0275 | 0.005
Mutlak
Ortalama 4584 | 4367 | 3.061 | 3204 | 2912 | 2705 | 3.064 | 3206 | 2912 | 2.699
(m)
Ortanca (m) | -0.166 | 0.113 | 0.169 | 0005 | 0136 | 0.184 | 0159 | -0.011 | 0133 | 0.222
STDS (m) 6.000 | 6.068 | 4217 | 4386 | 4051 | 3767 | 4223 | 4390 | 4.062 | 3.765
KOH (m) 6.039 | 6.081 | 4248 | 4394 | 4061 | 3767 | 4256 | 4398 | 4072 | 3.765
R? 082 | 08 | 091 | 091 | 092 | 093 | 091 | 091 0.92 0.93

Cizelge 7.13. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

EKK 1 iterasyon 3 | Agirhklandirilmis EKK | EKK 100 iterasyon Eﬁ%érlhokoh}rtld;mm:f 3
Nokta 1 iterasyon 3 Nokta 3 Nokta erasyo
Nokta

Y X Y X % X Y X
Olcii Sayisi 92 92 92 92 92 92 92 92
En Diisiik -13.029 | -10.426 | -13.007 10459 | -13.023 | -10.428 | -13.000 | -10.459
Fark (m)
En Yiiksek 10.752 | 16.156 12.929 11.960 10.010 | 11.939 | 10.054 11.937
Fark (m)
Ortalama (m) | 0.397 | 0.173 0.403 0.066 0.344 | 0.015 0.342 0.016
Mutlak 3.161 | 3.083 3.012 2.834 2980 | 2.811 2.976 2.811
Ortalama (m)
Ortanca(m) | 0230 | 0.177 0.304 -0.002 0425 | 0.339 0.438 0.282
STDS (m) 4310 | 4.252 4.181 3.929 4140 | 3.861 4.139 3.865
KOH (m) 4329 | 4.256 4.201 3.930 4154 | 3.861 4.154 3.865
R? 0.91 0.91 0.91 0.92 0.91 0.93 0.91 0.93

Yukarida verilen Cizelge 7.11 Uygulama 1 i¢in yontem 2’ye gore Tiim uygulama

sahasinda 4 model kullanilarak yapilan test 6l¢limlerin de elde edilen mesafe tahminlerine

iligkin istatiksel sonuglar1 gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde edilen konum
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dogruluklarina iligkin istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.12 ve 7.13 ile verilmistir. Elde

edilen sonuglar i¢in yapilan degerlendirmeye gore yontem 2 ile tiim uygulama sahasinda

4 model ile belirlenen en 1yi konum dogrulugu degeri, Cizelge 7.12°de yer alan “EKK

100 iterasyon” yontemi ile hesaplanmistir.

Cizelge 7.14. Test olclimlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iliskin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 Mesafe V24 Mesafe V25 Mesafe V26

Ol¢ii Sayisi 92 92 92 92

En Diisiik Fark (m) -11.000 -8.870 -15.500 -15.210
En Yiiksek Fark (m) 15.150 15.500 10.930 11.000
Ortalama (m) -0.015 0.035 -0.015 0.020
Mutlak Ortalama (m) 2.251 2.230 2.299 2.319
Ortanca (m) 0.150 0.090 -0.125 -0.090
STDS (m) 3.510 3.435 3.586 3.587
KOH (m) 3.510 3.435 3.586 3.587
R? 0.97 0.97 0.97 0.97

Cizelge 7.15. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iligkin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4|  EKK 1 EKK100 | Agirhklandirlms | AETKlandirims
4 ; . EKK 100
Nokta Iterasyon Iterasyon EKK 1 Iterasyon .
Iterasyon
Y X Y X Y X Y X % X
Olgii Sayisi 92 92 92 92 92 92 92 92 92 92
E&E‘Zﬁf)k -10.322 | -7.842 | -11.020 | -7.522 | -10.987 | -10.304 | -11.020 | -7.523 | -10.987 | -10.302
En Yiksek | 750/ |11483| 7.039 |10.803| 7.925 | 10.836 | 7.935 | 10805 | 7.921 | 10.839
Fark (m)
Ortalama (m) | -0.176 | -0.175| -0.232 |-0.231| -0.271 | -0.268 | -0.232 | -0.230 | -0.271 | -0.267
Mutlak 1850 | 1.912 | 1.909 | 1.888 | 1.998 | 1.984 | 1.909 | 1.888 1.998 | 1.983
Ortalama (m)
Ortanca (m) | -0.105 | 0.098 | -0.119 |-0.122 | -0.106 | -0.095 | -0.121 | -0.119 | -0.107 | -0.092
STDS (m) 2722 | 2843 | 2805 | 2792 | 2.976 | 3.016 | 2.804 | 2.792 2975 | 3.016
KOH (m) 2728 | 2849 | 2815 | 2.802 | 2.989 | 3.028 | 2814 | 2802 2988 | 3.027
R? 096 | 096 | 096 | 096 | 095 0.96 | 0.96 0.96 0.95 0.96
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Cizelge 7.16. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

. - Agirhiklandirilmis
EKK 1 Iterasyon 3 | Agirhklandiriimis EKK EKK 100 .
Nokta 1 iterasyon 3 Nokta iterasyon 3 Nokta EKK 100 Iterasyon 3
Nokta

Y X % X Y X % X
Olgii Sayist 92 92 92 92 92 92 92 92
En Diisiik 11015 | -9.799 | -11.009 0864 | -11.017 | -9576 | -11.012 | -9595
Fark (m)
EnViksek | 5019 | 10893 | 8.050 10900 | 8049 | 10891 | 8050 | 10.898
Fark (m)
E?nr)ta'ama 0291 | -0.267 -0.292 0268 | -0290 | -0.269 | -0.291 | -0.269
Mutlak
Ortalama 2012 | 1.969 2.014 1.971 2012 | 1970 | 2012 1.970
(m)
Ortanca(m) | -0.137 | -0212 | -0.137 0215 | 0139 | -0211 | -0.137 | -0.215
STDS (m) 2988 | 2.975 2.991 2.980 2983 | 2976 | 2.984 2.978
KOH (m) 3.003 | 2.987 3.006 2.992 2997 | 2988 | 2998 2.990
R2 0.95 0.96 0.95 0.96 0.95 0.96 0.95 0.96

Yukarida verilen Cizelge 7.14, Uygulama 1 i¢in yontem 3’e gore tiim uygulama
sahasinda 1 model kullanilarak yapilan test 6lgtimlerin de elde edilen mesafe tahminlerine
iligkin istatiksel sonuglar1 gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde edilen konum
dogruluklarina iliskin istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.15 ve 7.16 ile verilmistir. Elde
edilen sonugclar i¢in yapilan degerlendirmeye gore yontem 3 ile tiim uygulama sahasinda
1 model ile belirlenen en iyi konum dogrulugu degeri, Cizelge 7.15’de yer alan

“Trilaterasyon 4 Nokta” yontemi ile hesaplanmustir.

