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Ozet: GPS gibi uydu-tabanli konumlandirma sistemleri navigasyon, sosyal konum hizmetleri,
filo takibi gibi ¢esitli uygulamalarin 6niinii agmis ve hayatimizin vazgecilmez bir pargasi haline
gelmigtir. Fakat, uydu-tabanli konumlandirma sistemlerinin basarimi i¢ mekanlarda biiyiik 6l¢iide
diismekte veya tamamen etkisiz hale gelmekte ve bu durum alternatif sistemlerin gerekliligini
dogurmaktadir. Bu hususta, kurulum kolaylig1 sebebiyle, halihazirda var olan altyapilar1 kullanan
i¢ mekan konumlandirma sistemleri dne ¢ikmaktadir. Bu altyapilara 6rnek olarak WiFi erigim
noktalarini verebiliriz. Ozellikle son yillarda, WiFi erisim noktalarmin sayisindaki artis, ic me-
kanlarda ¢6ziiniirliigii ytiksek ve mekan diizleminde hayli degisken telsiz haritalar1 saglamakta ve
etraftaki WiFi erisim noktalarinin sinyal seviyelerini gézlemleyerek konumlandirma hizmeti sag-
layan yontemlerin oniinii agmaktadir. Mobil iletisim aygitlarinin i¢ mekanlarda konumlandirilma-
st ile ilgili arastirma/gelistirme faaliyetlerimiz igin, baslangi¢ niteligindeki bu ¢alismada, Android
tabanli mobil telefonlar1 konumlandirmak i¢in yapay sinir aglarimin kullanildig: bir algoritma
gelistirildi. Tasarlanan algoritma, ofis ve ev ortamlarinda test edilerek basarimi degerlendirildi.

Anahtar Sézciikler: I¢ Mekan Konumlandirma, WiFi Telsiz Aglari, Yapay Sinir Aglari,
Makina Ogrenmesi.

WiFi Based Indoor Localization Using Artificial Neural Networks

Abstract: Satellite-based localization systems such as GPS have enabled various invaluable ap-
plications ranging from navigation, social location services and fleet tracking. However, the ac-
curacy of satellite-based systems drops drastically or even disappears in indoor environments,
which gives rise to the need of alternative systems. Systems utilizing existing infrastructure are
preferable since they significantly ease the deployment process. Among such existing infrastruc-
tures, the WiFi access points stand out. The rapid growth in the number of deployed WiFi access
points provides high resolution and spatially variable radio maps that enable localization systems
based on observing the reception levels of the signals originating from these access points. In this
paper, which is a preliminary work of our research/development activities related to the indoor
localization of mobile communication devices, we developed a localization algorithm for posi-
tioning Android mobile phones using artificial neural networks. The developed algorithm is tested
in office and home settings and its performance is evaluated.

Keywords: Indoor Localization, WiFi Radio Networks, Artificial Neural Networks,
Machine Learning

1. Giris yeni kullanim alanit dogurmustur. Filo takibi,

sosyal konum hizmetleri, navigasyon (arag
Uydu-tabanli konumlandirma sistemleri (GPS, veya yaya bazli), kargo hizmetleri ve acil du-
GLONASS, vb.), 6zellikle son yillarda birgok rum ydnetimi bu uygulamalardan sadece bir-
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kagidir. Ancak, uydu-tabanli konumlandirma
sistemleri, uydu sinyallerinin duvar gibi engel-
leyici yapilardan gegerken giiclinii dnemli 61-
¢lide kaybetmesi sebebiyle, i¢ mekanlarda kul-
lanilamamakta veya basarimlar biiyiik dlciide
diismektedir. Bu sebeple, baska teknolojilerden
faydalanan alternatif i¢ mekan konumlandirma
sistemlerinin gerekliligi dogmustur.

Ic mekan konumlandirma sistemleri bircok
yeni kullanim alan1 sunmaktadir. Ornegin, ig
mekanlarda miisteri/personel takibine olanak
saglanmasiyla ¢esitli miisteri istatistikleri top-
lanabilmekte, misterilerin sik ziyaret ettigi
magazalar ve hatta bina i¢i ziyaretci yogunluk
haritalar1 ¢ikarilarak ¢ok ziyaret edilen kri-
tik bolgeler belirlenebilmektedir. Bu bilgiler
kullanilarak magazalar miisterilerine c¢esitli
kampanyalar duyurabilmekte, {iriin reyonla-
rim1 daha iyi diizenleyebilmekte, personelle-
rini daha iyi yonetebilmektedir. Yonetimsel
acidan ise miisteri istatistikleri sayesinde or-
tak alanlarin ¢esitli etkinliklerde kullanilmasi
esnasinda uygun fiyatlandirma politikalarini
diizenlenebilmektedir.

