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OZET
Yuksek Lisans Tezi
Karides Suriisii Algoritmasi ile Goriintii Isleme
Fatma HARMAN

Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusi
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Yrd.Dog.Dr ilker KILIC

Teknolojinin  giinden giine gelismesiyle, sikistirtllmamig  goriintiiniin
transferinin ve saklanmasinin zorluk derecesi biiyiik Olgiide artmis ve buna baglh
olarak daha fazla sikistirma orani ve goriintii kalitesi yakalamaya iliskin bir¢ok yeni
¢Oziim yontemi gelistirilmistir. Bu anlamda, literatiirde c¢esitli problemlerin
¢oziimiinde kullanilan metasezgisel yaklasimlarin bu alanda kullanimi
yayginlasmistir.

Bu calismada metasezgisel algoritmalarin genel yapis1 ve goriintii sikistirma
iizerindeki etkisinin incelenmesi amaglanmig ve bu amag¢ dogrultusunda Karides
Stiriisii Algoritmast (KSA), Genetik Operatorlii KSA, KKA, Genetik Operatorlii
KKA, Pargacik Siiriisii Algoritmast (PSA), Havuz Tabanli Genetik Algoritma
(HTGA) standart goriintii tizerinde uygulanmustir.

KSA ve KKA standart gorlintiye uygulanmig, sonraki asamada ise yerel
minimum noktalarindan kurtulmak amaciyla algoritmalar genetik operatorlerle
birlestirilmistir. Boylece, ortalama karesel hata ve sikistirma oran1 agisindan daha iyi
sonuclar elde edilmistir. Yapilan analizlere ek olarak ele alinan probleme sirasiyla
PSA ve GA uygulanmistir. Algoritmalarin ¢6ziim performans: karsilastirildiginda,
ortalama karesel hata agisindan en iyi sonucun HTGA ile elde edildigi goriilmiistiir.
Genetik algoritmay1 sirasiyla, Genetik Operatorlic KSA, PSA, Genetik Operatorli
KKA, KSA ve KKA izlemektedir.

Anahtar Kelimeler: Goruntd Sikistirma, Metasezgisel Algoritmalar, Karides
Siiriisii  Algoritmasi, Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Algoritmasi,
Parcacik Siiriisii Algoritmasi

2016, 63 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc.
Image Processing with Krill Herd Algorithm
Fatma HARMAN

Celal BayarUniversity
Graduate School of Electrical and Electronical Engineering
Department of Electrical and Electronical Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. ilker KILIC

The holding and transfering of the compressed image is becoming increasingly
more difficult and because of this a new solution technique with a more compressed
rate and image quality has been developed. The use of metaheuristic algorithms as
evident throughout various literature has become more popular as a way to solve
these various problems.

This research will aim to analyse the effects of the metaheuristic algorithms on
image compression and in accordance with this aim, Krill Herd Algorithm with
Genetic Operators, Ant Colony Optimisation with Genetic Operator, Particle Swarm
Optimisation and Pool Based Genetic Algorithm (PBGA) are all applied on this
image.

Krill Herd Algorithm and Ant Colony Algorithm are applied to the standard
image and will be applied in order to unite with the genetic operators to escape from
the local minimum. As a result, the mean square error and compression rate will be
better. In addition to the analysis, PSO and PBGA will be applied to this problem.
When the solution performances of the algorithms are compared with the same
compression rate the best result is seen with PBGA. PSO, ACO with GO, ACO with
GO, KHA and ACO all follow PBGA respectively.