Cizelge 7.17. Parmak izi yontemine gore elde edilen konum dogruluklarma iligkin istatiksel sonuglar.

Parmak izi K24 Parmak izi K26 Parmak izi Orta Parmzél;klél Tam
Y X Y X Y X Y X

Olii Sayist 31 31 31 31 30 30 92 92
En Diisitk 4653 | -3434 | -5748 | -4841 | -4.394 4531 | -7.055 | -6.758
Fark (m)
EnVYiksek | 5,00 | 5279 | 4707 | 5392 5.469 2172 | 12593 | 7.126
Fark (m)
E?nr)ta'ama 0115 | 0.068 | -0.240 | 0.240 0.117 -0.334 0.080 | -0.307
Mutlak
Ortalama 1199 | 1248 | 1282 | 1.462 1.179 1.084 | 1.912 | 1.893
(m)
Ortanca (m) | -0.132 | 0016 | -0.100 | 0.149 0.164 0114 | -0.009 | -0.128
STDS (m) 1703 | 1.801 | 1.966 | 2.092 1.734 1414 | 2698 | 2.504
KOH (m) 1.707 | 1.803 | 1.981 | 2107 1.738 1454 | 2699 | 2.523
R? 0.99 0.99 0.99 0.99 0.80 0.85 096 | 097
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Cizelge 7.17°de Parmak izi yoOntemine goére belirlenen 4 modelin RSSI
degerlerinden dogrudan hesapladigi konum degerlerinin dogruluklarina iligkin istatiksel
sonuglar bulunmaktadir. Diger yontemlerde yapilan degerlendirme bu yonteme de
uygulanmis olup en iyi konum dogrulugunun yontem 1’e gore yapilan alanlara ayirma

sonucunda elde edildigi goriilmiistiir.

Cizelge 7.18. Uygulama 1 i¢in yapilan degerlendirmede belirlenen yontemler ve hesaplanan skorlart.

Konum Belirlenen Yontem Adi Skor
Alan

K24 EKK 100 iterasyon 2.39
K26 EKK 100 iterasyon 2.94
Orta Alan EKK 1 iterasyon 3.26
Tim Alan 4 Model EKK 100 iterasyon 3.91
Tiim Alan 1 Model Trilaterasyon 4 Nokta 2.79
Parmak izi K24 - 1.75
Parmak Izi K26 - 2.03
Parmak izi Orta Alan - 1.59
Parmak izi Tiim Alan - 2.61

Sonug olarak Uygulama 1 i¢in en iyi konum dogrulugunu veren yontemler Cizelge
7.18de verilmistir. Cizelge 7.18’de belirtilen skor siitunda yer alan sayisal degerler SDTS
ve KOH degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. Bu degerlere gore yontem 1’e gore
yapilan yani uygulama sahasini boélgelere ayirarak parmak izi yontemi ile konum

belirlemenin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 7.19. Trilaterasyon ile belirlenen konumlarin Oklid uzunluguna gére belirlenmis ortalama hatalari.

Tiim Konum 4 Tiim Konum 1

K24 K26 Orta Alan Model Model
Trilaterasyon 4
Nokta(m) 3.63 5.98 3.58 6.74 2.73
EKK 1 iterasyon(m) 2.97 3.63 3.31 481 2.79
EKK 100 iterasyon(m) 2.71 3.14 3.33 4.32 2.91
Agirhiklandinimis EKK 2.94 3.62 3.31 481 2.79
1 Iterasyon(m)
Agirhiklandirilmis EKK
100 iterasyon(m) 2.71 3.15 3.35 431 291
EKK 1 iterasyon 3
Nokta(m) 3.07 3.76 3.28 4.72 2.92
Agirhiklandirilmis EKK
1 iterasyon 3 Nokta(m) 3.09 3.76 3.28 4.47 2.93
EKK 100 iterasyon 3
Nokta(m) 2.83 3.38 3.28 4.42 2.92
Agirhklandiriimis EKK
100 iterasyon 3 2.76 3.33 3.28 4.42 2.92
Nokta(m)

Cizelge 7.20. Parmak izi yontemi ile belirlenen konumlarin Oklid uzunluguna gére belirlenmis ortalama
hatalar.

Ortalama Konum
Hatasi(m)

Parmak izi K24 1.76
Parmak izi K26 1.96
Parmak Izi Orta 185

Alan
Parmak Izi Tiim 287

Saha

Cizelge 7.19 ve 7.20°de daha once verilen istatiksel hesaplamalarda kullanilan
ayn1 konum verileri kullanilmis olup daha &nce Esitlik 6.1 ile verilen Oklid uzunlugu
formilii kullanilarak gercek koordinatlar ile belirlenen yontemlere gore hesaplanan
koordinatlar arasindaki mesafe degerleri kullanilarak bu ¢izelgeler olusturulmustur. Bu
cizelgelerde verilen sonuglar incelendiginde yapilan diger degerlendirme ile benzer
sonuglar goriilmektedir. Yani Uygulama 1 i¢in yontem 1’e gdre uygulama sahasini

bolgelere ayirmak ve parmak izi yontemi ile konum belirlemek diger yontemlere gore
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daha iyi sonu¢ vermektedir. Ote yandan Cizelge 6.12°de hiper parametre optimizasyonu
sonucunda belirlenen parmak izi modellerinin performansi ile egitim verisinden bagimsiz
toplanan test verisi ile belirlenen konuma ait istatiksel degerlerin birbirine benzer oldugu,

elde edilen dogrulukta asir1 sapma olmadigi tespit edilmistir.

7.2.2. Uygulama 2 icin istatiksel sonuglar

Boliim 6.3’de belirlenen modellerin test verileri ile performanslar1 dlgiilerek elde
ettigi sonuglarin istatiksel degerleri hesaplanmis olup asagida yer alan ¢izelgelerde
belirtilmistir. Bu degerlere gore Onceki bolimde yapilan degerlendirmenin aynisi

yapilarak en iyi performansi veren yontem seg¢ilmeye c¢aligilacaktir.

