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OZET

Bu tez calismasinda, biiyiik hacimli goriintii veri tabanlari izerinde hizli ve dogru bir sekilde
gorlintii arama yapilabilmesi i¢in gelistirilen RDH (Randomized Distributed Hashing)
yontemi sunulmustur. Biiyiik goriintii veri tabanlarinda sorgulanan goriintiilere yakin
orneklerin bulunabilmesi igin genellikle ANN (Approximate Nearest Neighbor) yontemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemlerde aranan 6rneklere benzer en yakin gercek Orneklerin
bulunmasi yerine yakin olmast muhtemel 6rnekler bulunmaktadir. Cogu zaman 6zetleme
yontemleriyle gerceklenen bu yontemlerin kullanilmasiyla arama zamani ciddi oranda
azaltibilmektedir. ANN arama yontemleri genellikle merkezi olarak uygulanmaktadir.
Ancak gercek dunya uygulamalarinda veriler genellikle dagitik bir sekilde saklanmaktadir.
Bu durum ANN arama yontemlerinin dagitik bir sekilde uygulanabilmesini
gerektirmektedir. Bu amagla 6nerdigimiz yaklasimda LSH (Locality Sensitive Hashing)
dagitik bir sekilde uygulanmistir. Veri bir kiime i¢indeki farkli diigiimlere dagitilmis
sonrasinda her bir diiglimde ayn1 6zet fonksiyon kiimesi kullanilarak veri 6zetlenmistir.
Sorgu asamasinda sorgu Ornegi her bir diiglimde yerel olarak aranmaktadir. Paralel
sorgulardan faydalanildiginda sorgu suresi 6nemli oranda diigmiistiir. Deneysel ¢alismalarda
10 diigtim kullanildiginda sorgu hizi yaklasik olarak 10 kat artirilmistir. Sistemin basarisini
degerlendirmek icin kullanilan MAP (Mean Average Precision) degeri literatiirdeki
calismalarla kiyaslanabilecek olgiide yiiksek ¢ikmistir. Bu g¢alismada ayni zamanda
diiglimlerde ayni 6zet fonksiyonlarin kullanilmasi yerine farkli 6zet fonksiyonlarin ve
secilmis Ozet fonksiyonlarin kullanimiyla LSH yOnteminin dagitik kullanimi detayli bir
sekilde irdelenmistir. Secilmis 6zet fonksiyonlar1 indeksleme yapilmadan 6nce veriyi bolme
ozelligine gore olusturulmustur. LSH yontemi veri bagimsiz bir yontem oldugundan
diiglimlerde ayni 6zet fonksiyonu kullanildiginda alinan sonuglara benzer sonuglar elde
edilmistir. Alinan sonuglar son zamanlarda yayinlanan ve dagitik 6zetleme konusunda farkli
yontemlere ait sonuglar iceren bir calisma ile karsilastirilmistir. Onerilen yontem dagitik
olarak biylk boyutlu veri kiimelerinde goriinti arama i¢in umut vermektedir.
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ABSTRACT

In this thesis, RDH (Randomized Distributed Hashing) method which is developed for fast
and accurate image search on large scale image databases is presented. ANN (Approximate
Nearest Neighbor) approaches are usually used to find the nearest samples to the queried
images in large scale image databases. In these methods approximate nearest samples are
found instead of finding the real nearest samples. Using these methods, which are often
implemented by hashing methods, can significantly reduce the query time. ANN search
methods are generally applied in centralized manner. However in real-world applications,
data are often stored in a distributed manner. This situation requires to implement ANN
search methods in a distributed manner. For this purpose in our proposed approach, LSH
(Locality Sensitive Hashing) method is applied in a distributed way. Data are distributed to
different nodes within a cluster, and then the data are hashed on each node using the same
hash function set. In query phase, the query instance is searched locally on each node. By
exploiting from parallelism, the query time is significantly decreased. In the experimental
studies, we have a speed up of 10 for the query performance in the distributed scheme with
10 nodes. The level of MAP (Mean Average Precision) scores that are used to evaluate
system performance are quite high which are comparable to other methods in literature. We
have also investigated the usage of different and selected randomized hash functions in
different nodes rather than using same indexing. By this way the distributed usages of LSH
are scrutinized. We create selected hash functions according to their data division property
before indexing. Since LSH is data independent method, we have obtained similar results
with using same hash functions. We compared our experimental results with state-of-the-art
methods given in a recent study. The proposed distributed scheme is promising for searching
images in large datasets with multiple nodes.
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1. GIRIS

Son yillarda goriintii yakalama cihazlarinin yayginlasmasi ve Internet’in genis kitlelere
ulagmastyla birlikte ¢ok sayida goriintii erisilebilir hale gelmistir. Sosyal aglarin insanlar
tarafindan kullaniminin artmasiyla da pek ¢ok insan yakaladiklar1 goriintiileri bu ortamlar
Uzerinden paylasmistir. Olusan biyik hacimli goérintd verisi (zerinde smiflandirma
yapmayi zorlastirmistir. Benzer sekilde buyik veri kiimesi (zerinde arama yapmak ve
istenilen gorlntllere ulasmak da zorlasmistir [1]. Biiyilik veri kiimeleri tizerinde islem
yapabilmek icin 6zellesmis goruntu alma sistemleri gerekmektedir. Goruntt alma sistemleri
etkili indeksleme ve arama yontemlerine sahip olmalidir [2, 3]. Iyi bir indeksleme ydntemi
arama hizini artirabilmeli, hafiza gereksinimi azaltabilmeli ve belli bir uzaklik 6l¢iitiine gore

basarili sonuclar saglayabilmelidir [4].

CBIR (Content Based Image Retrieval - Igerik Tabanli Gériintii Alma) sistemleri bu problem
i¢in ¢6ziim sunmaktadir. CBIR sistemlerinde goriintiiler sahip olduklari renk, doku, sekil ve
uzaysal yerlesim gibi diisiik seviyeli 6zniteliklerle degerlendirilmektedir [5-7]. Genellikle
bu sistemler iki asamadan olusmaktadir. Ik asama veri kiimesi icindeki tiim gériintiiler icin
oznitelik vektorlerinin olusturulmasi ve bu vektorlerin indekslenmesidir. ikinci asama ise
indekslenen Oznitelik uzaymda verilen bir sorgu goriintiisiine en benzer Orneklerin
bulunmasidir. CBIR sistemlerde insanlarin gorsel algilarini taklit edebilecek sistemlerin
tasarlanmas1 olduk¢a zordur. Bazen birbirine yakin olarak bulunan iki goriintii gercekte

birbirlerinden tamamen farkli olabilmektedir.

Goriintiilerin makineler tarafindan gorsel karakterlerine gére yorumlanmasi ile insanlarin
gorsel algilar1 arasindaki fark anlamsal bosluk (semantic gap) olarak adlandirilmaktadir [5,
8-15]. Bu iki gorsel algi arasindaki boslugu azaltmak icin temel olarak NNS (Nearest
Neighbor Search - En Yakin Komsu Arama) yontemleri kullanilmaktadir. Bu yaklasim
benzerlik veya yakinlik arama olarak da bilinmektedir [16, 17]. NNS yonteminin bilgi alma,
bilgisayarla gorme, makine 6grenmesi gibi alanlar basta olmak iizerek pek ¢ok alanda yaygin
kullanim1 vardir. NNS yOnteminde ama¢ herhangi bir sorgu goruntusi igin bu gorintiye
yakin goriintiilerin bulunmasidir. Benzer goriintiiler, goriintii veri tabaninda bulunan

goruntdlerin sorgu goruntusiyle benzerliginin belli bir benzerlik 6l¢iitiine gore siralanarak k



adet goruntunun segilmesiyle bulunmaktadir. En yakin komsularin dogru bir sekilde

bulunmasinin yani sira bu goriintiilerin elde edilme zamani da ¢ok 6nemlidir [13, 14].

Oklid uzakligina gore en yakin komsular1 belirleyen NNS yonteminin n 6rnek iceren bir veri
kiimesi Uzerinde sorgu ornegiyle veri kiimesi igindeki ornekler arasindaki uzakliklarin
hesaplama maliyeti O(n)'dir. Bu durum arama suresinin kuguk veri kuimeleri igin uygun
oldugunu ancak biiyiik hacimli veri kiimeleri i¢in sorun olacagini gostermektedir [1-3, 16,
18-25]. Dogrusal arama igleminin performans probleminin ¢6ziilebilmesi igin agag tabanli
(KD trees, BK trees, RN trees, R trees, M trees, cover trees, metric trees, S trees, SR trees)
¢cOziimler Onerilmistir. Bu algoritmalar indeksleme i¢in aga¢ yapist kullanmaktadir. Agac
tabanli indeksleme yaklagimlari kiigiik veri kiimelerinde logaritmik sorgu siiresi saglasa da
blyuk hacimli goruntt veri kiimelerinde ¢ok karmasik bir yapi olustugundan dogrusal
aramaya yakin arama zamani sunmaktadir. Diger yandan aga¢ yapisinin depolama
gereksinimi dogrusal aramaya gore artmaktadir. Aga¢ yapilarinin kullandigi indeksler bazi
durumlarda orijinal veri boyutundan bile buyuk olabilmektedir [1, 4, 10, 19, 25-29]. Bu
olumsuzluklardan dolay: aga¢ yapilar1 biiyiik hacimli goérintii veri kiimeleri Uzerinde
kullanmigsizdir. Agag¢ tabanli yaklasimlardan farkli olarak ANN (Approximate Nearest
Neighbor - Yaklasik En Yakin Komsu) yaklasimlart NNS yontemlerinin 6l¢eklenebilirlik
problemini etkili bir sekilde ¢ozebilmek i¢in dnerilmistir. Bu yaklasimda gergek komsularin

bulunmasi yerine muhtemel komsular bulunmaktadir.

Ozetleme (hashing) yontemleri yaklasik en yakin komsu arama icin kullanilan etkili
yontemlerdir [3]. Ozetleme yéntemlerindeki ana fikir orijinal 6znitelik uzaymi bu uzaydaki
benzerliklerin korunarak ikili uzayda ifade edilebilmesi ve verinin bu uzayda
indekslenebilmesidir [1, 29]. Depolama maliyetlerinin az olmasi ve hizli sorgu siiresi
sunmalarindan dolay1 6zetleme yontemleri son yillarda biiyiik ilgi cekmektedir [1, 2, 16, 19,
26, 30]. Arama 6zet kod tablosu veya 6zet kod derecelendirme seklinde yapilabilmektedir.
Ozet kod tablosu yaklasiminda benzer drneklerin benzer dzet kovalarinda (hash bucket)
bulunma ihtimali maksimize edilmektedir. Ozet kod derecelendirme yaklasiminda sorgu
ornegi ile referans olarak kullanilan veri kiimesindeki 6rneklerin birbiriyle uzakliklari
yeniden derecelendirilmektedir [2, 31, 32]. ANN yaklagimlari 6zetleme yontemlerinin
kullanilmasiyla hizli ve dogru bir sekilde gerceklestirilmektedir. Ozetleme yontemlerinde
veri 6zet (hash) ismi verilen diisiik boyutlu bit dizileriyle ifade edilmektedir. Bu yaklagimla

ilgili komsularin bulunmasi sabit veya alt dogrusal zaman almaktadir [22, 27, 33, 34].
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Ozetleme ydntemleri 6zet fonksiyonlarn dgrenilmesi ve ikili kodlarmn olusturulmasi olarak
iki asamadan olusmaktadir. Literatiirde 6zet fonksiyonlarin dgrenilmesi {izerinde yogun
olarak calisilmaktadir [4, 19, 27]. Dogrusal fonksiyonlar 6zetleme i¢in yaygin bir sekilde
kullanilirken ¢ekirdek fonksiyonlar1 ve en yakin vektor atama tabanli fonksiyonlarda arama
dogrulugu i¢in iyi sonuglar verebilmektedir [27]. n noktadan olusan d boyutlu veri uzayr X
= [X1, X2, X3, ... Xn] € d % n seklinde ifade edilebilmektedir. Ornek Xi igin olusturulan 6zet kodu

Yi, h(.) 6zet fonksiyonu kullanilarak y; = h(Xi) seklinde elde edilebilmektedir.

Genellikle m adet 6zet fonksiyonu kullanilarak m adet 6zet kodu elde edilmektedir. Ozet
tabanli yontemler Hamming uzayinda benzer 6rnekleri benzer ikili kodlarla eslestirmektedir.
Hamming uzayi diisiik boyutlu oldugundan veri noktalar1 az sayida bit ile kodlanmakta ve
bu durum sorgu siiresi ile hafiza gereksiniminin azalmasini saglamaktadir [36]. Bu nedenle
Hamming uzayinda Ozet kodlart kullanilarak yapilan arama hizli  olarak
gergeklestirilmektedir ve bu algoritmalar tarafindan Hamming uzakligi yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir [2, 21].

Ozet yontemleri genellikle merkezi olarak uygulanmaktadir. Gergek diinya uygulamalarinda
ise blylk hacimli veri genellikle dagitik olarak tutulmaktadir [36]. Bu yilizden dagitik veri
iizerinde ¢alisabilecek dagitik 6zetleme yontemlerinin gergeklenmesi son zamanlarda yogun
olarak tizerinde ¢aligilan konular arasindadir [37-39]. Dagitik 6zet kodu 6grenilmesinde veri
diigimlere dagitilmaktadir. Her bir diigiim kendisine gonderilen veri tizerinde ¢alismaktadir.
Bu tez calismasinda LSH (Locality Sensitive Hashing - Yerel Hassas Ozetleme) yonteminin
dagitik bir sekilde uygulanmasi Onerilmis ve Onerilen bu yonteme RDH (Randomized
Distributed Hashing - Rastgele Dagitik Ozetleme) ismi verilmistir. LSH yontemi veri
bagimsiz bir yontem oldugundan merkezi kaynaklarla calistig1 gibi dagitik bir sekilde de
kolaylikla ¢alisabilmektedir. Bu sekilde tiim veriyi 6zet fonksiyonlar kullanarak merkezi bir
diigiimde indekslemek yerine, veriyi diigiimlere dagitip digiimlerde birbirinin ayni 6zet
fonksiyonlar1 kullanarak indeksleme yapmak mimkindir. LSH yontemi veri bagimsiz bir
yontem oldugundan O6zet kodlarmin olusturulmasi esnasinda diigiimler arasinda veri
iletimine gerek yoktur. Ag yalnizca sorgu asamasinda sorgu Orneginin diigiimlere
gonderilmesi ve digimlerden gelen cevabin merkezi diigiime gonderilmesi sirasinda
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada LSH yontemi dagitik bir sekilde uygulanarak hafiza
gereksinimi ile her bir digimdeki sorgu ve egitim siiresi azaltilmistir. Ayrica her bir

diiglimde aymi 6zet fonksiyonlarinin kullanilmasi yerine her bir diiglimde birbirinden farkl



ozet fonksiyonlarmin kullanilmasi ve diigiimlerdeki veriyi yaklasik olarak esit iki pargaya
bolebilen 6zet fonksiyonlarinin kullanim durumu incelenmistir. Bu tez ¢alismasinin amaci
biiylik hacimli dagitik goriintii kiimeleri {izerinde herhangi bir sorgu 6rnegi igin bu 6rnege
en ¢ok benzeyen oOrneklerin hizli bir sekilde bulunmasi ig¢in gereken altyapinin
gelistirilmesidir. Tez calismasi kapsaminda rastgele Ozet fonksiyonlar dagitik goriintii

Oznitelikleri lizerinde uygulanmistir. Bu tez ¢aligmasinin temel katkilari su sekildedir:

e (Cogu gergek diinya uygulamasinda veriler dagitik bir sekilde tutulmaktadir. Bu
calismada onerilen RDH yontemiyle dagitik 6zetleme problemine bir ¢oziim sunularak
istenilen verilere hizli erisim saglanmasi hedeflenmistir.

e RDH yo6nteminde veri her bir diigiimde birbirinden bagimsiz olarak indekslenmistir. Bu
sekilde tim veri LSH yonteminden ¢ok daha hizli bir sekilde indekslenmistir.
Indeksleme asamasinda diigiimlerin birbirleriyle iletisimde olmasi1 gerekmemektedir. Ag
yalnizca sorgu asamasinda kullanilmaktadir. Ek olarak veri indekslendikten sonra bile
yeni diigiimler esnek bir sekilde sisteme eklenebilmektedir.

e LSH yontemi dagitik bir sekilde uygulanmistir. Bu sekilde sorgu ve egitim siresi
azaltilip LSH yonteminden daha iyi sonuclar elde edilmistir.

e Bualandaki ¢alismalarda siklikla kullanilan ii¢ veri kiimesi {izerinde ¢ok sayida deneysel
calisma yapilmustir. Onerilen sistem MAP (Mean Average Precision - Ortalama
Kesinlik), hizlanma, genisleme ve ¢alisma zamani Olciitlerine gére karsilastirmali bir
sekilde degerlendirilmistir. Bu sekilde RDH yontemi i¢in en uygun sartlar ortaya
konmustur. Elde edilen sonuclar bu alanda farkli yaklagimlardan elde edilen sonuglari
bir arada sunan yakin zamanda yayimnlanan bir ¢alisma [39] ile karsilagtirilmistir.
Deneysel sonuglar bu ¢alisma ile benzer deneysel ortam olusturularak alinmistir.

e Diigiimlerde aym1 06zet fonksiyonlarin kullanilmasinin yani sira her bir diiglimde
birbirinden farkli 6zet fonksiyonlari da kullanilmistir. Ayrica veriyi yaklagik olarak iki
esit sayida parcaya ayirabilen segilmis 6zet fonksiyonlari ile de ¢alismalar yapilmistir.
Bu 0zet fonksiyonlar indeksleme asamasindan Once se¢ilmis ve bu yaklasim olumlu
gelismelere sebep olmustur.

e LSH yontemi yerine dnerdigimiz sekilde RDH yontemi kullanilmasinin daha tercih
edilebilecek bir kullanimiin olacagi tahmin edilmektedir. LSH yonteminin kullanimi

buglniin gereksinimlerini karsilayabilecek sekilde gelistirilmistir.



