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OZET

Glinlimiizde yasanan teknolojik gelismeler sonucunda bir¢ok organizasyon tarafindan
giinliik olarak iiretilen veri miktar1 asir1 olarak artmistir. Yeni teknolojiler sayesinde hem
uzamsal hem de spektral ¢oziiniirliiklerinin artmastyla boyutlari iistel olarak artan ve biiyiik
veriye donilisen uzaktan algilayici verileri depolama, tasima ve isleme konusunda biiyiik
zorluklara neden olmaktadr. Ilgili biiyiik verilerin gercek/yakin gercek zamanli analizinin
gerektigi zaman kritik uygulamalarda, yetersiz kalan geleneksel yontemler yerine dagitik
yaklagimlarin uygulanmasi bir zorunluluk haline gelmistir. Bu tez kapsaminda, uzaktan
algilama sistemlerinde gercek/yakin ger¢cek zamanli biiyiilk veri analizini miimkiin
kilabilmek amaciyla ag topolojisinin avantajlarindan yararlanan ve kaynak kullanimini
optimize eden, cografi dagitilmis bulut iizerinde ¢alisacak yeni bir biiyiik veri yonetimi
sistemi Onerilmistir. Onerilen iki fazli PAA metodu, algilayicilar ve veri merkezleri
arasindaki gecikme, bant genisligi ve sigrama sayisi metriklerini; diger yandan veri
merkezlerindeki islemci, depolama, bellek ve IOPS miktarlarin1 gdzeterek en uygun atamay1
yapar. Onerilen yaklasimin basarisin1 6lgebilmek icin bir kiime bilgisayari iizerinde sanal
makinelerden olusan sanal bir ag kurulmustur. Bunun yaninda onerilen PAA metodunu
kiyaslayabilmek adina RA, HA ve HDFS metotlar1 gelistirilmistir. Deneysel sonuglara gore
PAA metodu, daha hizli sekilde veri depolamakla birlikte veri merkezlerinde olusabilecek
asirt kullanimi engelleyerek kaynak kullanimini iyilestirmistir.
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ABSTRACT

As a result of today's technological advancements, many organizations produce an excessive
amount of data on a daily basis. Remote sensing data whose spatial and spectral resolutions
increase with technology turns into big data causes great difficulties in storing, transferring,
and processing. Therefore, when real-time/near real-time analysis of big data is required, it
becomes a necessity to apply distributed approaches instead of traditional ones. In this thesis,
a novel big data management system is proposed to enable near real-time processing of big
data emerging in remote sensing applications on a geographically distributed cloud. In this
new system, the advantages of network topology are utilized, and workloads are balanced
by taking into account the usages of processor, storage, and memory resources of data
centers. Thus, the data to be taken from the sensors and stored in the data center will be sent
to the data center with the most appropriate resource and network speed, and this will ensure
faster transfer, storage, and processing of the relevant data. The proposed two-phase PAA
method makes the most appropriate assignment by considering the metrics of latency,
bandwidth, and hops between sensors and data centers; on the other hand, the amount of
processor, storage, memory, and IOPS in the data centers. In order to measure the success
of the proposed approach, a virtual network consisting of virtual machines was established
on a cluster computer. In addition, RA, HA, and HDFS methods have been developed to
compare the proposed PAA method. According to the experimental results, the PAA method
not only stores data faster but also improves resource usage by preventing excessive use that
may occur in data centers.
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1. GIRIS

Son teknolojik gelismelerle birlikte ortaya ¢ikan veri hacmindeki inanilmaz artis, geleneksel
yaklagimlar1 kullanan analiz siireclerini ¢esitli alanlardaki bir¢ok uygulama i¢in daha zor
hale getirmistir. Ozellikle uzaktan algilayicilarm yeni teknolojiler sayesinde hem uzamsal
hem de spektral ¢oziiniirliiklerinin artmasiyla boyutlar iistel olarak artan ve bliyiik veriye
dontisen uzaktan algilayici verileri depolama, tasima ve isleme konusunda biiyiik zorluklara
neden olmaktadir (Toma, Panica, Zaharie ve Petcu, 2012; Ma ve digerleri, 2015). llgili
biiyilk verilerin gercek/yakin gergek zamanli analizinin gerektigi zaman kritik
uygulamalarda yetersiz kalmakta olan geleneksel yontemler yerine paralel yaklasimlarin

uygulanmasi bir zorunluluk haline gelmistir.

Hem fazla sayida piksel iceren hem de c¢ok miktarda spektral banttan
(multispektral/hiperspektral) olusan biiyiik goriintii dosyalari, okunma ve bellekte tutulma
konusunda biiyiik giicliiklere neden olmaktadir. Uydu ve uzaktan algilama verilerinden bilgi
cikarimi yapabilmek i¢in zaman ihtiyact olan teknik ve islemlerin kullanilmasi, veri
islemlerinin iyilestirilmesini ve hizli cevaplama siiresini 6nemli 6l¢giide etkilemektedir. Bu
ozellikleriyle uzaktan algilama uygulamalari, hem veri-yogun (data-intensive) (Ma, Wang,
Liu ve Ranjan, 2015) hem de hesaplama-yogun (compute-intensive) (Aji ve digerleri, 2013)

olan uygulamalardir.

Biiytik veri analizcileri, en 6nemli teknik giicliiklerin ¢ok biiyiik veri yapilarinin bellekte
tutulmaya calisilmasinda ve makul siirede sonuca ulasilmasinda yasandigim
belirtmektedirler (Zhong, Fang ve Zhao, 2013). Bircok algoritmanin hesaplama
karmasiklig1, 6rnek sayisina ve drnegin boyutuna siiper lineer bir sekilde baglidir. Bu ylizden
bu iki degiskende artis yasanirken sadece kodun optimizasyonu daha iyi performans igin

yeterli olmayacaktir.

Biiyiik veri analizi s6z konusu oldugunda bilgisayar mimarisinde bulunan 6nde gelen
glicliikler CPU'nun yogun ve I/O islemlerinin yavas olmasidir. Moore Yasasina gore her 18
ayda CPU ve siiriicli performans1 iki katina ¢ikmaktadir. Diger yandan I/O arayiizlerindeki
egilimler incelendiginde ag hizina yakin iyilesme olsa da hala geride kalinmaktadir

(Oliveira, Fiirlinger ve Kranzlmiiller, 2012). I/O araytizleri, islemci veri yoluyla ayn1 hizda



caligmasina ragmen cevresel donanim kartlarinin diisiik hizda ¢alismasindan dolay1 geride
kalmaktadir. /O performansinin arttirilmasi i¢in PCI kartlar1 kullanilmaya baglanmistir. I/O
performans1 yillik olarak yaklasik 33% artmaktadir. Geleneksel yaklasimlardaki bu
tyilestirmelere karsin toplanan bilgilerin iistel olarak artmasi fakat bilgi isleme tekniklerinin
goreceli olarak yavas kalmasi oOzellikle ger¢ek zamanli analizlerin yapilmasini
giiclestirmektedir (Chen ve Zhang, 2014). Bu nedenle analiz islemlerinin performansini
belirleyen en onemli etmen, donanim kaynaklarinin yapist geregi limitli olmasidir
(Fernandez ve digerleri, 2015). Bundan dolay1 bilgi ¢ikariminin karmasik ve zaman alict
oldugu biiyiik hacimli veriler iizerinde analiz iglemlerinin ger¢eklestirilebilmesi i¢in multi-
core programlama, GPU programlama, FPGA, kiime bilgisayar, bulut bilisim gibi paralel
isleme yetenegine sahip modern teknolojilere ihtiyag duyulmaktadir (Fernandez ve digerleri,

2015; Lin ve digerleri, 2013; Krdmer ve Senner, 2015).

Biiyiik veri dogal olarak bir bilgisayarin bellegine yerlestirilmeye uygun degildir ve dagitik
olarak ¢oklu bilgisayar sistemleri iizerinde dagitik yaklasimlarla tutulmasi bir zorunluluk
haline gelmistir (Plaza ve digerleri, 2006). Bu noktada veri yonetimi ve analiz islemleri i¢in
coklu bilgisayarlardan olugan bir altyapt sunan bulut kavraminin kullanilmasi, yiiksek
Olgeklenebilirlik ve kullanilabilirlik, hataya toleranshilik, performanslilik anlaminda biiytik
kolayliklar saglamaktadir. Ozellikle yeni nesil uzaktan algilayicilarin yakin gergek zamanli
iiretebildigi verilerden bilgi ¢ikarimi yapilmasi gereken kritik uygulamalar diistliniildiiglinde
bulut bilisim teknolojilerinin yiiksek performansli hesaplama amaciyla kullanilmasi biiyiik
onem kazanmigtir. Ayrica bulut bilisim altyapisi, analiz islemlerinin performansh
yapilmasinin yaninda biiyiik verinin depolanmasi i¢in de verimli bir platform olusturma
yetenegine sahiptir. Boylece bu teknolojinin kullanilmasiyla birlikte kiime sistemleri gibi
bakimi pahali hesaplama donanimlari, ayrilmis alan ve yazilim ihtiyaclar1 ortadan

kaldirilabilmektedir (Qu ve digerleri, 2012).

Bu calismada incelenen arastirmalara gore, mevcut tekniklerin ve sistemlerin uzaktan
algilamada gercek/yakin gercek zamanl biiyiik veri analizini ele alirken mevcut sorunlari
kapsayan bir ¢oziim bulamamis olduklar1 goriilmiistiir. Hadoop ve benzeri teknolojiler,
biiyiilk jeo-uzamsal verileri islemek i¢in jeoloji toplumlarinda giderek daha fazla ilgi
cekmeye baslamistir. Biiylik jeo-uzamsal verilerin islenmesi i¢in bu teknolojilerin
benimsenmesi amaciyla birgok arastirma yapilmistir, ancak dinamik jeo-isleme is yiikiini

verimli bir sekilde islemek i¢in bilgisayar kaynaklarinin optimize edilmesi hususunda ¢ok



az ¢aligma bulunmaktadir. Bu noktada tez kapsaminda uzaktan algilama biiyiik verilerini
uygun bir bulut mevkisinde depolamak ve bunlar1 cografi dagitik bir bulut {izerinde kaynak
tahsisini optimize ederek islemeye olanak saglamak icin yenilik¢i bir yaklagim onerilmistir.
Onerilen model, iki asamali yeni bir optimizasyon problemi ¢dzme teknigi kullanir ve
gerektigi durumlarda c¢oziimsiizligii engellemek igin Lagrange gevsemesi (Lagrange
relaxation) metodunu kullanarak yaklasik bir ¢6ziim sunar. Bunu yaparken sensorler ile veri
merkezleri arasindaki veri aktarim siiresini ve hata oranini azaltmak ic¢in ag metrigi olarak
bant genisligi, gecikme ve sigrama sayisini kullanir. Diger yandan biiyiik veri analizinin
verimli bir sekilde yapilabilmesi i¢in veri merkezlerindeki islemci, depolama, bellek
kaynaklar1 ve is yiikiinii hesaba katarak kaynak paylasimini optimize eder. Bu noktada
calismamizin literatiirdeki ¢alismalardan farklar1 veri aktarim siiresini azaltmak, depolama
alan1 en uygun veri merkezini segcmek ve veri merkezlerinin is yiikiinii dikkate almaktir. Ote
yandan, miimkiin oldugunca RS verilerini veri merkezinde bir biitiin olarak tutarak, siklikla
bitisik piksellere ihtiyag duyan RS uygulamalar1 i¢in analiz siireclerinde veri okuma
zamanim azaltmas1 modelin bir baska dnemli avantajidir. Onerilen modelin ilk asamasinda
veriler bir biitiin olarak veri merkezlerine atanirken, kaynak eksikligi olusursa ya da kisitlar
karsilanamazsa ikinci asama baslatilir. Modelin ikinci asamasinda ise karsilanamayan
kisitlar, Lagrange gevsemesi ile gevsetilir ve ilk asamada atanamayan verilerin atanmasi
saglanir. ikinci asama, kisitlar1 karsilamak igin verilerin birden fazla veri merkezine boliiniip

boliinmeyecegini de kararlastirir.

Uzaktan algilama

Uzaktan algilama (Remote Sensing - RS), genellikle bir mesafeden bir nesnenin veya
yiizeyin Ozelliklerini 6lgme teknolojisi olarak tanimlanir. Yerinde gbzlemin aksine, fiziksel
bir temas olmaksizin bir nesne veya olgu hakkinda bilgi elde etme teknigidir. Bu genellikle
algilayicilarin veya uzak algilayicilarin kullanilarak nesnelerin elektromanyetik 1s1ma

(radiance) ve yansima (reflectance) karakterlerinin taninmasini ifade eder (Sekil 1.1).



Sekil 1.1. Uydu tizerindeki uzak algilayicidan 1sima bilgisinin elde edilerek hedef tanima
isleminin yapilmasi (Manolakis, Marden ve Shaw, 2003)

Uzaktan algilama verisi

Son teknolojik gelismelerle uzak algilayicilar, yeryiizii iizerinde belirli bir alana ait yiizlerce
ve hatta binlerce farkli dalga boyu igin Ol¢im yapabilir hale gelmistir. Bu tarz
algilayicilardan saglanan goriintiiler veri kiipli olarak ifade edilmekle birlikte veri boyutu
olduke¢a genistir (Sekil 1.2). NASA’nin AVIRIS veri tabaninda bulunan goriintii verileri
incelendiginde 20-30 GB biiyiikliigiine kadar 224 banttan olusan goriintii verileri

bulunmaktadir.
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Sekil 1.2. Spektral veri kiipii yapisi, tek piksel icin spektra (solda) ve tek dalga boyundaki
gorlintii (Manolakis, Marden ve Shaw, 2003)

Biiytik veri

Uzaktan algilama teknolojilerinin hizla gelismesi neticesinde asir1 biiyliyen uzaktan algilama
verilerinin elde edilmesi biiyiik veri alaninda incelenmeye baslanmistir. Biiyiik veri, ag
baglantili, sayisallastirilmis, sensor yiiklii, bilgi odakli diinyadaki biiylik miktardaki veriyi
tanimlamak icin kullanilan bir terimdir. Verilerin biiyiimesi, veri analitigindeki bilimsel ve
teknolojik gelismeleri geride birakmaktadir. Bu yiizden verilerin hacmini, hizin1 ve
cesitliligini ele almak i¢in yeni Gl¢eklenebilir mimarilerin kullanilmasi kaginilmaz hale
gelmistir. Uzaktan algilama verileri asagida belirtilen biiylik veri karakteristiklerini

gostermektedir (Sekil 1.3):

e Hacim (volume): Uygulamalarin yonettigi ve analiz ettigi biiyiik verilerin boyutu ve
miktarlarim ifade eder. Istatistiklere gore, Diinya Gdzlem Sistemi Veri ve Bilgi Sistemi
(EOSDIS) iizerinde arsivlenen toplam veri miktar1 2017 yili civarinda 23,8 petabyte (PB)
olmakla birlikte argiv biliylime hiz1 giinliikk ortalama 15,3 TB/giin biiyiime hizina
ulagmistir (Wang, Yan ve Ma, 2019).

e Hiz (velocity): Bu terim, verilerin olusturuldugu hizi ifade eder. Buradaki hiz, ayni
zamanda verinin ne kadar hizli iglenecegi ile de ilgilidir. Giiniimiizde olusturulan uydu
takimlar1 sayesinde uydu tekrar ziyaret siiresi giinlerden dakika seviyelerine kadar
diisiiriilmistiir. Bu sayede veri iiretme hizi iissel olarak artmistir.

e (esitlilik (variety): En 6nemli Biiyiik Veri 6zelliklerinden bir digeri de cesitliligidir.
Farkli veri kaynaklarina ait verilerin dogas1 geregi farkli yapilarda olmasimi ifade
etmektedir. Verilerin ¢esitliligi, depolanmasi ve analizi i¢in ¢ok 6nemli bir husustur. RS
verileri ¢cevresel izleme, yer Ortiisii, atmosferik, hidroloji ve osinografi igerikli bir ¢ok yer

biliminde kullanilmaktadir. Bu kadar farkli ve genis araliktaki uygulama alanlarindan



dolay1 RS verilerinin ¢esitliligi ¢ok fazla artmistir. Bilindigi kadariyla NASA arsivlerinde

yaklagik 7000 farkli tipte RS veri kiimeleri bulunmaktadir (Ma ve digerleri, 2015).

Deger (value): Elde edilen verilerin islenerek degerli bir bilgiye doniistiiriilmesini ifade

etmektedir. RS verileri tarim, askeri ve ¢evresel izleme gibi bir¢ok alanda kiymetlendirme

ve hedef tanima amaciyla kullanilmaktadir.

Dogruluk (veracity): Verilerin giivenilirlik derecesini tanimlar. Karsilastiginiz verilerin

cogu yapilandirilmamis oldugundan, gereksiz bilgileri filtrelemek ve gerisini islemek igin

kullanmak 6nemlidir.
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Sekil 1.3. Biiyiik veri karakteristikleri (Nda ve Tasmin, 2019)
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Bulut ortami bir ¢ok kullanicinin bulundugu, Bilisim Teknolojisi (BT) kaynaklarinin genis

bir ag lizerinden istege bagli kullanilabildigi, bu kaynaklarin gerektiginde kullaniminin

kisitlanabildigi, cok hizli ve genellikle miidahale olmadan kendini otomatize etmis ve

tercihen sanallastirilmis bir ortamdir.



Cografi dagitik bulut

Cografi dagitik bulut, verileri ve uygulamalar1 birbirine baglamak i¢in farkli cografi
bolgelere dagitilmis birden fazla bulut sitesi igeren bulut bilisim teknolojilerinin

uygulanmasidir.

Dagitik dosya sistemi

Dagitik dosya sistemi, farkli merkezlerdeki veri diiglimlerinin heterojenliginin
soyutlanmasini saglamak iizere kurulmustur. Boylece dagitik dosya sistemi, uygulamalarin
farkl1 diigtimlerde bireysel olarak farkli igletim sistemleri ve farkli dosya sistemleri kullanan

heterojen diiglimler tizerindeki verilere erisebilmesi i¢in ortak arayiiz saglar.

Dagitik veri tabami

Dagitilmis bir veri tabani, temelde tek bir sistemle sinirli olmayan, farkli sitelere, yani birden
fazla bilgisayara veya bir bilgisayar ag1 iizerinden yayilan bir veri tabamidir. Fiziksel
bilesenleri paylasmayan gesitli sitelerde dagitilmis bir veri tabani sistemi bulunur. Bu, belirli
bir veri tabanina kiiresel olarak c¢esitli kullanicilar tarafindan erisilmesi gerektiginde gerekli

olabilir. Kullanicilar i¢in tek bir veri taban1 gibi goriinecek sekilde yonetilmesi gerekir.

Tez organizasyonu

Tezin organizasyonu su sekildedir: 2. boliimde RS alaninda ve biiyiik veri konusunda
kullanilmakta olan yerlesik ve dagitik yaklasimlar incelenerek bulunan agik noktalar
irdelenmektedir. 3. boliimde RS biiyiik verisi ve bu veriyi yonetebilmek i¢in sunulan mimari
yapilar incelenmektedir. 4. boliimde veriyi yonetmek icin dnerilen iki asamali optimizasyon
modeli detayli bir sekilde agiklanmistir. 5. bdliimde Onerilen sistemin tasarimi ve
gerceklestirmenin nasil yapildigi anlatilmaktadir. 6. boliimde yapilan deneysel ¢alismalar ile
elde edilen sonuglar verilmekte ve degerlendirmeler yapilmaktadir. 7. béliimde sonug

aciklanirken gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar verilmektedir.






2. LITERATURDEKI CALISMALAR

Bir 6nceki boliimde de bahsedildigi lizere uzaktan algilayici teknolojilerinde yasanan son
gelismelerle birlikte uzaktan algilayici verilerinin boyutlarinda inanilmaz biiylik bir artis
yasanmistir (Oliveira, Fiirlinger ve Kranzlmiiller, 2012). Tek bir uydu veri merkezinde
toplanan RS veri miktar1 dramatik olarak artmis ve sadece bir uydunun iirettigi giinliik veri
miktar1 birkag¢ terabaytlik degerlere ulasmistir (Chen ve Zhang, 2014). Bunun nedeni,
algilayicilarin yeni teknolojiler sayesinde yiiksek ¢oziiniirliige ve fazla miktarda banda sahip
olmasidir. Bdylelikle yiiksek boyutlara ulasan RS wverileri, “Biiyiikk Veri” olarak
tanimlanmaya baslamistir. Bu kadar fazla miktara ulasan verilerin depolanmasi, yonetilmesi,
islenmesi ve taginmasi konusunda ¢6ziilmesi gereken 6nemli zorluklar ortaya ¢ikmaktadir.
Ozellikle gercek zamanli/yakin gercek zamanli uygulamalarda geleneksel ydntemler,
yenilik¢i paralel isleme yaklasimlariyla degistirilerek analiz iglemlerinin makul stirelerde

yapilmasi bir gereksinim haline gelmistir.
2.1. Yerlesik Yaklasimlar

Yerlesik (onboard) uzaktan algilama veri isleme senaryolarinda, 6zellikle hava araglarinin
kullanildig1 sistemlerde diisiik agirlikli ve diisiik giigle calisabilen bilesenlere ihtiyag
olabilmektedir. Bu noktada ilk akla gelen ¢oziimlerden biri olan FPGA yaklasimi faydali
yiikii azaltmasinin yaninda diisiik gii¢le ¢alisabilen donanim tabanli bir mimari sunmaktadir.
Plaza ve digerleri (2006) tarafindan yapilan ¢alismada yerlesik hiperspektral veri sikigtirma
islemi i¢in kiymetlendirme tabanli bir algoritma Xilinx Virtex-II isimli FPGA {izerinde
paralel olarak gelistirilmistir. Shan, X. S. Wang ve Z. S. Wang (2010) ise bulut tespiti i¢in
kullanilan, karmasik mimarisi nedeniyle biiyiik bir bellek ve mantik birimi ihtiyacina sahip
olan spektrum ve doku analizi kombinasyonu yaklasimimi XC4VFX140 isimli FPGA
iizerinde gerceklestirmistir. Bu yaklagim iki farkli teknikten meydana gelir: spektrum esigi
kiyaslama ve doku analizi. Spektrum esigi kiyaslama donanim {izerinde ger¢ek zamanh
gerceklestirilmek icin basitken; fraktal boyut ve ag1 ikinci moment tekniklerinden olusan
doku analizi hem veri yogun hem de hesaplama yogun oldugundan donanim iizerinde
gerceklestirilmesi zordur. Shan ve digerleri (2010), spektrum ve doku analizi kombinasyonu
yaklagimiyla ger¢ek zamanli otomatik bulut tespit sistemi i¢in iyilestirilmis bir mimari

Oonermistir. Fraktal boyut i¢in yaygin olarak kullanilan kutu sayma boyutu metodu
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kullanilirken 4 asamali olarak minimum ve maksimum gri degerler bulunmaktadir. 64*64
piksellik bloklar alinarak 2 asamada saga dogru siitunlardaki 4 pikselin minimum ve
maksimum degerleri hesaplanirken diger 2 asamada aymi hesap asagi dogru satirlar
kullanilarak yapilmaktadir. Her fazda daha az bellek kullanimi elde edilirken asamalar
zamana bagli olarak kesistiginden hesaplama siiresi de azalmaktadir. A¢1 ikinci moment ise
piksel ciftleri i¢in tiim matris elemanlar1 giincellendigi hem fazla bellek hem de donanimda
gelistirilmesi zor matris islemleri gerektirir. A¢1 ikinci momentte kullanilan gri seviyesi
esdizimlilik matrisinin diyagonale gore simetrik oldugunun kesfedilmesiyle matris islemleri
ve gerekli bellek miktar1 %50 azaltilmigtir. Alinan sonuglara gore iyilestirilmis spektrum ve
doku analizi kombinasyonu gerceklestirmesi klasik yaklasima gore 3 kat hizlanma

saglamakla birlikte donanim kaynagi kullanimini %75 azaltmistir.

Hafif entegre bilesen olmasina ragmen tasarim ve programlama acisindan dnemli bir efor
gerektiren FPGA e alternatif olarak giiniimiizde bir¢ok bilgisayarda mevcut bulunan Multi-
core islemciler ve GPU kartlar1 diisiik maliyetleri ve yiiksek hesaplama potansiyelinden
otiirti tercih edilmektedir. Bernabé ve digerleri (2013) tarafindan yapilan ¢alismada bu iki
alternatifi kullanarak tam hiperspektral ayristirma (unmixing) zincirinin gerceklestirilmesi
saglanmakla birlikte bu algoritma zinciri daha 6nceki ¢alismada GPU igin tartisilirken ilk
kez ¢ok cekirdekli islemci iizerinde gelistirilerek tartisilmustir. Iki farkli goriintii iizerinde
yapilan deneylerde iki farklt GPU modeli i¢in ortalama 13 ve 27 kat hizlanmayla gercek
zamanlh isleme saglanirken iki farkli ¢ok cekirdekli islemci lizerindeki g¢alismalarda
ortalama 3,5 ve 4 kat hizlanma saglanmasina karsin sadece birisinde ger¢ek zamanli isleme
miimkiin olmustur. Qu ve arkadaslar ise spektral ag1 eslestiricisi algoritmasinin GPU ve
dagitik kiime iizerinde gerceklestirilmesini saglayarak verinin biliyilk miktarda olmasi
durumunda dagitik hesaplamanin ilk aday olacagi, algoritmanin yapisindan dolay1
hesaplama miktarinin artmasina bagli olarak GPU ile hizlandirilmasinin daha iyi bir
performans sunacagi kanisina varmistir (Qu, Zhang, Y. Chen, H. Chen ve Lin, 2012; Qu,
Zhang, Lin ve Chen, 2013). Ayrica GPU iizerinde gelistirmelerde CUDA kullaniminin
MATLAB’ta GPU kullanimina gére daha iyi oldugu ve bundan dolayr GPU kullaniminda
CUDA ’nin tercih edilmesinin gerekliligi belirtilmistir. Setoain, Prieto, Tenllado ve Tirado
(2008) tarafindan yapilan bir ¢alismada ise bigimsel son iiye ¢ikarimi algoritmasi GPU
tabanli gergeklestirilmis ve yerlesik isleme senaryolari i¢in pahali ve zor olan kiime
yaklagimina karsin uygun maliyetli bir alternatif olan GPU yaklasimi 6nerilmistir. Bernabe,

Lépez, Plaza ve Sarmiento (2012) tarafindan yapilan baska bir calismada ise otomatik hedef
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bulma ve smiflandirma algoritmast GPU mimarisi lizerinde ger¢ek zamanli olarak ilk kez
gerceklestirilmekle birlikte diisiik bellek transfer zamani i¢in paylasilan bellekteki ve GPU
lokalindeki veri diizeni dikkate alinmistir. Torti ve digerleri (2014), boyut indirgeme
acisindan 6nemli bir algoritma olan hiperspektral altuzay tanima algoritmasinin CPU, GPU
ve DSP iizerinde gerceklestirilmesini saglamiglardir. Elde edilen deneysel sonuglara gore
veri alma oranma gore gercek zamanhi kisitlamalar1 saglayan GPU ve CPU
gerceklestirmelerinin yaninda DSP yaklasiminin “double precision floating point” ve
matematiksel kiitliphane destegi olmamasina ragmen diisiik glic ve yiiksek performans
arasinda iyi bir 6diinlesme sundugu belirtilmistir. X. Wu ve digerleri (2013), son iiye
cikarimi i¢in yaygin olarak kullanilan piksel safligi indeksi algoritmasmi GPU ile
paralellestirerek ENVI yaziliminda hazir bulunan bu algoritmanin mevcut yazilima gore
769 kat daha hizli ¢alistirilmasimi saglamislardir. Z. Wu ve digerleri (2015) tarafindan
yapilan ¢aligmada aralikli temsili siniflandiricilarin hiperspektral goriintii analizi amaciyla
GPU iizerinde gergeklestirilmesi saglanarak 130 kat hizli sonug iiretilmesi saglanmistir.
Chang ve digerleri (2014), hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in en yakin 6zellik uzay1
algoritmasinin yenilik¢i bir tiirevini GPU mimarisi kullanarak yer ortiisii siniflandirmada
gerceklestirmis ve Oonemli Olclide bir hizlanma saglamiglardir. Liu ve digerleri (2011)
yaptiklar1 ¢aligmada biiyiik uzaktan algilama verilerinin iglenmesi i¢cin GPU ve POSIX
thread teknolojilerini temel alan dual-paralel bir isleme mekanizmasi dnermislerdir. Bu
yaklagimda POSIX thread’leri iki gruba ayrilarak organize edilmistir; birinci grup goriintii
verisi ve sistem bellegi arasindaki I/O gorevi i¢in ikinci grup ise tampon bellekten GPU
bellegine veriyi tasiyip isleme i¢in sorumludur. Boylece GPU ile verilerin islenmesi %30

daha performansl yapilabilmistir.

Bahsi gecen calismalardaki Multi-core, GPU ve FPGA donanimlar {izerinde programlama
yaklagiminda isleme giicli dikey Olc¢eklendirilebilirdir, yani bilgisayar iizerinde daha ¢ok
islemci, daha gelismis grafik kart1i ve daha fazla bellek daha iyi performans anlamina
gelmektedir. Ilgili teknolojilerin kullanildig1 calismalar biiyiimekte olan veri igin bir
¢Oziimden ziyade kullanilan algoritmalarin bu donanimlar iizerinde gerceklestirilmesinden
ibarettir. Bu konuda yapilan calismalar sadece analizin hizlandirilmasini saglamakla birlikte

giinliik terabyte’lara varan biiyiik verinin yonetimi i¢in ¢aresiz kalmaktadir.
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2.2. Dagitik Yaklasimlar

RS wverilerinin tek bir bilgisayarda ele alinamayacagi ve Olgeklenebilir bir sistemin
gerekliliginin ortaya ¢ikmasiyla verinin dagitik olarak coklu bilgisayar kiimesi {izerinde
tutulmasini saglayan dagitik veri taban1 mimarileri ve dagitik veri tabani yonetimi sistemleri
¢ozlim olarak sunulmustur. Dagitik veri tabani, bir bilgisayar ag1 ile bagh ¢oklu bilgisayar
kiimesinde her bir diiglimde/sunucuda bulunan birbirinden ayr1 veri tabanlarindan meydana
gelir. Dagitik veri tabani yonetimi sistemi ise bahsi ge¢en sunucular iizerinde verilerin
dagitimin1 ve yonetilmesini saglar. Karantzalos, Bliziotis ve Karmas (2015), ¢evrim i¢i
olarak biiylik uzaktan algilama verilerinin alinarak dagitik bir veri tabani lizerinde tutulmasi
ve yakin ger¢ek zamanli islenmesi konusundaki mevcut giigliikleri adresleyerek arazi
ortiisiinlin smiflandirilmasi igin bir web servisi gelistirmislerdir. Gelistirilen platformda
Landsat 8 uydu verilerinin tutulmas: i¢in biiyilk c¢ok boyutlu dizilerin tutulmasin
destekleyen dagitik bir veri tabani olan Rasdaman veri tabani kullanilmistir. Veri sorgulama
icin ise A¢ik Mekansal Konsorsiyum’un agik web kapsama isleme servisi (Web Coverage
Processing Service - WCPS) kullanilmistir. Arazi Ortiistiniin siniflandirilmasi igin Orfeo
Toolbox ve OpenCV gibi uzaktan algilama ve bilgisayarla gérme kiitiiphaneleriyle entegre,
istatistiksel ve ¢oklu sinif karar destek makinesi tabanli iki agamali otomatik siniflandirici
gelistirilmistir. ilk asamada siniflandiric1 15 metre ¢dziiniirliikteki keskinlestirilmis resimler
ile 31 spektral simif kullanilarak egitilmis, ikinci asamada ise gec¢ siniflandirma (post-
classification) ve birlestirme prosediirii calistirilarak 10 yer ortiisii sinifi ile gok zamanli yer
ortiisii haritas1 ¢ikarilmistir. Yapilan ¢alismada veri yonetimi Rasdaman veri tabanina,
isleme ise WCPS sistemine birakildigindan bu ¢alisma daha ¢ok farkli teknolojilerin entegre

edildigi bir yaklasimdan 6teye gidememistir.