Cizelge 7.21. Test dl¢limlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iligkin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 | Mesafe V24 | Mesafe V25 | Mesafe V26

Olcii Sayis1 31 31 31 31

En Diisiik Fark (m) -5.600 -9.480 -4.870 -7.550
En Yiiksek Fark (m) 2.250 7.500 3.310 6.860
Ortalama (m) -0.262 -0.013 -0.266 -0.097
Mutlak Ortalama (m) 1.069 2.161 1.279 1.963
Ortanca (m) 0.060 0.000 -0.320 0.210
STDS (m) 1.528 3.220 1.752 2.889
KOH (m) 1.551 3.220 1.773 2.890
R? 0.97 0.98 0.97 0.98

Cizelge 7.22. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iligkin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4 EKK 1 EKK 100 | Agirhiklandinims | AZTKlandirilmis
. E , EKK 100
Nokta Iterasyon Iterasyon EKK 1 Iterasyon .
Iterasyon
Y X Y X Y X Y X Y X
Olgii Sayis1 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
En Diisik 4228 | -5746 | -2.685 | -6.427 | -2.764 | -6.037 | -2.470 | -5.804 | -2.509 | -5.602
Fark (m)
En Yiiksek 4675 | 5157 | 3.341 | 4822 | 10301 | 4817 | 2579 | 5062 | 7.503 | 5.058
Fark (m)

Ortalama (m) | 0.032 | 0.146 | -0.057 | 0.175 | 0.186 | 0.382 | -0.054 0.298 0.099 0.406

Mutlak

1696 | 1.782 | 1.019 | 1.284 | 1.274 | 1.290 | 0.969 1.201 1.166 1.218
Ortalama (m)

Ortanca (m) 0.200 | -0.021 | -0.067 | 0.132 | -0.009 | 0.134 | -0.026 0.231 -0.068 0.283

STDS (m) 2168 | 2.463 | 1.343 | 1.971 | 2.206 | 1.947 | 1.248 1.815 1.771 1.809

KOH (m) 2.168 | 2.468 1.344 | 1979 | 2.214 | 1.986 | 1.249 1.840 1.773 1.855

R? 0.98 0.98 0.99 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
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Cizelge 7.23. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

: - . Agirhklandirilmis
EKK 1 Iterasyon 3 | Agirhiklandirilmis EKK | EKK 100 Iterasyon .
Nokta 1 iterasyon 3 Nokta 3 Nokta EKK 100 Iterasyon 3
Nokta

Y X % X Y X Y X
Olgii Sayist 31 31 31 31 31 31 31 31
En Disik 22496 | -4957 | -6.109 8980 | -2.236 | -7490 | -2196 | -6.982
Fark (m)
EnViksek | 55, | 5137 2121 5.158 2121 | 5137 | 1.975 5.160
Fark (m)
E?nr)ta'ama 0169 | 0.185 -0.298 -0.187 0.095 | 0172 -0.065 0.074
Mutlak
Ortalama 1079 | 1.180 1.186 1.627 0933 | 1.320 0.922 1.404
(m)
Ortanca (m) | -0.178 | -0.134 -0.089 -0.137 0220 | -0.037 | -0.092 -0.042
STDS (m) 1271 | 1799 1.600 2.650 1119 | 2192 1.125 2.196
KOH (m) 1283 | 1.809 1.628 2657 1123 | 2.199 1.127 2.198
R? 0.99 0.99 0.99 0.98 1.00 0.98 1.00 0.98

Yukarida verilen Cizelge 7.21 Uygulama 2 i¢in yontem 1’e gore K24 koridorunda

yapilan test dlglimlerin de elde edilen mesafe tahminlerine iliskin istatiksel sonuglari

gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile trilaterasyon yontemi kullanilarak koordinatlar

hesaplanmis olup elde edilen konum dogruluklarma iliskin istatiksel hesaplamalar

Cizelge 7.22 ve 7.23 ile verilmistir. Buna gore yontem 1 ile K24 koridorunda belirlenen

en iyi konum dogrulugu yapilan degerlendirmeye gore Cizelge 7.22°de yer alan

“Agirliklandirilmis EKK 1 Iterasyon” yontemi ile hesaplanmistir.

Cizelge 7.24. Test ol¢limlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iliskin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 Mesafe V24 Mesafe V25 Mesafe V26

Olcii Sayis1 31 31 31 31

En Diisiik Fark (m) -4.510 -8.910 -3.430 -8.040
En Yiiksek Fark (m) 5.150 9.620 4.500 6.340
Ortalama (m) -0.010 0.329 0.223 0.007
Mutlak Ortalama (m) 1.393 1.998 1.187 2.184
Ortanca (m) -0.010 0.140 0.070 -0.190
STDS (m) 1.920 3.065 1.660 3.074
KOH (m) 1.920 3.084 1.675 3.074
R? 0.96 0.98 0.96 0.98
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Cizelge 7.25. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iligkin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4 EKK 1 EKK 100 | Agirhklandirimg | A8TliKlandiriimus
. E A EKK 100
Nokta Iterasyon Iterasyon EKK 1 Iterasyon :
Iterasyon
Y X % X Y X Y X % X
Olgii Sayist 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
EnDisik |\ 5991 | 4714 | 5403 | -3.736 | -5.730 | -6.399 | -5.179 | -3.985 | -5.197 | -4.000
Fark (m)
EnYiksek | 7 c/0 | 4793 | 4820 | 5104 | 2774 | 5088 | 5012 | 5177 | 3377 | 5.189
Fark (m)
(?nr)ta'ama 0201 | 0184 | 0013 | 0.260 | -0.271 | 0.024 | -0.105 | 0291 | -0.294 | 0.108
Mutlak
Ortalama 1838 | 1732 | 1458 | 1.489 | 1.405 | 1648 | 1372 | 1419 | 1357 | 1515
(m)
Ortanca (m) | 0.064 | 0.220 |-0.097 | 0.191 | -0.152 | 0.015 | -0.075 | 0178 | -0.215 | 0.241
STDS (m) 2747 | 2358 | 2073 | 1.992 | 1.965 | 2.326 | 1.939 | 1.847 | 1.884 | 1.970
KOH (m) 2755 | 2366 | 2.073 | 2.009 | 1.984 | 2326 | 1.942 | 1870 | 1.907 | 1.973
R? 0.97 098 | 098 | 099 | 099 | 098 | 099 0.99 0.99 0.99

Cizelge 7.26. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

. Agirhiklandirilmis EKK 100 Agirhklandirilmis
EKK31NI;:e(It'25y0n EKK 1 iterasyon 3 iterasyon 3 EKK 100 iterasyon
Nokta Nokta 3 Nokta
Y X Y X Y X Y X
Olcii Sayis1 31 31 31 31 31 31 31 31
EnDisik | o000 | 5007 | -8898 | -9.941 | -8523 | -9.234 | -8.604 | -9.265
Fark (m)
EnVYiksek | 5251 | 5339 | 53808 6586 | 5847 | 6169 | 6160 | 6369
Fark (m)
(Cr’;)ta'ama 0140 | 0369 | -0.239 0056 | -0.161 | 0.113 | -0.163 | 0.095
Mutlak
Ortalama 1.407 | 1571 | 1537 1635 | 1515 | 1.589 | 1509 | 1.551
(m)
Ortanca (m) | -0.032 | 0.404 | 0.042 0036 | 0231 | 0039 | 0207 | 0.139
STDS (m) 2090 | 2185 | 2554 2646 | 2470 | 2509 | 2521 | 2524
KOH (m) 2005 | 2217 | 2565 2647 | 2475 | 2511 | 2526 | 2526
R? 098 | 098 0.98 0.98 098 | 098 0.98 0.98

Yukarida verilen Cizelge 7.24 Uygulama 2 i¢in yontem 1’e gore K26 koridorunda

yapilan test dl¢limlerin de elde edilen mesafe tahminlerine iliskin istatiksel sonuglari

gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde edilen konum dogruluklarina iliskin

istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.25 ve 7.26 ile verilmistir. Elde edilen sonuglar igin
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yapilan degerlendirmeye gore yontem 1 ile K26 koridorunda belirlenen en iyi konum

dogrulugu degeri, Cizelge 7.25°de yer alan “Agirliklandirilmig EKK 1 fterasyon” yontemi

ile hesaplanmustir.

