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Oz

Kablosuz iletisim teknolojisi ve akilli cep telefonlarmin gelisimi ile Wi-Fi ve cep telefonlarina dayali
konumlandirma hizmetlerine talep giin gegtikge artmaktadir. Dis ortamlarda insanlarin veya nesnelerin
konumlandirilmasi i¢in GPS gibi kiiresel konumlandirma sistemleri kullanilirken i¢ ortamlarda duvar, kap1 gibi
engellerden dolay1 uydu baglantisi yeterli olmadig i¢in i¢ ortam konumlandirma yontemleri tercih edilmektedir.
I¢ ortam konumlandirma igin 6nerilen birgok yontem igerisinden parmak izi yontemi giinliik hayatta mevcut
olan sinyal kaynaklarini kullanabildiginden ve bu sinyalleri ekstra bir donanima gerek duymadan cep telefonlar
ile elde edilebildiginden diger yontemlere gore daha avantajli bir hale gelmektedir. Bu ¢alismada odalari
birbirinden ayirt etmek amact ile ev ortaminda 6 farkli odadan alinan Wi-Fi sinyalleri ile olusturulan veri
kiimesi, klasik bazi makine d6grenmesi yontemleri ve derin 6grenme yaklagimi uygulanarak oda seviyesinde
smiflandirilmistir. Derin 6grenme uygulanmasi sonucunda makine 6grenmesi yontemlerinden en yiiksek
smiflandirma dogruluguna sahip olan Rastgele Orman’ a gére %8 daha yiiksek dogruluk orani elde edilmistir.
Kendi veri kiimemizin yant sira farkli sayida veri ve 6zniteliklere sahip veri kiimelerinde (WASP ve WILDS)
de makine Ogrenmesi yontemleri ile derin 6grenmenin bir yontemi olan Evrisimsel Sinir Agi (ESA)
karsilagtirtlmis ve ESA’ nin %98 dogruluga ulastigi goriilmiistiir. Caligma sonucunda ESA ile uygulanan derin
O0grenmenin veri sayisi fazla ve etiket sayisi az olan veri kiimelerinde daha iyi performans gdsterdigi
gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, i¢ ortam konumlandirma, Wi-Fi kullanarak parmak izi yontemi,
nesnelerin interneti, evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

Room-Level Wi-Fi Fingerprinting Based Indoor Localization Using Deep Learning
Abstract

With the development of wireless communication technology and smartphones, demand for Wi-Fi and mobile
phone-based positioning services is increasing day by day. While the global positioning systems such as GPS
are used to detect the position of people or objects in outdoor environments, indoor localization methods are
preferred because satellite connections are not sufficient due to obstacles such as walls and doors. The
fingerprint method is more advantageous than the other methods since it can use the signal sources available in
daily life from many recommended methods for indoor localization and these signals can be obtained with
mobile phones without the need for extra equipment. In this study, the data set using Wi-Fi signals obtained
from 6 different rooms in the home environment to differentiate the rooms is classified in the room level by
using some classical machine learning methods and deep learning approach. As a result of the deep learning,
8% higher accuracy than the Random Forest which has the highest classification accuracy has been obtained
from the machine learning methods. In addition to our own data set, data sets with different numbers of data
and attributes (WASP and WILDS) are compared with the methods of machine learning, and the Convolutional
Neural Network (ESA) which is a method of deep learning, , and it is observed that the ESA reached the highest
accuracy rate with %98. As a result of the study, it is observed that deep learning with ESA performed better in
data sets with a high number of data and a low number of labels.
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1. Giris

Konum bilgisi, yaygin bilisim (ubiquitous
computing) ve nesnelerin interneti alanlarinda
iist seviye ¢ikarimlar yapmak i¢in kullanilan
onemli bir durum (context) bilgisidir. Dig
ortamlarda konum elde etmek i¢in kullanilan
GPS teknolojisi, i¢ ortamlarda uydu baglantisi
saglanamadigindan dolayr konum kestirim
hatalarina sebep olmaktadir. Bu yiizden i¢
ortamlar i¢in etkili ve disik maliyetli
¢oziimler iiretilmeye devam edilmektedir. I¢
ortamlarda konumlandirma; alani,
alisveris merkezi, tren istasyonu, hastane,
iiniversite gibi kapali ortamlarda
kullanicilarin  konumlarinin  bilinmesi, bir
magazada aranan bir iriiniin bulunabilmesi,
magazalardaki promosyon ve indirimlerden

hava

miize,

yararlanilabilmesi, bir AVM' de kullanicinin
arabasini park ettigi yeri bulabilmesi (Lan,
2014), ev ortaminda yeri unutulan bir esyanin
bulunabilmesi (Huynh et al., 2015), gorme
engelli bir bireyin kapali bir alanda otomatik
yonlendirilmesi (Serrao et al., 2015) gibi
giinlimiizde bir ¢ok alanda kullanilabilen
onemli bir ihtiya¢c haline gelmistir. 2017
yilinda yayinlanan PRNewswire dergisinde
yer alan makalede (ReportLinker, 2018) i¢
ortam konumlandirma marketinin 2023 yilina
kadar 58 milyar dolara yiikselecegi tahmin
edilmektedir. Ayrica MarketsandMarkets
(MarketandMarkets Research, 2018)
sirketinin yayimladigr rapora goére, 2016
yilinda 5.22 milyar dolar piyasasi olan kiiresel
i¢c ortam konumlandirma pazari, 2017 yilinda
7.11 milyar dolar olmustur ve bu rakamin
2022°de 40.99 milyar dolara erisecegi
ongoriilmektedir.

¢ ortam konumlandirma sistemleri (1) ek
donanim gerektiren algilayicili sistemler ve
(2) ortamda var olan algilayicili sistemler
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Ek donanim
gerektiren algilayicili sistemler, konum bilgisi
icin kask, ayaga bel bolgesine monte edilen ve
bileklik vb. cihazlar aracilifiyla sinyal
toplayabilmektedir. Bu sistemlerin
gelistirilmesi ve ortama veya insan viicuduna
yerlestirilmesi, konum kestirim hatasini
minimuma indirme gibi avantajlara sahip
olmakla birlikte sistemin kurulum ve donanim
masraflari, kullanicinin  yeni  sisteme
adaptasyonu  gibi  dezavantajlar1  da
beraberinde getirmektedir. Ortamda var olan
algilayic1  sistemler ise GSM, Wi-Fi,
Bluetooth, FM radyo gibi ortamda mevcut
olan sinyal kaynaklarin1 kullanan algilayici
sistemlerdir. Bu sistemler kurulum masrafi ve
ek donanim ihtiyact gerektirmediginden ve
kullanicinin her an yaninda bulundurabilecegi
cihazlar (cep telefonu, tablet vb.) araciligiyla
kullanilabildiginden bireysel ve genel amaclh
kullanima daha uygundurlar.

Kapali alanlarda konum bilgisi elde etmek
icin parmak izi (fingerprinting), licgenleme
(triangulation), Ui¢ yanlilama (trilateration),
yaklasma (proximity) ve parakete hesab1
(dead reckoning) gibi pek ¢ok yontem
literatlirde 6nerilmektedir (Krumm, 2016). Bu
yontemlerden parmak izi yontemi, ortamda
var olan sinyal kaynaklarmi (Wi-Fi,
Bluetooth, FM, GSM) kullandigindan ve bu
cep telefonu ile algilanip
islenebildiginden diger yontemlere gore daha
fazla tercih edilmektedir. Ornek olarak
parmak izi yonteminde, cep telefonu ile
ortamda yer alan Wi-Fi erisim noktalarindan
alinan sinyaller ve bu sinyal degerlerinin

sinyaller
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alindig1 erisim noktasi adi, bir veri kiimesine

kaydedilmektedir. Bu  veri  kiimesi
siniflandirma  yontemleri ile  islenerek
bulunulan oda tespit edilebilmektedir.

