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OZET

ICERIK TABANLI RESIM ARAMA MOTORU
Mehmet Zahid YUZUGULDU

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Abdullah BAL

Veri miktarinin siirekli biiyiidiigii gilinlimiizde dogru ve gilivenilir bilgiye ulagmak
oldukca biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Bilgi en biiyiik giictiir ve bilgiye en kisa siirede
ulasanlar tiim yarislarda bir adim 6ne gececeklerdir. Hemen her giin insanlar internet
tizerinde, bilgisayarlarinda, e-posta kutularinda, fotograf arsivlerinde bir seyler
aramaktadir. Arama ve bilgiye ulagma giinliik hayatin 6énemli bir rutini haline gelmistir.
Merak edilen hemen her sey arama motorlarindan 6grenilebilinmektedir. 2014 yilinda
Google'da giinde ortalama 5,8 milyar kelime aranmistir [1]. Google'in insan hafizasina
zarar verip tembellesmeye ittigini bilim insanlar1 ifade etmistir [2].

Farkli tiirden bilgilerinislenip belli bir deger haline getirilmesinde veri miktarinin
biiyilikliigii nedeni ile zorluklarla karsilasilmaktadir. Bu zorluklara verinin saklanmasi
dahil edilince yapilmak istenen analiz ¢alismalar1 haftalar hatta aylar alabilmektedir.
Biiyiik hacimli verileri hizli bir sekilde okumak ve isleyebilmek i¢in Biiyiik Veri
teknolojileri gelistirilmistir.

Bu tezde igerik tabanli resim arama motoru yapabilmek i¢in Biiyiik Veri teknolojilerini
kullanarak Ornekteskil edecek bir mimari tasarlanmistir. Veri seti internette bulunan
haber sitelerinden saglanmistir. 20 haber sitesinin manset haberleri giinde 2 defa olmak
tizere bir hafta boyunca taranmistir. Taranilan haberlerde bulunan, haber ile iliskili
resimler Apache HBASE veri tabanina kaydedilmistir. Bu sekilde yaklasik 200bin
resimlik bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra kaydedilen resimlerin 6z nitelikleri,
MapReduce catis1 altinda goriintli isleme algoritmalar1 yardimi ile ¢ikartilip Apache
Solr igerisinde indekslenmistir.

Resim sayisinin her an artiyor olmasi, arama islemi sonucunun doniis zamanini da
artirmaktadir. Bu islemi sistemin basarisin1 diistirmeden yapabilmek i¢in kademeliarama
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mimarisi tasarlanmistir. Kademeli arama mimarisi, veri setinde sorgulanan resim ile
alakas1 olmayan resimler elendikten sonra daha basarili goriintii igleme algoritmasi ile
siralanarak yapilmaktadir. Bu noktada ilk eleme islemi kullandigimiz diger
algoritmalara gore ¢cok daha hizli olan Bulanik Renk Doku Histogrami (BRDH - FCTH)
algoritmasi1 ile yapilmistir. Bu asamada 200bin resim 500 resme indirgenerek
sorgulanan resim ile net olarak iliskisi olmayan resimler elenmistir.

Eleme isleme sonrasinda 500 adet resim icerisinde sorgulanan resme benzeyen resimler
Hizli Retina Anahtar Noktas: (HRAN — FREAK) ve Olgekten Bagimsiz Oznitelik
Déniisiimii (OBOD — SIFT) algoritmalar1 ile siralandirma yapilmustir. Siralama
sonrasinda doku olarak benzerlik yakalanamayan fakat renk dagiliminda belirgin
benzerlik bulunan resimler de Renk Haritalama algoritmasi yardimi ile benzerlik
siralamasinda  yerini  almistir. Siralanan 500 resmin ilk 60 resmi kullaniciya
sunulmustur.

Sunulan resimlerden {iist siralarda bulunanlarin, sorgulanan resme daha ¢ok benzemesi
beklenmektedir. Basar1 Gl¢iimiileri geri getirme orani (recall) ve kesinlik (precision)
degerleri ile yapilmistir. Geri getirme orani, beklenilen resimlerden kag¢ tanesinin ilk
siralarda yer aldigina bakilarak yapilmistir ve %92 olarak hesaplanmistir. Kesinlik
degerinin hesaplanabilmesi i¢in, benzerlik oranina esik degeri uygulanmistir. Farkli esik
degerlerindeki kesinlik ve geri getirme oranmi degerleri sonu¢ boliimiinde tablo halinde
verilmistir. Esik degeri artirilmasiyla yapilan analizler, kesinlik degeri artarken geri
getirme oraninin azaldiini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: BiiyiikVeri, goriintii isleme, arama motoru, resim 6z nitelik
cikarma, SIFT, FREAK, FCTH, MapReduce, Apache Hadoop, Apache Solr, Apache
HBASE

YILDIZ TEKNIiK UNiVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

CONTENT BASED IMAGE SEARCH ENGINE

Mehmet Zahid YUZUGULDU

Department of Electronics and Communications Engineering

MSec. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Abdullah BAL

Nowadays, since the amount of the information is constantly increasing, reaching
accurate and clear data is gaining a great importance. Information has an enormous
strength and people who attain it first move one step further at all levels. People are
searching everything on the internet, and in their computers, e-mails, as well as
photograph archives almost every day. Hence, searching and reaching the information
became an everyday routine. People are able to learn almost anything which they are
curious about. For instance, 5.8 billion words were searched per day using Google [1]
in 2014. However scientists argue that not only Google damages the minds but also
causes laziness [2].

Since there is enormous data and information out there, it is very hard to process
different types of information and create a value. In addition, a requested analysis may
take long time periods such as weeks or even months, when storing the information is
added to these difficulties. In order to read and process quickly big amount of data, Big
Data technologies are developed.

In this thesis, to manage content-based image search engine, we built a potential
architectural design using Big Data technologies. Data set is prepared from news
websites on the internet. Headline news of 20 news websites are scanned twice a day for
a week. Images are stored in Apache HBASE database. By doing so, a dataset
containing 200 thousand images is prepared. The features of images are extracted by
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using MapReduce framework with the help of image processing algorithms and then
extracted features are indexed by using Apache Solr.

Increasing the number of pictures will also increase the response time. To solve this
problem we designed cascading search architecture by using different image processing
algorithms. In cascading search architecture, images which are irrelevant to queried
image inside the data set are filtered and then ranked with the help of more prosperous
image processing algorithms. At this point we choose Fuzzy Color Texture (FCTH)
algorithm which has less response time then other image processing algorithms
compared (FREAK, SIFT, SURF, BRIEF, BRISK, ORB). By doing so the number of
the pictures is decreased from 200 thousand to 500, approximately in 0.2 seconds.

After filtering stage, 500 images are ranked according to similarity of the queried image
with Fast Retina Keypoints (FREAK) and Scale Invariant Feature Transform (SIFT)
algorithms respectively. Finally, the images having different types of texture but having
similarity are ordered again among all the peers with the help of Color Mapping
algorithms.

The similary between query and result images decreases according to the descending
order of result images. The performance of systems is measered by recall and precision
values. Recall measured as 92 % without treshold usage. To measure precision, 6
different tresholds are used. We used treshold values ascending order and relaize that
recall value decreases if precision is increasing.

Keywords: Big Data, Content Based Image Retrieval, Search Engine, Image feature
extraction, SIFT, FREAK, FCTH, MapReduce, Apache Hadoop, Apache Solr, Apache
HBase

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
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Xiv



BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Resim arama ve biiyiik veri tabanlarinda benzerlik bulma konular1 1970 basindan bu
yana aktif bir c¢alisma alamdirve literatiirde bircok acidan yapilan c¢aligmalar
bulunmaktadir. Resim veri tabanlarinin amaci, resimleri saklamak ve ihtiya¢ oldugu
zaman sorgulanan resimle ilgili resimleri elde etmeye olanak saglamasidir[3]. Bu alanda

yapilan ¢alismalar su maddelerde toparlanabilir.
Yazi temelli resim arama

Icerik temelli resim arama

1.1.1 Yazi Temelli Resim Arama Sistemleri

Bu tip sistemler resim igeriginden ziyade resmin ne ile alakali oldugunu
onemsemektedir. Resim igerisinden bilgiler ¢ikartilirken, nesneler siniflandirilarak yada
resim igerisinde bulundugu web sayfasmin konusu ile iliskilendirilerek hazirlanan
sistemlerdir. Bu tiir sistemlere Google, Yahoo gibi arama motorlarinin resim arama

ozellikleri gosterilebilir.

1.1.2 icerik Tabanh Resim Arama Sistemleri

1992 yilinda T. Kato resimlerin renk ve sekillerine gore arama yapilabilecegini
aciklamis ve bunun i¢in c¢aligmalar yapmistir [2]. Profesyonel bir uygulama aym
yillarda Query By Image Content (QBIC, Resim Igerigi ile Sorgulama) adi ile IBM
tarafindan gergeklestirilmistir.[3]



Resim ozellikleri, renk, doku, sekil bilgilerine goére belli algoritmalarca g¢ikartilir ve
resim benzerlikleri 6zellikler arasindaki uzakliklara gore hesaplanmaktadir. Giintimiizde
Google, Yandex, Yahoo, Tineye gibi internetteki resimleri siirekli tarayan ve anlik

aramaya olanak saglayan icerik tabanli resim arama sistemleri mevcuttur.

Oz nitelikleri ¢ikartilmis resimlerin Biiyiik Veri teknolojileri kullanilarak karsilastiran
sistemler internet kullanimi ile yayginlasmistir. DongSheng Yin 2013 yilindaki
calismasinda SURF[6] ve OBOD[7] algoritmalarmi tercih etmistir[8]. MapReduce
programlama catis1 kullanarak Local Tetra Patterns (LTrPs) konularmmi Raju 2015
yilindaki ¢alismasinda kullanmistir[9]. Youssef 2012 yilinda yaptigir c¢alismada yine
resim isleme algoritmalarini Hadoop iizerinde kullanmistir[10]. Hem Hadoop hem
Lucene teknolojisini kullanan Chunhao 2012 yilinda mimari iizerinde c¢alismalar

yapmustir[11].

1.1.3 Resimlerin Oz Niteliklerin Cikartilmasi

Benzer resimlerin bulunmasinda karsilasilan bir¢ok problem vardir. Bu problemlerin
basinda oOlcek degisikligi, agisal degisiklikler,  doniisiimler ve giiriilti olarak

siralayabiliriz.

Benzer resimlerin bulunmasinda ilk olarak renk histogramlar1 kullanilmistir[12].
Histogramda her bir bin belli bir renk araligimin yogunlugunu gostermektedir. Renk
histogrami resmin dondiiriilmesi gibi doniisiimlerle degismemektedir ve fakat kolaylikla
manipiile edilebilmektedir. Resmin kesilmesi ile degisen renk histogramlarinin
benzerligini bulmak i¢in bolgesel renk histogrami ¢ikarimi konusunda caligmalar

yapilmistir.[13]

Yapilan bu calismalar gostermistir ki resim Ozelliklerinin ¢ikartilmasinda renk kendi
basina yeterli olmamaktadir. Bunun igin renk ile birlikte doku ve sekil bilgilerin hesaba
katilmas: gerekmektedir. Bu baglamda 2011 yilinda Hazra tarafindan Wavelet ve gri

level doku es-olusumlu matrisler ile ¢alismalar yapilmistir[ 14].

Kenar ve kose bilgileri resimlerin dokularini nitelemektedir. Bu nedenle anahtar nokta
bulma algoritmalar1 kanar ve kose bilgilerinin konumu ve yogunlu ile ilgilenmistir.
Koselerin belirlenmesi ilk olarak 1988 yilinda Harris ve arkadaslari tarafindan
gergeklestirilmistir[ 15]. Kenar bilgisi farklir 6l¢eklerde degisebildigi i¢in bu algoritma
Mikolajczyk ve Schmid tarafindan 6lgeklemeye duyarli hale getirilmistir. [16]
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Bu tiir calismalarin en iinliisii David Lowe tarafindan 2004 yilinda sunulan Olgekten
Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (OBOD - SIFT) algoritmasidir. [7]. OBOD algoritmasi
saglamhigi ve agisal degisikliklere gore basarisi diger algoritmalart geride
birakmustir[17]. OBOD tanimlayicisinin boyutunu 128 den 36 diisiirerek islemi
hizlandirmaya c¢alisan Temel Bilesenler Analizi kullanilarak olusturulan PCA-OBOD

[18] algoritmas1 OBOD algoritmasinin yavaslik problemini ¢dzmeye ¢alismustir.

SURF[6] de yine OBOD algoritmasindan ilham almis ve Hessian Matriks ve Haar
Wavelet sonuglarim1 kullanarakanahtar noktalarin bulunmasinda ve bu noktalarin
tamimlayicisinin ¢ikarilmasinda hiz kazandirmistir. OBOD ve SURF algoritmalari islem
hacmi ve vektor biiyiikli nedeni benzerlik isleminin bulunmasinda yeterli basariy1
saglasa da hiz olarak tatmin etmemektedir. Bu nedenle benzerlik hesab1 daha hizli olan
ve anahtar noktalarin tespitinde yine 6l¢ek ve doniisiimlere karsi dayanikli olan ikili
tanimlayicilar konusunda c¢alismalar yapilmistir. BRISK[19], HRAN[20], BRIEF[21],
ORBJ[22] bu ikili tanimlayict algoritmalarin arasinda en yaygin olarak kullanilanlardir.
Butiir ikili tanimlayicilarin temel 6zellikleri; anahtar nokta tespiti yapiliktan sonra,
anahtar noktanin bulundugu alanda belli bir 6riintli kullanarak o alanin tanimlayicisim
cikarmasidir. Hesaplanmasit ve karsilastirilmast daha hizli olan bu algoritmalarin
kullanim1 son yillarda artis gostermektedir. Resimlerin renk histogramini ve Haar
Wavelet doniisiimii yardimi ile c¢ikartilan doku bilgisini birlestiren  BRDH[23]
algoritmasi, 6z nitelik vektoriin kiiciikliigli ve daha kompakt olmas1 nedeni ile dikkat

¢ekmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda Biiyiik Veri teknolojileri kullanilarak igerik tabanli resim arama
motoru gelistirilmesi amaglanmistir. Arama motorlarinda basarim oraninin énemi kadar
sonuca ulagsma zamanida 6nemlidir. Basariya hizli ulagsmak i¢in alakasiz resimlerin hizli
bir sekilde elenmesi gerekmektedir. Basarimi yiiksek fakat bir resim arama motorunda
kullanilamayacak kadar yavas olan OBOD algoritmasinin, alakasiz resimlerin BRDH

teknigi ile elenerek sayis1 azaltilmig resim kiimesinde kullanilmasi hedeflenmistir.



1.3 Hipotez

Siirekli biiyiimeye agik resim kiimelerinde arama yaparken basar1 orani kadar sonuglari
elde etme zamani da onemlidir. Bu tezde BRDH, HRAN, OBOD ve Renk Haritalama
algoritmalarinikademeli arama mimarisinde kullanarak makul zaman igerisinde basarili

sonug alinacagi hipotezi lizerinde caligsmalar yapilmistir.



BOLUM 2

BUYUK VERI

Bugiin diinyada her giin biiylik miktarda veri iiretilmektedir. Gegmisten bugiine internet
kullanimin degisimi veri iiretimindeki en biiyiik etkendir. 2000°1i yillardan itibaren
internetin yagamimizin her alaninda yer almasi, sosyal medyanin yayginlagmasi,
mobilite, algilayici teknolojileri bu kadar biiyiilk miktarda verinin iiretilmesini saglayan

temel etkenlerden bir kismidir.

Bugiin hemen herkes sosyal medya ile i¢ i¢ce bir yasam siirdiirmekte ve bununla birlikte
iletisim bigimlerimiz ciddi bir doniistime ugramis durumdadir. Hatta is hayatimiz bile
bu durumdan fazlasiyla etkilenmistir. Ornegin, insanlar artik mobil telefonlar1 ve bulut
teknolojileri vasitasiyla evden siirekli islerini takip edebiliyor. Yine benzer sekilde
insanlar is yerlerinde arkadaslar ile siirekli iletisim halinde, ¢esitli organizasyonlar
yapabiliyor. Bir diger ifadeyle; isimiz evimize taginmig, evimiz ve arkadasliklarimiz da

1simize tasinmis durumda.