Biiyiiyen verilerin sadece tutulmasi degil ayni zamanda islenmesi i¢in de dagitik
yaklagimlara ihtiya¢ olmaktadir. Bu noktada gelistirilmekte olan birgok yeni model arasinda
sivrilen bir model olan MapReduce modeli, Apache Hadoop catisinin acik kaynak bir
gerceklestirmesidir. Bu model ile biiyiik veri kiimelerinin ¢oklu bilgisayarlar (kiime ya da
bulut bilisim) iizerinde dagitik olarak es zamanl islenmesi saglanir. Uzaktan algilama
verilerinin algilayici teknolojilerindeki son gelismeler dahilinde iistel biiylimesi sonucunda
analiz islemlerinin performansini arttirmak amaciyla MapReduce modeli kullanan uzaktan
algilayici uygulamalari arastirma konusu olmaya baslamistir. Giachetta (2015) tarafindan

yapilan ¢aligmada cografi (geospatial) veri yonetimi ve isleme araci sunan AEGIS c¢atis1
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(framework) iizerine gelistirilen uzamsal ve uzaktan algilama verilerinin MapReduce
gorevleri olarak dagitik sistemlerde yonetimi ve iglenmesini miimkiin kilan bir c¢ati
onerilmistir. Krdmer ve Senner (2015) tarafindan biiyiik cografi veri kiimelerinin bulut
ortaminda islenmesi icin ¢ok modlu bir yazilim mimarisi &nerilmistir. Onerilen sistem
modiiler ve esnek bir yapiya sahip olmakla birlikte MapReduce, bellekte hesaplama ve
etmen tabanli programlama gibi tasarim modlarini destekler. Web tabanli arayiizii vasitasiyla
alana 0zel dil (domain-specific language) kullanilarak yiiksek seviye isleme icin is akisi
tanimlanabilmektedir. Bulut iizerindeki isleme servisleri verilere dagitik dosya sistemi
(distributed file system - DFS) iizerinden ulasir. Veri erisimini azaltmak ig¢in verinin
bulundugu merkezdeki bilgisayarlarda islenmesi makul goriilmiistiir. Lin ve digerleri
(2013), Agik Mekansal Konsorsiyum'dan WCS, WMS, WPS gibi standart arayiizleri, HDFS
depolama teknolojisini ve MapReduce'tan goriintii isleme islemlerini kullanan bir cati
onermistir. Bulut bilisim ortami ise dagitik isleme i¢in temel alt yapiy1 saglamaktadir. Farkli
veri kiimeleriyle yapilan testlerde HDFS ile geleneksel yontemler okuma/yazma
performanslarina gore degerlendirilmis ve biiyiik dosyalar (8-10 MB) i¢cin HDFS'in daha 1yi
performans gosterdigi belirtilmistir. MapReduce ile alakali ¢alismalar Kiime ve Bulut

basliklar1 altinda daha detayli bir sekilde sunulmustur.

Ma, Wang, Liu ve Ranjan (2015), yiiksek boyutlu veriler {izerinde ger¢cek zamanl isleme
yetenegi ihtiyacindan dogan veri-yogun hesaplama giicliiklerini inceleyerek uzaktan
algilama sistemleri i¢in verinin biiyilikliigii disindaki faktorler ele alinmistir. Makalede
onerilen deneysel model ile RS uygulamalar: i¢in ana faktdrler belirlenip 6lgiilerek veri-
yogun endeksi olusturulmustur. Sonug olarak ana faktorler ve veri-yogun endeks arasinda

iliskiler tanimlanarak veri-yogun model formiilize edilmistir.

Diinya iizerinde tarimsal kuraklik verilerini istenildigi anda ve zamaninda kullanima hazir
bulundurmak bir¢ok zorluga sahip acil bir ihtiya¢ olarak goriilmektedir. Deng ve digerleri
(2012) bu problemin ¢6ziimii icin web servis teknolojisi, mekansal birlikte islerlik, siber
altyap1 ve yakin gercek zamanli uzaktan algilama verilerini bir araya getirerek umut vadeden
¢Ooziimler sunmaktadir. Yazarlar tarafindan GADMEFS olarak adlandirilan sistem, ileri
mekansal web servis teknolojileriyle (WCS, WFS, vb.) kiiresel kuraklik izleme, tahmin ve
analiz islemlerini mevcut limitleri agarak iyilestirmistir. Diger kuraklik sistemlerine gore
farki, daha iyi uzamsal ve zamansal ¢6ziiniirliik ile erisim ve izleme saglanmasiyla birlikte,

ilgi alan1 i¢in ¢evrim igi ve talep iizerine kisisellestirilmis analizlerin yapilabilmesidir.
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Cografi bilimler veri ve hesaplama yogun olmasinin yaninda es zamanli erisim yogunluguna
ve mekan-zamansal yogunluga sahiptir. Es zamanli erisim yogunlugu, cografi sistemlerin
ayni anda fazla sayida kullanici tarafindan es zamanli kullanilmasi sonucu olusmaktadir.
Mekan-zamansal yogunluk ise cografi bilgilerin zamana bagl olarak kayit altina alinmasi
anlamina gelmektedir. Yang ve digerleri (2011) tarafindan sunulan ¢aligmada elastik ve
istege bagli calisan bulut bilisimin, cografi sistemlerin sahip oldugu yogunluk problemlerine
potansiyel bir ¢oziim oldugu belirtilmistir. Bu baglamda bulut bilisimin cografi bilimleri
nasil miimkiin kilacagi ve mekan-zamansal temel kurallarin bulut bilisime nasil fayda
saglayacag tartisilmistir. Mekan-zamansal prensipler, kaynak kullanimini azaltarak veriyi
ve hesaplamay1 optimize etmede 6nemli rol oynar. Veriyi ve isleme birimlerini en iyi sekilde
dizimler, veri tagimay1r minimize eder, veri isleme ic¢in kaynak kapasitesini en iyi sekilde
planlar ve sonuglar1 yaymak i¢in optimize yaklasimlar kullanir. Hesaplama alt yapilarinin
ve uygulamalarin mekan-zamansal davraniglarinin daha iyi anlagilmasi i¢in genis kapsamli
arastirmalara ihtiya¢ duyulmakla birlikte hesaplama kaynaklarinin ve uygulamalarin

optimize planlamasi kritik 6nem tasimaktadir.

2.2.1. Kiime yaklasim

Donanim ¢6ziimlii gelistirmeler diisiiniildiigiinde en ¢ok kullanilan yaklagimlardan birisi de
kullanirma hazir ticari (commercial off-the-shelf - COTS) bilgisayar ekipmani tabanl
coziimlerdir. Bu yaklasimda takim gibi birlikte calismak iizere bir miktar bilgisayardan bir
kiime (cluster) olusturulur (Plaza, Du, Chang ve King, 2011). Cok sayida CPU ile kurulan
bu paralel sistemler, hem uzaktan algilayic1 hem de veri akilar1 kullanan ger¢ek/yakin gercek
zamanli uygulamalar i¢in iyi sonuglar verse de bu sistemler hem oldukc¢a pahali (bakim
maliyetleri diisiiniildiigiinde) hem de Ol¢eklenebilirligi belli bir kapasitenin iizerine
cikamamaktadir. Buna 6rnek olarak Cavallaro ve digerleri (2015), ¢aligmalarinda somut
bliylik veri problemi olarak goriintii tabanli veri kiimesi ilizerinden yer Ortiisii tiirlerinin
siniflandirilmasini ele almistir. Calisma kapsaminda siniflandirma i¢in LibSVM’yi temel
alan bir gergeklestirme olan PiSVM kullanilmistir. PISVM paralel olarak kullanilirken
birden fazla diigiim iizerinde iletisim i¢in MPI kullanilmistir. Paralel analiz i¢in
Almanya’daki Juelich Siiper Hesaplama Merkezi’nde bulunan JUDGE kiimesi
kullanilmigtir. Paralel c¢alisan PiSVM’deki egitim siiresi, basarim diismeksizin paralel
Matlab calistirilmasina oranla énemli miktarda azalmistir. Ilgili calismada veri isleme igin

MPI ve PiSVM Kkiitiiphaneleri kullanilmakla birlikte veriyi yoneten bir yaklasim
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sunulmamustir.

Biiytik hiperspektral goriintiiler, bellekte tutulabilmesi ve yiiksek performansli hesaplama
sistemlerinde paralel bir sekilde islenebilmesi i¢in diizgiin bir sekilde parcalanmaya ihtiyag
duyarlar. Toma, Panica, Zaharie ve Petcu (2012) tarafindan yapilan calismada biiyiik
goriintiilerin dagitilip islenmesi i¢in birkag¢ farkli yaklasim kullanilmistir. Bu yaklagimlar:
(1) usta (master) islemci goriintiiyii okur ve parcalar1 kole (slave) islemcilere dagitir
(scatter); (2) her islemci ilgilendigi goriintii parcasini okur; (3) Bir diigiim biitiin goriintiiyii
alarak paylasilan bellege koyar ve diger diiglimler ilgili par¢ay1 buradan okuyarak RDMA
vasitasiyla lokale alir. Paralel gerceklestirim i¢in ise Fuzzy c-Mean ve otomatik morfolojik
son iiye cikarma algoritmalar1 segilerek BlueGene/P siiper bilgisayari iizerindeki 1024
islemci ile denenmistir. Farkli sayidaki islemci ile farkli genislik ve yiikseklikteki pargalarla
yapilan ¢aligtirmalarda elde edilen sonuca gore goriintlinlin pargalara ve iglemci sayisina
gore iletisim siiresinin degistigi goriilmiistiir. Yapilan caligmada goriintii verisi islemci
sayisina gore diiz bir sekilde pargalanmakla beraber ag topolojisinin farkindaligiyla daha

sonra ¢alisma yapilacagi belirtilmistir.

Sierra-Pajuelo, Paz-Gallardo ve Plaza (2015) tarafindan yapilan ¢alismada AVIRIS’ten
alinan hiperspektral goriintiiler {lizerinde ¢ok dongiilii bir algoritma olan (3 dongiilii)
otomatik hedef iiretme islemi algoritmasi gelistirilerek denenmistir. Makale 6zelinde ise
ilgili algoritmanin OpenMP ve MPI kullanilan paralel versiyonlar1 gelistirilerek
sunulmustur. Islemciler arasi iletisimi minimum seviyede tutmak igin goriintiiler uzamsal
par¢alanmistir. OpenMP gerceklestirmesi, Xeon 64 c¢ekirdekli islemcili, 1 TB NUMA
paylasilan bellekli platformda (s6030) ve Xeon 6 ¢ekirdekli islemcili, 24 GB bellekli diigiim
iizerinde kosturulmustur. iki farkli platformda 2, 4, 8 cekirdekli (¢ekirdek basina tek thread)
kosturmalarda s6030 iizerinde daha iyi sonuclar elde edilmistir. S6030 {izerindeki 16, 32, 64
cekirdekli kosturmalarda ise 64 c¢ekirdekli ile daha iyi sonu¢ alinsa da asir1 bir iyilesme
gozlemlenmemistir. MPI kullanilan deneylerde ise Xeon 6 c¢ekirdekli islemcili, 24 GB
bellekli 16 diiglimden olusan platform kullanilmistir. 2, 4, 8 ve 10 diigiim lizerinde tek thread
ile testler gerceklestirilmistir. Daha fazla diiglimde kiime iizerinde performans katiilestigi
tespit edildigi i¢in daha fazla diiglim denenmemistir. 4, 8, 10 diiglim ile yapilan
kosturmalarda ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir ve bunun en biiyiik nedeni algoritmanin
dongiilii olmasi1 ile daha biiyiik verilerin kullanilmamis olmasidir. Tiim kosturmalar

sonucunda en iyi performansa sahip olan ise tek diigiim ve 10 thread ile gergeklestirilen
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MPDdir. Bu ¢aligmada temel yaklasim verinin yonetiminden ziyade ilgili algoritmalarin

OpenMP ve MPI kiitliphaneleri kullanilarak paralellestirilmesidir.

Valencia, Plaza, Martinez ve Plaza (2005), ger¢ek zamanli analize ihtiyag duyan
uygulamalar i¢in hiperspektral goriintiiler iizerinde kullanilan birkag algoritmanin (spektral
ayristirma, morfolojik metot ve son iiye ¢ikarimi) paralel olarak gergeklestirilmesini
saglamistir. Uzamsal olarak parcalanan goriintiiler islemciler arasi iletisimi engellemek
amaciyla smirdaki veriler tekrarlanarak islemcilere dagitilmistir. Fazlalik bilgi oransal
olarak genel bilginin sadece 2,5% oldugundan iletisime oranla daha verimlidir. Onerilen
sistemde n-boyutlu paralel boliimleme modiilii (NDPP), /O islemlerinden sorumlu ana
digimdiir ve aldig1 goriintiiyii diger islemcilere dagitir. Her islemci ilgili pargay1 lokalinde
isler ve sonucu NDPP’ye doner. NDPP aldig1 sonuglar1 bir araya getirerek final son tiyeleri
secer. Gelistirilen paralel yaklasim, NUMA paylasilan bellek erisimine sahip SGI Origin
2000 kiimesi (64 MIPS islemci, her islemci 4 Mb cache ve 12 GB bellege sahip, 1,2 GBPS
ag) tizerinde ve Beowulf tiirii Thunderhead isimli kiime (256 diiglim, her diiglimde 2 x 2,4
GHz Xeon islemci, 1 GB bellek, 2 GBPS ag) lizerinde denenmistir. Algoritmadaki iterasyon
sayist 1, 3, 5, 7 alinarak kosturmalar yapilmis ve iterasyon 7°de %90 dogruluk elde edilmekle
birlikte 7°den fazla iterasyonda dogruluk ag¢isindan 6nemli bir iyilesme olmamigtir. Amdahl
yasasina gore hesaplanan hizlanma 7. iterasyonda en iyidir. Islemci sayisinin daha da fazla
artmasina ragmen paralel algoritmanin hizlanmasi artmaya devam etmemektedir. Bunun
nedeni algoritmanin paralel olmayan kisminin, islemci sayisina oranla daha baskin olmasidir
ve bu durum asir1 sayida islemci kullanildiginda paralellestirmenin performansini diisiiriir.
Yapilan ¢alisma sadece belirtilen kiimeler tizerinde paralel algoritma gerceklestirmesinden

ibaret olmakla birlikte veri ve kaynagin yonetimine iligkin bir caligma yapilmamustir.

J. Chen, Zheng ve H. Chen (2013) yaptiklar1 ¢calismada uzaktan algilama verileri iizerinde
yer Ortiisii siniflandirma iglemlerini hadoop kiimesi lizerinde MapReduce tabanli yaklagimla
hizlandiran bir yenilik dnermistir. Onerilen yaklasimda ilk fazda ekstrem 6grenme makinesi
birlik algoritmas1 kararli ve dogru sekilde map prosediiriinde paralel olarak ¢alistirilmistir.
Ikinci fazda ise MapReduce kullanilarak daha verimli ve dlgeklendirilebilir bir ortam
saglanmistir. Yapilan ¢alisma, literatiirdeki MapReduce lizerinde gelistirilen ilk ekstrem
o0grenme makinesi olsa da veri yonetimi icermemekle beraber veri isleme kismi veri yogun

problemlerde yavaglayan MapReduce’lin kabiliyetine birakilmistir.
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2.2.2. Bulut yaklasimi

Biiylik cografi veriler s6z konusu oldugunda bulut bilisim en kuvvetli biiyiik veri
tekniklerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir (Gao ve digerleri, 2017). Sanallagtirma
teknolojilerinin hesaplama altyapilarini fiziksel bir bilgisayarmiscasina sanallagtirarak esnek
isleme, bellek ve siiriici saglayabilmesi siiper hesaplama kavramini daha erisilebilir ve
uygun fiyatlara almabilir hale getirmistir (O’Driscoll, Daugelaite ve Sleator, 2013). Veri
yonetimi ve analiz islemleri i¢in c¢oklu bilgisayarlardan olusan bir altyapir sunan bulut
kavramimin kullanilmasi yiiksek 6l¢eklenebilirlik ve kullanilabilirlik, hataya toleranshilik,
performanshilik anlaminda biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Ozellikle yeni nesil uzaktan
algilayicilarin yakin ger¢ek zamanl iiretebildigi verilerden bilgi ¢ikarimi yapilmasi gereken
kritik uygulamalar diisiintildiiglinde bulut bilisim teknolojilerinin yiliksek performansh
hesaplama amaciyla kullanilmas1 biiyiik 6nem kazanmistir (Qu, Zhang, Lin ve Chen, 2013).
Ayrica bulut bilisim altyapisi, analiz islemlerinin performansli yapilmasinin yaninda biiyiik
verinin depolanmasi i¢in de verimli bir platform olusturma yetenegine sahiptir. Boylece bu
teknolojinin kullanilmasiyla birlikte kiime sistemleri gibi bakimi pahali hesaplama
donanimlari, ayrilmis alan ve yazilim ihtiyaglar1 ortadan kaldirilabilmektedir (Kambatla,

Kollias, Kumar ve Grama, 2014).

Cografi mekansal uygulamalarda 6nemli rolii olan nokta bulutu verileri, farkli analiz tiirleri
icin zengin bir bilgi igerigine sahiptir. Makine 6grenmesi ile farkli kategorilere ayrilarak
anlamlandirilan nokta verilerinin hacim olarak hizli artist sonucu 6zellikle iglenmesinde
bliylik giigliikler meydana gelmektedir. Liu ve Boehm (2015) tarafindan yapilan ¢alismada
nokta verilerinin siiflandirilmasi biiyiik veri olarak ele alinip Apache Spark kullanilarak
islenmistir. Paralel programlama arayiizii kolay oldugu icin Apache Spark’in sagladigi
Python API kullanilmis ve kodlanan metotlarin tamami Python ile yazilmistir. Gelistirilen
uygulama, Amazon EC2 servisinden alinan bir usta ve 10 kdle diigiim ile kurulan Spark
kiimesi lizerinde denenmistir. Deneysel sonuglar biiyiik nokta verilerinin islenmesi i¢in umut
verici olarak degerlendirilse de ¢alismada verinin yonetimi ve kaynaklarin optimizasyonu

icin bir ¢aligma yapilmamustir.

NASA’ya ait EO-1 uydusundan hiperspektral teknolojisiyle alinan yeryiizii goriintiileri
iizerinde spektral ayirma yaklasimi kullanilarak veriler analiz edilir (Cappelaere ve digerleri,

2013). Yiiksek spektral boyutluluga bagli olarak bu yaklasim olduk¢a zaman alan bir
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islemdir. Cappelaere ve digerleri (2013) tarafindan gelistirilen bulut uygulamasinda boyut
indirgeme, otomatik son tiiye tanilama ve miktar tahminleme adimlarindan olusan
hiperspektral ayristirma zinciri gergeklestirilmistir. Gelistirilen ayirma zincirinin daha sonra
NASA SensorWeb siiitinde bulut iizerinde ¢alisan bir goriintii isleme catis1 ile canliya
alinacag belirtilmistir. Onerilen sistem sadece adimlara ayrilan algoritmanin zincir olarak

bulut {izerinde kosan hazir bir goriintii isleme catisinda ¢aligtirilmasindan ibarettir.

Cui, Wu ve Zhang (2010) tarafindan yazilan makalede biiyiik miktardaki uzamsal verilerin
islenmesini saglayacak bir bulut bilisim modeli anlatilmistir. Bu modelde bulut istasyonu
gorevlerin dagitimi ve yonetiminden sorumludur. Bulut isleme sunucusu ise dagitilan gorevi
yapmak amaciyla depolama sisteminden ilgili goriintiileri alip isler. Bulut temelli uzamsal
veri isleme ise On isleme, bilgi ¢ikarimi/tematik uygulama ve sentezleme adimlari olarak ele
alinmistir. Onerilen modelin gelistirilerek denenmesi igin uzun bir zamana ihtiyag
oldugundan deneyler dijital fotogrametrik Orgli sistemi (DPGrid) iizerinde
gerceklestirilmistir. Orta biiylikliikteki bir sehre ait 6000 goriintii ile yapilan mozaikleme,
geleneksel yontemlerle 10 personelin bir yildan fazla calismasiyla yapilabilmekteyken 8
sunuculu DPGrid ile 15 giin siirmektedir. Bu ¢alisma buluta gére daha farkl bir teknoloji
olan oOrgii sistemi iizerinde gelistirildiginden ancak bir dagitik isleme simiilasyonu

seviyesinde kalmaistir.

MapReduce modeli, sadece kiime yaklasiminda degil ayn1 zamanda bulut {izerinde yapilan
uzaktan algilama uygulamalarinda da dikkat ¢ekmeye baslamistir. Wu ve digerleri (2012)
tarafindan yapilan c¢aligmada goriintii isleme uygulamalarinda MapReduce {izerinde
calisacak yenilik¢i bir planlayici 6nerilmistir. Onerilen sistemde Reduce asamasinda bosa
gecen zaman iginde dinamik olarak bir sonraki goéreve gegilir. Onerilen planlayici, 2D-3D
uygulamalarda denenmis ve geleneksel MapReduce’e gore 1iyilestirme sagladig

gozlemlenmistir.

Guo ve digerleri (2010), uzaktan algilama goriintiilerinin islenmesi i¢in MapReduce tabanli,
OpenRS-Cloud isimli, bulut teknolojisini temel alan bir platform gelistirmistir. ilgili
caligmada gelistirme desenleri, hesaplama modeli, veri yonetimi ve servis modeli konulari
tizerinde durulmustur. OpenRS-Cloud, algoritma gelistirmelerinin basit bir gsekilde
yapilabilmesi i¢in programlama soyutlugunu arttirmak ve programlama karmasikligini

azaltmak amaciyla arayiiz-yonelimli ve nitelik-yonelimli eklenti algoritma sistemine
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sahiptir. Hesaplama modeli olarak MapReduce modelini temel alan ayristir-birlestir isimli
bir model 6nerilmistir. Bu model ile MapReduce’ta deger olarak goriintiinlin bir alaninin
birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan verimlilik probleminin ¢6ziilmesi saglanmaktadir. Bu yeni
model gorev pargalama, alt gorev isleme ve alt gorev birlestirme adimlarindan olusur. Gérev
parcalama, MapReduce’taki ayristirma iglemine karsilik gelen gorevi alt gorevlere ayirma
islemidir. Alt gorev isleme ise Map fazina karsilik gelmekle birlikte deger algoritma
girdi/¢cikt1 niteliklerini tasiyan xml verisidir (anahtar gelistirici yerine platform tarafindan
belirlenmeye devam ediyor). Alt gorev birlestirmede ise Reduce fazindaki gibi birlestirme
yapilir fakat burada ayn1 anahtara sahip alt gorevleri birlestiren sadece bir Reduce gorevi
vardir. lgili calismada biiyiik veriye déniisen uzaktan algilama verilerinin bulut {izerinde
nasil tutulacagi ve yonetimine deginilmemekle birlikte MapReduce modelinin kabiliyetine

brrakilmistir.

Bagka bir ¢alismada ise Guo, She ve Zhu (2014) OpenRS’yi kullanan ve vakitlilige dayanan
acil durum uygulamalar i¢in uzaktan algilama goriintiilerinin istege bagli hesaplanmasini
saglayacak bir sema sunmustur. Bu baglamda uydu goriintiilerinin 6zel bulut bilisim
platformu iizerinde islenebilmesi i¢in bir zincir modeli énerilmistir. Onerilen zincir goriintii
parcalarindan ve isleme operasyonlarindan olusan bir siralamadir. Zincir olusturulurken
dosya okuma, algoritma ve goriintiileme diiglimleri kullanilmaktadir. Bir goriintli pargasi
tanimlanan digiimlere girdi ve ¢ikti olabilmektedir. Olusturulan zincir sirali bir sekilde
islenirken her bir diigiimiin ciktis1 bir sonrakine girdi olmaktadir. Onerilen sistem
OpenRS’nin eklenti modelini temel alarak gelistirilmistir. Burada Onerilen sistem, veri
yonetimini dagitik veri tabani ile dagitik dosya sistemine biraktigindan ve bu sistemlerin RS
algoritmalarinin karmasikligini goz ardi etmesi nedeniyle buluttaki mevcut kaynagi verimli

kullanamayacaktir.

Gowda ve Hulyal (2015) tarafindan 6nerilen yaklasimda MapReduce’u baz alan bir uzaktan
algilama goriintii isleme sistemi bulut iizerinde kullanilmistir. Onerilen yapida verinin
depolanmasi i¢in HDFS, bulut {izerindeki verilerin analizi i¢in MapReduce ve diigiimlerde
ise GPU ile POSIX iplikleri kullanilmistir. POSIX bir grup goriintii verisi ve sistem bellegi
arasindaki I/O islemleri i¢in kullanilirken, diger bir grup tamponu GPU bellegine tagimaktan
ve tampon havuzundan almanlari islemekten sorumludur. Iplikler arasinda senkronizasyon
icin kilitleme mekanizmasiyla semaforlar kullanilir. Boylece I/O islemleri ve analiz igslemleri

es zamanl1 yiiriitiilmiis olur. Onerilen sistem bulut i{izerinde GPU kullanilmas: agisindan
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umut vaad edici olsa da MapReduce iizerinde tekrar eden I/O islemlerini engelleyen bir

mekanizmasi olmadigindan istenilen yliksek performansi saglayamayacaktir.

P. Wang, J. Wang, Chen ve Ni (2013) yaptiklar1 ¢alismada bulut bilisimin sadece RS
verilerinin yoOnetilmesi i¢in degil aynt zamanda islenmesi i¢in de verimli bir yaklagim
oldugunu géstermistir. Ozellikle meteorolojik izleme ve dogal afet uyarimi gibi hizli isleme
gerektiren uzaktan algilama uygulamalari i¢in 6nerilen mimari, biiyiik verinin yonetimini ve
dagitik olarak paralel islemeyi bir araya getirmektedir. Bu mimari, gorev planlama, is
konuslandirma ve Hadoop modiillerinden olusmaktadir. Gorev planlama, kullanicidan
istekleri alan ve bir kuyruga atarak ydneten modiildiir. Is konuslandirma, kuyruktan gelen
isin konuslandirilmasinmi saglamakla birlikte GDAL Kkiitiiphanesi ile goriintii bilgilerinin
almarak buluttaki veri diiglimlerine bilgi dosyalarinin yollanmasindan sorumludur. Son
olarak Hadoop modiilii, HDFS’teki dosyalarin MapReduce kiitiiphanesi ile islenmesini
saglar. Modelin denenmesi i¢in maksimum olabilirlik siniflandirmasi algoritmast segilerek
standart bilgisayar, MPI kullanilan dagitimli hesaplama ve MapReduce kullanilan bulut
tizerinde kosturulmustur. 10 islemlerinin 6nemsenmedigi dl¢timlerde 4 diigiimlii MPI’1n, 4
diigiimlii MapReduce’tan biraz daha fazla performansli olmasina karsin veri pargalama gibi
konularda MapReduce’un otomatik olmasi bulut yapisinin diger hesaplama modellerine
gore daha avantajli olabilecegini gostermektedir. Yapilan g¢aligmada veri yOnetimine
deginilmesine karsin yonetim islemini MapReduce’e birakmaktan oOteye bir calisma

gerceklestirilmemistir.

Lin ve digerleri (2013), A¢ik Mekansal Konsorsiyum'dan WCS, WMS, WPS gibi standart
araytiizleri, HDFS depolama teknolojisini ve MapReduce'tan goriintii isleme islemlerini
kullanan bir ¢at1 onermistir. Uzaktan algilayici1 goriintiileri i¢in makalede onerilen bulut
bilisim ¢atisi, 4 ana bilesenden olusur. Kullanici, UAV Goriintli Yonetimi vasitasiyla hava
goriintiilerini alabilir ve yiikleyebilir. WebGIS hava goriintiilerini web sayfasindaki dinamik
katmana koyarak gosterebilmeyi saglar. Veri Analizi modiilii gériintii verilerinin tutulmasi
ve islenmesinden sorumludur. Bulut bilisim ortami ise dagitik isleme icin temel alt yapiy1
saglamaktadir. Onerilen mimaride goriintiiler HDFS iizerindeki veri ambarinda tutulmakla
birlikte MapReduce teknigi kullanilmaktadir. Goriintii verilerinin siniflandirilmasi i¢in
Hadoop uzantis1 olan Mahout projesi kullanilmistir. Goriintii isleme modiilii MapServer ile
entegre olarak calisir. WebGIS gorsellestirme amaciyla OpenLayers vasitasiyla WMS ve
WCS arayiizleriyle MapServer'a baglanarak goriintiileri alirken WPS arayiizii ile goriintii
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analizi modiiliinden sonuglar1 alarak gorsellestirir. Onerilen mimari birgok teknolojiyi bir
araya getirmesine ragmen, biiyiikk goriintli verilerini islemesindeki performansiyla alakali

deneysel bir sonu¢ sunulmamuistir.

Rathore, Ahmad, Paul ve Wu (2016) uzaktan algilamali uydu uygulamalari i¢in 3 ana
birimden olusan (veri alma, veri isleme ve analiz-karar birimi) ger¢ek zamanli biiyiik veri
analitigi mimarisi 6nermislerdir. Onerilen mimari, bilinen uydu verileri {izerinde yer ve
deniz bulunmasi i¢in hazirlanan algoritmalar ile Hadoop ekosistemi tlizerinde HDFS ve
MapReduce kullanilarak denenmistir. Sonuglara gore diiz java lizerinde ¢alisan sistemin
performansi, Hadoop'a gore 200 MB'tan biiyiikk veriler i¢in 6nemli Olclide diismeye
baslamaktadir. Biiyiik goriintii verilerinin parcalanarak tutulmasi, islenmesi ve sonuglarin
birlestirilmesi tamamen Hadoop tarafindan gergeklestirilmistir. Bu durum metin tabanl
islemlere 6zel gelistirilen HDFS, biiylik goriintiiler ile birlikte diisiiniildiigiinde komsu
parcalara ihtiya¢ duyuldugunda ortaya ¢ikacak iletisim maliyetinden dolayr performansi
asag1 cekecektir.