Odalardan toplanan sinyal ol¢iimleri, ilgili
odanin tespitinde adeta bir parmak izi gibi
kullanildigindan bu yonteme parmak izi
yontemi denilmektedir (Wang et al., 2017).

Calismanin geri kalan kismi su sekilde devam

etmektedir: lkinci béliimde parmak izi
yontemi kullanarak yapilan i¢ ortam
konumlandirma caligsmalarina yer

verilmektedir. Bir sonraki baglikta, kullanilan
yontemden bahsedilerek siniflandirma igin
kullanilan yontemler ve deneysel sonuglar
hakkinda bilgi verilmektedir. Calisma son
olarak sonu¢ ve tartismalar bolimii ile
sonlandirilmaktadir.

2. Tliskili Calismalar

I¢ ortam konumlandirma i¢in yaygm olarak
kullanilan YPH (Yaya Parekete Hesab1), TOA
(Varts Zamani-Time of Arrival), TDOA
(Varis Zaman Farki-Time Difference of
Arrival), AOA (Varis agisi-Angle of Arrival)
ve RSSI gibi yontemler birgok problem
icermektedir. Bunlardan YPH ardisik konum
tahminlerinde dezavantaja sahipken TOA ve
TDOA alict ve gonderici arasinda dogru bir
saat  senkronizasyonu  gerektirmektedir.
AOA’da ise belirli cihazlarin bulunmasi
gerekmekte ve bu da ek donanim ihtiyacin
dogurmaktadir.

Cep telefonlarimin yaygin kullanimi ile
Bluetooth ve Wi-Fi alicilarinin bu cihazlara
gomilii olmasi ve ek donanima ihtiyag
duyulmamasi parmak izi olarak adlandirilan
i¢ ortam konumlandirma yontemlerini popiiler
kilmaktadir. Fakat i¢ ortam konumlandirma
isleminin radyo haritas1 parmak izi olusumu
icin zahmetli ve zaman alic1t bir ¢evrimdisi
stireci ve Wi-Fi sinyallerinin mekan igerisinde

zaman zaman sOnimlenmesi zorluklar

bulunmaktadir.

Yapilan literatiir arastirmasi, parmak izi
yontemi ile elde edilen Wi-Fi sinyallerini
kullanan ¢alismalar, Wi-Fi ile birlikte
ortamdaki diger sinyallerden yararlanmak i¢in
farkl1 algilayicilart kullanan ¢alismalar ve son
derin  O6grenmeyi  i¢  ortam
konumlandirmada degerlendiren c¢aligsmalar
olmak {izere li¢ kisimda incelenmistir. Her bir
kisimda birgok ¢aligma olmasina ragmen bu
calismada sadece performansi yiliksek olan
caligmalarla birlikte, uygulanan yontemlere

olarak

benzer yontemleri ele alan caligmalar,

karsilastirma yapilarak degerlendirilmistir.
2.1. Wi-Fi Kullanarak Parmak Izi Yontemi

Toh ve Lau (2016) sadece var olan Wi-Fi
altyapis1 ve cep telefonlar1 kullanarak bir
tiniversite binasinda cep telefonu araciligi ile
toplanan Wi-Fi bilgilerinden konum kiimeleri
(location clusters) iiretmislerdir. Daha sonra
bu kiimelerden DCCLA (Density-based
Clustering Combined Localisation
Algorithm) algoritmas1 kullanilarak parmak
izleri elde edilmistir. Karsilastirma yapmak
tizere iki farkli degerlendirme yapilmustir. Ik
degerlendirmede dogruluk araligi %97.28 ile
%99.85 arasinda degismektedir. Akill1 telefon
bir sandalyeye yerlestirilip her zaman sabit
birakildigindan dogruluk oranmin yiiksek
oldugu  diisliniilmiistiir. ~ Fakat =~ RSSI
degerlerinin veri toplama boyunca tiim
konumlar icin statik olmadigi, ikinci veri
kiimesinde goriilen 3 dBm’ lik varyasyon
oldugu anlasilmstir. Ikinci
degerlendirmede de dogruluk oranit %81.82
ille 9%92.31 arasinda degiserek ilk veri
kiimesine gore ozellikle etrafi acik bir lobi
ortaminda dogrulugun daha diisiikk oldugu

zaman

goriilmiistiir. Bu da ozellikle agik alanlarda
Wi-Fi kullanilarak daha yiiksek
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konumlandirma dogrulugu goriilmesinin zor
oldugunu gostermektedir. Wang et al. (2015),
deney ortamindaki odalarin igerisinde radyo
imzalart kurmak ve kat haritasinda farkli
konumlar1 tespit etmek icin biyiik kitle
kaynakli  (crowd-sourced) Wi-Fi  RSS
(Received  Signal  Strenght)  verilerini
kullanarak adaptif bir konumlandirma sistemi
Calismada kitle kaynakl
kullanic1 izlerinden, onerilen Otomatik Iz
Korelasyon Tanima (Auto-Trace Correlation
Recognition) algoritmasi ile sabit bdliimler
¢ikarilmaktadir. Daha sonra oda igi ve oda dis1

Onermektedir.

izleri ayirt etmek i¢in bir varyans esikleme
yontemi kullanilmaktadir. Ayni1 ALS (Atomic
Location Segments) boyunca iz boélimlerini
kiimelemek i¢in ise K-ortalama (K-means)
algoritmasi uygulanarak kiimeleme
dogrulugunu artirmak igin yeni gelen izler
kullanilmaktadir. Deneysel sonuglara
bakildiginda kullanicinin odaya girisi ve
ayriligina kadar elde edilen RSS izleri analiz
edilerek bir kat haritas1 lizerinde oda tespiti
yapilabilecegi, ayrica odalarin RSS parmak
izlerinin, kitle kaynakli kullanic1 verileri
kullanilarak ~ uyarlanabilir ~ bir  sekilde
giincellenebilecegi belirtilmistir.

Parmak izi yOntemini kullanan bir diger
calismada Niu et al. (2015) zaman alic1 bir
sire¢ olan parmak 1zi toplama i¢in yapilan
alan  aragtirmasi yerine veri kiimesi
olusturmak i¢in kullanicinin aktif katilimi
olmadan Wi-Fi sira
kullanict hareketlerini de kaydetmektedir.
Kitle kaynakli ¢alisma (Crowdsourcing) ve
Wi-Fi parmak izine dayanan bu ydntem
WicLoc olarak adlandirilmis olup bu sistemde
veri toplama isleminden sonra

konumlarin her birinin parmak

sinyallerinin  yani

ilgili
izlerini
olusturmak ig¢in bir model tasarlanmaktadir.
Calismada oda seviyesinde konumlandirma
ve erisim noktalarina farkli agirliklar atamak
icin agirhikli en yakin komsu (Weighted

KNN) algoritmasi onerilmektedir.
Kullanicilarin mutlak koordinatlarini kalibre
etmek icin baglanti noktalarinin bulundugu
odalar ve koridorlarda ilgili konumlarin
koordinatlarint  hesaplamak icin MDS-C
(Multi-Dimensional Scaling with
Calibrations) isimli yeni bir MDS algoritmasi
tasarlanmaktadir. Deneysel sonuglar LiFS ve
EZ gibi diger Wi-Fi tabanli yontemlere gore
rekabet¢i bir konumlandirma dogruluguna
erisildigini gostermektedir. Bununla birlikte
ayn1 ortamdan elde edilen parmak izleri ile
LiFS’te 5.6 m, EZ’de 7 m konumlandirma
hatas1 goriiliirken bu hata oraninin WicLoc ile
4.6 m’ye distiriildiigii gosterilmektedir.