Tezin ikici boliminde gorintl alma sistemleri, Gg¢tnct boliminde ise goruntl 6zetleme
yontemleri detayli bir sekilde incelenmistir. Dordlnci boliimde bu tez ¢alismasi kapsaminda
Onerilen yontemin detaylar1 anlatilmistir. Besinci bolimde benzerlik ve performans
6lcitlerinden bahsedilmistir. Tezin altinci boliimiinde yapilan deneysel ¢alismalar anlatilmis
ve alinan deneysel sonuclar sunulmustur. Tezin yedinci boluminde yapilan calisma
Ozetlenmis ve elde edilen ¢ikarimlar paylasilarak gelecekte yapilabilecek calismalar
hakkinda bilgi verilmistir.






2. GORUNTU ALMA SISTEMLERI

Gorlintii miktarinin artmasi aranan goriintiilere hizli bir sekilde erisim ihtiyacit dogurmustur
[5]. Gorilntl igeren veri tabanlari tizerinde istenilen goriintiilere etkili bir sekilde ulasabilmek
icin genellikle metin tabanli ve igerik tabanli sistemler kullanilmaktadir. Metin tabanli
sistemlerde goriintiileri ifade eden anahtar kelimeler insanlar tarafindan belirlenerek
gortintiiler ile iligkili bir sekilde metin olarak saklanmaktadir. Daha sonra aranacak goriintii
sahip oldugu Ozelliklerine gdre metin uzayinda aranarak benzer goriintiler elde
edilmektedir. Metin tabanli sistemleri olustururken gereken insan emegi ve gorlntilerin
degerlendirilmesi sirasinda insanlarin 6znel yaklagimlart bu sistemlerin basarisini olumsuz
olarak etkileyen etkenler olmustur. Goriintiilerin insanlar tarafindan etiketlenmesi maliyeti
artirmakla birlikte bazi1 goriintiiler i¢in de kimi zaman belirsiz anlamlar olusturabilmektedir.
Metin tabanl sistemlerin olumsuzluklarini giderebilmek icin igerik tabanli goriintli arama

sistemleri Onerilmistir [5, 8].

CBIR (Content Based Image Retrieval — Igerik Tabanli Gériintii Alma) sistemlerinde
gorantuler sahip olduklar1 renk, doku, sekil gibi disiik seviyeli gorsel igeriklerine gore
degerlendirilmektedir [5, 9, 40, 41]. Diisiik seviyeli Oznitelikleri kullanan igerik tabanli
goriintli alma yoOntemleri literatiirde yogun ilgi goren bir alandir [8]. Bu sistemlerde
goruntiye ait Oznitelikler goriintiiniin tamami kullanilarak veya yerel bir kismindan
faydalanilarak olusturulabilmektedir. Gorlintliniin yerel kisminmi kullanan sistemlerde
oncelikle goriintii boliitlere ayrilmaktadir. Renk, desen, sekil gibi 6znitelikler olusturulan
bolutler kullanilarak belirlenmekte ve bu Oznitelikler goriintiilerin  aranmasinda
kullanilmaktadir [5]. CBIR sistemlerinin hastalik teshisi, su¢ dnleme, cografi bilgi, uzaktan
algilama gibi birgok alanda kullanim1 vardir [10]. CBIR sistemler genellikle iki asamalidir.
[k asama goriintii veri tabanindaki tiim gériintiilerin dznitelik vektorlerinin olusturulmasi ve
etkili bir indeksleme ile bir veri yapisinin olusturulmasidir. Ikinci asama indekslenen
Oznitelik uzayr kullanilarak sorgulanan goriintilye en yakin goriintiniin bulunmasidir.
Goruntl oznitelik vektorleri gortintiiler i¢in anlamli &zelliklerin belirlenerek bu 6zellikleri
bir dizi halinde ifade edilmesidir. Gorintileri ifade eden anlamli 6zellikleri bulmak, CBIR
icin énemli bir konudur [6-8, 11, 40]. CBIR uygulanarak sistemin egitilmesi ve sorgu

goruntdlerinin egitilen sistem tizerinde sorgulanmasi Sekil 2.1 ve Sekil 2.2’de gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Egitim modelinin olusturulmasi

CBIR sistemlerinde oncelikle goriintii veri tabani kullanilarak goriintiilere ait 6znitelikler
cikarilmaktadir. Cikarilan bu Oznitelikler sistemin egitilmesinde kullanilmaktadir.
Genellikle sistemin egitilmesi ¢evrim dis1, sistemin testi ise ¢evrim igin bir iglem olarak
yapilmaktadir [42]. Herhangi bir sorgu goriintiisii sisteme gonderildiginde yapilan ilk is bu
gorlintiiniin  egitim modeli olusturulurken kullanilan Gzniteliklerin ~ ¢ikarilmasidir.

Sonrasinda bu 6zniteliklere gore egitim modeli kullanilarak sorgu 6rnegine yakin goriintiiler

bulunmaktadir.
—— Sorgu Oznitelikleri — .
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Bulunan Goriintiiler
Sekil 2.2. Sorgu goriintiisline yakin 6rneklerin bulunmasi

Gorintli alma yontemlerinde goriintiiniin tamamini1 temsil eden global 6znitelikler veya
gorantunan belli bolumlerini ifade eden yerel dznitelikler kullanilmaktadir. Her iki 6znitelik
icin de gorintt Gzerindeki gorsel bilgilerin ¢ikarilmasi ortak bir islemdir [9]. Global
Oznitelikler doniistim, donme ve Olgekleme gibi islemlerden bagimsizdir. Ancak global
Oznitelikler goriintii igindeki tekrarli yapilar1 bulma konusunda yetersiz kalmaktadir. Yerel
oznitelikler global dzniteliklerde bulunan problemlerden dolay: dnerilmistir. Bu 6znitelikler
de doniisiim, donme ve kismi aydinlanmaya karsi bagimsizdir. SIFT (Scale Invariant Feature
Transform — Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii), SURF (Speeded Up Robust Features
— Hizlandirilmis Saglam Oznitelikler), HoG (Histogram of Oriented Gradients - Yonli



Gradyan Histogrami) yerel 6znitelik bulma igin kullanilan temel yontemlerden bazilaridir
[6, 43].

SIFT o6znitelikleri en yaygin kullanilan diisiik seviyeli 6zniteliklerden biridir [44]. SIFT
Oznitelikleri goruntl Uzerinden ¢ikarilan Olgekten, dondiirmesinden ve aydinlatmadan
bagimsiz dzniteliklerdir. Bu 6zniteliklerin ayirt ediciligi yliksektir ve goriintii tanimlama igin
biiyiik veri tabanlarinda yiiksek dogrulukla eslesme saglamaktadir. Bu yontemde oncelikle
6lcek uzay1 olusturulmaktadir. DoG (Difference of Gaussian) fonksiyonu kullanilarak 6lgek
ve yonelimden bagimsiz muhtemel ilgi noktalar1 bulunmaktadir. DoG fonksiyonu
goriintiilerdeki kenarlarin ve ilgili ayritlarin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Her bir
aday nokta i¢in 6lgek ve konumuna karar vermek igin detayli bir model uygulanmaktadir.
Anahtar noktalar kararliliklarina gore se¢ilmektedir. Her anahtar nokta konumuna yerel
goriintli egim dogrultularinda bir veya birden fazla yonelim atanmaktadir. Son olarak yerel
goriintli egimleri her bir anahtar nokta ¢evresindeki alanda segilen 6lgege gore dlgiilerek
sekil bozulmasi ve 151k degisiminden bagimsiz hale getirilmektedir. Olgek uzay: farkli ¢
degerleri kullanilarak goriintiiyii Gauss c¢ekirdegi ile isleme sokulmasiyla olusturulmaktadir.
Olusan farkli oOlgekteki goriintiileri birbirinden c¢ikarilmakta ve yerel minimum veya
maksimumlarin bulunmasi i¢in her piksel kendi 6l¢egindeki 8 komsusu ve yakin iki
Olcekteki toplam 18 komsusuyla yani 26 nokta ile karsilastirilmaktadir. Sekil 2.3°te
olusturulan 6l¢ek uzayr gosterilmektedir [45]. Daha sonra bulunan noktalarin konum ve

Olcekleri belirlenmektedir [6, 43-45].
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Sekil 2.3. SIFT tanimlayicilarinin olusturulmasi [45]

SIFT yonteminde 10° araliklarla 36 adet yonelim histogrami olusturulmaktadir. Histograma
eklenen her bir 6rnek o degerinin 1,5 kati olan Gaussian agirliklikli egim degeri ile

agirlandirilmaktadir. Anahtar noktalarin etrafindaki 16 X 16 alan kullanilarak aralarinda 45°
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ac1 farki olan 8 yonelime sahip 4 % 4 boyutunda alan olusturulur. Anahtar noktalar 8 yonelim
ve 4 x 4 pboyutunda alandan olustugundan toplamda 8 x 4 x 4 = 128 boyutunda 6znitelik

vektorleri ile temsil edilmektedir [45].

SURF yontemi performans olarak SIFT yOnteminin gelistirilmis bir versiyonudur. SURF
yonteminde anahtar noktalarin en 6nemli 6zelligi tekrar edilebilir olmasidir. Bu durum farkl
goriinligler igin anahtar noktalarn benzer olmasini saglamaktadir. HoG yontemi SIFT

yonteminin basitlestirilmis bir uygulamasidir [6, 43].

CBIR sistemlerinde insanlarin gorsel algisin taklit edebilecek tasarimlar yapmak oldukca
zor bir problemdir. Birbirine ¢ok benzeyen iki goriintii aslinda birbirinden farkli goriintiiler
olabilir. Ornegin Sekil 2.4’te gosterildigi gibi dogal ortamda benzer kosullarda cekilmis

leopar ve kaplan goriintiilerinin ayirt edilmesi zor bir problemdir [9].

Sekil 2.4. Farkli hayvanlarin benzer goriintiisi [9]

Gorinti alma sistemlerinde goruntilerin sahip oldugu 6zniteliklerin belirlenmesinden sonra
gOriintii arama i¢in kullanilacak olan 6znitelikler belirlenmektedir. Teorik olarak ¢ok sayida
Ozniteligin olmasi siniflandirmanin ayiriciligini artirsa da pratikte tim Oznitelikleri
kullanmak her zaman dogru sonu¢ vermemektedir. Bunun yaninda biiyiik boyuttaki veri

boyutsallik lanetine (curse of dimensionality) de neden olabilmektedir.

Oznitelik secimi ile goriintiiyi ifade edebilen daha az 6znitelik bulunarak hesaplama
maliyeti azaltilabilmektedir. Bu algoritmalar genellikle 6znitelik doniistiirme ve 6znitelik

secme olarak ikiye ayrilmaktadir. Oznitelik doniistiirme yonteminde goriintii veri tabaninda
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bulunan goriintiilerden elde edilen 6znitelik uzay1 daha az 6znitelikle ifade edilebilen yeni
bir uzayda ifade edilirler. PCA (Principal Component Analysis — Temel Bilesen Analizi) ve
ICA (Independent Component Analysis — Bagimsiz Bilesen Analizi) bu alanda kullanilan
yaygin yontemlerdir [12]. Bu yontemlerde gorlntller daha az 6znitelik vektorleri ile ifade
edilebilmesine ragmen bu yontemlerin hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi olumsuz

yanlaridir.

Oznitelik secme yonteminde ayiric1 6zelligi yiiksek dznitelikler belirlenerek gorintiler bu
Ozniteliklere gore degerlendirilmektedir. Bu yontemde orijinal 6znitelik uzayi i¢cinden ayirict
Ozniteliklerin bulundugu bir alt kiimenin secilmesiyle verinin kalitesinin artirilmasi
hedeflenmektedir. Oznitelik doniistirme yonteminden farkli olarak daha az 6znitelik
olusturulmaktadir. Oznitelik segme yontemi goriintii alma ve metin simiflandirma gibi pek

¢ok konu Uzerinde uygulanmaktadir [12].

2.1. Anlamsal Bosluk

Igerik tabanli sistemlerde kullanilan diisiik seviyeli Oznitelikler genellikle insanlarin
aklindaki yiiksek seviyeli goriintii tanimlarma uymamaktadir [5, 6]. Oznitelik vektorleri
renk, desen, sekil gibi diisiik seviyeli Oznitelikleri barindirmaktadir. Insanlarin ifade
edebildikleri ylksek seviyeli tanimlamalarla diisiik seviyeli 6znitelikler arasinda ciddi bir
fark bulunmaktadir [10, 11].

Insanlarin gérme sistemlerinin goriintiileri tanimlama ve segmeye yarayan muntazam bir
caligma sekli vardir. Bu sistemin nasil isledigi giiniimiizde tam olarak anlagilamadigindan
gOrintii algilama sistemlerini insanlarin gérme sistemlerine benzetim zor bir konudur [9].
Diisiik seviyeli gorsel 6znitelikler genellikle goriintiileri tam olarak ifade edememektedir [8].
Bilgisayar sistemleri kullanilarak elde edilen gorsel 6zellikler ve insanlarin goriintiiyii
anlamlandirmas1 arasindaki uyumsuzluk anlamsal bosluk olarak adlandirilmaktadir.
Insanlar goriintiileri yiiksek seviyeli olarak degerlendirirken bilgisayar sistemleri goriintii
tizerinde bulunan diisiik seviyeli farkli 6znitelikleri kullanarak gorintunin ne anlama
geldigini belirlemeye caligmaktadir. Ayrica yiiksek seviyeli 6znitelikler ile diisiik seviyeli
Ozniteliklerin ~ birbiriyle dogrudan iliskisinin bulunmamast problemin zorlugunu

artirmaktadir [5].
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2.2. Diisiik Seviyeli Oznitelikler

Diisiik seviyeli Oznitelikler gorlintiiniin sahip oldugu niteliklerin bilgisayar sistemleri
kullanilarak farkli yontemlere gore belirlendigi goriintii tanimlamalaridir. Bu 6zniteliklerin
elde edilmesi CBIR sistemlerin ele almas1 gereken temel konudur. Oznitelikler gérintiinin
tamami ya da bir bolgesi kullanilarak elde edilmektedir. Goriintiiniin tamami kullanilarak
elde etme islemi basit olsa da bdlge tabanli 6znitelikler insan algisina daha yakin sonuglar
¢ikarmaktadir [5]. Gorlintiiler renk, doku, sekil gibi sahip olduklar1 6zniteliklere gore ifade
edilebilmektedir [46].

2.2.1. Renk

Renk bilgisi goriintii isleme alaninda kullanilan en yaygin 6zniteliklerden biridir [5, 7, 10,
41, 44, A7]. Renk bilgisi goriintiiniin boyutundan ve yonlendirmesinden bagimsizdir [8].
Gorintiilerdeki renk bilgisine ulasmak i¢cin RGB, HSV gibi farkli renk uzaylar
kullanilmaktadir. Ayrica uzaysal bilgi igermeyen ve hesaplama maliyeti diisiik renk
histogramlar1 veya renk histogramlarindan daha iyi sonug veren belli bir piksel mesafesinde
renk ciftlerinin bulunma olasiliklarin1 tanimlayarak uzaysal bilgi saglayan renk
kollagramlar1 gibi yontemler kullanilmaktadir [5, 8, 13]. Renk bilgisini kullanirken
gorlintiiler {izerindeki glriiltiiniin  azaltilmas1 icin kullanilacak filtreler basarimi
artirabilmektedir [5]. Ayrica renk uyum vektorii, renk momentleri, vektdr niceleme gibi

yontemler de kullanilabilmektedir [12].

2.2.2. Doku

Goruntilerdeki doku bilgisi goriinttinun yuzeysel 6zelliklerini belirten bir bilgidir. Bu bilgi
renk Ozniteligi kadar kolay tanimlanamamaktadir [5, 7, 41, 47]. Bu 0Oznitelik gorintu
simiflandirma i¢in ayirict Ozellikler saglamaktadir. Ayrica goriintiilerin yiiksek seviyeli
tanimlanabilmesi i¢in doku oOzniteligi 6nemli bilgiler vermektedir. Bu 6znitelik Gabor
filtresi, GLCM (Grey-Level Co-Occurance Matrix - Gri Seviyeli Es Olusum Matrisi),
dalgacik doniistimii [7, 46], MRF (Markov Random Field - Markov Rastgele Alan) yontemi,
SAR (Simultaneous Auto Regressive - Es Zamanli Otomatik Gerileme) yontemi ve

istatistiksel 6znitelik analizi yontemleriyle elde edilebilmektedir. Gabor filtresi ve dalgacik
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Oznitelikleri dortgensel goriintiiler tizerinde ¢aligmak lizere tasarlanmistir [5, 8, 9, 12].
GLCM ve Gabor filtresi yontemleri yiliksek performansa sahip olmalarina ragmen yiiksek
hesaplama karmasikligina sahiptir. GLCM yontemi doku bilgisini yiiksek frekansh
bilesenler iizerinde daha dogru bir sekilde elde ederken, Gabor filtresi yontemi diisiik
frekansli bilesenler iizerinde daha etkili sonuclar vermektedir. Her iki yOntemin
birlestirilmesiyle yiiksek ve diisiik seviyeli frekanslarin analiz edilmesi saglanabilmektedir

[13].

2.2.3. Sekil

Sekil bilgisi goriintiilerin  tanimlamasinda kullanilan bir Ozniteliktir. En-boy orani,
dairesellik, Fourier tanimlayicilari, sinir bilgilerinin tespiti i¢in kullanilmaktadir [5, 7, 47].
Ayrica normalize edilmis hareketsizlik, Zernike momentleri, kenar yonelim histogramlari ve
kenar haritalar1 yontemleri de bu 6zniteligi elde etmek icin kullanilmaktadir [12]. Bolge
tabanli goriintii alma sistemlerinde renk ve doku Oznitelikleri kadar yogun
kullanilmamasinin yaninda bu 0Ozniteliginin elde edilmesi goriintiiniin bdliitlenmesini
gerektirdigi i¢in maliyetlidir [9]. Herhangi bir goriintiinlin igerigi kenarlariyla ifade

edildiginde tiim goriintii degil sadece anlamli bolgenin ele alinabilmesi saglanmaktadir [13].

2.2.4. Uzaysal yerlesim

Uzaysal yerlesim goriintiilerdeki alanlarin ayrimi i¢in kullanilan bir 6zniteliktir. Deniz ve
gokyiizli 6rneklerin diislinilirse deniz resmin alt tarafinda, gékyiizii ise list tarafinda olacaktir.