Uretilen verilerdeki iistel artisla birlikte, cogu biiyiik ¢evrim ici sistem cografi olarak
dagitilmis bulutlar {izerine gegirilmeye basland1 (Narayanan, Kansal, Sivasubramaniam,
Urgaonkar ve Govindan, 2014). Cografi olarak dagitilmis bulutlar, dagitik olmasindan
dolay1 en kritik neden olan gecikmeyi azaltmak i¢in miisteriye hizmet ederken en yakin bulut
sitesini kullanir. L. Wang ve digerleri (2018) pipsCloud'u RS biiyiik verileri i¢in yliksek
performansli bir bulut ortam1 olarak sundu ve onerilen sistem Cin'deki bagl birkag¢ ulusal
uydu veri merkezinden olusan ¢ok veri merkezli isbirlik¢i siire¢ sisteminde kullanildi. Bu
sistem bulut bilisim modelleriyle, karmasik dagitilmis algoritma zincirlerini islemek igin
uyarlanabilir bir uzaktan algilama is akis1 yonetim sistemi saglamanin yam sira, yiiksek
boyutlu RS verilerini yonetmek icin paralel dosya sistemleri kullanir ve diizensiz RS
verilerine erismek icin saniye basina giris/¢ikis islemleri (IOPS) performansini optimize
etmek icin arabirimler kullanir. Veri isleme icin kullanici tarafindan Ozellestirilmis
zamanlama kurallar1 ile hizmet kalitesi (QoS) tabanli optimum kaynak zamanlama
modelinden yararlanilmistir. Ayrica, RS verilerinin dagitilmis depolanmasi i¢in uygulamaya
duyarli bir veri diizeni kullanilmigtir. Bununla birlikte, ¢aligsma, farkli algoritma erisim
modeli tiirleri i¢in verimli veri erisimine ragmen, veri merkezlerinde veri elde etmek igin

kaynak optimizasyonunu ele almamustir.
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RS verilerinin 6zelliklerini tam olarak karsilamak amaciyla Xu ve digerleri (2021), uzaktan
algilama ve biiyliik veri teknolojisi arasindaki boslugu kapatmak icin biiyiik veri
teknolojilerini birlestiren bilimsel bir cerceve onerdi. Onerilen gergeve, ham uzaktan
algilama verilerini analiz sonuglarina doniistiirme siirecinin tamamini kapsamaktadir. Spark,
Hadoop, HBase, Zookeeper, PostgreSQL, Thrift ve Python teknolojilerini bir araya getiren
cerceve umut verici bir ¢6ziim olsa da bazi basit algoritmalar ile ¢alisan bir prototiptir.
Modiiler yapisi sayesinde Onerilen modeldeki yapilarin gelecekte gelistirilecegi

belirtilmistir.

Lunga ve digerleri (2020) makine 6grenimi siirecini biiyiik miktarlarda RS goriintiisii ile
daha hizli hale getirmek i¢in yeni bir uzaktan algilama veri akis1 (RESFlow) uygulamistir.
Bu ¢alismanin birincil katkisi, basit modellere uyacak sekilde biiyiik miktarda veriyi tek tip
dagilimlara bolmektir. RESFlow, kapsamli uzaktan algilama goriintiilerinde derin 6grenme
¢ikarimimi hizlandirmak igin Apache Spark ve GPU'yu kullanir. Onerilen gergeve ayrica, tek
bir ¢alisana atanan birden ¢ok yiiriitiicli arasinda kaynak kullanimini en iist diizeye ¢ikarmak
icin bir stratejiyi de biitiinlestirir. Is akis1, piksel etiketleme is yiiklerinde derin dgrenme
cikarimi i¢in iglem hizlarin1 6nemli 6l¢iide artiran NVIDIA DGX platformlar: kullanilarak
gosterilmistir. 21 028 TB goriintii verisinin igleme stiresi, 28 giinliik is ylikiinden yalnizca

21 saate diisiiriilmistiir.

Ozellikle genis alan ag1 iizerinde kullanilan Nesnelerin interneti (Internet of Things - IoT),
uc bilisim (edge computing), veri akisi (data streaming) ve benzeri teknolojilerin
yayginlagsmasiyla birlikte, diisiik gecikme siiresi ve yliksek verim elde etmenin Onemi,
sensorler ve veri merkezleri arasindaki degisken ag durumlar1 nedeniyle artmaktadir
(Jonathan, Chandra ve Weissman, 2020; Stanford, 2020; Sharma ve Chandra, 2020; Bergui,
Najah ve Nikolov, 2021; Abdullah, Peng ve Tak, 2021). Apache ¢oziimleri olan Storm,
Kafka ve Flink gibi c¢ergeveleri kullanan ¢alismalar, anlik olarak islenmesi gereken akis
verileri i¢in daha uygundur. Uzaktan algilama algoritmalari dogasi geregi goriintii
piksellerindeki komsuluklara ihtiya¢ duymakla birlikte, bu cercevelerdeki parcalama
stratejileri ¢ok biiyiik goriintiilerin kullanildigir uzaktan algilama uygulamalari i¢in pek
uygun degildir. Bu tez kapsaminda Onerilen sistem, cografi olarak dagitilmis bir bulutta RS
biiyiik verilerini yonetmek icin iki asamal1 bir optimizasyon modeliyle her bir goriintiiyii bir
veri merkezine atamaya c¢alisir. Ag ve kaynak metriklerinin bazi kisitlar1 karsilayamamasi

durumunda, kisitlar1 karsilayabilmek i¢in bazi goriintiilerin par¢alanmasina ve birden fazla
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veri merkezine atanmasina izin verir. Boylece sistem, daha yiiksek performans saglamak i¢in
islemci, depolama, bellek ve ag kaynaklarini ugtan uca optimize edecek sekilde anlik
uygulama gereksinimlerini karsilayacaktir (Tso, Jouet ve Pezaros, 2016). Ayrica RS

verilerini yeterli kaynaga sahip daha uygun bulut sitesine yonlendirmek, analiz islemlerinin

isleme siiresi iizerinde azalan bir etki yaratacaktir.

Cizelge 2.1. Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklagimlar

Kaynak Yaymn [Kullanilan | Ac¢iklama Eksiklikler
Tarihi | Teknolojiler
Valencia, 2005 |Kiime Iki farkl1 kiime iizerinde |Calisma sadece belirtilen
Plaza, spektral ayristirma, kiimeler tlizerinde paralel
Martinez ve morfolojik metot ve son |algoritma
Plaza (2005) iiye ¢ikarimi paralel gerceklestirmesinden ibaret
olarak olmakla birlikte veri ve
gerceklestirilmistir. kaynagin yonetimine iliskin
Islemciler arasi iletisimi |bir calisma yapilmamustir.
engellemek amaciyla
sinirdaki veriler
tekrarlanarak islemcilere
dagitilmistir.
Plaza ve 2006 |(FPGA, Hiperspektral goriintii Goriinti verileri biiytlik veri
digerleri Kiime, isleme algoritmalar1 3 olarak ele alinmamustir.
(2006) Dagitik farkl1 teknoloji ile paralel
Hesaplama |olarak gelistirilmis ve
isleme siiresi
azaltilmistir.
Setoain, 2008 |GPU Son iiye ¢ikarimi Tek bir algoritmaya 6zel
Prieto, algoritmas1 GPU tabanli |calisilmistir.
Tenllado ve gerceklestirilmis. Goriinti verileri ¢cok biiytlik
Tirado degildir (1-512 MB).
(2008)
Shan, X. S. [2010 |FPGA FPGA iizerinde bellek Onerilen yaklasim sadece
Wang ve Z. kullanimi1 %75 yerlesik kullanim
S. Wang azaltilmistir. durumlarini igermektedir.
(2010) Isleme hiz1 3 kat
arttirllmigtir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak Yaym |[Kullanilan |Aciklama Eksiklikler
Tarihi | Teknolojiler
Cui, Wuve [2010 |Bulut Onerilen bulut modelinde |Onerilen modelin
Zhang bulut istasyonu gelistirilerek denenmesi i¢in
(2010) gorevlerin dagitimi ve uzun bir zamana ihtiyag
yonetiminden oldugundan deneyler dijital
sorumludur; bulut isleme |fotogrametrik 6rgii sistemi
sunucusu ise dagitilan (DPGrid) iizerinde
gorevi yapmak amaciyla |gerceklestirilmistir. Bu
depolama sisteminden yiizden gelistirilen sistem
ilgili goriintiileri alip ancak bir dagitik isleme
isler. simiilasyonu seviyesinde
Bulut temelli uzamsal kalmistir.
veri igleme ise On isleme,
bilgi ¢cikarimi/tematik
uygulama ve sentezleme
adimlar olarak ele
alimmugtir.
Guo ve 2010 |Bulut MapReduce tabanli, Veri yonetiminde veri
digerleri OpenRS-Cloud isimli, yerelligi dikkate
(2010) bulut teknolojisini temel |alinmamustir.
alan bir platform
gelistirmistir.
Ilgili galismada
gelistirme desenleri,
hesaplama modeli, veri
yonetimi ve servis modeli
konular1 {izerinde
durulmustur.
Liu ve 2011 |GPU, GPU ve POSIX thread
digerleri POSIX teknolojilerini temel alan
(2011) Thread dual-paralel bir isleme
mekanizmasi
gelistirilmistir.
POSIX thread ile verinin
GPU bellegine tasinma
siiresi diigtiriilmiistiir.
Qu, Zhang, |2012 |GPU, SAM algoritmast CUDA |SAM algoritmasi piksel
Y. Chen, H. Kiime ve MATLAB bazli bir algoritma
Chen ve Lin kullanilarak GPU oldugundan
(2012) iizerinde calistirilmistir. | "embarrassingly parallel"
bir paralellestirme

yapilmaistir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak

Yayin
Tarihi

Kullanilan
Teknolojiler

Aciklama

Eksiklikler

Bernabe,
Lopez, Plaza
ve Sarmiento
(2012)

2012

GPU

Otomatik hedef bulma ve
siiflandirma algoritmasi
GPU iizerinde gergek
zamanli olarak ilk kez
gerceklestirilmistir.
Diisiik bellek transfer
zamani i¢in veri diizeni
dikkate alinmigtir.

Kullanilan goriintii verileri
kiigiiktiir (40-120 MB).

Deng ve
digerleri
(2012)

2012

Dagitik
Hesaplama

Ilgi alan1 i¢in ¢evrim igi
ve talep lizerine
kisisellestirilmis
analizlerin
yapilabilmesini saglayan
bir kuraklik izleme
uygulamasi Onerilmistir.

Ilgili sistem i¢in performans
konusunda bir sonug
sunulmamuistir.

Toma,
Panica,
Zaharie ve
Petcu (2012)

2012

Kiime

Biiyiik goriintiilerin
dagitik olarak okunup
islenmesi i¢in 3 farkli
yaklagim kullanilmastir.
Fuzzy c-Mean ve
otomatik morfolojik son
iiye ¢ikarma algoritmalari
BlueGene/P siiper
bilgisayar1 lizerinde
paralel olarak
calistirtlmistir.

Calismada ag topolojisinin
farkindaligiyla daha iyi
sonug elde edilebilecegine
deginilmis fakat bu konuda
caligma yapilmamistir.

Wu ve
digerleri
(2012)

2012

Bulut

Goriintii isleme
uygulamalarinda
MapReduce ile bulut
iizerinde ¢alisacak
yenilik¢i bir planlayici
Onerilmistir.

Onerilen sistemde
Reduce asamasinda bosa
gecen zaman i¢inde
dinamik olarak bir
sonraki goreve gegilerek
iyilesme saglanmistir.

Verinin yonetilmesi
HDFS'in becerisine
birakilmustir.

Bernabé ve
digerleri
(2013)

2013

GPU,

Cok
Cekirdekli
Islemci

Hiperspektral ayrigtirma
zinciri 2 farkli GPU ile
13 ve 27 kat
hizlandirilmastir.

Ayrica 2 farkli ¢ok
cekirdekli islemci ile 3,5
ve 4 kat hizlandirilmastir.

Sadece ayristirma zinciri ele
alinarak bir ¢alisma
yapilmaistir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak Yaym |[Kullanilan |Aciklama Eksiklikler
Tarihi | Teknolojiler
X. Wu ve 2013 |GPU Piksel saflig1 indeksi Tek bir algoritmaya 6zel
digerleri algoritmasi GPU ile caligilmistir.
(2013) ENVI yazilimindakine
oranla 769 kat
hizlandirilmastir.
Lin ve 2013 |Bulut WCS, WMS, WPS gibi  |Kullanilan goriintii verileri
digerleri standart araytizleri, cok kiigiiktiir (8-10 MB).
(2013) HDEFS depolama Biiyiik goriintii verilerinin
teknolojisini ve islenmesindeki
MapReduce'u kullanan  |performansiyla alakali
bir ¢at1 onerilmistir. deneysel bir sonug
sunulmamustir.
J. Chen, 2013 |Kiime Yer ortiisii siniflandirma |Caligsma veri yonetimi
Zheng ve H. islemleri hadoop kiimesi |icermemekle beraber veri
Chen (2013) iizerinde MapReduce isleme kismi veri yogun
tabanl yaklagimla problemlerde yavaslayan
hizlandirilmastir. MapReduce’iin kabiliyetine
Ik fazda ekstrem birakilmustir.
O0grenme makinesi birlik
algoritmas1 map
prosediiriinde paralel
olarak ¢alistirilmistir.
Ikinci fazda ise
MapReduce kullanilarak
daha verimli ve
Olceklendirilebilir bir
ortam saglanmistir.
Cappelaere (2013 |Bulut Bulut uygulamasinda Onerilen sistem sadece
ve digerleri hiperspektral ayristirma |adimlara ayrilan
(2013) zinciri algoritmanin zincir olarak

gerceklestirilmistir.

bulut lizerinde kosan hazir
bir goriintii isleme ¢atisinda
calistirilmasindan ibarettir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak

Yayin
Tarihi

Kullanilan
Teknolojiler

Aciklama

Eksiklikler

P. Wang, J.
Wang, Chen
ve Ni (2013)

2013

Bulut

Ozellikle meteorolojik
izleme ve dogal afet
uyarimi gibi hizli isleme
gerektiren uzaktan
algilama uygulamalar1
icin Onerilen mimari,
biiyiik verinin yonetimini
ve dagitik olarak paralel
islemeyi bir araya
getirmektedir.

4 diigiimle testlerde
MPI’1n MapReduce’tan
daha 1yi olmasina karsin
veri pargalama gibi
konularda
MapReduce’un otomatik
olmasi1 bulut yapisinin
diger hesaplama
modellerine gore daha
avantajli olabilecegini
gostermektedir.

Yapilan calismada veri
yonetimine deginilmesine
karsin yonetim islemini
MapReduce’e birakmaktan
oteye bir calisma
gerceklestirilmemistir.

Torti ve
digerleri
(2014)

2014

GPU,

Cok
Cekirdekli
Islemci,
DSP

Boyut indirgeme
acgisindan 6nemli bir
algoritma olan
hiperspektral alt uzay
tanima algoritmas1 CPU,
GPU ve DSP iizerinde
gerceklestirilmistir.

DSP teknolojisi goriintii
isleme i¢in uygun bir
teknoloji degildir.
Kullanilan goriintii verileri
kiigiiktiir (128 MB).

Chang ve
digerleri
(2014)

2014

GPU

En yakin 6zellik uzay1
algoritmasinin yenilik¢i
bir tiirevini GPU
mimarisi kullanarak
hizlandirilmastir.

Tek bir algoritmaya 6zel
caligilmistir.

Guo, She ve
Zhu (2014)

2014

Bulut

Acil durum
uygulamalarinda uydu
goriintiilerinin 6zel bulut
bilisim platformu
iizerinde islenebilmesi
i¢in bir zincir modeli
Onerilmistir.

Onerilen sistem
OpenRS’in eklenti
modelini temel alarak
gelistirilmistir.

Dagitik dosya sisteminin
RS algoritmalarinin
karmasikligini g6z ardi
etmesi nedeniyle buluttaki
mevcut kaynak verimli
kullanilamamustir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak Yaym |[Kullanilan |Aciklama Eksiklikler
Tarihi | Teknolojiler
Z. Wu ve 2015 |GPU Aralikl1 temsili Tek bir algoritmaya 6zel
digerleri siniflandiricilarin GPU  |¢alisiimustir.
(2015) iizerinde
gerceklestirilmesiyle 130
kat hizl1 sonug
iiretilmistir.
Karantzalos, {2015 |Dagitik Veri|Cevrim i¢i olarak arazi  |Sadece arazi Ortiisii i¢in
Bliziotis ve Tabani ortiistiniin siniflandirma ele alinmistir.
Karmas siniflandiriimasi igin bir |Onerilen yaklasimin
(2015) web servisi performansi Rasdaman
gelistirilmistir. dagitik veri tabaninin
Orfeo Toolbox ve becerisine baghdir.
OpenCV Kkiitiiphanelerine |Performans konusunda bir
entegredir. caligma yapilmamistir.
Giachetta 2015 |Dagitik AEGIS catis1 lizerinde Verilerin islenmesi
(2015) Hesaplama RS verilerinin MapReFluce catisinin
becerisine birakilmistir.
MapReduce gorevleri Performans konusunda bir
olarak dagitik sistemlerde calisma yapilmamistir,
yonetimi ve islenmesini
miimkiin kilan bir ¢ati
onerilmistir.
Kramer ve [2015 |Bulut Biiyiik cografi verilerin  |Onerilen mimari igin
Senner bulut ortaminda islenmesi|herhangi bir gerceklestirme
(2015) icin cok modlu bir yapilmamustir.

yazilim mimarisi
onerilmistir.
MapReduce, bellekte
hesaplama ve etmen
tabanli programlama gibi
tasarim modlari
desteklenmistir.

Web tabanli arayiizii
vasitasiyla is akisi
tanimlanabilir.

Bulut tizerindeki isleme
servisleri verilere dagitik
dosya sistemi tizerinden
ulasir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak

Yayin
Tarihi

Kullanilan
Teknolojiler

Aciklama

Eksiklikler

Cavallaro ve
digerleri
(2015)

2015

Kiime

JUDGE kiimesi tlizerinde
yer Ortiisii tlirlerinin
siniflandirilmasit MPI
vasitasiyla
paralellestirilmistir.
Egitim siiresi, basarim
diismeksizin paralel
Matlab c¢aligtirilmasina
oranla dnemli miktarda
azalmstir.

Biiytik verinin yonetilmesi
konusunda bir yaklagim
sunulmamuistir.

Sierra-
Pajuelo, Paz-
Gallardo ve
Plaza (2015)

2015

Kiime

Kiime {izerinde 3
dongiilii otomatik hedef
iiretme islemi algoritmasi
OpenMP ve MPI
kullanilarak
gelistirilmistir.
Calismada en 1yi sonug
algoritmanin ¢ok dongiilii
olmasindan dolayi 1
diigiim 10 thread ile
calistirilan MPI ile
alimmugtir.

Calismanin temel yaklasimi
verinin yonetiminden
ziyade ilgili algoritmalarin
OpenMP ve MPI
kiitiiphaneleri kullanilarak
paralellestirilmesidir.

Liu ve
Boehm
(2015)

2015

Bulut

Cografi uygulamalar icin
nokta verilerinin
siniflandirilmasi biiytik
veri olarak ele alinip
Apache Spark
kullanilarak islenmistir.
Apache Spark’in
sagladig1 Python API
kullanilmastir.

Amazon EC2 servisinden
alinan bir usta ve 10 kole
diigiim ile kurulan Spark
kiimesi lizerinde
denenmistir.

Calismada verinin yonetimi
ve kaynaklarin
optimizasyonu i¢in bir
caligma yapilmamistir.

Gowda ve
Hulyal
(2015)

2015

Bulut,
GPU

Onerilen yapida RS
verilerinin depolanmasi
i¢cin HDFS, bulut
tizerindeki verilerin
analizi i¢cin MapReduce
ve diiglimlerde ise GPU
ile POSIX iplikleri
kullantlmistir.

Onerilen sistem bulut
tizerinde GPU kullanilmasi
acgisindan umut vaad edici
olsa da MapReduce'un
tekrar eden I/O islemleri
performansi diistirecektir.
Onerilen sistem i¢in
performans ¢alismast
sunulmamuistir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak Yaym |[Kullanilan |Aciklama Eksiklikler
Tarihi | Teknolojiler
Rathore, 2016 |Bulut Onerilen mimari, bilinen |Metin tabanli islemlere dzel
Ahmad, Paul uydu verileri lizerinde yer | gelistirilen HDFS, biiyilik
ve Wu ve deniz bulunmasi i¢in | goriintiiler ile birlikte
(2016) hazirlanan algoritmalar |diisiiniildiigiinde komsu
ile HDFS ve MapReduce |pargalara ihtiyag
kullanilarak denenmistir. |duyuldugunda ortaya
Sonuglara gore diiz java |¢ikacak iletisim
izerinde ¢aligan sistemin |maliyetinden dolay1
performansi, Hadoop'a  |performansi asagi
gore 200 MB'tan biiyiik  |¢cekecektir.
veriler i¢in 6nemli 6l¢iide
diismeye baslamaktadir.
L. Wangve [2018 |(Bulut, PipsCloud RS biiyiik Bu c¢alisma, bir ¢ok teknigi
digerleri Dagitik verileri i¢in yiiksek bir araya getirmesi ve farkl
(2018) Bulut performansli bir bulut algoritma erisim desenlerini
ortami olarak sunuldu ve |desteklemesine ragmen,
Cin'de birkag ulusal uydu |veri merkezlerinde veri elde
veri merkezinden olusan |etmek icin kaynak
cografi dagitik sistemde |optimizasyonunu ele
kullanildi. almamustir.
Bu sistem is akis1
yonetimi, paralel dosya
sistemi, diizensiz veri
erisimi optimizasyonu ve
hizmet kalitesi tabanli
optimizasyon gibi
konular1 bir araya
getirmistir.
Lunga ve 2020 |Bulut, Bu calismada makine Onerilen sistemde biiyiik
digerleri GPU Ogrenimi siirecini biiyiik |verinin elde edilmesi ve
(2020) miktarlarda RS goriintiisii | yonetilmesi konularinda bir

ile daha hizli hale
getirmek i¢in yeni bir
uzaktan algilama veri
akis1 (RESFlow)
uygulanmaistir.
RESFlow, kapsamli
uzaktan algilama
goriintiilerinde derin
ogrenme ¢ikarimini
hizlandirmak i¢in Apache
Spark ve GPU'yu
kullanir.

bilgi sunulmamastir.
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Cizelge 2.1. (Devam) Uzaktan algilama alanindaki yerlesik ve dagitik yaklasimlar

Kaynak Yaym |[Kullanilan |Aciklama Eksiklikler

Tarihi | Teknolojiler
Xu ve 2021 |Bulut Bu ¢alismada uzaktan Spark, Hadoop, HBase,
digerleri algilama ve biiyiik veri  |Zookeeper, PostgreSQL,
(2021) teknolojisi arasindaki Thrift ve Python

boslugu kapatmak i¢in
biiyiik veri teknolojilerini
birlestiren bilimsel bir
cerceve Onerilmistir.

teknolojilerini bir araya
getiren ¢ergeve umut verici
bir ¢6ziim olsa da baz1 basit
algoritmalar ile ¢aligan bir

prototiptir.
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3. UZAKTAN ALGILAMA BUYUK VERIiSI VE MiMARIi
YAKLASIMLAR

Biiytlik veri, bir¢ok c¢alisma tarafindan 3 V ile nitelendirilmektedir: hacim (volume), hiz
(velocity) ve cesitlilik (variety) (Yang ve digerleri, 2014; Douglas, 2014). Hacim, veri
kiimesinin biiyiikliigiinii ifade eden en 6nemli biiyiik veri niteligidir. Hiz, biiylik verinin
iiretilme oranini belirtmekle birlikte {iretilme oranindaki artiglar verinin daha hizli islenmesi
ihtiyacimi da ortaya c¢ikarmaktadir. Cesitlilik, verinin toplandigi farkli kaynaklarin
cesitliligini belirtmektedir. Yapilan bazi ¢alismalarda bu niteliklere ek olarak dogruluk
(veracity) ve deger (value) nitelikleri de eklenmistir. Dogruluk, verinin dogru kaynaktan
givenli bir sekilde saglanmasi ve yetkili kisiler tarafindan erisilmesi olarak

tanimlanmaktadir. Deger ise biiyiik veri kullanilarak elde edilen bilgiyi ifade etmektedir.

Verinin cesitliligine bakildiginda elde edilen verilerin ¢ogunlugu yapilandiriimamis
(unstructured) veya yari1 yapilandirilmig (structured) olmaktadir (Gao ve digerleri, 2017).
Veri hizi disiliniildiiglinde uygulama alanlarina gore degisen hiz gereksinimleri
goriilmektedir. Genel olarak hiz, belirli bir zaman araliginda isleme gereksinimi y1gin igleme
(batch processing), dar bir zaman aralig1 ihtiyac1 yakin gercek zaman, devamli girdi-¢ikt1
ihtiyac1 gergek zaman ve veri akisi ihtiyaci aki isleme (stream processing) basliklari altinda
ele alinmaktadir. Bazi uygulamalar, verinin gelisinin ve analiz islemlerinin yapilmasini yigin
halinde isterken kritik ve canli analize dayali uygulamalar devamli ve gercek zamanh
analizlere ihtiya¢ duymakla birlikte 6zellikle kritik uygulamalar gelen veri akiglarinin analiz
islemlerine bagl olarak aninda miidahale gerektirmektedir. Akilarla gelen verinin analiz
edilmesine ve ge¢mis bilgilerle karsilagtirilmasina ihtiyag¢ vardir. Farkli veri kaynaklarinin
kendine 0zgii veri formatlarina sahip olabilmesi, analiz yapabilmek amaciyla g¢oklu
kaynaklardan alinan verilerin entegrasyonunu zorlastirmaktadir. Bundan dolay1r bazi
konsorsiyumlar tarafindan tanimlanan standart formatlar ve arayiizler kullanmak hayati

Oonem tagimaktadir.
3.1. Uzaktan Algilama Verileri
Uzaktan algilama, uzak bir mesafeden bir yiizey veya nesnenin niteligini 6l¢me teknolojisi

olarak tanimlanmaktadir (Ma ve digerleri, 2015). RS verileri uydulardan, ucak ve insansiz

hava aracglarindaki g¢esitli veri alma teknolojilerinden (lidar, hiperspektral kamera vb.) elde
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edilmektedir. Uzaktan algilayici teknolojilerinde yasanan son geligsmelerle birlikte uzaktan
algilayici verilerinin miktari, tiretilme oran1 ve ¢esitliligi iistel olarak artmistir (bkz. Cizelge
3.1). Boylece uzaktan algilayicilardan alinan veriler biiyiik veri olarak ele alinmaya

baglamistir.

Cizelge 3.1. Uydu veri merkezleri veri hiz ve hacimleri

Uydular Hiz Glinliik Hacim | Yillik Hacim
(Mbps) (GB/Day) (TB/Year)
HJ-1B 60 57 20
HJ-1A 120 114 41
7Y-03 900 498 176
HJ-1C 320 188 67
7Y-02C 320 176 63
SPOT-4 50 11 4
LANDSATS 85 28 10
RADASAT-2 | 105 58 21
RADASAT-1 | 105 58 21
SPOT-5 100 55 20
ENVISAT 100 33 12
IRS-P6 210 46 16
LANDSATS 440 242 86
TOPLAM 2915 1563 556

Cesitlilik ve ¢cok boyutluluk, RS biiyiik verilerinin karmasikligindaki en biiylik etmenlerdir.
RS verileri ¢evresel izleme, yer oOrtiisii, atmosferik, hidroloji ve osinografi igerikli bir gok
yer biliminde kullanilmaktadir. Bu kadar farkli ve genis araliktaki uygulama alanlarindan
dolay1 RS verilerinin gesitliligi ¢ok fazla artmistir. Bilindigi kadariyla NASA arsivlerinde
yaklagik 7000 farkli tipte RS veri kiimeleri bulunmaktadir (Ma ve digerleri, 2015).

Daha yiiksek uzamsal ¢oziiniirlilk, zamansal ¢oziiniirlik ve hatta spektral ¢oziintirliik
neticesinde farkli ¢oziiniirliiklere sahip ¢ok sayida uydu ve algilayici ortaya ¢ikmistir (Ma
ve digerleri, 2015). HDF, netCDF, GeoTIFF ve FAST gibi ¢ok sayida dosya yapisinin
yaninda farkli veri organizasyonlari, iistveriler ve bu veriler i¢in farkli fiziksel yapilar
mevcuttur. Uzaktan algilama verilerinin artmaya ve karmasiklasmaya devam etmesiyle var
olan algoritmalarin ve veri yonetiminin yeni bir mimariye gegirilmesi bir zorunluluk haline

gelmistir (Karantzalos, Bliziotis ve Karmas, 2015).
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Sekil 3.1. Uzaktan algilama veri isleme adimlari

3.2. Uzaktan Algilama Veri Isleme Adimlar

RS verilerinin islenmesi yeryliizii algilama (earth observation) sistemlerinde énemli bir role
sahiptir. En uzun RS is akisi, veri toplamayla baslar ve tematik uygulama (bilgi ¢ikarimi) ile
sonlanir. Is akis1 icerisinde her bir adimda birbirini bekleyen ya da es zamanli islenebilecek
islemler bulunabilmektedir. Bir RS uygulamasi tipik olarak sirasiyla su asamalardan
olugmaktadir (Ma, Wang, Liu ve Ranjan, 2015):

e Veri Alma/Toplama: Uydu ya da hiperspektral kameralardan elde edilen goriintiiler uydu
indirme yolu (downlink) {izerinden alinir. Yiiksek uzamsal ve zamansal ¢oziiniirliikle
birlikte veri hacmi artmaktadir.

e Veri Iletimi: Elde edilen veri akis1 es zamanli olarak uydu merkezine génderilir. Verinin
tasinmasindaki bant genisliginin yiliksek olmasi gercek zamanli isleme gerektiren
uygulamalar i¢in kritiktir. Gergekte bakildiginda uydu ve kamera teknolojilerine bagh
olarak gerceklesen veri artiginin veri iletim oranina gore daha hizli olmasi ger¢ek zamanl
veri iletimini imkansiz kilmaktadir.

e Onisleme: Ayristirma, radyometrik dogrulama, geometrik dogrulama gibi gériintii

kalitesi ve cografi dogrulugu ile alakali 6n islemler yapilmaktadir.
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e Katma-deger Islemler: ince diizeltme, ortorektifikasyon, fiizyon ve mozaikleme gibi
katma deger islemler yapilmaktadir. Mozaikleme isleminin digerlerine gore daha uzun
bir islem siiresine sahip oldugunu sdylemek miimkiindiir.

e Bilgi Cikarimi/Tematik Uygulama: Bu adimda onisleme ve katma deger islemlere tabii
tutulan goriintiilerle siniflandirma, 6znitelik ¢ikarimi ve nicel ¢ikarimlar elde edilir.
Ornegin RS gériintiileri {izerinde yaprak alan indeksi, yeryiizii sicakli1, karli alan gibi

bilgilerin ¢ikarilmasi.

3.3. Uzaktan Algillama Algoritmalarindaki Veri Erisim Desenleri

Uzaktan Algilama algoritmalarindaki veri erisim deseni algoritmalarin karakteristigine gore
degismektedir. RS verileri i¢in 4 farkli erisim deseni 6n plana ¢ikmaktadir. RS verilerinin
biiytikliigiine bagli olarak kacinilmaz I/O yiikii ve diizensiz veri erisim desenleri, geleneksel
kiime tabanli paralel I/O sistemlerini uygulanamaz kilmistir (Wang, Ma, Zomaya, Ranjan ve

Chen, 2014).

“Ardil satir erisim deseni” piksel tabanli islemeye dayanan radyometrik dogrulama, SVM
simiflandirict  gibi  algoritmalar tarafindan kullanilir.  Algoritmalar paralel olarak
gerceklestirildiginde her islemci, mantiksal olarak c¢oklu ardil goriintii satirlarina ihtiyag

duyar.