2011 yili rakamlarma gore diinyada 2 milyar internet ve 4,6 milyar mobil telefon
kullanicis1 bulunuyor. Bu kadar kullanicinin internette siirekli resim, video, dokiiman, e-
posta vb. veri paylastigini diisiindiigimiizde karsimiza korkun¢ rakamlar cikacaktir.
Google’n bir giinde 20 Petabayt veriyi isledigini, Facebook’a her giin 15 Terabayt veri
girildigini, Twitter’da bir giinde 7 Terabayt veri liretildigini diislindiiglimiizde ve bunun
her yil artarak devam ettigini diislindiiglimiizde bunu ancak biylik ifadesi ile
aciklayabiliriz. Giliniimiizde kurumlar artik petabayt ve ekzabayt Ol¢eginden
konusmaktadirlar. Coklu kaynaklardan iiretilen veri miktar1 devasa boyutlara ulagsmistir
ve uzmanlara gore her giin diinya ilizerinde 2,5 ekzabayt (2,5 milyon terabayt) veri

olusturulmaktadir.



Bununla birlikte {iretilen verinin biiylikliigi bu verinin depolanmasi, yonetilmesi,
islenmesi, bilgiye doniistiiriilmesi ve anlamlandirilmasi noktasinda bir¢ok problem
karsimiza ¢ikarmaktadir. Bu biiyiikliikteki veriler iizerinde geleneksel yontemler

yetersiz kalmakta, yeni yontem ve teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.1 Biiyiik Veri Kavram

“Bliylik Veri” kavramini tanimlarken ilk olarak aklimiza c¢ok fazla miktarda veri
gelmektedir. Ancak bu kavram sadece biiyiikliik ile tanimlayabilecegimizden ¢ok daha
fazlasini ifade etmektedir. Bu agidan biiyiik veri kavrami i¢in bir tanim yapmak yerine
veriyi ifade eden dort temel 6zellikten bahsetmek daha anlamli olacaktir. Bunlara biiyiik
verinin 4V’si denilir. Ingilizce “Volume”, “Velocity”, “Variety”, “Veracity”

kelimelerini ifade etmektedir.

Hacim (Volume): Biiyiik Veri’yi ifade eden en Onemli ozelliktir ancak biiyiikliik
kavrami tanimlanabilir olmakla beraber goreceli bir kavramdir. Ornegin bir metin verisi
icin 100 GB ¢ok biiyiik bir kavrami ifade etse de video verileri i¢in bu rakam ¢ok da
biliylik degildir. Bu kavram daha ¢ok petabayt Olceginden baslayan verileri ifade
etmekle birlikte verinin islenmesindeki zorluklar dolayisiyla daha kiiclik miktardaki

veriler de bu kavram igerisinde yer alabilir.

Hiz (Velocity): Bahsedilen biiyiikk miktardaki verinin ¢ok hizli ve siirekli bir sekilde
tiretildigini anlatir. Hatta diinyadaki mevcut verinin %90'min son 2 yilda olusturuldugu
ifade edilmekte ve bu artan bir hizla devam etmektedir. Diinyanin her yerinde insanlar
siirekli e-postalar atmakta, tweeter veya facebook lizerinde paylasimlarda bulunmakta,
ucaklar stirekli kalkis, inis ve seyahatleri boyunca iirettikleri verileri gondermekte,
milyonlarca insan bir yerden bagka bir yere giderken konum bilgisi liretmektedir. Bu

orneklerin sayisi arttirilabilir.

Cesitlilik (Variety): Biiyiik verinin en Onemli 6zelliklerinden biri de g¢esitliliktir.

Veriler video, resim, metin, sinyal vb. bir¢ok farkli formatta iiretilir.

Dogruluk (Veracity): En onemli Ozelliklerden biridir. Elimizde bulunan biiyilik
miktardaki veri hatali ya da eksik olabilir. Bu durum elde edecegimiz bilgi ve sonuglari
etkileyeceginden dikkatle ele alinmasi gerekmektedir. Bahsedilen dort 6zellik biiyiik

verinin yonetilmesini oldukca zor bir hale getirmektedir. istenilen faydalarmn elde



edilebilmesi i¢in hi¢bir 6zellik ihmal edilemez. Ancak bu 06zelliklerin hepsini birden

saglayabilen sistemler bizim ¢6ziim kiimemizde yer alabilir.

2.2 Biiyiik Veri Tipleri

Biiylik Veri kavraminin tam olarak anlasilabilmesi ve problemin boyutlarmin

goriilebilmesi agisindan somut bazi 6rnekler vermek gerekir.

CERN: Bilindigi gibi Cern Niikleer arastirmalar i¢in olusturulmus bir organizasyondur
ve biiyilk hadron carpistiricisina ev sahipligi yapmaktadir. Burada 100 mega piksel
kameralar ile proton carpismalari saniyede 40 milyon fotograf cekilerek kayda
alimmaktadir. Bu da yaklasik olarak her saniyede analiz edilecek 1 Petabayt veri demek.
Bunun yani sira CERN yilda 35 Petabayt veri depolamayi ve bunlar1 20 yil boyunca

saklamay1 planlanmaktadir.

Sosyal Medya: Insanlarla ilgili toplanan verilerin %46’s1 sosyal medya iizerinden
toplanmaktadir. Tweeter’da her bir dakikada 100.000 tweet atilmaktadir. Facebook’da
her bir dakikada 650.000 paylasim yapilmaktadir. Bu, giinde 144.000.000 tweet ve
936.000.000 facebook paylasimi anlamina gelir. Bu yogun kullanim sonucu sosyal

medyanin {irettigi veri devasa boyutlara ulagsmstir.

Mobil Cihazlar: Hayatimizin vazge¢ilmezlerinden olan cep telefonlar1 giinliimiizde
bircoksensor ile donatilmis durumda ve siirekli internet baglantisina sahiptir. Bu
cihazlar devamli olarak baz istasyonlar: ile haberlesmekte ve bulundugu konum, yon,
ses ve goriintii bilgilerini aktarmaktalar. 2013 rakamlarina gore sadece Tiirkiye’deki
GSM abone sayisinin 68 milyon oldugunu diisiindiiglimiizde {iretilen verinin devasa

boyutunu tahmin etmek zor olmayacaktir.

Nesnelerin Interneti: Son zamanlarda adim daha stk duymaya basladigimiz Nesnelerin
Interneti kavrami ilk kez 1999 yilinda Kevin Ashton tarafindan dile getirilmistir.
Nesnelerin Interneti evinizdeki buzdolabindan televizyona, bilgisayarimizdan alarm
sisteminize giinliik hayatta evde, iste, yolda yiiriirken kullandiginiz her tiirlii cihazinin
internet iizerinden iletisime gecilebilir olmasi, bunlar1 uzaktan yonetebilmeniz ve bu
agda yer alan cihazlarin bilgi paylasimi ile akilli bir ag sistemi olusturmasini ifade eder.
Bugiin internet iizerinde 11 milyar cihazin bulundugu ve 2020 yilinda bu rakamin 50

milyara ulagsacagr tahmin edilmektedir. Bu kadar cihazin {rettigi veriyi



diistindiigiimiizde veri miktarlarinin inanilmaz boyutlara ulasacagini sdylemek yanlis

olmayacaktir.

Burada bahsedilen 6rnekleri ¢ogaltmak miimkiindiir, ancak temel olan veri miktarinin
ulasacagi boyutlarin devasa nitelikte olmasidir. 2020 yilinda veri {iretiminin giinlimiize
gore 44 kat daha fazla olacagi 6ngdriilmesinin temel nedeni de bu artisin hizla devam

ediyor olmasidir.

2.3 Dagitik Mimaride Veri Saklama: Apache Hadoop

Apache HadoopDoug Cutting tarafindan hazirlanmistir. 2002 yilinda baslamis bir icerik
cekmek sistemi ve arama sistemi olan Apache Nutch, ¢ekilen icerigin saklanmasinda ve
aranmasinda problemler ¢iktig1 icin dagittk mimaride veri saklama ve isleme
sistemlerine olan ihtiyaci ortaya koymustur. Boylelikle Apache Hadoop ve Apache Solr

projelerine baslanmistir.

Apache Nutch projesi ilk zamanlarda web iizerindeki milyarlarca sayfay1 yonetmesi
miimkiin goriillmemistir. Bu noktada, Google arama motorunun kullandigi dagitik dosya
sisteminin (Google File System, GFS) mimarisinin anlatildig1 2003 tarihli yayin [24] ve
Google'm gelistirdigi dagitik veri isleme modeli olan MapReduce programlama
modelinin anlatildig1r 2004 tarihli yayindan [25] esinlenilerek, Nutch i¢in dagitik bir

dosya sistemi ve MapReduce ger¢eklestirilmistir.

Daha sonra veri isleme farkli alanlarda da kullanilabilir diisiincesi ile Hadoop adi
altinda bagimsiz bir alt proje olusturulmustur. Doug Cutting'in Yahoo'ya katilmasiyla,
Hadoop'un genis dlgekte bir sisteme doniistiiriilmesi i¢in gerekli kaynaklar saglanmistir.
2008 yilinda, Yahoo, arama indeksinin 10.000 ¢ekirdekli bir Hadoop kiimesi tarafindan
olusturuldugunu duyurmustur[26]. Hadoop, 2008 yilindan beri iist seviye bir Apache

projesi olarak yer almaktadir.

Hadoop'un biiylik miktarda veri i¢in dagitik veri depolama ve isleme icin sagladigi
platform, tiim sektdrde genis bir ilgi gdormiistiir. Giiniimiizde, Oracle, Microsoft, HP gibi
onde gelen pek cok bilisim firmasi, Hadoop destegi veya Hadoop ile entegrasyon
cozlimleri sunmaktadir. Bunun yani sira, bir¢ok firmanin Hadoop dagitimi vardir;
Cloudera, Hortonworks, MapR gibi Hadoop firmalarinin yani sira, IBM, Intel ve EMC
gibi kokli firmalar da bunlarin arasinda sayilabilir. Yahoo, Last.fm, Facebook, Twitter,

New York Times, eBay, LinkedIn gibi pek cok sirket Hadoop kullanmaktadir [27 - 28].
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Bunlarin arasinda Facebook, Hadoop ve Hadoop ekosistemindeki iiriinlerden Hive ve
HBase'i veri tabani ve gercek zamanli uygulamalar i¢in kullanmaktadir. Twitter,
Hadoop ve Hadoop ekosistemindeki Pig ve HBase'i veri analizi, gorsellestirme, sosyal

cizge analizi ve makine 6grenmesi gibi amaglarla kullanmaktadir.

Hadoop, biiyiik verinin saklanmast ve iglenmesi i¢in maliyet etkin, Olgeklenebilir ve
acik kaynak bir ¢oziimdiir. Hadoop, temelde iki ana kisimdan olugsur: HDFS (Hadoop
Distributed File System) [29] ve MapReduce. HDFS, Hadoop'un dagitik dosya
sistemidir. Dagitik olarak saklanmis dosyalar1 islemek i¢in Hadoop MapReduce ile
gerekli programlama modelleri saglanir. Hadoop mimarisi, verilerin bdliimlenmesine ve
biiyiilk veri kiimelerinin paralel bir sekilde islenmesine izin verir. Hadoop ve
ekosistemindeki iriinler i¢in tercih edilen sunucular, genel olarak "orta smif" olarak
adlandirilan sunuculardir. Veri depolama ve veri isleme yapisi sayesinde, bir Hadoop
kiimesi yeni sunucularin eklenmesiyle kolaylikla 6l¢eklenebilir ve petabaytlarca verinin

bulundugu binlerce sunucuya erisilebilir.

2.4 Yapsallastirilmams Veri Tabani: NoSQL

NoSQL, ilk olarak 1998 yilinda Carlo Strozzi tarafindan ortaya atilmistir. NoSQL i¢in
"not only sql" tabiri kullanilmaktadir. Yani sadece sql degil denilmektedir. Bunun
nedeni sql sorgularma alismis gelistiriciler olarak aymi sorgu mantiginin adapte

edilmeye ¢alisiimasinda yatmaktadir.

NoSQL, iligkisel veritaban1 sistemlerine alternatif bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikan, yatay
olarak dlgeklendirilen bir veri depolama sistemidir. Internetin hizlanmasi ile beraber,
sistemlerde ¢ok fazla kullanicinin aktif rol almasi, bir¢ok ihtiyacin yaninda veritabani
semasinin artan bir siklikla degistirilmesi zorunlulugunu ortaya c¢ikardi. Hepimizin
kullandig iligkisel veritabanlarindaki hiyerarsi 6nce tablolar1 ve her tabloya ait siitunlari
olusturmak sonrasinda ise bilgileri satir satir eklemektir. Fakat burada karsimiza ¢ikan
bir sikinti tanimi olmayan alana bilgi kaydetmektir. Bu sikintidan kurtulmak ig¢in
yapmamiz gereken oncelikle tabloyu tekrardan ele alip yeni siitunlar eklemektir. Tabi
bununla birlikte veritabanindaki tiim tablo ve iliskileri etkileyecek durumlarda ortaya
cikabilmektedir. Bu islemi gerceklestirmek sistemi tekrardan ele almayr gerektirdigi

i¢in ¢ok maliyetli olabilmektedir.



Ozetle sdylemek gerekirse Iliskisel Veri Tabani Sistemlerinde maliyetin yiikselmemesi
adina yapiyr dnceden cok iyi planlamak gerekmektedir. Fakat NoSQL veritabanlar
sistemlerinde bilgilerin kayit altina alinmasi adina bu yapiy1 sonradan kurmak ¢ok daha
az bir maliyet getirmektedir. Nedeni ise NoSQL sistemlerde tablo ve siitun kavraminin
olmamasidir. NoSQL sistemlerde yeni bir alanaihtiyaciniz oldugu durumlarda kaydi
direk eklemeniz yeterli olmaktadir. Sistem sizin yerinize alani olusturur ve degeri

kaydeder.

Tim bu aciklamalarin ardindan "NoSQL veritabanlari, iliskisel veritabanlarindan ¢ok
daha iyidir" gibi bir sonucu varmak yanlis olacaktir. Ciinkii ikisi de yerine gore
kullanilmalidir. Ornegin: iliskisel olaylarm ¢ok yogun gerceklestigi bir bankacilik
uygulamasinda NoSQL bir veritabant kullanmamiz uygun degildir. NoSQL, Fire and
Forget prensibi yani veriyi gonder gerisi ile ugrasma mantigi ile ¢alistig1 i¢in bankacilik,
aligveris gibi para iizerinden islem yapilan kritik uygulamalarda kullanilmamalidir.

Aksine verinin %100 6nem arz etmedigi durumlarda kullanima daha uygundur.

NoSQL sistemlerinin ortaya ¢ikmasindaki en biiyiikk sebep internetin hizlanmasi ile
biiyiimekte olan ve yapisal olmayan verinin ilisikisel Veritaban1 Yonetim Sistemlerinde
(IVTYS) performanslt bir sekilde kaydedilememesidir. Veri biiylikliigli bir noktada bu
veritabanlarinin kisitlarina takilmaktadirlar. Dikey biiylime maliyetli oldugundan,
yatayda biiyliyebilmek i¢in daha fazla 6nbellek kullanimi, verilerin programatik olarak
dagitilmas1 gibi teknikler denenmektedir. Bu wuygulamalarin basarisiz  oldugu

durumlarda NoSQL sistemleri ortaya ¢ikmaistir.

Google, Big Table adin1 verdigi nosql veritabani sistemi ile Amazon ise DynamoDB
ismini verdigi nosql veritabani sistemi kullanmaktadir. Internetteki en biiyiik veri
hacmine sahip oldugu bilinen Google firmas, internet verilerini liskisel Veritabanlari
yerine BigTable'da tutmay:1 tercih etmektedir. Google firmasinin bu tercihi yapma
sebebi ise verilere iligkisel veritabani sistemlerine nazaran daha hizli ve daha ucuza
erisebiliyor olmasidir. Daha ucuza erigsebilmesini saglayan onemli bir faktérde dikey

biiylime yerine yatayda biiyiime ile gereksiz bir ek maliyetten kurtulmalaridir.
NoSQL veritabanlarinin Avantajlarini saymak gerekirse;

e Iliskisel veritabanlarma gore yiiksek erisilebilirlik imkan1 sunarlar.
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e Yatay olarak genisletilebilirler. Binlerce sunucu bir arada kiime olarak ¢alisabilir

ve ¢ok biiylik veri iizerinde islem yapabilirler.
e Esnek yapilarindan dolay1 programlama ve bakim anlaminda kolaylik saglarlar.

e (ok fazla agik kaynak kodlu projelere ve bulut bilisim teknolojilerine uygun
oldugu i¢in maliyet olarak iligkisel veritabani yonetim sistemlerine gore daha

avantajlidir.
Her teknolojinin oldugu gibi NoSQL veritabanlarinin da dezavantajlar1 vardir. Bunlar;

e iliskisel veritaban1 yonetim sistemlerini kullanan uygulamalarin NoSQL
sistemlere taginmasi baslangigta zor olacaktir. Veriler basarili bir sekilde tasinsa

bile baglanti (join) kullanan kodlarin degistirilmesi gerekecektir.

e iliskisel veritabami yonetim sistemlerindeki sorgu tabanli veri erisimi yerine
NoSQL sistemlerdeki anahtar tabanli veri erisimi saglamak gerekmektedir. Buna

gore bir yapilandirmaya gidilmesi zaman alabilmektedir.

e liskisel veritabanm1 yonetim sistemlerindeki islem hareketleri kavrami, NoSQL

veritabani sistemlerinde bulunmadig: i¢in veri kayb1 s6z konusu olabilmektedir.