Bu 6znitelik icin basitge altta veya tistte seklinde tanimlamalar yapilabilmektedir [5].
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3. GORUNTU OZETLEME

Benzerlik veya yakinlik arama herhangi bir sorgu 6rnegine belli bir uzaklik 6lgiitiinii
kullanarak bir veri tabani ilizerinde en yakin komsu olarak nitelendirilen Orneklerin
bulunmasi problemidir. Veri tabani boyutu biiyiik oldugunda en yakin komsularin bulunmasi
icin sorgu Ornegiyle veri tabani noktalar1 arasindaki uzakligin hesaplanmasinin maliyeti
ciddi oranda artmaktadir. Herhangi bir g sorgu orneginin X = {X1, X2, .., Xn} veri kiimesi
iizerinde en yakin olanin sorgulanmasi Es. 3.1’de gosterildigi sekilde yapilmaktadir. Bu
esitlikte NN en yakin komsuyu, dist uzakligi, argmin uzakliklar iginde en kii¢iik olanin

secilmesini ifade etmektedir.

NN = argminyex dist(q, x) (3.2)

En yakin komsu arama yontemlerinin biiylik hacimli veriler iizerindeki dogrusal arama
maliyetine alternatif olarak yaklasik en yakin komsu arama yontemi birgok problem igin
yeterli bir ¢6ziim sunmaktadir. Yaklagik en yakin komsu arama yontemi diisiik depolama
maliyetinin yani sira hizli sorgu siiresi saglamaktadir. Ozetleme yaklagimlari sorgu érnekleri
ile veri tabani 6rneklerini birbirine esleyerek yaklasik en yakin komsuluk yonteminin etkili
ve dogru bir sekilde uygulanmasini saglamaktadir. Bu yontemde ilgili komsularin bulunmasi

sabit veya alt dogrusal bir zamanda bulunmaktadir [27, 33, 34].

Ozetleme yontemleri orijinal veri uzaymda bulunan drnekler arasindaki uzakligi koruyarak
birbirine yakin 6rneklerin diisik Hamming uzakligina sahip olmasini saglamaktadir [48].
Ozetleme yaklasiminda veriler 6zet denilen diisiik boyutlu bit dizileri ile ifade edilmektedir.
Benzer verilerin bir araya toplanmasiyla arama zamaninin azaltilmasi hedeflenmektedir.
Ozetleme yontemleri genelde 6zet fonksiyonlarin dgrenilmesi ve 6zet kodlart icin ikili
kodlarin iiretilmesi olarak iki asamadan olusmaktadir. Literatiirde genellikle Ozet
fonksiyonlarinin 6grenilmesi asamasina yogunlagilmistir [4, 19, 27]. Ozetleme igin dogrusal
fonksiyonlar etkili bir sekilde kullanilabilirken, gekirdek fonksiyonlar1 ve en yakin vektor
atama tabanl fonksiyonlar da iyi arama dogrulugu saglayabilmektedirler [27]. Gorunti ve
video gibi blyuk hacimli ¢oklu ortam verilerinin indekslenmesi 6zetleme yodntemlerinin
temel uygulamalaridir. Bu baglamda goriintii arama ve goriintii alma alanlarinda anlamsal
bosluga ragmen Ogrenmeli ve Ogrenmesiz Ozetleme alanlarinda yogun olarak

kullanilmaktadir. Bunun yaninda mobil iiriin arama [48], gOrtnttide nesne yakalama [49],
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goriintii siniflandirma [50], yiiz tanima [51], nesne takibi [52], kopya algilama [53] gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Bunun yaninda 6zetleme tabanli algoritmalar makine 6grenmesi

ve veri madenciligi uygulamalarinda da kullanilmaktadir.

Herhangi bir 6rnege ait olan 6zet kodu y, h(x) ile ifade edilebilen bir 6zet fonksiyonu
kullanilarak  hesaplanmaktadir. Ozetleme yontemlerinde genellikle 6zet kodunu
hesaplayabilmek i¢in ¢ok sayida &zet fonksiyonu kullanilmaktadir. $H 6zet fonksiyon
kiimesini ifade etmek Ulzere n adet 6zet fonksiyonu 9 = {hi, hz, .., hn} seklinde
kullanildiginda y = {y1, y2 ,.., ¥n} olacak sekilde n adet 6zet biti elde edilmektedir. Herhangi
bir 6rnegin 0zet kodu ayni zamanda y = {hi(y1), ha2(y2), .., hn(yn)} seklinde de ifade
edilebilmektedir. Ozet kodlar1 bulunarak yapilan arama Hamming uzaymnda gok hizli bir
sekilde gerceklestirebilmektedir [2]. Es. 3.2°de iki 6rnek arasindaki mesafenin hesaplanmasi

gosterilmistir.

dist (yiayj') = |yi_yj| - ; |hk (Xi)'hk (Xj)l (32)

Ozet kodlari ile yapilacak yaklasik en yakin komsu yontemi Gzet tablosu arama ve 6zet kod
derecelendirme olarak iki sekilde yapilmaktadir. Ozet tablosu arama yonteminde benzer
ornekler igin 0zet tablosu denilen bir veri yapisi kullanilmaktadir. Bu yapida 6rnekler kova
denilen kii¢iik hafiza birimlerinde tutulmaktadir. Bu yapiy1 kullanan sistemlerde benzer
orneklerin ayni kovada tutulmasiyla en yakin komsularin hizli bir sekilde elde edilebilmesi
saglanmaktadir. Ozet tablosu kullanilarak yapilan 6zetlemede yakin rneklerin aym kova
lizerinde ¢akigsmalarinin en iist diizeyde olmas1 hedeflenmektedir. Bu yaklasimda genellikle
ayn1 kovalardaki ornekler ger¢ek uzaklik bilgisi ile yeniden derecelendirilmektedir. Tek bir
Ozet tablo tizerinde 6zet kodlarini tutmanin alan maliyeti az olmakla birlikte iyi bir hassasiyet
degeri igin ¢ok sayida tablonun olusturulmasi1 gerekmektedir. Cok sayida tablo olusturma ise
hafiza maliyetini artirmaktadir [2, 27]. Genellikle buyik Olcekli veriler icin 6zet kod
derecelendirme yerine Gzet tablo lizerinden yapilan arama bilgi alma basarisi agisindan
benimsenmektedir [31]. Sekil 3.1’de 6rnek bir dzet tablosu yapisi gésterilmistir. X1, X2, X3

ornekleri 01110 6zet koduna sahiptir ve ayn1 6zet kovasinin i¢inde bulunmaktadir.



Ozet Kodu

01110
11101
01101
11100

10101

Verl
X1,X2 X3
X4 X5 X5
X7, Xg
Xo

X10, X11, X12, X153

Sekil 3.1. Ozet tablosu
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Ozet kod derecelendirme ydnteminde egitim veri tabanindaki drnekler benzerliklerine gore

siralanmakta ve birbirine yakin olanlar Hamming uzakligiyla hizli bir sekilde

secilebilmektedir [36]. Sekil 3.2°de orneklerin sahip olduklar1 6zet kodlarina gore

derecelendirilmesi gosterilmistir.

Verl
X1
X2
X3

X4

Xn

Ozet Kodu

01010
10101
11001
11101

101011

Sekil 3.2. Ozet kod derecelendirme

Ozetleme yontemleri veri bagimli ve veri bagimsiz olarak iki siifa ayrilmaktadir. Veri

bagimsiz yontemlerde 6zet fonksiyonlarin iiretilmesi i¢in herhangi bir egitim kiimesine

ihtiyac yokken, veri bagimli yontemlerde 6zet fonksiyonlarin iiretilmesi i¢in egitim kiimesi

kullanilmaktadir [2, 18, 27, 36].
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‘ Ozetleme Yontemleri ]

4 4

Veri Bagimsiz detemler’ ‘ Veri Bagimli Yéntemler ’

Y

[ Ogrenmeli Yéntemler ’ [ Ogrenmesiz Yéntemler ’ {Yan Ogrenmeli Yr‘jntemler]

Sekil 3.3. Ozetleme yéntemlerinin siniflandiriimasi

3.1. Veri Bagimsiz Ozetleme

Veri bagimsiz yontemler veri bagimli yontemlerle karsilastirildiginda tatmin edici arama
sonuglari elde edebilmek igin ¢ok daha uzun 6zet kodlarina ihtiyag duymaktadir [30]. Veri
bagimsiz 6zetleme genellikle rastgele izdiistimler kullanilarak uygulanmaktadir. Rastgele
secilen 6zet fonksiyonlar1 veri bagimli yontemlerden ¢ok daha hizli veri isleme siiresi
saglamaktadir. Biiylik hacimli veri kiimeleri i¢in tatmin edici sonuglara ulasabilmek igin cok
sayida Ozet tablosunun kullanilmasi gerekmektedir [3, 4, 16, 28, 54, 55]. LSH 0zetleme
konusunda kullanilan en temel yontemlerden biridir [18, 21, 25, 29, 38, 42, 56, 57]. LSH
yontemi goriintii alma, nesne tanimlama, goriintii esleme gibi buytk 6lgekli bir ¢ok gergek
diinya uygulamasinda kullanilmaktadir [27, 42]. Bu yontemde 6zet kodlari normal Gauss
dagilimina gore olusturulan rastgele 6zet fonksiyonlari kullanilarak elde edilmektedir. LSH
yontemi benzer Orneklere biiyiik olasilikla benzer 6zet kodlarini iiretmektedir. LSH

yonteminde kullanilan 6zet fonksiyonlari Es.3.3’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [2].

h(x)=sgn(w'x+b) (3.3)

Bu esitlikte w rastgele olusturulan diizlemi b ise rastgele segilen kesme degerini
belirtmektedir. sgn ise isaret fonksiyonunu temsil etmektedir. LSH yonteminin bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Oncelikle veri bagimsiz bir ydntem oldugundan yiiksek
kesinlik degerlerine ulasilabilmesi igin uzun 6zet kodlarmna ihtiyag duyulmaktadir. Uzun
0zet kodlar1 kullanilmasi ise anma degerinin azalmasina sebep olmaktadir. Kesinlik ve anma
degerlerini dengelemek i¢in ¢ok fazla sayida Ozet tablosunun kullanilmasi

gerekebilmektedir. Ozet tablo sayismin fazla sayida olmasi ise hafiza gereksinimlerini ve



19

sorgu siiresini artirmaktadir [2]. Bu durum pek ¢ok gergek diinya uygulamasi i¢in sorun
olusturmaktadir [2, 16, 19, 26, 29]. Entropi LSH yontemi temel LSH yonteminin hafiza
gereksinimi azaltmak i¢in Onerilmistir. Bu yontem LSH yontemiyle ayni Ozet
fonksiyonlarmi1 kullanmakla beraber benzer Orneklerin sorgulanmasi farkli sekilde
yapilmaktadir. Entropi LSH yonteminde orijinal sorguya offset eklenerek elde edilen
sorgular kullanilmaktadir. Bu sekilde tiim 6zet kovalarina bakmaya gerek kalmadan yakin
noktalar sorgu 6rnegiyle ayni1 dzet kovasinda bulunan 6rneklere veya offset eklenmis sorgu
ornegiyle ayn1 6zet kovasinda bulunan 6rneklere bakilarak bulunabilmektedir. Bu sekilde

sorgulama bakilacak 6zet tablosu sayisini azalttigi i¢in sorgu siresini azaltabilmektedir [58].

3.2. Veri Bagimh Ozetleme

Veri bagimli 6zetleme yontemlerinde orijinal veri uzayindaki benzerlikleri ikili veri
uzayimda da koruyacak 6zet fonksiyonlarin iiretilmesi amaglanmaktadir. Bu 6zet kodlarin
uretilmesi icin veri kiimesi tizerinde 6grenme siireci uygulanir. Veri bagimsiz yontemlerle
karsilagtirildiginda veri bagimli yontemler benzer sonuglar1 ¢ok daha kii¢iik kod boyutuyla
saglamaktadir. Veri bagimli yontemler 6grenmeli, 6grenmesiz ve yar1 6grenmeli olarak ii¢
gruba ayrilmaktadir. Son yillarda yapilan c¢alismalarda veri bagimli yontemlere
odaklanilarak daha efektif 6zet kodlarini iiretecek 6zet fonksiyonlarinin olusturulabilmesi

amaglanmigtir [1-3, 16, 27, 55].

Ogrenmesiz yontemler etiketlenmemis veri iizerinde 6zet kodlar1 Uretmektedir. Bu
yontemde verinin dagilimi ve topolojik 6zellikleri kullanilir [16, 28]. Ogrenmesiz zet
yontemlerinden bazilart PCAH (Principle Component Analysis Hashing - Temel Bilesen
Analizi), ITQ (Iterative Quantization - iteratif Niceleme), SH (Spectral Hashing - Spektral
Ozetleme) ve AGH (Anchor Graph Hashing - Capa Graf Ozetleme) yontemleridir.

Ogrenmeli 6zetleme yontemleri egitim verisindeki sinif veya etiket bilgisini kullanmaktadir.
Ayrica bu yontemler veri kiimesi kiigiik ve giiriiltiilii olmadigi durumda anlamsal benzerligi
de ortaya cikarabilmektedir. Ogrenmesiz yontemlerle kiyaslandiginda 6grenme siireci
yavastir. KSH (Kernel Based Supervised Hashing - Cekirdek Tabanli Ogrenmeli Ozetleme),
RSH (Ranking Based Supervised Hashing - Siralama Tabanli Ogrenmeli Ozetleme), SDH
(Supervised Discrete Hashing - Ogrenmeli Ayrik Ozetleme) ve MLH (Minimal Loss
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Hashing - En Az Kayipli Ozetleme) yontemleri dgrenmeli 6zetleme yontemlerinin

bazilaridir [16, 28, 56].

Yar1 6grenmeli (semi-supervised) 6zetleme yontemleri etiketlenmis veri kullanildiginda
olusabilecek hatalar1 azaltarak bitlerin birbirinden bagimsiz ve dengeli olmasi gibi istenilen
ozellikte 6zet kodlarinin segilmesi hedeflenmektedir. Bu amagla SSH (Semi Supervised

Hashing - Yar1 Ogrenmeli Ozetleme) yontemi kullanilmaktadir [28, 56, 59].

3.3. Ozet Yontemleri

PCAH yonteminde rastgele izdiisimlerden daha iyi niceleme elde edilebilmesi
amaglanmaktadir [31, 56, 60]. PCAH orijinal veri uzayindaki en biiyilk kovaryansin
korunmastyla 6zet fonksiyonlarmi o6grenilmektedir. Bu yontem veri dagilimina gore
benzerlikleri ortaya ¢ikarmaktadir. PCA yontemi iyi bir 6zetleme performansina sahip olsa
da veri elde hiz1 yetersizdir. Genellikle PCA tabanli yontemler izdiisiim bulma ve niceleme
asamalar1 olmak iizerek iki asamadan olusmaktadir. Izdiisiim asamasinda, orijinal vektor
uzay! Uzerinde izdiisgim uygulanarak diisiik boyutlu vektdr uzayr elde edilmektedir.
Niceleme asamasinda bu vektorler esikleme islemiyle ikili kodlara doniistiiriilmektedir.
PCAH yonteminin izdiisim sonucu elde edilen veri Uzerinde varyansi maksimize etme
egilimi nedeniyle veri benzerlikleri tam olarak korunamamaktadir. PCAH yonteminde her
bit farkli varyansa sahip olmasina ragmen bitlere ayn1 agirlik verilmektedir. Hesaplama ve

ornekleme karmagikliginin yiiksek olmasi bagka bir problemdir [1, 19].

SH yontemi orijinal veri uzayi ile kod uzayr arasindaki benzerlik ve uzaklik ¢arpiminin
maksimum olmasini hedeflemektedir. Orijinal uzayda benzerligin biiyiik oldugu durumda
kod uzayindaki uzakligin kiigiik olmasi istenmektedir [27, 46, 61]. SH kodlar1 dengeli
olmasin1 yani her bitin %50 olasilikla 1 veya 0 olmasin1 gerektirmektedir. Ayrica bitler

birbiriyle ilintisizdir [27, 56, 59]. Bu yontemin amag fonksiyonu Es. 3.4'de gosterilmistir.

Ykij Sij (1, K) = y(i, k))? (3.4)

Bu formulde y(i,k) ve y(j,k) izdiisiim uzayindaki i ve j noktalarini ifade etmektedir. Sjj’nin

biiyiik degere sahip olabilmesi icin (y(i,k) - y(j,k))? degerinin kiigiik olmas1 gerekmektedir
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[36]. N boyutlu veri i¢in 6ncelikle PCA yontemi yardimiyla temel bilesenler bulunmaktadir.
Her bir PCA dizlemi igin M adet 1 boyutlu Laplasiyen 6z fonksiyonu (eigen-function) M
adet en kiiciik 6z deger (eigen-values) kullanilarak hesaplanmaktadir. En kiiglik 6z degere
sahip M 0z fonksiyonun seg¢ilip sifir degerine esiklenerek ikili kodlar elde edilmektedir [27,
28]. SH yontemi oncelikle temel bilesenleri ¢ikarmakta sonrasinda izdiisliriilmiis veriyi
acisal frekansa gore ayirmaktadir. Sonrasinda PCA yoOnelimleri boyunca ©nceden

hesaplanmis agisal frekanslara siniis fonksiyonu uygulanmaktadir [2, 61].

ITQ yontemi basit ve etkili bir 6zetleme yontemidir [62]. Bu yontem niceleme hatalarini
minimize etmeyi amaglamakta ve izdiisiiriilmiis verideki yerel yapilari sifir ortalamali veriyi
dondiirerek  korumaktadir [3, 62]. Bu yontem egitimli veya egitimsiz olarak
kullanilabilmektedir. Oncelikle M adet gergek degerli izdiisiim fonksiyonu N x M boyutlu S
matrisi elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Sonrasinda S matrisindeki her bir vektor esikleme
uygulanarak ikili vektorlere dontistiiriilmektedir. ITQ yontemi PCA kullanarak dikey donme
matrisini bulmayr amaglamaktadir [1]. Ozet kodlar1 100 bitin altinda oldugunda tatminkar
bir dogruluk saglayamamaktadir. Orijinal o6zellikler kullanildiginda elde edilecek
performansa benzer performans elde edebilmek icin ITQ yontemi 320 bit gerektirmektedir.
1 milyar goruntd icin 320 bit kullanim1 yaklasik 37 GB hafiza kullanim1 gerektirmektedir
[31].