Baska uygulamalara 6rnek olarak arkadas taki-
bi, sosyal bulugsma planlama, bina igi ve katlar
arasi navigasyon, ebeveynler icin ¢ocuk taki-
bi, konum tabanli oyunlar, fabrika/magaza igi
iirin takibi gibi uygulamalar1 verebiliriz. I¢
mekan konumlandirma sistemlerinin gelecek-
te yayginlagsmastyla, siiphesiz ki bu kullanim
alanlarma yenileri de eklenecektir.

Bir i¢ mekan konumlandirma sisteminin yay-
ginlasabilmesi i¢in kolay kurulum saglamasi
esastir. Bu sebeple, ek donanima ihtiya¢ duy-
madan, halihazirda var olan altyapilardan fay-
dalanan sistemler bir adim 6ne ¢ikmaktadir.
Ancak, hedeflenen kullanim alanlarina da bagl
olarak, belirli bir hassasiyet hedefinin saglan-
mas1 da gerekmektedir.

Ozellikle son yillarda, WiFi erisim noktalari-
nin her eve, magazaya ve isyerine girmesiyle,
bilhassa sehir i¢i bolgelerde birim alana dii-

sen erigim noktasi sayisinda biiyiik bir artig
olmustur. Akilli telefon gibi yaygin cihazlar
sayesinde herhangi bir zamanda, herhangi bir
konumda ve o6zellikle i¢ mekanlarda birden
fazla erisim noktasindan sinyal alinmaktadir.
Bu sinyal ¢oklugu ve ¢esitliligi, uzamsal alan-
da yiiksek ¢oztniirliiklii ve degisken bir telsiz
haritas1 saglamaktadir. Bu haritanin karakteris-
tigini 6grenebilecek bir yontemle konumlan-
dirma miimkiin olmaktadir.

Apple, Samsung gibi biiyiik akilli telefon fire-
ticileri de var olan konum servislerinin has-
sasiyetini arttirmak i¢in WiFi sinyallerinden
faydalanmaktadir. Ancak i¢ mekanlar igin ta-
sarlanmis, salt WiFi tabanli yaygin bir konum-
landirma sistemi heniiz yoktur.

Bir mekandaki WiFi sinyal haritasinin 6grenil-
mesi, ¢esitli cihazlar vasitasiyla toplanan WiFi
izleri (fingerprint) [1] sayesinde gergeklestiril-
mektedir. Bu izler tipik olarak duyulan WiFi
erisim noktalart hakkinda MAC adresi, SSID
gibi bilgiler ve her bir erisim noktasindan ge-
len sinyalin sinyal-giiriiltii oran1 gibi 6lgiitlerin
toplamindan olusmaktadir.

Literatiirde, WiFi izlerinden faydalanarak bir
mekandaki radyo haritasini 6grenen ve bu bil-
giye dayanarak konum tahmini yapan birgok
yontem oOnerilmistir [2, 3]. Bu yontemlerin
¢ogunlugu ana konum belirleme semasi olarak
iz eslestirme yontemini benimsemislerdir. Bir
aygitin konumu anlik iz 6l¢limiiniin daha &n-
ceden veri tabanina toplanmus izlerle eslestiril-
mesi yontemiyle belirlenmektedir. Bu yontem
kalibrasyon, ¢evrim-dis1 veya egitim olarak ad-
landirilan ilk sathadan ve konumlandirma veya
¢evrim-i¢i olarak adlandirilan ikinci sathadan
olusmaktadir [3]. Iz tabanli yontemlerin ana
zorlugu, sinyal dagiliminin degisken olmasina
sebep olan hareket eden nesneler, kirinimlar ve
yansimalardir [4]. Oriintii tanima tekniklerini
kullanan iz tabanli konumlama algoritmala-
11 belirlenimci ve rastgele, k-en yakin komsu
(KNN) [5, 8], yapay sinir aglar1 [6], Bayes ¢1-
karsama [7], karar destek makinesi (SVM) [8],
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temel bilesen analizi (PCA) [9] veya bu teknik-
lerin bilesimleridir [10, 11].