NoSQL veritaban1 sistemleri veri giivenligi konusunda iliskisel veritaban1 yonetim

sistemleri kadar gelismis 6zelliklere heniiz sahip degiller.

2.4.1 Dagtik Mimaride Veri Tabani: Apache HBase

Fikir ilk bagta 2006 yilinda San Fransisco’da bulunan ve dogal dil isleme projeleri
gelistiren bir firma olan PowerSet firmasi tarafindan ortaya atilmistir. O zamanlar
Google Big-Table makalesi yeni yayinlanmis ve PowerSet firmasindaki Chad Walter’in

ilgisini ¢ekmistir ve su ifadeleri kullanmistir.

“Building an open source system to run on top of Hadoop’s Distributed Filesystem
(HDFS) in much the same way that BigTable ran on top of the Google File System
seemed like a good approach because: 1) it was a proven scalable architecture; 2) we
could leverage existing work on Hadoop’s HDFS; and 3) we could both contribute to

and get additional leverage from the growing Hadoop ecosystem.”

2007 baglarinda Apache Nutch projesinde Doug Cutting ile birlikte ¢alisan Mike

Cafarela yazdigi java kodunu paylagmistir ve su ifadeleri kullanmistir.
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“I’ve written some code for HBase, a BigTable-like file store. It’s not perfect, but it’s

ready for other people to play with and examine.”

Apache HBASE[30] a¢ik kaynak, iliskisel olmayan Hadoop Distributed File System
(HDFS) iizerinde ¢alisabilen java ile gelistirilmis bir veri tabanidir. Stun tabanli ve hata
tolerans Ozelliklerine sahiptir. Cok biiyiik veri kiimesinde seyrek veri olarak adlandirilan

istatistik gibi ufak bilgileri hizli elde etmeye imkan saglamaktadir.

HBase, Hadoop iizerinde gercek zamanl veri alma/yazma islemleri i¢in gelistirilmistir.

HBase ile milyonlarca satirin ve verinin kiimeler yardimi ile sunulmasi saglanmistir.

Apache HBase bir NoSQL (Not only SQL) veri tabanidir ve veri tabanindan daha ¢ok

veri depolama sistemi olarak kullanilmaktadir.

HBase her ne kadar HDFS {izerinde ¢alisiyor olsada, HDFS ile aralarinda farkliliklar

vardir. Bunlar;
HDEFS:

e HDFS Biiyiik 6l¢ekli dosyalar1 saklamak i¢in tasarlanmig, dagitik mimariye
sahip bir dosya sistemidir. Bu nedenle kaydedilen verilerde bireysel olarak

arama yapilamamaktadir.
e Batch islemleri gibi yiiksek gecikmeye sahip islemler icin tasarlanmustir.
e Verilere dncelikle MapReduce ile ulagilabilmektedir.
HBASE:

e HDEFS iizerine kurulmaktadir ve biiyiik olgekli kayitlar arasinda hizli arama

yapilmasini saglar.
e Diisiik gecikmeye sahip islemler i¢in tasarlanmistir.

e Milyonlarca kayit arasinda tek bir satira ulagilmasina olanak saglar.

2.4.2 Biiyiik Veride Veri Isleme: MapReduce Catisi

MapReduce [31], verileri biiyiik kiimelerde isleyebilmek igin gelistirilmis dagitik
programlama modelidir. Genel yapis1 itibariyle MapReduce iki ana fonksiyondan
olusur. Birincisi Map; bir yigmin tiim {iyelerini sahip oldugu fonksiyon ile isleyip bir

sonug listesi dondiiriir. Ikincisi Reduce; paralel bir sekilde ¢alisan iki veya daha fazla
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Map'lerden donen sonuglari harmanlar ve ¢ézer. Map ve Reduce iglemleri paralel bir
sekilde calisirlar, ayn1 anda ayni sistemde olmalar1 gerekmez. Bir¢ok programlama dili
kullanarak ( Java, C++, Python, Perl, Ruby, C vs.) MapReduce uygulamasi
gelistirilebilir. Google web sayfalarini indekslemek i¢in MapReduce kullanmaktadir.

Map fonksiyonu ¢ok biiyiik veri kiimelerini bucket diye adlandirilan iki veya daha fazla
kovaya boler. Sonrasinda her bir kova belirli mantikla ayrilmis kayitlar1 veya bir yazi
satir1 tutar. Her is parcacigi (thread), islemci veya sistem, her mantiksal kaydi isleyerek
ara deger kiimelerini hesaplamak i¢in map fonksiyonunu ayrilmis kovalar {lizerinde
calistirir. Birden fazla kovada c¢alismis olan bu fonksiyonlarin sonuglari benzer yapida
olmal1 ki, sonunda bir araya getirildiginde bir map fonksiyonu ile ¢alistirilarak sonug

elde edilebilsin.

/ map reduce

—> map reduce

——> map reduce

\ map reduce

Sekil 2.1 Map Reduce ¢alisma mantigi

N\ /7

Devasa boyuttaki yapisal olmayan verinin islenmesi ¢ok zor bir konudur. Ayn1 zamanda
cok hantal ¢alisan ve uzun siiren programlar ortaya ¢ikmaktadir. MapReduce paralel

sistemler iizerinde verinin islenmesi ile alakali ¢ok basarili ¢oziimler sunmaktadir.

2.4.3 Web sayfalarin iceriginin cekilmesi

Internette milyarlarca yazi, resim ve video bulunmaktadir ve bu bilgiler her an
artmaktadir. Bu artis internetteki bilgilere kolay ve hizli sekilde ulagsmak icin etkili

araglara gereksinimi ortaya koymaktadir. Peki, nasil oluyor da bu noktadan hareketle
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hayatimiza giren arama motorlar1 (6rn. Google, Yahoo ve Yandex) bize ihtiyacimiz olan

bilgileri hizl1 ve dogru sekilde bulabiliyor?

Arama motorlarinin tamaminda ortak adimlar vardir. Bu adimlarin basinda igerik ¢cekme
yer almaktadir. Icerik ¢ekmede islemi internet sayfalarinin taranmasi ve sayfa iceriginin
kaydedilmesidir. Ham igerigi kaydedilen sayfalar daha sonra analiz edilmekte ve
sayfanin tiim bilgileri (baglik, igerik, diger internet sayfalarina olan linkleri ve sayfanin
hangi dilde yazildig1) sayfa igerigiyle beraber depolanmaktadir. Analiz edilen sayfalar
hakkinda nasil bir analizden gecirildigi ve sayfa iceriginin hangi siklikla tekrar ¢ekildigi

giinlimiiz arama motorlar1 arasindaki farklardandir.

Arama motorlart mimarileri internetteki hizli veri degisimini takip edebilmek i¢in
internet Oriimcegi olarak isimlendirilen bir sistemler kullanmaktadir. Bu sistemler
diizenli olacak sekilde, belirli kurallar1 kullanarak internetteki tiim sayfalar1 ziyaret
etmektedir. Bilginin aranabilir olmasi i¢in o bilgiye ihtiyag duyulur mottosundan yola
cikarak, herhangi bir sorgu geldiginde arama motorlarinin kullaniciya hizli bir sekilde
geri doniis yapilabilmesi icin bilgilerin énceden depolanmasi gerekmektedir. Internet
oriimcekleri, kullanicilar tarafindan internet iizerindeki yazi, resim, video, miizik vb. her
tirli bilgiye hizlica erisilebilmesinde biiylik rol almaktadir. 1994 yilinda ilk internet
oriimceginin ortaya ¢ikmasini takiben biiylik basar1 elde eden bu arag, gecen yillar
zarfinda Lycos, Excite, Altavista, Google, Yandex, Bing gibi pek ¢cok arama motoru

tarafindan kullanilmaya devam etmektedir.

Temelde internet sayfalarinin igeriginin ¢ekilmesi i¢in kullanilan internet 6riimcekleri
birden fazla amaca doniik olarak da hizmet verebilmektedir. Ornegin, 6riimcekler belirli
bir konuda (6rn. cocuk kitaplar1 ve saglik yayinlari, haber siteleri) internette yer alan
kaynaklarin indeksinin olusturulmasina yardimci olmaktadir. Baska bir 6rnek olarak,
internetteki igerigin arsivlenmesini olast kilmalar1 ve boylelikle zaman igindeki
degisimler hakkinda analizlerin yapilmasina imkan saglamalar1 verilebilir. Icerigi
cekilecek kaynaklarin siniflandirilabilmesi ve istege bagh siiflarin igeriginin ¢ekilmesi
de internet oriimcekleri tarafindan saglanabilir. Ornegin, feed crawler olarak
isimlendirilen internet driimcekleri sadece RSS/RDF tipindeki kaynaklarin iceriklerinin

degismeleri durumunda, sayfa iceriklerini ¢cekmek i¢in tasarlanmigslardir.
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2.4.4 Biiyiikk Hacimde Veri Elde Etme: Apache Nutch

Nutch ac¢ik kaynak bir arama motoru gelistirme mottosuyla baslayan, Apache Lucene
[32] arama kiitiiphanesi temel alinarak gelistirilen ve Apache Software License ile
dagitilan bir arama sistemidir [33 - 35] Doug Cutting (Lucene ve Hadoop projelerinin
sahibi) ve Mike Cafarella'nin ortak ¢alismasi sonucunda gelistirilmis olan Nutch’in ilk
stirimii Haziran 2003 tarihinde ¢ikarilmistir ve Haziran 2005 tarihinden itibaren
Lucene’nin yardimci projelerinden biri olarak konumlandirilmistir. Nutch, Hadoop
mimarisi lizerinde dagitik olarak c¢alistirilabilmekte (MapReduce ile uyumlu dagitik

dosya sistemi) ve arama sistemleriyle rahatlikla entegre edilebilmektedir.

Nutch, esnek yapisi ve ihtiyaca gore uyarlanabilirligi sayesinde, heterojen veri lizerinde
islem yapilabilmesini, arama arayliziiniin istege bagli olarak diizenlenebilmesini ve
eklentiler sayesinde siirlim dis1 yetkinliklerin kullaniciya sunulabilmesini olasi

kilmaktadir.

Nutch, ii¢ farkli senaryoda kullanim i¢in diisiiniilebilir: Yerel dosya sistemi, i¢ Internet
(intranet) ve Evrensel Internet. Her bir senaryo farkli ozellikler tasidigi icin Nutch
kullaniminda farkli problemlerle karsilagilabilecegi ongoriilmeli ve bu problemler igin

etkili ¢ozlimler tiretilmelidir.

Nutch icerigi ¢ekilecek olan web sitelerinin adreslerini istemektedir. Bu adreslere tohum
denmektedir. Tohum kelimesi burada tam uymaktadir, ¢linkii verilen adreslerden yola
cikarak ¢cekmekte oldugu sitelerde bulunan diger sitelerin adreslerine dallanacaktir. Her
bir dallanma olayina bir sonraki derinlik olarak adlandirilmaktadir. Eger ilk verdigimiz
site adresleri igeri giren linkler olarak adlandiracak olursa, o sitelerde bulunan diger
sitelerin adresleri de disar1 ¢ikan linkler diyebiliriz. Boylelikle Nutch icerik ¢ekme

islemini 3. derinlikte bile inanilmaz boyutlara ulagmaktadir.
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BOLUM 3

ARAMA VE INDEKSLEME

Internet ve diger kaynaklardaki veri miktarindaki hizli artis ve bilgiye erisim araclarinin
yayginlagsmasi, bilgiye dogru, hizli ve etkin erisimin Onemini giin gegtikce
arttirmaktadir. Kullanicilarin bilgiye erisme isteklerini karsilamak {izere hazirlanan
¢Ozlimler arasinda, internet arama motorlari, elektronik kiitliphane sistemleri, kurumsal
arama ve masaiistii arama gibi bilgiye erisim sistemleri sayilabilir. Arama, bilgiye
erisim sistemlerinin temel gorevi olmakla birlikte, bu alan, metin gruplandirma, metin
siiflandirma, 6zetleme, bilgi ¢ikarimi ve ¢oklu ortam bilgisine erisim gibi pek cok

arastirma alaniyla da ilgilidir [36].

Bilgiye erisim sistemlerinde ele alinan veriler ¢ogunlukla metin tiiriinde olmakla
birlikte, bu konuda bir sinirlandirma yoktur. Goriintii, ses, video ve diger veri tiirleri de
bilgiye erisim sistemi icerisine dahil edilebilir. Ornegin, Google arama motoru, metin
aramas1 disinda gorsel arama gibi islevler de sunmaktadir. Kullanicilar, gorselleri
metinsel sorgularla arayabilmenin yani sira, mevcut bir gorsel tanimlayarak benzer

gorseller arasinda arama yapabilmektedir.

Bir bilgiye erisim sisteminin temel hedefi, kullaniciya sorgusuyla ilgili miimkiin
oldugunca c¢ok dokiiman sunulmasmin yam sira, ilgili olmayan dokiimanlarin da
miimkiin oldugunca az sunulmasidir [37]. Bir arama motoru mimarisi tasarlanirken,
kullanict sorgularina karsilik en ilgili dokiimanlarin sunulmasi ile birlikte sorgularin

miimkiin oldugunca hizli bir sekilde islenmesi de amaglanir.

Bir arama motorunun sonuglariin kalitesi degerlendirilirken, siklikla iki temel olgiit
kullanilir: Kesin isabet (precision) ve erisim isabeti (recall)[37]. Bu O0lgiitler
tanimlanirken, kullanic1 sorgusuyla ilgili dokiimanlar sistemde (I) kiimesi ile bu sorguya

karsilik sunulan dokiimanlar (S) kiimesi ile gosterilebilir(Sekil 3.1). Kesin isabet, arama
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sonuglarinda sunulan dokiimanlardan kullanici sorgusuyla ilgili olanlarin sayisinin
sunulan toplam dokiiman sayisina oran1 ([I N S|/ |S|) olarak tanimlanir. Erisim isabeti
ise, kullaniciya sunulan arama sonuclarinin, sistemde kullanic1i sorgusuyla ilgili

belgeleri hangi oranda kapsadigina (|[I N S|/ [I]) isaret eder.

benzer dokiimanlar

vanlis negatif dogm negatif

Secilen dokiimanlardan Kag tane benzer
kac tanesi benzer dokiiman secildi
dogru pozitif vanhs pozitif

Precision= ——— Recall= ——

sorgu sonucu sunulan dokiimanlar

Sekil 3.1 Precision / Recall gosterimi [50]

Bir arama motoru mimarisi indeksleme ve arama olmak iizere iki temel islemi
mevcuttur. Verilen dokiiman ya da girdi igerigi indekslenerek aranilabilir hale getirilir

Daha sonra istenilen kriterlere gére bu indeks lizerinde arama yapilabilir.

Indeksleme asamasmin temel bilesenleri, metin alma, metin doniistirme ve indeks
olusturmadir (Sekil 3.2) [38]. Metin alma bileseni, dokiimanlarin hangi kaynaktan
alindigmi gosterir. Metin dOniistiirme, dokiimanlardan indeks terimlerinin ve
ozelliklerinin elde edilmesi islemidir. indeks olusturma bileseni ise, doniistiiriilen metni

kullanarak hizli aramay1 saglayacak indeks veya veri yapilarini olusturur.
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Dokiman Veri Kimesi

h 4

Metin Alma indeks Clusturma

T

E-Posta, Web Sayfalan 4'
Haber makaleleri, Motlar

Metin Déndstirme

Sekil 3.2 Arama motorlarinda indeksleme islemi

3.1 indeks ve Temel Arama Kavramlari

Bir indeks, verinin tamami ya da belirli bir kisminin siralanmis ve diizenlenmis halidir.
Indeksler genelde bir y1gin veriden aradigimiz seyi kolayca bulmamizi saglar. Ornek

olarak elimizde birkag satirdan olusan bir metinin bulundugunu varsayalim:
Hayat bir nefestir, aldigin kadar,

Hayat bir kafestir, kaldigin kadar,

Hayat bir hevestir, daldigin kadar

Bu metine ait satirlara numara vermek bir indeksleme 6rnegidir.