“Dikdortgen blok erisim deseni” komsuya dayali isleme gerektiren konvoliisyon filtre ve
yeniden Ornekleme (resample) gibi algoritmalar tarafindan kullanilir. Bu algoritmalarda
bitisik olmayan I/O desenleri goriilmektedir ve bu yiizden normal paralel dosya sistemleri

tarafindan verimli bir sekilde desteklenmemektedir.
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Output

Sekil 3.2. Dikdortgen blok erigim deseni

“Capraz dosya erigimi deseni” bantlar arasi hesaplamalara ihtiya¢ duyan fiizyon ve NDVI
gibi algoritmalar tarafindan kullanilir. Buradaki veriler, yiizlerce goriintii dosyasindaki
kiigiik ve bitisik olmayan parcalardan olugmaktadir. Bdylece bu erisim tipinde ¢ok sayida

okuma/yazma islemi gerceklesmekte ve bu da zaman alic1 bir isleme doniismektedir.
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Sekil 3.3. Capraz dosya erisimi deseni

“Diizensiz erisim deseni” daginik sekilli erisime veya tlim goriintiiye ihtiyag duyan FFT,
goriintii ¢arpitma ve bilgi ¢ikarimi gibi algoritmalar tarafindan kullanilir. Bu algoritmalar,
diizensiz erisim olarak diyagonal ve poligonal erisim desenleri kullanirlar. Bu desenlerde
veriler kiigiikk ve bitisik olmayan veri pargalarinda olmakla beraber farkli biytikliikteki
parcalar farkli diigiimlerde olabilmektedir. I/O gii¢liiklerine ek olarak diizensiz veri

bolgesinin tanimlanmasi problemi de olusmaktadir.
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Sekil 3.4. Diizensiz erisim deseni

3.4. Ger¢ek Zamanh Biiyiik Veri Mimarisi

Biiylik veri mimarileri, gerek veri depolama gerekse veri analizi i¢in dagitik bir sistem
yapisina ihtiya¢c duymaktadir. Tehranian ve arkadaslari (2006), uydu verilerinin yer
istasyonlarinda dagitik olarak gercek zamanli iglenmesi i¢in aday donanim ve yazilimlardan
olusan, performans, glivenirlik ve 6l¢eklenebilirlik saglayan bir mimari model 6nermistir.
Ortaya ¢ikarilan prototip sistem agik kaynakli uyarlanabilir iletisim ortami c¢atis1 vasitasiyla
C++ kullanilarak gergeklestirilip kiime iizerinde denenmis. Yapilan ¢alismada gergek
zamanli sistemlerde ihtiyag olan giivenirlik ve yiiksek kullanirlig: diistirmeden kayda deger
bir performans elde edilmistir. RS verilerinin dagitik bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in
paralel programlamaya yonelik yap1 ve mekanizmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu baglamda
Y. Ma ve arkadaslar1 (2012) tarafindan yiiksek performanshi kiimeler iizerindeki RS
uygulamalari igin jenerik paralel programlama iskeleti dnerilmistir. Onerilen mekanizma,
RS algoritmalar1 i¢in hem dagitik veriyi hem de jenerik paralel programlama iskeletini
saglayan programlama sablonlarina sahiptir. Cok boyutlu verinin depolanmasi, analizi ve
gorsellestirilmesi i¢in onerilen magHD, kiimeler {izerinde kullanilmak iizere Hadoop ve
MapReduce teknolojilerini ¢esitli indeksleme teknikleriyle bir araya getirmistir (Angleraud,
2014). Rathore, Ahmad, Paul ve Wu (2016) tarafindan yapilan ¢aligmadaki gibi tasarlanan
bazi1 sistemler toplama, filtreleme, ylik dengeleme, isleme, birlestirme ve yorumlama gibi
farkli adimlarin tamamini icermektedir. ilgili calismada uydu gériintiilerinden 1rmak, kara
ve demiryolu bulmay1 hedefleyen devamli 6znitelik ¢ikarimi ve tespiti i¢in gergek zamanl

bir yaklasim onerilerek Hadoop ekosistemi ve MapReduce kullanilarak gergeklestirilmistir.

Gergek zamanli analizleri gergeklestirebilmek amaciyla olusturulacak bir biiyiikk veri

mimarisinin sahip olmasi1 gereken bilesenler asgari olarak sunlardir: kullanici arayiizi,
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dagitik dosya sistemi, dagitik veri tabani, yiiksek performansli hesaplama (Sekil 3.5). Bu
bilesenlerin altinda ekstra performans ve gereksinim ihtiyaci dahilinde yeni alt bilesenlere

de ihtiya¢ duyulabilir.

Kullanici Arayi zijl:l @@

Dagitik Dosya Sistemi

F 3

GIS Althid

Y
Kullanici __—
L] Dagitik
I"‘, Veritabani Sistemi
Veri Yonetimi Girev izleme A

4

Yiiksek Performansl Hesaplama Sistemi

Sekil 3.5. Ger¢ek zamanli biiyiik veri mimarisi

Kullanict arayiizii, temel olarak kullanicinin sunucu tabanli uygulamaya gorsel bir arayiiz
vasitasiyla ulagabildigi, verileri sorgulama, yiikleme, silme, gilincelleme, analiz isteginde

bulunma, is akig1 tanimlama gibi yetenekleri kullanabildigi bilesendir.

Dagitik dosya sistemi, yiiklenmesi istenen verilerin ¢oklu bilgisayar kiimesi lizerinde dagitik
olarak tutulmasini saglayan sanal dosya sistemidir. Heterojen diigimlerden olusabilecek
kiimelerde uygulamanin isletim ve dosya sistemlerinden izole bir sekilde veriye erisebilmesi

icin ortak arayiiz saglamaktadir.

Dagitik veri tabani, bir bilgisayar agi ile bagli c¢oklu bilgisayar kiimesinde her bir
diiglimde/sunucuda bulunan birbirinden ayr1 veri tabanlarindan meydana gelir. Dagitik veri
taban1 yoOnetimi sistemi ise bahsi gecen sunucular iizerinde verilerin dagitimimi ve

yonetilmesini saglar.
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Yiiksek performansli hesaplama sistemleri, biiyiik verinin paralel olarak analiz edilmesi i¢in
yeterince hizli bir hesaplama ortami sunan altyapiyr saglayan teknolojilerdir. Sistemin

kullaniciya makul siireler igerisinde cevap donebilmesi i¢in hayati bir onem tagimaktadir.

3.4.1. Dagitik dosya sistemi

Veri depolama olarak HDD yerine kullanilmaya baglanan SSD ve PCM cihazlar1 biiyiik veri
icin gereken I/O performansindan uzak kalmaktadir. DAS, NAS ve SAN gibi kurumsal
depolama mimarileri ise dagitik sistemler olarak kullanildiginda sert engellere (drawback)
ve limitlere sahip olmaktalar (Chen ve digerleri, 2014). Bu noktada ortaya ¢ikan dagitik
dosya sistemleri (Distributed File System — DFS), bulut iizerinde ¢oklu diiglimler {izerine
yayilan sanal dosya sistemleridir (Lin ve digerleri, 2013). Bu sistem, farkl1 merkezlerdeki
veri diiglimlerinin heterojenliginin soyutlanmasini saglamak {izere kurulmustur. Boylece
dagitik dosya sistemi, uygulamalarin farkli diiglimlerde bireysel olarak farkli isletim
sistemleri ve farkli dosya sistemleri kullanan heterojen diiglimler iizerindeki verilere

erisebilmesi i¢in ortak arayiiz saglar.

Dagitik dosya sisteminin genel olarak saglamasi gereken bazi yetenekler vardir. Konum
seffaflig1 (location transparency), uygulamanin verinin gercekte nerede tutulduguna gerek
duymadan lokalde tutuluyormus gibi verilere erisebilmesidir. Erisim seffafligi (access
transparency), isletim sistemi ve dosya sisteminden bagimsiz verilere erisim igin ortak
arayiizlin saglanmasidir. Hata toleranst (fault tolerance), birden fazla diiglimde verinin
kopyasinin tutulmast ve bdylece hata durumunda verinin kopyay:r tutan diigtimlerde
korunmasidir. Olgeklenebilirlik (scalability), dosya sisteminin ¢alistign diigiim sayisinin

ihtiya¢ halinde istenilen miktarda (hatta sistem kesintiye ugratilmadan) arttirilabilmesidir.

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (Hadoop Distributed File System — HDFS), Apache lisanst
ile dagitilan agik kaynak bir dagitik dosya sistemidir. HDFS, bahsi gecen genel yeteneklerin
disinda 6zellikle biiyiik veri kiimesi ve yiiksek kullanilabilirlik i¢in tasarlanmistir. Ayrica
Java tizerinde gergeklestirildigi i¢in platformdan bagimsizdir. Uygulamalar, herhangi bir
dosyalama sistemiyle tutulan dosyalara HDFS API’si vasitasiyla erisir. Boylece dosyalara
erisim, lokal dosya sistemlerinden izole edilmis olunur. HDFS, ana/bagimli bir mimariye
sahiptir (bkz. Sekil 3.6). Bir HDFS kiimesi, dosya sistemi ad alanin1 yoneten ve istemciler

tarafindan dosyalara erisimi diizenleyen bir ana sunucu olan tek bir NameNode'dan olusur.
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Ayrica, tlizerinde g¢alistiklart diiglimlere bagli depolamayr yoneten, genellikle kiimedeki
diigiim basma bir tane olmak f{izere bir dizi DataNode vardir. Diger dagitik dosya
sistemleriyle (IRODS, Lustre) karsilastirildiginda performanstan ziyade tasarim olarak farkl
oldugu ve HDFS’in otomatik yilik dengesine sahip tek DFS oldugu belirtilmektedir (Lin ve
digerleri, 2013). Ayni zamanda platformdan bagimsiz olmasi ve MapReduce desteginin
bulunmasi, bircok sistemde kullanim kolayligi sagladigindan tercih nedeni olarak one

cikmaktadir.
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Sekil 3.6. Hadoop dagitik dosya sistemi (HDFS)

Google File System (GFS), Google tarafindan kendi kullanimi i¢in gelistirilen 6zel bir
dagitik dosya sistemidir (Schmuck ve Haskin, 2002). Gelistirilme nedeni, biiylik veri-yogun
uygulamalarda ortaya ¢ikan 6lgeklenebilir dagitik dosya sistemi ihtiyacidir. Her biri binlerce
stiriicli ve makineden olusan ¢ok sayida kiimeden meydana gelen ve es zamanl olarak ¢ok
sayida kullanicinin eristigi sistemde verilerin gilivenilir, verimli ve hataya toleranslt bir

sekilde kullanilmasini saglayacak bi¢cimde tasarlanmistir.

Bulut sistemlerinde kullanilmakta olan Amazon Simple Storage (S3), Nirvanix Cloud
Storage, OpenStack Swift ve Windows Azure Blob gibi depolama sistemleri bulut

uygulamalarinin  6l¢eklenebilirlik ve replikasyon ihtiyaglarim1 karsilasa da analiz
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uygulamalarinin ~ eszamanlilik  ve  performans gereksinimlerini tam anlamiyla

saglayamamaktadir (Gao ve digerleri, 2017).

General Parallel File System (GPFS), IBM tarafindan gelistirilen yiliksek performansli bir
kiimelendirilmis dosya sistemidir. GPFS, paylasilan siiriicli veya paylasimsiz dagitik paralel
diigtimler lizerine kurulabilmektedir. POSIX tabanli dosya sistemini tamamen destekledigi
icin diger depolama sistemlerinin getirdigi yeni API kiimesinin 68renilmesi ihtiyacini
ortadan kaldirmaktadir. Diger taraftan HDFS ve GFS, tamamen POSIX uyumlu degildir ve
bulut {izerinde analiz ¢dziimleri sunmak i¢in yeni API tanimlarina ihtiya¢ duyarlar. Schmuck
ve Haskin (2002) tarafindan yapilan ¢alismada meta blok kavramiyla GPFS’nin HDFS’e
dosya okuma performansit bakimindan yetistigi belirtilmektedir. Meta blok, aymi disk
iizerinde yer alan ardisik veri blogu kiimeleridir. Onerilen yaklasimda farkli blok

biiytikliikleri arasinda bir 6diinlesme olusturulmaya calisilmigtir.

Parallel Virtual File System (PVFS)’in HDFS ile karsilastirildig1 calismada edinilen bilgiye
gore PVFS tamamlanma zamani ve yapilan is (throughput) bakimindan kayda deger bir

gelisme gosterememistir (Tantisiriroj ve digerleri, 2011).

Rasdaman veri tabani, geleneksel veri tabanlarmin tutamadigi ¢ok boyutlu biiyiik dizileri
destekleyen ve biiylik uzaktan algilama verilerini dogas1 geregi tutabilen bir veri tabanidir
(Karantzalos ve digerleri, 2015). Rasdaman’in mimarisi “tiling” denilen dizi par¢alama
islemini esas almaktadir. Rasdaman paralel sunucu mimarisi 6zelligi sayesinde, fazla sayida
es zamanli kullanici isteginin verimli olarak islenmesi i¢in 6lgeklenebilir ve dagitik bir ortam
sunar. Boylece web iizerinden dagitik veri kiimelerini sunabilmektedir. Rasdaman’dan veri
kiimesini almak ve islemek i¢cin OGC’nin WCPS standartlar1 tarafindan tanimlanan
sorgulama dilinde yazilan veri alma (data retrieval) sorgulart ¢alistirilmalidir. Bu noktada
kullanilan Java Servlet olarak gelistirilen PetaScope bileseni, OGC standart arayiizlerini
gercekleyerek cok boyutlu verinin aranmasi, alinmasi, filtrelenmesi ve islenmesi igin

sorgular1 saglar. Ayrica cografi ve zamansal koordinat sistemi destegini ekler.

Uzaktan algilama uygulamalarindaki RS verilerinin biiyiikliigiine bagl olarak kaginilmaz
bir hale gelen I/O yiikii ve diizensiz veri erisim desenleri, geleneksel kiime tabanl paralel
I/O sistemlerini uygulanamaz kilmistir. L. Wang ve digerleri (2014) tarafindan yapilan

caligmada uzaktan algilama uygulamalar1 i¢in nesne tabanli paralel dosya sistemi Onerilmis
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ve OrangeFS dosya sistemi kullanilarak gergeklestirilmistir. Uygulamaya 6zel veri yerlesimi
politikasi saglayarak farkli veri erisimi desenleri i¢in verim saglanmistir. Onerilen sistemin

performansindaki iyilesme ortalama %20 olarak goriilmektedir.

3.4.2. Dagitik veri tabam

Yapilandirilmis verilerin yonetilmesinde kullanilan klasik yaklasimlar, veri depolama igin
bir sema ve veri alma i¢inse iligkisel veri tabanina sahiptir. Mevcut veri taban1 yonetimi
araclari, hizla biiyiiyen ve karmasiklagsan biiylik verinin islenmesi konusunda yetersiz
kalmistir. Fazla miktarda yapilandirilmis veri bulunduran sistemlerde ise veri ambari ve veri
pazari yaklagimlar1 popiilerlik kazanmistir (Chen ve Zhang, 2014). Bu yaklagimlardan biri
olan veri ambari, eskiyen yapilandirilmis verilerin depolanmasi, analizi ve kullaniciya
sonuclarin raporlanmasi i¢in kullanilir. Veri pazar1 (mart) yaklagimi ise veri ambarini temel
alarak veri erisim ve analizini iyilestiren bir yaklagimdir. Biiyiikk kurumlarin ragbet
gosterdigi kurumsal veri ambar1 (Enterprise Data Warehouse - EDW), veri isleme ve analiz
yeteneginin ¢ok biiyiik ve birlesmis kurumsal veri tabani {izerinde kullanilabilmesine olanak
tanimaktadir (Chen ve Zhang, 2014). Bazi1 bulut saglayicilar EDW ile bir petabyte veri ve
daha fazlasma dlgeklendirme ¢dziimii sunabilmektedir. Ornegin Amazon Redshift, siitun
yonelimli depolama ve veri sikistirmayr sunmakla birlikte yiiksek performansli sorgulama
amaciyla fazla sayida islemciden olusan masif paralel isleme (massively parallel processing
- MPP) mimarisini kullanmaktadir. Ayrica yerel ekli depolama ve bdlge haritalama (zone

maps) kullanilarak sorgular tarafindan ihtiya¢ duyulan I/O miktar1 indirgenmistir.

Bulut bilisimde bilgi depolama ve alma i¢in tercih edilen NoSQL veri tabanlarinin kullanimi
artarak giinlimiizde belirgin bir egilim haline gelmistir (Chen ve Zhang, 2014). NoSQL veri
depolama i¢in iliskisel olmayan bir model kullanir. Anahtar-depolama (key-store), siitun
yonelimli ve dokiiman tabanli depolama gibi modellerle daha fazla dikkat ¢eken NoSQL
kavramina olan ilginin artma nedenleri, daha 1yi performans, yapilandirilmamis veri tutma

yetenegi ve dagitik ortamlar i¢in uygun olmasidir.

Yapilandirilmamis veya iliskisel olmayan verilerin depolanmasi ve yonetilmesi i¢in NoSQL
yaklagimi veri depolama ve yonetimi olmak tizere iki bagimsiz parcaya boliiniir (Chen ve
Zhang, 2014). Depolama kisminda anahtar-deger depolama modeliyle NoSQL’in odak

noktasi, veri depolamanin Ol¢eklenebilir ve yliksek performansli yapilmasidir. Yonetim
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kisminda ise sagladig alt seviye erisim mekanizmasi sayesinde veri yonetimi gorevleri
uygulama katmaninda gergeklestirilebilir. NoSQL veri tabaninin en énemli 6zellikleri, sema
serbestligi saglayarak veri yapist degisikliginin hizli yapilabilmesi ve verilerin tekrar
yazilmaya ihtiya¢ duymamasi, esneklik saglayarak yapilandirilmis verilerin heterojen olarak
depolanabilmesidir. En popiiler NoSQL veri tabani, ilk kez Facebook tarafindan kullanilan
ve 2008°de agik kaynak olarak yaymlanan Cassandra veri tabanidir (Chen ve Zhang, 2014).
SimpleDB, Google BigTable, MongoDB, Voldemort gibi NoSQL ger¢eklestirmeleri de
mevcuttur. Twitter, LinkedIn, NetFlix gibi sosyal ag uygulamalari/firmalar1 da NoSQL

yeteneklerinden faydalanmistir.

Geleneksel yontemlerin yenik diistiigli uzaktan algilama verilerinin yonetimi problemi igin
L. Wang ve arkadaslan tarafindan 6nerilen metoda gore goriintii verileri GeoSOT kiiresel
ayrik grid sistemini temel alan bloklara ayrilir ve veri bloklart HBase’de depolanir (Wang,
Cheng, S. Wu, F. Wu ve Teng, 2015). Bu metotta veriler ilk olarak MetaDatalnfo tablosuna
kayit edilir. Satir kimligi olarak uydu-sensor-alma zamani kullanilmaktadir. DataGridBlock
tablosunda ise satir kimligi, cografi koordinat ile birlikte MetaDatalnfo satir kimliginden
olusur. HBase tablolari, satir sayilarinin artan sirada siralanmasi ile cografi olarak yakin olan
bloklarin tablodaki komsu satirlarda tutulacagini garanti eder. Uzamsal bir sorgulama
geldiginde dncelikle GeoSOT kodlar1 hesaplanir ve DataGridBlock tablosu bu kodlara gore
filtrelenerek taranir. Ayrica goriintii veri bloklar ile basa ¢gikmak adina MapReduce modelini
kullanan bir dagitik isleme metodu da tasarlanmistir. MapReduce isi baslatirken tabloyu
bolgelerin sinirlart olarak boler ve her bolge goriintii veri blogu kiimesini igerir. Daha sonra
map fonksiyonu bolgeden her bir veri blogunu isler ve iiretilen sonuglar pargalama
fonksiyonuna gonderilir. Parcalama fonksiyonu parcalama kuralina gore sonuglar1 belirli
reducer’lara tayin eder ve siralama fonksiyonu bunlari siralar. Parcalama kurali GeoSOT
kodu ayni olanlar ayni reducer’da olacak sekilde tasarlanmistir. Reducer’lar iglemleri

tamamladiklarinda ig sonucu iiretilmis olur.

Geleneksel veri tabanlarinin biiyiik dijital verilerin depolanmasi ve analizi i¢in verimsiz
olmas1 nedeniyle ultra biiyiikk veri tabanlarmin analizi birgok arastirmacinin ilgisini
cekmistir. Apache HBase, HDFS {izerine gelistirilen noSQL dagitik veri taban1 da bu
arastirmalarin sonuglarindan biridir. Vora (2011) tarafindan yapilan calismada HDFS’in
metin olmayan goriintii gibi verileri tuttugu ve HBase’in bu verilerin yerlerini tuttugu hibrit

bir yaklagim degerlendirilmistir. Bu hibrit mimari, daha hizli arama ve veri alma islemini
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miimkiin kilmigtir. Yapilan deneylerde HBase’e rastgele veri depolama, yer bilgisini yazma-
okuma ve HDFS’e veri depolama ile HDFS’ten veri alma performanslari degerlendirilmistir.
Ayrica HBase-HDFS ve MySQL-HDFS mimarileri arasinda karsilagtirma ¢alismasi
yapilmistir.

3.4.3. Kullanici arayiizii, gorsellestirme ve izleme

Artan veri miktarlar1 ve analiz ihtiya¢larinin karsilanmasiyla birlikte iyi bir gorsellestirme
aracinin kullanilmasi hayati 6nem tasir (Assuncdo, Calheiros, Bianchi, Netto ve Buyya,
2015). Bu araglarin veri kalitesi ve navigasyon imkanlarin1 dikkate almasi1 gerekmektedir.
Gorsellestirme araglar1 dogas1 geregi herhangi bir alana 06zel olarak tanimli olmak

durumundadir.

Bulut iizerinde kullanici etkilesimi ve gorsellestirme diisiiniildiiglinde 6nemli nokta, agin
hala bir darbogaz olusturmasidir (Assungao, 2015). Biiyiik veri analizi i¢in istek géonderen
kullanici, 6zellikle gercek zamanli kritik sistemlerde hizli bir sekilde cevap almayi
beklemektedir. Bu yiizden gercek zamanli gorsellestirmeyi miimkiin kilmak i¢in daha

verimli veri isleme tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ozellikle uzamsal bilgilerin kullanildig: sistemlerin kullanici arayiizlerinde GIS altliginin
kullanimi, gorsel olarak sonuglarin daha anlasilir bir sekilde kullaniciya sunulmasini saglar.
Song Gao ve digerleri (2017), sosyal ag iizerinden cografya sozliigii bilgilerini toplamak
amaciyla Hadoop tabanli dagitik bir platform gelistirmistir. Gelistirilen sistemde Flickr'dan
alman cografi etiketler kullanilmis ve uzamsal etkin Hadoop kiimesinde calistirilan
MapReduce tabanli model vasitasiyla cografya so6zligii olusturulmustur. Sistemde
kullanilan GIS altligi, Hadoop kiimesinden alinan MapReduce islemlerinin sonuglarini
cografi olarak gorsellestirme destegi saglar. HDFS dogrudan standart GIS veri formatlarini
(Esri shapefiles gibi) saglamadigindan uzamsal verilerin depolanmasi i¢in basit geometrik
sekiller (nokta, poligon, vb.) GeoJSON ile kodlanmaktadir. Ayn1 ¢alismada saglanan
Cloudera Manager Web User Interface (CMWebUI) isimli kullanici arayiizii, Hadoop
ekosistemi i¢in hazirlanmis endiistri standartlarindaki yonetim paketini iceren arayiizdiir. Bu
kullanic1 arayiizii vasitasiyla kiime iizerindeki diigiimler gercek zamanli goriintiilenir,

calisan servisler izlenir ve konfigiirasyon degisikliklerine olanak taninir.
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Bazi analiz algoritmalari birbirleriyle girdi-¢ikt1 iligkisi i¢erisinde caligtirilmay1 gerektirirler.
Bunu saglamak amaciyla is akisi tanimlama arayiizii ile kullaniciya esnek gorevler olusturma
yetenegi kazandirilmasi gerekir. Islemler dizisinden olusan is akisinin ¢alistirilmas1 boyunca
birkag¢ ara sonucun olusturulmasina ihtiyag olabilir (Giachetta, 2015). Olusan ara sonuglarin
dagitik sistem iizerinde kogmakta olan islemlere taginmasi gerekebilir. Bu noktada ara
sonuglarin dosya sistemine atilmasi ve {stverilerin islemlere dagitilarak ihtiya¢ duyduklari
ara sonuclara ulasmalar1 saglanabilir. Kullanilmasi gereken altyapinin da birden fazla islemi

tek bir iglem gibi calistirip sorgulanmasina imkan vermesi gerekir.

Hadoop ekosisteminde ¢oklu MapReduce islemler mantiksal olarak tek bir islem gibi
calistirilmaktadir (Giachetta, 2015). Verilerin islemler arasi koordinasyonu da Hadoop
tarafindan saglanir. Apache tarafindan yayimlanan ve Hadoop ekosistemine entegre olarak
calisan Oozie is akis1 diizenleyici (scheduler), Hadoop gorevlerinin yonetilmesini saglayan
bir sistemdir. Oozie is akis1 gorevleri, yonlendirilmis ¢evrimsiz ¢izge (Directed Acyclical
Graphs - DAG) olarak ifade edilebilen Hadoop {izerinde siralanan aksiyonlar (MapReduce
gorevleri, Pig gorevleri gibi) toplulugudur (Islam ve digerleri, 2012).

3.4.4. Yiiksek performansh hesaplama

Veri analizi ele alindiginda verinin hacmine bagli olarak en O©nemli giicliik
Olceklenebilirliktir.  Son yillarda arastirmacilar daha ¢ok analiz algoritmalarini
hizlandirmaya odaklanmiglardir. Oysaki veri miktari CPU hizina gore ¢ok daha hizlhi
artmaktadir. Bu durum islemcilerin ¢ok ¢ekirdekli olarak paralel hesaplamay1 destekleyecek
konuma gelmesine neden olmustur. Bircok alandaki biiylik veri kullanan gercek zamanl
uygulamalar i¢in vakitlilik (timeliness) ilk sirada gelmektedir. Bundan dolay1 ortaya ¢ikan
birgok giicliikk, sadece donanim gelisimini degil ayn1 zamanda yazilim mimarilerinin de
gelistirme yoniinii degistirmektedir. Bu noktadaki en Onemli egilim bulut bilisim

teknolojisinin kullanilarak dagitik hesaplama gelistirmelerinin yapilmasidir.

Uzaktan algilama uygulamalarinda kullanilan teknolojiler verinin indirilmesi, islenmesi ve
zamaninda cevaplama konularinda giicliikler ortaya ¢ikarmaktadir. Tumwizere ve Karpjoo
(2012) tarafindan yapilan arastirmada uzaktan algilama verileri iizerinde uygulanan web
teknolojileri, grid hesaplama, veri madenciligi ve paralel hesaplama konular1 taranmistir.

Veri hacminin biiytikliigii, veri formatlar1 ve indirme zamani genel giicliiklerdir. Bahsi gegen
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teknolojilerin kombinasyonu ile bazi uygulamalardaki isleme zamani, 6zellikle yardim
gorevlilerinin zamaninda karar verebilecegi kadar kisa siirelere indirgenebilir. Uzaktan
algilama verilerinin en kisa zamanda islenmesi makul goriilmekle birlikte otomatik olarak

gercek zamanli isleme miimkiin goriinmemektedir.

Biitiinlesik (onboard) vaklasimlar

Multi-core/GPU programlama, performansin arttirilmast amaciyla tek bir bilgisayar
tizerinde bulunan ¢ok c¢ekirdekli islemci veya grafik karti kullanilarak algoritmalarin
gerceklestirilmesidir (bkz. Sekil 3.7, Sekil 3.8). Bu yaklasimda isleme giicii dikey
Olceklendirilebilirdir, yani bilgisayar lizerinde daha ¢ok islemci, daha gelismis grafik karti
ve daha fazla bellek daha iyi performans anlamina gelmektedir. Buna karsin bulut

yaklagiminda oldugu gibi ¢oklu bilgisayarlar lizerinde yatay dl¢ceklenebilme yetenegi yoktur.

Sekil 3.8. Grafik islemci birimi (NVIDIA, 2023)
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Baz1 yerlesik uzaktan algilama veri isleme senaryolarinda, 6zellikle hava araglarinin
kullanildig1 sistemlerde diisiik agirlikli ve diisiik gilicle calisabilen bilesenlere ihtiyag
olabilmektedir. Bu bilesenler faydali yiik miktarin1 diisiirtirken algilayicidan veri elde
edilirken ayn1 zamanda gercek/yakin gercek zamanl analiz sonuglar liretebilir. Bu amaca
uygun olarak FPGA gibi programlanabilir donanim cihazlar1 kullanilabilmektedir (bkz.
Sekil 3.9). Fakat FPGA’ler i¢in programlama ve yeni bir API kiimesini 6grenme ihtiyaci
ortaya ¢ikmaktadir. Diger bir yaklagim ise bazi grafik kartlarinda bulunan GPU’lar olarak
on plana ¢ikmaktadir. En popiiler GPU programlama mimarisi, NVIDIA firmasi tarafindan
onerilen CUDA paralel hesaplama mimarisidir (Liu ve digerleri, 2011). CUDA yazilim
ortami, gelistiricilerin iist seviye programlama dili olarak C ile program gelistirebilmelerine
olanak saglamaktadir. Ayrica FORTRAN, C++, OpenCL ve DirectX hesaplama gibi diger

dil ve uygulama programlama arayiizlerini de desteklemektedir.