Biz bu ¢alismada baglanim (regresyon) taban-
I1, kullanicinin konumunu siirekli bir uzamsal
alana (x ve y koordinat diizlemine) eslestirebi-
len bir yontem 6neriyoruz. Bu ¢alismada, nihai
amacimiz olan bina i¢i Wi-Fi tabanli hassas ko-
numlandirma sistemine baslangic niteligindeki
oda i¢i konum belirleme prototip sistemini ve
algoritmasini gelistirdik. Konumlandirma algo-
ritmasinda yapay sinir aglarindan faydalandik.
Bu aglarin bir alt tiirii olan ¢ok katmanli per-
septronlar, ¢izgisel olmayan girdileri model-
leyebilmekte ve uzamsal alandaki degisimlere
adapte olabilmektedir. Bu 6zellikleriyle WiFi
sinyal haritalarini yiiksek basarimla dgrenebil-
mektedirler. Onerdigimiz yontemin basarimini
degerlendirmek amaciyla ofis ve ev ortamla-
rinda deneyler yaptik.

Bir sonraki boliimde énerdigimiz sistemin ta-
sarim detaylarin1 sunacagiz. Ugiincii béliimde,
sistemin basarim degerlendirmesi amaciyla
yaptigimiz deneylerin sonuglarini paylasaca-
g1z. Son olarak sistemin su anki eksiklerine
ve ¢Oziilmesi gercken zorluklara, gelecekte
planlanan ¢alismalara ve genel ¢ikarimlara yer
verecegiz.

Istemci 1 Istemci 2

Sekil 1: Sistem genel mimarisi

5 -7 Subat 2014 Mersin Universitesi
2. Sistem Tasarim

Bu c¢alismada, son kullanicinin akilli telefon
kullanarak i¢ mekan konumlandirma hizmetin-
den faydalanacag bir yapi tasarladik. Sunucu-
istemci mimarisini benimsedigimiz bu sistem,
cesitli bilesenlerden olugmaktadir. Makina 6g-
renmesinin esas oldugu sistemde, egitme ve
sonu¢ alma (konumlandirma) islemlerini ger-
¢eklestirecek bilesenler bulunmaktadir. Siste-
min genel mimarisi Sekil 1’de gosterilmistir.

2.1. Sunucu istemci Yapisi

Sistem genel olarak bir sunucu ve iki ayri is-
temci bileseninden olusmaktadir. Sunucu bi-
leseninde, toplanan WiFi radyo izlerinin sak-
landig1 bir veritaban1 ve makina &grenmesi
bileseni mevcuttur.
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Sekil 2: Cok katmanli perseptron yapist

Sistemde, sunucuyla iletisim halinde olan iki
farkli istemci bileseni tasarladik. Bu istemci-
lerden biri makina 6grenmesi bileseninin egi-
tilmesi igin gerekli olan WiFi radyo izlerini
toplayan bir akilli telefon uygulamasidir. Bu
istemci, sistem yeni bir mekana kurulurken
kullanilacaktir. Diger istemci ise son kullani-
cmin sunucudaki makina dgrenmesi bileseni
vasitastyla konumlandirma hizmeti alacagi bir
uygulamadir. Tiim istemci uygulamalar1 And-
roid platformunda gelistirilmistir.
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2.2. Makina Ogrenmesi Bileseni
Konumlandirma iglevini saglamak amaciyla,
yapay sinir aglarinin bir tiirii olan ¢ok katman-
It perseptron yapisini kullandik. Tipik bir ¢ok
katmanli perseptronda H adet gizli birim bu-
lunmaktadir. Sigmoid fonksiyonunu gercekle-
yen bu birimler ¢izgisel olmayan ayristiricilar
modellemektedir. Kullandigimiz yapimin de-
taylart Sekil 2°de verilmistir.

Sinir agmin isleyisi su formiillerle belirtilir
(degisken tanimlar1 Tablo 1°de verilmistir):

i higrnu':tl{u:-r}

1+ e (E5aa B r+oun)

H

T
e =bpz= Z bunzn + beo
his=]

Tablo 1: Sinir ag1 formiilii degisken tanimlar1

Sembol
r Girdi vektorii (WiFi erisim noktas1t SNR

(sinyal/giiriiltii oran1) degerleri)

Tanimi

a h gizli birimi i¢in ilk katman agirliklar

k ¢iktist igin ikinci katman agirliklar

z h gizli biriminin ¢iktist

Y, ikinci katman k ¢iktisi

X,y ¢ikt1 koordinatlart

Onerdigimiz baglanim (regresyon) tabanli bu
model, her girdi i¢in, siirekli bir uzamsal alan-
da x ve y koordinatlar: iiretmektedir. Bu koor-
dinatlar kullanicinin i¢ mekandaki konumunun
tahminini belirtmektedir. Girdiler ise duyulan
erisim noktalarinin SNR (sinyal/giiriiltii orani)
degerlerinden olusmaktadir. Girdi vektoriiniin
boyutu ortamda duyulma ihtimali olan erisim
noktalarinin toplam sayisina esittir.