Metin[1]: Hayat bir nefestir, aldigin kadar,

Metin[2]: Hayat bir kafestir, kaldigin kadar,

Metin[3]: Hayat bir hevestir, daldigin kadar,

Numaralanmig metinler artik daha kolay bulunabilecektir. Bir metinden bahsedilirken 3
numarali metin denilerek tim metin ifade edilmis olacaktir. Metinlerin 6z niteliklerine

gore de indeksleme yapabiliriz. Asagidaki gibi her metine bir etiket verilebilir.

[Nefes]: Hayat bir nefestir, aldigin kadar,
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[Kafes]: Hayat bir kafestir, kaldigin kadar,
[Heves]: Hayat bir hevestir, daldigin kadar

Bir¢ok veritabani yonetim sistemi benzer sekilde tablolardaki siitunlar1 indekslememizi
saglamaktadir. Olusturulan indeks her deger icin tablodaki bir satir numarasina isaret
eder. Bu sayede ilgili siitun ile yapilan aramalara tiim tablonun verileri gezilmeden hizli

yanitlar doniilebilmektedir.

3.1.1 Evrilmis indeksler

Tam metin arama sistemlerinde Evrilmis Indeksler kullanilir. Bunlarin temel calisma
manti81 kitap indeksleri ile aynidir. Bu yontemde, kitaplardaki dizinlere benzer bigimde,
her bir indeks terimi i¢in, terimin gegtigi dokiimanlar, konumlar gibi ayrintili 6zellikler
tutulabilir[18]. Ornek olarak indekslenmis asagidaki gibi birgok metin oldugu

diistiniiliirse;
hayat: 1,2,3
bir: 1,2,3
nefestir: 1
aldigin: 1
kadar: 1,2,3
kafestir: 2
kaldigin: 2
hevestir: 3
daldigin: 3

Evrilmis indeks 1ile hangi kelimenin hangi metine ait oldugu kolaylikla
bulunabilmektedir. Ornegin "hevestir" kelimesi indeks {izerinde aranir ve 3numarali
metinde oldugu gériiliir. Aramalarda Boolean cebiri de kullanilabilmektedir. Ornegin
aramak istenilen kelimeler "nefestir" VE "kadar" oldugunu diisiinlirsek. "nefestir"
kelimesi 1 numarali metinde gecerken "kadar" kelimesi 1, 2 ve 3 numarali metinde

gecmektedir. Kesisim kiimesi VE isleminin sonucunu verecektir. Yani 1 numaral
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metinde hem "nefestir" hem de "kadar" kelimeleri bulunmaktadir. Benzer sekilde bir

VEYA islemi de birlesim kiimesi alinarak bulunabilir.

3.1.2 Terim Sikhig1 ve Ters Dokiiman Sikhg

Evrilmis indeksler bir kitap i¢in diisiiniildiigiinde oldukca ise yarar yapilardir. Ornegin
bir teknik terimi kitabin sonundaki indeksten aradigimizda bize hangi sayfalarda
oldugunu numaralar1 ile bildirecektir. Evrilmis indekste terim tekrar sayisi da
kullanilabilir. Bu sayede milyonlarca sayfa ve milyonlarca dokiiman iginde bile
aradigimiz seyi bulmak miimkiin olacaktir. Asagida programlama dilleri ile alakali
dokiimanlar indekslendikten sonra ortaya c¢ikan Ornek bir evrilmis indeks yapisi

bulunmaktadir.

deri: 4:terim tekrar1(1000), 3:terim tekrar1(480), 2:terim tekrar1(90)
ayakkabi: 2:terim tekrari(1200), 3:terim tekrari(600)

topuk: 5:terim tekrar1(800), 1:terim tekrari(100)

Yukaridaki Evrilmis Indeks'e gore "deri" konusunda bir arama yaptigimizda 4 numarali
dokiimanin gelen Onerilerde en iist sirada olmasini isteriz. Ciinkii ilgili dokiimanda 1000
adet "deri" ifadesi ge¢mistir. Fakat bu yaklasima dokiiman biiyiikliikleri de eklenmesi
gereklidir. 10 milyon kelimelik bir dokiimanda 1000 defa "deri" ifadesi ge¢mesi ile
1000 kelimelik bir dokiimanda 50 defa gegmesi gibi bir durumda daha az "deri" ifadesi
gecen dokiiman daha onemlidir. Cilinkii asil olan dokiiman i¢inde aranan terime kag
terimde bir rastlandigidir. Bunun i¢in ilgili terimin dokiimandaki Terim Siklig1 (Term

Frequency) hesaplanmalidir.

Ikinci dokiimanda terim tekrar1 daha az olmasina karsin Terim Siklig1 (tf) daha yiiksek

oldugundan aradigimiz terim i¢in daha iyi bir sonug Onerisidir.
deri: 4:terim s1kl1g1(0.0050), 3:terim sikl1g1(0.0001)

ayakkabi: 2:terim sikl181(0.0120), 3:terim s1kl1§1(0.0010)
topuk: S:terim sikl181(0.0010), 1:terim sikl1§1(0.0009)

ve: l:terim siklig1(0.0500), S:terim siklig1(0.0400), 3:terim sikli§1(0.0300), 4:terim
s1k1181(0.0200),2:terim s1kl1g1(0.0100)
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Yukaridaki ornekte her terimin ilgili numarali dokiimandaki Terim Siklig1 (tf) degeri
belirtilmistir. "deri" ifadesi aratildiginda 4 numarali dokiiman, en iyi sonu¢ Onerisi
olarak Onerilecektir. Benzer sekilde "topuk" ifadesi aratildifinda ise 5 numarali
dokiiman en 1iyi sonu¢ Onerisi olarak sunulacaktir. "deri ve ayakkab1" ifadesi
aratildiginda ise oncelikle VEYA Boolean operatorii i¢in tiim ifadelerin gectigi

dokiimanlar ¢ikartilacak daha sonra Terim Siklig1 (tf) degerlerine gore siralanacaktir.
deri: 4:terim s1kl1g1(0.0050), 3:terim s1kl1g1(0.0001)
ayakkabi: 2:terim sikl1§1(0.0120), 3:terim s1kl1g1(0.0010)

ve: l:terim sikl131(0.0500), S:terim siklig1(0.0400), 3:terim siklig1(0.0300), 4:terim
s1k1181(0.0200),2:terim s1kl1§1(0.0100)

Oncelikle VEYA Boolean operatdrii kapsaminda kesisim kiimesi alinarak elde edilen
deger kiimesi daha sonra Terim Sikligina (tf) gore siralanacaktir. En yliksek degere

sahip dokiimanin aranilan sonuca en yakin olmasi beklenir.
1: ve(0.0500) = 0.0500

5: ve(0.0400) = 0.0400

3: ve(0.0300) + deri(0.0001) + ayakkab1(0.0010) = 0.0301
2: ve(0.0100) + ayakkab1(0.0120) = 0.0220

4: ve(0.0200) + deri(0.0050) = 0.0205

Goriildigi gibi "deri ve ayakkab1" ile ilgili yapilan aramada ilk iki siradaki gelen
sonuglarda "deri" ve "ayakkab1" terimleri bulunmamaktadir. "ve", "veya" gibi
dokiimanlarda ¢ok kez tekrar eden kelimeler sonu¢ siralamasini olumsuz olarak
etkilemektedir. Buradaki sorun i¢in temel ¢0ziim; dokiiman havuzundaki nadir
kullanilan kelimelerin degerinin daha yiiksek olmasi ve c¢ok sayida kullanilan
kelimelerin degerinin daha az olmasidir. Bunun i¢in terimlerden dokiimanlara evrilmis
bir bakis yapilarak her terimin dokiiman havuzunda ka¢ dokiimanda gectigi bulunur.

Bulunan bu degere Ters Dokiiman Siklig1 (idf Inverse Document Frequency) denilir.

Temel hesaplama metodu su sekildedir:
log(|Toplam Dokiiman Adeti] / [Terimin Gegctigi Dokiiman Adeti]) (3.1)

Yukaridaki formiile gore Ornekteki terimlerin Ters Dokiiman Sikligi (idf)
hesaplanabilir.
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deri: log(5/2) = 0.3980

ayakkabi: log(5/2) = 0.3980

ve: log(5/5)=0

Ornekteki arama sonuglari tf-idf'e gore tekrar hesaplanirsa;

2: ve(0.01 * 0) + ayakkab1(0.012 * 0.398) = 0.0048

4: ve(0.02 * 0) + deri(0.005 * 0.398) = 0.0020

3: ve(0.03 * 0) + deri(0.0001 * 0.398) + ayakkabi1(0.001 * 0.398) = 0.0004
1: ve(0.05*0)=0

5:ve(0.04 ¥0)=0

Sonuglarin daha kabul edilebilir sinirlarda oldugu fark edilecektir. Giiniimiizde daha
anlamli sonuglara ulagma adina tf-idf benzeri bircok arama ve indeksleme algoritmalari

bulunmaktadir.
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BOLUM 4

RESIMLERIN OZ NITELIKLERININ CIKARILMASI

4.1 Bulanik Renk Doku Histogramm (BRDH)

Bulanik Renk Doku Histogrami (BRDH - Fuzzy Color Texture Histogram FCTH)[23]
algoritmas1 renk histogrami ile doku histogramini tek bir histogramda birlestirerek

toplamda 72 bytelik bir vektor ile resmi ifade edilmektedir.

4.1.1 Bulamk Mantik ile Renk Segmentasyonu

Bu asamada resim renk bilgileri bulanik mantik kullanilarak segmente edilecektir [39].
Verilen resim ilk etapta maksimum 1600 olacak sekilde pargalara boliiniir. Boliinen her
bir parcanin ic¢indeki piksellerin RGB degerlerinin ortalamasi alinir. Daha sonra
ortalamasi alinan RGB degerleri HSV uzayina doniistiiriiliir ve HSV degerleri 10 bin ve

24 binlik iki adet bulanik mantik sistemi ile segmente islemi yapilir.

4.1.1.1 10 bin Bulamk Mantik Histogram
Hue kanal1 8 farkli bulanik alana boliinmektedir. Bunlar,

0. Kirmizi turuncu arasi renkler

1. Turuncu
2. San
3. Yesil

4. Camgobegi (Cyan)
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5. Mavi
6. Eflatun (Magenta)
7. Mavi kirmiz arasi renkler
Hue tiyelik fonksiyonu
0. 0,0,5,10 //Kirmizi turuncu arasi
1. 5,10, 35,50 //Turuncu
2. 35,50, 70,85 //Sar
3. 70, 85,150, 165 //Yesil
4. 150, 165, 195, 205 //Camgodbegi
5. 195, 205, 265, 280 //Mavi
6. 265,280,315, 330 //Eflatun

7. 315,330, 360, 360 //Mavi kirmiz1 aras1 renkler

1.2

0.8+

n 1
Jost
b
{ a

[ it mim b Sl e e bR e e T

0z

0.0 i ‘

200 280
NBaxis

Sekil 4.1 Hue iiyelik fonksiyonu
Saturation tiyelik fonksiyonu
Saturation degerli asagidaki gibi 2 mantiksal alana boliinmektedir.
0. 0,0, 10,75

1. 10,75, 255, 255

24



22 ! ! ' ' ™
. . z
............................. ,;
1 ?i
................................................................................ :|"‘
'I!':!ﬂ ! I : I ﬂéﬂ i : : .:H:E
KAxis
Sekil 4.2 Saturation iiyelik fonksiyonu
Value iiyelik fonsiyonu
Value degerli asagidaki gibi 3 mantiksal alana boliinmektedir.
0. 0,0,10,75
1. 10,75, 180, 220
2. 180, 220, 255, 255
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Sekil 4.3 Value tiyelik fonksiyonu

Belirlenen iiyelik fonksiyonlar1 ile 3 girisli (H,S,V) tek cikisli 10 binlik 48 bulanik

mantik kurallar1 uygulanir [40]

10 bin Bulanik Mantik kurallar

{0,0,0,2} {3,0,0,2} (6,0,0,2) 2,1,1,5}

{0, 1,0, 2} {3,1,0,2} {6,1,0,2} {2,1,2,5}
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{0,0,2,0}
{0,0, 1,1}
{1,0,0,2}
{1,1,0, 2}
{1,0,2,0}
{1,0,1, 1}
{2,0,0,2}
{2,1,0,2}
{2,0,1, 1}

{2’ 0’ 2’ 0}

{3,0,2,0}
{3,0, 1,1}
{4,0,0,2}
{4,1,0,2}
{4,0,2,0}
{4,0,1, 1}
{5,0,0,2}
{5,1,0,2}
{5,0,2,0}

{5’ 0’ 1’ 1}

{6,0,2,0}
{6,0,1,1}
{7,0,0,2}
{7,1,0,2}
{7,0,2,0}
{7,0,1, 1}
{0, 1, 1, 3}
{0, 1,2, 3}
{1,1,1,4}

{1’ 1’ 2’ 4}

{3,1,1,6}
{3,1,2,6}
{4,1,1,7}
{4,1,2,7}
{5, 1,1, 8}
{5,1,2,8}
{6,1,1,9}
{6,1,2,9}
{7,1,1,3}

{7,1,2,3}

Bulanik mantik kurallarinda bin'ler [41] deki ¢aligmadan faydalanilarak asagidaki gibi

renkleri belirtmektedir.

0. Siyah 5. Sar

1. Gri 6. Yesil

2. Beyaz 7. Camgobegi
3. Kirmizi 8. Mavi

4. Turuncu 9. Eflatun

Sekil 4.410 bin bulanik mantik sonucu a) orijinal resim b) bulanik mantik sonucu c)
renk histogrami
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4.1.1.2 24 bin Bulamk Mantik Histogram

Elde edilen 10 binlik histogram ikinci bir bulanik mantik kurallarina tabi tutulmaktadir.
Buradaki amag elde edilen renklerin her birini 3 hue alanina genisletmektir. Ornek

olarak sar1 rengi: acik sari, sar1 ve koyu sar1 renklerine genisletilecektir.

Uygulanan 2. bulanik mantik kurallar1 2 girisli (S,V) ve tek ¢ikish 4 bulanik mantik
kurallarindan [40] olusmaktadir.

Saturation tiyelik fonksiyonu
0. 0,0,68, 188

1. 68,188, 255, 255

Value iiyelik fonksiyonu
0. 0,0,68, 188

1. 68,188, 255, 255

|
+ t + +
200 260

X-Axiz

Sekil 4.5 Saturation ve Value liyelik fonksiyonu
24 bin Bulanik mantik kurallart
{1,1, 1}, {0, 0, 2}, {0, 1, 0}, {1, 0, 2}
Bulanik mantik kurallarinda bin'ler sunlar1 ifade etmektedir.
0. Koyu renk
1. Rengin kendisi

2. Acik renk
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10 binlik histogram 2. bulanik mantik kurallarina uygulanarak asagidaki 24 binlik
histogram elde edilir. Burada siyah, gri ve beyaz renkler oldugu gibi aktarilmistir.

0. Siyah 8. Agik Turuncu 16. Cam Gobegi

1. Gri 9. Koyu Sar1 17. Acik Cam Gobegi
2. Beyaz 10. Sar 18. Koyu Mavi

3. Koyu Kirmizi 11. Acgik Sari 19. Mavi

4. Kirmizi 12. Koyu Yesil 20. Acik Mavi

5. Acik Kirmizi 13. Yesil 21. Koyu Eflatun

6. Koyu Turuncu 14. Acik Yesil 22. Eflatun

7. Turuncu 15. Koyu Cam Gobegi 23. Acik Eflatun

. Héﬁﬂﬁﬂﬂﬂﬂnn;

(c)

Sekil 4.6 24 bin bulanik mantik sonucu a) orijinal resim b) bulanik mantik sonucu c)
renk histogrami

4.1.2 Bulanik Mantik Doku Segmentasyonu

Resmin doku bilgileri ¢ikartirken Wavelet Dontistimii kullanilarak yiiksek frekanslarda
yatay, dikey ve diyagonal oOzellikleri hesaplanmustir. Ozelliklerin yiiksek frekans

bantlarindan ¢ikarmanin nedeni doku 6zelliklerini yansittig igindir.

Resim ilk olarak RGB uzayindan YIQ uzayma doniistiiriilir ve burada Y degeri

(Luminosity) kullanilir.

Y +0.299 +0.587 +0.114 R
I'|= [+0.595716 —0.274453 —0.321263]"|G “4.1)
Q +0.211456 —0.522591 +0.3111351 LB
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Sekil 4.8 1600 par¢aya boliinmiis resim

1600 pargaya boliinmiis resmin her bir pargasi 4x4 liikk bloklara bdliiniir.