BRE (Binary Reconstructive Embedding - ikili Yeniden Olusum Katistirma) orijinal
ornekler arasindaki mesafeyi 6zet uzayinda da korumayi1 amaglamaktadir [63]. Bu yontem
cekirdek tabanli olabilmektedir ve veri dagilimi dikkate alinmamaktadir. Yiiksek depolama
maliyetinden dolay1 BRE yontemi biiyiik hacimli veri klimelerinde yetersiz kalabilmektedir
[2, 63]. Bu yontemin amag fonksiyonu Es. 3.5°de gosterilmistir. Bu formulde K ¢ekirdek

fonksiyonunu temsil etmektedir.

sgn(w!K(x)) (3.5)

IH (Isometric Hashing - Izometrik Ozetleme) ydntemi orijinal veri uzayinda bulunan veri
noktalar1 ve Hamming uzayindaki 6zet kodlar1 arasinda farki minimize ederek benzerligi
korumaktadir. Bu yontemde ikili uzay ile orijinal veri uzay: arasinda yeniden olusturma
hatas1 minimize edilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla problem BRE yontemindeki gibi ¢ok

saylda optimizasyon problemine doniistiiriilmektedir. Orijinal problem veri ve vektor uzayi



22

arasindaki mesafeyi minimize edilmesi ve vektor uzay: ile Hamming vektorleri arasindaki

mesafenin minimize edilmesi sekilde iki par¢aya ayrilmaktadir [1].

SEH (Sparse Embedded Hashing) yontemi seyrek kodlama teknigini kullanarak benzerlik
korunmasi ve dogrusal katilma adimlarini tek bir ama¢ fonksiyonunda birlestirmektedir.
Orijinal Oklid yapisin1 korumak i¢in matris ¢arpanlarina ayirma yontemi kullanilir. SEH
egitilmis 6zet fonksiyonlarini kullanarak 6zet kodlarini elde etmektedir. Bu yontem anlamsal
benzerligi de dikkate almaktadir. Ogrenme zaman karmagsikligi dogrusal olmakla birlikte

diger veri bagimli 6zetleme yontemleriyle kiyaslandiginda 6lgeklenebilirdir [35].

AGH (Anchor Graph Hashing - Capa Graf Ozetleme) yontemi herhangi bir veri dagilimim
dikkate almadan 6grenmesiz bir yaklasimla yaklasik komsuluk grafini kullanarak ozet
kodlar tiretmektedir [22]. Bu yontemde tiim komsuluk grafini kullanmak yerine bu grafi
temsil edebilecek daha az sayida c¢apa noktasi kullanilmaktadir. Bu yontem anlamsal

benzerlikleri ele alabilmektedir ve kisa 6zet kodlar1 i¢in iyi sonuglar verebilmektedir [2, 22,

36].

LSMH (Latent Semantic Minimal Hashing) yontemi matris ¢arpanlarina ayirma yontemiyle
veri noktalarin1 anlamsal kavramla eslestirmektedir. Bu sekilde benzer anlamsal 6zelliklere

sahip verileri i¢in benzer kodlarin elde edilebilmesi amaglanmaktadir [33].

MCR (Min Cost Ranking - En Az Maliyet Siralama) yontemi her bir boyut i¢in ikili kodlar
iretmektedir ve her bitin ayirt ediciligi belirlenen bir maliyet fonksiyonuna gore karar
verilmektedir. Bu yontemde en son ikili kodlarin elde edilmesi en az maliyete sahip bitlerin
secilip gruplanmasiyla elde edilmektedir. SSH yonteminden farkli olarak, her bitin

ogrenilmesi birbirinden bagimsizdir ve birbirine paralel bir sekilde yapilabilmektedir [31].

Ayni zamanda derin 0grenme tabanli 6zetleme alaninda yapilan g¢aligmalarin sayis1 da
artmaktadir. Derin sinir aglar1 karmasik veri yapilar {lizerinde 6zniteliklerin 6grenilmesi
asamasinda siklikla kullanilmaktadir. Bu sinir aglari ilgili 6znitelikleri 6grenirken es zamanli
olarak 6zet fonksiyonlarin da ortaya ¢ikarilmasinda kullanilabilmektedir [2]. SH (Semantic
Hashing - Anlamsal Ozetleme) bu konu izerinde ortaya konan ilk yontemlerden birisidir.
SH giris verisi i¢in gizli ikili yapiyr bulmay1 hedeflemektedir ve bunun i¢in benzerlik

bilgisini kullanmaktadir [2, 18, 36].
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DH (Deep Hashing - Derin Ozetleme) yontemi veri iizerindeki ¢oklu hiyerarsik dogrusal
olmayan iliskileri ortaya ¢ikaran derin sinir aglari kullanarak 6zlii 6zet kodlarini tiretebilmek

amaciyla Onerilmistir [24, 64].

DVStH (Deep Variational and Structural Hashing) yontemi derin 6grenme aglarinda gizli
Oznitelik yapisini ortaya ¢ikarabilmek icin olasiliksal bir yap1 sunarak 6zet fonksiyonlarini

olusturmak amaglanmaktadir [23].

Merkezi 6zet yontemlerinin yaninda dagitik veri tizerinde galigsabilecek yontemlerin sayisida
giin gegtikce artmaktadir. LSH yontemini dagitik bir sekilde uygulayan bir ¢aligmada P2P
aglar kullanilmis ve benzer 6rnekleri tutan benzer 6zet kovalarini birbirine komsu olacak bir
sekilde tutup yapilacak ag atlama sayisinin azaltilmasi hedeflenmistir. Bu sekilde k-NN
aramanin ilgili ugta yapilmasi hedeflenmistir. Agdaki atlama saymin azaltilmasiyla sorgu
stresinin kisaltilmasi hedeflenmistir. Bu ¢alismada diigiimler birbirlerine DHT (Distributed
Hash Table — Dagitik Ozet Tablosu) ile baglanmistir [26].

Dagitik katmanli LSH yonteminde 6zet kovalar1 benzer veri noktalarin1 ayni makinede
birbirine benzemeyen noktalar1 farkli makinede tutacak bir sekilde dagitilmaktadir. Bu
yontemde yeni bir katman eklenerek yeniden 6zetleme yapilmaktadir. Entropi LSH yontemi
dagitik bir sekilde uygulanmaktadir. DHT ve MapReduce yaklagimlar: bu uygulamalar i¢in
kullanilmaktadir [58].

DisH (Distributed Hashing - Dagitik Ozetleme) yonteminde 6zet kodlarin dagitik bir yolla
ogrenilmesi hedeflenmektedir. Vektor niceleme kullanan merkezi sistemlerde her bir veri
noktasma bir kod atanmakta ve veri noktasiyla atanan kod arasindaki mesafe minimize
edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu ¢alismada dagitik bir yaklagimla veri noktast ve ikili kod
carpimi kod giincellemesiyle minimize edilmesi amaglanmaktadir. ADMM (Alternating
Direction Method of Multipliers) yontemi problemi ¢6zmek icin kullanilmaktadir. Sorgu
ornegi ( diiglimlere gonderilmekte her bir diigiimdeki veriye gore benzer oOrnekler
hesaplanmaktadir. Bu calisma 6zet kodlarmin dagitik bir sekilde 6grenilebilmesiyle ilgili

yapilan ilk ¢alismalardan biridir [37].
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ABQ (Adaptive Binary Quantization) yontemi K-ortalamalar ve kiresel 6zetleme gibi
yetersiz 6zet kodu Ureten prototip tabanli 6zet yontemleri igin bir ¢oziim 6nermektedir.
Prototip tabanli ikili niceleme yonteminde belli sayida prototip noktasi secilmekte ve bu
noktalarin ikili kodlar1 olusturulmaktadir. Prototip noktalar ayni zamanda Ozet
fonksiyonlarin ~ &grenilmesinde  ve  optimizasyon  probleminin  ¢dziilmesinde
kullanilmaktadir. Onerilen algoritma sadece kisa kodlar iiretebildiginden ¢arpim niceleme

yontemi kullanilarak uzun kodlarmn Uretilebilmesi mimkin hale gelebilmektedir [38].

DGH (Distributed Graph Hashing - Dagitik Graf Ozetleme) yontemi dzet fonksiyonlarini
dagitik bir sekilde Ogrenilebilmesi amaciyla Onerilmistir. Bu yontemde komsuluk graf
matrisi yerine ag igi iletisimi ve hesaplama maliyetini azaltabilmek amaciya ¢apa grafi
tabanli matrisi Onerilmektedir. Capa noktalar1 tim diiglimdeki noktalar iizerinden

segilmektedir. Yerel graf matrisi her diigiim i¢in bagimsiz olarak tiretilmektedir [39].

Ozet yontemleri veri bagimliliklarina, 6grenme yontemlerine, 6zet kod tiplerine, benzerlik
olglitlerine ve 6zet platformlarina gore Cizelge 3.1'de karsilastirilmistir. Bu tez ¢aligmasi

kapsaminda onerilen RDH yOntemi son satirda karsilagtirma amaciyla sunulmustur.
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Cizelge 3.1. Ozetleme yontemleri

Yéntem \ézglmhh@ Ogrenme Yontemi | Ozet Isleyisi SI?’E‘ormu
LSH Bagimsiz - [zdiisiim Merkezi
PCAH Bagimli Ogrenmesiz [zdiisiim Merkezi
SH Bagiml Ogrenmesiz Izdiisiim Merkezi
ITQ Bagimli 82232:18112 Niceleme Merkezi
SSH Bagiml Yar1-Ogrenmeli [zdiisiim Merkezi
BRE Bagimli ggi:gﬁzlsiiz’ [zdiisiim Merkezi
AGH Bagiml Ogrenmesiz [zdiisiim Merkezi
MCR Bagiml Ogrenmesiz [zdiisiim Merkezi
DisH Bagiml Ogrenmesiz Niceleme Dagitik
ABQ Bagimli Ogrenmesiz Niceleme Dagitik
SDH/PDH Bagimli Ogrenmesiz [zdiisiim Dagitik
$Er|]_t|eré)oneri len Bagimsiz - [zdiisiim Dagitik
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4. ONERILEN YONTEM

Bu bdlimde, tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen RDH (Randomized Distributed Hashing —
Rastgele Dagitik Ozetleme) yonteminin temelleri ve RDH yontemi anlatilmistir. RDH
yontemi temel olarak LSH (Locality Sensitive Hashing — Yerel Hassas Ozetleme)
yonteminin dagitik uygulamasidir. LSH yontemi literatirde bir ¢ok ¢alismada merkezi
olarak uygulanmistir [16, 18, 19, 21, 27, 37-39, 54, 65]. LSH yontemini RDH y6énteminde
onerildigi gibi kullanmak egitim siiresini ciddi oranda azaltti§i gibi sorgu siiresini de

azaltmaktadir. Bununla birlikte LSH yontemiyle benzer basarim elde edilmektedir.

4.1. LSH Yontemi

LSH yontemi n 6rnek igeren X = {xu, X2, .., Xn} Veri kiimesindeki her bir eleman1 k adet 6zet
fonksiyonu kullanarak k-bit 6zet koduna eslemektedir. Her bir 6zet fonksiyonu veriyi 0 yada
1 degerlerinden birine eslemektedir. LSH yonteminin 6nemli dzelliklerinden birisi orijinal
veri uzayinda birbirine yakin olan iki noktanin ayni 6zet koduna sahip olma ihtimalinin
yiliksek olmasidir. P olasilik fonksiyonu olmak iizere birbirine benzer orneklerin 6zet
kodlarinin ayni olma olasiligi Es. 4.1°de gosterilmistir. Bununla birlikte LSH yodntemi

blyuk bir oranda yerel benzerligi de korumaktadir [34, 59, 66].

P(H(x;)=H(x,))=Benzerlik(x,, x,) (4.1)

LSH yo6nteminde kullanilan temel 6zet fonksiyonu Es. 4.2°de gosterilmistir. Bu esitlikte w
rastgele olusturulan diizlemi b ise rastgele secilen kesme degerini belirtmektedir. sgn ise
isaret fonksiyonunu temsil etmektedir [59, 67]. w rastgele vektoriiniin her bir elemani veri

bagimsiz olarak standart Gauss dagilimina gore elde edilmektedir [2, 27, 59].
H(x)=sign(w'x+b) (4.2)
Iki vektdr arasindaki nokta carpim degeri Es. 4.3 veya Es. 4.4°de gosterildigi sekilde

hesaplanabilmektedir. Nokta ¢arpim degeri skaler bir degerdir. Es. 4.3 kullanildiginda x ve

y vektorlerinin ilgili siradaki her bir elemanin ¢arpimlarinin toplanmasiyla bulunmaktadir.
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X.y= Z Xy, (4.3)
i=0

Es. 4.4 kullanildiginda ise x ve y vektorlerinin biiytikliiklerinin ve vektorler arasindaki aginin
kosiniis degerinin carpilmasiyla bulunmaktadir. Nokta ¢arpim degeri pozitif oldugunda
vektorler arasinda dar agi, negatif oldugunda ise genis a¢1 olusmaktadir. ki vektoriin
birbirine dik oldugu durumda ise cos(90°) degeri 0 oldugu i¢in nokta ¢arpim degeri de O

olmaktadir.

x.y=lIxIl llyll cosa (4.4)

LSH yontemi nokta ¢arpim degerinin pozitif veya negatif olmasina gore uzayi iki parcaya
ayirmaktadir. Sekil 4.1°de iki boyutlu bir veri uzay1 Uzerinde h(.) 6zet fonksiyonun veriyi
ikiye ayirmasi gosterilmistir. Veri kiimesindeki drnekler 6zet fonksiyonu ile nokta ¢arpim
degerlerinin pozitif veya negatif olmasina gore 1 veya 0 degerlerini almistir. lgili sekilde

mavi ile isaretlemis ornekler 1 degerini alirken, yesil ile isaretlenmis ornekler 0 degerini

almaktadir.
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Sekil 4.1. Verinin 6zet fonksiyonu ile ikiye ayrilmasi
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LSH yontemi benzer noktalarin ayni 6zet koduna sahip olma ihtimalini artirmakla birlikte
bu yéntem veri bagimsiz bir yontem oldugu i¢in 0retilen 6zet kodlarin verimi diisiiktiir. Bu
durum olusturulan 6zet kodlarinin verinin 6zelliklerinden bagimsiz  bir sekilde
olusturulmasindan kaynaklanmaktadir. Bunun i¢in genellikle ¢ok sayida 6zet tablosu ve

uzun ozet kodlarinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu durum ise hafiza ve hesaplama

maliyetini artirmaktadir [16, 27, 28, 59, 66].

LSH yoénteminde her bir 0zet tablosu birden fazla 6zet kovasindan olusmaktadir.
Indekslenen her bir drnek 6zet tablolar i¢indeki bir kovaya yerlestirilmektedir [18]. Sekil
4.2°de birden fazla 6zet tablosu kullanildiginda olusan 6zet tablolar1 gosterilmistir. Bu
sekilde iki 6zet fonksiyonu kullanildigi i¢in 2-bit uzunlugunda 6zet kodlar1 elde edilmistir.
2-bit 6zet kodu kullamldiginda ise toplamda 22 6zet kovasi olusmaktadir. Dolayisiyla her bir

Ozet tablo igerisinde 4 adet 6zet kovasi bulunmaktadir.

00
" n
% - s
% ) '|_' ¥
W A Ozet Tablosu 1
it v (1)
LN 00— > hi
O‘] by = El .
O] 01 ———> ab.cjk
a @ 10— 1 54
(b J,’ ‘\\ 11 M ——» efg
4 LY
! |
¥ 10
00 )
I '
® , 11
i S .y Ozet Tablosu 2
F] - =
K _r-- - -
&L= ' \at 00 —» N0 ], K
@ Do 01— ab.c
O L 10 ——1+—>deq
R 10 M —t—>
01 ‘ (d)
£F
W

Sekil 4.2. LSH yonteminde birden fazla 6zet tablo kullanimi
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Veri kiimesi LSH yontemi kullanilarak indeksleme yapildiktan sonra herhangi bir 6rnegin
sorgulanmast Sekil 4.3’de gosterilmistir. Burada sorgulanan r &rnegi birinci tablonun
olusturulmasinda kullanilan 6zet fonksiyonlar1 kullanildiginda 11 6zet degerini almaktadir.
Ikinci tablonun olusturulmasinda kullanilan 6zet fonksiyonlar1 kullanildiginda ise 10 dzet
degerini almaktadir. LSH yonteminde sorgu asamasinda sirasiyla her bir 6zet tablosu

sorgulanarak sorgulanan 6rnekle ayni 6zet koduna sahip drnekler dondiiriilmektedir.

00
* n
. ¥
L | F
B ; Ozet Tablosu 1
l % ¢ f
. / 3 00— hi
: 01 — ab.cjk
a clr 0 10 —1 » g
b y i 11 11— > efg
o /' ’ r=1
F )
&4
g 10
» d, e f, g
A
00 - i g 11
] : @ > Ozet Tablosu 2
Kk /o=
4~“""fre 9 00 > h.ij. K
a -1y ® 01 __» ab,c
b J 1':' _-.'d.E',
; 10 | 558
01 K d
b r=10

Sekil 4.3. LSH yonteminde sorgulamanin yapilmasi

Tablolardan dondiiriilen degerler kiime birlesiminde oldugu gibi birlestirilerek sorgu
ornegine yaklasik olarak en yakin komsular dondiiriilmektedir. Sekil 4.3’de r ornegine
birinci tabloda e, f ve g oOrnekleri; ikinci tabloda ise d, e, g ornekleri yakin olarak
belirlenmistir. Sonug olarak iki tablodaki benzer 6rneklerin birlestirilmesiyle d, e, f ve g

ornekleri sorgu 6rnegine yakin olarak belirlenmistir.
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4.2. Onerilen Yoéntemin Temelleri

Temel LSH yonteminde 9= {Ah: S —U} 6zet fonksiyon ailesi Es 4.5’de gosterilen ifade
herhangi g, v € S noktalar1 ve h(q), h(v) € U 6zet kodlari igin saglandiginda (r1, r2, p1, p2)
hassas olarak nitelendirilmektedir [18, 21, 34].

if dist(q, v) <11 then Pru(h(q) = h(v)) > p1 (4.5)
if dist(q, v) > r2then Pru(h(q) = h(v)) < p2 '

S ifadesi uzaydaki veri noktalarmi ve dist ifadesi bu uzaydaki tanimlanmis uzaklik
fonksiyonunu ifade etmektedir. Ayrica p1> p2Vve r1 < r2 esitsizliklerinin saglandigi kabul
edilmektedir [26, 34].