Bahsedilen ¢alismalarda Wi-Fi parmak izi
yontemi tek basina kullanilmakta ve bu
yontemin yani sira ekstra donanimlar ve hibrit

kullanimlar da alt basliklarda
Ozetlenmektedir.
2.2.  Wi-Fi ile Birlikte Farkh

Algilayicilar Kullanan Cahsmalar

Wu et al. (2015) Wi-Fi sinyallerine dayali
RSSIi¢ ortam konumlandirma isleminde daha
uzak mesafelerde konumlandirma
dogrulugunu gelistirmek i¢in ekstra bir
donanim olan ayarlanabilir emisyon gii¢
yonlendirici ile olasiliksal konumlandirma
yontemini kullanmistir. Hem ¢evrimdis1 veri
toplama  sathasi, hem de c¢evrimigi
konumlandirma testi her bir yonlendiricinin
giclini  ayarlamak i¢in  kullanilmistir.
Benzetim ve ger¢cek deney sonuglarma

bakildiginda konumlandirmanin kesinligi,
sadece {lic yoOnlendirici kullanilmasina
ragmen, kat1i radyasyon giiciine (solid

radiation power) gore daha iyi sonug¢ verdigi
gorilmistlir. Ayarlanabilir gii¢ ile 100 mW,
80 mW ve 64 mW, 50 mW ve 25 mW kati
emisyon giicii karsilagtirllmis olup tiim
analizlerde ayarlanabilir emisyon giicii kati
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emisyondan daha dogru sonug¢ vermistir.
Yazarlar, akilli ayarlanabilir emisyon gii¢
yonlendiricisinin piyasada hala
yapilmamasina ragmen, Onerilen yontemin
karmasik i¢ mekanlarda, ozellikle gegici
gorlinen engellerde daha etkili olabilecegini
diistinmektedirler.

Ban et al. (2015) Yaya Parekete Hesabi-YPH
(Pedestrian Dead Reckoning) ve Wi-Fi
sinyalleri ile birlikte manyetik alan kullanarak
yiksek  dogruluklu  bir i¢  ortam
konumlandirma Oonermektedir.
Onerilen ydntem, hedef haritadaki manyetik
alan ve Wi-Fi radyo dalgalarini 6nceden
Olgerek olusturulan Wi-Fi ve manyetik alan
parmak izlerini kullanmaktadir. Parmak izleri,
hesaplama yiikiinii azaltmak admna Gauss
Karigim Modeli (Gaussian Mixture Model) ile
ifade edilmistir. Yontem, pozisyonlar1 yaya
sensOrli (pedestrian sensor) ve parmak izi

yontemi

degerlerini parcacik filtreler kullanilarak
karsilagtirmakta ~ ve  konum  tahmini
yapmaktadir. Ger¢ek ortamda Onerilen

yontemin testi yapilmis olup ortalama 8§
m’den daha az hata orani ile var olan diger
yontemlerden daha dogru sonug elde edildigi
belirtilmektedir.

Hibrit yontem kullanan bir diger ¢aligmada
Zou et al. (2017), akill1 telefona gomiilii atalet
Ol¢ii birimi (inertial measurement unit),
parcacik filtreye dayali iBeacon diizeltmeleri
ve alman Wi-Fi sinyal giicii olglimleri
kullanarak konumlandirma ve takip sistemi
onermektedir.  Kullanicinin ~ yoniinii  ve
ylirime mesafesini tahmin etmek i¢in
ivmedlger, jiroskop ve magnetometreye sahip
akilli telefondan yararlanan YPH yaklagimi
kullanilmaktadir. Wi-Fi parmak izi tabanh
yaklasgim ile tahmin edilen  konum,
stiriklenme hatasin1 azaltmak i¢in YPH ile
birlestirilmektedir. Ayrica Wi-Fi
yonlendiricilerinin sayisi, biiylik 6lgekli i¢

ortamlarda smirli oldugundan dolay1, Wi-Fi
kapsama alaninin zayif oldugu yerlerde YPH'
i siliriklenme hatasii diizeltmek igin de
iBeacon teknolojisi kullanilmaktadir.
Ortalama konumlandirma hatas1 deneysel
sonuglarla belirlenmis olup sadece YPH ile
2.732 m, sadece Wi-Fi ile 1.968 m, YPH ve
Wi-Fi ile 1.480 m ve son olarak YPH, Wi-Fi
ve iBeacon’in birlikte kullanildig1 sistemde
0.594 m ortalama hata tespit edilmektedir.

2.3. Derin Ogrenme Kullanan Cahsmalar

Ic ortam konumlandirmada veri toplama
islemi yapildiktan sonra cep telefonundan
alman ve etiketi bilinmeyen bir sinyalin,
etiketli veriler ile karsilastirilip bir tahmin
elde edilmesinde genellikle cesitli makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Son
yillarda goriintii ve video isleme i¢in oldukca
yaygin bir sekilde kullanilan derin 6grenme
yontemi, i¢ ortam konumlandirma igin de
kullanilmistir. Derin  0grenmeyi i¢ ortam
konumlandirmaya uyarlayan Wang et al.
(2015), bu yaklasim ile otomatik olarak
ogrenilen Wi-Fi sinyallerinden ayirt edici
Ozellikleri; konum, aktivite ve eszamanl
mimik tanimay1 gerc¢eklestirmek i¢in soft-max
regresyonu tabanli makine G6grenmesi
cercevesinde birlestirmektedir. Daginik bir i¢
mekan laboratuvarinda ve sekiz adet kablosuz
diiglimii bulunan bir apartmanda 802.15.4
Zigbee donanim test yatagi ile yapilan
deneylerde derin Ogrenme, zaman alani,
frekans alan1 ve hem zaman hem frekans alani
olmak tizere 4 farkli 6zellik tipi ile ve farkl
derin Ogrenme parametreleri  iizerinde
dogruluk oran1 incelenmektedir. Deneyler
sonucunda ogrenilen ozellikler kullanilarak
cthaz bagimsiz i¢ ortam konumlandirma
sisteminin %88’¢  kadar  dogruluga
ulagabildigi goriilmektedir. Derin 6grenmenin
ic ortam konumlandirmaya uyarlandigi bir
baska ¢alismada Wang et al. (2017) tarafindan
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kanal durum bilgisini (Channel State
Information) kullanan ve DeepFi adi verilen
derin  Ogrenme tabanli  bir
gelistirilmektedir. DeepF1i, bir aygit siiriiciisii
tizerinden CSI bilgilerini toplayarak bu
verileri dort gizli katmandan olusan derin
agda analiz etmektedir. Parmak izlerini temsil
eden agirliklar ve agirhk egitimi igin
karmasiklig1 azaltmak adina aggozlii (greedy)
O0grenme yaklasimi uygulanmaktadir. Cesitli
parametreler kullanilarak performans
degerlendirmesi yapilan DeepFi yonteminin
standart sapma, ortalama hata ve ortalama
calisma zamani agisindan diger ¢aligmalarda
verilen FIFS, Horus ve ML
(Maximum Likelihood) yontemlerinden daha
iyl sonu¢ verdigi gozlemlenmektedir. Derin
O0grenmenin i¢ ortam tespitinde kullanildigi
calismalarda (Le et al. 2018, Zheng et al.
2017) da Destek Vektor Makineleri, KNN gibi
geleneksel regresyon tekniklerine gore bu
yontemin  daha iyi  sonu¢  verdigi
belirtilmektedir. Bu ¢alismalardan Le et al.
(2018), gelistirdikleri yaklagimin testi icin
UJlIndoorLoc
kullanmustir. Bir diger ¢alismada (Zheng et al.
2017), Wi-Fi ile birlikte manyetik alan bilgisi
kullanilmistir.  Wang et al. (2015) ise
caligmalarinda test ortami olarak ZigBee test
yatagini kullanmistir. Yapilan bu ¢alismada

yontem

referansi

isimli veri kiimesini

herhangi bir kullanici miidahalesi olmamasina
Ozen gosterilerek (ortamda bulunan Wi-Fi
alicilarinin  yeri  degistirilmeden) bir ev
ortaminda akilli telefona 6zel gelistirilen bir
uygulama ile ortamda var olan Wi-Fi
sinyallerini bir csv dosyasina kaydeden bir
yontem gelistirilmistir. Ayrica ek bir donanim
gerektirmeden sistemin performansi
degerlendirilmektedir.