Cok katmanli perseptron modelini egitmek i¢in
geri-yayilim  algoritmast  kullanilmakta-dir.
Girdilerin hazir hale geldik¢e ger¢ek zamanl
olarak modeli giincelleyebilmesi i¢in ¢evrimigi
egitme yontemi benimsenmistir. Bu yontemde

girdi 6rnekleri modele rastgele sirada birer bi-
rer verilmekte ve tiim girdi kiimesi {izerinden
gecilmektedir. Ogrenme katsayist degiskeni
her bir 6rnegin model parametrelerinin degisi-
mine ne kadar katki sagladigimi belirlemekte-
dir. Tiim girdi kiimesinin iizerinden bir gegise
bir tekrar ad1 verilmekte ve tekrar sayis1 degis-
keni gegis adetini belirlemektedir.

3. Basarim Degerlendirmesi

Onerdigimiz sistemin basarimini degerlendir-
mek amaciyla ofis ve ev ortamlarinda deney-
ler yaptik. Bir ofis odasi ve bir ev salonunda
egitim verisi topladik ve tasarladigimiz modeli
egittik. Egitim ve test verisi olarak kullanilan
WiFi izleri, Android isletim sistemini galigtiran
Samsung Galaxy Note II model akill telefonla
toplanmustir.

Basarim degerlendirmesi amagh kullandigimiz
¢ok katmanli perseptron modelini MATLAB
ortaminda gelistirdik. Modeli egitirken kulla-
nilan geri-yayilim algoritmasinin egitim katsa-
yist 0.01, ¢evrimigi egitimin tekrar sayist 100
olarak almmustir.

Her bir odada (ev salonu ve ofis odas1) birer 1z-
gara olusturacak sekilde 9’ar noktada, her Her
bir odada (ev salonu ve ofis odas1) birer 1zgara
olusturacak sekilde 9’ar noktada, her noktada
10’ar tane olacak sekilde WiFi izleri topladik
(her oda i¢in 90’ar iz).

Sistemin bagarimini degerlendirmek amaciyla
10-katl1 capraz dogrulama yontemini kullan-
dik. Bu yontemde toplanan iz 6rnekleri kiimesi
10 esit parcaya boliinmekte ve sirayla her bir
parga sisteme test girdisi olarak verilirken geri
kalan 9 parca ile sistem egitilmektedir. Boylece
toplanan tiim izler i¢in birer tahmin yapilabil-
mekte ve bu tahminler gercek konum bilgile-
riyle karsilagtirilarak sistemin hata olgiitleri
belirlenebilmektedir.
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Sekil 3: Ofis deneyi (oda boyutu 6x6 m?)

Sekil 3’te ofis deneyinin sonuglar1 verilmistir.
Deneyin yapildig1 oda 6x6 m2 boyutundadir.
Gorecebiiytik isaretlerizlerin ger¢gek konumunu
gostermekte, 1ilgili bicimde ve renkteki
kiigiik isaretler ise ilgili izlere ait tahminleri
gostermektedir. Odanin bazi bdliimlerinde
(6zellikle binanin dig duvarlarindan daha uzak
olan noktalarda) tahmin basarimmin daha
yliksek oldugunu gézlemliyoruz. Bu deneydeki
tahminlerin ortalama kare hatas1 (MSE) 1.76
m?2 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4: Ev deneyi (oda boyutu 7x5.5)
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Sekil 5: Hata Birikimli Dagilim Fonksiyonu

Sekil 4’te ise ev deneyinin sonuglari verilmistir.
Deneyin yapildigi oda 7x5.5 m2 boyutundadir.
Sistemin ofis ortamina kiyasla ev ortaminda
daha yiiksek bagarimla ¢alistig1 gézlenmekte-
dir. Bu deneydeki tahminlerin ortalama kare
hatasi 1.44 m2 olarak hesaplanmistir.

Sekil 5’te her iki ortamda (ev ve ofis) yapi-
lan tahmin hatalarmin deneysel (ampirik) bi-
rikimli dagilim fonksiyonlar1 verilmistir. Bu
fonksiyonlar sayesinde hata dagilimlar1 net bir
sekilde gozlemlenmektedir. Ofis ortaminda tah-
minlerin %70°1 1.5 m ve alt1 hataya sahipken,
ev ortaminda 1 m ve alt1 hataya sahip tahminler
biitiin tahminlerin %70’ini olusturmaktadir.