Es. 4.5 kullanildiginda S veri kiimesi S; and Sy olarak esit sayida eleman igeren iki alt
kiimeye boliindiigiinde ve 6zet fonksiyon ailesi 1 = {h1: St —» U1} ve H2 = {h2: S, - Uz}
Es. 4.6°daki belirtilen durumlar saglandiginda ayri ayri (r1, rz2, p1, p2) ve (s, ra, ps, ps) hassas
olarak degerlendirilmekte, herhangi bir sorgu 6rnegi g ve egitim noktalari v1 € Sy, v2 € Sz igin

de Es. 4.6°da belirtilen durumlar saglanmaktadir.

if dist(qg, v1) <r1 then Pru(hi(q) = h1(v1)) > p1
if dist(qg, v1) > r2 then Pru(hi(q) = ha(v1)) < p2
if dist(q, v2) <r3then Pru(h2(q) = h2(v2)) > p3
if dist(q, v2) > ra then Pru(h2(q) = h2(v2)) < pa

(4.6)

V1, V2 noktalarinin ayni noktalar; 91 ve 92 6zet fonksiyonlarinin ayni 6zet fonksiyonlari
oldugunu varsayildiginda p1 degeri p3 degerine, p2 degeri ps degerine esit olacaktir. Ayni
zamanda ri1 degeri rs degerine ve r2 degeri rs degerine esit olacaktir. Sonug olarak her bir alt
kiimede ayn1 6zet fonksiyonlari kullanildigindan U1 U Uz kiimesi U kiimesine esit olacaktir.
Ayni 6zet fonksiyonlar kullanildiginda verinin hangi diigiimde oldugunun herhangi bir
onemi olmamaktadir. Bu yolla 6rnegin bulunabilecegi 6zet kovalar degistirilmemektedir.
Bir kovada olabilecek eleman sayisi azaltilmakta ve kova igerigi farkli diiglimlere
dagitilmaktadir. Bu sekilde sistem paralel bir sekilde egitilmekte ve sorgulanabilmektedir.
LSH yonteminde sorgu asamasinda ¢ok sayida 6zet tablosu kullanmaktadir ve yaklasik en

yakin komsulara erisim sabit ya da alt dogrusal zamanda olmaktadir. Cok sayidaki 6zet
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tablosundan yaklasik en yakin komsular elde edildikten sonra istenilen sayida komsuyu
elde edebilmek igin k-NN (k-Nearest Neighbor — k-En Yakin Komsuluk) aramanin
yapilmasi gerekmektedir. Bu islemi daha az veriyle paralel bir sekilde gergeklestirmek sorgu

zamanini ciddi oranda azaltmaktadir.

> [ [ St [ %2
,'11 0 12 III1 0 12 /”1 /]
o, U0 g or, 49 74 or, 49 Y
®-0 L0 ® .0
0o .. %00 T o ®s : :
005,9.29.% 914 00 o o ®11 00" -8 11)
*® s *® . , , :
01 2 70 1 Dogim-1 e 01 Digim-2
a) b)

Sekil 4.4. Verinin diigiimlere dagitilmas1 ve 6zet fonksiyonlarin kullanimi

S veri kiimesi 6znitelik uzayinda Sekil 4.4’de gosterilmistir. Sekil 4.4.a’da tlim verinin tek
bir diigiimde tutulmasini ifade edilmektedir. hy ve h, 6zet fonksiyonlar1 S veri kiimesi
tizerinde uygulandiginda her bir 6rnek icin 2-bit 6zet kodu elde edilmektedir. Sekil 4.4.b’de
S veri kiimesi S; and Sz olarak iki alt kiimeye ayrilmakta ve her bir alt kiime bir diigiime
dagitilmaktadir. Her diigiimde h: ve hy 0zet fonksiyonu kullanildiginda diigiimlerdeki her
bir 6rnek i¢in Sekil 4.4.a’daki 6zet kodlarinin aynisi elde edilmektedir. Sorgulama bu sekilde
yapildiginda her bir diigiim daha az veriyle es zamanli olarak ¢alisabildiginden sorgu zamani
azalmaktadir. Benzer sekilde egitim siiresi de ciddi oranda azalmaktadir. Bu tez
calismasinda Onerilen yontemin temelini bu yaklagim olusturmaktadir. Bu yaklasim
uygulanirken her bir diigiimde tiim komsularinin donduriilmesi yerine her bir diigiimde elde

edilen ilk n yaklasik en yakin komsular dondiiriilerek bu komsularla ¢aligiimistir.

4.3. Onerilen Yontem

Bu boéliimde onerilen yontem sunulmustur. Cok sayida hesaplama diigiimiin oldugu ve bu
diigtimlerin birbirine baglh oldugu varsayilmistir. Tiim diiglimlerde ayn1 6zet fonksiyonlar
kullanilmigtir. Bununla birlikte karsilastirma amaciyla birbirinden farkli diigiimlerde
birbirinden farkli 6zet fonksiyonlar1 da kullanilmistir. Bu calismayla ilgili deneysel
caligmalara ve sonuclara sonraki boliimde yer verilmistir. Veri kiimesinin sifir ortalamal

oldugu varsayilmistir [37-39].



33

n veri kimesindeki eleman sayisini, d her bir elemanin boyutunu ifade etmek Uzere X
ifadesinin n x d boyutlu veriyi ifade etmektedir ve X € R™9, X kiimesi esit boyutlu m adet
alt kiimeye boliindiigiinde ayn1 zamanda X = [X1, X2, X3, ..., Xm] seklinde tiim alt kiimelerin
birlesimi seklinde de ifade edilebilmektedir. Her bir alt kiime xi, n/ m adet veri icermektedir.
Bu alt kiimeler rastgele olarak birbirinden farkli diiglimlere dagitilabilir. TGm verinin tek bir
merkezi diigiimde indekslenmesi yerine, alt kiimeler birbirinden ayri olmak iizere dagitik

diigiimlerde de bu verinin tamamu indekslenebilmektedir.

Indeksleme asamasinda merkezi diigiimde 6zet fonksiyon kiimesi olusturulmakta ve bu
fonksiyonlar diger diiglimlere gonderilmektedir. Her bir diigiim ayn1 6zet fonksiyonlarina
sahip oldugu i¢in birbirleriyle ayni sekilde veriyi indeksleyebilmektedirler. Sorgu
asamasinda sorgu tiim diiglimlere dagitilmakta ve her bir diigiim n adet yaklasik en yakin
komsuyu bularak merkezi diigliime gondermektedir. Bu ¢calismada deneysel ¢aligmalar i¢in
n degeri 100 olarak secilmistir. Merkezi diigiime sadece vektorii tanimlayici ve uzaklik
bilgisi génderildiginden ag yiikii azaltilmaktadir. Diigiimlerden elde edilen sonuclar merkez
diigiimde birlestirilerek nihai sonuclar elde edilmektedir. Bu sekilde merkezi sekilde
kurgulanmig sistemlerle benzer sonuglar dagitik sistemlerin avantajiyla daha iyi sorgu
stresiyle elde edilmektedir. LSH yoOnteminde sorgu Ornegine en yakin Orneklerin
bulunabilmesi i¢in sorgu 6rnegiyle ayni kovada bulunan 6rnekler toplanmakta daha sonra
bu ornekler Uzerinde k-NN arama yapilmaktadir. Veri rastgele olarak diigiimlere
dagitildiginda LSH yonteminin daha az veriyle ayni sekilde ¢alismasi saglanabilmektedir.
Bu durum daha 1yi bir sorgu siiresi saglamanin yani sira egitim siiresinin de ciddi oranda
azalmasini saglamaktadir. Onerilen yontemin egitim asamasi Sekil 4.5°de, sorgu asamasi ise

Sekil 4.6’de gosterilmistir.
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Rastgele dagihilmis veri

Ozet fonksiyonlar

Werinin digdmlere
rastgele
dagitilmasi

Merkezi

Veri Dagom

Ozet
fonksiyonlann
dogimlere
dagitimasi

Dagomierdeki verilere
tzet fonksiyonlann

uygulanmasi
Dagim I > Yerel indeks
Dogim-2 I = Yerel indeks
Digim-3 I > Yerel indeks
I

| » Yerel indeks

Sekil 4.5. Verinin diigiimlere dagitilmasiyla diigiimlerde yerel indeksin olusturulmasi

Rastgele dafitilmis veri q
Ozet fonksiyonlar 1
Sorgunun q
digldmlere
gdnderilmesi ry
q q
—p| Merkezi
«——| Dugim q
r - ry

51 naa fn

Dugumlerden
elde edilen
sonuglarin
birlestiriimesi

Yerel indeks kullanilarak
yaklasik en yakin
komsularin bulunmasi

Dagam-1 |4—b Yerel indeks
Digiam-2 |.q - Yerel indeks
Diigim-3 |~1—h Yerel indeks
Digim-n |€4————p Yerel indeks

Sekil 4.6. Sorgu Orneginin diiglimlere gonderilmesi ve sonuglarin merkezi diigiimde

birlestirilmesi

RDH yonteminde kullanilan algoritma Cizelge 4.1’de gosterilmistir. Egitim asamasinda tiim

veri kiimesi X, m adet pargaya boliinmekte ve her bir parga bir diigiime gonderilmektedir.

Merkezi diiglimde olusturulan 9 6zet fonksiyon kiimesi de benzer sekilde diigiimlere
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gonderilmektedir. Her bir diigiim LSH yontemini merkezi digiimde olusturulan ozet
fonksiyonlarini kullanarak sahip oldugu veri lizerinde uygulamaktadir. Bu islemin sonunda
tim veri dagitik bir sekilde indekslenmektedir ve artik sistem sorgu asamasina hazir halde

bulunmaktadir.

Cizelge 4.1. RDH ydnteminin egitim algoritmasi

Algoritma 1: RDH Egitim

Girig: Egitim verisi X, 6zet fonksiyon kiimesi 9, diiglim sayis1 m
1. X"i m parcaya bol

2.fori=1,...,mdo

3. Xi’1 1. diiglime gonder
4. 9 yi kullanarak LSH uygula
5. end for

Cikt1: Her bir diiglim i¢inde 6zetlenmis veri

LSH yonteminin algoritmast Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Bu algoritmada egitim
verisindeki her bir 6rnek her bir 6zet tablosu icin belirlenen rastgele 6zet fonksiyonlar

kullanilarak 6zetlenmekte ve ilgili 6zet tablosuna yerlestirilmektedir.

Cizelge 4.2. LSH yonteminin algoritmasi

Algoritma 2: LSH

Girig: Egitim verisi X, e8itim verisindeki 6rnek sayisi S, 6zet tablo sayisi t,
ozet fonksiyon sayisi f

l.fori=1,...,sdo

1. forj=1,...,tdo

2. Rastgele 6zet fonksiyon olustur

2. Xi ’yi rastgele fonksiyonu kullanarak 6zetle
3. Olusan Ozeti j. tabloya yerlestir

4. end for

Cikt1: Ozetlenmis veri

Sorgu asamasinda sorgu ornegi ( tim digimlere gonderilmekte ve her bir diiglimde es
zamanl olarak sorgulanmaktadir. Sonrasinda bulunan yaklasik en yakin komsular merkezi
diiglime gonderilmektedir. Son olarak diiglimlerden alinan yerel sonuglar birlestirilmekte ve
nihai yakin ornekler elde edilmektedir. Uygulamamizda diigiimler tiim yaklasik en yakin
komsular yerine belli sayidaki komsuyu merkezi diigiime gondermislerdir. Bu sekilde

diigtimlerden gelen sonuglarin birlestirilmesi sorgu siiresine oranla ¢ok kisa stirmiistiir.
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Cizelge 4.3. RDH yonteminin sorgulama algoritmasi

Algoritma 3: RDH Sorgu

Giris: Sorgu 6rnegi q

1. g 6rnegini m diiglime gonder

2. Her diigiimde q 6rnegini es zamanli sorgula

3. Yaklasik en yakin komsular1 merkezi diiglime gonder
4. Diigiimlerden gelen komsulari birlestir

5. k-NN arama ile nihai komsular1 bul

Cikti: Sorgu 6rnegine benzeyen ornekler

LSH yontemi d boyutlu N eleman igeren veri kiimesi X (izerinde k adet 6zet fonksiyonu
kullanilarak uygulandiginda uygun kovalarin bulunmasi her bir eleman ve 6zet fonksiyonu

arasinda nokta ¢arpim islemi uygulandigindan elde edilecek siire Es. 4.7°de gosterilmistir.

dxk (4.7)

Tek bir 6zet tablosu igin k 6zet fonksiyonu 2% 6zet kovasi olusturacagindan her bir kova

icindeki karsilastirma maliyeti Es. 4.8’de gosterilmistir.

dxN
K

(4.8)

T adet 6zet tablosu kullanildiginda toplam hesaplama maliyeti Es. 4.9°da gosterilmistir.

dxN
K

Txdxk+Tx (4.9

k degerinin log N ifadesine esit oldugu varsayildiginda her bir kova igerisinde sabit sayida
karsilastirma yapilmaktadir ve algoritmanin hesaplama karmasikligi O(log N) olmaktadir.

Hesaplama karmagikligi N’ye baglhidir [18, 54].

Onerdigimiz yontem N degerini m parcaya boldiigii i¢in her bir diigiimdeki sorgu suresinin

karmagiklig1 Es. 4.10°da gosterilmistir.

(0] (log g) (4.10)
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5. BENZERLIK ve PERFORMANS OLCUTLERI

Gorintdlerin birbirleriyle olan benzerlikleri gorintinin bir boélimdnd ya da goruntinin
tamami kullamlarak hesaplanabilmektedir. ~ Oklid, Manhattan, Canberra, Angular,
Czekanowski, i¢ carpim ve kosinus katsayilar: gibi olgitler benzerligin belirlenebilmesi igin
kullanilmaktadir. n boyutlu x = [X1, X2, ..., Xa] Ve 'y = [y, Y2, ..., ¥n] gOruntuleri icin
Minkowski 6l¢iitiiniin hesaplanmasi Es. 5.1°de gosterilmistir. Bu esitlikte iki vektoriin ayn1
siradaki elemanlarinin farki alinarak toplanmaktadir. Sonrasinda esitlikte belirtilen r
degerine gore kok almarak uzaklik bulunmaktadir. r = 2 oldugu durumda Oklid, r =1

oldugu durumda ise Manhattan uzakligi bulunmaktadir [5, 6].

n 1/r
d(x)= (Z |xi-yi|f> 5.)
i=1

Gorunti alma sistemlerinde performans genellikle kesinlik (precision) ve hassasiyet (recall)
veya MAP (Mean Average Precison - Genel Ortalama Kesinlik) degerlerine gore
degerlendirilmektedir [1, 3, 5, 6, 12, 14-16, 27, 30, 35-40, 62, 65].

5.1. Kesinlik

Kesinlik (precision) degeri, herhangi bir sorgu 6rnegi i¢in bulunan iliskili 6rnek sayisinin,
sorgu sonucu bulunan toplam Ornek sayisina oranlanmasiyla bulunmaktadir. Es. 5.2°de

kesinlik degerinin hesaplanmasi gosterilmistir [7, 40, 41, 47].

. ... Bulunan iliskili nesne sayis1
Kesinlik= (5.2)
Toplam bulunan nesne say1si

5.2. Hassasiyet

Hassasiyet (recall) degeri, herhangi bir sorgu 6rnegi i¢in bulunan iliskili drnek sayisinin, veri
kiimesinde toplamda var olan iligkili 6rnek sayisina oranlanmasiyla bulunmaktadir. Es.

5.3’de hassasiyet degerinin hesaplanmasi gosterilmistir [7, 40, 41, 47].
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Bulunan iligkili nesne sayis1

Hassasiyet=

5.3
Toplamda var olan iligkili nesne sayist (3)

5.3. MAP (Mean Average Precision)

Gorilntl Uzerinde yapilan 6zetleme yontemlerinin degerlendirilmesinde performans icin
kesinlik ve hassasiyet degerlerinin yani sira her bir sorgunun ortalamasini veren MAP
(Mean Average Precison - Genel Ortalama Kesinlik) yontemi de bir¢ok ¢alismada yogun
olarak kullamilmustir [1, 3, 16, 27, 35, 36, 38, 39, 62, 65]. MAP yonteminde her bir sorgu
icin ortalama kesinlik degeri hesaplanmaktadir. Bu deger aymi zamanda kesinlik ve
hassasiyet grafiginin altinda kalan alan olarak da ifade edilebilmektedir [3, 65]. YUksek
MAP degeri benzerlik siralamasi igin iyi performans degerini ifade etmektedir. MAP
degerinin hesaplanmasi igin genellikle sorgu 6rnegiyle orijinal veri uzayindaki drneklerin
Oklid uzakligina gore siralanmasiyla bulunan komsular referans olarak kullanilmaktadir [19,

31, 37-39, 62, 65]. MAP degerinin hesaplanmasi Es. 5.4’de gosterilmistir.

k
I
MAP=- Z AP() (5.4)

MAP degeri her bir goriintii i¢in hesaplanan AP (Average Precision - Ortalama Kesinlik)
degerlerinin ortalamasi alinarak bulunmaktadir. AP degerinin hesaplanmasi Es. 5.5’de
gOsterilmistir. Bu esitlikte S ifadesi sorgulama sonucu elde edilen kiimedeki sorgu 6rnegiyle
iliskili 6rnek sayisini ifade etmektedir. Py ifadesi sorgulama sonucu elde edilen kiimedeki
sorgu ornegiyle iliskili ilk r 6rnegin kesinligini ve I ifadesi ise r. siradaki drnegin ilgili olup
olmamasina gore 1 veya 0 degerlerinden bir tanesini veren bir fonksiyonu ifade etmektedir
[35].

R
1
APG)=5 ) PLILG) (5.5)
r=1

Sekil 5.1."de MAP degerinin hesaplanmasi iki sorgu o6rnegi kullanildigi durum igin
Orneklendirilmistir. Sekilde sorgu 6rnegiyle iliski 6rnekler mavi renk ile gosterilmistir. Buna

gore 1. sorgu ornedi i¢in ortalama kesinlik degeri 0,86 olarak bulunmustur. Sorgu 6rnegiyle
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iliskili 6rnek sayis1 olan S ifadesi 3 olmustur. Ir fonksiyonu 3. ve 4. siradaki drnekler sorgu
ornegiyle ilgisiz oldugundan 0 degerini almig ve dolayisiyla bu siradaki 6rnekler AP

hesaplamasina katilmamastir.