Hsieh et al. (2019), hem Wi-Fi sinyal giiglerini
(RSSI) hem de kanal durum bilgisini (Channel
State Information-CSI) kullanarak derin
O0grenme tabanli bir i¢ ortam konumlandirma

yaklasimi  Onermektedir. Oda seviyesinde
konumlandirma yapan yazarlar bir oda
diizlemini iki boyutlu bloklara ayirarak her bir
blogu bir sinif olarak kabul etmektedir. RSSI
ve CSI kullanarak bir odadaki nesnenin
konumunu tahmin etmek i¢in ¢ok katmanli
algilayict (Multilayer Perceptron-MLP) ve tek

boyutlu evrisimsel sinir agi (1D-CNN) ile

uygulanan dort derin sinir ag1
gelistirmektedirler. Yapilan deneyler
sonucunda CSI bilgilerini  kullanan 1D-

CNN’in disiik ag karmasikligi ile MLP’ye
gore cok daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmektedir. CSI 6lglimlerini 6zellik
olarak kullanan bir baska ¢alismada (Schmidt
et al., 2019) derin 6grenme ile Wi-Fi yazilim
tanimli radyo alicis1 (SDR-Fi) sunulmaktadir.
802.11n SDR alic1 platform tabanli LabView
uygulamasi {izerinden CSI Ol¢limleri elde
edilerek ileri beslemeli bir sinir ag1 (Feed-
Forward Neural Network-FFNN) ve 1D
evrigimsel sinir aginin (1D-CNN) performansi
kapali bir laboratuvar alaninda
degerlendirilmektedir. Onerilen 1D-CNN ve
FFENN modellerinin  CSI tabanli DeepFi
yontemine ve RSS tabanli Horus yontemine
gore karsilastirmali sonuglar1 sunulmaktadir.
Elde edilen sonuglar dogrultusunda Onerilen
1D-CNN modelinin FFNN modeline ve 1D-
CNN kullanan diger ¢aligsmalara gore 0.99 m
ortalama ve 0.63 m standart sapma dogrulugu
ile daha iyi performans  gosterdigi
gbzlemlenmektedir.

3. Yontem
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Parmak izi yontemi ¢evrimdisi (veri toplama)
ve c¢evrim i¢i (konumlandirma) olmak iizere
iki asamadan olugmaktadir. Veri toplama
asamasi olarak da bilinen ¢evrimdisi asamada
ortamda var olan sinyal gigleri bir veri
kiimesine kaydedilmektedir. Daha sonra test

asamasl olan ¢evrimigci asama
gergeklestirilmektedir.  Burada ~ konumu
bilinmeyen bir ortamdan elde edilen

sinyallerin eldeki veri kiimesi araciligiyla
hangi ortama ait oldugunu belirlemeye
yarayan yontemler kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Verilerin toplandig:
cevrimdisi asama Sekil 1”7 de gdsterilmistir.

Mobil Cihaz

Hedef Konum_1

Hedef Konum_
Hedef Konum_5
Hedef Konum_1

s

Veritabani

Sekil 1. Cevrimdis1 (Veri Toplama) sathasi

Cevrimdist (Vert Toplama) sathasinda
hareketli bir birey tizerinde bulunan akilli cep
telefonu ile Wi-Fi sinyallerinin toplanarak bir
veri  kiimesine  kaydedilmesi  islemi
gerceklestirilmektedir. EN_1, EN 2,... EN N

erisim noktalarindan elde edilen sinyallerin
siddetidir. Konumlandirma isleminin
baslangici olan bu safhada, bir mobil cihaz
araciligiyla bulunulan ortamda goriilen Wi-Fi
sinyalleri, ortamin ismi (6rnegin bir evin
herhangi bir odasi1) ile birlikte bir veri
kiimesine kaydedilir. Bu veri kiimesindeki her
bir kayit parmak izi olarak adlandirilmaktadir.
Her bir parmak izinde, ortamda goriilen Wi-Fi
sinyallerinin ayirt edici ismi ve sinyal giicleri
Ikinci

bulunur. asama olan ¢evrimigi
asamasinda (Sekil 2) gercek zamanh
uygulamalarda kullanicinin konumu

belirlenmektedir. Konumu bilinmeyen bir
sinyalin hangi odaya ait oldugunu belirlemek
amaciyla, kullanicinin hareketi esnasinda
aliman sinyaller, birinci sathada olusturulan
veri kiimesindeki konumu bilinen sinyaller ile
karsilastirilir ve bir smiflandirma yontemi
kullanilarak sinyalin ait oldugu konum tahmin
edilir. Daha sonra sinyalin gergekte ait oldugu
konum ve tahmin edilen  konumun
birbirleriyle ayn1 olmasi durumuna gore
siniflandirma dogrulugu belirlenir.

Konum

B—

Ogrenme Modeli

| Bilinmeyen

| EN_1,EN_2,EN_3,...EN_N |

I

; Belirlenen

Sekil 2. Cevrimi¢i konumlandirma sathast
3.1. Veri Toplama

Daha once yaptigimiz bir 6n c¢aligmada
(Karabey, 2015) kullanicinin bulundugu oday1
secip o ortamdaki Wi-Fi sinyallerini elde
edebilecegi bir uygulama tasarlanmistir.
Uygulamanin ekran gorlntlisiic Sekil 3'te
verilmistir.
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OB F .l #1525 20:50
I8 Wi-Fi Toplayici

Listele

Hedef Oda: Salon

[SSID:TD854W_1

, BSSID:90:f6:52:50:8f:ab

, Level:-51

, SSID:NetMASTER Uydunet-C056
, BSSID:00:1¢:7b:d2:0d:3f

, Level-80

, SSID:TPLINK12484

, BSSID:c4:6e:1f:30:12:6e
, Level:-91

Kaydet

Sekil 3. Wi-Fi sinyal verilerini toplamak i¢in
gelistirilen Android uygulamasi

Ev ortaminda oda tespiti yapildigindan oda
secimi yapildiktan sonra kendisine en yakin
erisim noktalarindan alman Wi-Fi sinyal
seviyelerini, erisim noktasi adi (SSID) ve
erisim noktasinin donanim adresi (BSSID) ile
birlikte bu uygulama aracilifiyla
listelenmektedir. Yapilan 06n ¢alismada
cevrimdis asamasi i¢in segilen odaya ait Wi-
Fi sinyal seviyeleri toplanarak bir CSV
dosyasina otomatik olarak kaydedilmektedir.
Uygulamada kullanicinin bulundugu oday1
secerek listele butonuna tiklamasi ile o
ortamda goriilen Wi-Fi sinyallerinin ayirt
edici ismi ve sinyal gii¢leri listelenmektedir.
Kaydet butonu ile de verilerin CSV dosyasina
kayit islemi yapilmaktadir. Veri toplama
asamasinda elde edilen veri kiimemizin 6rnek
bir goriintiisii Tablo 1’ de verilmistir.