LL HL

yanm ¢ozintrlik Yatay kenarlar

LH HH

Dikey kenarlar Divagonal kenarlar

(b)

Sekil 4.9 Ornek parga. a)orijinal resim kesiti b) frekans bantlaria ayristirilmis blok
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Cikarilacak ozellikler (yatay, dikey ve diyagonal) Wavelet doniisiimiin yiiksek frekans
bantlarindaki enerjilerdir. Bu, yiiksek frekans bandinda wavelet katsayilarin ikinci
seviye momentlerin karekokiidiir[42]. Ozellikleri ¢ikarmak i¢in resmin YIQ uzayinda Y
degerine Haar Wavelet doniisiimii uygulanir. Boylelikle her bir blok 4 frekans bandina

ayristirtlir. (Sekil 4.9).

Her bir bant 2x2 katsayiya sahiptir, HL bandi1 katsayilar {Ckl, Cx1+1 Ckt11 Ck+1,l+1}ise
yatay 0zellik farsu formiil ile hesaplanir[42].

1

L 1
fur = (Z i1=0 Z}:o Clz+i,l+j)2 4.2)
Diger f; 4 ve fyy 0zellikleri LH ve HH bantlar1 yardima ile hesaplanir.

Daha sonrafy;, fiu, fun sirasi ile yatay, dikey ve diyogonal dzellikleri bulanik mantik

sistemine girdi olarak kullanilir.

Uygulanan bulanik mantik kurallar1 3 girisli fy;, fim, fun ve tek cikishh 8 bulanik

mantik kurallarindan [40] olusmaktadir.

fur ve fruiiyelik fonksiyonu

0. 0,0,20,90
1. 20, 90, 255, 255

e e e e ey
100 150 200 250
Hedxis

Sekil 4.10 fuL ve fruiiyelik fonksiyonu
Suntiyelik fonksiyonu

0. 0,0, 20,80
1. 20, 80, 255, 255
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+ T + + T T + T i +
103 180 200 -0 ]
H-Axim

Sekil 4.11 fun iiyelik fonksiyonu

Bulanik mantik kurallar

{0,0,0,0} {1,0,0,4}
{0,0, 1,1} {1,0, 1,5}
{0,1,0,2} {1,1,0, 6}
{0,1,1,3) {1,1,1,7}

Bulanik mantik kurallarinda bin'ler sunlar1 ifade etmektedir.
0. Diisiik enerjili dogrusal alan
1. Disiik enerjili yatay alan etkinlestirme
2. Diistik enerjili dikey alan etkinlestirme
3. Diisiik enerjili yatay ve dikey alan etkinlestirme
4. Yiiksek enerjili dogrusal alan
5. Yiiksek enerjili yatay alan etkinlestirme
6. Yiksek enerjili dikey alan etkinlestirme

7. Yiksek enerjili yatay ve dikey alan etkinlestirme

Sonug olarak 8 binlik doku bilgisini barindiran bir histogram elde edilir.

Elde edilen 8 binlik histogram 24 binlik renk histogramu ile ¢arpilarak 192 binlik renk
ve doku bilgilerini barindiran histogram elde edilir. Her bir par¢a 8 alana (3. bulanik
mantik sonucu) ve her bir alan ige 24 alan ile (2. bulanik mantik sonucu) genisletilerek

192 binlik (8x24 = 192) histograma ulagilmistir.
Ornek:

1. bulanik mantik ¢iktisi: 3 (Kirmizi)
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2. bulanik mantik ¢iktist: 3 (Koyu Kirmizi)
3. bulanik mantik ¢iktisi: 1 (Diislik enerjili yatay alan etkinlestirme)

Bu durumda 3 bulanik mantik sisteminin birlesimi: 1x24 + 3 = 27 deger 192 binlik
histogramdaki 27. binin degerini vermektedir. 3" 3. bulanik sistemi ve 2% 2. bulanik
sistemi ise;

3/1x24 + 2/t 4.3)

Bulanik mantik doku segmentasyonu her bir parga icin tekrarlanir ve son olarak {0,1}
araliginda normalize edilir.

Doku Bilgisi

. P, Bulanik Mantik
’—F Wavelet Dondgimi — Sistemi

Resim Parcasi BRDH o Niceleme

5|10 bin Bulanik Maktik > 24 bin Bulanik Maktik

Sistemi Sistemi

Renk Bilgisi
Sekil 4.12 Ug bulanik mantik sistemin birlestirilmesi

4.1.3 Niceleme

192 binlik histogramlar1 niceleme islemi i¢in daha dnce histogramlari ¢ikartilmig 10000
resim kullanilmistir. Bu histogramlar Gustafson Kessel Siniflandiric1 [43] algoritmasi

ile 8 alana siniflandirilmistir. Siniflandirma sonucu asagidadir.

Cizelge 4.1 Gustafon Kessel normalizasyon tablosu (10ile ¢arpilmistir
g y p

Bin 0 - 23, 24-47

13 931 2243 4312 8316 10143 17484 22448

Bin 48 - 71,72 - 95, 96 - 119, 120 - 143

23 ‘ 1732 ‘ 3911 ‘ 6933 ‘ 7912 ‘ 9098 | 16179 ‘ 18472
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Cizelge 4.1 Gustafon Kessel normalizasyon tablosu (10ile ¢arpilmistir) (devamr)

Bin 144 - 167, 168 - 192

18 2373 4145 5391 6912 8198 9179 12472

Bu tablo bize sunu vermektedir. Ornegin: Hesaplanan histogramin{0 - 23} binleri
arasindaki degerler tabloda hangi degere yakin ise o degerin indeksine {0 - 7}

atanacaktir.

Sonu¢ olarak bu smiflandirici binleri {0-7}.{0O-1} (6rn:7.025) olacak sekilde
siiflandirmaktadir. Bu da bize her bir resim ic¢in 192x3=576 bit biiyiikliigiine

sabitlenmis bir deger vermektedir.

4.2 Hizh Retina Anahtar Noktas1 (HRAN)

Hizl1 Retina Anahtar Noktas1 (HRAN - Fast Retina Keypoint - FREAK) algoritmasi
ikili 6z nitelik tanimlayicili bir algoritmadir. 2012 yilinda Alexandre Alahi[20]
tarafindan hazirlanmistir. HRAN algoritmasi 6znitelik ¢ikarma islemini 4 temel adinda

yapmaktadir. Soyle ki;
1. Anahtar nokta tespiti
2. Tespit edilen anahtar noktalara oriintlinlin uygulanmasi
3. Anahtar noktalar ile tanimlayicinin hesaplanmasi

4. Tanimlayicilar kullanilarak arama isleminin yapilmasi

4.2.1 Anahtar Noktalarinin Tespiti

Anahtar nokta tespitinde BRISK [19] algoritmasinin anahtar nokta tespit metodu
kullanilmistir. Bu metot da, resimdeki anahtar noktalarin tespiti AGAST [44] ve FAST
[48] 9-16 filtresi ile yapilmaktadir. Olgek uzay piramidin katmanlan i = {0,1,...,n —
1}ve n= 4 olmak iizere n adet oktav c;, n adet i¢ oktav d; den olusmaktadir.Oktavlar

kademeli olarak cgolan orjinal resminin yar1 yartya Olg¢eklenerek olusturulmaktadir.
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Sekil 4.13'de goriildiigii gibi her bir d;oktav c;ilec;y; katmanlarinin arasinda

konuslanmaktadir.

log,(1) 1:6lgek
oktav c. A

i+l 4+

ic oktav d < > 1

Sekil 4.13 Olgek uzay piramidi[ 14]

flk i¢ oktav olan dycy 'n 1i5 kat1 6lgeklenerek olusturulmaktadir. Diger i¢ oktavlar ise

yar1 yariya kademeli sekilde kiigiiltiilerek dlceklenmektedir. Bu nedenle t dlgekleme ise
t(c) = ve t(dy) = 1/(2x 1,5) (4.4)

dir. N=4 i¢in tiim oktavlar Cizelge 4.2'da verilmistir.
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Cizelge 4.2 HRAN oktavlar

Resim Olcek

co 1
do 2
3

c1 1
2

dp 1
3

2 1
4

dz 1
6

c3 1
8
ds L
12

FAST 9-16 kose bulma filtresinde her 16 piksellik cemberde ardisik 9 pikseli koyu ya

da agik ise merkez piksel anahtar nokta olarak isaretlenmektedir.

o ] | 17| .
==II=IIIIIIIUZ
EEEEEEEEEES

Sekil 4.14 FAST 9-16 filtre [17]

Potansiyel anahtar noktalar1 bulmak i¢in her bir oktava ve i¢ oktava FAST 9-16 filtresi
ayni1 T esik degeri ile uygulanir.

FAST 9-16 filtresinde potansiyel anahtar nokta olarak isaretlenen alanlarin her bir

pikseli icin FAST[48] s degeri hesaplanir. Pikselin s degeri, kendisine komsu 8
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pikselin(FAST 9-16 filtresinin igine s1Zan en biiylik kare 3x3 alandir.) ayn1 katmandaki
s degerinden, onceki ve sonraki katmanlardaki s degerlerinden biiyiik ise anahtar nokta

olarak isaretlenir. Bu islem tiim oktavlar i¢in gerceklestirilir.

Burada ¢, birinci katman ondugu i¢in t(d_;) = 0.75 sanal ara katman direk olarak
olusturulmaz. Bunun i¢in FAST 5-8 filtresicy katmanina ayn1 T esik degeri ile uygulanir
ve d_; katmani olarak kullanilir.

A =¥ =4

-/
F__4

= -

Sekil 4.15 Co katmani

Co

Daha sonra igaretlenen her bir anahtar noktalar i¢in, bulundugu katman ile 6nceki ve
sonraki katmanlarda 3x3’liin alan iki boyutlu kuadratik fonksiyona fit edilerek

maksimum deger bulunur.

Son olarak belirlenen maksimum degerler tek boyutlu kuadratik fonksiyona fit edilerek
yerel maksimumlar secilir. Bu maksimum deger anahtar nokta icin Olgek olarak

tanimlanir ve anahtar noktanin dlgekteki lokasyonu interpolasyon ile hesaplanir.(Sekil

4.16)
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A log,(n t: dlcek

N
Secilen
Olcek ./

FAST degeris
Sekil 4.16 Anahtar nokta i¢in 6lgek segimi [15]

Yapilan bu iglem FAST [48] degerleri dikkate alinarak dl¢ek-uzay igerisinde maksimum
noktalarin tespitinde AGAST [44] algoritmasinin ¢ok boyutta uygulamasidir.

4.2.2 Retina Oriintiisii Kullanimi

HRANJ[20] insan goziiniin retinasindan esinlenmis bir oriintiiyli kullanmaktadir. Sekil
4.17'de de goriildigli gibi merkezde ¢ok yogun fakat disar1 dogru hizla azalan

dairelerden olugsmaktadir. Dairelere algilayic1 alan denmektedir.
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(a) (b)

Sekil 4.17 Kullanilan HRAN o0riintiisii a) insan retinasi b)HRAN retina oriintiisii [20]

Literatiirdeki bazi caligmalar [21], [19], [22] gOstermistir ki, resim kesitlerin
benzerliklerinin bulunmasinda piksel ikililerin yogunluk bilgilerinin karsilastiriimas ile
yapilabilmektedir. Fakat piksel ikililerin belirlenmesinde ya da giiriiltiiye dayanikli hale
getirilmesinde problemler yasanmaya devam etmektedir. Norobilimciler yaptiklar
calismalarda ortaya koyduklar1 sonug, insan retinasi resimlerin 6zelliklerini ¢ikarmada
farkli boyutlarda Difference of Gaussian (DoG) kullandiklaridir. HRAN algoritmasi da

ayni strateji kullanarak resmin tanimlayicisini olusturmaktadir.

Ik olarak bir 6nceki maddede belirlenen her bir anahtar nokta, algilayici alanin
yarigapi(ostandartsapma) ile orantili olacak sekilde Gauss Cekirdegi ile yumusatilir.
Daha sonra yumusatilan alanlar kullanilarak bosta algilayici alan kalmayacak sekilde
ikililer olusturulur. Bu ikililer ile sonraki madde de anlatildig1 gibi algilayict alanlarin

yogunluk farklar1 alinarak anahtar noktanin tanimlayicisi elde edilecektir.

4.2.3 Anahtar Nokta Tanimlayicisi

Anahtar noktalarin tanimlayicisi olan F, ikili dizi formatinda tek bitlik gausslarin

farkinin belli bir esik degere uygulanmis halidir.
F = Yo<a<n 29T (Py) 4.5)

Burada P,algilayic alan ikililerini, N belirlenen tanimlayicinin uzunlugunu ve
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rly _ T2
1 I(P™Y) —I(P )>0} (4.6)

T(Fa) = {0 digerdurumlar
I(P™) ise P,algilayici alan ikilisinin yumusatilmis ilk algilayici alam gostermektedir.
Onlarca algilayict alan oldugu icin ylizlerce ikilileri olacaktir. Fakat bu ikililerden
bircogu resmin karakteristigini belirlemede yetersiz ya da gereksiz olacaktir. Bu
ikililerin belirlenmesinde ORB’deki [22] kullannoma benzeyen bir algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritma her bir ikililerin benzerligini bulmak yerine birbiri ile

ilintili olmayan ve en iyi sonucu veren ikilileri bulmaya yoneliktir. Algoritma su

sekildedir.

e Yaklasik 500,000 anahtar noktay: barindiran bir matris D olusturulur. Satirlar,
her bir anahtar nokta icin retina Oriintiisiinde bulunan tiim ikililer kullanilarak
olusturulan tanimlayiciy1 (F) icermektedir. Sekil 4.17'de gosterildigi gibi 43 adet
algilayict alan ve yaklasik 1000 adet ikili kullanilmistir.

e Her bir stiitunun ortalamasi alinir. Burada birbirinden farkli 6zellikler elde etmek
icin yiiksek varyant gereklidir. Burada 0,5 ortalamasi olan en  yiiksek varyant

vermektedir.
e Siitunlar varyant degerine gore biiyiikten kiiciige dogru siralanir.

e Ortalamast 0,5 olan siitun secilir ve segilen siitun ile en diisiik korelasyonu

olanlar sirasi ile alinir.

Bu algoritmada ilk secilen ikililer oriintiideki en dis halkalarin 6rnek noktalarini, son
secilen ikililer ise orlintiideki en i¢ halkalarin 6rnek noktalarini karsilagtirmaktadir. Bu
islem insan retinasinda da bu sekilde yapilmaktadir. ilk nce nesnenin yeri tespit edilir
ve oraya odaklanilir, daha sonra algilayict alanlarin yogun oldugu i¢ retina (fowea) ile

bulunan nesne tasdik edilir.

Sekil 4.18'de her grupta 128 ikili olacak sekilde belirlenen ikililer 5 grupta toplanmustir.
Makalede ilk 512 ikilinin anahtar noktalarin tanimlayicisini ¢ikarmada yeterli oldugu,
eklenen daha fazla ikilinin basariyr etkilemedigi belirtilmistir [20]. Belirlenen 512 ikili

ile F ikili dizisi hesaplanarak resmin anahtar noktalardaki tanimlayicis1 ¢ikartilir.
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(a) (b) (c) (d)

Sekil 4.18 Anahtar nokta ikilileria) ilk 128b) 128 -256 arasic) 256 - 384 arasid) 384 -
512 arasi1[20]

4.24 Tammlayicilar Arasinda Arama Islemi

Insan alana bakarken sabit bir davranis sergilemez. Gozler etrafa kesintili ve birbirinden
bagimsiz hareketler yapmaktadir. Bu hareketlere Saccade denmektedir. En i¢ alan olan
Fovea nesnelerin taninmasi ve benzerligin bulunmasi i¢in yiiksek ¢oziintirliikte bilgiler
toplarken, en dis alan olan Perifoveal nesneleri tespit etmek i¢in diisiik ¢oziiniirliikte

bilgiler toplamaktadir.

HRAN ile ¢ikartilan tanimlayicilar arasinda arama iglemi yapilirken retinanin bu islemi
taklit edilmektedir. ki tanimlayic1 karsilastirilirken ilk 128 bitleri karsilastirilir, eger
uzaklik belli bir esik degerin altinda ise sonraki 128 bit karsilastirilmaya devam edilir.
Belirtilen kademeli karsilastirma ile ilk 128 bit karsilastirmada aday noktalar %90
oraninda elenmektedir.[20].Karsilagtirma islemi hamming uzakliklarinin toplami ile

yapilmaktadir.

(a) (b) (c) (d) (e)
Sekil 4.19 Arama isleminin gorsellestirilmesi a) aranilacak nesne b) 1. kademede en iyi

sonuglar c) 1. kademedeki sonucglarin uzaklik haritast d) son kademeden sonraki arama

sonuclar1 [20].
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Sekil 4.20 HRAN anahtar 6zellikleri ¢ikartilmis 6rnek resim

4.3  Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (OBOD)

Son yillarda literatiirde kenar hesaplama iglemini basarili bir sekilde yapan bircok
algoritma gelistirildi. Bunlardan birisi de Harris algoritmasidir. Buna Sekil 4.21 ile

ornek verebiliriz.