AP; =[P(1) +P(2) +P(3)]/3=(1+1+0.60) / 3=0,86

Benzer sekilde 2. sorgu 6rnegi i¢in ortalama kesinlik degeri 0,7 olarak bulunmustur. Bu
sorgu icin formilde belirtilen S ifadesi iliskili iki 6rnek bulundugundan 2 olmustur. Iy
fonksiyonu 2., 3. ve 4. siradaki 6rnekler sorgu 6rnegiyle ilgisiz oldugundan 0 olmus ve bu

sorgu i¢in bu siradaki drnekler AP hesaplamasina katilmamistir.

AP, =[P(1)+P(5)]/2=(1+040) / 2=0,70

Saorgu 1 Saorgu 2
i1 — P{1)=11 il — P{1)1=1M1
i2 — (2} =22 j2 > P(2) =12
i3 ——2 P(3)=213 i3 e P(3]1 = 1/3
i f— )= 204 4 > FPl4)=1/4
i5 e P[5 = 3/5 5 — PR =2/5

Sekil 5.1. Her sorgu i¢in ortalama kesinlik bulunmasi

Iki sorgu &rnegi icin MAP degeri ise her iki sorgunun AP degerlerinin ortalamasi olan 0,78

degeri olmustur.

MAP = (AP1+ AP2)/2=(0,86 +0,70)/2=0,78

MAP degerinin hesaplanmasi veri kiimesi ¢ok biiyiik oldugunda fazla zaman alan bir islem
olabilmektedir. Bu yiizden ¢ogu ¢alismada bu yontem ilk siralarda bulunan belli sayida
ornege bakilarak hizl bir sekilde hesaplama yapilmasi seklinde kullanilmistir. Literattrde
genellikle ilk 100, 500 veya 1000 ornege bakilarak elde edilen sonuglar MAP@100,
MAP@500, MAP@1000 seklinde ifade edilmektedir [16, 37-39].
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5.4. Hizlanma
Hizlanma (speedup) ayni is i¢in daha fazla sayida diigiim kullanildiginda sistemin etkinligini
6lcen bir performans olcutidir [38]. n digim sayisi olmak tizere hizlanma degerinin

hesaplanmasi Es. 5.6’da gosterilmistir.

Bir diigiim i¢in egitim siiresi

Hizlanma(n)= (5.6)

n diigiim kullanildiginda egitim siiresi

Sistemin hizlanma orani tek diiglim icin elde edilen egitim siiresinin n adet digiim
kullanildiginda elde edilen egitim siiresine oranlanmasiyla bulunmaktadir. Hizlanma
performansinin artan digim sayisiyla dogrusal olarak artmasi, digim sayisinin
artirilmasmin  hesaplama islemini dengeleyebilecegini ve toplam egitim siiresini

azaltilabilecegini gostermektedir [38].

5.5. Genisleme

Genisleme (sizeup) m boyutlu bir veri kiimesi k kat daha biiyiidiigiinde egitim siiresinin ne

kadar siirecegini 6lgen bir performans 6l¢titiidur [38].

. m % k egitim sliresi
Genisleme(k)=—: . (5.7
m Ornek icin egitim siiresi

Sistemin genigleme oran1 veri boyutu K kat artirildiginda elde edilen egitim siiresinin veri
boyutu artirtlmadan elde edilen egitim siiresine oranlanmasiyla bulunmaktadir. Artan egitim

ornek sayisiyla beraber egitim siiresinin dogrusal olarak artmasi beklenmektedir [38].
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez calismasinda Onerilen yontemin basarisin1 degerlendirebilmek igin farkli veri
kiimeleri {izerinde ¢ok sayida deneysel ¢alisma yapilmistir. Onerilen RDH yontemi igin
birden fazla sayida diigiim kullanilmig ve her bir durumda veri diiglimlere esit ve rastgele
olarak dagitilmistir. Deneysel c¢alismalar igin Corel-10K, SIFT-1M ve GIST-1M veri
kiimeleri kullanilmistir. Onerilen ydntem Java 1.8 versiyonu kullanilarak uygulanmistir.
Dagitik ag yapist Apache Ignite 2.7.0 kullanilarak olusturulmustur. Intel Core 17 islemciye
ve 32 GB ana bellege sahip olan bir bilgisayar tizerinde ¢alisilmistir. LSH y6nteminin yani
sira SH, PCAH ve ITQ yontemleri de ayni gelistirme ortaminda Java ile yeniden kodlanmig
ve sonuglar elde edilmistir. Sistemin testi i¢in Corel-10K ve SIFT-1M veri kiimeleri
kullanildiginda rastgele 100 adet test 6rnegi se¢ilmis, GIST-1M kullanildiginda ise rastgele
1000 adet test ornegi se¢ilmistir.

Ozet tablo arama yaklasimi benimsenerek Ozetleme yapilmistir. SH, PCAH ve ITQ
yontemleri veri bagimli yontemler olduklarindan bu yontemler icin tek bir 6zet tablosu
kullanilmigtir. Deneysel ¢alismalarda 8, 16, 24, 32 and 64-bit 6zet kodlar1 kullanilmistir.
Onerilen yontemin performans degerlendirmesinde Corel-10K ve SIFT-1M veri kiimeleri
i¢in en yakin 100 komsu i¢in hesaplanan MAP@100 degeri, GIST-1M veri kiimesi igin ise
en yakin 1000 komsu i¢in hesaplanan MAP@ 1000 kriteri kullanilmistir. Her bir sorgu 6rnegi
i¢in Oklid uzayindaki en yakin komsular1 gergek referans olarak kullanilmistir. Literatiirde
referans olarak kullanilacak en yakin komsularin belirlenmesinde Oklid uzay1 yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir [37, 39, 64].

Ozetleme isleminden 6nce veri ilk olarak her bir diigiim esit sayida ve rastgele 6rnek
icerecek sekilde diigimlere dagitilmaktadir. Bu c¢alismada veriyi indekslemek icin tim
diiglimlerde ayni 6zet fonksiyon kiimesinin kullanilmasinin yam sira tiim diiglimlerde
birbirinden farkli 6zet fonksiyon kiimesi de kullanilmistir. Ayrica diigiimlerde veriyi
yaklasik olarak ikiye ayiran 6zet fonksiyonlar: kullanilarak ve her bir 6zet kovasi igerisinde
bir 6zetleme islemi daha gerceklestiren hiyerarsik bir sekilde 6zetleme yapilarak deneysel

sonuclar elde edilmistir.
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6.1. Goriintii Veri Tabanlar

Gorintl alma ve arama Uizerine yapilan ¢alismalarda ¢ok sayida veri tabani kullanilmaktadir.
Bu veri tabanlar1 benzer sekilde 6zetleme yontemlerinin performansinin test edilmesi igin de
kullanilmaktadir. Veri tabani igindeki Orneklerin biiylik bir kismi sistemin egitimi i¢in
kullanilirken bir kism1 da sistemin testi i¢in kullanilmaktadir. Ozetleme yontemlerinin test
edilebilmesi icin genellikle sinama &rneklerinin Oklid uzakligina gore en yakin komsulari
referans olarak kullanilmaktadir. Bir ¢ok calismada sinama &rneklerinin Oklid uzakligina
gore en yakin %?2 oranindaki komsularina bakilarak referans kiimesi olusturulmaktadir [37,
39, 65]. Baz1 calismalarda ise bu deger veri kiimesinin boyutuna bagli olarak 100, 500 ve
10.000 gibi sabit bir deger olarak se¢ilmektedir [38].

Corel-10K veri kiimesi smif ¢esitliliginin ¢ok olmasi ve fazla sayida 6rnek igermesinden
dolayu literatiirde yogun kullanilan bir veri kiimesidir. Corel-10K veri kiimesi 9902 goriintu
icermektedir ve bu veri kiimesinde 80 sinif bulunmaktadir [5, 7, 12, 26, 32, 41]. Bu veri
kiimesinde bazi benzer goriintiller farkli siniflarda da yer alabilmektedir. Ayrica bazi
smiflarin ¢ok soyut kalmasi da problemli bir durum olmakla birlikte genellikle gériunti alma
islemlerinden 6nce 6n isleme adiminin uygulanmasi gereklidir [5]. Sekil 6.1°de Corel veri

kiimesinde farkli siniflarda bulunan goriintii 6rnekleri gosterilmistir.

CIFAR-10 veri kiimesi 32x32 boyutlu 10 sinifa ait 60 bin goriintii icermektedir [1, 3, 21, 37,
39]. Simiflarda bulunan goriintiiler birbirleriyle iliskili degildir. Wang veri kiimesi 10 sinif
ve 1000 gorlntl [62], PascalVoc2006 veri kiimesi 10 smif ve 5304 goriintii ve Caltech101
veri kiimesi 101 sinif ve 9143 goruntu icermektedir [12, 15]. Caltech-256 veri kiimesi 29.780
goriintii icermektedir. Bu veri kiimesinde 256 sinif bulunmaktadir ve her bir goriintii bir sinif
altindadir. Ayrica her bir siifta en az 80 goriintii bulunmaktadir [65]. ILSVRC2012 veri
kiimesi ImageNet veri kiimesi kullanilarak olusturulmustur ve 1000 kategoriye ait 1,2
milyon goruntu icermektedir [1, 3, 4, 22, 26, 31]. MNIST veri kiimesi 70 bin 28x28 boyutlu
el yazisi rakam igermektedir [19, 22, 65]. Bu veri kiimesini bazi ¢alismalarda egitim kiimesi
69 bin, test kiimesi bin eleman igerecek sekilde kullanilmistir [22, 65]. NUS-WIDE veri
kiimesi Flickr Uzerinden toplanmistir ve 270 bin gériintiiden olusmaktadir. Goriintiiler 81
farkli konsepte gore etiketlenmistir [19, 21, 22, 39, 55, 65].
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Sekil 6.1. Corel-10K veri kiimesindeki gorinti érnekleri

SIFT-1M veri kiimesi 128 boyutlu 1 milyon yerel 6znitelik vektori icermektedir. Bu veri
kiimesi goriintiilerden olugturulmus yerel SIFT tanimlayicilarindan olugsmaktadir. Ayrica bu
veri kiimesi 10 bin adet sorgu 6rnegi igermektedir [3, 21, 37, 38, 65]. Veri kiimesindeki

vektorler yonelim histogramlarini temsil etmektedir [65].

GIST-1M, SIFT-10M, SIFT-20M, SIFT-100M, Tiny-80M ve MNIST-8M literatiirde yaygin
kullanilan biiyiik hacimli veri tabanlaridir. GIST-1M veri kiimesi rastgele se¢ilmis 1 milyon
gorilintii kullanilarak olusturulmustur. Bu veri kiimesinde her bir goriintii bir vektorle temsil
edilmekte ve her bir vektér 960 boyutlu GIST 6zniteliklerinden olusmaktadir [19, 37-39,
68]. SIFT-10M veri kiimesi rastgele goriintiiler kullanilarak olusturulan 10 milyon, SIFT-
20M veri kimesi ise olusturulan 20 milyon 128 boyutlu SIFT tanimlayicilarindan
olugmaktadir. SIFT-100M veri kiimesi 100 milyon SIFT tanimlayicisindan olusan biiyiik bir
veri kimesidir [37, 38, 68]. Tiny-80M 80 milyon 364 boyutlu GIST oOzniteliginden
olusmaktadir [37, 38]. MNIST-8M veri kiimesi 8 milyon 784 boyutunda Oznitelik igceren
orneklerden olusmaktadir [37].

Bu tez ¢alismasinda Corel-10K, SIFT-1M ve GIST-1M veri kiimeleri kullanilmistir. Corel-
10K veri kiimesi kullanilarak 220.565 adet SIFT tanimlayicisi olusturulmustur. Olusturulan
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Ozniteliklerin %90’1 sistemin egitiminde, kalan %10’u ise sistemin testinde kullanilmigtir.

SIFT-1M ve GIST-1M veri kiimeleri kullanilmadan 6nce herhangi bir iglem yapilmamastir.
6.2. Uygulamada Kullamilan Yazilim Kiitiiphaneleri

Bu tez ¢alismasinda uygulanan tim yéntemler Java dilinde uygulanmistir. Dagitik ag yapisi
icin Apache Ignite kiitliphanesi kullanilmistir. Apache Ignite hafiza tabanli dagitik veri
tabani sunan ve bununla birlikte biiyiik veriler lizerinde bilgisayar hafizasi hizinda islem
yapmayr saglayan bir yazilim kiitliphanesidir. Ignite kiitiiphanesinde kullanilan hafiza
tabanli veri tabanlar1 yatay genisleme ve veri tutarligi konularinda ¢éziimler sunmaktadir.
Ayrica kiimeleme, veri siirekliligi, hesaplama ortami gibi konularda da ¢ozlmler
sunmaktadir. Bunun yaninda Ignite kiitiiphanesi K-ortalamalar, karar agaglari, k en yakin
komsuluk arama, genetik algoritma, destek vektor makinesi, yaklasik en yakin komsu bulma
gibi pek cok makine Ogrenme algoritmasini da igerisinde bulundurmaktadir. Ignite
kltiphanesinin sagladigi hesaplama sistemiyle birden fazla diigiimde dagitik olarak veri

islenebilmektedir.

Sigriite
EJML

Sekil 6.2. Kullanilan yazilim kiitiiphaneleri

LSH yonteminin uygulanmasi ic¢in agik kaynak koduna sahip Java dilinde kodlanmis
TarsosLSH yazilim kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu yazilim kiitiiphanesinde alt dogrusal
arama algoritmalarinin uygulamast mevcuttur. Bu kiitiiphanede LSH ydntemi merkezi
olarak kodlanmustir. Ayrica Oklid 6zet ailesi yaninda, city-block ve kosiniis 6zet aileleri de
desteklenmektedir. Bunun yaninda karsilastirmalar i¢in kullanilan SH, PCAH, ITQ gibi
yontemlerde Java dilinde ayni ortamda kodlanmistir. Bu yontemler kodlanirken matris
islemlerini yapabilmek i¢in EJIML (Efficient Java Matrix Library) yazilim kitlphanesinden
faydalanilmistir. EIML kiitliphanesi matris islemlerini etkili bir sekilde gergeklestirmek icin

tasarlanmis lineer cebir kiitiiphanesidir.
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Sekil 6.3. TarsosLSH agik kaynak kodlu kiitiphanesi

TarsosLSH yazilim kiitiiphanesi Apache Ignite kiitiiphanesinin sagladigi dagitik alt yapriyla

birlikte kullanilarak RDH yonteminin kodlanmasinda kullanilmistir.

6.3. Diigiimlerde Aym Ozet Fonksiyon Kiimesinin Kullanilmasi

Tiim diigiimlerde ayn1 6zet fonksiyon kiimesinin kullanildigi durumda tiim veri ayn1 0zet
fonksiyon kiimesi ile indekslenmistir. Sorgu Ornegi dagitik diigiimlere gonderilmis ve
sonrasinda her bir diigiim bu 6rnegi kendi yerel indeksine gore sorgulamistir. Sonrasinda her
bir diiglim buldugu yaklasik komsulart merkezi diigiime gondermektedir. Bu diigiimde yerel
sonuclar birlestirilmekte ve nihai en yakin komsular elde edilmektedir. 8, 16, 32 ve 64 bit
icin MAP sonuglari elde edilmistir. LSH ve RDH yontemleri igin 50, 100, 150 ve 200 olarak
degisken sayida 6zet tablolar1 kullanilmistir. MAP sonuglarinin yaninda sorgu siireleri de

incelenmistir.
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6.3.1. Corel-10K veri kiimesi kullamlarak elde edilen sonuglar

Corel-10K veri kiimesi icin elde edilen MAP sonuglar1 Cizelge 6.1'de gosterilmistir. Elde
edilen sorgu sureleri ise Cizelge 6.2'de gosterilmistir. Corel-10K veri kiimesi Uzerinde KNN
ile arama yapildiginda sorgu suresi 158,30 ms olarak ol¢tilmiistiir. Yaklasik en yakin komsu
arama yontemleri kullanildiginda artan bit sirasina goére KNN ydnteminden daha iyi sorgu
sureleri elde edilmistir. Bu veri kiimesi Uzerinde LSH ve RDH yontemleri icin benzer MAP
sonuglar1 elde edilmekle birlikte RDH yontemin LSH ydnteminden daha iyi sorgu
performanst gostermistir. Test orneklerinin sorgulanmasinda 8 ve 16 bit 6zet kodlari

kullanildiginda yaklasik 6 kat hizlanma elde edilmistir.

Cizelge 6.1. Corel-10K veri kiimesi i¢in MAP@100 sonuglari

Yontem TaOlZ)ZIEZU 8-bit 16-bit 24-bit 32-bit 64-bit
Sayis1
PCAH 1 0,73 0,37 0,06 0,01 0,01
SH 1 0,78 0,75 0,75 0,75 0,75
ITQ 1 0,74 0,66 0,73 0,72 0,66
LSH 50 0,81 0,80 0,65 0,22 0,26
LSH 100 0,81 0,79 0,75 0,29 0,30
LSH 150 0,81 0,79 0,78 0,36 0,40
LSH 200 0,81 0,79 0,80 0,47 0,43
RDH 50 0,81 0,80 0,65 0,22 0,26
RDH 100 0,81 0,79 0,75 0,29 0,30
RDH 150 0,81 0,79 0,78 0,36 0,40
RDH 200 0,81 0,79 0,80 0,47 0,43
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Cizelge 6.2. Corel-10K veri kiimesi igin sorgu sureleri (ms)

Yontem Tzileggu 8-bit 16-bit 24-bit 32-hit 64-bit
Sayisi
LSH 50 488,57 5,44 0,37 0,23 0,44
LSH 100 901,22 11,29 1,22 0,48 1,72
LSH 150 1224,79 20,82 1,47 0,80 2,73
LSH 200 1857,07 28,68 1,65 1,25 2,71
RDH 50 39,53 2,53 0,31 0,22 0,41
RDH 100 71,16 3,73 0,59 0,45 0,97
RDH 150 88,66 4,61 0,85 0,69 1,72
RDH 200 107,64 5,45 1,25 1,05 2,52

Corel-10K veri kiimesi icin RDH yontemi LSH yénteminde MAP ve sorgu suresi
bakimindan daha iyi sonuglar vermistir. Bit sayist artirildiginda her iki yontemde sorgu
stiresini azalmakla birlikte RDH ydntemi daha iyi sorgu performansi gostermistir. Bu veri
kiimesi icin MAP sonuglariin karsilastiriimasi Sekil 6.4’de gosterilmistir. RDH ve LSH
yontemlerinde farkli sayida 6zet kod uzunluklari kullanildiginda benzer sonuglar elde elde

edilmistir.