4. Gelecek Calismalar ve Sonug

Daha kapsaml1 bir sistemin 6n galigmasi niteli-
ginde olan bu calismada, yapay sinir ag1 tabanli,
oda i¢i hassasiyetinde bir i¢ mekan konumlan-
dirma sistemi onerdik. Gelecekte gergeklestir-
meyi planladigimiz sistemin, sadece bir odada
degil, tiim bir katta veya ¢ok katli bir binanin
biitiiniinde ¢alismasi hedeflenmektedir.

Onerdigimiz sistemin basarimi iki farkli me-
kanda (ev, ofis ortamlar1) yaptigimiz deneyler-
le degerlendirdik. Bu asamada sistemi sadece
bir model telefonla test ettik. Ileride baska mo-
dellerle de test ederek, gerekirse makina 6gren-
mesi modelinde ve WiFi izleri bigeminde giin-
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cellemeler yaparak, istenen basarim seviyesini
kullanilan cihazdan bagimsiz olarak saglayan
bir sistem yaratmay1 hedefliyoruz.

5. Kaynaklar

[1] P. Bahl and V. Padmanabhan, “RADAR:
An in-building RF-Based user location and
tracking system”, INFOCOM, Tel Aviv, Israel,
Jan 2000.

[2] Yanying Gu; Lo, A.; Niemegeers, ., "A sur-
vey of indoor positioning systems for wireless
personal networks," IEEE Communications
Surveys & Tutorials, Vol.11, No.1, pp. 13-32,
2009.

[3] Zahid Farid, Rosdiadee Nordin, and Ma-
hamod Ismail, “Recent Advances in Wireless
Indoor Localization Techniques and System,”
Journal of Computer Networks and Communi-
cations, Vol. 2013, Article ID 185138, 12 pa-
ges, 2013.

[4] R. Hansen, R. Wind, C. S. Jensen, and B.
Thomsen, “Algorithmic strategies for adapting
to environmental changes in 802.11 location
fingerprinting,” in Proceedings of the Interna-
tional Conference on Indoor Positioning and
Indoor Navigation (IPIN '10), Zurich, Switzer-
land, September 2010.

[5] S. Khodayari, M. Maleki, and E. Hamedi,
“ARSS-based fingerprinting method for positi-
oning based on historical data,” in Proceedings
of the International Symposium on Performan-
ce Evaluation of Computer and Telecommuni-
cation Systems (SPECTS '2010), pp. 306-310,
July 2010.

[6] Rey-Chue Hwang; Pu-Teng Hsu; Jay
Cheng; Chih-Yung Chen; Chuo-Yean Chang;
Huang-Chu Huang, "The indoor positioning
technique based on neural networks" , IEEE
International Conference on Signal Processing,
Communications and Computing (ICSPCC) ,
14-16 Sept. 2011.

[71A. S. Al-Ahmadi, A. 1. Omer, M. R. Kama-
rudin, and T. A. Rahman, “Multi-floor indoor
positioning system using bayesian graphical
models,” Progress In Electromagnetics Rese-
arch B, vol. 25, pp. 241-259, 2010.

[8] P. Bolliger, “Redpin - Adaptive, zero-
configuration indoor localization through user
Collaboration”, Workshop on Mobile Entity
Localization and Tracking in GPS-less En-
vironment Computing and Communication
Systems (MELT), San Francisco, 2008.

[9] S.-H. Fang and T. Lin, “Principal compo-
nent localization in indoor WLAN environ-
ments,” IEEE Transactions on Mobile Compu-
ting, Vol. 11, No. 1, pp. 100-110, 2012.

[10] Abhishek Goswami, Luis E. Ortiz, and Sa-
mir R. Das. 2011. WiGEM: a learning-based
approach for indoor localization. In Procee-
dings of the Seventh COnference on emerging
Networking EXperiments and Technologies
(CoNEXT '11). ACM, New York, NY, USA.

[11] Lathouwers Jef, Weyn Maarten, Vercaute-
ren Charles, “User-trained, zero-configuration,
self-adaptive opportunistic Wi-Fi localization
for room-level accuracy”, AMBIENT 2012 :
The Second International Conference on Am-
bient Computing, Applications, Services and
Technologies, 2012, pp. 64-70.

670