Keywords: Image Compression, Metaheuristic Algorithms, Krill Herd
Algorithm, Pool Based Genetic Algorithm, Ant Colony Algorithm, Particle
Swarm Optimisation

2016, 63 pages
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1. GIRiS

Elektronik ortamda sinyal isleme, teknolojinin gelismesiyle giinden giine hizl
bir sekilde artmistir. Bu artig, bilgisayar teknolojisine bagli olarak meydana gelmistir.
Bilgisayarlarin giderek kiigiilmesi, bellek kapasitelerinin ve veri igleme hizlarinin
artmasi ¢oklu ortamdan en iyi sekilde faydalanmayi gerektirmistir [1]. Kullanicilarin
coklu ortamdan en fazla faydayi1 saglayabilmesi i¢in saklama, iletme, isleme gibi
etkenlerin bir araya gelmesi gerekmektedir. Bu etkenler yeterli olmamasina ragmen
yakalama, sikistirma, goriintiileme kabiliyetleri ve farkli ¢oklu ortam bilgileri icin
gereklidir [2].

Gelisen ¢oklu ortam ve teknolojiyle birlikte bilgiyi hizli bir sekilde elde etme
ve bilgiden yararlanmaya olan gereksinim artmistir. Bu gereksinim bilginin verimli
bir sekilde saklanabilmesi, bilgiye hizli bir sekilde ulasilip iletilmesi durumunu
beraberinde getirmektedir [3]. Bilgiyi sikistirma, bellegin kapasite degerinin
azalmasini ve bant genisliginin daralmasini sagladigi igin veri transferlerinde 6nemli
bir noktaya sahiptir. Gorlintli sikigtirma ise bilginin fark edilebilir bir kayb1 olmadan
goruntindn iletimi ve depolanmasi i¢in gerekli olan bit sayisinin azalmasiyla ilgili
bir tekniktir. Kayipli ve kayipsiz olmak iizere iki tip gorilintii sikistirma teknigi
vardir. Kayipli teknikte bilginin kaybi vardir ve belirli bir hata oraninda orijinal
gorinti elde edilir. Kayipsiz sikistirmada ise bilginin kaybi yoktur ve orijinal

goriintii diisiik sikistirma oraninda tekrar olusturulur [4].

Kayipsiz goriintii sikistirma teknikleri olarak literatiirde Huffman Kodlamasi,
Aritmetik Kodlamasi, S0zlik Tabanli Kodlama ve Run-Length Kodlamasi
bulunmaktadir. Huffman kodlamasi 1952 yilinda David. A. Huffman tarafindan
gelistirilmis olup her sembol icin ikilik bir kod iiretir. Bu kodlar bit haritas
seklindedir ve veri igerisinde en az kullanilan i¢in en uzun, en ¢ok kullanilan kod igin
en kisa kod fretilir [5,6]. Az sayida karakterli ve biiyiik boyutlu verilerde
kullanighdir [6]. Huffman kodlamasinda olusturulan agacin veriye eklenmesi
gerekmektedir. Bu da verimi diisiireceginden bu tip sorunlarin iistesinden gelebilmek
icin 1985 yilinda Donald E. Knuth tarafindan Dinamik Huffman Kodlamasi
gelistirilmistir [7].



Aritmetik Kodlama Huffman kodlamadan sonra en ¢ok kullanilan kayipsiz
sikistirma teknigidir. 1948’de Shannon bir makalesinde Aritmetik kodlamaya
yakinbir kavramdan bahsetmistir. Peter Aliasise bu fikrin 6zyinelemeli bir
uyarlamasini gergeklestirmistir. Fakat bu calismalar1 yaymlamadigindan dolay1 bu
caligmalar Abramson’un 1963’teki kitabindan anlagilmistir [8]. Modern aritmetik
kodlamanin baslamasi, sonlu duyarlilik problemiyle birlikte baslamistir [Pascove
Rissanen,1976]. Pratik aritmetik kodlama algoritmalar1 [Rissanen ve Langdon, 1979]
ve veri sikistirmada kullanilmasi1 [Witten vd., 1987] [Moffat vd., 1995] [Howard ve
Vitter, 1994] ile bir ¢cok makale bulunmaktadir. Goriintii sikistirma da ilk defa 1989
yilinda C. D. Hardin ve S.Zabeler tarafindan uygulanmistir [9].