Sekil 4.21 Harris anahtar 6zellikleri ¢ikartilmis 6rnek resim

Bu algoritmalar kenar hesaplamalarini resmin donmesinden etkilenmeden yapmaktadir.
Ciinkii resim dondiigii zaman kenar da ayni1 oranda donecek ve kenar yine aymi kenar
olarak kalarak hesaplanmasinda problem olusmayacaktir. Peki ya farkli olgeklerdeki

resimlerde durum ayni mi1?
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Sekil 4.22 Ayn1 pencere boyutunda dl¢eklendirilmis kenar bilgisi.

Kenar dlgeklendirilmis resimde hala bir kenar olmayabilir. Sekil 4.22'de kiiglik pencere
icindeki kose, resim yaklastirilinca ayni pencere iginde diizlestigi goriilmektedir. Bu

nedenle Harris algoritmasi 6l¢ekten bagimsiz degildir.

2004 yilinda David Lowe [7] tarafindan gelistirilen Olgekten Bagimsiz Oznitelik
Déniisiimii (OBOD - Scale Invariant Feature Transform - SIFT) algoritmas1, resimlerin
boyutu, resimlerin aldig1 kamera bakis agis1 gibi durumlardan etkilenmeden resimlerin

ozelliklerinin ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir.
OBOD algoritmasi temel olarak 4 adimdan olusmaktadir.

e Olgek uzayda ug¢ noktalarin hesaplanmasi. Bu asamada minimum maksimum

degerler hesaplanir.
¢ Anahtar noktalarin belirlenmesi.
e Anahtar Noktalarin dongiisel degisime uyum saglamasi.

e Anahtar Nokta tanimlayicisinin hesaplanmasi.

4.3.1 Olcek-Uzay'da Ust Noktalarin Belirlenmesi

Sekil 4.22'de gosterilen pencere boyutu farkli 6l¢eklerde anahtar nokta bulunmasinda
kullanilamayacaktir. Olgek uzayda degismeyen anahtar noktalarin bulunmasi i¢in DoG
(Difference of Gaussian, Gauss Farki) metodu kullanilmistir. Bunun i¢in 6lgek uzay
filtresi kullanilmigtir. Bu filtrede LoG (Laplacian of Gaussian) farkli o degerlerin
yardimi ile noktalar bulunmaktadir. Bir diger ifade ile diisiik o degeri kiigiik koseler igin
kiigiik ve yiiksek o degeri biiyiik koseler icin yiiksek degerler verecektir. Boylelikle
Olgek uzay alaninda yerel maksimumlarin listesi (x,y,0) elde edilir. Bu da bize

muhtemel anahtar noktalarin x, y korninatlarin1 vermektedir.

LoG isleminin maliyeti olduk¢a biiyiikk oldugu icin OBOD algoritmasi LoG 'un
yakinsamasini saglayan DoG (Difference of Gaussians) kullanmaktadir.
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Gauss filtreli resimler Gauss farklar (DoG)

sleek (1)

Sekil 4.23 DoG - Gauss Piramidi [7]

L yumusatilmis resim, I orijinal resim ve G degisken Olgek oranina sahip Gauss

fonksiyonu ise, 6lgek uzay fonksiyonu su sekilde tanimlanir:
L(x,y, ko) = G(x,y, ko) = I(x,y, ko) 4.7)
G ile gosterilen Gauss fonksiyonunun ise,

_(x2+y2)

G(x’ y, 0') = 2—711_2 e 20% 4.8)

Seklinde tanimlanir.

DoG fonksiyonu olan D(x, y, o) farkli standart sapmaya sahip Gauss filtrelerinden
gecirilen ve k kadar 6l¢eklenmis resimler arasindaki farkin sonucudur. Bu islem Sekil
4.23 de gosterildigi lizere Gauss Piramidinde resim farkli olgeklerde yumusatilarak

tekrarlanir.
D(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0) = (G(x,y,ka) — G(x,y,0)) *I(x,y) 4.9)

DoG isleminden sonra 6l¢ek uzay iizerinde yerel maksimum noktalar aranir. Bu islem
ilgili Olcekteki pikselin 8 komsusu ve bir dnceki ve bir sonraki dlgeklerdeki ayni iz
diistimiindeki piksellerin karsilagtirilmasi ile yapilir. Yani toplamda 26 komsusu ile
karsilastirilir. Eger Sekil 4.24'deki kirmizi nokta yerel maksimum ise o oOlcekteki

anahtar nokta, en iyi kirmizi nokta ile temsil edildigini géstermektedir.
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OLCEK

Sekil 4.24 Yerel maksimumlarin bulunmasi

4.3.2 Anahtar noktalarin belirlenmesi

Aday anahtar bir Onceki baslikta belirlenmisti, bu baslikta ise noktalar tekrar bir
islemden gecirilerek rafine edilecektir. Boylelikle yanlis olan anahtar noktalar

elenecektir.

Onceki baslkta belirlenen anahtar noktalariyerel ug nokta olma ihtimalinden dolayi
adayanahtar nokta olarak tanimlamaktayiz. Maksimum ya da minimum hesab1 piksel
tizerinde dogru cevabi verecektir fakat pikseller arasinda maksimum ya da minimum
hesab1 Sekil 4.25'de goriildiigli gibi bizi yanilgiya ugratabilir. Burada kirmizi1 nokta asil

uc¢ nokta fakat mavi noktalar ise dnceki baslikta buldugumuz anahtar noktalar.

Gergek Ug Noktalar

e

‘ Bulunan Ug Noktalar

N
rd

Ornekleme X

Sekil 4.25 Gergek ve hatali u¢ noktalar

Bu nedenle yardimci u¢ noktalarin lokasyonlari belirlenmesi gerekmektedir. Bu
belirleme isleminde asagida belirtilen Taylor Serisi agilarak kullanilmaktadir. Ug

noktalarin lokasyonlari,
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9%2p~1 oD

== (4.10)
ile hesaplandiktan sonra
~ 1907

elde edilir. DoG fonksiyonu olan D(x,y,c) ve tlirevi, her u¢ nokta i¢in hesaplanir ve
ID(x)| < 0.03 ise elenir. Boylelikle DoG resminde diisiik kontrastli noktalar1 elemis

oluruz.

Daha sonra degersiz kenarlar1 eleme islemi yapilmaktadir. Burada belirlenen anahtar
noktalarda birbirine dik 2 egim olusturulur. Bu durumda nokta etrafindaki resmin 3

olasilig1 vardir. Bunlar;
Diiz alan: 2 egimde diisiik ise bu durum olusur

Kenar: Egimlerden biri biiylik (kenara dik olma durumu) digeri ise kiigiik (kenar

tizerinde olma durumu) ise bu durum olusur

Kose: 2 egimde biiyiik ise bu durum olusur.

Burada sadece koseleri almak istedigimiz igin digerleri elenmektedir. Bu islem Hessian
matrisi ile elenir. D, DoG fonksiyonu olmak iizere, Hessian matrisi H ile gosterilir.

D
i (4.12)

D
H - [Dxx D
yx yy

a, biiylik olan 6z degeri, b, kiiclik olan 6z degeri gostermek ve r = a/b olmak iizere,

OBOD kriteri,

_ (r+1)?
- T

R (4.13)

olarak belirtilmistir.

4.3.3 Anahtar Noktalarin Dongiisel Degisime Uyum Saglamasi

Bu adim, iki boyutlu diizlem {izerinde nesnedeki agisal degisime uyum saglayarak
anahtar noktayr kaybetmememizi saglayacaktir. Bu evrede biiyiiklik ve yon

hesaplanmaktadir.

Sekil 4.26'de gosterilen 6rnek anahtar noktayr ele alirsak, bu noktanin farkli acilarda

dondiirilmesiyle anahtar noktanin kaybolmasi su sekilde engellenmektedir.
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Sekil 4.26 Ornek anahtar nokta

Daha once, o 6lgekli Gauss filtresinden gegirilmis resim olan L(x, y, 6) = G(x, y, ) *

I(x, y) kullanilarak gradyan biiytkligi m(x,y) ve agis1 6(x,y) hesaplanir.

m(x,y) =/(L(x+1,y) —L(x—1Ly))>+ (L(x,y + 1) — L(x,y — 1))? (4.14)

O(x,y) =tan"1((L(x,y +1) — L(x,y — 1))/L(x + 1,y) — L(x — 1,y))) (4.15)

Biiyiikliik ve yon hesaplanmasi, belirlenen tim noktalar i¢in yapilir ve histogram
olusturulur. Bu histogram 36 binden olusmaktadir (her biri 10 derecelik yonii kapsar) ve

kendi gradyenti ile agirliklandirilmistir.

Histogramda bazi binler u¢ noktalar1 gostermektedir. Ornek olarak Sekil 4.27'de bu
deger 20-29 dereceler arasini kapsayan 3.bindir. Boylelikle anahtar nokta 3. bindeki
acida olacak sekilde atanir. Histogram igerisinde %80 iizerinde kalan binler de yeni
anahtar noktanin agisal yonii olarak atanmaktadir. Yeni anahtar noktalar orijinal nokta

ile ayn1 6lgek ve lokasyona fakat farkli dongiisel degerlere sahip olacaktir.

Sonug¢ olarak farkli dongiilerle bir anahtar nokta birden fazla anahtar noktaya

genisletilmistir.
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Sekil 4.27 Ornek dongiisel histogram

Gradyent
Buyuklugu

Gauss ile yumusatlms resim  Gradyent
Yonelimi

Sekil 4.28 Gradyent biiyiikliigii ve yonelimi hesaplanmis 6rnek anahtar nokta

4.3.4 Anahtar Nokta Tanimlayicisinin Hesaplanmasi

Bu islem ile daha Once belirlenen anahtar noktalarin tamimlayicilarint ¢ikartmis
olacagiz. Boylelikle hi¢cbir anahtar noktanin tanimlayicist birbirine benzemeyecegi i¢in

resimleri tanimlayicilarin lizerinden karsilastirma islemi yapabilecegiz.

Bunun i¢in belirlenen anahtar nokta etrafinda gradyan biiyiikliikleri ve acilar1 anahtar

noktanin Olgeksel bliylikligli kullanilarak n x n’lik alanda Orneklenir. Dongiisel
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degismezligi saglamak icin, anahtar nokta tanimlayicinin konumu ve gradyent agilari,
anahtar nokta agisi1 temel alinarak dondiiriiliir. 45 derecelik agilarla, anahtar noktanin

etrafinda bulunan » x n’lik alanin i¢inde kalan her bir nokta i¢in tanimlanir.
Bu islemde belirlenen anahtar noktanin etrafindaki 16x16 komsu pikseller Sekil

4.29'daki gibi secilir ve bu pencere 4x4 olacak sekilde boliimlere ayrilir.

16x16°11k pencere 128 bovutlu vektor

-
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® anahtar nokta

Sekil 4.29 Anahtar nokta tanimlayicisinin hesaplanmasi

Tiim 4x4 boliimlerin Sekil 4.30'daki gibi gradyent ve doniisel degisimi hesaplanir. Bu
deger 45 derecelik acilarca binlere (toplamda 8 bin) ayrilir ve histograma anahtar

noktadan daha uzak olan gradyentler daha kii¢iik deger alacak sekilde eklenir.

N 7Y |

Sekil 4.30 Dongiisel degisimlerden 8 binlik histogram olusturulmasi

48



Bu islem tiim 16 pikselin i¢in tiim 4x4 boliimleri i¢in tekrarlanir. Sonugta elimize her
bir anahtar nokta i¢in 4x4x8=128 biiylikliiglinde bir 6zellik vektorii gecer. Benzerlik

bulma isleminde bu vektorlerin aralarindaki uzakliklarin toplami hesaplanarak

yapilmaktadir.

Sekil 4.31 OBOD anahtar 6zellikleri ¢ikartilmis 6rnek resim

4.4 Renk Haritalama

Resimlerin sahip olduklar1 renk dagilimi bulunarak bunun {izerinden arama
yapildiginda; renk sayisimin fazlaligindan dolayr yeteri kadar basarili sonuglar
alinamamaktadir. Renk haritas1 olarak adlandirdigimiz bu algoritmada resmin baskin

renklerini bulmak amac¢lanmaktadir.
Bu islem 2 asamadan olusmaktadir.
e Referans renklerin belirlenmesi

e Renklerin indirgenmesi
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4.4.1 Referans Renklerin Belirlenmesi

Referans renkleri belirlemede dikkate alinan nokta, belirlenen renklerin birbirine ne ¢ok
uzak nede ¢ok yakin olmasidir. Insan gozii ile bakildiginda birbirinden farkli belli

sayida renkleri belirlememiz gerekmektedir.

Referans renkleri belirlemede HSV renk uzayr kullanilmistir. Sekil 4.32'de de
goriildiigii gibi Hue {0 - 360} derecelik bir araliga sahiptir ve her ag1 bir rengi
vermektedir. Saturation ise rengin doygunlugunu ve Value ise rengin parlikligimni
vermektedir. S ve V'nin araligi {0 - 100} arasinda degismektedir. Referans renkleri
olustururken Hue degerlerinden aralarinda esit a¢i olan n adet segilir. Bu sec¢im
isleminde S ve V degerleri maksimumu alinir (100). Daha sonra istenilen k degeri kadar

V ve S degerleri 100'den 0'a dogru azaltilarak renkler olusturulur.

v A

cam gbbedi

o ¥

kirmizi

Siyah
Sekil 4.32 HSV renk uzay1

Bu islemler sonrasinda belirledigimiz referans rengimiz Sekil 4.33'deki gibidir.

Sekil 4.33 Referans renkler
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4.4.2 Renklerin Indirgenmesi

Bu asamada belirlenen referans renkler baz alinarak resmin her bir pikseli en yakin renk

ile degistirilir. Bu islem sirasinda CieLab renk uzay1 kullanilmistir.

CieLab renk uzayr Uluslararasi Aydinlatma Komisyonu tarafindan insan goziiniin
renklerin birbirleri ile olan benzerlikleri dikkate alinarak uzakligi belirlenen bir renk
uzayidir. Bu tezde benzerlik nihayetinde insan gozii ile degerlendirilecegi i¢cin CieLab

renk uzayini kullanmay tercih ettik.

CieLab renk uzay1 L,a,b olak tlizere Sekil 4.34'de goriildiigii gibi 3 degerden

olusmaktadir.

0

-127

-127

Sekil 4.34 CieLab renk uzay1

Burada L degeri 0 iken siyah, 100 iken beyazi gostermektedir. a degeri ise -127 iken
yesil, +128 iken kirmizi rengi gostermektedir. b degeri ise -127 iken eflatun, +128 iken

sar1 rengi gostermektedir.

Resmin piksel degerleri referans renklerin CieLab uzaymdaki en yakin olan ile
degistirilir. Bu degistirme isleminde Ciede2000[45] renk wuzaklig1 algoritmasi

kullanilmistir.

Renk indirgeme isleminden sonra yeni resmin histogrami c¢ikartilir. Histogram
normalize edilerek her bir rengin resmin igerisinde bulunma yiizdesi hesaplanir.

Yiizdesi en fazla olan renk, resim i¢in dominant rengini verecektir.
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Sekil 4.35'de goriildiigli gibi, resmin en fazla renk oranina sahip 5 renk gosterilmistir.

Sekil 4.35 Renk haritas1 6rnekleri. a) orijinal resim, b) renk haritasi.

4.4.3 Renk Histogramlarin Benzerliklerinin Hesaplanmasi

Histogramlar1 ¢ikartilmis 2 resmin birbirine ne denli benzediginin hesaplanmasi ile
resim arama motorunda resimlerin siralanmasi yapilacaktir. Burada bizim i¢in renklerin
birbirine olan uzaklig1 ne kadar dnemli ise renklerin resim igerisindeki bulunma orani
da o denli 6nemli. Ornek vermek gerekirse, A resminde yesil renk %50 orana sahip, B
resminde bu oran %90, C resminde ise bu oran %51 olsun. Burada hepsi ayni renk
oldugu i¢in CieLab renk uzayinda Ciede2000 uzaklig1 0 ¢ikacaktir. Fakat C resminin A
resmine olan benzerligi, B'nin A resmine olan benzerliginden daha fazladir. Bu nedenle

uzaklik hesab1 agirliklandirilarak yapilmstir.