Tablo 1. 600 veri ve 21 erisim noktasindan
olusan veri kiimesinin bir boliimii (EN: Erisim

Noktasi)
EN1| EN2 | EN3 |EN4 | EN5 | EN6 EN21 | Etiket
o] o8 |0o|o]o 45 | salon
o |8 | o0 |7| 0] o0 0 | salon
69 | 52 | o |87 | 0| 0. | o | ok
odasi
89 | 70 | 0 |74 | 94| 0 |..| 0 | salon
73|68 | 0 | 0| o0 |87]..| 8 | Mutfk
63 | 58 | 0o |8 | 0| o|.. | o | Couk
odasi
o| 7| o8] olo o | Oturma
odasi
g1 |76 | 0o || 0| o]. | o [Oum
odasi
76|68 | 0o | o0 |ss| o |.. | o | Yk
odasi
91 70 0 84 | 89 0 0 Banyo

Veri kiimesi, 6 odadan olusan yaklasik 140
m?1ik bir evden (Sekil 4) elde edilen veriler ile
olusturulmustur. Bu eve ait bir adet erisim
noktas1 olsa da bir kullanicinin odalarda
dolagmasi sonucu gergeklestirilen deneylerde,
cevrede bulunan toplam 21 adet erisim
noktasindan sinyal Bulunulan
ortamda bir erisim noktasindan alinan sinyal

alinmistir.

giicii yok ise 0, var ise sinyal giiciiniin degeri
kaydedilmektedir.  Verilerin  kaydedildigi
CSV dosyasi her odadan 100 tane parmak izi
olmak {izere 600 adet parmak izinden
olusmaktadir.
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£
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Sekil 4. Olusturdugumuz veri kiimesinin
toplandig1 evin krokisi

4, Smiflandirma

Calisma kapsaminda daha 6nceden kullanilan
kNN, Redpin, WASP, Geri Yayilim ve
Rastgele Orman isimli makine O6grenmesi
yontemleri ile birlikte son yillarin oldukca
poptiler siniflandiricist olan derin 6grenme
yontemi uygulanmigtir. Bu  yontemlerin
smiflandirma asamast i¢in  10-katlamali
capraz dogrulama (k-fold cross validation)
kullanilmis ve yontemlerin kullanildiklar
parametrelerin varsayilan degerleri Tablo 2'
de gosterilmistir.  10-katlamali  ¢apraz
dogrulama yonteminde veri kiimesi 10
parcaya boliinmekte ve her bir parca bastan
baslanarak test veri kiimesi, geri kalan 9 parca
da egitim veri kiimesi olarak kullanilmaktadir.
Boylece her parca test verisi olarak kullanilip
ayrt ayri dogruluk degeri bulunmaktadir.
Bulunan 10 adet dogruluk degerinin
ortalamast (bulunan dogruluk degerleri
toplanip 10°a boliinerek elde edilir) alinarak
genel ortalama dogruluk degeri
bulunmaktadir.

Bu yontemler igerisinde kNN, Naive Bayes
(NB), Destek Vektor Makinesi (DVM), Geri
Yayillm (GY) ve Rastgele Orman (RO)
yontemi klasik makine Ogrenmesi
algoritmalar1 olup Redpin (Bolliger, 2008) ve
WASP (Lin, 2009) yontemleri, i¢ ortam
konumlandirmaya
siniflandirma  yontemleridir.  Ig
konumlandirmaya 6zel bu yontemler ve bu
calismada uygulanan Evrisimsel Sinir Agi
(ESA) yontemi asagida alt bagliklar halinde
acgiklanmaktadir.

O0zel olarak Onerilen

ortam

4.1. Redpin

Redpin adli sistem Bolliger tarafindan 2008
yilinda mobil icin  gelistirilmis
parmak izi  tabanli  bir i¢
konumlandirma yontemidir (Bolliger, 2008).
Redpin ile cihaz iizerinde Wi-Fi erisim
noktalari, Bluetooth ve GSM sinyal giicii
tespit edilebilmekte ve zaman alic1 6grenme
sathasin1 en az siireye indirmek icin bir
smiflandirma yaklasimi kullanilmaktadir. Bu

cihazlar
ortam

yaklagim, kullanicit tarafindan olusturulan
elektronik  etiketlerden  tiiretilen  bir
simiflandirma sistemidir. Ayrica, sistemin
hizli bir sekilde ¢evresel degisikliklere adapte
olmasini saglamaktadir. Cevresel
degisikliklere Ornek olarak yer degistiren
erisim noktalar1 verilebilir.

Kullanim ve kurulum kolaylig ile kullanici
etkilesimli bir sistem olmasi ve agik kaynak
lisans altinda olmas1 Redpin'in en 6nemli iki
ozelligidir. Redpin mimarisi, (1) algilayici (2)
yer belirleyici olmak {izere iki bilesenden
olugmaktadir. Algilayict bileseninde parmak
izi olusturmak i¢in farkli kablosuz cihazlar
hakkinda bilgi toplanmaktadir. Bu bilesenin
mobil cihazlar iizerinde ¢alismasi zorunludur.
Algilayici 6l¢iimiinde GSM, Wi-Fi, Bluetooth
olmak tizere 3 farkli sinyal kaynagi
Ol¢iilmektedir. Ayrica miimkiin oldugunda
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farkli kaynaklarin sinyal degerleri okunmaya
calisilmaktadir. Bluetooth cihazlari her zaman
kisa siirede tespit edilemediginden Olgtimler
ayni anda ve ayni yerde alinsa bile farklilik
gosterebilmektedir. Bu {i¢ sinyal tipinin
birlestirilmesinin en biiyiik avantaji gercek
Olctimler ile sistemin ¢alisma performansinin

test edilebilmesidir.

Redpin sistemi, siiflandirma yontemi olarak
k en yakin komsu (kNN) yontemini temel
almaktadir. Fakat bu sistem goriinlir ve
goriinmez erigsim noktalar1 olarak erisim
noktalarini birbirinden ayirdigi icin kNN'den
farklidir. Bu yontemde 6klit mesafesi yerine
vektorel yakinlik hesabi ile birlikte Redpin
yonteminde benzer (NCAP) ve benzer
olmayan (NNAP) erisim noktalarinin sayis1 ve
erisim noktalarinin benzerligi (SIM) goz
Ontine alimarak yeni bir  fonksiyon
gelistirilmistir. Onerilen mesafe
fonksiyonunun formiilii asagidaki gibidir.

Redpin (Eap, Tap) = a NCAP(Enp, Tap) +
B NNAP (Ezp, Tap) + v SIM (Epp, Tap) (1)

Formiilde yer alan Eap1 , Eap2 , Eapn
sembolleri, N adet erisim noktasi sayisina
sahip olan bir egitim veri kiimesinde bulunan
sinyal giiclerini Tap1 , Tap2 , Tapn iSe test veri
kiimesinde bulunan sinyal giiclerini ifade
etmektedir. NCAP ve NNAP degerleri ile veri
kiimesinde bulunan sinyal giicli degerlerine
gore erisim noktalarinin  benzer olup
olmadigina bakilmaktadir. NCAP egitim ve
test kiimesinden alinan sinyal oOrneklerinde
benzer sinyallere sahip erisim noktalarinin
sayisint verirken, NNAP benzer olmayan
sinyallere ait erisim noktalarin sayisini
hesaplamaktadir. Bu degerlerin
hesaplanmasinda & fonksiyonu kullanilmakta
ve o fonksiyonu, sinyal giicii 0’dan farkl: ise
I, degilse 0  dondirecek  sekilde

tanimlanmaktadir.

4.2. WASP

WASP (Lin, 2009), egitim verisindeki
sinyaller ile etiketi bilinmeyen, gergek
zamanli alinan test sinyallerini eslestirirken en
yakin  egitim  verisinin  pozisyonunu
kullanicinin pozisyonu

Redpin yontemine dayali bir

mevcut olarak
kullanan,

yontemdir.