Cizelge 7.27. Test dl¢limlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iligkin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 | Mesafe V24 | Mesafe V25 | Mesafe V26

Olcii Sayis1 30 30 30 30

En Diisiik Fark (m) -3.860 -2.650 -2.300 -2.290
En Yiiksek Fark (m) 3.760 1.930 2.330 3.230
Ortalama (m) 0.034 0.080 0.089 0.214
Mutlak Ortalama (m) 0.853 0.953 0.832 0.931
Ortanca (m) 0.000 -0.055 0.080 0.185
STDS (m) 1.339 1.181 1.073 1.272
KOH (m) 1.340 1.184 1.077 1.290
R? 0.92 0.44 0.95 0.34

Cizelge 7.28. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iligkin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4 EKK 1 EKK 100 | Agrhklandirimg | AZThklandirilmis
. : : EKK 100
Nokta Iterasyon Iterasyon EKK 1 Iterasyon :
Iterasyon
Y X Y X Y X Y X Y X
Olcii Sayisi 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
En Dilsiik -1558 | -2.867 |-1.581 | -3.111 | -1.581 | -3.116 | -1.582 | -3.087 | -1.582 | -3.092
Fark (m)
En Yiiksek 2014 | 1876 | 2.245 | 1.762 | 2.244 | 1.751 | 2232 | 1.781 | 2232 | 1.774
Fark (m)
Ortalama (m) | 0.097 | 0.000 | 0.094 |-0.005 | 0.095 | -0.006 | 0.091 | -0.010 | 0.092 | -0.011
Mutlak 0.788 | 0.955 | 0.803 | 0.990 | 0.804 | 0.989 | 0.800 | 0.990 | 0.801 | 0.990
Ortalama (m)
Ortanca(m) | 0.135 | 0.137 | 0.128 | 0.259 | 0.129 | 0.259 | 0.126 | 0.253 | 0.127 | 0.253
STDS (m) 0981 | 1.213 | 1.009 | 1.256 | 1.010 | 1.255 | 1.005 | 1.254 | 1.006 | 1.252
KOH (m) 0986 | 1.213 | 1.013 | 1.256 | 1.014 | 1.255 | 1.009 | 1.254 | 1.010 | 1.253
R? 0.93 088 | 093 | 087 | 093 | 087 | 093 0.88 0.93 0.88
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Cizelge 7.29. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

EKK 1 iterasyon 3 | Agirhklandirlmis EKK | EKK 100 iterasyon | . A8irliklandirilmis
. EKK 100 Iterasyon 3
Nokta 1 Iterasyon 3 Nokta 3 Nokta
Nokta
Y X Y X Y X Y X

Olii Sayist 30 30 30 30 30 30 30 30
En Diisiik 1716 | -3606 | -1.716 3626 | -1.717 | 3618 | -1.717 | -3.641
Fark (m)
En Yiiksek 2590 | 2871 2,580 2,877 2559 | 2846 | 2542 2.848
Fark (m)
Ortalama (m) | 0.127 | 0.060 0.128 0.060 0114 | 0062 | 0.116 0.061
Mutlak 0858 | 0973 0.858 0.974 0.862 | 0973 | 0.860 0.974
Ortalama (m)
Ortanca(m) | 0045 | 0.151 0.058 0.157 0061 | 0153 | -0.042 0.159
STDS (m) 1.069 | 1.370 1.069 1.372 1070 | 1370 | 1.069 1.371
KOH (m) 1077 | 1372 1.077 1.373 1076 | 1372 | 1.076 1.373
R? 0.92 0.85 0.92 0.85 0.92 0.85 0.92 0.85

Yukarida verilen Cizelge 7.27 ile Uygulama 2 i¢in yontem 1’e gore Orta Alanda
yapilan test Ol¢limlerin de elde edilen mesafe tahminlerine iliskin istatiksel sonuglari
gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde edilen konum dogruluklarina iliskin
istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.28 ve 7.29 ile verilmistir. Elde edilen sonuglar igin
yapilan degerlendirmeye gore yontem 1 ile Orta Alanda belirlenen en iyi konum
dogrulugu degeri, Cizelge 7.28’de yer alan “Trilaterasyon 4 Nokta” yontemi ile
hesaplanmistir. Cizelge 7.27°de belirtilen mesafe tahminlerine iligkin istatiksel
sonuglarda V24 ve V26 vericilerine olan mesafe tahminlerinde R? degerinin sirast ile 0.44
ve 0.34 olarak hesaplandigi goriilmiistiir. Fakat hesaplanan konumlara iliskin sonuglar
incelendiginde bu degerin yiikseldigi goriilmiistiir. Bu sebep ile elde edilen sonuglara gore

modellerde parametre degisikligine ihtiya¢ duyulmamustir.

Cizelge 7.30. Test ol¢limlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iliskin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 Mesafe V24 | Mesafe V25 | Mesafe V26