4.4.3.1 Toprak Tasicisinin Mesafesi

Toprak Tastyicisinin Mesafesi (Earth Mover's Distance - EMD) algoritmasi ¢ok boyutlu
dagilimlarin belli bir 6zellik uzayinda, Ozelliklerin birbirleri ile olan farkliliklar
hesaplamaktadir. Bu farkliliklar; kullanilan o6zelliklerin birbirine olan uzakligi ve
zemine olan uzak ile hesaplanmaktadir. EMD bu farklili1 bireysel 6zelliklerden tam

dagilima yaymaktadir.
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Ornek olarak 2 dagilim diisiinelim. Bunlardan birisi belli bir alana yayilmis toprak
kiitlelerini, digeri ise ayni alanda bulunan dagilmis ¢ukurlar1 gostermektedir. EMD
cukurlar1 toprak ile doldurmak i¢in gerekli olan en az is yiikiini (maliyeti)
hesaplamaktadir Sekil 4.37. Burada belirtilen is yiikii belli bir toprak miktarinin belli bir
mesafe tasinmasina denk gelmektedir. Iste buradaki mesafe zemine olan mesafe olarak

nitelendirilmektedir.

III 'll # III Ill : Ill
(b) (©)

Sekil 4.36 Histogramlarin birbirine benzetilmesi. a) birbirinden farkli iki histogram, b)
histogramlarin birbirine olan farkliligi, c) birbirine benzeyen iki histogram

(tasinan miktar) (tasinan miktar) * (taginan mesafe)

Sekil 4.37 Histogramlar1 birbirine benzetirken ki maliyet hesabi. a) Benzetme islemi
icin gerekli olan tasima miktari. b) taginacak olan miktarin tasinacak mesafe ile carpilip
tasima maliyetinin hesaplanmasi.

EMD hesaplamas1 yaygin olarak bilinen tasimacilik problemi [49] ¢oziimiinden ilham
almistir. Diyelim ki her birinde belli sayida iiriin olan ve bu iirlinleri sinirl sayida iiriin
alabilen miisterilere dagitmasi1 gereken bircok tedarik¢imiz var. Her bir tedarik¢i ve
miisteri ikilisi i¢in, birim {riiniin taginmasi i¢in gerekli olan maliyet hesaplanmis olsun.
Buradaki tasima problemi tedarikg¢ilerin {iriinleri tiim miisterilerin ihtiyacini cevap

verecek sekilde en az maliyetle dagitmasidir.
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P = {(pl, Wy, 1), (pz, sz), ...... (Pm» Wp,,,)} m kiimesinin imzalari dersek, p; kiimeyi, w,

kiimenin agirligint vermektedir.

Q= {(ql,wq 1), (qz,qu), ...... (qm» Wg,,)} n kiimesinin imzalar1 dersek, q; kiimeyi, wy,
kiimenin agirligin1 vermektedir. D = [d;;] zemin mesafe matriksini, d;; ise p; ve q;
arasindaki zemin mesafesini gostermektedir. p; ve q; arasindaki f;; akisi i¢in toplam

maliyeti minimum yapan F = [ﬁ j] degerini bulmak istiyoruz.

Work(P,Q,F) = %, S, fiid; (4.16)
fijz01<isml<j<n 4.17)
YiafijSwy 1Sis<m (4.18)
YitifijSwg 1<j<n (4.19)

Ry Xio fij = min(X2, wy, X7y wj) (4.20)

(4.17) iiriinlerin sadece P den Q ya hareket etmesini saglamaktadir.

(4.18) ve (4.19) P kiimesinden gonderilecek iirlinlerin miktarim1 agirliklar1 oraninca
gonderilmesini ve Q kiimesi agirligindan fazla {irlinii almamasini saglamaktadir. (4.20)
ise tagmacak Uriiniin maksimum sayida olmasini saglamaktadir. Bu miktara toplam akis
ad1 verilmektedir. Tasima problemi ¢oziiliip optimum akis olan F'yi bulduktan sonra
EMD, toplam akista normalize edilmis is olarak nitelendirilir.

Zit1 Xjea fijdi
it Yo fij

EMD(P,Q) = 4.21)

4.4.3.2 Histogram benzerliginin bulunmasi

Histogramlarin birbirine ne kadar benzediginin bulunmas: isleminde Toprak Tasicisinin
Mesafesi [46] algoritmast kullanilmistir. Bu algoritma ile A histograminin B
Histogramina benzetilmesi icin gerekli olan maliyeti hesaplamaktadir. Maliyeti biiyiik
olan histogramlar birbirine o denli benzememektedir. Maliyet hesaplamasinda makalede
zemin mesafesi olarak adlandirilan deger binlerin histogramdaki hareket maliyetini

vermektedir. Bizde hareket maliyetini renklerin Ciede2000 uzaklig: farkinin karesi ile
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resim igerisindeki yiizdelerin farklarmmin karesinin toplamimin karekokii seklinde

belirledik.

p=+/(d; —dy)? + Ciede2000(x; — x;)2 (4.22)

Bu sekilde resimleri, histogramlar1 birbirine benzetmek icin maliyeti diisiik olandan
biliylik olana gore siraladigimizda, resimleri renk benzerligine gore de siralamis

olmaktay1z.
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BOLUM 5

RESIM ARAMA MOTORU MIMARISI

Tiim mimaride 4 adet 2 c¢ekirdekli ve 8 GB ram kapasitesine sahip bilgisayarlar
kullanilmistir. Resimlerin saklanmasi ve islenmesi igin gerekli olan dagitik dosya
sistemi Apache Hadoop ve resim 6z niteliklerinin indekslenerek aranabilir yapmak igin

gerekli olan Apache Solr sistemleri bu bilgisayarlar iizerine kurulmustur.

Resim arama motoru mimarisi igerik ¢ekme, resimleri isleme, indeksleme ve arama

olmak tizere 4 asamadan olusmaktadir.

5.1 Iicerik Cekme

Icerik gekme isleminde ¢ekilen verilerin saklanmasi igin Apache Hadoop iizerinde

HDEFS dosya sisteminde ¢alisan Apache HBASE veritabani kullanilmistir.

Icerik ¢ekme isleminde belirlenen 20 adet haber sitesinin ana sayfalar1 tohum url olarak
Nutch igerisinde kullanilmistir. Nutch verilen bu tohum url'lere ugrayarak ham halinde
web sayfalar1 ¢ekilmektedir. Cekilen sayfalar html kodlarindan ayristirilarak yazilar ve
sayfada bulunan dis linkler HBASE veritabanina kaydedilmektedir. Bir sonraki
dongiide bir onceki sayfanin dis linklerine ugramaktadir ve burada da ayni islemler

tekrarlanmaktadir. (Sekil 5.1)
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Sekil 5.1 icerik cekme mimarisi

Tezde bu islem giinde 2 defa olmak tiizere 3 derinlik sabitlenmistir. Bir diger
kisitlamamiz ise sitelerden bulunan dis linkler yine ilk basta verilen 20 adet haber
sitesinin herhangi birine ait olmasidir. Bdylelikle sadece belirtilen haber sitelerinde
icerik ¢ekme igslemi tamamlanmistir. Tim veri ¢ekme islemi 5 glin yapilmis toplamda
yaklagik 200bin resim toplanmistir. Resim ¢ekme isleminde minimum kenar uzunlugu
300px altinda olan resimler ise elenmistir. Cekilen resimler hangi siteden cekildiginin

bilgisi korunarak daha sonra islenmek tizere HBASE veri tabanina ikili kaydedilmistir.

5.2 Resimleri Isleme

Resim isleme adimi igerik ¢ekme adimindan ayristirilarak her iki adiminda birbirine
paralel olarak caligsmasi saglanmistir. Resim isleme adimi uzun siiren bir is oldugu i¢in

icerik cekme islemini engellememesi istenmistir.

Resim isleme adiminda Apache HBASE veri tabanina kaydedilen resimler MapReduce
isleri ile alinip daha Once belirlenen goriintii isleme algoritmalar1 yardimi ile 6z

nitelikleri ¢ikartilmistir. Sekil 5.2'de Resim isleme mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 5.2 Resim igleme mimarisi

Kullanilan goriintli isleme algoritmalar1 sirasi ile BRDH, HRAN, OBOD ve Renk
haritalamadir. Belirlenen bu algoritmalar yine MapReduce yapis1 altinda calistirilarak
resimlerin 0z nitelikleri ¢ikartilmis ve ¢ikartilan bu 6z nitelikler Apache Solr'da

indekslenmistir.

Burada BRDH algoritmasi biraz farkli sekilde kullanilmistir. Resme BRDH algoritmasi
uygulanarak elde edilen 6zellik vektorii, 516 bit biyiikliigiinde float veri tipine sahiptir.
Biz bu vektoriin ham halinin yani sira vektoriin LSH (Local Sensetivity Hashing)
algoritmasi ile karmasasi alinip dizgi karsiligin1 Apache Solr tizerinde indeksledik. Bu

islemin sebebini indeksle ve arama basliginda bulabilirsiniz.
Locality Sensetive Hashing (LSH):

Internet iizerinde indeksleme ve siralama yapilirken karsilasilan sorunlardan birisi
dokiiman igeriklerinin pek ¢ok kopyasinin olmasidir. Bu nedenle bir dokiimanin
igeriginin orijinal oldugu ya da daha Onceden indekslenip indekslenmediginin
bulunmasi gerekir. Ayrica benzer icerige sahip dokiimanlarin kiimelenmesi igin
dokiiman yakinligimi bulan algoritmalarin kullanilmasi1 gerekir. Bu konuda o6zellikle
Hashing teknikleri kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan teknik ise Locality
Sensitive Hashing (LSH)’dir. Bu yontem aslinda olasiliksal bir boyut indirgeme
yontemidir. Biyometrik arama i¢in de kullanilan bu yontem arama motorlarinda es ya da
benzer icerige sahip dokiimanlarin bulunmasi, spam sitelerinin tespiti ve kiimeleme i¢in

kullanilmaktadir.
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5.3 indeksleme

Indekslenen veriler sorgu sirasinda kullanilmaya olanak saglamaktadir. Resimleri
indeksleme ve arama islemi yapabilmek i¢in 3.1'de anlatilan Apache Lucene projesi
kullanilarak olusturulan, tiiretilen Apache Solr[47] Projesini kullandik. Apache Solr
mimarisinde 2 tiirlii veri saklama yontemi vardir. Bunlar proje igerisinde stored ve
indexed olarak adlandirilmiglardir. Aralarindaki en 6nemli fark indekslenmeyen sadece
stored olarak saklanan alan iizerinde daha Once anlatilan indeks mekanizmasi
calistirilamamasi ve bu alan baz alinarak arama yapilamamasidir. Bir alan hem indexed

hemde stored olabilmektedir.

Tez icerisinde HRAN ve OBOD algoritmasi kullanilarak ¢ikartilan 6z nitelikler Solr
icerisinde stored olarak saklanmistir. BRDH ve Renk bilgileri ise indexed olarak

saklanmistir. Sekil 5.3'de indeksleme mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 5.3 Indeksleme mimarisi

5.4 Arama

Arama isleminde en basarili sonuglart OBOD algoritmasi1 vermektedir. Buradaki basari
precission ve recall degerleri ile dlgiilmiistiir. Sadece OBOD algoritmasi kullanarak
yaklasik 5000 resim igerisinde arama yaptigimizda, sorgu sonucu takriben 20dakikada
donmektedir. Bu sayr 200binlere c¢iktiginda bir sorgu beklenmeyecek kadar uzun
siirmektedir. Her ne kadar OBOD benzerlik bulmada basarili olsa da, cevap zamani
arama islemini basarisiz kilmaktadir. Bu nedenle daha uygulanabilir bir ¢oziin igin

kademeli arama mimarisi kullanmaya karar verildi.
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Bu mimaride basaris1 diisiik fakat hizli olan BRDH algoritmast ile &n eleme yapildi. On
eleme isleminde dikkat edilmesi gereken en Onemli konu, eleme sirasinda benzer
resimleri de eleme riskidir. Bu riski en aza indirmek adina bazi deneyler yaptik. Bu
deneylerde "BRDH algoritmasi sonuglarinin ilk kac¢ resmi alalim ki benzer resimleri
elememis olalim?" sorusuna cevap aradik. Burada Sekil 5.3'de goriildiigii gibi BRDH

algoritmasinin ilk 500 resmini almaya karar verdik.

M Basan Yizdesi M Esik Degeri

100 500
400

74
300

a0
200

25
100

0 0

Sekil 5.4 BRDH basar1 yiizdesi

BRDH sorgu sonucu ilk siralarda bekledigimiz resimleri getirmiyor olabilir, zaten nihai
sonuca BRDH ile varmayacagiz ama sunu biliyoruz ki ilk 500 igerisinde bekledigimiz
resimlerin tamami mevcut. Bu nedenle esik degeri olarak 500 sectik. Kademeli
aramanin ilk asamas1 olan BRDH algoritmasi ile resimleri eleme isleminde, indekslenen
tim BRDH vektorlerinin ve sorgu ile gonderilen resmin BRDH vektoriiniin karmasasi
kullanildi. Bu karmasalar baz alinarak Solr sorgusu calistirildi. Sorgu ile indekslenen
karmasalar arasinda sorgulanan resmin karmasasina 0.9 oraninda benzeyen 500 adet
resim getirilmistir. BRDH algoritmas:1 6z nitelik vektorii ¢ikartilirken son asamada
histogram1 8 bulanik mantiksal alana bolmektedir. Bu nedenle ayni alana sahip olan
vektorlerin karmasalarida belli oranda birbirine benzeyecektir. Sonug¢ olarak ilk
asamada BRDH algoritmast yardimi ile sorgu kiimesini 500e indirgemis ve siralamis
olmaktayiz. Bu indirgeme islemi indekslenmis veri tizerinde yapildigi i¢in 0.2 saniyede

gerceklesmektedir.
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Belirlenen 500 resim OBOD algoritmasi ile tekrar siralanmis ve bu sekilde sonuca
ulagilmak istenmistir. Sonu¢ zamani bu sekilde 50 saniyeye diismektedir. Fakat hala bir
arama motoru i¢in yeterli bulunmamistir. Cizelge 5.3'de algoritmalarin sorgu sonucunun

donilis zamanlar1 gosterilmistir.

Cizelge 5.3 Sorgu zamanlari ve basari yiizdeleri

Algoritma Ortalama Sorgu Zamani Basarn Yiizdesi
BRDH 0.2 saniye 58

OBOD > 1 saat *

BRDH + OBOD 50 saniye 88

BRDH + HRAN 4 saniye 66

BRDH + HRAN + OBOD + 15 saniye 92

Renk Haritalama

*Islem cok uzun siirede geldigi icin sunucular bellek hatas1 vermekte, sonuc¢

alinamamaktadir

Islem yiikiinii basariy1 diisiirmeden azaltmak gerekmektedir. Bu islem yiikii azaltma
sirasinda gayet basarili olan HRAN[20] algoritmasini kullanmaya karar verdik. Daha
once anlatildig1 gibi HRAN algoritmasi belirlenen anahtar noktalarini insan retinasindan
ilham alarak tanimlamaktadir. Tanimlama islemi sonunda her resim igin, ikili vektor
olusturmaktadir. Bu, hem indekslenen verinin azalmasi hem de benzerlik hesabinin
daha az maliyetli olmasini saglamaktadir. Boylelikle HRAN algoritmasi bize ikinci bir
resim sayisini indirgeme olanagi saglamaktadir. Burada Brisk [19] algoritmasinin
anahtar nokta tespiti kismu ile tespit ettigimiz anahtar noktalari, HRAN algoritmasi ile

tanimlayarak tiim kiimeyi indeksledik.

Bu islemler ile 500'e indirgenen resim kiimesi HRAN ve OBOD algoritmalarin
basarilar1 birlestirilerek, belli bir esik degeri yardimi ile 60'a indirgendi. Sonug olarak

elimize doku olarak birbirine en ¢ok benzeyen resimler siralanmis olarak gegmektedir.
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Ik 60 resmin tamami sorgu resmi ile benzer olmayabilir. Doku olarak benzeyenler
zaten ilk siralarda yer almaktadir fakat doku olarak yakalanamayan ancak renk dagilim

olarak birbirine benzeyen resimler ise renk haritalama algoritmasi ile siralanmistir.

Kademeli aramada son indirgeme islemi ile sorgu sonucu yaklasik 15 saniyede
donmektedir. Bu mimari ile resim sayisi 200bin den 2milyon'a ¢ikarsak bile ilk eleme
olan 500 resme indirgeme, indekslenen veriler tizerinden yapildigi i¢in sorgunun cevap

zamani yine ¢ok diisiik olacaktir.
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Sekil 5.5 Resim arama mimarisi

Indekslenmis tiim resim kiimesine daha onceden belirlenen 30 resim ve bu 30 resmin n
adet benzer resimleri eklenmistir. Daha sonra eklenen 30 resim tek tek sorgulanarak
beklenilen n adet resimlerin ilk siralarda olma orami dikkate alinarak basari
hesaplanmustir. ik n siradaki resimlerin tamami beklenen n adet alakali resim gelmesi

gerekmektedir. Sorgulanan her bir resim i¢in bu n degeri farklidir.
Resim sonuglarinin basarilart agsagidaki formiillerle degerlendirilmistir.