Sinyal dalgalanmasinin etkisini azaltmak i¢in
bir yerdeki erigsim noktalarinin goriinimii her
zaman ayni degildir. Ciinkii ¢evresel
degisimler ayn1 yerde Wi-Fi sinyallerinin
dalgalanmasina sebep olurlar. Bu yiizden bir
yerde daha ¢ok goriinen Wi-Fi sinyallerinin
etkisi (daha yiiksek agirlik degerleri
kullanilarak) arttirilmistir.  Yani bir Wi-Fi
sinyalinin bir yerde goriilme sikligina gore

agirliklandirilmig erigim noktalar1
bulunmaktadir (Lin et al. 2009). WASP
yonteminde  Redpin’de  gergeklestirilen

islemlerle birlikte agirlikli erisim noktalariin
benzerligine bakilmistir. Bir ortamda siklikla
bulunan erigsim noktalar1 tespit edilerek ic
ortamlarda olusan sinyal dalgalanmalarinin
etkisi azaltilmaya calisilmistir. WASP
yonteminin mesafe fonksiyonunun genel
formiilii asagidaki gibidir (Lin, 2009):

WASP (Eyp, Tap) = a NCAP(Eyy, Typ L) +
B NNAP (Esp, Tap, L) + v SIM (Epp, Tap)  (2)

WASP yonteminde Redpin yonteminden
farkli olarak NCAP ve NNAP fonksiyonlarina
parmak izinin L konumunda olup olmadigini
hesaplayan olasilik fonksiyonu eklenmistir.
Olasilik  fonksiyonunun detayli gosterimi
Karabey, 2015 referanshi c¢alismada yer
almaktadir.

4.3. Evrisimsel Sinir Aglar1-ESA

Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural
Network), yapay sinir aglarina ¢ok
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benzemekle birlikte yapay sinir aglarindan
daha fazla ara katmani, 6grenilebilir agirlik ve
yanlilifa sahip noronlar1 bulunduran bir ag
yapisidir. 80’lerin basinda ortaya atilan ESA
fikri, 2012 yilinda ESA AlexNet, ImageNet
Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Miicadelesi’ni
(ILSVRC) kazandig1 zaman daha popiiler hale
gelmistir (Vilamala, 2017). O zamandan bu
yana ESA’lar, ILSVRC’nin performanslarini
test etmek i¢in tercih edilen énemli bir Sl¢iit
haline gelmistir. AlexNet, bes adet evrisimsel
katman, maksimum havuz katmanlar1 ve l¢
adet tamamen bagli katmandan olugmaktadir.
AlexNet’den sonra 2013 yilinda ZFNet, 2014
yilinda GoogLeNet 22 katman ile rekabeti
kazandiktan sonra son olarak 2015 yilinda
aktivasyonlarin  6zellik
haritalarinin  bir donilistim fonksiyonundan

evrisimseller ve

ziyade kimlik fonksiyonundan sapmay1
hesapladigi artitk bloklar kullanan 152
katmanli bir ESA gelistirilmistir (Vilamala,
2017). ESA’larin yapay sinir aglarina gore
avantaji, daha fazla sayida katman kullanarak
daha etkili bir sekilde egitim asamasin
gerceklestirmesidir.

Sekil 5°te gelistirdigimiz ESA modelinin
asamalar1  gosterilmektedir. Ik asamalar
konvoliisyon ve aktivasyon katmanlarindan
olusmakta, son asamada ise tam bagli katman

ile birlikte siniflandirma katmanina
gecilmektedir. ESA’daki ara katmanlarin
fazla olmast bu mimarinin art arda

yerlestirilmis birden fazla egitim asamasindan
olustugunu gostermektedir.

Veriler egitim asamasindan gegtikten sonra
siiflandirma islemi sonucunda bir ¢ikt1 elde
edilir ve gercek c¢ikt1 ile karsilastirilir. Elde
edilen sonug ile istenilen sonug¢ arasindaki
fark kadar hata orani elde edilir. Bu hata
degerinin ndronlarm  tim  agirliklaria
aktarilmasi i¢in de yapay sinir aglarinda

oldugu gibi geriye yayilim algoritmasi

kullanilmaktadir. Geriye yayilimdaki amag,
her bir iterasyon ile agirlik gilincellenmesi
yapilarak hata oranini azaltmaktir.

Herhangi bir sinyalden olusabilen ESA girdi
daha ¢ok literatiirde  gOriintii
siniflandirmada kullanilmaktadir. Bu
calismada ev ortamindan elde edilen Wi-Fi
sinyallerine ESA uygulanarak derin 6grenme
ile ortam tespiti yapilmustir.

verisi

Derin 6grenmede, probleme gdre seyreltme
(dropout) degeri, katman sayisi, kullanilan
aktivasyon fonksiyonu ve ndron
farklilik  gdstermektedir.

sayisl
Kullanilan  veri
kiimesine gore degisiklik gosteren bu
parametreler  hiper-parametreler  olarak
adlandirilmaktadir (Carkaci, 2018). Derin
O0grenmede bulunan bir ¢ok parametrenin
optimum  sekilde
yontemin en zorlu asamalarindan biridir. Bu
hiper-parametreler asagida listelenmektedir:

belirlenebilmesi, bu

e Veri kiimesinin boyutu

e Mini-Batch boyutu

e (Ogrenme orani

e Optimizasyon algoritmasi

e Egitim tur sayist

e Agirlik baslangi¢ degerleri
e Aktivasyon fonksiyonu

¢ Gizli katman ve birim sayist
e Seyreltme katmani

Veri kiimesinin boyutu: Derin 6grenmede veri
kiimesi ne kadar biiyiikk olursa 6grenme o
oranda da 1yi olacaktir fakat 6grenme basarisi
veri kiimesinin biytikligiine gore siirekli
artmamaktadir. Her veri boyutunun bir durak
noktas1 bulunmaktadir. Basarim orani boyut
ile birlikte ¢esitlilik gésteren verilerde de artig
gostermektedir.
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Girdi OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA Gkt
Sekil 5. Wi-Fi Sinyalleri Kullanilarak Tasarlanan ESA Mimarisi
Mini-Batch  boyutu:  ESA  modelinin  modeli dogrusal olmayan sekle
tasarlanma asamasinda modelin ayn1 anda ka¢  doniistiirmektedir. Gizli katmanlarda dogrusal
adet wveriyi isleme alacagi mini-batch bir fonksiyonda matris ¢arpimi ile noron

parametresi ile belirlenmektedir. Bdylece
ogrenme islemi se¢ilen mini-batch parametre
degerine gore kiicik gruplar halinde
yapilmaktadir. Belirlenen batch degerinin
GPU bellegine sigmas1 gerektiginden ikinin
katlar1 seklinde belirlenmelidir. Aksi halde
ani meydana

basarimda diismeler

gelmektedir.

Ogrenme hizi: Ogrenme hizi optimizasyon
algoritmasinda agirliklarin  ne kadarinin
giincellenecegini kontrol eder. SGD, Adam,
Adagrad, AdaDelta veya RMSProp gibi
optimize edici segeneklere bagl olarak, sabit
O0grenme orani, yavas yavas Ogrenme orani,
momentum bazli yontemler veya uyarlanabilir
O0grenme  oranlari  kullanilabilmektedir.
Ogrenme oran1 degeri genelde varsayilan
deger olarak 0.01 kullanilmakta belli bir
egitim turundan sonra 0.001'e
distiriilmektedir (Carkaci, 2018).

Egitim tur (Epoch) sayisi: Tiim egitim setinin
ka¢ kere sinir ag1 iizerinden gegecegini
belirleyen bir parametredir. Test hatasi ile
egitim hatasi arasinda az bir fark gérene kadar
tur sayist artirilmalidir.

Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon
fonksiyonu, normal sartlarda dogrusal olan bir

agirliklart hesaplandiktan sonra ¢ikti dogrusal
olmayan bir degere doniistiiriilmektedir.
Derin G6grenmede en yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan biri ReLu’dur.
Diger alternatifler, sigmoid, tanh, softmax ve
diger aktivasyon fonksiyonlaridir. Calisma
kapsaminda  ara ReLu
fonksiyonu kullanilmis olup (3) numarali
denklem ile ifade edilmektedir. Bu fonksiyona
giris 0'dan kiiglikse ¢ikis 0'a, aksi takdirde ise
ham ¢ikisa sahiptir. Yani, girig 0'dan biiyiikse,
cikis girise esittir.

katmanlarda

_(Oegerx <Oise
fx) = {x eger x = 0 ise (3)
Olusturdugumuz ESA modelinin
simiflandirma  asamasinda ise  Softmax

kullanilmis olup bu fonksiyon (4) numarali
denklemde ifade edilmektedir.

e )
0(2); = ﬁ , j=1,2,3,.k (4)

k=1 €k

Softmax genellikle qgirdi
cikisinda [0,1] araligina eslemek icin
kullanilmaktadir. Matematiksel olarak 4.
denklemdeki ifadede z ¢ikis katmanina
verilen girislerin bir vektoridir. j ise ¢ikt
birimlerini indekslemektedir.

verilerini  agin
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Gizli katman ve birim sayisi: Test hatasinin
iyilesebilecegi son noktaya kadar katman
eklemek genellikle tercih edilen bir durumdur.
Gizli katman sayisina bagli olarak verilerin
egitim sayisi da artmakta ve test hatasi en aza
indirgenmektedir. Fakat katman sayisinin
artig1, veri boyutunun artis1 gibi bir noktadan
sonra basar1 oranina etki etmemektedir.

Agurlik-W bagslangic degerleri: Olii néronlar
onlemek icin agirhiklar kiiciik rastgele
sayilarla baslatilmalidir, ancak bu deger, sifir
gradyani  Onlemek i¢in ¢ok  kiiglk
olmamalidir.

Optimizasyon algoritmast. Dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimii icin optimizasyon
yontemleri Bir
optimizasyon problemi olan derin 6grenmede
de genellikle stochastic gradient descent,
adagrad, adadelta, adam, adamax gibi
algoritmalar kullanilmaktadir. Derin 6grenme

kullanilmaktadir.

modellerinde genelde varsayilan olarak
kullanilan optimizasyon algoritmasi
Stochastic Gradient Descent (SGD)’dir.

AdaGrad seyrek parametreler icin biiyiik
giincellemeler yaparken sik parametreler i¢in
daha kii¢iik giincellemeler yapar. Bu nedenle
NLP ve resim tanima gibi seyrek veriler igin
daha uygundur. Bu yoOntemde her
parametrenin kendi 6grenme hizi vardir ve
algoritmanin Ozelliklerine gore bu oran
giderek azalmaktadir. RMSprop ve benzeri
olan AdaDelta, AdaGrad’in bu sorununu
cozerek bu hizl diisiisti 6nler (Carkaci, 2018).

Seyreltme (Dropout) Katmani: ESA ile
smiflandirma yaparken dikkat edilecek en
onemli hususlardan birisi agin ezberleme
yaparak yiiksek bir dogruluk orani elde
etmesidir. Bu durumun engellenmesi i¢in ara
katmanlarda  bulunan  baz1  diiglimler
kaldirilmaktadir. Varsayilan deger olarak 0.5

degeri test i¢in 1iyi bir se¢im olarak

belirlenmistir (Lau, 2018).

Bu ¢alisma kapsaminda ESA modeli, Keras
kiitiphanesi ve Python programlama dili
kullanilarak olusturulmustur. Hiper parametre
O0grenme  hizi,  optimizasyon
algoritmasi, katman sayisi, egitim tur sayisi,
agirhik baglangic degerleri ve aktivasyon
fonksiyonlar1 degistirilerek en iyi sonuca
ulasilmaya calisilmigtir. Olusturdugumuz veri
kiimesinin en yiiksek dogruluk orani ile
siiflandirilmasi i¢in Tablo 2°de goriilen en
uygun parametre degerleri belirlenmistir.

olarak

Tablo 2. Uygulanan  siniflandirma

yontemlerinin varsayilan parametre degerleri

VARSAYILAN DEGER
k=1
Mesafe fonksiyonu=Oklit
a=1, b=-0.4, gama=0.2, s=0.2, w=10, c=1.0
Gizli katman=15

GY Ogrenme oran1=0.3
Momentum=0.2

RO Agag say1s1=50

ALGORITMA

kNN

Redpin, WASP

Katman sayisi=3
Aktivasyon fonksiyonu=ReLu
Seyreltme (dropout) degeri=0.2

Mini-batch boyutu=16

Optimizer=Adam

Tur (epoch) say1s1i=10000
Hesaplanan toplam parametre
say1s1=36,743

ESA

5. Arastirma Bulgular

Bu calismada bir ev ortamindan elde edilen
Wi-Fi sinyallerinden olusturulan veri setinin
yani sira, farkli oznitelik ve veri sayilarma
sahip (WASP ve WILDS) veri kiimeleri
lizerinde derin 6grenme yontemi uygulanmis
ve deneysel sonuclar karsilagtirilmistir.

a. Kendi Veri Kiimemiz ile Elde Edilen

Sonugclar
Olusturdugumuz veri kiimesine dnceki
boliimlerde bahsedilen siniflandirma

495



Derin Ogrenme Kullanilarak Oda Seviyesinde Wi-Fi Parmak izi Tabanli i¢ Ortam Konumlandirma

yontemleri kullanilarak yapilan siniflandirma
sonucunda elde edilen dogruluk yiizdeleri
Tablo 3’ te verilmektedir. 600 veri ve 6 adet
etiketten olusan bu veri kiimesine uygulanan
derin Ogrenme yontemi sonucunun diger
algoritmalardan daha yiiksek dogruluk orami
verdigi gozlemlenmektedir.

Tablo 3. Veri kiimesi iizerinde uygulanan
yontemlerin dogruluk ytizdeleri (%)

YONTEM | k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

kNN %68 %66 %066 %66 %65

Redpin %66 %63 %66 %66 %68

WASP %67 %65 %67 %68 %69

NB %55

DVM %65

GY %68

RO %72

ESA %80

Derin 6grenme yontemi, veri sayist 600 olan
bir veri kiimesinde Ogrenmesi
yontemlerinden en iyi basariy1 elde eden
Rastgele Orman’dan %8 daha fazla sonug
vermektedir. Calismada bu yontem, veri
sayilarinin daha fazla oldugu veri kiimeleri
iizerinde de degerlendirilmektedir.

makine

b. Literatiirde Veri
Kiimelerinde Elde Edilen Sonuglar

Bulunan

Makalenin 4.3  numarali  bashiginda
bahsedildigi gibi derin 6grenme yonteminde
verinin boyutu, siniflandirma performansini
oldukca etkilemektedir. Calismada Wi-Fi
sinyalleri ile olusturdugumuz veri kiimesine
uygulanan derin 68renme yoOntemi, makine
O0grenmesi yontemlerinden daha iyi sonug
verse de literatiirde yapilan arastirmalara gore
daha yiiksek dogruluk oranlarimin elde
edilmesi gerektigi kanisina varilmistir. Bu
durumun veri boyutunun yetersizliginden
veya Wi-Fi alicilarindan elde edilen anomali
degerlerinin elenmemesinden
kaynaklanabilecegi diistiniilmiistiir.

Veri boyutunun derin 6grenme ydntemine
etkisini incelemek adina Wi-Fi sinyallerinden
olusan benzer Ozelliklerde fakat farkli veri
sayist ve etiketine sahip iki veri kiimesine
derin 6grenme yontemi uygulanmaktadir. Bu
veri  kimelerinden =~ Wireless  Indoor
Localization Data Set (WILDS) isimi veri
kiimesi (UCI, 2018) 2000 adet veriden
olusmakta, 7 adet erisim noktas: ve 4 adet
etiket bulunmaktadir. Diger bir veri kiimesi
olan WASP (Lin et al., 2009)' ta ise toplamda
1002 adet veri, 16 adet erisim noktas1 ve 9 adet
etiket bulunmaktadir. Veri kiimelerine
uygulanan bu yontem ile yazarlarin kendi
calismalarinda degerlendirilen bazi makine
O0grenmesi yontemlerinin sonuglar1 ise Tablo
4' te verilmektedir.