Olgii Sayis1 92 92 92 92

En Diisiik Fark (m) -7.020 -14.300 -7.020 -30.080
En Yiiksek Fark (m) 7.060 31.670 5.380 12.500
Ortalama (m) 0.014 0.806 -0.029 -1.134
Mutlak Ortalama (m) 1.383 2.990 1.418 2.948
Ortanca (m) -0.065 0.090 -0.045 -0.510
STDS (m) 2.012 5.564 1.995 5.392
KOH (m) 2.012 5.623 1.995 5.511
R? 0.96 0.92 0.96 0.92
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Cizelge 7.31. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarina iliskin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4 EKK 1 EKK 100 | Agriklandirlms | AZrhklandirilms
. ; : EKK 100
Nokta Iterasyon Iterasyon EKK 1 Iterasyon :
Iterasyon
Y X Y X Y X Y X Y X
Oleii Sayist 92 92 92 92 92 92 92 92 92 92
En Disiik 17.897 | -9.285 | -17.312 | -7.309 |-21.918 | -15.472 | -15.879 | -8.653 |-15.856| -8.459
Fark (m)
EnVYiksek | 10679 | 18450 | 9754 | 17.083 | 8.162 | 32.060 | 7.610 | 15.617 | 7.114 | 25557
Fark (m)
Ortalama (m) | -0.875 | 0.490 | -0.568 | 0.604 | -0.601 | 0.695 | -0.496 | 0461 | -0512 | 0.721
Mutlak
Ortalama my | 2640 | 2542 | 2084 | 2267 | 2015 | 2535 | 1871 | 1984 | 1819 | 2162
Ortanca(m) | -0.527 | 0.395 | -0.304 | 0.436 | -0.591 | 0532 | -0.232 | 0218 | -0292 | 0317
STDS (m) 4205 | 4090 | 3509 | 3612 | 3522 | 4786 | 3123 | 3112 | 3.051 | 4.015
KOH (m) 4296 | 4119 | 3555 | 3.663 | 3573 | 4837 | 3162 | 3.146 | 3.094 | 4.079
R? 091 | 092 | 094 | 094 | 094 | 089 | 095 | 095 | 095 | 092

Cizelge 7.32. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

EKK 1 iterasyon 3 | Agirhklandirilmis EKK 1 | EKK 100 iterasyon MERbkiandirlmg
. EKK 100 Iterasyon 3
Nokta Iterasyon 3 Nokta 3 Nokta
Nokta
Y X Y X Y X % X
Olgii Sayisi 92 92 92 92 92 92 92 92
EnDisik | ;6573 | 9163 | -16.648 7951 | -16358 | -9.175 | -16.617 | -7.958
Fark (m)
EnViiksek | 10 /55 | 14616 18.489 15.438 16548 | 14605 | 16.621 39.095
Fark (m)
g)ta'ama 0438 | 0.530 -0.375 0.726 0439 | 0.530 -0.394 0.974
Mutlak
Ortalama 1992 | 1.932 2.008 1.997 1.962 1.939 1.935 2.270
(m)
Ortanca(m) | -0.230 | 0.347 -0.239 0.310 0224 | 0.258 0.217 0.314
STDS (m) 3587 | 3.067 3.619 3.383 3462 | 3.076 3.479 5.030
KOH (m) 3614 | 3.113 3.639 3.461 3490 | 3121 3.502 5.125
R2 0.93 0.95 0.93 0.94 0.94 0.95 0.94 0.87

Yukarida verilen Cizelge 7.30 ile Uygulama 2 i¢in yontem 2’ye gore tim

uygulama sahasinda 4 model kullanilarak yapilan test Slgiimlerin de elde edilen mesafe

tahminlerine iliskin istatiksel sonuglar1 gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde

edilen konum dogruluklarina iligkin istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.31 ve 7.32 ile




121

verilmistir. Elde edilen sonuglar i¢in yapilan degerlendirmeye gore yontem 2 ile tiim
uygulama sahasinda 4 model ile belirlenen en iyi konum dogrulugu degeri, Cizelge

7.31°de yer alan “Agirliklandirilmis EKK 1 Iterasyon” yéntemi ile hesaplanmistr.

Cizelge 7.33. Test dl¢limlerinde belirlenen mesafe degerlerinin dogruluklarina iligkin istatiksel sonuglar.

Mesafe V23 | Mesafe V24 | Mesafe V25 | Mesafe V26

Olcii Sayis1 92 92 92 92

En Diisiik Fark (m) -6.680 -25.020 -7.280 -29.440
En Yiiksek Fark (m) 7.320 30.440 6.420 24.820
Ortalama (m) 0.106 0.393 -0.301 -0.378
Mutlak Ortalama (m) 1.662 3.115 1.648 3.108
Ortanca (m) 0.030 -0.020 -0.385 -0.095
STDS (m) 2.398 6.007 2.371 5.931
KOH (m) 2.400 6.020 2.391 5.943
R? 0.95 0.90 0.94 0.91

Cizelge 7.34. Dort referans ile Trilaterasyon ve EKK kullanilarak hesaplanan konum dogruluklarima iligkin
istatiksel sonuglar.

Trilaterasyon 4 EKK 1 EKK 100 Agirhiklandirnilmis | Agirhklandirilns
Nokta iterasyon iterasyon EKK 1 iterasyon EKK 100 iterasyon
Y Y X Y X Y X Y X
Olgii Sayis1 92 92 92 92 92 92 92 92 92
-24.393 | -16.593 |-23.077 | -19.414 | -14.775 | -7.015 | -21.127 | -26.714 | -15.885 | -12.872
En Viiksek | 19701 | 10906 | 24.230 | 19.528 | 40.072 | 33408 | 31.042 | 17.331 | 43098 | 25.287
-0.452 0.114 -0.429 | 0.115 | -0.070 | 0.439 -0.391 0.079 -0.153 0.402
2.269 2.437 2289 | 2471 | 2272 | 2.459 2.391 2.561 2.214 2.435
Ortanca (m) | -0.174 -0.260 | -0.174 | -0.261 | -0.174 | -0.261 | -0.174 -0.163 -0.174 -0.163
4.492 4.318 4713 | 4.464 | 5303 | 4.900 5.123 4.860 5.541 4.553
4515 4.319 4732 | 4.465 | 5304 | 4.920 5.138 4.861 5.544 4571
0.90 0.89 0.90 0.86 0.88 0.87 0.89 0.85 0.90
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Cizelge 7.35. Ug referans ve EKK kullanilarak yapilan dengelenme sonucu hesaplanan istatiksel sonuglar.

. - . Agirhiklandirilmis
EKK 1 Iterasyon 3 | Agirhklandirimis EKK 1 | EKK 100 Iterasyon EKK 100 iterasyon 3
Nokta Iterasyon 3 Nokta 3 Nokta
Nokta
Y X Y X Y X Y X
Oleii Sayist 92 92 92 92 92 92 92 92
EnDisik 1 5908 | 29428 | -14.316 0769 | -36.975 | -28537 | -14326 | -9.785
Fark (m)
EnYiiksek | a5150 | 16485 37.718 31.284 | 35952 | 16529 | 32877 | 30088
Fark (m)
(?nr)ta'ama 0677 | -0.151 -0.080 0.412 0624 | -0.107 0.175 0.334
Mutlak
Ortalama 2613 | 2.566 2.219 2531 2580 | 2501 2.185 2,541
(m)
Ortanca (m) | -0.174 | -0.162 -0.174 0163 | -0174 | -0162 | -0.174 -0.163
STDS (m) 6509 | 4.913 5.016 4.956 6208 | 4913 4.660 4.879
KOH (m) 6545 | 4.915 5.017 4.974 6.329 | 4914 4.663 4.891
R? 0.78 0.88 0.87 0.88 0.80 0.88 0.89 0.88

Yukarida verilen Cizelge 7.33 ile Uygulama 2 i¢in yontem 3’e gore tiim uygulama
sahasinda 1 model kullanilarak yapilan test 6l¢iimlerin de elde edilen mesafe tahminlerine
iligkin istatiksel sonuglar1 gostermektedir. Bu mesafe tahminleri ile elde edilen konum
dogruluklarina iliskin istatiksel hesaplamalar Cizelge 7.34 ve 7.35 ile verilmistir. Elde
edilen sonuglar i¢in yapilan degerlendirmeye gore yontem 3 ile tiim uygulama sahasinda
1 model ile belirlenen en iyi konum dogrulugu degeri, Cizelge 7.34’de yer alan

“Trilaterasyon 4 Nokta” yontemi ile hesaplanmustir.