8-bit 16-bit 24-bit 32-bit 64-bit
Ozet Bitleri

—t=PCAH =—e=SH ITQ =—e=|SH =—e=RDH

Sekil 6.4. Corel-10K veri kiimesi kullanildiginda elde edilen MAP@100 sonuglar1 (LSH ve
RDH yontemleri i¢in 100 6zet tablosu kullanilmistir)
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6.3.2. SIFT-1M veri kiimesi kullanilarak elde edilen sonuclar

SIFT-1M veri kiimesi {izerinde alinan MAP sonuglar1 Cizelge 6.3'de ve sorgu zamani
sonuglart Cizelge 6.4'de gosterilmistir. Bu veri kiimesinde KNN arama yapildiginda
ortalama sorgu siiresi 765,58 ms olmugtur. RDH yontemi kullanildiginda LSH yonteminden

daha iyi MAP sonuglari elde edilmistir. Bununla birlikte ilgili olan 6rneklerin bulunmasi ise

yaklagik 10 kat daha hizli yapilmistir.

Cizelge 6.3. SIFT-1M veri kiimesi igcin MAP@100 sonuglart

Yontem ng)zlce)tsu 8-bit 16-bit 24-Dit 32-bit 64-Dbit
Sayist
PCAH 1 0,92 0,67 0,19 0,04 0,04
SH 1 0,94 0,94 0,94 0,94 0,94
ITQ 1 0,95 0,91 0,93 0,94 0,91
LSH 50 0,84 0,75 0,79 0,72 0,67
LSH 100 0,84 0,79 0,77 0,78 0,80
LSH 150 0,84 0,82 0,79 0,81 0,79
LSH 200 0,84 0,83 0,79 0,81 0,78
RDH 50 0,96 0,94 0,95 0,77 0,71
RDH 100 0,96 0,95 0,95 0,86 0,87
RDH 150 0,96 0,96 0,95 0,93 0,91
RDH 200 0,96 0,96 0,94 0,94 0,91




Cizelge 6.4. SIFT-1M veri kiimesi igin sorgu sureleri (ms)
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Yontem Tzi)zlgtsu 8-bit 16-bit 24-Dbit 32-bit 64-Dbit
Sayist
LSH 50 3725,56 237,30 13,30 1,97 1,55
LSH 100 6751,53 477,73 33,78 3,69 3,62
LSH 150 6679,04 500,13 37,37 5,13 6,69
LSH 200 8677,25 1064,10 60,62 10,71 9,25
RDH 50 291,92 19,80 2,88 0,75 0,86
RDH 100 414,99 30,11 4,58 1,33 1,86
RDH 150 491,18 40,07 5,93 1,82 3,06
RDH 200 550,31 55,01 6,56 2,54 3,91

SIFT-1M veri kimesi icin RDH yontemi LSH ydnteminden MAP ve sorgu suresi
bakimindan daha iyi sonuglar vermistir. Bit sayisi artirildiginda her iki yontemde sorgu
stiresini azalmakla birlikte RDH ydntemi daha iyi sorgu performansi gostermistir. Bu veri
kiimesi icin MAP sonuglarinin karsilastirilmasi Sekil 6.5’de gosterilmistir. Corel-10K veri
kiimesi tiizerinde RDH ve LSH yontemleri farkli sayida ozet kodu wuzunluklar
kullanildiginda benzer sonuglar elde elde edilmistir. SIFT-1M veri kiimesi Uzerinde ise RDH

yontemi daha iy1 sonuglar vermistir.

0.9 ::\ ——_-—-_-—'_"4'— —
0,8 .
0,7
S 06
g 0,5
< 04
0,3
0,2
0,1

8-bit 16-bit 24-bit

Ozet Bitleri

32-bit 64-bit

—e—=PCAH =—e=SH ITQ =—e=LSH =—e=RDH

Sekil 6.5. SIFT-1M veri kiimesi kullanildiginda elde edilen MAP@ 100 sonuglar1 (LSH ve
RDH yontemleri igin 100 6zet tablosu kullanilmigtir)
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6.3.3. Corel-10K ve SIFT-1M veri kimeleri egitim ve sorgu surelerinin
karsilastirilmasi

Corel-10K ve SIFT-1M veri kimeleri igin farkli 6zetleme yontemleri kullanildiginda elde

edilen egitim siirelerinin karsilastirilmasi Sekil 6.6’da gosterilmistir.

600
500
I
= 400
e
A 300
E
:'En 200
L
100 l
, —m B ol =
PCAH SH ITQ LSH RDH
Yontemler
B Corel-10K m Sift-1Mm

Sekil 6.6. Egitim siirelerinin karsilastiriimas: (RDH ve LSH yontemleri igin 32-bit 6zet kodu
ve 100 dzet tablosu kullanilmistir)

Corel-10K ve SIFT-1M veri kiimeleri i¢in farkli 6zetleme yontemleri kullanildiginda elde

edilen sorgu siirelerinin karsilastirmas Sekil 6.7°de gosterilmistir.
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Sekil 6.7. Sorgu siirelerinin karsilastirilmasi (RDH ve LSH yontemleri igin 32-bit 6zet kodu
ve 100 dzet tablosu kullanilmistir)

6.3.4. GIST-1M veri kiimesi kullanilarak elde edilen sonuclar

Tez galismasinda RDH yontemi literatiirde son zamanlarda yapilan bir ¢alismay1 [39]
referans alarak yakin zamanda onerilen dagitik 6zetleme yontemleriyle karsilastirilmistir.
Bu ¢alismada dagitik veri kiimeleri tizerinde SDH (Sequential Distributed Hashing) ve PDH
(Parallel Distributed Hashing) yontemleri onerilmistir. Bunun yaninda 6nerilen yontemler
yakin zamanda farkli ¢alismalarda oOnerilen DisH (Distributed Hashing) [37], ABQ
(Adaptive Binary Quantization) [38] ve SGH (Scalable Graph Hashing) [69] gibi 6grenme
tabanli dagitik oOzetleme yoOntemleriyle karsilagtirilmistir. Referans olarak kullanilan
caligmada olusturulan deneysel ortama benzer bir ortam olusturulmustur. RDH y6ntemi bu
ortam kullanilarak test edilmistir. GIST-1M veri kiimesi kullanilmis ve tiim veri diiglimlere
rastgele ve esit olarak dagitilmistir. Onerdigimiz sistem 1000 sinama sorgusuyla test
edilmistir. Alinan sonuglar Cizelge 6.5'de gosterilmistir. RDH yontemi 64-bit 6zet kodu

kullanilarak uygulandiginda sorgu siiresi 65,59 ms olmustur.
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Cizelge 6.5. GIST-1M veri kimesi Gzerinde RDH yontemiyle elde edilen MAP@1000
sonuglariin referans calismayla karsilastirilmasi

Yontem 64-bit 96-bit
PCAH 0,2957 0,2777
AGH 0,2733 0,2872
ITQ 0,4918 0,5232
ABQ 0,5812 0,6457
SGH 0,5026 0,5524
DisH 0,4908 0,5117
DABQ 0,5801 0,6446
SDH 0,4929 0,5472
PDH 0,4934 0,5421
RDH 0,5080 0,4970

6.4. Diigiimlerde Birbirinden Farkh Ozet Fonksiyon Kiimesinin Kullanilmasi

Diiglimlerde ayn1 6zet fonksiyon kiimesinin kullanilmasinin yaninda diigtimlerde farkl 6zet

kiimelerinin kullanilmas1 ve veriyi yaklasik olarak esit bdlen 6zet fonksiyonlarinin

kullanilmast da incelenmistir. LSH yontemi tek dii§iimde veya ayni 6zet fonksiyonlari

kullanilarak birden fazla diiglimde uygulandiginda 6grenme Ornekleri ig¢in olusan Ozet

kodlar1 degismemektedir. Bu yiizden RDH yontemiyle MAP sonuglart LSH yontemiyle

benzer olmakla birlikte sorgu siiresinde ciddi bir artis kazanilmaktadir. Bunun yaninda LSH

yontemi veri bagimsiz bir yontem oldugu i¢in dagitik diiglimlerde birbirinden farkli 6zet

kodlarinin kullanilmasi érneklerin bulunacagi 6zet kovalarini degistirse de benzer 6rneklerin

ayn1 kovalara toplanma davranigin1 degistirmeyecektir.
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Sekil 6.8. Veri kiimesinin diigiimlere rastgele dagitilmasi ve diigiimlerde 6zetleme yapilmasi
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Her bir diigiim sinama 6rnegini kendi indeksine gore sorgulamakta ve sonuglar her diigtimde
ayn1 Ozetleme fonksiyon kiimesi kullanildigi duruma benzer olmaktadir. Rastgele ozet
fonksiyonlar1 veri 6zellikleri kullanilmadan olusturulmasi bu durumun temel sebebidir.
Bunlara ek olarak 6zet fonksiyonlarinin veriyi bélme 6zelligine gore de secilmesiyle de
caligmalar yapilmistir. Veriyi yaklasik olarak esit sayida ornek iceren 6zet fonksiyonlari
segilmistir. Ornegin SIFT-1M veri kiimesi 1 milyon 6rnek icermekte ve bu veri kiimesi
diigtimlere dagitildiginda her bir diigiimde 100.000 6rnek olmaktadir. Rastgele Ozet
fonksiyonlar1 veriyi 20.000 ve 80.000 eleman igeren iki parcaya veya 45.000 ve 55.000
iceren iki pargaya bolebilmektedir. Verinin bolinmesiyle elde edilen veri parcalarinin
yaklagik olarak benzer sayida 6rnek icermesi indeksleme isleminden 6nce bir 6n islem olarak
uygulanmustir. Rastgele tiretilen 6zet fonksiyonlar Sekil 6.9'da gosterilmistir. Bu sekilde hs
Ozet fonksiyonu hz ve hy 6zet fonksiyonundan daha dengeli bir boliimleme saglamaktadir.
Bu yontemle ilgili MAP ve sorgu surelerini igeren sonuclar Cizelge 6.6'da gosterilmistir.
MAP sonuglar1 birbirine yakin olmakla birlikte se¢ilmis 6zet fonksiyonlar1 kullanildiginda

daha iyi sorgu siiresi elde edilmistir.
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Sekil 6.9. Veri kimesini farkli oranlarda bélen 3 farkli 6zet fonksiyonu
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Cizelge 6.6. SIFT-1M veri kiimesi tzerinde farkli 6zet fonksiyonlariin segilmesiyle elde
edilen MAP@100 ve sorgu siiresi degerleri

Ayni1 Ozet Fonksiyon Farkli1 Ozet Fonksiyon | Secilen Ozet Fonksiyon
Kiimesi Kimesi Kiimesi
o] M| Sires | MAP | ghes | MAP | G
50 0,77 0,75 0,85 0,72 0,71 0,50
100 0,86 1,33 0,88 1,39 0,84 0,93
150 0,93 1,82 0,92 1,92 0,83 1,39
200 0,94 2,54 0,87 2,51 0,90 1,86

6.5. Capraz Dogrulama Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

CV (Cross Validation - Capraz Dogrulama) sinirli sayida 6rnek igeren bir veri kiimesi
izerinde uygulanan 6grenme algoritmasinin degerlendirilmesinde 6ngdrme hatasini elimine
etmeyi saglayan bir yontemdir [70]. Literatirde genellikle k-fold (k-katlamali) ¢apraz
dogrulama teknigi yaygin olarak kullanilmaktadir ve genellikle k degeri 10 olarak
secilmektedir [71-75]. Bu yontemde veri kiimesi kesisimleri bos kiime olacak sekilde k adet
gruba ayrilmaktadir [70, 73]. Veri kimesinin boyutu N olmak (zere her bir grubun boyutu
ise N / k olmaktadir. 10-katlamali gapraz dogrulama yonteminde 10 pargadan 9 tanesi egitim
icin kalan bir parca ise sistemin testi icin kullanilmaktadir. k degeri 10 olarak segildiginde

10 iterasyon yapilarak elde edilen 10 sonug degerinin ortalamasi sonucu vermektedir [74].

Bu tez ¢alismasinda onerilen yontem 10-katlamali capraz dogrulama yaklasimiyla SIFT-1M
kullanilarak test edilmistir. SIFT-1M veri kiimesi 1 milyon 6znitelik bulundugundan k
degerinin 10 secilmesiyle her biri 100 bin eleman igeren 10 farkli kiime elde edilmistir.
Sonrasinda sirayla 10 gruptan birisi sistemin testi, geriye kalan 9 tanesi sistemin egitimi igin
kullanilmistir. Bu sekilde olusturulan egitim kiimesi iizerinde LSH yonteminin tek diiglimde

uygulanmasiyla elde edilen sonuglar Cizelge 6.7°de gosterilmistir.
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Cizelge 6.7. LSH yontemi k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemiyle tek diigiim iizerinde

uygulandiginda elde edilen sonuglar

Ozet Ozet MAP@100 Mé‘:n%;?o Sorgu Strelerinin Sorgu Strelerinin
Tablo Kod Ortalama Ortalamast Standart Sapmasi
Sapma

100 16 0,96 0,00278 454,513 48,461

150 16 0,96 0,00286 638,031 56,442

100 32 0,92 0,02279 4,346 0,980

150 32 0,94 0,01574 6,178 1,259

100 64 0,91 0,01534 5,052 0,759

150 64 0,94 0,01067 8,749 1,485

Benzer sekilde ayni veri kiimesi {izerinde LSH yontemi 10 diigiim kullanildiginda elde

edilen sonuclar Cizelge 6.8’de gosterilmistir.

Cizelge 6.8. LSH yontemi k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemiyle 10 diigiim iizerinde

uygulandiginda elde edilen sonuglar

Ozet Ozet MAP@100 MS'?:”%;?O Sorgu Siirelerinin Sorgu Siirelerinin
Tablo Kod Ortalama Ortalamas1 Standart Sapmasi
Sapma

100 16 0,96 0,0027 34,355 2,040

150 16 0,97 0,0028 46,545 2,210

100 32 0,93 0,0227 1,628 0,149

150 32 0,94 0,0157 2,138 0,139

100 64 0,92 0,0153 2,159 0,123

150 64 0,94 0,0106 3,619 0,444

6.6. Hizlanma

Hizlanma (Speedup) ayni is i¢in daha fazla sayida diigiim kullanildiginda sistemin etkinligini

olcen bir performans olgiitidir [38]. Onerilen sisteminde 16-bit ve 32-bit 6zet kodu

kullanildiginda artan diigiim sayisina gore egitim siiresindeki degisim Sekil 6.10 ve Sekil

6.11°de gosterilmistir. Her iki durum iginde artan diigiim sayisiyla beraber egitim siiresi

ciddi oranda diigmiistiir. 16-bit 6zet kodu kullanilarak tek digiim Uzerinde 6zetleme
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yapildiginda egitim siiresi 244.993 ms olurken, 10 diigiim {izerinde 6zetleme yapildiginda

egitim siiresi 23.765 ms olmustur.

Egitim Suresi (ms)
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Sekil 6.10. 16-bit kullanildiginda egitim siiresindeki degisim

32-bit 6zet kodu kullanilarak tek diigiim iizerinde 6zetleme yapildiginda egitim siiresi
530.132 ms olurken, 10 diigiim lizerinde 6zetleme yapildiginda egitim siiresi 47.807 ms

olmustur.
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Sekil 6.11. 32-bit kullanildiginda egitim suresindeki degisim
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16-bit ve 32-bit icin elde edilen hizlanma oranlar1 Sekil 6.12°de gosterilmistir. 16-bit ve 32-

bit 6zet kodu kullanilarak 10 diigiim tlizerinde 6zetleme yapildiginda her iki durum iginde

10 kattan fazla performans artis1 olmustur. Bununla birlikte artan diigiim sayisiyla beraber

sistemin hizlanmas1 dogrusal bir sekilde artmistir.



58

Hizlanma

ma Oran

Zianr

H

Sekil 6.12. 16-bit ve 32-bit 6zet kodu kullanildiginda egitim suresindeki hizlanma oranlart

Bu tez caligmasi kapsaminda egitim stirelerinde elde edilen hizlanma oranlarinin yani sira
sorgu siirelerinde elde edilen hizlanma oranlar1 da incelenmistir. Onerilen yontem icin 16-
bit ve 32-bit 6zet kodu kullanildiginda artan diigiim sayisina gore sorgu siiresindeki degisim
Sekil 6.13 ve Sekil 6.14’de gosterilmistir. 16-bit 6zet kodu kullanildiginda sorgu siiresinde
ciddi oranda azalma gerceklesmistir. 32-bit 6zet kodu kullanildiginda 3 diigiime kadar ciddi
bir azalma sonrasida ise daha yumusak bir azalma gerc¢eklesmistir. 16-bit 6zet kodu
kullanilarak tek diigim tlizerinde 6zetleme yapildiginda sorgu siiresi 405 ms olurken, 10

diiglim tizerinde 6zetleme yapildiginda sorgu siiresi 34 ms olmustur.
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Sekil 6.13. 16-bit kullanildiginda sorgu stresindeki degisim

32-bit 6zet kodu kullanilarak tek diigiim {izerinde 6zetleme yapildiginda sorgu suresi 3,44

ms olurken, 10 diigiim {izerinde 6zetleme yapildiginda sorgu siiresi 1,29 ms olmustur.
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Sekil 6.14. 32-bit kullanildiginda sorgu stresindeki degisim
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Her iki durum elde edilen hizlanma oranlar1 Sekil 6.15’de gosterilmistir. 16-bit 6zet kodu
kullanildiginda sorgu siiresi dogrusal olarak artmistir. 32-bit 6zet kodu kullanildiginda 3

diigime kadar ciddi bir artma sonrasinda ise daha yumusak bir artma gerceklesmistir.

Hizlanma

Hizlanma Oram

Dlghm Sayisi

Sekil 6.15. 16-bit ve 32-bit 6zet kodu kullanildiginda sorgu suresindeki hizlanma oranlari

RDH yo6ntemi artan diigiim sayistyla uygulandiginda egitim stiresini farkli 6zet bit sayilari
icin dogrusal olarak artirmistir. 10 diigiim ve 16-bit 6zet kodu kullanildiginda egitim siiresi
hizlanma oran1 10,30 kat olurken, 32-bit 6zet kodu kullanildiginda hizlanma oran1 11,08
olmustur. RDH yo6ntemi sorgu siiresindeki hizlanmay1 da artan diigiim sayisiyla benzer bir
sekilde artirmistir. 10 diigiim ve 16-bit 6zet kodu kullanildiginda sorgu siiresi hizlanma

orani 11,89 kat olurken, 32-bit 6zet kodu kullanildiginda hizlanma orani1 2,40 kat olmustur.