Sekil 3.9. Programlanabilir mantik bloklar1 (XILINX, 2023)

Bahsi gegen FPGA ve GPU ¢ozlimleri ¢oklu islemcili sistemlerden daha iyi sonuglar iiretse
de bu iyilesme, algilayici teknolojileriyle biiyliyen veri miktarinin {istel artmasi neticesinde
yetersiz kalmaktadir. Bunun yaninda programlanabilir donanim cihazlarinin algilayicidan
veri alinirken yapilabilecek bazi Onislemeleri (atmosferik dogrulama, cografi
koordinatlandirma gibi) verileri daha alirken yapmasi, analizler 6ncesi gerekli islemlerin bir
kisminin yapilmis olmasiyla performansa katki saglayabilir. Diger yandan herhangi bir
Onigleme veya analiz algoritmasinin FPGA ya da GPU f{izerinde c¢alistirilmast i¢in bu

donanimlara 6zel olarak tekrar yazilmaya ihtiyact vardir.
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Kiime yaklasimi

Donanim ¢6ziimlii gelistirmeler diisiiniildiiglinde en ¢ok kullanilan yaklagimlardan birisi de
hazir ticari bilgisayar ekipmani tabanli ¢oziimlerdir (bkz. Sekil 3.10). Bu yaklagimda takim
gibi birlikte caligmak iizere bir miktar bilgisayardan bir kiime olusturulur (Plaza ve digerleri,
2011). Cok sayida CPU ile kurulan bu paralel sistemler, hem uzaktan algilayict hem de veri
akilar1 kullanan gercek/yakin gercek zamanli uygulamalar i¢in iyi sonuglar verse de bu
sistemler hem bakim maliyeti bakimindan olduk¢a pahali hem de 6lgeklenebilirligi belirli

bir kapasitenin iizerine ¢gikamamaktadir.
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Sekil 3.10. Bilgisayar kiimesi (LLNL, 2021)

Biiytik hiperspektral goriintiiler, bellekte tutulabilmesi ve yiiksek performansli hesaplama
sistemlerinde paralel bir sekilde islenebilmesi i¢in diizgiin bir sekilde par¢alanmaya ihtiyag
duyarlar. Toma ve digerleri (2012) tarafindan yapilan ¢calismada biiylik goriintiilerin dagitilip
islenmesi i¢in birka¢ farkli yaklagim kullanilmistir. Bu yaklagimlar: (1) usta islemci
gorlintiiyli okur ve parcalart kole islemcilere dagitir; (2) her islemci ilgilendigi goriinti
parcasini okur; (3) Bir diigiim biitiin goriintiiyli alarak paylasilan bellege koyar ve diger
diigtimler ilgili parcayr buradan okuyarak RDMA vasitasiyla lokale alir. Paralel
gerceklestirim i¢in ise Fuzzy c-Mean ve otomatik morfolojik son iliye ¢ikarma algoritmalari
secilerek BlueGene/P siiper bilgisayart iizerindeki 1024 islemci ile denenmistir. Farkli
sayidaki islemci ile farkli genislik ve yiikseklikteki parcalarla yapilan ¢alistirmalarda elde
edilen sonuca gore goriintiiniin parcalara ve islemci sayisina gore iletisim siiresinin degistigi

gOriilmiistiir.
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Bulut yaklasimi

Bulut ortam1 bir¢ok kullanicinin bulundugu, Bilisim Teknolojisi (BT) kaynaklarinin genis
bir ag lizerinden istege bagli kullanilabildigi, bu kaynaklarin gerektiginde kullaniminin
kisitlanabildigi, cok hizli, genellikle miidahale olmadan kendini otomatize etmis ve tercihen
sanallastirilmis bir ortamdir (Ma ve digerleri, 2015) (bkz. Sekil 3.11). Sanallastirma
teknolojisi  yukarida verilen yeteneklerin daha basit ve kullamishh  yoldan
gerceklendirilmesine olanak saglar. Bulut teknolojisi ¢esitli konuslandirma (deployment)
yontemleri ile kullanima agilabilir. Bunlar yontemler arasinda 6zel, umumi, belli bir
topluluga acik veya bunlarin bir kaginin beraber kullanildigi melez modeller vardir. Bu

modeller kisaca su sekilde aciklanabilir:

o
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Sekil 3.11. Geleneksel yontem ve sanallastirma

Ozel (Private) Bulut: Bu modelde, bulut altyapis1 tamamiyla belirli bir kurum igin kullanilir,
bulut altyapisi fiziksel olarak kurumun iginde veya disinda bulunabilir. Bulut ortami1 kurum

tarafindan yonetilebildigi gibi, ticlincii bir saglayicidan destek de alinabilir.

Umumi (Public) Bulut: Bu modelde bulut servisi genel kullanima veya endiistrinin genis bir

grubuna agiktir. Bulut servisi sadece saglayicisi tarafindan yonetilir.

Topluluk (Community) Bulutu: Bu modelde bulut birden ¢ok kurum/organizasyon
tarafindan paylasilir. Sadece ortak amaglar1 olan belli bir topluluk tarafindan desteklenir.
Yonetimi ise kurum tarafindan gerceklestirilebildigi gibi {i¢iincli bir saglayicidan destek

almabilir. Fiziksel olarak kurum i¢inde veya disinda bulunabilir.



51

Melez (Hybrid) Bulut: bu model de yukarida bahsedilen modellerden ikisini veya daha
fazlasin1 bir arada kullanmak miimkiindiir. Bu model verinin veya uygulamalarin bir

modelden digerine tasinmasina olanak saglar.

Yukarida bahsedildigi gibi farkli modeller olmasina ragmen bir bulut sisteminin ortak
ozelliklerini agagida ki gibi sayabiliriz:

e Ne zaman istenirse kullanilabilen servisler

e Genis ag erisimi

e Kaynak biriktirmesi

e Kolay ve hizli olarak yeni bir kaynak eklenmesi ve genislemesi

e Olgiilebilen servis kullanim1

e Kaynaklarinin birden fazla kullanici tarafindan ortak kullanimi

Bir bulut ortaminda ti¢ farkli servis modeli vardir. Bu servis modelleri:

Altyapt (Infrastructure) Hizmeti: Bu bulut servis modeli, altyapt kaynaklarini son
kullanicilara servis olarak sunar. Bu modelde kullanicilar islem, depolama kapasitesi, ag ve
diger yazilimlar1 kosacak isletim sistemi ve diger uygulama kaynaklarini onceden
ayarlayabilir. Saglayici bulut altyapisinin kontrolii ve yonetiminden sorumludur. Kullanici
kendisine saglanan kaynaklar (isletim sistemi, depolama ve yiiklii uygulamalar) yonetebilir.

Kullanict ayn1 zamanda ag kaynaklari iizerinde de belirli bazi kontrollere sahip olabilir.

Platform Hizmeti: Bu modelde kullanici bulut altyapisi tarafindan saglanan bir platformu
kullanir. Saglayict ag, isletim sistemi, depolama gibi kaynaklar1 yonetir. Son kullanicinin
uygulamalar {izerinde kontrol hakki vardir. Son kullanic1 ayn1 zamanda uygulamalarin

calisma ortamini da kontrol edebilir.

Yazilim Hizmeti: Bu katman kullanicilara yazilim hizmeti sunar. Ornegin; son kullanicilara
saglanan c¢evrim i¢i hesaplama hizmeti gibi. Son kullanicilar bu hizmetlere basit bir web
tarayicist ile erigebilir. Son kullanicilarin ag, isletim sistemi, depolama, sunucu gibi
kaynaklar1 yonetme hakki yoktur. Uygulama seviyesinde yonetme hakki da olmayabilir.

Sadece uygulama konfigiirasyonunu degistirmede bazi haklar taninabilir.
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“Altyapr Hizmeti” ile vurgulanmak istenen, saglayicinin yukar1 katmanlardaki hizmetleri
vermesine olanak saglayacak hesaplama donanimlari (islemci), ag donanimlari (ag karti) ve
depolama donanimlaridir (hard disk). Bu kaynaklar kullanicilara otomatik kaynak saglama
katmaniyla entegre olmus bir istek yonetim sistemi tarafindan sunulur. Bir bulut sisteminin
ayn1 zamanda bir kaynak kullanim 6l¢iimii yapacak ve kullanima gore bir fatura ¢ikaracak

ayr1 bir sisteme ihtiyaci vardir.

Sanallastirma, saglayiciya, birden ¢ok kullanicinin bulundugu bir ortamda kaynaklarin bir
arada toplanmasina imkan saglar. Genel olarak sanallastirmanin getirdigi faydalar kaynak
havuzu olusturmasi, modern kiime altyapisiyla birlestirmesi, kaynaklarin etkin kullanimu,
ceviklik artirmasi, ¢oklu kullanict modelini desteklemesi, Ol¢eklendirme ve esneklik

saglamasidir.

Bulut bilisim en kuvvetli biiyiik veri tekniklerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir (Gao ve
digerleri, 2017). Sanallastirma teknolojilerinin hesaplama altyapilarin1 fiziksel bir
bilgisayarmisgasina sanallastirarak esnek isleme, bellek ve siiriicii saglayabilmesi siiper
hesaplama kavramimi daha erisilebilir ve uygun fiyatlara alinabilir hale getirmistir

(O’Driscoll ve digerleri, 2013).

Biiytlik veri analizinin saglayicidan elde edilen kaynaklar iizerinde ¢alistirilmasiyla ekstra
donanim almadan ihtiyag olan hesaplama birimi kadar 6deme yapilarak tasarruflu bir sekilde
gerekli isleme kapasitesi saglanmis olmaktadir. Amazon Web Service, Amazon EC2,
Google AppEngine ve Microsoft Azure dnde gelen bulut saglayicilaridir. Enrique Moguel
ve arkadaslari, riizgardan enerji elde eden Eolic Park iizerinde biiyiik miktardaki verinin
yonetimini algilama tekniklerini de kullanarak saglamaya ve Amazon’un bulut altyapisi
izerinde yliksek performansh biiyiik veri analizi yapmaya yonelik ¢ok katmanli bir mimari
onermistir (Moguel, Preciado, Sanchez-Figueroa, Preciado ve Hernandez, 2015). Bu ¢ok
katmanli donanim/yazilim mimarisi, Eolic park biiylik verisinin yonetimi i¢in bulut biligim
tekniklerini kullanmaktadir. Bu mimari ayn1 zamanda biiyiik, dagitik ve heterojen verilerin
uzaktan algilama baglaminda islenmesini de saglamaktadir. Veri yonetimi bu ¢alismada 3
farkli seviyede ele alinmaktadir: riizgar tribiinii, ara istasyonlar ve kontrol merkezi. Her
katmanda farkli stratejiler kullanilarak bir araya getirilmesi 6nerilen sistemin bilimsel katkis1
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Riizgar tribiinii katmani, algilayicilar1 ve alarm/uyaricilar1 yoneten

kural tabanli bir sistemdir. Eski sistemdeki PLC'lerin yerini Raspberry Pi bilgisayarlar
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almigtir. Raspberry Pi, riizgar tribiinii katmanina islem kabiliyeti, dahili MySQL veri tabani
ile veri kaydetme ve cevrimdisi c¢aligabilme, c¢ift tarafli iletisim gibi kritik yetenekler
katmistir. Ayn1 zamanda Raspberry Pi PLC'den daha ucuz ve kurulumu daha basittir. Bu
katmanda her riizgar tribliniinden giinliik 20 GB veri toplanmaktadir (¢ok biiyiik kismi
kameralardan alinan verilerdir). Onerilen sistem sayesinde veriler on islemden gegirilerek
ara istasyona tasinan veri miktar1 %20'ye disiiriilmektedir. Ara istasyon katmaninda
triblinlerden alinan veriler depolamak ve gorsellestirmek amaciyla islenir. Kural tabanh
olarak otomatik uyari/alarm ¢alistirma ve verileri kontrol merkezine tasima islemlerini
gerceklestirir. Giinliik gelen veri miktar1 600 GB olmakla birlikte merkeze gonderilen veri
bu katmanda 105 GB'a kadar diisiiriiliir. Kontrol merkezi katmani ara istasyonlardan verileri
alarak analitik, gorsellestirme ve otomatik olarak kural tabanli uyari/alarm gorevlerini
gerceklestirir. Giinliik olarak 65 ara istasyondan toplam 6.69 TB veri alinmaktadir. Bu
katman bulut ortaminda yiiksek performansh veri isleme, gorsellestirme ve etkilesim servisi,
biiyiik veri ve hizli sorgulama i¢in 3 alt katmana ayrilir. En 6nemli alt katman olan yiiksek
performansl veri islemede biiyiik veri analitigi i¢in AWS altyapisi lizerinde calistirilan
WCPS catis1 kullanilmistir. Sistemin prototipi 6 farkl ara istasyondaki toplam 756 tribiin
iizerinde test edilmistir. Mevcut ¢oziimle karsilastirildiginda veri trafiginde yaklasik %65

azalma, veri isleme hizinda ise %40 iyilesme elde edilmistir.

Hadoop ekosistemi ve mapreduce

Hadoop Ekosistemi, bulut ve biiylik veri analizi i¢in en basarili altyapilardan birisi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Birgok aracin ¢esitli amaglar i¢in bir araya getirildigi platformda iki
onemli servis bulunmaktadir: bir dagitik dosya sistemi olan HDFS ve yiiksek performansli
paralel veri isleme motoru MapReduce. Gelistirilmekte olan bir¢ok yeni model arasinda
sivrilen bir model olan MapReduce modeli, Apache Hadoop catisinin agik kaynak bir
gerceklestirmesidir. Aslinda MapReduce modelinin  gercek amaci basit metin
dokiimanlarinin islenmesi oldugundan karmasik algoritmalarin gergeklestirilmesi ve
heterojen veri yapilarinin yonetilmesi konusunda zorluklar ortaya ¢ikabilmektedir (Yang ve
digerleri, 2014). Bu zorluklarin iistesinden gelebilmek i¢in Hadoop platformu iizerinde
gerceklestirilen bazi uzantilar ve araglar ortaya konularak genis veri yonetimi ve analiz
yetenegi saglanmistir. Biiylik miktarda verinin bilgisayar kiimeleri lizerinde dagitik olarak
islenmesini saglayan Hadoop platformu birkag¢ bulut saglayicisi tarafindan da etkin olarak

kullanilmaktadir (Gao ve digerleri, 2017). Ornegin Amazon EMR, Amazon Elastic Compute
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Cloud (EC2) ve diger Amazon Web Services araglarini kullanarak biiyiik miktardaki verileri

islemek isteyen miisterilerine Hadoop kiimelerinin ilklendirilmesini sart kogsmaktadir.

Hadoop, Google’in MapReduce framework’iiniin agik kaynakli bir gerceklestirmesidir
(Karun ve Chitharanjan, 2013). Biiyiik bir isi kiigiik gorevlere bdler ve biiylik veriyi daha
kiiglik parcalara bolerek her gorevin farkli parcalarda paralel olarak calismasini saglar.
Hadoop, Google File System (GFS)’in acik bir gergeklestirmesi olan HDFS’1 kullanarak
verileri depolamaktadir. HDFS, diigiimlerden olusan ¢ok biiyiik dagitik bir dosya sistemidir.
HDFS dosyalar1 seri bloklar olarak depolamakla birlikte hata toleransi i¢in replikasyonunu
da tutar. Stratejik veri pargalama, isleme, yerlestirme, replikasyon ve veri bloklarinin
yerlestirilmesi performansi arttirmaktadir. Hadoop ile iligkili aragtirma konularinin ¢ogu bu
alanlarda yapilmaktadir. K. Karun ve arkadaslan tarafindan yazilan makalede Hadoop ile
veri depolama, isleme ve yerlestirme konusunda yapilan 6nemli iyilestirme Onerileri

incelenmistir.

Hadoop Map/Reduce
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Data \ / el

| TaskTracker
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Sekil 3.12. Hadoop ekosistemi

MapReduce modeli, verinin bulundugu bélgenin (locality) avantajin1 kullanmaya dayanir,
yani veri oldugu yerde veya verinin taginma siiresinin az olacagi yakin bir diigiimde islenir.
MapReduce modeli, iki ana adimdan olusmaktadir. Map adiminda ana diiglim girdiyi alir,
daha ufak alt problemlere ayirir ve bu alt problemleri isci diigiimlere dagitir. Isci diigiimler,
aldiklart is pargalarini isler ve ana diiglime cevap doner. Reduce adiminda ise ana diigiim
tiim alt problemler i¢in cevaplari alir ve sonug ¢iktisini olusturmak iizere cevaplari birlestirir.
MapReduce modeli ile 1 petabaytlik verinin sadece bir saatte siralanabildigi belirtilmektedir.
Ayrica paralel yaklasim, analiz operasyonlar1 boyunca olusabilecek depolama veya kismi

diiglim hatalarinin  kurtarilabilmesine olanak tanimaktadir. Mapper ya da reducer
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fonksiyonlarindan birisi basarisizlikla sonuglanirsa ilgili is orijinal veriyle tekrar zamanlanir

(Chen ve digerleri, 2013).

Mevcut HDFS gergeklestirmesi Java soket arayliziinii kullanarak iletisim sagladigindan
gecikme ve ortaya c¢ikan is anlaminda yetersiz performans saglanmaktadir. Veri yogun
uygulamalar diisliniildiigiinde ag performansi kilit elemanlardan biri olmaktadir. N.S. Islam
ve digerleri (2012) tarafindan yapilan ¢alismada InfiniBand iizerinden JNI vasitasiyla
uzaktan dogrudan bellek erisimi (RDMA) kullanan yenilik¢i bir HDFS tasarimi 6nerilmistir.
Deneyler gostermistir ki 5 GB’lik bir HDFS dosyasinin yazilmasi isleminde yeni tasarim
iletisim zamanii 87% ve 30% oranlarinda diisiirmiistiir. HBase i¢inse veri yerlestirme
islemi performansi 26% iyilestirilmistir. Bilindigi kadariyla 6nerilen tasarim InfiniBand agi

iizerinden calisan ilk HDFS tasarimudir.

Wu ve digerleri (2012) tarafindan yapilan ¢alismada MapReduce iizerinde calisacak
yenilik¢i bir planlama islemi dnerilmistir. Onerilen sistemde Reduce asamasinda bosa gegen
zaman icinde dinamik olarak bir sonraki géreve gecilir. Onerilen yaklasim, 2D-3D
uygulamalarda denenmis ve geleneksel MapReduce’e gore iyilestirme sagladig

gozlemlenmistir.

Makine 6grenmesi, Oriintii tanima ve yapay sinir aglar1 gibi teknikler, veriye dayali bir¢ok
alanda analiz yapmak amaciyla yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Artan veri miktarlarina
bagli olarak mevcut modeller daha Olgeklenebilir ve daha verimli modellere
dontistiiriilmelidir. Chen ve digerleri (2013) yaptiklar1 ¢aligmada uzaktan algilama verileri
iizerinde yer Ortiisii smiflandirmada kullanilan ekstrem Ogrenme makinesi teknigini
MapReduce tabanli yaklasimla hizlandiran bir yenilik énermistir. Onerilen ¢atida ilk fazda
coklu makine aglari, farkli gizli diigim sayilar1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 map
fonksiyonuna gonderilerek egitilir. Tlgili model igin gizli diigiimlerin biaslar1, girdi ve ¢ikt1
agirliklart map fonksiyonunun ¢iktilarini olusturur. ikinci fazda ise biiyiik test verisi, paralel
olarak map prosediiriinde alt veri kiimeleri halinde tahmin islemine girer. Reduce prosediirii
her 6rnek i¢in tahmin edilen sinifi oylama mekanizmasini kullanarak birlestirir. Ger¢ek RS

verileri kullanilarak yapilan deneyler Onerilen sistemin avantaj sagladigini gostermistir.

Bruce (2013), temel oyun teorisi kavramlarini agiklayarak uzaktan algilama ve yer bilimleri

alaninda biiytik veri analitigi ve karar verme yaklasimlar1 i¢in dagitik siniflandiricilarda oyun
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teorisi modellerinin uygulanmasini ele almistir. Onerilen yaklasimda spektral bant gruplama
problemi i¢in stratejik ve rekabet¢i oyun teorisi kullanilmigtir. Problemin ¢6ziimiinde Nash
dengesi kullanilarak denge durumuna sahip ¢6ziim bulunur. Yapilan deneylerde 6nerilen
oyun tabanli hiperspektral bant gruplama modeli, otomatik yer ortiisii siniflandirma islemi
icin ¢oklu smiflandirict karar birlestirme sisteminde (multi-classifier decision fusion -
MCDF) bir bilesen olarak kullanilmistir. Bu sistemde hiperspektral imza N adet imza
grubuna ayrilir. Her bir grup N adet SVM ile siniflandirilir ve N adet ¢ikt1 elde edilir. Karar
birlestirme adiminda N adet ¢iktidan tek bir ¢ikt1 elde edilir. Oyun teorisine dayanan sistem,
geleneksel bant gruplama yontemlerine gore daha iyi sonuclar vermistir. Bu ¢alismada
Onerilen oyun tabanli dagitik siniflandirict sistemi, MapReduce modelinde gelistirilmesi

oldukca uygun ve umut verici bir sistem olarak goriilmektedir.

Lin ve digerleri (2013), Acik Mekansal Konsorsiyum'dan WCS, WMS ve WPS gibi standart
arayiizleri, HDFS depolama teknolojisini ve MapReduce'tan goriintii isleme islemlerini
kullanan bir ¢at1 onermistir. Uzaktan algilayici goriintiileri i¢in makalede onerilen bulut
bilisim ¢atisi, 4 ana bilesenden olusur. Kullanici, UAV Goriintii Y6netimi vasitasiyla hava
goriintiilerini alabilir ve yiikleyebilir. WebGIS hava goriintiilerini web sayfasindaki dinamik
katmana koyarak gosterebilmeyi saglar. Veri Analizi modiilii goriintli verilerinin tutulmasi
ve islenmesinden sorumludur. Bulut bilisim ortami ise dagitik isleme i¢in temel alt yapiy1
saglamaktadir. Onerilen mimaride goriintiiler HDFS {izerindeki veri ambarinda tutulmakla
birlikte MapReduce teknigi kullanilmaktadir. Goriintii verilerinin smiflandirilmasi igin
Hadoop uzantis1 olan Mahout projesi kullanilmistir. Goriintii isleme modiilii MapServer ile
entegre olarak calisir. WebGIS gorsellestirme amaciyla OpenLayers kullanarak WMS ve
WCS arayiizleriyle MapServer'a baglanarak goriintiileri alirken WPS arayiizii ile goriintii
analizi modiiliinden sonuglar1 alarak gorsellestirir. Farkli veri kiimeleriyle yapilan testlerde
HDES ile geleneksel yontemler okuma/yazma performanslarina goére degerlendirilmis ve

biiyiik dosyalar (8-10 MB) i¢in HDFS'in daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Guo ve digerleri (2010), uzaktan algilama goriintiilerinin islenmesi i¢in OpenRS-Cloud
isimli, bulut teknolojisini temel alan bir platform gelistirmistir. Ilgili ¢alismada gelistirme
desenleri, hesaplama modeli, veri yonetimi ve servis modeli konular iizerinde durulmustur.
OpenRS-Cloud, algoritma gelistirmelerinin basit bir sekilde yapilabilmesi i¢in programlama
soyutlugunu arttirmak ve programlama karmasikligini azaltmak amaciyla arayiiz-yonelimli

ve nitelik-yonelimli eklenti algoritma sistemine sahiptir. Hesaplama modeli olarak
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MapReduce modelini temel alan ayristir-birlestir isimli bir model 6nerilmistir. Bu model ile
MapReduce’ta deger olarak goriintiiniin bir alaninin birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan
verimlilik probleminin ¢6ziilmesi saglanmaktadir. Bu yeni model gorev parcalama, alt gérev
isleme ve alt gorev birlestirme adimlarindan olusur. Gorev parcalama, MapReduce’taki
ayirma islemine karsilik gelen gorevi alt gorevlere ayirma islemidir. Alt gorev isleme ise
Map fazina karsilik gelmekle birlikte deger algoritma girdi/¢ikti niteliklerini tagiyan xml
verisidir. Alt gorev birlestirmede ise Reduce fazindaki gibi birlestirme yapilir fakat burada

ayn1 anahtara sahip alt gorevleri birlestiren sadece bir “Reduce” gorevi vardir.

3.5. Degerlendirme

Zaman ve mekan, uzaktan algilama uygulamalarda 6nemli iki kavram olarak karsimiza
cikmaktadir. Uzaktan algilayici uygulamalarinda degisiklik analizi gibi 6nemli analiz
islemleri hem cografi koordinat hem de zaman bilgisine sahip goriintiiler iizerinde
caligmaktadir. Bu yiizden dagitik olarak tutulan verilerin yonetilmesinde dagitik veri tabani
sistemlerinin, verilerin zaman-mekansal (spatiotemporal) bilgilerine goére de

sorgulanabilmesi yetenegini saglamasi gerekir.

Hadoop ekosistemi cografi konumlarin gorsellestirilmesi konusunda eksik kalmaktadir.
“Geoprocessing Tool for Hadoop” gibi GIS ortami ile Hadoop sistemi arasinda baglanti
kuran arag kitlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Hadoop-GIS isimli umut verici bir sistem, Hive
izerinde uzamsal veri ambar1 ¢ozlimii ve veriyi dagitmak i¢in uzamsal pargalama saglasa da
github tizerindeki projede yeni bir aktivite goriilmemektedir (Aji ve digerleri, 2013). Ayrica
gorsellestirmelerin istenildigi gibi yapilabilmesi i¢in algoritmalarin kullandig1 vektoér ve

raster verilerini destekleyen sistemlere ihtiyag¢ vardir.

Islemler dizisinden olusan is akismin calistirilmast boyunca birka¢g ara sonucun
olusturulmasina ihtiya¢ olabilir. Olusan ara sonuglarin dagitik sistem iizerinde kogmakta
olan islemlere tasinmasi gerekebilir. Uzaktan algilama verileri ya da veri akilar1 gibi biiytlik
veri kiimesinde ¢alisan bir islemin ara sonuglarinin da en azindan girdi veri kadar olacagi
diisiiniiliirse, bu denli biiyiik bir ara sonucun taginmasi da ekstra bir maliyet olusturacaktir.
Bu noktada ara sonuglarin dosya sistemine atilmasi ve {istverilerin igslemlere dagitilarak
ihtiya¢ duyduklar1 ara sonuglara ulagsmalari saglanabilir. Kullanilmasi gereken altyapinin da

birden fazla islemin tek bir iglem gibi ¢alistirilip sorgulanmasina imkan vermesi gerekir.
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Veri gorsellestirme, mevcut araglarla ancak diisiik performansl olarak yapilabilmektedir.
Bilgi gorsellestirme icin tutulmasi gereken gecmis veriler de veri-yogun islemlere ihtiyag

duydugundan verimli yaklagimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Goriintiilerin dagitik olarak yonetiminin nasil saglanacagi, bir goriintiiniin analizini verimli
kilacak parcalama (tiling) stratejilerinin belirlenmesi, parcalanma sonrasit dagitik olarak nasil
tutulacagi ve nasil islenebilecegi arastirilmalidir. Verilerin par¢calanmasinda dikkat edilmesi
gereken iki konu mevcuttur. Verilerin yogun parcalardan olusmasindan kaginilmasi gerekir.
Boyle bir durum oldugunda es zamanli ¢alisan isciler arasindaki yiik dengesi
saglanamayacaktir. Diger dikkat edilmesi gereken husus ise pargalarin kesistigi sinir
bolgelerdeki nesnelerdir. Dagitik depolama ve islemenin daha verimli yapilmasi igin
topolojiden haberdar bir pargalama stratejisinin ve kaynak yonetimi yapisinin olusturulmasi

kaynaklarin daha verimli bir sekilde kullanilabilmesini saglayabilir.

Uzaktan algilama uygulamalarinda analiz amaciyla kullanilmakta olan bir¢cok algoritma
yogun ve diizensiz veri erisimi deseni kullanir. Bu erisim deseni dagitik dosya sistemleri
tarafindan nadiren desteklenmektedir. Bu yiizden dagitik olarak tutulan goriintii dosyalarinin
diizensiz erisim ihtiyaci bulunan analiz algoritmalar1 i¢in ayrica degerlendirilerek dagitik

dosya sistemlerinin bu ihtiyaci karsilayabilecek bigimde ele alinmas1 gerekir.

Uzaktan Algilama uygulamalarinda yakin ger¢ek zamanli analiz i¢in kullanilan yiiksek
performansli hesaplama (HPC) yaklasimlari bireysel basarilarinin diginda tamamlayict bir
sekilde kullanilmasi eksik bir noktadir. Her ne kadar HPC sistemlerinin rolii agirlikli olarak
uygulama alanina bagh diisiiniilse de kiime tabanl1 yaklasimlar biiyiik veri arsivlerinden bilgi
¢ikarimi i¢in uygun goriinlirken yerlesik teknolojilere ihtiyaci olan zaman kritik uygulamalar
GPU ve FPGA gibi donanimlar izerinde gelistirilmeye uygundur. Bunlarin disinda kalan bir
eksik nokta ise tiim bu hesaplama kaynaklarinin istege bagli olarak hazir oldugu bulut gibi

bir alt yapidir.

MapReduce catisint MPI ve OpenMP ile kiyaslayan ¢alismalar gdstermistir ki MapReduce
biliylik verinin yinelemeli islemlere fazla ihtiya¢ duymadigi durumlarda iyi sonuglar
vermektedir (Kang, S. Y. Lee ve K. M. Lee, 2015). Yinelemeli islemlerin fazla oldugu islem-
yogun problemlerde ise MPI ve OpenMP’ye goére daha az performans gostermistir.

MapReduce’un islem yogun problemlerde yavas calismasindan dolay: bir alternatif olarak
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one ¢ikan Apache Spark, “in memory” hesaplama yaparak yinelemeli islemlerde
MapReduce’tan 10-100 kat daha iyi sonug iiretmektedir (Zaharia ve digerleri, 2012). Bu
anlamda Spark’in giiciinii GPU, FPGA ya da Xeon Phi gibi bir ¢6ziim ile birlestirmek ve is
akis1 lizerinde iki seviyeli bir paralellestirme yapmak muazzam bir hesaplama giicli ortaya
cikarir. Bu noktada gérev planlamanin veri mevkisinden ve topolojiden haberdar bir sekilde

yapilmasi ekstra performans saglayacaktir.

3.6. Motivasyon

Tek bir uydu veri merkezinde toplanan RS veri miktar1 dramatik olarak artmis ve sadece bir
uydunun iirettigi giinliik veri miktar1 birkag terabaytlik degerlere ulasmistir (Chen ve Zhang,
2014). Bu kadar fazla miktara ulasan verilerin depolanmasi, yonetilmesi, islenmesi ve
taginmasi konusunda ¢oziilmesi gereken dnemli zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu zorluklarin
tamaminin ¢oziilmesi ve yillik petabyte seviyesindeki veriyle basa ¢ikilabilmesi i¢in cografi

dagitik bulut kullanmak bir zorunluluk haline gelmistir.

Literatiirdeki calismalarda RS verilerinin depolanmasi ve islenmesi igin biiyiilk veri
cerceveleri ve dagitilmis dosya sistemleri kullanilarak uzaktan algilama algoritmalar paralel
olarak gelistirilmistir. Veri yonetimini, genellikle metin tabanli bir yaklagimla gelistirilen
dagitilmis dosya sistemlerine emanet etmek, uydulardan veya IHA'lardan giinliik
terabaytlarca veri toplayan veri merkezleri i¢in verimli degildir, ¢iinkii verilerin dogas1 ¢ok
bliylik tek dosyalardan olustugu i¢in kaba tanelidir (coarse-grained). Bununla birlikte,
literatiirde siklikla kullanilan HDFS’in performansinin, verilerin fiziksel olarak uzak
konumlara dagitildig1 heterojen aglarda ciddi derecede diistiigii kanitlanmistir (D1 Modica
ve Tomarchio, 2022). Bu diisiisiin en 6nemli nedeni ise HDFS’in homojen ag yapisina uygun
olarak tasarlanmis olmasidir. Bu caligmalar ayrica, islenmeden once bir agda veri elde
etmede birincil sorun olmasi gereken veri aktarimi sorununu da gz ardi etmektedir. Bu
nedenlerden dolayi, 6nerilen ¢alisma, RS alaninda ¢ok fazla dikkate alinmayan, ag ve kaynak

kullanimin1 optimize eden bir model kullanarak RS verilerini elde etmeyi amaglamaktadir.