Benzer resimlerden kag tanesi elde edildi? Cevabini almak i¢in:

Erisimisabeti(Recall) = [{benzer resimler}N{elde edilen resimler}| (5.1)

|{benzer resimler}|

DpP
DP+YN

30 resim sorgulanarak erisim isabeti degeri hesaplanmistir.

2. bir test sorgusunda 0,03 esik degeri, doku benzerlik oranina uygulanarak "Elde edilen

resimlerden kag tanesi benzer?" cevabi aranmustir.

Elde edilen resimlerden kag tanesi benzer? Cevabini almak igin:
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.. . . benzer resimler}N{elde edilen resimler
Kesin isabet(Precision) = I i J (5.2)

|{elde edilen resimler}|

DP
DP+YP

Her bir sorgu resmi icin hesaplanan degerler ve uygulanan farkli esik degerlerin

sonuglari agagidadir
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Veri setinde 7 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—7—1
ecall = - =

A W, s
.‘ 3 ,,ﬁ;«' V‘

Veri setinde 5 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—5—1
ecall = ==

o ETRUGETIREN
A
RN o v
DAMCGA VURAN OLAY

QUEN
(oCLKIAR 4

Sy i
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Veri setinde 7 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—7—1
ecall = =

e A

i
HERVERDE B
HELIRIN ARNOR S350
-

Veri setinde 4 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—4—1
ecall = 2=

0 B0ENELER
BASUYOR!
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Veri setinde 3 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—3—1
ecall = 2=

Sorgu 6
Veri setinde 4 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—4—1
ecall = 2=




Veri setinde 6 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—6—1
ecall = ==

AOKDAN | %
NESSIYI

“ \ SISHTAN

Veri setinde 7 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—7—1
ecall = ==




Veri setinde 5 adet benzer resim bulunmaktadir.

4
Recall = T = 0.8

Veri  setinde 10 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Recall = 10—1
ecall = ==




Sorgu 11

Veri setinde 3 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—3—1
ecall = ==

3 o S Tl Ouotknd
r |

Veri setinde 6 adet benzer resim bulunmaktadir.

R 11—5—08
ecall = ==0.
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Veri setinde 4 adet benzer resim bulunmaktadir.

3
Recall = i 0.75

Veri setinde 5 adet Dbenzer resim

bulunmaktadir.

4
Recall = T = 0.8




Sorgu 15

Veri setinde 5 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Veri setinde 5 adet benzer resim

bulunmaktadir.

4
Recall = < = 0.8

VOCUTTAORTAM [\ A . ViCUTTAGRTAA
(JkaiLecex ciool - Y 4 (KABILECEK Clooi

HASTALIKLAR * : HASTALILARA
Ok 7
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Veri setinde 4 adet benzer resim

bulunmaktadir.

3
Recall = == 0.
eca 2 75

‘ i
“ua

CRLECEEN TomBLER) GOR{cve om

Veri setinde 5 adet benzer resim

bulunmaktadir.

R 11—5—1
ecall = ==

.= | Hepsi usturgy
s
e <
parmaklan
hesik
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Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Veri setinde 4 adet benzer resim

bulunmaktadir.

R 11—4—1
ecall = 2=
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Sorgu 21

MiLLIYETCI KET PARTISI Veri setinde 5 adet benzer resim
bulunmaktadir.
5
Recall = = =1
=S,

o

Sorgu 22

Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

R 11—6—1
ecall = ==
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Veri setinde 3 adet benzer resim

bulunmaktadir.

R 11—3—1
ecall = ==

1 KASIMDA 339 BIN YENI SECMEN

Sorgu 24

Veri setinde 3 adet benzer resim

bulunmaktadir.

R 11—3—1
ecall = ==
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Sorgu 25

TORKIYE Veri setinde 3 adet benzer resim
bulunmaktadir.
3
Recall = = =1

3

Gezi Belgeseli

: SN HR
Engelléndi SEBEPLEBASK)

ALTINA AUNAMAT

/ N
’ FGE DENIZINDE
OLUM KALIN SAVAS!
f )
| ) ‘

M Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

5
Recall = == 0.
eca G 0.8

|-
TURKIYE'YI SARSAN
OLOM BOYLE GERCEKLESTI
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Sorgu 27

Veri setinde 3 adet benzer resim

bulunmaktadir.

R 11—3—1
ecall = ==

YAPT APKCAG

Veri setinde 4 adet benzer resim

bulunmaktadir.

3
Recall = —=0.75
eca 2

TIRVENNPC O L T " | A ONNA

o OPERASYONLARINA ) ! ¥ pot ’ ] HL\LG

' sdviowsy - Y7 % CALANDILAR ]

(N PKK tertrl bitecek g 4 7 Htaewin
{d PYD de ortagmz falan degil > v,

TUMTURKIYEDE| TUM TURKIYEDE
BAYRAM (OKUSU BAYRAM COSKUSU |
j i )
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Sorgu 29

Veri setinde 11 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Recall = — =1
eca 11

Sorgu 30

& Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

5
Recall = = =0.8
eca g

-
py

& 2‘
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Cizelge 5.4 Hesaplanan recall degerleri

Sorgu No Recall %

Sorgu 13, 17, 28 0.75
Sorgu 9, 12, [14 -16], 26, 30 0.8
Sorgu [1-8], 10, 11, [18-25], 27, 29 1
Ortalama 92

Basan Yiizdesi

1,20

1,00

0,80

0,60

0,40

0,20

0,00

Recall dederleri

VA /A

12345 67 8 910111213141516171819202122 2324252627 2829 30

SOrgu numarasi

Sekil 5.6 Hesaplanan recall degerleri
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0.03 Esik degeri ile hesaplanan degerler:

Sorgu 1

Veri setinde 7 adet benzer resim bulunmaktadir.

6 6
Precision = 3 = 1,Recall = = = 0.85

Veri setinde 5 adet benzer resim bulunmaktadir.

Precisi —5—1R 11—5—1
recision = =1 ecall = T =

fp TURK BAVRAGILE AVRUPA LcI OB
) ZAFER TURU ATTI

OON GECEVE
DAMGA VURAN OLAY
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Veri setinde 7 adet benzer resim bulunmaktadir.

Precisi —7—1R 11—7—1
recision = —=1,Recall = — =

Veri setinde 4 adet benzer resim bulunmaktadir.

Precisi —4—1R 11—4—1
recision = - =1,Recall = - =

81



Veri setinde 3 adet benzer resim bulunmaktadir.

Precisi —3—1R 11—3—1
recision = ==1,Recall = 2=

e
Ml
Vi

:: ?w-
Sorgu 6

Veri setinde 4 adet benzer resim bulunmaktadir.

Precisi —4—1R 11—4—1
recision = 2= L ecall = 2=
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Veri setinde 6 adet benzer resim bulunmaktadir.

Precisi —6—1R 11—6—1
recision = ==1,Recall = ==

wessm [ 1) ‘ \\
UL SASTAN ‘\
\ Mess!'yi kahkahalara bogd! s .
Arda'ninsekast orger | A eSS ankaar gt

Veri setinde 7 adet benzer resim bulunmaktadir.

6 6
Precision = 3 = 1,Recall = = =0.85
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Veri setinde 5 adet benzer resim bulunmaktadir.

1 1
Precision = 1 = 1,Recall = 3 =0.2

Veri setinde 10 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Precisi —10—1R 11—10—1
rec151on—10— ,Reca = 15"
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Sorgu 11

Veri setinde 3 adet benzer resim bulunmaktadir.

Precisi —3—1R 11—3—1
recision = 7 =1,Recall = 2=

PHK'YA GOK AGIR DARGE SIlE'PKK,N‘I“N'
YENI TAKTIGH

Veri setinde 6 adet benzer resim bulunmaktadir.

5 5
Precisi = —=1,Recall = = =0.
recision z ,Reca 3 0.8
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Sorgu 13

Veri setinde 4 adet benzer resim bulunmaktadir.

3 3
Precision = 3 = 1,Recall = 1 =0.75

Veri setinde 5 adet Dbenzer resim

bulunmaktadir.

4 4
Precision = 1 = 1,Recall = < = 0.8
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Sorgu 15

Veri setinde 5 adet benzer resim

bulunmaktadir.

4 4
Precision = 7 = 1,Recall = < =0.8

Sorgu 16

Veri setinde 5 adet benzer resim

bulunmaktadir.

4 4
Precision = 7 =1,Recall = < =0.8
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Sorgu 17

Veri setinde 4 adet benzer resim

bulunmaktadir.

3 3
Precision = 3 = 1,Recall = 1 = 0.75

Veri setinde 5 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Precisi —5—1R 11—5—1
recision = ==1,Recall = - =
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Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Precisi —6—1R 11—6—1
recision = ==1,Recall = ==

Itrazin ardindan mahkemenin

Can Dindar Karan

Veri setinde 4 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Precisi —4—1R 11—4—1
recision = - =1,Recall = - =

i HOP srakaring bakarsk:
J Eghaghantar burnda olsayd,.
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Sorgu 21

MILLIYETCI KET PARTISI Veri setinde 5 adet benzer resim

2 bulunmaktadir.

4 4
Precision = 1 = 1,Recall = < =0,8

MILLIYETOL

o\

Sorgu 22

Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

4 4
Precision = 1 = 1,Recall = ‘ = 0.66

RUS ueadt oUsUR0LMEDEN ONCE

ISKENDERUNDA
OPERASYON!
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Veri setinde 3 adet benzer resim
bulunmaktadir.

3 3
=1,Recall = = =1

p . — 2
recision 3 3

Veri setinde 3 adet benzer resim
bulunmaktadir.

3 3
=1,Recall = ==1

p . s — 2
recision 3 3
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Sorgu 25

TORKIYE Veri setinde 3 adet benzer resim

bulunmaktadir.

SURIYE

Precisi —3—1R 11—3—1
recision = ==1,Recall = 7=

TURKIYI

SURIYE'DE ASKERIMIZ
YOK DEDI AMA.,

M Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

5 5
Precision = T = 1,Recall = Z =0.8

T Her gey saat 2 A' e R H"\ Her gey saat
10:51'deki o o L AR 10:51'deki
h,_ | ihbarla baglads B i g ihbarla baglads

-

e TSLARSE il © .| TURKiYE'i SaRsan
" TUTOKLUKYAPMIS PE 4 y | OLUM BOYLE GERCEKLESTI
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Sorgu 27

Veri setinde 3 adet benzer resim

bulunmaktadir.

3
=1

3
Precision = == 1,Recall = =
recision = = eca 3

P KAPAUYKEN Gordigiiniz bu kuty
BOYI-E MKKENm bakim ne hale ged!
POLONYAL
YAPTI YAPACAGINI

Sorgu 28

Veri setinde 4 adet benzer resim

bulunmaktadir.

2 2
Precision = 5 = 1,Recall = 1 =0.5

PKK terbri bitecek
PYD de ortagumiz falan degil
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Veri setinde 11 adet benzer resim

bulunmaktadir.

Precision = 11 = 1,Recall = 11 =1

s | - { : j
1| Buvideo lyenlern
1| oundenyasgetir

Rl dleyenlering,
gozindeniasaetinyorts

Sorgu 30

& Veri setinde 6 adet benzer resim

bulunmaktadir.

5 5
Precision = T = 1,Recall = 3 = 0.8
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Cizelge 5.5 Esik deger uygulanarak hesaplanan recall ve precision degerleri

Sorgu No Precision % Recall %
Sorgu 9 1 0,2
Sorgu 28 1 0,5
Sorgu 22 1 0.66
Sorgu 13, 17 1 0,75
Sorgu 12, 14, 15, 16, 21, 26, 30 1 0.8
Sorgu 1, 8 1 0,85
Sorgu [2-7], 10, 11, 18, 19, 20, 23, 24, 25, 27, 29 1 1
Ortalama 100 87

Precision Degerleri Recall Degerleri

0,8

0,6

Bagan Yiizdesi

0,4
0,2
0

1 2 3 4 5 6 7 8 5 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Sorgu Numarasi

Sekil 5.7 Precision ve Recall degerleri
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Cizelge 5.6 Farkli esik degerlerindeki Precision ve Recall degerleri.

Esik degeri Precision % Recall %
0,02 95,6 88,9
0,021 97,6 88,9
0,022 96,9 87,9
0,0225 98,6 87,9
0,025 99 88
0,03 100 87,4
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada biiyiik sayida resim kiimesi igerisinde sorgulanan resme igerik olarak
benzeyen resimleri bulma problemi i¢in Biiyiilk Veri teknolojileri ve birden fazla resim
isleme algoritmalarinin birlikte kullanilmasi 6nerilmistir. Sonuglarin makul bir zaman
icinde donmesi i¢in kademeli aramanin indekslenmis veriler igerisinde kullanilabilirligi

incelenmistir.

Veri seti internette bulunan haber sitelerinden saglanmistir. 20 haber sitesinin manset
haberleri giinde 2 defa olmak iizere bir hafta boyunca taranmistir. Taranilan haberlerde
bulunan, haber ile iligkili resimler Apache HBASE veri tabanina kaydedilmistir. Bu
sekilde yaklasik 200bin resimlik bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra kaydedilen
resimlerin 6z nitelikleri, MapReduce ¢atist altinda goriintii isleme algoritmalar1 yardimi
ile c¢ikartilmistir. Yapilan bu islem MapReduce catis1 ile dagitik mimaride goriintii

isleme algoritmalarinin kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.

Kademeli arama mimarisi ile ilk etapta veri setinden alakasiz resimler elenir. Sonraki
etapta daraltilan veri seti daha basarili goriintli isleme algoritmasi ile benzerlige gore
siralanir. Bu noktada ilk eleme islemi kullandigimiz diger algoritmalara gore ¢ok daha
hizli olan Bulanik Renk Doku Histogrami (BRDH - FCTH) algoritmasi ile yapilmistir.
Bu agsamada 200bin resim 500 resme indirgenerek sorgulanan resim ile net olarak

iligkisi olmayan resimler elenmistir.

Eleme islemi sonrasinda elde ettigimiz 500 adet resim, ilk dnce Hizli Retina Anahtar
Noktasi (HRAN — FREAK) algoritmas1 kullanilarak benzerligine gore siralanmistir. Bu
siralamada doku olarak benzerligi yakalanamayan resimler Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii (OBOD — SIFT) algoritmas: ile yeniden siralanmistir. Siralama
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sonrasinda doku olarak benzerligi bulunamayan fakat renk dagiliminda belirgin
benzerlik bulunan resimlerde Renk Haritalama algoritmasi yardimi ile benzerlik
siralamasinda yerini almistir. Siralanan 500 resmin ilk 60 resmi kullaniciya
sunulmustur. Tiim bu arama islemi, sadece OBOD ile yapilinca 1 saatten uzun siirerken

kademeli arama mimarisi ile yaklasik 15 saniyede tamamlanmaktadir.

Sunulan resimlerden {iist siralarda bulunanlar, sorgulanan resme daha ¢ok benzemesi
beklenmektedir. Basar1 6l¢limii, beklenilen resimlerden kag¢ tanesinin ilk siralarda yer
aldigina bakilarak hesaplanmistir. Yaptigimiz deneylerde ¢alismamizin basarisi esik
degeri uygulanmadigi durumlarda %92olarak hesaplanmistir. Farkli esik degerlerindeki
sonuglar tablo halinde verilmistir. Precision degerinin %100 oldugu durumda Recall

degeri %87 olarak hesaplanmustir.

Tiim bu bilgiler 1s5181nda Biiyiik Veri teknolojileri ile kademeli arama mimarisinde
BRDH, HRAN, OBOD ve Renk Haritalama algoritmalar1 biiyiik sayida resim kiimesi
icerisinde sorgulanan resme igerik olarak benzeyen resimleri bulma problemi i¢in tercih

edilebilir oldugu goriilmektedir.

Yapilan c¢aligmada yukarida deginilen sonuclar elde edilmekle beraber, c¢alisma
sonrasinda ileriye doniik iizerinde c¢alisilabilecek yeni konularin da ortaya ciktigi
gorilmistir. Calismamiz internette bulunan haber sitelerini kapsadigi i¢in her resmin
igerisinde bulundugu ya da iliskilendirildigi bir haber olmaktadir. Bu bilgi ile resim
arama sirasinda, aranilan resmin haber metni ile resim kiimesindeki resimlerin haber
metinlerinin benzerlik degerleri de arama sonucuna bir agirlik olarak eklenmesi ileri
dontik bir calisma olarak ortaya ¢ikmistir. Diger calisma alanlar1 ise arama sirasinda
aranilan resimde insan yiizii geciyor ise yiliz tanima algoritmalarinin kullanilmasi ve

resim {lizerine eklenen yazilarin tespit edilmesidir.
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