Cizelge 7.36. Parmak izi yontemine gore elde edilen konum dogruluklarina iliskin istatiksel sonuglar.

Parmak izi K24 Parmak izi K26 Parmak izi Orta ParmaSI;;Zi Tiim
Y X Y X % X % X

Olcii Sayist 31 31 31 31 30 30 92 92
En Diisiik 5224 | -6817 | -6203 | -9.014 -1.626 4325 | -18179 | -12.621
Fark (m)
En Yiiksek 5.921 5.022 6.563 5.567 4103 2208 | 12.759 | 21.584
Fark (m)
Ortalama (m) | -0.129 -0.052 0.266 -0.499 0.364 -0.182 0.287 | 0.398
Mutlak 1.476 1.509 1505 1.650 1.088 1.084 2184 | 2.768
Ortalama (m)
Ortanca (m) 0.000 0.000 0.070 -0.200 0.199 -0.186 0.038 | 0.284
STDS (m) 2.193 2.203 2.469 2722 1.362 1.483 3.843 | 4.594
KOH (m) 2.197 2.203 2.483 2.769 1.412 1.494 3854 | 4612
R2 0.98 0.98 0.98 0.97 0.86 0.82 0.93 0.90
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Cizelge 7.36’da Parmak izi yOntemine goére belirlenen 4 modelin RSSI
degerlerinden dogrudan hesapladigi konum degerlerinin dogruluklarina iliskin istatiksel
sonuglar bulunmaktadir. Diger yontemlerde yapilan degerlendirme bu yonteme de
uygulanmis olup en iyi konum dogrulugunun yontem 1’e gore yapilan alanlara ayirma

sonucunda elde edildigi goriilmiistiir.

Cizelge 7.37. Uygulama 2 i¢in yapilan degerlendirmede belirlenen yontemler ve hesaplanan skorlari.

Konum Belirlenen Alan Yontem Adi Skor
K24 Aglrhkl??e(gslggf EKK 1 154
K26 Aglrllklzii?e(ig;;n;:ls EKK 1 19

Orta Alan Trilaterasyon 4 Nokta 11

Tiim Alan 4 Model Ag”hklai‘;‘g;;fr‘f | 3.14
Tiim Alan 1 Model Trilaterasyon 4 Nokta 441
Parmak 1zi K24 - 2.2

Parmak Izi K26 - 2.61
Parmak Izi Orta Alan - 1.44
Parmak Izi Tiim Alan - 4.22

Uygulama 2 i¢in en iyi konum dogrulugunu veren yontemler Cizelge 7.37°de
verilmistir. Cizelge 7.37’de belirtilen skor siitunda yer alan sayisal degerlere gore yontem
1 ile yapilan yani uygulama sahasini bolgelere ayirarak mesafe belirleme ve sonrasinda

trilaterasyon ve EKK ile konum belirlemenin daha basarili oldugu gériilmektedir.
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Cizelge 7.38. Trilaterasyon ile belirlenen konumlarin Oklid uzunluguna gore belirlenmis ortalama hatalari.

Orta Tiim Konum 4 | Tiim Konum 1

K24 K26 Alan Model Model
Trilaterasyon 4
Nokta(m) 2.69 2.81 1.34 3.89 3.39
EKK 1 iterasyon(m) 1.86 2.31 1.38 3.29 3.44
EKK 100 iterasyon(m) 2.35 241 1.38 3.52 3.58
Agirhiklandirilmis
EKK 1 iterasyon(m) 1.79 2.15 1.38 2.95 3.57
Agirhiklandiriimis
EKK 100 iterasyon(m) 1.95 2.21 1.38 3.08 3.49
EKK 1 iterasyon 3
Nokta(m) 1.83 2.29 1.37 3.06 3.85
Agirhiklandirilmis
EKK 1 iterasyon 3 2.23 2.57 1.37 3.13 3.63
Nokta(m)
EKK 100 Iterasyon 3 | 4 g 2.50 137 3.03 3.82
Nokta(m)
Agirhiklandirilms
EKK 100 iterasyon 3 1.90 2.48 1.37 3.36 3.56
Nokta(m)

Cizelge 7.39. Parmak izi yontemi ile belirlenen konumlarm Oklid uzunluguna gore belirlenmis ortalama

hatalar.

Ortalama Konum
Hatasi(m)

Parmak izi K24 2.16
Parmak izi K26 2.26
Parmak Izi Orta 177

Alan
Parmak Izi Tiim 3.72

Saha

Cizelge 7.38 ve 7.39°da daha once verilen istatiksel hesaplamalarda kullanilan

ayn1 konum verileri kullamlmis olup Esitlik 6.1 ile verilen Oklid uzunlugu formiilii

kullanilarak olusturulmustur. Bu ¢izelgelerde verilen sonuglar incelendiginde daha dnce

yapilan degerlendirme ile benzer sonuglar goriilmektedir. Yani Uygulama 2 i¢in yontem

1’e gore uygulama sahasin1 bolgelere ayirarak trilaterasyon ve EKK ile konum

belirlemenin parmak izi yontemine gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Ote

yandan Cizelge 6.14’de hiper parametre optimizasyonu sonucunda belirlenen parmak izi
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modellerinin performans: ile egitim verisinden bagimsiz toplanan test verisinden elde
edilen ortalama konum dogrulugu degerlerinin birbirine benzer oldugu modellerin
beklenen performansi gosterdigi tespit edilmistir.

Her iki uygulama i¢in elde edilen en iyi konum dogrulugunu veren sonuglar
incelendiginde;

e Uygulama 1 i¢in yontem 3’e gore trilaterasyon kullanilarak elde edilen
ortalama konum dogrulugu +2.73 m ve yontem 1°gére Parmak izi
kullanilarak elde edilen ortalama konum dogrulugu ise +1.86 metredir.

e Uygulama 2 i¢in yontem 1’e gore trilaterasyon ve agirliklandirilmis EKK
kullanilarak belirlenen ortalama konum dogrulugu £1.76 m ve Parmak izi
yontemi ile elde edilen ortalama konum dogrulugu ise ortalama +2.06
metredir.