Bu tez caligmasinda yapilan degerlendirme neticesinde, verinin kameralardan alinip bir veri
merkezine transfer edilmesi i¢in bir kaynak yonetimi ile en uygun islemci, depolama, bellek
ve ag kaynaklarinin atanmasi anlik uygulama gereksinimlerinin karsilanmasini

saglayabilecektir. Boylece, Onerilen sistem, cografi olarak dagitilmis veri merkezlerine
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uzaktan algilama biiylik verileri elde etmek i¢in iist seviye bir bulut yoneticisi olarak hizmet
verebilir. Ust seviye veri dagitimi tamamlandiktan sonra, her veri merkezi Hadoop ve

benzeri biiyiik veri ¢cercevelerini kullanarak kendi igerisinde yonetilebilir.
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4. PERFORMANS BILINCLI ATAMA TABANLI OPTIMIiZASYON
MODELI

Biiytlik RS verilerinin islenmesi, dogal afetler, iklim degisiklikleri ve askeri/ulusal giivenlik
sistemleri gibi zaman agisindan kritik uygulamalar i¢in hayati 6nem tasimaktadir. Verilerin
islenmesindeki giigliikler yalnizca biiyiik veri hacmiyle degil, ayn1 zamanda mekansal veri
kiimelerinin i¢sel karmasiklig1 ve yliksek boyutlariyla da ilgilidir (Yang ve digerleri, 2014).
Hadoop ve benzeri teknolojiler, biiylik verileri islemek i¢in jeoloji toplumlarinda giderek
daha fazla ilgi cekmektedir. Biiyiik verilerin islenmesi i¢in bu teknolojilerin benimsenmesi
adina bir¢ok arastirma yapilmistir, ancak dinamik jeo-isleme is ylikiinii verimli bir sekilde
islemek icin bilgisayar kaynaklarinin optimize edilmesi konusunda ¢ok az caligma

bulunmaktadir.

Mevcut yazilim sistemlerinde, hesaplama en pahali kisim olarak goriilmektedir. Giinliik
toplanan veri miktarinin son teknolojilerle birlikte katlanarak artmasiyla birlikte, veri
tagimanin performans tizerinde ucuz ve biiyiik 6l¢iide paralel olan hesaplamadan daha biiyiik
bir etkisi vardir (Chen ve Zhang, 2014). Bu noktada, yeni yiiksek performansl sistemlerin
veri merkezli paradigmaya uyum saglamak icin kendilerini glincellemeleri gerekmektedir.
Yeni sistemler bu uyumu basarmak amaciyla veri lokasyonunu kullanmalidir. Mevcut
sistemler, iletisimin ger¢eklesen maliyetini gormezden gelir ve veri tasimayi sanallagtirmak
icin donanim 6nbellegi tutarlilifina (cache coherency) giivenir. Artan miktarda veri, isleme
elemanlar1 arasinda daha fazla iletisim ortaya ¢ikarmaktadir ve bu durum veri yerelligi
(locality) ile iliskisini (affinity) desteklemeyi gerektirmektedir. Ortaya ¢ikacak yeni model
ile veri doseme, veri diizeni, dizi goriinlimleri, gorev ve is pargacigl benzesimi/iligkisi ve
topoloji bilingli iletigim kiitiiphaneleri igeren son teknolojilerle veri yerelligi saglanmalidir.
Bu teknolojilerin en iyi kombinasyonu, yliksek performansli hesaplama sistemindeki veri
lokasyonunu yonetmek i¢in kapsamli bir model gelistirilmesine yardimei olabilir (Karun ve

Chitharanjan, 2013).

Bu tez ¢aligsmasi kapsaminda 6nerilen sistem ile bilgisayar kaynaklarinin optimize edilmesi
ve ag topolojisinden yararlanilmasi saglanarak cografi dagitik bir bulut iizerinde ¢alisacak
yenilik¢i yliksek performansli hesaplama sistemleri icin {iist seviye bir veri yOnetimi

gerceklestirilmesi hedeflenmistir.
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4.1. Cografi Dagitik Bulut

Cografi dagitik bulut, verileri ve uygulamalar1 birbirine baglamak i¢in farkli cografi
bolgelere dagitilmis birden fazla bulut sitesi igeren bulut bilisim teknolojilerinin
uygulanmasidir (Narayanan, Kansal, Sivasubramaniam, Urgaonkar ve Govindan, 2014).
Bulut saglayicilar, bulut tiiketicileri i¢in daha diisiik gecikme siiresi ve daha iyi performans
saglamak amaciyla dagitilmis bulut sistemlerini tercih etmektedir. Son zamanlarda, biiytlik
cevrim i¢i hizmetlerin ¢ogu, verilerin katlanarak artmasiyla birlikte cografi olarak
dagitilmigtir (Y. Wu ve digerleri, 2014). Hizmetlerin cografi olarak dagitilmasinin en 6nemli
nedeni gecikmedir (latency). Cografi dagitilmis bulutlar, gecikmeleri azaltmak ig¢in
misterilere yakin bir yer saglar. Bu baglamda, kaynak yonetimi en uygun CPU, depolama,
bellek ve ag kaynaklar ile anlik uygulama gereksinimlerini karsilamalidir (Tso, Jouet ve

Pezaros, 2016).

Bu tez kapsaminda, cografi olarak dagitilmis bir bulutta RS biiyiik verilerini yonetmek icin
yeni bir kaynak paylastirma (allocation) teknigi dnerilmektedir (bkz. Sekil 4.1). Onerilen
model, iki agamali yeni bir optimizasyon ¢dzme teknigi kullanir ve gerektigi durumlarda
cozlimsiizligi engellemek i¢in Lagrange gevsemesi metodunu kullanarak yaklasik bir
¢ozlim sunar. Bunu yaparken sensorler ve veri merkezleri arasinda veri aktarim siiresini ve
hata oranim1 azaltmak i¢in ag metrigi olarak bant genisligi, gecikme ve sigrama sayisini
kullanir. Diger yandan biiyiik veri analizinin verimli bir sekilde yapilabilmesi i¢in veri
merkezlerindeki islemci, depolama, bellek kaynaklar1 ve is ylikiinli hesaba katarak kaynak
paylagimini optimize eder. Bu noktada ¢aligmamizin literatiirdeki ¢alismalardan farki veri
aktarim siiresini azaltmak, depolama alani en uygun veri merkezini segmek ve veri

merkezinin is ylkiini dikkate almaktir.

4.2. Performans Bilin¢ci Atama Metodu

Biiytik 6lcekli aglar ve uygulamalari, bilgiye erisimde merkezi bir yapmin eksikligini
duymaktadir etkilidir (Nedic ve Ozdaglar, 2010). Buluttaki RS biiyiik verisini biiyiik dl¢ekli
bir ag olarak yorumladigimizda, kaynak tahsisinin optimizasyonu her bir diiglimiin yerel
gozlemlerine ve bilgilerine baghdir. Optimum kaynak tahsisini bulmak i¢in kontrol ve
optimizasyon algoritmalar1 araciligiyla ag tizerindeki diiglimlerden yerel gozlemlerin

toplanmasi gerekir.
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Sekil 4.1. Cografi dagitik bulut hiyerarsisi ve yeryiizii goriiniimii

Sistemin optimizasyonunun bagarimi i¢in, ajan olarak c¢agrilan her bir diigiim yerel olarak
sahip oldugu metrikleri merkezi yapiya ileterek optimizasyon algoritmasinin ¢alistirilmasini
saglar. Bir ag lizerinden bagh ¢oklu ajandan olusan bu sistemde (bkz. Sekil 4.2), her bir ajan,
sadece bu ajan tarafindan bilinen bir yerel amag fonksiyonuna ve yerel kisitlama kiimesine
sahiptir. Ajanlar, kiiresel bir karar vektoriine kendi amag fonksiyonlar1 ve kisitlamalarina

gore is birligi yaparak karar vermeye calisirlar.

fi(%1,.1%n)
X E X2

Agent i

Sekil 4.2. Ag iizerinde kaynak tahsisi i¢in ¢ok ajanli optimizasyon problemi
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fi(x): Yerel amag fonksiyonu, f: Rn — R
Xi: Yerel kisitlama kiimesi, Xi C Rn

X: Ajanlarin birlikte karar vermeye ¢alistigi kiiresel karar vektorii, x € Rn

Ajanlar, yerel amag fonksiyonlarinin bir kombinasyonu olan f(x) ile gosterilen kiiresel amag

fonksiyonunu kooperatif olarak optimize ederler:

fO)=T(fi(x), .., fi(x))
4.1)

f: Rn — R ve karar vektorii x, bir kisitlama kiimesi ile sinirlandirilmistir, burada x € C, ag

yapisinin empoze edebilecegi yerel kisitlamalardan ve kiiresel kisitlamalardan olusur:

¢= (ﬂ?_lx") N G (4.2)

burada C; kiiresel siirlamalari ifade eder. Bu model asagidaki optimizasyon problemine

onculik eder:

minimize f(x)
subjecttox € C (4.3)

burada f: R" — R ve C kiimesi kisitlamalari igeren kiimedir. Denklem (4.3) igindeki karar

vektori bileseni, yerel bilgi kullanan agdaki diiglimler tarafindan tahmin edilen kiiresel karar
vektoril veya her bir diiglime tahsis edilen kaynaklara karsilik gelen kaynak vektorii olarak

diistintilebilir.

Bu tez kapsaminda yapilan calismada Performans Bilingli Atama (Performance Aware
Assignment - PAA) olarak adlandirilan iki asamali yeni bir optimizasyon modeli
Onerilmistir. PAA'nin ilk asamasinda, sensorler ve veri merkezleri arasinda gecikme, bant
genisligi ve sigrama sayisindan olusan ag 6l¢iimleri ve veri merkezlerindeki CPU, depolama,
bellek ve 1/0 1is ylklerinden olusan kaynak miktarlar1 gozetilerek cok kisitli (multi-
constrained) bir atama problemi ¢oziilmeye calisilir. Model, bu fazda uygulanabilir olmayan
¢ozliimii (infeasible solution) 6nlemek i¢in sinirsiz kaynaga sahip olan sahte bir veri merkezi

kullanmaktadir, buna karsin sensorlerin fazladan atanmasini 6nlemek icin bir ceza terimi de
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uygulanmaktadir. PAA’nin ikinci agamasinda ise yapay veri merkezine atanmis herhangi bir

sensOr varsa, Lagrange gevsemesi kullanilarak ilgili diigiimler i¢in bireysel ¢6ziim bulunur.

Faz 1°de asagidaki 0-1 tamsay1 problemi olarak sunulan modelin ¢6ziilmesi gerekir:

n m m
ZZ j T px;+ Z (Pij + pjxij
i=1j=1 i=1 (4.4)

j=dummy

m
£ (4.5)
n
> Fijllize < Ao Vi (4.6)
i=1
n
. Z xl]I.;lze = A.]qtor vj (4.7)
subjectto =
n
z Bl] = A{Qand vj (4.8)
i=1
Bumin < Bj; (4.9)
Hij < HOopmax (4.10)
I0PS; < IOPS 44 (4.11)

Burada P;; kamera bilgisayari ve veri merkezi arasindaki ag maliyeti, p; ise veri merkezinin

kullanilmasi durumunda ortaya ¢ikan kaynak maliyetidir. Bu degerler asagidaki gibi formiile

edilir:
1
Pij :W1Lij+WZB_+W3Hij (413)
ij
p;= W4WC]PU + W5VVSJTR + W6W1V]IEM + W7VVI]0PS (4.14)

Formiildeki parametre ve degiskenler asagidaki gibi aciklanabilir:

L;;: Kamera bilgisayari i ile veri merkezi j arasindaki gecikmedir.
B;j: Kamera bilgisayari i ile veri merkezi j arasindaki bant genisligidir.

H;;: Kamera bilgisayart i ile veri merkezi j arasindaki ag sigramasi sayisidir.
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W/py: Veri merkezi j'min CPU yiikiidiir.

Wirg: Veri merkezi j'in depolama yiikiidiir.

Wi e Veri merkezi j'nin bellek yiikiidiir.

W}, ps : Veri merkezi j'nin IOPS vyiikiidiir.

Il'

<ize: Kamera bilgisayari i'den gelecek olan goriintliniin bliytiklugiidiir.

x;j: Kamera bilgisayari i'nin veri merkezi j'ye atanmasini ifade eden karar vektortidiir.

Amag fonksiyonundaki kisitlar su sekilde agiklanabilir:

>

Denklem (4.5): her bir goriintiiniin ¢6ziim matrisinde kesinlikle bir veri merkezine
atanmasini saglar.

Denklem (4.6): her bir veri merkezine atanan goriintiilerin biiyiikliiklerinin toplaminin
veri merkezindeki mevcut bellekten kii¢lik olmasini saglanir.

Denklem (4.7): her bir veri merkezine atanan goriintiilerin biiyiikliiklerinin toplaminin
veri merkezindeki mevcut depolamadan kiigiik olmasini saglanir.

Denklem (4.8): her bir veri merkezine atanan kamera bilgisayarlarinin o veri merkezi
ile aralarindaki bant genisligi toplamlarmin veri merkezindeki mevcut bant
genisliginden kiigiik olmasini saglanir.

Denklem (4.9), (4.10) ve (4.11): (4.9) kamera bilgisayar1 ile veri merkezi arasindaki
bant genisliginin minimum bant genisliginden biiylik olmasini, (4.10) aradaki
sigrama sayisinin maksimum bir degerden kiiciik olmasini, (4.11) ise wveri
merkezlerinin belirli bir IOPS’un altinda olmasin1 saglar.

Denklem (4.12): Coziim matrisindeki karar degiskenlerinin O ya da 1 olarak atanmasin1

saglar.

Formiil (4.13) ve (4.14)’te verilen maliyet fonksiyonlar1 ag ve is yiikii degerlerinin agirlikli

toplamlaridir. Burada, agirlik matrisi (wyq, ..., w;), yapilan simiilasyonlar vasitasiyla

deneysel bir sekilde sirasiyla 20, 1, 0.5, 6, 5, 4 ve 3 olarak bulunmustur (bkz. Cizelge 4.1).

Bu agirlik matrisiyle yapilan bir saatlik simiilasyonda veri merkezlerindeki depolama

alanlarinin toplaminin yaklasik %75°1 doldurulmustur. Diger yandan optimal agirliklart

bulma konusunda devam eden baska bir calisma daha var. Optimal agirliklar olmasa da

mevcut deneysel agirlik matrisi diger yontemlere gore umut verici sonuglar vermistir.
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Cizelge 4.1. Agirlik matrisi basar yiizdesi (depolama 0-1 araliginda 6l¢eklendirilmistir)

wl w2 |w3 |wd |w5 |[w6 |w7 |Toplam
Depolama
20 1 0,5 |6 5 4 3 0,743
20 1,5 102 |6 5 4 3 0,735
20 1,5 10,7 |6 5 4 3 0,730
20 2 0,5 |6 5 4 3 0,726
20 1,5 10,5 |18 5 4 3 0,710
20 1,5 10,5 |12 5 4 3 0,685
120 (0,1 |02 |4 2 4 1 0,670
30 0,1 10,2 |1 2 2 4 0,662
30 0,25 10,1 |4 4 2 2 0,614
60 0,5 |01 |2 4 4 1 0,607

Ikinci asamada, sahte veri merkezine atanan kamera bilgisayarlar1 i¢in bireysel ¢oziimler
bulunur. Bu bireysel ¢oziimlerde RS verileri, kisitlara bagl olarak gerekirse farkli veri
merkezlerine pargalanarak depolanir. Yani buradaki amag¢ sorunu alt problemlere
ayristirarak bireysel bir ¢6ziim elde etmektir. Bu noktada Lagrange gevsemesi ve ayristirma

teknigi, ilgili bireysel ¢oziimlerin elde edilmesi i¢in kullanilmistir.

4.2.1. Lagrange gevsemesinin probleme uygulanmasi

Amag fonksiyonu, kisitlardan otiirti ¢oziilemiyorsa Lagrange gevsemesi teknigi uygulanarak
ayristirillir. Lagrange gevsemesi, karma tam say1 problemlerin kisitlariyla ¢oziilmesi igin
sezgisel bir metottur ve literatiirde birgok alanda optimizasyon icin kullanilmaktadir.
Metodun fikri, problemi karmasiklastiran kisitlarin Lagrange carpani olarak adlandirilan
iliskili vektor ile carpilarak nesnel fonksiyona eklenmesiyle ayristirilmasidir (Hooker,
2006). Bu yaklasimi problemimize uyguladiktan sonra, verimli bir ¢6ziim i¢in karmagik
kisitlar1 Lagrange carpani ile ¢arpip ekleyerek denklemin ikili (dual) problemini elde ederiz
(Denklem (4.15)).
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n m m n
min L(x,A,y) = ZZ( +p])x1] Z ( mem le] szze)
i=1 j=1 j=1 i=1
m n
(4.15)
+ Z i | Abana Z xi]-Bi]->
1 i=1

~.
1l

xl-j =1Vi

B NgE

) Z xljlézze = A{s‘tor vj
subject to {4 (4.16)

Bmin < Bjj
Hij < Hopmax
IOPS < I0PS,,4x
L x; €[0,1]Vi,j

A;20 ve y;20 Vj ikili degiskenlerdir. Ikili problem gerekli sadelestirme islemlerinden sonra

asagidaki bi¢imi alir (bkz. Denklem (4.17)):

n m m n
min L(x,u, A, y) = Z Z(Pi]- +pj)xij — Z ZA Xiilie
=11 S S (4.17)
- z viXij Bij + z A e + Z i Apana
j=1i=1 j=1 =1

Bazi parantezleme ve sadelestirme islemlerinden sonra Denklem (4.18) elde edilir:

min L(x,A,y) = Z Z( i+ D — Ajlsize — ViBij)Xij

+ Z LAT o + Z Vi AL
j=1

Yukaridaki optimizasyon problemi elde edildikten sonra, bu problem her bir diigiim i i¢in n

(4.18)

adet alt probleme ayristirilabilir. Boylece her diigiim ic¢in tek boyutlu optimizasyon
probleminin [Y7%,(P;; + p; — 4lL,. — v;Bij)xi;] ¢Oziilmesi gerekir. Bu optimizasyon problemi,
diiglim 1 i¢in kendi faydalanma fonksiyonu ve Lagrange ¢arpanlarindan olusur. Genel olarak,

yineleme bagina hesaplamanin basitliginden dolayi, elde edilen ikili problemi ¢6zmek igin
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alt-egri (subgradient) yontemi kullanilir. Alt-egri gibi birinci dereceden yontemler yiiksek
dogruluk i¢in daha yavas yakinsama oranina sahiptir, ancak amacin optimale yakin ¢éztimler
bulmak oldugu genis 6lgekli optimizasyon problemlerinde ¢ok etkilidir (Nedic ve Ozdaglar,
2010).

N adet alt problem ¢oziiliirken su amag fonksiyonu kullanilir:

m
j=1

[ m
le'j =1Vi
j=1
n

, j .
Z xijlslize = Astor V]

subject to {4 (4.20)
Binin < Bjj
Hij = Hopmax
I0PS; < IOPS a5
\ X € [0,1] Vl,]
Burada Lagrange gevsemesinden gelen U; degeri asagidaki gibi formiile edilir:
Ui = (P +pj — 4lie — viBi)) (4.21)

4.2.2. Alt egri yontemi

Optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in verimli yontemlerin gelistirilmesi, Lagrange
yonteminin sagladigi dualite iliskilerine baglidir. Ikili (dual) problem tipik olarak diizgiin
olmayan digbiikey (nonsmooth convex) bir problemdir ve bu nedenle diizglin olmayan
minimizasyon teknikleri onu ¢6zmek i¢in kullanilabilir (Burachik, Gasimov, Ismayilova ve
Kaya, 2006). Bu tekniklerin basinda alt-egri yontemi ve uzantilar1 gelmektedir. Alt-egri
yontemi, digbiikey minimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilan yinelemeli bir
yontemdir. Bir Lagrange problemi Z(4) verildiginde, gevsetilmis kisitlamalar kiimesini
temsil eden bir 4 matrisi, buna karsilik gelen bir sag taraftaki vektor b ve bir baglangi¢ ¢arpan

vektorii Ay, asagidaki kural kullanilarak bir ¢arpan dizisi olusturulur:
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Ak+1 = Ak + ak(AXk - b) (422)

burada X,,, Z(4y) igin optimal bir ¢6ziimdiir ve ay, pozitif bir skaler adim boyutudur. Eger
a, = 0ve Yp—oar — 0ise “lim sup Z(A;) nin Z(A*)'a yakinsadig1 gosterilmistir. Genelde

sikca kullanilan adim boyutu:

(Z" = Z(4))

ax = "IIAXk——bIIZ (4.23)

burada Z*, uygun bir ¢oziim (feasible solution) degeridir ve 6, 0 < &, < 2'yi saglayan bir
skalerdir. Bu skaler, genellikle, algoritmanin baglangicinda 2'ye ayarlanir ve sinir, belirli bir
sayida yinelemede gelismediginde yariya boliiniir. Algoritma, belirli bir noktaya ulasmadan
once optimal bir ¢6ziim bulunmadik¢a, 6nceden belirlenmis sayida yinelemeden sonra

sonlandirilir.
4.2.3. Uygulanabilir baslangi¢ ¢oziimii

Sezgisel (Heuristic) yontemler, bir¢ok optimizasyon probleminde énemli rol oynar. Atama
problemi gibi tam say1 programlama problemlerinin ¢ogu NP-tam problem oldugundan
kabul edilebilir seviyedeki bir hesaplama siiresinde ilgili probleme optimal bir ¢dziim
bulunamamas1 dogal bir durumdur. Optimal ¢éziim bulunamamasi1 durumunda sezgisel
yontemler kullanilarak uygulanabilir ¢oziimler bulmak miimkiindiir. Sezgisel yontemlerle
olusturulan ¢oziimler problemin biiyiikliigiinii indirgemede ve uygulanabilir baglangi¢
¢coziimii saglamada kullanilabilmektedir. Yukarida anlatilan alt-egri yonteminde baglangi¢
¢coziimii saglamak amaciyla bu tez caligmasina 6zel olarak gelistirilen sezgisel yaklasimda,
gevsemeye ugrayan kisitlar veri merkezi bazinda normalize edilir ve ortalamalart alinir. Faz
ikide ¢6ziim bekleyen her bir kamera bilgisayari i¢in bu ortalamalar amag fonksiyonu ile
carpilir ve daha sonra hepsi toplanarak uygulanabilir baslangi¢c ¢6ziimii degeri bulunmusg

olur.

el b=
J (b) — min(b) (4.24)
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Burada b}‘, veri merkezi j’de kaynak miktar1 k’nin 0-1 araliginda 6l¢eklendirilmis halidir.
b;, veri merkezlerindeki mevcut kaynak miktarlarini temsil eder. Lagrange gevsemesi

yonteminde bellek miktar1 ve bant genisligi gevsetildigi i¢in sadece bu iki kaynak tiirli i¢in

Olceklendirme yapilir.

m
k _ k k
B = b / be vk (4.25)
=1

Daha sonra her bir kaynak miktar1 k i¢in veri merkezi j’nin normallestirilmis kaynak

miktarinin toplam normallestirilmis kaynak miktarina oranlanmasiyla 8 ]l‘ vektorii elde edilir.

t m
Z _ s
Zpeqs = Z Z% (P +p)) (4.26)

Uygulanabilir ¢6ziim Zseqs, B }‘ vektoriiniin veri merkezi bazinda ortalamasi ile ikinci fazda

atanmasi1 gereken t adet kamera bilgisayarinin ilgili veri merkezlerine atanmasi durumundaki

maliyetinin ¢arpimlarinin toplamai ile bulunur.
4.3. Veri Parcalama

Alan ayristirma istihbarat, meteoroloji, tarim, sehircilik, arama ve kurtarma gibi alanlardaki
yiiksek performansli modelleme ve sayisal simiilasyonlar i¢cin énemli bir konudur (Gui ve
digerleri, 2016). Biiyiik bir hesaplama gorevini daha kiigiik parcalara bolerek ve bunlari
farkli hesaplama kaynaklarina dagitarak paralel hesaplamayr miimkiin kilar. Yiiksek
performansli hesaplama, performansi arttirmak icin tiim problemi birden ¢ok alt alana
bolerek her birini paralel bir sekilde farkli hesaplama diigiimlerine dagitmada yaygin olarak
kullanilir. Kaynaklarin uygun olmayan sekilde tahsisi, dengesiz gorev yiiklerini ve
hesaplama diiglimleri arasinda gereksiz iletisimi tesvik eder. Boylelikle, kaynak tahsisi
paralel siirecin verimliligi {izerinde derin bir etkisi olan hayati bir par¢adir. Kaynak ayirma
algoritmasi, iletisim ve hesaplama maliyetini géz Oniinde bulundurarak toplam yiiriitme
stiresini en aza indirmeli ve tiim iglemler i¢in toplam maliyeti de azaltmalidir. Bu bdliimde
bahsi gegen iki asamali modelde eger ikinci agama isletilirse ikinci asamada ¢6ziim saglanan

kamera bilgisayarlar1 i¢in veriler gerektigi durumda pargalanabilecektir. Bu yeni veri
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parcalama stratejisi ile darbogaz yasanilabilecek olan kaynaklara daha az veri pargasi

atanarak olusabilecek kaynak tiikenmesi problemi en aza indirilmistir.
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5. YAZILIM GERCEKLESTiRME

Bu béliimde sistemin yapisal ve davranigsal tasarimlar1 detayl bir sekilde ele alinmaktadir.
Bunun yaninda Onerilen sistemin karsilastirilmasinda kullanilan rastgele atama, macar

metodu ve HDFS yaklagimlar1 anlatilmaktadir.
5.1. Sistemin Yapisal Tasarim

Sekil 5.1’de goriildiigii lizere sistem 3 farkli ana bilesenden olusmaktadir: Kamera

Bilgisayari, Veri Merkezi ve Merkezi Bilgisayar.

Kamera Bilgisayan Veri Merkezi
Dinleyici Goénderici| | | Garint Iperf
____}’_e_r_‘fzi_____;.
Metrik -2 SNMP SNMP
Bulucu Ajam Ajani
Bant Genigligi /i Bellek
Gecikme . Disk Kapasitesi
Sigrama Sayisi C6zim 'Igleﬁ'laci
Gorintii BuyukIugu Dosyasi IOPS
Bant Genigligi
Merkezi Bilgisayar
GAMS I GAMS Merkezi
S = Cagirici SRR Hesaplama .
Istatistikler

_——
PostgreSQL

Metrik Verisi

Sekil 5.1. Bilesen diyagrami

5.1.1. Kamera bilgisayar

Kamera bilgisayari, uzak algilayicidan gelen goriintiileri alan, uyduya ya da insansiz hava
aracina biitiinlesik bilgisayari ifade eder. Yazilimsal olarak 3 adet bilesenden olusur: Metrik

Bulucu (Metric Finder), Dinleyici (Listener) ve Gonderici (Sender). Bunlara ek olarak bir
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de SNMP Ajan1 (SNMP Agent) modiilii, ag iizerinden merkezi bilgisayara metriklerin

gonderilmesi ve sonuglarin alinmasi i¢in kullanilmistir.

“Metrik  Bulucu” bileseni vasitasiyla kamera bilgisayarlar1 periyodik olarak veri
merkezleriyle aralarindaki gecikme, bant genisligi ve sigrama metriklerini hesaplayarak bir
dosyaya yazar. Metrik dosyasi merkezi bilgisayar tarafindan “SNMP Ajan1” bileseni

vasitastyla toplanir.

Algorithm 1: Metric Finder algorithm
Result: Network metric file
Input: Data center list

initialization;

for All dara center in list do
measure latency between camera pc and data center;
measure bandwidth between camera pc and data center;
get hop count between camera pc and data center;

end

generate network metric file;

if Camera pc status WAITING then
put image size info to network metric file;

end

Sekil 5.2. Metrik bulucu bileseni s6zde kodu

“Dinleyici” bileseni merkezi bilgisayarin ¢oziim dosyasinin kamera bilgisayarina gelip
gelmedigini kontrol eder, ¢oziim dosyast gelmisse “Gonderici” bilesenini ¢agirarak verinin

gonderilmesini tetikler.
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Algorithm 2: Listener algorithm
Result:
Input: Solution file
initialization;
status = WAITING:
while True do
instructions;
if Solution file exist then
if status = WAITING then
status = SENDING;
call Sender algorithm for sending data to assigned data center;
end
status = WAITING:
end
wail for 1 second;

end

Sekil 5.3. Dinleyici bileseni s6zde kodu

“Gonderici” bileseni, ¢oziim dosyasinda kamera bilgisayarinin tayin edildigi veri merkezi

ya da merkezlerine verinin génderilmesinden sorumludur.

Algorithm 3: Sender algorithm

Result: Data sent

Input: Assignment vector

initialization;

parse assignment vector;

for All data partition in assignment vector do
create subprocess for sending data;
send partition to assigned data center:

end

wait for finishing all subprocesses;

Sekil 5.4. Gonderici bileseni sdzde kodu

5.1.2. Merkezi bilgisayar

Merkezi bilgisayar, veri merkezlerinden ve kamera bilgisayarlarindan metrikleri toplayan,
bu metrikler dahilinde atama probleminin ¢oziildiigli ve sonuglarin kamera bilgisayarina
gonderildigi bilgisayardir. Yazilimsal olarak 2 adet bilesenden olusur: “Merkezi Hesaplama”
ve “GAMS Cagiric1”. Bunlarla birlikte merkezi bilgisayar tizerinde {igiincii parti yazilim

olarak optimizasyon modelinin ¢oziilmesi i¢in kullanilan GAMS (General Algebraic
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Modeling System) yazilimi (GAMS, 2021), alinan metrikler ile sonuglarin tutuldugu
PostgreSQL veri tabani ve ag iizerinden metriklerin toplandigt SNMP yonetici yazilimi

mevcuttur.

“Merkezi Hesaplama” bileseni optimizasyona baglamadan 6nce SNMP protokoliinii
kullanarak her kamera bilgisayarindan veri merkezleriyle arasindaki ag metriklerine ait
dosyalardaki degerleri alir. Diger yandan yine SNMP protokolii ile veri merkezlerindeki is
yiiklerini (islemci, I/O, bellek, depolama) almak bu bilesenin gorevidir. Alinan tiim metrikler
GAMS’de calistirilacak girdi dosyasina uygun olarak dizelenir. Girdi dosyasi
olusturulduktan sonra “GAMS Cagirici” bileseni tetiklenir.

Algorithm 4: Central Compute algorithm
Result: GAMS model file
Input: network metrics, resource metrics
initialization:
for All camera pc do
get network metrics;
if new image taken then
‘ put camera pc to valid pe list;
end

end

for All data center do

gel resource metrics;

if not exhausted and reachable then
‘ put center to data center list;

end

end
for All camera pe in valid pc list do

for All data center in data center list do
| put network metrics to GAMS model file

end

put image size to GAMS model file
end

for All data center in data center list do
| put resource metrics to GAMS model file

end
call GAMS Caller;

write data to datahase:

Sekil 5.5. Merkezi hesaplama bileseni sd6zde kodu
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“GAMS Cagiric1” bileseni, mevcut girdi dosya ile GAMS c¢oziiciiyli ¢agirarak modelin
coziimlenmesini saglar. Modelin ¢6zliimii yoksa Onerilen yaklagimin ilk fazinda GAMS
iizerinde sahte veri merkezi ile modeli ¢ozer. Ikinci asamada ¢oziimde sahte veri merkezine
atanan kamera bilgisayarlar1 i¢in bireysel olarak Lagrange coziimleri olusturulur ve
gerekiyorsa ilgili veriler i¢in par¢alama gergeklestirilir. Tiim bu islemlerden sonra GAMS’in
ilk fazdaki ¢ikt1 dosyasi parse edilerek sonug matrisi bulunur ve bu matrise bireysel ¢ozliimler
dahil edilerek kamera bilgisayarlarina yollanir. Bu islemlere ek olarak kag bilgisayar i¢in
¢Oziim iiretildigi, kaginda bireysel ¢6zlim uygulandigi, gelen veri miktari, atanan veri miktari
ve GAMS ¢oziicliniin iglem siireleri istatistiksel veri olarak veri tabanina kaydedilir. Veri

tabaninda tutulan veriler ile modelin analizinin kolaylastirilmas1 hedeflenmistir.