Tablo 4. Farkli veri kiimelerine uygulanan
ESA ve  diger Ogrenmesi
yontemlerinin  karsilastirilmast (X ile
gosterilen kisimlar yapilan ¢aligmalarda

makine

degerlendirilmemistir)

VERI KUMESi VE DOGRULUK

YONTEM ORANI (%)
(IYIY] ':?F;I. WILDS Olusturulan
(2009)) (Rohra et al. veri kiimesi
(2017)) (Bu galisma)
kNN 79 X 68
Redpin 81 X 68
WASP 87 X 69
NB 61 90.47 55
DVM 80 92.68 65
GY 78 X 68
RO 87 X 72
Rohra et al.
(2017) X 95.16 X
tarafindan
onerilen NN
ESA 82 98 80

Tablo 4’teki sonuclar incelendiginde, veri
sayist 2000 olan WILDS veri kiimesinde
olduk¢a yiiksek basar1 elde edilerek NB,
DVM ve Rohra et al. tarafindan Onerilen
yapay sinir ag1  yOntemini  geride
birakmaktadir. 1002 veriden olusan WASP
veri kiimesinde ise yazarlarin (Lin et al., 2009)
bu veri kiimesine 6zgii Onerdikleri WASP
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yonteminin ~ sonucuna derin  dgrenme
yonteminin  dogruluk degerinin oldukca
yaklastig1 goriilmektedir. Farkl etiket ve veri
sayisina sahip bu ii¢ veri kiimesinin en uygun
parametreler kullanilarak (Tablo 2) ESA ile
siniflandirilmasi elde edilen

karisiklik matrisleri Sekil 6'da verilmektedir.

sonucunda

Sekil 6' da derin 6grenme uygulanmasi Sonucu
elde edilen karisiklik matrislerine
bakildiginda olusturulan veri kiimesinde en
cok "Banyo" etiketinin diger odalar ile
karistig1 gorilmektedir. Bu durum da ev
icerisinde bulunan banyonun, ¢ocuk odasi,
oturma odas1 ve yatak odasi arasinda oldugu
icin bu etiketlerle karismasinin muhtemel
oldugunu  gostermektedir. WASP
kiimesinden elde edilen karisiklik matrisinde

veri

ise etiket sayisinin diger veri kiimelerinden
fazla oldugu ve en iyi RM211 (%13 hata) ve
RM212 (%0 hata) simiflarin1 basar1 ile
smiflandirdigi  gortilmektedir. Son olarak
WILDS veri kiimesinde yalnizca 2 numarali
sinifin 3 numaral sinif ile karistirildig: 3 adet
veri, 4 numarali smifin ise 3 numara ile
karistirlldigt 1 adet veri bulunmaktadir.
Boylece bu veri kiimeleri igerisinde WILDS
veri kiimesinin %100’e yakin oranla (%98)
derin 6grenme yonteminde en yiiksek basari
oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Farkl1 etiket ve veri sayilarina sahip ii¢ veri
kiimesinde derin Ogrenme performanslari
incelendiginde, ESA’nin veri sayisinin fazla,
etiket sayisinin az oldugu veri kiimelerinde
daha  yiiksek  performans  gdsterdigi
gozlenmektedir.

Dodru etiket

Dodru etiket

Kansikik matrisi

Banyol 3 2 0 3 0 1] B3
12.0
Cocuk Odasi | 0 1 0o 0o 1] 105
9.0
Mutfak | 0 1 1] ] 0 2 |
15
Oturma Odasi [ © 1 o B 0 o 6.0
45
| 1 0 1 ]
Salon 10
Yatak Odasi [ 0 o 1 o 15
: — - 0.0
& -
‘s\-."'!. C:)b g{\b
S PR ",
i &
Tahmin edilen etiket
a) Olusturulan veri kiimesi
Kargikhk matrisi
r 15.0
a-FW? 0 0 6 0 6 3 0]
0 3 1 0 0 0 0 1 O B2
E hallway | i 20
E lounge Ld 0 0 1 0 0 0 0] 0.5
lounge [0 © O o 0 0 0 0 90
ERmz11f0 © 0 O 0o 0o 0 2] 75
Rmz1zf0 0 O° O O o 0 0 6.0
Rmz12f0 0 2 0 0 O ¥ 0 O] 45
Whallway [ © 3 0 1 0 0 © 0| 30
Wilounge[© © 0 0 2 2 0 1 H 15
1 1 1 1 1 1 1 1 DG
- N R S PR 4 B
¢ ST ETEF S
«® PR S N Q.'I-\

Tahmin edilen etiket

b) WASP veri kiimesi

Kargikik matrisi

Dogru etiket

124

4 18

412

Tahmin edilen etiket

¢) WILDS veri kiimesi

Sekil 6. Derin 6grenme sonucu WASP,
WILDS ve olusturulan veri kiimelerinden
elde edilen karisiklik matrisleri
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6. Sonuc ve Tartisma

Bu calismada, i¢ ortam konumlandirmada
kullanilan parmak izi yaklasimi, 6 odal1 bir ev
ortamindan elde edilen veri kiimesine
uygulanan yedi farkli makine Ogrenmesi
yontemi ve son yillarda popiilerligi giderek
Evrisimsel Aglarn  (ESA)
karsilastirilmistir. Daha 6nceki ¢calismamizda
(Karabey, 2015) makine  0grenmesi
yontemleri kendi igerisinde karsilastirilarak
en iyl yontemin Rastgele Orman (RO) oldugu
calismaya ek olarak derin

artan Sinir

ongoriilmiis,
O0grenme yontemi uygulanarak bu yontemin
%8 basar1y1 artirdig
gozlemlenmistir.

oraninda

Ayrica ayni parametreler kullanarak farkli
etiket sayisina ve veri boyutuna sahip farklh
veri kiimeleri {izerinde ESA’nin basar1 orani
test edilmistir. 600 adet veriden olusturulan
veri kiimesine ek olarak 1002 adet veriye
sahip veri kiimesi (Lin, 2009) ve 2000 adet
veriye sahip veri kiimesi (UCI, 2018) iizerinde
performans degerlendirmesi yapilmistir. Elde
edilen sonuglara bakildiginda veri sayisinin en
fazla oldugu ve etiket sayisinin en az oldugu
WILDS veri kiimesinde %98 basar1 orani ile
gecmis c¢alismalara gore ¢ok daha basaril
oldugu gozlemlenmistir.

Genel olarak uygulanan ESA modelinin
makine Ogrenmesi yOntemlerine gore daha
basarili oldugu goriilmekte, fakat WASP veri
setine Ozel olusturulan WASP yodnteminin
dogrulugunun ESA yontemine gore daha fazla
oldugu gozlemlenmektedir. Bunun sebebi ise
WASP  yonteminde agirhikh erisim
noktalariin  benzerligine bakilarak  bir
ortamda siklikla bulunan erisim noktalarinin
tespit edilmesi ile i¢ ortamlarda olusan sinyal
dalgalanmalarinin ~ etkisinin  en  aza
indirgenmesidir. Ayrica tiim veri setlerine
standart parametreler ile ESA modeli

uygulanarak veri ve etiket sayisinin
performansa etkisini incelemek hedeflendigi
icin WASP veri setinde performansi artirmak
icin daha farkli parametrelerden olusan bir

ESA modeli de bulunabilmektedir.

Gelecek calismalarda ESA igin veri setinin
boyutu genisletilerek yeni 6zniteliklerin ve
farkli algilayict (1s1, 151k vb.) verilerinin
yontemin dogruluguna etkileri incelenecektir.
Ayrica model iizerinde cesitli parametreler
degistirilerek parametrelerin model
performansina etkisi arastirilacaktir.
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