Bu sonuglara gore ¢alisma sahasti i¢in en iyi konum dogrulugu degerini, uygulama
2 ve yontem 1’¢ gore trilaterasyon ve EKK ile elde edilen sonuglar (£1.76 m)
vermektedir.

Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde calisma alani1 biiytkligi ve
kullanilan donanimlar géz oniinde bulundurularak karsilastirma yapilabilecek ¢alisma
sayist oldukca azdir. Bu sebep ile calisma alan1 biiyiikliigii g6z 6niinde bulundurularak
yapilan benzer ¢alismalardan bazilarinin sonuglar1 agagida verilmektedir.

e Ozdemir (2020) yaptig1 ¢aligmada Cizelge 3.9 ile bildirilen sonuglar
incelendiginde en iyi konum dogrulugu degerinin (2.kat uygulama
sahasinda Agirliklandirilmig KNN yontemi ve komsu sayisi=5 i¢in) +2.29
metre olarak bulundugu goriilmektedir.

e Bahl ve Padmanabhan (2000) 43.5 m x 22.5 m biyiikliigiinde uygulama
sahasinda yaptig1 calismada Cizelge 1 ile bildirilen sonuglara gore
Ampirik yontemde +£1.92 m (%25 yiizdelik dilim medyan degeri) £2.94 m
(%50 yiizdelik dilim medyan degeri) ve +4.69 m (%75 yiizdelik dilin
medyan degeri) konum dogrulugunun elde edildigi bildirilmistir.

S6z konusu ¢alismalardan her ikisinde de Wi-Fi tabanli donanimlar kullanilmakta
olup sonuglart ile bu g¢alisma sonucunda elde edilen konum dogruluklari
karsilagtirildiginda daha yiiksek konum dogrulugunun elde edilebildigi goriilmektedir.
Fakat kullanilan donanim sayist ve yontemlerin farkli olmasi sebebi ile net bir

karsilastirma yapilamamaktadir.
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8. SONUC ve ONERILER

Bu calismanin temel amac1 kapali mekanlarda konum belirleme islevini yerine
getirecek bir sistemin gelistirilerek konum dogrulugunun arttirilmasina ve incelenmesine
yonelik arastirma yapmaktir. RSSI 6l¢iimii yapabilen ve son zamanlarda popiilerligi
oldukg¢a artan LoRa RF modiilleri kullanilarak bu sistem gelistirilmistir. S6z konusu
sistem, RF modiilleri ve ESP32 kontrolcii kartlar1 kullanilarak olusturulan 4 adet verici
ve 1 adet alic1 olarak gorev yapacak donanimdan ve Android tabanli mobil uygulamadan
olugsmaktadir. Gelistirilen donanimlar ile 6lgiilen RSSI degerleri gercek zamanli olarak
Android tabanli mobil uygulamaya Bluetooth araciligi ile gonderilmektedir. Bu
uygulama ile alic1 istasyondan gelen RSSI dlgtimleri toplanarak her istasyondan 10 epok
Olciim yapilmakta, yapilan 6l¢iimler istatiksel yontemlerle 6n islemeye tabi tutulmakta ve
makine 6grenmesi tabanli regresyon modelleri kullanilarak yapilan 6lgiimler, mesafeye
veya parmak izi yontemi ile dogrudan koordinata ¢evrilebilmektedir.

Calismada iki farkli konum belirleme yontemi secilmis olup bunlar Trilaterasyon
ve Parmak Izi yontemleridir. Trilaterasyonun dezavantajlarindan olan referans
istasyonlar1 yerlesim geometrisinin uygun olmasi gerekliligi sebebi ile uygulama sahasina
verici istasyon olarak gorev yapan donanimlar 2 farkli sekilde yerlestirilmistir. Her iki
yerlesimde de sahadan egitim verileri toplanmis olup bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen
3 farkli yontem ile bu veriler ayrilarak regresyon modellerinin egitiminde kullanilmigtir.
Bu yontemlerde calisma sahasi bolgelere ayrilarak ve egitilmis model sayisi arttirilarak
elde edilebilecek konum dogrulugunun arttirilmast amaglanmistir. Belirlenen bu
yontemler ile olusturulan regresyon modelleri, yine ¢alisma kapsaminda gelistirilen hiper
parametre ayarlama algoritmas ile egitim verileri kullanilarak egitilmis ve test verileri
(egitim verileri i¢erisinden ayrilmistir) ile test edilerek performanslari degerlendirilmistir.
Degerlendirilen modellerden Uygulama 1 ve 2 icin mesafe belirlemede kullanilacak
toplam 34 egitilmis model ve parmak izi yontemi igin ise 8 adet model seg¢ilmistir.
Sonrasinda uygulama sahasindan her iki uygulama igin test verileri toplanarak secilen bu
modellerin performanslar1 gozlemlenmistir. Mesafe tahmini yapan modellerin elde
ettikleri mesafelerden trilaterasyon yontemi ile koordinat hesaplanmis olup EKK ile
koordinat belirleme dogrulugu arttirilmaya ¢aligilmastir.

Uygulama 1 i¢in elde edilen konum dogruluklar1 incelendiginde yontem 1°e gore
uygulama sahasinin bolgelere ayrilmasi ile olusturulan modellerin parmak izi yontemi ile

belirledikleri konumlarin daha dogru oldugu gorilmistiir. Bu modeller ile K24
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koridorunda ortalama +1.76 m, K26 koridorunda £1.96 m ve Orta Alanda +1.85 metre
dogrulukla (Oklid mesafe bagmtisna gore hesaplanan ortalama deger) konum
belirlenebilmis olup ortalama +1.86 metre dogrulukla konum belirlenebilmektedir. Bu
modellerin kullandigi model Bagging Regresyon modeli olup filtrelemede MZS skoru
(K24 ve K26 koridorlar i¢in) ve STDS (Orta Alan i¢in) yontemleri kullanilmaktadir.

Uygulama 2 i¢in elde edilen konum dogruluklart incelendiginde yontem 1’e gore
uygulama sahasinin bolgelere ayrilmasi ile olusturulan modellerin mesafe tahminleri
sonucunda “Trilaterasyon 4 Nokta (Orta Alan)” ve “Agirliklandirilmis EKK 1 Iterasyon
(K24 ve K26 koridorlari igin)” yontemi ile belirledikleri konumlarin dogrulugunun daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu modeller ile K24 koridorunda ortalama +1.79 m, K26
koridorunda +2.15 m ve Orta Alanda +1.34 m dogrulukla konum belirlenebilmis olup
ortalama +£1.76 metre dogrulukla konum belirlenebilmektedir. Bu modellerin mesafe
belirlemede kullandigi model agirlikla Bagging Regresyon modeli olup kullanilan
filtrelemede IQR, ZS, MZS, SDTS ve Filtrelemesiz yontemleri kullanilmistir.