Algorithm 5: GAMS Caller algorithm
Result: Solution file
Input: GAMS model file
initialization;
run pure GAMS with GAMS model file;
if feasible solution found then
| generate solution file with pure GAMS solution;
clse

run purc GAMS dummy with GAMS model file;
get camera pc assigned to dummy data center in solution;
for All camera pc assigned to dummy data center do
generate 1-d GAMS model for camera pc;
run GAMS with Lagrange Relaxation;
if parricular solution found then
| put particular solution to solution file;
end
end

end
write statistical information to database;
for All camera pc in solution file do

| send solution file to camera pc;
end

Sekil 5.6. GAMS c¢agirici bileseni sézde kodu

5.1.3. Veri merkezi

Veri merkezi, kamera bilgisayarlarinin aldigi uzaktan algilama verilerinin yeryiiziine
inidilerek depolandig1 ve islendigi merkezdir. “SNMP Ajan1” ve “iPerf” (iPerf, 2016)

ticlincii parti yazilimlarindan meydana gelir.



78

“SNMP Ajan1” bileseni veri merkezindeki is yiiklerinin (Islemci, 1/0, Bellek, Depolama) ve

sahip oldugu kaynaklarin bilgisini merkezi bilgisayara yollamasindan sorumludur.

“iPerf” bileseni kamera bilgisayarlarinin veri merkezi ile arasindaki bant genisligini anlik

olarak dlgebilmesini saglayan bir servistir.

5.2. Sistemin Davramissal Tasarimi

Merkezi bilgisayar, veri merkezleri ve kamera bilgisayarlarinin koordinasyonunu saglayarak
cekilen bir goriintiiniin mevcut metrikler dahilinde en saglikli veri merkezinde tutulmasindan
sorumludur. Sekil 5.7°de goriildiigii iizere ilk olarak kamera bilgisayarlaria belirli
periyotlarla veri merkezi IP’lerini gonderir. Kamera bilgisayarlar1 aldig: IP listesindeki veri
merkezleriyle ¢esitli komutlar kullanarak iletisim kurar ve veri merkezleriyle arasindaki
gecikme, bant genisligi ve sigrama metriklerini hesaplayarak bir dosyaya yazar. Merkezi
bilgisayar optimizasyona baslamadan 6nce SNMP protokolii kullanarak her kamera
bilgisayarindan veri merkezleriyle arasindaki bu metrik dosyasindaki degerleri alir.
Metrikleri aldiktan sonra veri merkezlerinden SNMP kullanilarak Is yiikleri (Islemci, GC,
Bellek, Depolama) alinir. Ag metrikleri ve veri merkezi metrikleri bir dosyaya konulur.
Olusturulan dosya merkezi bilgisayarda GAMS’te gelistirilmis Lagrange modeline girdi
olarak yollanir. GAMS’in ¢ikt1 dosyasi parse edilerek sonu¢ matrisi bulunur ve bu matris
¢Ooziim dosyast olarak kamera bilgisayarlarina yollanir. Kamera bilgisayar1 ¢6ziim
dosyasinda hangi veri merkezine verisini gonderecegini goriir ve goriintii ilgili veri

merkezine aktarilmaya baslar.
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Merkezi Bilgisayar

Aktivite Diyagram

Kamera Bilgisayarlan

Veri Merkezleri

Veri merkezlerinin
IP'lerini génder

Ad metrik bilgilerini
a

v
~ Is yuklerini iste ™
(Islemci, GC, Bellek,

Ad metriklerini hesapla
{gecikme, bant genislidi,

sicrama)

Metrikleri dosyaya
yaz

e Metrikler icin

A\ dinleme yap

Veri merkezindeki

Depolama)

Ag metriklerini ve is
yiklerini kullanarak
ptimizasyon parametrel

» mevcut is yiklerini
kN dondar

erini
olugkur. j

Ag metriklerini ve is yiklerini
kullanarak optimizasyon
parametrelerini olustur.

v

< GAMS ile cozim bul >

@zgisel yantemle cézim b_‘LE\

Y

Cozdm matrisini al

7

¥

Goruntayi ilgili veri)

merkezine ginder

Gdnderilen gérinti
verisini depola

Sekil 5.7. Onerilen model igin aktivite diyagrami
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5.3. Karsilastirma i¢in Gergeklestirilen Yontemler

Tez kapsaminda Onerdigimiz sistemde bulunan atama modelimiz PAA’nin farkli atama
yontemleriyle karsilastirilmasi adina rastgele atama, Macar metodu ve HDFS yontemleri

gerceklestirilmistir.

5.3.1. Rastgele atama

Rastgele atama (random assignment - RA), bir deney ya da eslestirmede katilimcilar farkl
gruplara atayan deneysel bir tekniktir (Witte, R. S. ve Witte, J. S., 2017). Bu teknikte atama
yapilirken bir sans prosediirii (yazi tura atmak vb.) veya rastgele sayi iiretici (random number
generator) gibi bir rastgelelestirme kullanilir. Bu durum herhangi bir katilimcinin herhangi
bir gruba atanmasinda esit sansa sahip olmasini saglar. Bu noktada yapilan gergeklestirmede
her bir kamera bilgisayari (katilimc1), depolama alani miisait olan veri merkezlerinden (grup)

birine stokastik olarak atanir.

5.3.2. Macar metodu

Macar metodu (Hungarian algorithm/method - HA), atama problemleri i¢in en sik kullanilan
¢Oziim yontemlerinden biridir (Mills-Tettey, Stentz ve Dias, 2007; Durmaz ve Koyuncu,
2019; Amalia, Saikhu ve Soelaiman, 2021). Kombinatoryal bir optimizasyon algoritmasi
olan bu yontemde atama problemi polinomiyal zamanda ¢ézlimlenir. Coziime ulasmak i¢in
her adimda problem 0-1 matrisine dontistiiriilerek azaltilmig matrisler elde edilmeye calisir.

Kamera bilgisayari ile veri merkezi arasindaki atamada kullanilan maliyet degeri (cost; ;)

asagidaki formiil ile elde edilir:

COSti’]' = (Pl] + p])xl] (51)
Burada P;; kamera bilgisayar1 i ve veri merkezi j arasindaki ag maliyeti, p; ise veri
merkezinin kullanilmas1 durumunda ortaya ¢ikan kaynak maliyetidir. Bu degerler Formiil

(4.13) ve (4.14)’te verildigi gibi kullamlmaktadir. Ornek olarak, bir Yoneylem Arastirmasi
kitabindan iyi bilinen bir maliyet matrisi Sekil 5.8'de verilmistir (Gupta, 1992: 391).
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a b C d e

160 130 175 190 200
135 120 130 160 175
140 110 155 170 185
50 50 80 80 110
55 35 70 80 105

sl wieNevi=

Sekil 5.8. Macar metodu i¢in 6rnek maliyet matrisi

Her satirdaki en kiigiik elemani o satirdaki her elemandan ¢ikartarak, satir azaltilmis matris
(row reduced matrix) elde edilir (bkz. Sekil 5.9). Satir azaltilmig matrisin her siitunundaki
en kiiciik 6geyi, o slitundaki her 6geden ¢ikartarak birinci modifiye matris (I modified
matrix) elde edilir (bkz. Sekil 5.9). Sifir olan satir ve siitunlarin toplami 3 oldugundan ve 5

olmadigindan dolayi tiim matris kapsanmaz.

~Row Reduced Matrix [ Modified Matrix

30 0 45 60 70 | 30 b 35 30 15
15 0 10 40 55 15 o 10 o)
30 0 45 60 75 :> 30 35 30 20
0 0 30 30 60 - b 244 o 5
20 0 35 4 10 | 5 ) 25 15 15

Sekil 5.9. Birinci modifiye matrisin elde edilmesi

Birinci modifiye matriste kapsanmayan kisimdaki minimum degeri (15) tiim kapsanmayan
elemanlardan ¢ikarip ayni elemani yatay kesisme noktasina ekleyerek ikinci modifiye matris
elde edilir (bkz. Sekil 5.10). Sifir olan satir ve siitunlarin toplami birbirine esit oldugundan
azaltma islemi sonlandirilir. Elde edilen son matriste tek 0’a sahip olan siitunlar (a ve c) kare
icine alinarak atanir (bkz. Sekil 5.10). Geriye kalanlarda atamas1 yapilanlarin iistii ¢izilerek
kalan 0 degerler ile tiim matrisin kapsanmasi saglanir. Boylece ¢6zliim matrisi elde edilmis

olur.
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IT Modified Matrix a b c d e
13 { 20 115 Al 15 H 20 15 d
o 15 t Ho } B 15 15 @ 10 B
b ¥ &£ b C| 15 20 15 5
) ]‘5 < Dl 15 2 X 5
3 D 10 )
: E| 5 ): 10 0 H

Sekil 5.10. ikinci modifiye matris ve ¢dziimiin elde edilmesi

5.3.3. HDFS kullanimi

Boliim 3.4.1'de anlatilan ve birgok biiylik veri sisteminde dagitik dosya sistemi olarak
kullanilan HDFS teknolojisi, kiyaslama amaciyla RS verilerinin tutulmasi igin
kullanilmistir. Bu islemi gergeklestirmek i¢in merkezi bilgisayar NameNode olarak ve dort
veri merkezi DataNode olarak kullanildi. Bu sistemde ¢oklu DataNode'lar NameNode'a
baglanir ve NameNode goriintii verilerini bloklara bolerek DataNode’lar tizerine yonlendirir.
Yonlendirme islemi yapilirken DataNode’lar tizerinde depolanan veri miktarlar1 baz alinarak
dengeleme islemi yapilir. HDFS ile yapilan ¢alistirmalardaki konfigiirasyon dosyasinda blok
boyutu 128 MB ve 1 replika (replica) olarak kullanilmigtir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

6.1. Simiilasyon Aginin Kurulmasi

Onerilen modelin test edilebilmesi igin simiilasyon ortami olarak Gazi Universitesi
bilinyesinde bulunan kiime bilgisayarlar lizerinde 2 farkli ag topolojisi kurulmustur. Birincisi
heterojen ag, ikincisi ise farkli ag topolojileri iizerinde karsilastirilacak yontemleri analiz
etmek icin homojen ag olarak tasarlanmistir. Sanal makinelerin olusturulmasi i¢in VMware
ESXI 7.0.3 hipervizorii kullanilmistir. Hipervizoriin modeli ProLiant DL380p Gen8’dir ve
2 adet 24 mantiksal islemciye sahip Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 2,00 GHz islemci ile
256 GB bellekten olusmaktadir.

Heterojen ag lizerinde sanal makine olarak bir adet 4 GB RAM, 4 CPU, 40 GB depolama
ozelliklerine sahip merkezi bilgisayar; 4 adet 20 GB RAM, 8 CPU, 120 GB depolama
ozelliklerine sahip veri merkezi; 20 adet 4 GB RAM, 2 CPU, 120 GB depolama 6zelliklerine
sahip kamera bilgisayar1 konuslandirilmistir (bkz. Sekil 6.1). Bunlara ek olarak ag iizerinde
sigrama sayisini da benzetebilmek icin 6 adet 1 GB RAM, 1 CPU, 20 GB depolama
ozelliklerine sahip yonlendirici (router) sanal makine kurulmustur. Tiim sanal makinelerde
isletim sistemi olarak Ubuntu 18.04 kuruludur. Agin alt yapisinda yonlendiriciler iizerinde
Quagga yazilimi (Quagga, 2018) kurulmakla birlikte yapilan konfigilirasyonlarla ilk acik
yone Oncelik (open shortest path first - OSPF ) protokolii isletilmistir. Homojen ag ise veri
merkezleri ve kamera bilgisayarlar1 icin heterojen ag ile ayn1 miktar ve yapilandirmaya
sahiptir, ancak ayni yapilandirmaya sahip yalnizca 5 yonlendirici bilgisayar kullanilmistir
(bkz. Sekil 6.2). Her yonlendirici bes kamera bilgisayarina baglidir ve yonlendirici 5, bunlari
veri merkezlerine baglamak icin ag gec¢idi gorevi goriir. Homojen bir agda, her kamera
bilgisayar1 veri merkezinden esit mesafede bulunur. Buna karsilik, heterojen bir ag, kamera

bilgisayarlar1 ve veri merkezleri arasinda degisken mesafelere sahiptir.

Simiilasyon ortaminda tiim kamera bilgisayarlari, es zamanl olarak biiyiikliikleri 0,41 GB
ile 7,32 GB araliginda degisen uzaktan algilama goriintli verilerini, merkezi bilgisayarda
kosan optimizasyon metotlarinin iirettigi atama sonuglarina gére uygun veri merkezlerine

gonderirler. Simiilasyon c¢alismasi kapsaminda atama metodu olarak Onerdigimiz PAA
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metodu ile HA, RA ve HDFS metotlar1 ayr1 ayr1 kosturularak kaynak miktarlarindaki

degisim analiz edilmistir.

192.168.21.254
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10.0.0.10 %
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Sekil 6.1. Onerilen modelin simiilasyonu i¢in kurulan heterojen ag

Cizelge 6.1. Sanal agda kurulan bilgisayarlarin 6zellikleri

Cihaz Tiiri Adet Bellek Depolama Islemci Sayisi
Merkezi Bilgisayar | 1 4 GB 40 GB 4

Veri Merkezi 4 20 GB 120 GB 8

Kamera Bilgisayar1 | 20 4 GB 120 GB 2
Yonlendirici 6 1 GB 20 GB 1

(Heterojen Ag)

Yonlendirici 5 1 GB 20 GB 1

(Homojen Ag)
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Sekil 6.2. Onerilen modelin simiilasyonu i¢in kurulan homojen ag

Kurulan sanal ag iizerinde ag metrikleri arastirildiginda (bkz. Cizelge 6.2), kamera
bilgisayarlar1 ve veri merkezleri arasindaki anlik bant genisligi ortalamasi 20 ile 200 MBPS
araligindadir. Ote yandan, agdaki ortalama gecikme miktar1 0,5 ile 10 saniye arasinda
degisir. Sekil 6.1°de goriildiigli gibi, heterojen agdaki atlama sayilar1 2-7 araligindadir.
Homojen agdaki si¢crama sayist ise Sekil 6.2°de goriildiigli iizere 3 olmaktadir. Veri
merkezlerindeki depolama, bellek, islemci ve IOPS yiikleri, 0-1 araliginda normallestirilmis.
Mevcut depolama miktarlar1 veri merkezlerinde 0-100 GB araliginda iken, bellek miktarlar

ise 5-19 GB araliginda degismektedir.

Cizelge 6.2. Sanal ag lizerinde ger¢eklesen metrikler

Metrik Minimum Maksimum
Bant Genisligi (MBPS) 20 200
Gecikme (s) 0,5 10

Sicrama (Heterojen Ag) |2 7

Sigrama (Homojen Ag) 3 3

Is Yiikii 0 1

Bellek (GB) 19
Depolama (GB) 10 100
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6.1.1. Quagga ile ag konfigiirasyonu

Quagga, ag i¢in dinamik yonlendirmeyi yoneten bir pakettir (Quagga, 2018). Bu paket
icerisinde tiimii zebra arka plan programi (daemon) tarafindan yonetilen OSPF, RIP, BGP,

vb. yonlendirme protokolleri mevcuttur.

OSPF, bir i¢ ag gecidi protokoliidiir; LAN'lar ve internet iizerinden bagli LAN'lar i¢indir.
Agdaki her OSPF yonlendiricisi, tiim ag i¢in topolojiyi igerir ve ag iizerinden en iyi yollar
hesaplar. OSPF, algiladig1 tim ag degisikliklerini otomatik olarak ¢ok noktaya yayinlar.
Yonlendirme tablolarini yonetilebilir tutmak icin agi alanlara bolebilir; her alandaki
yonlendiricilerin, ag i¢in tim yonlendirme tablosundan ziyade yalnizca alanlarindan bir

sonraki sigramayi bilmesi gerekir.

RIP, yonlendirme bilgi protokolii, daha eski bir protokoldiir. RIP yonlendiricileri, OSPF'nin
yaptig1 gibi yalnizca degisiklikler yerine, tiim yonlendirme tablolarini periyodik olarak ¢ok
noktaya yayinlar. RIP, rotalar1 atlama noktalarina gore dlger ve 15 atlamanin tizerindeki
herhangi bir hedefi ulagilamaz olarak goriir. RIP'in kurulumu kolaydir, ancak OSPF hiz,

verimlilik ve 6l¢eklenebilirlik agisindan daha iyi bir se¢imdir.
BGP, smir ag gecidi protokolii, internet trafigini yonlendirmek i¢in bir dis ag gecidi
protokoliidiir (EGP). Internet servis saglayicis1 olunmadig1 siirece BGP’yi kullanmaya gerek

yoktur. Bu sebeplerden dolay1 kurulan agda Quagga OSPF protokolii kullanilmistir.

Yonlendirici ayarlari

Yonlendiricilere kurulan Quagga arka plan uygulamalarini yapilandirmak igin
“/etc/quagga/daemons” dosyasi diizenlenerek zebra ve ospfd aktiflestirilir. Boylece protokol
olarak OSPF’nin ag tizerinde ¢aligmas1 saglanir. Kurulan sanal ag iizerine konuslandirilan 6
adet yonlendirici bilgisayarda ‘/etc/quagga/daemons” dosyasinin konfigiirasyonu Sekil

6.3 teki gibi yapilmistir.
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zebra=yes
bgpd=no
ospfd=yes
ospf6d=no
ripd=no

ripngd=no

Sekil 6.3. Yonlendirici bilgisayarda Quagga konfigilirasyonu

Yonlendiricilerde IP forwarding, ilgili degiskene “1” atanarak asagidaki gibi etkinlestirilir:

# enable ip forwarding

echo "1" > /proc/sys/net/ipv4/ip forward

Sekil 6.4. Yonlendirici bilgisayarda IP forwarding 6zelliginin etkinlestirilmesi

Quagga’y1 OSPF protokolii ile yapilandirmak i¢in “/etc/quagga/osptd.conf” isimli dosya
olusturularak igerisine asagidaki ag konfiglirasyon bilgileri eklenir. Burada 6rnek olarak
yonlendirici 1 i¢in 2 yonlendirici ve bir kamera bilgisayarina ait ag adresi tanimlanmustir.
Arayliz olarak da bagdastirici isimleri yine ayni dosyada belirtilmelidir. Ayarlar bittikten
sonra “systemctl start ospfd” komutu kullanilarak Quagga yazilimi OSPF protokolii ile

calistirilmis olmalidir.

hostname routerl

router ospf
network 10.0.0.0/30 area O
network 10.0.0.4/30 area O
network 192.168.1.0/24 area 0

interface ensl92

interface ens224

interface ens34

Sekil 6.5. Yonlendirici bilgisayarda OSPF konfigiirasyonu
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Diger bilgisayarlarin ayarlanmasi

Merkezi bilgisayar, veri merkezleri ve kamera bilgisayarlari, “/etc/network/interfaces”
dosyasinda bulunan konfigiirasyonlar ile yoOnlendiriciler iizerinden baglanti kurarlar.
Asagidaki gibi bir bagdastirici (ens192) i¢in ag tanimlar1 yapilmakla birlikte bu bagdastirici
icin ayrica rota tanimlamalari eklenir. Boylece bilgisayar alacagi veya gonderecegi verileri
ayarlanan ag konfigilirasyonu iizerinden yonlendiriciye iletir. Yonlendiriciler vasitasiyla

ilgili veri ugtan uca en kisa yoldan taginmis olur.

auto ensl192

iface ensl9%2 inet static
address 192.168.1.11
netmask 255.255.255.0
network 192.168.1.0
broadcast 192.168.1.255

post-up route add -net 192.168.0.0 netmask
255.255.0.0 gw 192.168.1.1 dev ensl92

pre-down route del -net 192.168.0.0 netmask
255.255.0.0 gw 192.168.1.1 dev ensl92

Sekil 6.6. Bilgisayarlarin ag konfigiirasyonlari

6.1.2. SNMP ile bilgi yonetimi

SNMP protokolii, biiyiiyen bilgisayar aglar1 tizerindeki cesitli birimleri denetlemek ve
yonetmek i¢in tasarlanmis bir ag protokoliidiir. Cihazlarin {izerindeki islemci kullanima,
bellek miktar1, disk miktari, saniyedeki I/O miktar1 (IOPS), baglant1 hizi, sicaklik, baglh
kullanicilar vb. bilgiler SNMP’de bulunan agag¢ yapisinda tutulmaktadir. SNMP’yi olusturan
bilesenler sunlardir: Ajan uygulama, yonetici uygulama, ag yonetim sistemi ve yonetim bilgi

birimleri (management information base - MIB).
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Ajan uygulama

Ag tzerindeki cihazlarda istenilen bilgileri tutan ve yonetici uygulamaya aktaran
uygulamadir. Diger yandan yonetici uygulamadan gelen cihaz degisikliklerini alarak

uygulayan bilesendir.

Y Onetici uygulama

Ag yonetici tarafinda kullanilan bu uygulama, ajan uygulamayi kullanan bir cthazdan SNMP
aracilifiyla bilgilerin alinmasini saglamaktadir. Ayn1 zamanda cihaza gonderilecek bilgileri
ya da uygulanacak konfigiirasyonlar1 gondermekten sorumludur. Bu uygulamanin galistigi

bilgisayar ayn1 zamanda ag yonetim sistemini de ¢alistirmaktadir.

Ag yOnetim sistemi

Yonetici birimde c¢alismakta olan, agdaki biitiin cihazlarin izlenebilmesine ve

yonetilebilmesine olanak saglayan uygulamadir.

Y Onetim bilgi birimleri (MIB)

MIB, Ajan ile yonetici uygulama arasinda iletilecek bilgilere ait yapilarin hiyerarsik olarak
tutuldugu koleksiyonlara verilen isimdir. SNMP ile belirli bir degiskene ait degerin
alinabilmesi icin evrensel olarak tanimli bu koleksiyonun ilgili biriminin kullanilmasi
gerekmektedir. Merkezi bilgisayar tarafindan kullanilan SNMP komutlari, MIB tanimlar1 ve

aciklamalar1 Sekil 6.7°de verilmistir.

6.2. Kullanilan Veri Kiimesi

AVIRIS, Yeryiizi Uzaktan Algilama alaninda kanitlanmis bir aragtir. 400 ila 2500
nanometre dalga boyuna sahip 224 ardisik spektral kanalda (bantlarda) yiikselen spektral
1s1masinin kalibre edilmis goriintiilerini sunan 6zgiin bir optik sensordiir (AVIRIS, 2021).
AVIRIS dort ugak platformunda ug¢maktadir: NASA'nin ER-2 jeti, Twin Oftter
International'in turboprop, Scaled Composites'in Proteus ve NASA'min WB-57 platformlari.

ER-2, deniz seviyesinden yaklasik 20 km yiikseklikte, yaklasik 730 km/sa hizla ugar. Twin
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Otter ugagi, 130 km/sa hizla yer seviyesinden 4 km yiikseklikte ucar. AVIRIS, Kuzey
Amerika, Avrupa, Gliney Amerikanin bazi bdoliimleri ve Arjantin'de ucarak veri

toplamaktadir.

#Kamera bilgisayarlarindan file isimli dosyada bulunan ag

metrikleri ve veri buyuklugu bilgileri alinir:
snmpget -v2c -c testing $camera id 'NET-SNMP-EXTEND MIB::nsExtendOutputFull."file"'

#Veri merkezlerinden islemci yikleri alinir:
snmpwalk -v2c -c testing ${center ids[i]} HOST-RESOURCES-MIB::hrProcessorLoad.196608

#Veri merkezlerinden depolama bilgileri alinir:
snmpget -v2c -c testing ${center ids[i]} UCD-SNMP-MIB::dskAvail.l

#Veri merkezlerinden bellek bilgileri alinir:

snmpget -v2c -c testing ${center ids[i]} UCD-SNMP-MIB::memAvailReal.0

#Veri merkezlerinden IO bilgileri alinir:
snmpwalk -v2c -c testing ${center ids[i]} UCD-DISKIO-MIB::diskIOLAl.9

#Veri merkezlerinden bant genisligi bilgileri alinair:

snmpwalk -v 2c -c testing ${center ids[i]} IF-MIB::ifHighSpeed.3

Sekil 6.7. SNMP komutlari ile metriklerin alinmasi

AVIRIS projesinin temel amaci, molekiiler absorpsiyon ve partikiil sagilma imzalarina
dayali olarak Diinya ylizeyinin ve atmosferinin bilesenlerini belirlemek, o6lgmek ve
izlemektir. AVIRIS verileriyle yapilan aragtirmalar, agirlikli olarak kiiresel ¢evre ve iklim

degisikligi ile ilgili siirecleri anlamaya odaklanir.

AVIRIS sensorii, geometrik olarak uyumlu spektroradyometrik Ol¢limlerden Diinya
ylizeyinin ve atmosferinin karakterizasyonu i¢in kullanilabilecek verileri toplar. Bu veriler
osinografi, ¢evre bilimi, kar hidrolojisi, jeoloji, volkanoloji, toprak ve arazi yOnetimi,
atmosferik ve aerosol c¢aligmalari, tarim ve limnoloji gibi alanlardaki caligmalara
uygulanabilir. Gelistirme agamasindaki uygulamalar arasinda toksik atik, petrol sizintilar1 ve
kara/hava/su kirliligi gibi c¢evresel tehlikelerin degerlendirilmesi ve izlenmesi yer
almaktadir. Atmosferik etkiler i¢in uygun kalibrasyon ve diizeltme ile 6lgiimler, daha sonra
yiizey Ozelliklerinin nicel karakterizasyonu i¢in kullanilabilecek zemin yansima verilerine
doniistiiriilebilmektedir. Toplanan tim veriler, web tarayicidan girilebilen AVIRIS veri

portali izerinden erigilebilmektedir (bkz. Sekil 6.8).

AVIRIS veri portalindan biiyiikliikleri 0,41 GB ile 7,32 GB araliginda degisen ve Cizelge

6.3’te detaylar1 verilen 10 adet goriintli verisi alinarak kamera bilgisayarlarina yliklenmistir.
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Simiilasyonun baslamasiyla birlikte, her bir kamera bilgisayar1 farkli siradan baglamak

kaydiyla sirayla goriintiileri uygun bir veri merkezine gondermek i¢in merkezi bilgisayara

ilgili goriintiinlin bliylikliigi ile istek gonderir. Simiilasyonun sonuna kadar, tiim goriintiiler

gonderildiyse baglanan goriintii indeksinden goriintiiler tekrar gonderilmeye devam eder.

Jet Propulsion Laboratory
California Institute of Technology

100mi
|+-| -98.667 31,712 Dorecs

View RGB Quicklook
KML display

e » Esri, HERE, Garmin, FAQ, NOAA, USGS, EPA, NPS :‘-'!}
x kR <Ll

Download KML Layers by Year: 2006, 2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021

Sekil 6.8. Web uygulamasi olarak erisilebilen AVIRIS veri portali

Cizelge 6.3. AVIRIS veri portalindan alinan goriintiilerin 6zellikleri

Name Site Name Pixel |Number |Number |File |Gzip
Size |of Lines |of Size |Size
(m) Samples | (GB) |(GB)
1060925t01p00r06 | Yellowstone NP 1B, WY |14,3 |11273 |792 5,03 2,87
f061002t01p00r09 | Minnesota Spruce 16,8 |6969 765 2,73 | 1,66
Budworm 1, MN
£100521t01p00r05 | Senator Beck Basin E-W, | 11,9 | 13489 1062 7,32 13,51
CO
£100825t01p00r06 | Dewar Refill 15,6 [3186 693 1,12 (0,71
£100829t01p00r08 | Texas Coast 17,2 1079 739 0,41 [0,22
f110512t01p00r04 | Colorado Plateau 6 3,4 1901 797 0,76 10,45
f110512t01p00r09 | Colorado Plateau 13 3 3822 985 1,86 |1
f110512t01p00r11 | Colorado Plateau 9 3,1 8450 885 3,74 2,2
£110523t01p00r16 | WSMR Cloverleaf 1-2 16 2941 1829 2,56 10,85
f180820t01p00r07 | Open Ocean, off southern | 17,9 |[5783 1071 3,08 |1,61
Oregon
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6.3. Deneysel Sonuclar

Onerilen model (PAA) gelistirilirken kiyaslama yapabilmek adina 5.3’te anlatilan RA, HA
ve HDFS yontemleri de gerceklestirilmistir. Cizelge 6.4°te gergeklestirilen yontemlere ait
islem siireleri verilmistir. RA ve HA yoOntemleri, verilen aglar i¢in 0-100 milisaniye
araliginda sonug tretebilirken, ©nerilen PAA yontemi ilk asamada sonuglanmasi
durumunda 100-200 milisaniye araliginda sonug¢ iiretmektedir. Eger kisitlarin
karsilanamamasindan dolayt1 PAA’nin ikinci asamasi calisirsa, toplamda 500-700
milisaniye araliginda sonug iiretilir. BOylece Onerilen iki asamali model, ¢oziimii 1
saniyeden daha kisa bir siirede bulurken ayn1 zamanda kisitlar1 da g6z onilinde bulundurarak
kaynak optimizasyonu yapabilmektedir. Diger yandan, HDFS her dakika calistirdig

senkronizasyon algoritmasi i¢in 1500-2700 milisaniye harcamaktadir.

Cizelge 6.4. Kullanilan yontemler i¢in islem siireleri

Yo6ntem Islem Siiresi (ms)
RA 0-10

HA 10-100

PAA (Faz 1) 100-200

PAA (Faz 1+Faz 2) | 500-700

HDFS 1500-2700

Bu boliimde PAA, RA, HA ve HDFS yontemleri i¢in kaynak kullanimlarinin zamana gore
degisimleri, veri merkezi bazinda verilmistir. Burada simiilasyonlarin ilk bir saati ve PAA
yonteminin yaninda diger yontemlerin kaynak tiiketimi sunulmustur. lk bir saatin
kullanilmasinin nedeni, bazi veri merkezlerinde bir saatin sonunda 10 GB'in altinda
kullanilabilir depolama alan1 kalmasi ve isletim sisteminin 10 GB'dan daha az depolama
alanmyla iy1 ¢alismiyor olmasidir. Elde edilen sonuglardaki anlik salinimlar1 (oscillation)
yumusgatmak amaciyla grafiklerde 5 dakikalik hareketli ortalama kullanilmistir. Boylece
ortalama kaynak kullanimlar1 grafiklerde yilizde 80 ve 90 arasinda goriildiiglinde,
gerceklesen anlik kullanim degerleri ylizde 100 degerine yaklagmaktadir. Bu durumun
goriildiigii veri merkezinde ilgili kaynak icin verilen zaman araliginda darbogaz olusmus

demektir.

Sekil 6.9 RA, HA, HDFS ve PAA i¢in heterojen agdaki toplam depolama degisikliklerini

gosterir. PAA genel olarak daha iyi depolama performansi iiretir; bir saatlik simiilasyonda
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346 GB depolama alanini doldurmay1 basarir ve bu da sirasiyla RA, HA ve HDFS'den 36%,
26% ve 71% daha iyi performans anlamina gelir (bkz. Cizelge 6.5).