6.7. Genisleme

Genisleme (sizeup) m boyutlu bir veri kiimesi k kat daha biiyiidiigiinde yapilan isin ne kadar
siirecegini dlcen bir performans dlgiitiidiir [38]. Onerilen yontemde 16-bit ve 32-bit dzet
kodu kullanildiginda artan veri sayisina gore egitim siiresindeki degisim Sekil 6.16 ve Sekil

6.17°de gosterilmistir. Her iki durum icinde artan veri sayisiyla beraber egitim siiresi
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dogrusal olarak artmigtir. RDH yontemi 16-bit 6zet kodu kullanilarak 100.000 Oznitelik
tizerinde uygulandiginda egitim siiresi 446,89 ms olurken, 1.000.000 6znitelik Uzerinde

uygulandiginda 2215,02 ms olmustur.

Genisleme (ms)
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Sekil 6.16. 16-bit kullanildiginda egitim suresindeki genisleme

RDH yontemi 32-bit 6zet kodu kullanilarak 100.000 &znitelik tizerinde uygulandiginda
egitim stirest 517,11 ms olurken, 1.000.000 6znitelik iizerinde uygulandiginda 4772,34 ms

olmustur.
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Sekil 6.17. 32-bit kullanildiginda egitim siiresindeki genisleme

Bununla birlikte RDH ve LSH ydntemlerinin artan veri sayisina gore egitim siirelerindeki
degisimlerinin karsilastiriimasi Sekil 6.18 ve Sekil 6.19°da gosterilmistir. LSH yontemi 16-
bit 6zet kodu kullanilarak 100.000 6znitelik izerinde uygulandiginda egitim siiresi 23494,31
ms olurken, 1.000.000 6znitelik tizerinde uygulandiginda 274.027,23 ms olmustur. LSH
yontemi 32-bit 6zet kodu kullanilarak 100.000 6znitelik {izerinde uygulandiginda egitim
stiresi 53.990,83 ms olurken, 1.000.000 6znitelik iizerinde uygulandiginda 677.388,49 ms

olmustur.

16-bit ve 32-bit 6zet kodu kullanildiginda RDH ydntemi LSH yontemine oranla oldukca iyi
genisleme performansi sergilemistir. 16-bit kullanildiginda RDH yontemi igin veri sayis1 10
kat artirlldiginda genisleme orani 4,96 olurken, LSH y6ntemi i¢in bu oran 11,66 olmustur.
32-bit kullan1ldiginda RDH yo6ntemi i¢in veri sayist 10 kat arttirildiginda genisleme orani
9,22 olurken, LSH ydnteminde bu oran 12,54 olmustur.
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Sekil 6.18. 16-bit kullanildiginda LSH ve RDH yodntemleri igin egitim stresindeki genisleme
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Sekil 6.19. 32-bit kullanildiginda LSH ve RDH yontemleri igin egitim stresindeki
genisleme.

6.8. Tez Cahismasinda Yapilan Goriintii Alma Calismalari

Bu tez ¢aligmasinda 6nerilen RDH yontemin uygulanmasindan 6nce hizli goriintii alma
Uzerine farkli calismalar yapilmistir. Yapilan ilk calismalardan biri goriintiiniin sahip oldugu
ozniteliklerin iligkisel veri tabanlar1 lizerinde tutularak goriintiilere veri tabani sorgulari
yapilarak ulagsmaktir. Yapilan ¢alismada Corel-10K veri kiimesi zerinde renk ve doku
ozniteligi ile SIFT tanimlayicilar1 kullanilmigtir. Corel-10K veri kiimesi kullanilarak 3 ayri
deney yapilmistir. 1. deneyde veri kiimesindeki 3 sinif kullanilmis, 2. deneyde 11 siif

kullanilmis ve 3. deneyde 80 sinif kullanilarak ¢aligsmalar yapilmistir.

Her bir deney icin veri kiimesindeki siniflarda bulunan goriintiilerin %10'u test i¢in, %90
egitim i¢in kullanilmigtir. Elde edilen 6znitelikler iliskisel veri tabanlarinda tablolar izerinde
saklanmigtir. Yontem Intel i7 2.4 GHz islemciye sahip ve 32 GB ana bellek i¢eren bir sistem
iizerinde uygulanmistir. Veri tabani yonetim sistemi olarak Microsoft Sql Server
kullanilmigtir. Renk, doku ve SIFT tamimlayicilart i¢in Oznitelikler farkli veri tabani

tablolarinda tutulmustur. Ilgili dzniteliklere gore goriintiilerin benzerlikleri veri tabani
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yonetim sisteminin Ozellikleri kullanilarak veri tabani sorgulart ile bulunmustur.
Performans: artirmak igin tablolardaki veriler indekslenmigtir. LSH yontemi egitim
orneklerinin 6znitelikleri {izerinde uygulanmis ve farkli parametrelere gore olusturulan
indeks yapisiyla sistem test edilmistir. LSH yontemi en yakin komsu aramasini daha az

goriintii iizerinde yapabilmek amaciyla kullanilmustir. izlenilen yéntem su sekildedir;

» Egitim ve test goriintiilerinin renk, doku 6znitelikleri ve SIFT tanimlayicilar ¢ikartilarak

ilgili veri tabani tablolarinda saklanmistir.

* Veri tabanindaki egitim goriintiilerinin Oznitelikleri ve LSH yontemi kullanilarak her

Oznitelige 6zel 6zet kodlari tiretilmis ve ilgili veri tabani tablosunda saklanmastir.

» Test goriintiileri i¢in egitim kiimesinin indekslendigi yapi kullanilarak 6zet kodlar

iretilmistir.

* Test goriintiilerine benzeyen egitim goriintiileri 6zet kodlar kullanilarak SQL sorgulari ile

bulunmustur.

* k-en yakin komsuluk yontemine gore test goriintustine en ¢cok benzeyen k egitim goriintiisii

listelenmistir.

Olusturulan sistemde benzer goriintiiler SQL sorgular1 ile bulunmustur. Oznitelikleri ve
indeks yapisini veri tabani tablolarinda saklayarak LSH yontemi ile olusturulan indeks
yapisinin ana bellekte olma gereksinimi ortadan kaldirilmistir. Bu ¢alismada beklenen
performans artis1 elde edilememistir. Yapilan calismalar SIU (Sinyal Isleme ve iletisim

Uygulamalar1 Kurultay1) 2017 konferansinda sunulmustur [76] .

Sonraki ¢aligmada blylk boyutlu goriintii veri kiimeleri iizerinde hizli ve dogru arama
yapabilme amaciyla LSH yonteminin dagitik uygulanmasi Onerilmistir. Dagittk LSH
yontemi ile tiim verinin tek bir noktadan indekslenmesi yerine kiime tizerindeki diigiimler
iizerinde ayrik olarak indekslenmesi saglanmistir. Ayrica LSH yonteminde kullanilan
rastgele fonksiyonlar yerine veri kiimesi lizerine PCA yonteminin uygulanmasiyla elde
edilen temel bilesenler kullanilarak 6zet tablo sayis1 azaltilmig ve bu sekilde de siniflandirma
yapilmustir. Deneysel ¢alismalar Corel-10K veri kiimesinden elde edilen SIFT dznitelikleri
kullanilarak yapilmistir. Onceki ¢alismaya benzer sekilde veri kiimesindeki gériintiilerin

%901 egitim geri kalani test i¢in kullanilmigtir.
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Egitim goriintiileri i¢in SIFT yontemi uygulandiginda 220.565 6znitelik elde edilmistir.
Yapilan uygulamada biiylik boyutlu goriintiiler tizerinde ¢alisabilmek i¢in hafiza tabanl veri
tabanlarindan biri olan Apache Ignite kullanilmistir. 1, 2 ve 3 diigim kullanilarak onerilen
yontemler dagitik olarak uygulanmistir. Her diigiimde LSH yontemi uygulanarak diigiim
bazinda ayrik indeksler elde edilmistir. LSH yontemi i¢in 50 6zet tablosu ve 16 bit 6zet kodu
kullanilmigtir. Yapilan bu ¢aligma RDH yonteminin temel ¢alismasi olmustur. Bu ¢aligmada
LSH yontemiyle 0zet fonksiyonlar1 rastgele olusturmanin yaninda PCA yOntemini
diigimlerdeki verinin iizerine uygulayarak elde edilen temel bilesenlerle de Ozetleme

yapilmistir.

Bu yontem LSH yonteminde ¢ok sayida tablo ve bit kodu gereksinimini ortadan kaldirmak
amactyla yapilmistir. Tek tabloda 8 adet temel bilesen kullanilarak 6zetleme yapilmistir. Bu
calismada veriyi yaklasik olarak esit iki parcaya bolebilen rastgele 6zet fonksiyonlari
secilerek indeksleme yapilmis ve bu indekse gore arama yapilmistir. Onerilen yontemle
basar1 korunmus bunun yaninda arama siiresi biiylik oranda azalmistir. Yapilan ¢aligmalar

SIU (Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalar1 Kurultay1) 2018 konferansinda sunulmustur
[77].

Yapilan baska bir ¢alismada LSH yontemindeki rastgele Ozet fonksiyonlarin veriyi
bolebilme 6zellikligine gore belirlenmesi dnerilmistir. Her bir 6zet fonksiyonu bir biti temsil
etmektedir ve veriyi iki pargaya ayirmaktadir. Rastgele 6zet fonksiyonlar: kullanildiginda
verinin hangi oranda boliinecegi bilinememektedir. Bu calismada veriyi yaklasik olarak esit
iki parcaya bolebilen rastgele 6zet fonksiyonlar1 segilerek indeksleme yapilmis ve bu

indekse gore arama yapilmigstir.

Onerilen yontemle basar1 korunmus bunun yaninda arama siiresi biiyiik oranda azalmistir.
Bu calismada literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan SIFT-1M ve GIST-1M veri kiimeleri
kullanilmistir. LSH yontemi uygulanirken 6zet kod tablosu yontemi benimsenmis ve SIFT-
IM igin 100 adet 6zet tablosu kullanilmig, GIST-1M igin ise 300 adet 6zet tablosu
kullanilmistir. Ozet kodlar1 SIFT-1M igin 16 bit, GIST-1M igin 64 bit uzunlugunda
secilmistir. Bu calismada Ozet fonksiyonlari rastgele {iretilmis ve geleneksel LSH
yonteminden farkli olarak veri kiimesini yaklasik olarak ikiye bolen 6zet fonksiyonlari kabul
edilmistir. Ornegin 1 milyon &rnek igeren veri kiimesini rastgele 6zet fonksiyonu 100.000
ve 900.000 seklinde iki parcaya bolebilmektedir. Benzer sekilde 495.000 ve 505.000 olarak
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da bolebilmektedir. Her iki par¢a arasindaki farkin 10.000’den az oldugu durumlar kabul
edilmistir. Performans 0l¢iitii olarak bir grup sorgunun ortalama kesinlik degerlerinin
hesaplandigt MAP (Mean Average Precision) 6l¢iitii kullanilmistir. Bu deger hesaplanirken
ozniteliklerin Oklid uzayindaki komsular1 referans (ground-truth) olarak kabul edilmistir.
Sistem 100 adet test 6rnegi ile smanmustir. SIFT-1M veri kiimesi i¢in Onerilen yontem
kullanildiginda MAP@100 degeri 0,82 ve sorgu siiresi 269 ms olmustur. Ozet fonksiyonlar1
rastgele olusturuldugunda ise MAP@100 degeri 0,83 ve sorgu siiresi 507 ms olmustur.

On tanimli 6zet fonksiyonlar: kullanildiginda her bir 6zet tablosunda ortalama 20,24
Oznitelik bulunurken, rastgele 6zet fonksiyonlari kullanildiginda ortalama 22,37 0znitelik
bulunmustur. On taniml dzet fonksiyonlar1 kullanildiginda 100 adet test Srnegi igin ortalama
muhtemel en yakin komsu sayist 21.029 olurken, rastgele 6zet fonksiyonlar1 kullanildiginda
bu deger 42.816 olmustur. Sorgu 6rneklerinin muhtemel komsu uzayi azaldigi i¢in sorgu
hiz1 neredeyse yariya diismiistiir. Yapilan calismalar SIU (Sinyal Isleme ve Iletisim

Uygulamalar1 Kurultay1) 2019 konferansinda poster olarak sunulmustur [78].
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda biiyiik hacimli goriintii veri tabanlari tizerinde géruntu benzerlik arama
problemine ¢6ziim sunmak amaciyla LSH yonteminde kullanilan rastgele 6zet fonksiyonlar
dagitik bir sekilde uygulanarak RDH yontemi &nerilmistir. Onerilen yéntemde biyik
hacimli gorlnth verisinin tek bir kaynaktan indekslenmesi yerine, rastgele olarak bir kiime
icindeki diigimlere dagitilarak her bir diiglimiin rastgele 6zet fonksiyonlarini kendi i¢inde
kullanmasiyla birbirinden ayrik bir sekilde verinin indekslenmistir. Bu sekilde sorgu ve

egitim siiresinde Onemli bir performans artisi saglanmistir.

Diigiimlerde birbirinin ayn1 rastgele 6zet fonksiyonlar kullanildiginda elde edilen sonucun
tek diigim kullanildiginda elde edilen sonugtan farkli olmadigi gosterilmistir. Bununla
birlikte rastgele 6zet fonksiyonlarin dagitik kullanimi detayli bir sekilde irdelenerek bu
yaklagimin getirdigi avantajlar incelenmistir. Kullanilan yaklasim paralel sorgu islemeyi
kullanilabilir hale getirmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalar 10 diigiim kullanildiginda sorgu
stiresinin LSH yonteminin klasik kullanimina oranla yaklasik 10 kat arttigi goriilmiistiir.
Sorgu suresindeki performans artisinin yani sira indeksleme siiresi de 6nemli oranda
azalmistir. Indeksleme sirasinda diigiimler arasinda herhangi bir bilgi alis verisi s6z konusu
olmadigindan diigiimler arasinda iletisim neredeyse sifirdir. Onerilen RDH y6nteminde
rastgele Ozet fonksiyonlar kullanildigi i¢in ozet fonksiyonlarin Ogrenme asamasi

bulunmamaktadir.

Bu caligmada diigiimlerde birbirinden farki o6zellikteki 6zet fonksiyonlarinin kullanimi
detayli bir sekilde irdelenmistir. Her bir diiglimde birbirinin ayni1 6zet fonksiyonlar
kullanildiginda, birbirinden farkli 6zet fonksiyonlar kullanildiginda ve veriyi yaklasik olarak
iki esit parcaya bolebilen 6zet fonksiyonlar kullanildiginda olusan durumlar incelenmistir.
Bununla birlikte dagitik sistemin performansi ayni is i¢in daha fazla diigiim kullanildiginda
sistemin etkinligini ifade eden hizlanma ve veri kiimesi k kat biiyiidiigiinde egitim siiresinin
ne kadar artacagini 6lgen genisleme Olcitleriyle incelenmistir. Hizlanma igin 1 diigiimden
10 diigime kadar artan sayida diigiim kullanilarak sistemin performansi degerlendirilmistir.
Genisleme i¢in 100 bin 6rnek igeren bir veri kiimesinin boyutu 10 kat artirildiginda sistemin

tepkisi incelenmistir.
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Ongérme hatasini elimine etmeyi saglayan ve literatiirde yogun olarak kullanilan capraz
dogrulama teknigi kullanilarak elde edilen sonuglar dogrulanmistir. Bu yontemde k degeri
10 olarak secilerek islem yapilmis ve elde edilen sonucun ortalama ve standart sapma

degerleri paylasilmistir.

Onerilen yontemde rastgele 6zet fonksiyonlarin veri bagimsiz 6zelliginden ve dagitik
sistemin avantajlarindan faydalanilmistir. Bundan dolay1 6nerdigimiz yontem biiyiik hacimli
veri kiimeleri tizerinde kullanilabilir olmustur. Cok sayida farkli test senaryosu t¢ populer

veri kiimesi lizerinde uygulanmuistir.

Onerilen yontem MAP sonuglari, hizlanma, genisleme ve ¢alisma zamani dlgiitlerine gore
karsilagtirmali bir sekilde incelenmistir. Bu sekilde RDH yontemi igin en uygun sartlar
ortaya konmustur. Ayrica bu tez calismasinda elde edilen sonuglar bu alanda farkli
yaklagimlardan elde edilen sonuglari bir arada sunan ve yakin zamanda dagitik 6zetleme
lizerine yayimlanan bir ¢alismayla benzer bir deney ortam hazirlanarak ¢alismada belirtilen

sonuclarla karsilastirilmistir.

Bu tez c¢alismasinda uygulanan tiim yontemler Java programlama dili kullanilarak
uygulanmigstir. Dagitik ag yapisi icin Apache Ignite kiitiiphanesi kullanilmistir. Apache
Ignite kiitiiphanesi hafiza tabanli dagitik veri tabani sunmakta ve bununla birlikte biiyiik
veriler lizerinde bilgisayar hafizas1 hizinda islem yapmay1 saglamaktadir. Ayrica Apache
Ignite kiitliphanesi kiimeleme alt yapisi sunarak birden fazla diigiimiin birbirleriyle

haberlesmesini saglamaktadir.

Hizli goriintli arama ve Ozetleme yontemleri lizerinde yogun olarak calisilan konulardir.
Son zamanlarda dagitik veri lizerinde bir ¢ok 6zetleme calismasi yapilmis ve biiyiik bir
cogunlugu 6zet fonksiyonlarin dagitik veri 6zelliklerinin kullanimiyla 6grenilmesi iizerine
olmustur. Ayrica yapilan c¢alismalarin bir ¢ogu diislik seviyeli Oznitelikler kullanilarak

yapilmustir.

Sonraki ¢alismalarda dagitik ortamdaki goriintli veri kiimeleri iizerinde insanlarin algilari
ile makinelerin goriintiiyii degerlendirmesi arasindaki uyumsuzlugu ifade eden anlamsal
boslugu giderebilecek, ayni zamanda 6zet fonksiyonlarmi da buna gore 6grenebilecek

sistemlerin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu baglamda goriintii 6zniteliklerini 6grenirken
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aynt zamanda Ozet fonksiyonlar1 da oOgrenebilen derin aglar iizerinde ¢alismalar

yapilacaktir.
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