Her iki uygulamadan elde edilen konum dogruluklari incelendiginde uygulama
sahasin1 yontem 1’deki gibi alanlara ayirarak regresyon modellerinin tahmin yapacagi
alan1 kiigiiltmenin elde edilen konum dogrulugunu arttirdig1 goriillmektedir. Ayrica kapali
mekan seklinin dikdortgen yapida olmasi ve uzun kenarin kisa kenara oraninin yiiksek
oldugu mekanlarda yani trilaterasyon i¢in referans noktalarinin yerlesiminin birbirine
yakin oldugu ve uygun geometrinin saglanamadigi alanlarda parmak izi yontemi daha
kullanish oldugu goriilmiistiir. Uygulama 1°de kullanilan verici istasyon yerlesimi bu
dezavantaji agikca yansitmakta olup trilaterasyon ile konum belirlenirken bu dezavantaj
yiiziinden belirlenen konum hatasindaki artiy EKK yontemi ile biyiik oranda
azaltabilmektedir. Fakat referans istasyonlart daha genis agilarda yerlestirebilmenin
miimkiin oldugu alanlarda mesafe tahminlerinin yapilarak trilaterasyon ile konum
belirlemenin ve EKK ile dengelemenin kullanilarak daha dogru sonuglar alinabilecegi
gorilmiistiir.

Uygulamalarin yapildigr sahasinin biiyiik olmasi, arada kalin duvarlarin
bulunmasi ve gorlis hattinin kisitli olmasi sebebi ile elde edilen konum dogruluklar
uygulama alanmi biiyiikliigii géz Oniine alindiginda maalesef GNSS’nin agik alanlarda
verdigi dogruluga gore diisiik kalmaktadir. Ote yandan bu sekilde yapilacak bir konum

belirleme sisteminin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlar;
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e Regresyon modelleri i¢in toplanan egitim verilerinin birden fazla
periyodda toplanmasi1 gerekliligi ve veri toplanmasi asamasinda
koordinatlarinin dl¢iilmesinin oldukga fazla zaman almast,

e Egitim verilerinin toplandig1 alanda bulunan sabit engellerin sonrasinda
ortadan kalkmasi ya da var olmayan bir engelin sonradan ortaya ¢ikmast
elde edilen dogrulugun diismesine yol agmaktadir. Bu sebep ile boyle bir
durumun oldugu alanlarda kullanilan egitim verisinin giincellenmesi
gerekliliginin ortaya ¢ikmakta olmasi,

e Uygulamada elde edilen sonuglar, farkli filtreleme yontemi ve farkli
regresyon modellerinden olusan kombinasyonlar kullanilarak elde edildigi
i¢in olduk¢a karmasik bir model olusturma ve belirleme siirecine sahiptir.
(Gelistirilen algoritmalar ile bu siireg en basit hale getirilmeye
calisilmistir),

¢ Anten kazanci yiiksek antenlerin se¢ilmesi durumunda konum belirlemede
tiim Ol¢limler boyunca anten yoniiniin ayn1 kalmasi gerekliligi,

e RSSI degeri gevresel kosullardan oldukga fazla etkilenmesi sebebi ile
cevrede meydana gelen en ufak farkliliklar, bu metrigi etkilemektedir. Bu
durumda RSSI ile konum belirlemede elde edilen sonucun giivenirligi
konusunda net bir sonuca ulasilamamasina yol agmaktadir.

Sonug olarak yapilan ¢alisma ile gergek diinya kosullarina uygun bir alanda RSSI
ile konum belirleyecek diislik maliyetli bir sistem gelistirilmistir. Calisilan yontemler ve
elde edilen konumlara iliskin dogruluklar sunularak kapali mekan konumlandirmasina
yonelik yapilan calismalara katkida bulunulmaya calisilmistir. Ayrica bu calisma
kapsaminda gelistirilen algoritmalar ve donanimlar farkli ¢aligma bolgelerine kolaylikla

kurularak kisa siirede ¢aligsmasi saglanabilecek sekilde tasarlanmaistir.

8.1. Oneriler

Bu calismada elde edilen deneyim ve sonuglara gére RSSI gibi degiskenligi ve
etkilenebilirligi yiiksek bir metrik ile yapilan c¢alismalarda bir noktadaki RSSI
Olctimlerinin birden fazla sayida tekrarli ol¢iimler ile alinmasinin (bu caligmada 10
tekrarli Ol¢ciim yapilmistir) ve filtrelemeye tabi tutulmasinin konum dogrulugun

arttirtlmasinda olumlu fayda sagladigi goriilmiis olup yapilacak bu ve benzeri
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calismalarda kullanilmasi 6nerilmektedir. Buna ek olarak calismada kullanilan regresyon
modellerinin egitiminde bagimsiz degisken olarak sadece RSSI degeri kullanilmistir. Bu
degere ek olarak sinyal giiriiltii oranin ve Ol¢limiin yapildig1 ortamin sicaklik, nem Vvs.
gibi degerlerinin de regresyon modellerinin egitiminde kullanilmasi sonucunda belirlenen
konum dogruluguna olumlu yonde fayda saglayacagi diisiiniilmektedir.

Diger bir husus ise RSSI dl¢limleri sirasinda alici ve verici istasyonlarin zeminden
yuksekligine gore Olclilen RSSI degerinin degistigi bilinmektedir. Bu ¢alismada tiim
Olctimler sabit yiiksekliklerde bulunan donanimlar ile yapilmistir. Bu sebep ile farkli
istasyon yiiksekliginde yapilan lglimlerin, sonuglart olumlu ya da olumsuz olarak hangi
yonde etkilediginin ayrica bir ¢aligsma ile arastirilmasi gerekmektedir.

Son olarak bilindigi iizere teknolojinin gelisim hizi giin gectikge katlanarak
artmaktadir. Bu calismada kullanilan donanim ve makine 6grenmesi tabanli regresyon
modellerinde de bu gelisim kendini gosterecektedir. Gelistirilen yeni algoritmalar
sayesinde, RSSI ile yapilan kapali mekan konumlandirma sistemlerinin dogrulugunun
artacaglr Ongoriilmektedir. Ayrica teknolojinin gelisimi ve teknolojiye ulasimin
kolaylagsmasina paralel olarak giiniimiizde hemen hemen her yapida Wi-Fi modemleri
bulunmakta olup kullanimi oldukga artmistir. Bu durumun Wi-Fi donanimlarin1 RSSI ile
kapali mekan konumlandirma sistemlerinde kullanilmasini cazip kilmasina karsin RF
modiillerinin yliksek menzili ve diisiik maliyeti sayesinde kapali mekanlarda RSSI ile

konum belirlemede kullanilmasini avantajli kilmaktadir.
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