Heterojen Ag Depolama Alani Degigimi
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0 10 20 30 40 50 60
Zaman(dk.)

Sekil 6.9. Heterojen agda toplam kullanilabilir depolama alaninin zamana gore degisimi

Sekil 6.10 RA, HA, HDFS ve PAA i¢in homojen agdaki toplam depolama degisikliklerini
gosterir. Heterojen ag ile karsilastirildiginda, PAA sirasiyla RA, HA ve HDFS'den 25%,
1% ve 12% daha 1yi performansa sahip olmasina ragmen tiim yontemler yakin performans
iretir (bkz. Cizelge 6.5). Ag1 homojen hale getirmek i¢in, veri merkezleri yonlendirici 5'e
baglanir. Boylece, kamera bilgisayarlar1 ve veri merkezleri arasindaki bant geniglikleri ve
gecikme siireleri, heterojen aga gore daha yakindir. Bu durum farkli yontemlerde daha
yakin depolanan veri miktarina neden olur. Ote yandan, ydnlendirici 5'te bir darbogaz
olasilig1 artar ve bu da homojen ag icin daha az veri depolanmasina neden olur. Bu
karsilagtirmanin bir diger degerli konusu, HDFS'in homojen agdaki performansinin
heterojen agdan ¢ok daha i1yi olmasidir. Bunun nedeni, HDFS uygulamasinin homojen bir
ag yapisi i¢in tasarlanmis olmasidir. Kamera bilgisayarlar1 ve veri merkezleri arasindaki ag
yapist dogal olarak degisken oldugundan, tezin geri kalaninda analizler heterojen ag

iizerinde detaylandirilmistir.
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Homojen Ag Depolama Alani Degisimi
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Sekil 6.10. Homojen agda toplam kullanilabilir depolama alaninin zamana gore degisimi

Cizelge 6.5. Kullanilan yontemler i¢in toplam depolanan veri miktarlar

Yontem Heterojen Ag (GB) Homojen Ag (GB)
PAA 346 134
HDFS 202 119
HA 274 132
RA 254 107

6.3.1. Kullamlabilir depolama miktarlarinin zamana gore degisimi

RA yontemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin zamana gore
degisimi Sekil 6.11°de verilmistir. Burada goriildiigl tizere veri merkezi d3, 30. dakikadan
sonra diger veri merkezlerine oranla daha diisiik bir veri depolama miktarina sahiptir. Veri
merkezi d3 i¢in diger kaynak kullanimi miktarlar1 incelendiginde, bellek kullaniminin (bkz.
Sekil 6.19) diger veri merkezlerinden daha yiiksek oldugu goriilmekle birlikte 30-60 dakika
araliginda tepe (peak) yaptig1 goriilmektedir. Bunun nedenlerinden biri, topolojik olarak veri
merkezi d3 ve d4’e olan ortalama kamera bilgisayar1 uzakliklarinin d1 ve d2’ye gore daha

fazla olmasidir. Digeri ise rastgele atama yapildigi icin d3’e uzak olan kamera
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bilgisayarlarinin atanmasi sonucu olusan paket hatalar1 ve ag gecikmeleri neticesinde 30.

dakikadan sonra veri transferlerinin gecikerek bellekte tilkenmeye yol agmasidir.
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Sekil 6.11. RA yontemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin zamana
gore degisimi
HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin zamana gore
degisimi Sekil 6.12°de verilmistir. Burada goriildiigii iizere veri merkezi d3, yine diger veri
merkezlerine oranla daha diisiik bir veri depolama miktarina sahiptir; fakat RA’dakinden
daha fazla veri depolayabilmistir. Veri merkezi d3 icin bellek kullanimi1 (bkz. Sekil 6.20) ve
IOPS miktar (bkz. Sekil 6.24), diger veri merkezlerine oranla daha yiiksek seyretmistir. Veri
merkezi d1 ise, 30. dakikadan sonra veri depolama miktarinda bir diislis yasamistir. Bu
durum, 30. dakikaya kadar yiiksek seyretmekte olan islemci kullanimi1 ve IOPS miktarinin
diismesiyle birlikte bellek kullaniminin artmasi neticesinde olusmustur. Bunun ana nedeni
ise, ne kadar kaynaklarin mevcut maliyetini diisiirmeye caligsa da HA yOnteminin veri

merkezlerinin kapasite ve kisitlarindan habersiz olmasidir.
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Sekil 6.12. HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin zamana
gore degisimi

PAA yontemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin zamana gore
degisimi Sekil 6.13’te verilmistir. Diger yontemlere benzer bir sekilde veri merkezi d3, 10.
dakikada daha az veri depolamaya baslamigtir. Bunun nedeni 10. dakikaya dogru d3’teki
bellek kullaniminin (bkz. Sekil 6.21) diger veri merkezlerine oranla artmasidir. PAA, kaynak
kullannomin1 dikkate alarak atama yaptigindan veri merkezi d3’teki azalan veri depolama
miktart artarak 20. dakikadan itibaren diger veri merkezlerine yaklagmistir. Diger yandan
veri merkezi d1 ve d2’de digerlerine oranla daha fazla veri depolanmasinin nedeni, bu
merkezlerin topolojik olarak agin daha ortalarinda olmasindan dolayr kamera
bilgisayarlarina olan ortalama uzakliklarinin daha diisiik olmasidir. Ayrica PAA, genel
toplamda RA, HA ve HDFS’e gore daha iyi bir depolama performansi ortaya koymustur.
Bir saatlik simiilasyonda 346 GB veriyi depolamay1 basarmakla birlikte bu, RA, HA ve
HDFS'ten sirastyla %36, %26 ve %71 daha iyi performans anlamina gelmektedir.
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Sekil 6.13. PAA yoOntemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin
zamana gore degisimi

HDEFS yontemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin zamana gore
degisimi Sekil 6.14°te verilmistir. Diger yontemlerden farkli bir sekilde veri merkezlerinin
tiimiinde veri depolama miktarlar1 birbirlerine ¢ok yakin olmustur. Bunun nedeni HDFS’in
bilinyesinde bulundurdugu dengeleyici (balancer) olarak adlandirilan aractir. Bu arag ile
birlikte Hadoop, tiim DataNode'larin kabaca esit miktarda veri depolamasi i¢in bir kiimenin
blok dagitimimi yeniden dengelemeye olanak tanir. NameNode DataNode'lara veri
bloklarin1 ayirirken, hangi DataNode'larin yeni bloklar1 alacagini belirlemek i¢in kiimenin
DataNode'lar1 arasindaki veri dagiliminin tekdiize dagilimli olmasini dikkate alir. Bu
noktada dagilim icin kullanilan tek bilgi depolama kapasiteleri olmakla birlikte yeniden
dengeleme semasi, bir DataNode lizerindeki bos depolama alani belirli bir esigin altina
diigerse verileri otomatik olarak bir DataNode'dan digerine tasiyabilir. HDFS’in heterojen
bir agda ¢alistirilmasi ve dengelemenin olusturdugu fazladan veri tagima maliyeti, HDFS’in

diger yontemlere gore daha az veri depolama miktarina sahip olmasinin nedenleridir.



98

'g Kullanilabilir Depolama Alani - HDFS

U 100 T T T T T

N —#—dl
-

> 907 —6—d2°
= d3
(C 80 A
< —6—d4
© 70+

&

(©

o 60F ]
Q

L 5o |
=

= 40+ _
o)

Q

= 30/ 1
<

S 20 1 1 1 I I

A4 0 10 20 30 40 50 60

Zaman(dk.)

Sekil 6.14. HDFS yontemi i¢in veri merkezlerindeki kullanilabilir depolama miktarinin
zamana gore degisimi

6.3.2. Islemci kullanimlarinin zamana gore degisimi

RA yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.15’da verilmistir. Veri merkezi d2, islemci kullanim1 bakimindan en yogun veri merkezi
olmakla birlikte en ¢ok veri depolama miktarina da sahiptir. Diger yandan d2 igin bellek
miktart 30%’u asmamakla birlikte IOPS miktart islemci kullanimi ile dogru orantili bir
sekilde artmustir. ikinci en ¢ok veri depolama miktaria sahip olan veri merkezi d4 igin de
simiilasyon boyunca kaynak kullanim miktarlar1 benzer sekilde seyretmistir. En az veri
depolama miktarina sahip olan veri merkezi d3’te 10. dakikaya kadar islemci kullanim1 ve
IOPS miktar1 artmistir fakat sonrasinda bellek kullaniminin artmasiyla islemci kullanimi
10%’a gerilemistir. Son olarak veri merkezi dl i¢in islemci kullanimi, 20% ile 40%
aralifinda seyrederken kullanilan bellek miktarinin 30. dakikaya dogru diismesiyle IOPS

miktarinda artis gerceklesmistir.
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Sekil 6.15. RA yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlari

HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlarinin zamana goére degisimi Sekil
6.16’da verilmistir. Veri merkezi d1, islemci kullanim1 bakimindan en yogun veri merkezi
olmakla birlikte 30. dakikadan sonra bellek kullaniminin artmasiyla hem islemci kullanimi
hem de IOPS miktarinda diisiis gerceklesmistir. Boylece d1 i¢in veri depolama miktarinda
diisiis yasanmistir. Veri merkezi d2 ve d4 i¢in islemci kullanimlar1 30% ile 50% araliginda
degismistir ve d4 en fazla veri depolama miktarina sahiptir. Veri merkezi d3 igin islemci
kullanim1 30% tizerine hi¢ ¢ikmamakla birlikte bunun nedeni bellek miktarinin 50% ve
izerinde seyretmis olmasidir. Bu durum d3 i¢in veri depolama miktarinin digerlerine oranla

diisiik kalmasina neden olmustur.
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Sekil 6.16. HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlari

PAA yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.17’de verilmistir. Veri merkezi d1, d2 ve d4 i¢in islemci kullanimlar1 10. dakikaya kadar
50%-60% seviyelerine c¢ikmakla birlikte bu dakikadan sonra islemci kullanimlar1 30%
civarina diismektedir. Veri merkezi d3 igin ise iglemci kullanim1 10% ile baslayip ilerleyen
dakikalarda 20%-30% seviyelerine c¢ikarilmistir. Boylece Onerilen PAA yontemi, veri
merkezlerinin islemci kullanimlarini dengeleyerek herhangi birinde olusabilecek yogun

kullanim1 engellemistir.

HDEFS yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlarinin zamana goére degisimi
Sekil 6.18°de verilmistir. Veri merkezi d2 i¢in islemci kullanimlar1 10. ile 50. Dakika
araliginda 10%-35% seviyelerinde olmakla birlikte diger veri merkezlerinde bu deger 20%-
80% araliginda gergeklesmistir. Aralarinda az farklar olsa da veri merkezi d2°de daha fazla
veri toplanmasinin nedeni islemci yiikiiniin daha az olmasidir. Diger yandan bu yontemde

islemci yiikii i¢in alinan anlik salinimlar diger yontemlere gore fazla olmustur.
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Sekil 6.17. PAA yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlari
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Sekil 6.18. HDFS yontemi i¢in veri merkezlerindeki islemci kullanimlari
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6.3.3. Bellek kullanimlarinin zamana gore degisimi

RA yontemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.19°da verilmistir. Veri merkezi d2 ve d4 icin bellek kullanimlar1 10%-30% araliginda
degismektedir. En az bellek kullanim1 d2°de gerceklesmekle beraber islemci kullanimi ve
IOPS miktar1 bu veri merkezi i¢in digerlerine gore daha yiiksektir. Bdylece veri depolama
miktar1 en fazla d2’de olmustur. Veri merkezi d1 ve d3 i¢in bellek kullanimlar1 10%-50%
araliginda degisirken 40. dakikadan sonra d3’te bellek kullanimi 90%’lara varmistir. Bu
dakikadan sonra veri merkezi d3’te bellek tilkenme noktasina geldigi i¢in veri depolama

miktar1 diger veri merkezlerine gore diistik kalmigtir.
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Sekil 6.19. RA yo6ntemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlari

HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.20°de verilmistir. Veri merkezi d2 ve d4 icin bellek kullanimlari, RA’da oldugu gibi 10%-
30% araliginda degismektedir. En az bellek kullanimi1 d4’de ger¢eklesmekle beraber veri
depolama miktar1 en fazla olan veri merkezi de d4 olmustur. Diger yandan RA’da oldugu

gibi en fazla depolamaya sahip veri merkezi i¢in islemci kullanimi ve IOPS en fazla
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olmamistir. Veri merkezi d1 ve d3 i¢in bellek kullanimlari, 10%-50% araliginda degisirken
35. dakikadan sonra 60%-80% araligin1 gérmiistiir. Bu dakikadan sonra veri merkezi d1’de
ani bir bellek kullanimi artis1 neticesinde veri depolama orani diger veri merkezlerine gore

diisiik kalmistir. Genel toplamda ise veri merkezi d3 en az veri depolama miktarina sahip

olmustur.

. Bellek Kullanimi - HA

90+ —¥*—d1 |
= —6—d2
% 80+ d3!
N 70 —o—d4|
> 60 .
S
c
o
S
AV
N
Q
[0,
o

Zaman(dk.)

Sekil 6.20. HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlari

PAA yontemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.21°de verilmistir. Tim veri merkezleri i¢in bellek kullanimlari 15%-45% araliginda
gerceklesmistir. Onerilen yontem bellek kullanimini dengeledigi icin diger yontemlerde
ortaya ¢ikan ani bellek kullanimi artis1 ve buna bagli olarak veri depolama oranindaki ani

diistisler ortaya ¢cikmamistir.

HDEFS yontemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.22’de verilmigtir. Tiim veri merkezleri i¢in bellek kullanimlart 10%-40% araliginda

gerceklesmekle birlikte kotii performansin nedeni olmadigr goriilmiistiir.



104

Bellek Kullanimi - PAA

100 : :
90 —*—d1|
——d?2
80} 43!
70f —0—d4/-
60} .

Bellek Kullanim YUzdesi

E} 10 20 30 40 50 60
Zaman(dk.)

Sekil 6.21. PAA yontemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlari

Bellek Kullanimi - HDFS
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Sekil 6.22. HDFS yontemi i¢in veri merkezlerindeki bellek kullanimlari
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6.3.4. IOPS miktarlarinin zamana gore degisimi

RA yontemi icin veri merkezlerindeki IOPS miktarlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.23’de verilmistir. Veri merkezi d2 i¢in IOPS miktar1 10. dakikadan sonra 50%-100%
araliginda degismektedir. En az bellek kullanimi d2’de gergeklesmekle beraber islemci
kullanim1 IOPS miktariyla dogru orantili olarak artig gostermistir. Boylece veri depolama
miktar1 en fazla d2’de olmustur. Veri merkezi d1 ve d4 icin IOPS miktarlar1 40%-60%
aralifinda seyretmistir. Veri merkezi d3’te IOPS miktar1 15. dakikadan sonra diismeye
baslamistir. Bunun nedeni bellek kullaniminin IOPS miktart ile ters orantili olarak artmasidir

ve boylece veri depolama miktar1 d3’te diger veri merkezlerine gore diisiik kalmistir.
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Sekil 6.23. RA yontemi i¢in veri merkezlerindeki IOPS miktarlar

HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki IOPS miktarlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.24’te verilmistir. Veri merkezi d2 ve d4 icin IOPS miktarlar1 40%-70% araliginda
degismektedir. Veri merkezi d1 ve d3 icinse 35. dakikaya kadar IOPS miktarlari, 60%-100%
araliginda degisirken simiilasyonun kalan boliimiinde bellek kullaniminin artmastyla 10%-

50% araligina gerilemistir. Bu durumda bu veri merkezlerinde yasanan ani IOPS miktari



106

diisiisleri neticesinde depolanan veri miktarlarinda ciddi oranda azalma olmustur. IOPS
miktarlarinda yavas azalmalarin goriildiigii veri merkezi d2 ve d4 ise digerlerine gore daha

fazla veri depolamay1 basarmistir.
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Sekil 6.24. HA yontemi i¢in veri merkezlerindeki IOPS miktarlari

PAA yontemi i¢in veri merkezlerindeki IOPS miktarlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.25’te verilmistir. Tim veri merkezleri i¢in IOPS miktarlar1 30%-70% araliginda
gerceklesmistir. Onerilen yontem IOPS yiikiinii dengeledigi icin diger yontemlerde ortaya
cikan ani IOPS miktar artis1 veya diisiisiine bagli olarak veri depolama oranindaki ani

diisiisler engellenmistir.

HDEFS yontemi i¢in veri merkezlerindeki IOPS miktarlarinin zamana gore degisimi Sekil
6.26’da verilmistir. Tiim veri merkezleri i¢in IOPS miktarlar1 60%-100% araliginda
gerceklesmistir. Bu yontemde IOPS miktar1 diger yontemlere oranla daha yiiksek
seviyelerde gerceklesmistir. RA ve HA yontemlerinde oldugu gibi HDFS’te de IOPS
yiikiiniin 100% oranina yaklastig1 durumlarda veri merkezinde depolanan veri miktarlarinda

diisiis oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 6.25. PAA yontemi i¢in veri merkezlerindeki IOPS miktarlar
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Sekil 6.26. HDFS yontemi icin veri merkezlerindeki IOPS miktarlari
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6.3.5. Veri merkezlerinin kaynak durumlarimin birlikte degerlendirilmesi

Veri merkezlerindeki kaynaklarin zaman i¢gindeki degisimi RA, HA, HDFS ve PAA igin ayri
ayr1 olarak Sekil 6.27, Sekil 6.28, Sekil 6.29 ve Sekil 6.30’da gosterilmektedir. Ug yonteme
veri merkezlerini baz alarak baktigimizda, 6zellikle ii¢lincii veri merkezi (d3), RA ve HA'da
daha az veri aktarim hizina sahipken PAA ile daha iyi bir performans ortaya koymustur.
Ayrica PAA genel olarak daha iyi depolama performansi saglar; bir saatlik simiilasyonda
346 GB depolama miktarina erigmistir ve bu, sirasiyla RA, HA ve HDFS’ten %36, %26 ve

%71 daha iyi performans anlamina gelir.

RA yonteminde veri depolama miktarlari, coktan aza olacak sekilde sirayla d2, d4, d1 ve d3
olarak gerceklesmistir (bkz. Sekil 6.27). RA i¢in tiim kaynak kullanimlar1 her bir veri
merkezi i¢in ele alindiginda veri depolama miktarinin islemci kullanimi ve IOPS miktari ile

dogru orantili, bellek kullanimu ile ters orantili arttig1 goriilmektedir.

HA yonteminde veri depolama miktarlari, ¢oktan aza olacak sekilde sirayla d4, d2, d1 ve d3
olarak gerceklesmistir (bkz. Sekil 6.28). Islemci kullanimlarina bakildiginda en yogun olan
veri merkezi d1°dir fakat 25. dakikadan sonra bellek kullanimindaki {issel artis ile iglemci
kullanim1 ve IOPS miktar1 ciddi oranda diigmiistiir. Kalan zamanda diisiisiin devam etmesi
neticesinde d1’deki veri depolama miktar1 ciddi oranda diigmiistiir. Veri merkezi d3 igin
islemci kullanim1 30%’u gegmemistir, bellek kullaniminda gergeklesen tissel artis ile veri
depolama miktar1 en az seviyede olan veri merkezi olmustur. Veri merkezi d2 ve d4 igin
islemci kullanimlar1 30%-50% araliginda, bellek kullanimlar1 10%-30% araliginda ve IOPS
miktarlar1 40%-70% araliginda ger¢eklesmistir. Veri merkezi d4’te bellek kullanimi daha az

oldugu i¢in veri depolama miktar1 d2’den daha fazla olmustur.

PAA yonteminde veri depolama miktarlari, ¢oktan aza olacak sekilde sirayla d1=d2, d4 ve
d3 olarak gerceklesmistir (bkz. Sekil 6.29). Islemci kullanimi en fazla veri merkezi d4’te
olmakla birlikte d1, d2 ve d4 icin 30%-60% araliginda, d3 i¢in ise 10%-35% araliginda
gerceklesmistir. Bellek kullanimlar1 tiim  veri merkezlerinde 15%-45% araliginda
degismektedir. IOPS miktarlart ise tiim veri merkezlerinde 30%-70% aralifinda
degismektedir. PAA yontemi kaynak durumlarin1 dengeledigi i¢in grafiklerde tepe olusumu

gozlemlenmemistir. Boylece topolojik olarak agin daha ortalarinda bulunmakta olan veri
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merkezlerine (d1, d2) daha fazla veri depolanmakla birlikte daha disarda kalan veri

merkezleri (d3, d4) de diger yontemlere oranla daha fazla veri depolamay1 basarmistir.

HDFS yonteminde tiim veri merkezlerinde yakin miktarda veri depolanmistir (bkz. Sekil
6.30). Tiim veri merkezlerinde bellek kullanimlar1 10%-40% araliginda ger¢eklesmistir.
Islemci kullanmimlarinda ise diger ydntemlere oranla biiyiik salinimlar meydana gelmistir.
Bunun nedeni veri merkezlerinin DataNode olarak HDFS’e 6zel algoritmalar ¢alistirmasidir.
Diger yandan IOPS miktar1 da 60%-100% aralifinda gerceklesmistir ve bu miktarlar diger
yontemlere oranla daha fazladir. Replika konfigiirasyonu 1 olmasina ragmen IOPS degerinin
bu kadar fazla olmasmin nedeni veri merkezlerinde gergeklesen tekrar dengeleme
islemleridir. Boylece, islemcideki salinim ve IOPS miktarindaki artislar HDFS’in daha az

veri depolamasina neden olmustur.
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Sekil 6.27. RA igin veri merkezlerindeki kaynak durumlarinin toplu gosterimi
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Sekil 6.28. HA i¢in veri merkezlerindeki kaynak durumlarinin toplu gosterimi
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Sekil 6.29. PAA icin veri merkezlerindeki kaynak durumlarinin toplu gosterimi
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Sekil 6.30. HDEFS i¢in veri merkezlerindeki kaynak durumlarinin toplu gosterimi

6.4. Bilinen Kisitlar

Onerilen sistemin limitleri asagidaki gibi siralanabilir:

¢ Onerilen model, simiilasyon boyunca bir ¢6ziim matrisi iiretirken, belirli durumlarda bazi
veri merkezlerinden kaynak yiikii bilgilerini alamayabilir. Ornegin, bir veri merkezi
biiyiik miktarda veriyle yogunlastiysa veya ag sorunlari yasiyorsa (daha yiiksek gecikme
stiresi, daha az bant genisligi vb.) merkezi bilgisayara anhik yiik bilgilerini
gonderemeyebilir ve bu da mesgul olarak kabul edilmesine neden olabilir. Bunun
sonucunda, kamera bilgisayar1 ilgili veri merkezine atanamaz. Tiim veri merkezleri
mesgul duruma diiserse, Onerilen sistem veri merkezlerinden biri kullanilabilir hale
gelene kadar atama yapamaz.

e Lagrangian gevsemesinin ana dezavantaji, kisitlamanin gevsetilmesi nedeniyle optimal
bir ¢dziim bulma garantisi saglamamasidir. Onerilen ydntem, modeli ilk asamada
dogrusal programlama ile ¢ozer, boylece kisitlamalar1 saglayan kamera bilgisayarlar veri
merkezlerine atanmig olur. Tiim kamera bilgisayarlar ilk asamada atanmissa, ikinci

asama gerekli degildir. Ancak, baz1 kamera bilgisayarlar1 atanamiyorsa, ikinci asama
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kamera bilgisayarlariin kii¢iik bir alt kiimesi i¢in yerel bir optimum ¢6ziim bulmak tizere
Lagrange gevsemesi teknigini kullanir. Boylece, dezavantaj az sayida kisitlama ihlali ile
minimum bir degere diisiiriiliir. ikinci asamada ¢ok fazla kamera bilgisayar1 atamak,
sistem i¢indeki genel kaynak miktarlarinin artirllmasini gerektirebilecek kaynak
kisitlamalarina yol agabilir.

e RS uygulamalarn genellikle ulusal yonetimler ve savunma sanayii i¢in hayati onem
tagimaktadir. Bu nedenle, simiilasyonlarda PAA, yazilim kaynaklarinin yalnizca tek bir
miisteriye tahsis edildigi ve yalnizca tek bir miisteri tarafindan erisilebildigi cografi olarak
dagitilmis bir 6zel bulut ilizerinde calistirllmistir. Genel bulut {lizerinde c¢alistirilmak

isteniyorsa, 6nerilen modele bir giivenlik katmani eklenmelidir.
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7. SONUC

Teknolojik gelismelerin bir sonucu olarak, birgok kurulusun giinliik bazda tirettigi veri
miktari terabayt seviyesine yiikseldi. Uzamsal ve spektral olarak ¢ogaltilan ve farkli algilama
teknikleriyle heterojen olan uzaktan algilama verileri, geleneksel yontemlerle depolama,
aktarma ve analiz etme konusunda biiyiik zorluklara neden olmaktadir. lgili biiyiik verinin
gercek / yakin gergek zamanli analizine ihtiya¢ duyuldugunda, kritik uygulamalarda yetersiz
kalan geleneksel yontemlerin yerine dagitik yaklasimlarin uygulanmast bir zorunluluk
haline gelmistir. Mevcut dagitik dosya sistemleri, veri tabanlar1 ve yliksek performansh
hesaplama sistemleri, uzaktan algilama ve veri akiglarinin uzamsal biiyiik verilerinin

depolanmasi, alinmasi1 ve analizi i¢in is akislarini optimize etmede zorluklar yasamaktadir.

Bu calismada incelenen arastirmalara gore, mevcut tekniklerin ve sistemlerin uzaktan
algilamada gercek / yakin ger¢ek zamanl biiyiik veri analizini miimkiin kilmak i¢in mevcut
sorunlar1 kapsayan bir ¢6zliim bulamamis olduklar1 goriilmiistir. Hadoop ve benzeri
teknolojiler, biiyiik jeo-uzamsal verileri islemek i¢in jeoloji toplumlarinda giderek daha fazla
ilgi cekmeye baglamistir. Biiyiik jeo-uzamsal verilerin islenmesi i¢in bu teknolojilerin
benimsenmesine yonelik bir¢ok arastirma yapilmistir, ancak dinamik jeo-isleme is yiikiinii
verimli bir sekilde islemek amaciyla bilgisayar kaynaklarinin optimize edilmesi i¢in ¢ok az

caligma bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda dagitilmis veri merkezlerinden olusan cografi dagitik bulut iizerinde
calistirilacak olan RS uygulamalari i¢in yeni bir biiyiik veri yonetimi sistemi Onerilmistir.
Bu sistem, hangi kamera bilgisayarmin RS verilerini hangi veri merkezine gonderecegine
karar vermek igin ¢ok kisitli bir atama problemini ¢cozmektedir. Sistem, ag 6l¢timlerini ve
kaynak kapasitelerini topladiktan sonra, atama problemini iki asamali bir optimizasyon
modeli olarak ¢dzer. ilk asamada model, siirsiz kaynaklar1 sayesinde gegerli olmayan
¢cozliimii engelleyen sahte bir veri merkezini de sisteme dahil ederek 0-1 tamsay1 problemini
¢ozer. Ikinci asamada ise ilk asamada sahte veri merkezine atanan kamera bilgisayarlart
varsa, bunlar Lagrange yontemi kullanilarak yaklasik bir ¢oziimle ger¢ek veri merkezlerine
atanir. Bunu yaparken sensorler ve veri merkezleri arasinda veri aktarim siiresini ve hata
oranini azaltmak icin ag metrigi olarak bant genisligi, gecikme ve sigrama sayisini kullanir.

Diger yandan biiyiilk veri analizinin verimli bir sekilde yapilabilmesi igin veri
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merkezlerindeki islemci, depolama, bellek kaynaklar1 ve is ylikiinii hesaba katarak kaynak
paylasimimni optimize eder. Onerilen PAA ydntemini, sanal test aginda calistirarak
karsilastirmak i¢in RA, HA ve HDFS yontemleri gelistirildi. Deneysel sonuglara gore
onerilen PAA yontemi, bir saatlik simiilasyonda diger yontemlerden daha basarili olarak
RA, HA ve HDFS’ten sirasiyla %36, %26 ve %71 daha fazla/hizli depolama
gerceklestirmistir. Ayrica, kaynak kullanimlarimi belirli bir seviyede tutarak tiim kaynak
kullanimlarinda salinimi engellemistir. Boylece onerilen yontem, kaynak ve ag kullanimim
optimize ederek bir merkezi yonetim maliyeti dahilinde veri merkezlerinde daha verimli bir

veri analizi islemine imkan saglayabilecektir.

RS ve bliyiikk veri yonetimi alaninda arastirmanin literatiire katkilar1 asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

e Burada onerilen sistemde kaynaklar1 optimize ederek RS verilerinin depolanmasi ve
yonetilmesi i¢in kamera bilgisayarlari ve veri merkezleri arasindaki eslestirme
literatiirde ilk kez ¢ok kisitli bir atama problemi olarak ele alinmistir.

e Onerilen sistemde ag topolojisinin avantajlarindan yararlanilmis, veri merkezlerinin
islemci, depolama ve bellek kaynaklarinin kullanimlar1 dikkate alinarak is yiikleri
dengelenmistir. Boylece sensorlerden alinacak ve veri merkezinde saklanacak veriler en
uygun kaynak ve ag hizi ile veri merkezine gonderilecek, bu da ilgili verilerin daha hizli
aktarilmasini, depolanmasini ve islenmesini saglayacaktir.

e RS verilerinin veri merkezinde bir biitiin olarak tutulmasinin siklikla bitisik piksellere
ihtiya¢c duyan RS uygulamalari i¢in analiz siire¢lerinde veri okuma siiresini azaltacak
olmas1 6nerilen modelimizin bir diger 6nemli avantajidir.

e Onerilen modelimizin ilk asamasinda veriler bir biitiin olarak veri merkezlerine
atanirken, kaynak yetersizligi durumunda ikinci asamaya gegilmektedir. Ikinci asamada,
Lagrange gevsemesi ile karsilanamayan kisitlar gevsetilir ve ilk asamada atanamayan
veriler atanir. Ikinci asama, kisitlamalari karsilamak igin verilerin parcalanip birden fazla
veri merkezine atanip atanamayacagini belirler.

e Model, kaynak dolulugunu bir aralik i¢inde korur ve kaynaklar1 dengeleyerek salinimi

onler. Boylece daha kararli ve giivenilir bir bulut ortami olusturur.
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Gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalar su sekildedir:

e Onerilen PAA sistemi, simiilasyonlar yoluyla elde edilen veriler iizerinde yapay zeka
tekniklerini kullanarak, gecikme, bant genisligi ve kaynak kullanilabilirligindeki gergek
zamanl degisikliklere dayanarak agirlik matrisini adaptif bir sekilde belirleyecektir.

e Simiilasyon verilerini ve elde edilen Lagrange c¢ozlimlerini temel alarak atama
problemini O6grenme algoritmalar1 vasitasiyla ¢6zen bir model gelistirilmesi
planlanmaktadir.

e Sistemin bosta oldugu zaman araliklarinda veri merkezlerine indirilen verilerin istemci
kullanimi1 i¢in yeniden diizenlenmesi planlanmaktadir. Bu nedenle, PAA, veri isleme
sunucularini ve istemci isteklerinin agdaki konumunu dikkate alarak kaynak tiiketimini
optimize edecektir.

e Son olarak, dnerilen sistemde bir giivenlik katmani gelistirilerek genel bulut {izerinde

calistirilabilecek bir yapiya gecilmesi hedeflenmektedir.
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