Veri pargasin1 kodlamada 0 ve 1 araligindaki gercel say1 araligi ile temsil
etmeye dayali olan aritmetik kodlamada, temsil edilen veri kiimesindeki her sembol,
bu gercel say1 arali1 daraltir. Kullanim siklig1 az olanlar bu araligi daraltirken fazla

olanlar daha az daraltmaktadir.

Bir diger kayipsiz sikistirma teknigi olan Sozliikk Tabanli Kodlama, bir metin
ya da goruntudeki yinelenen kaliplarin belirlenip bir sozlik olusturmasi ve bu
olusturulan sozliikteki kaliplarin sézliikk sira numarasinin kodlanmasina dayali bir
tekniktir. Sozliik Tabanli Kodlama literatlre ilk defa 1993 yilinda Rodney J.Smith
patentiyle kazandirilmigtir [10]. lan H. Witten, Alistair Moffat ve Timothy C. Bell
1994 yilinda gelistirilmistir [11].

Statik, yar1 statik ve dinamik olmak iizere li¢ kategoriye ayrilmistir. En ¢ok
kullanilan dinamik s6zliikk modeli olup hem sozliikk olusturulup hem sikistirma
gerceklestirilir. Bu tekniklerin biiylik bir ¢ogunlugu Jacob Ziv ve Abraham Lempel
tarafindan yayinlanan makalelerle gelistirilmistir [12,13]. 1977°deki makaleyi temel
alana LZ77, 1978 dekilere LZ78 denir. LZ78’in en iyi sikistirmay1 saglayan LZW
algoritmasi Terry Welch tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir [14].



Run-Length Kodlama ise bir diger kayipsiz sikistirma teknigi olup, ilk olarak
1959 yilinda J.Capon tarafindan ortaya atilmistir [15]. Run-Length kodlamasinin
temelinde bir degerin ardisik tekrar etmesi durumunda, ilk olarak o degeri bir defa
kodlayip ardindan tekrar sayisini kodlama prensibi yatmaktadir. Her tlrlQ veri igin
kullanilsada tekrar eden semboliin sikigtirilmasi iyi bir sikistirma sagladig: i¢in daha

cok TIFF, BMP, PCX goriintii formatlarinda uygulanr.

Kayipli goriintii sikistirmada bir¢ok ara islem bulunur. Bu yontemlerde ilk
olarak Once renk doniisiimii gergeklestirilir ve ardindan fazlaliklar atilir [8]. Daha
sonra doniisiim yapilarak veri daha az bit ile ifade edilir. Niceleme islemi ile uygun
bit oranina indirgenip kayipsiz bir yontem ile sikistirilma islemi gergeklestirilir.
Glniimiizde en yaygin kullanilan kayiph sikistirma JPEG, JPEG2000 ve JPEGXR
dir.

Kayipli sikistirma tekniklerinden biri olan Skalar Kuantalama, genellikle
analog sinyallerin sayisal bigime doniistiiriilebilmesi i¢in Ornekleme ve niceleme
adimlarindan gegirilmesi gerektiginde kullanilan bir yontemdir. Bu islemler
genellikle Darbe Kod Modulasyonu yontemi ile yapilir. Genellikle sikistirilmamis
ses sinyalinin sikistirilmasinda kullamilan bir methodtur. Ilk olarak Britanyal
mithendis Alec Reeves 1937 yilinda Fransa’da International Telephone and
Telegraph’ta galisirken farkinda olmadan ses sinyali i¢in darbe kod modulasyonu
diistinmiis ve 1943’te tasarlayarak patentini almistir [16]. 1940 larin sonu 1950 lerin
basinda darbe kod modulasyonu, delikli levha elektoduna sahip katot 1smn tlpi
kullanarak ossiloskopta dikey sapma 1s18in daha asagi ya da yukar1 delikli levhadan
gegmesine sebep olan giris analog sinyal tarafindan kontrol edilirken yatay
pozisyonda ayni oranda 1s1n siiriikklenmistir. Delikli levha 15181 her bir zamanda bir bit
tireterek toplamis ve gecirmistir [17]. Bu konuda daha 6nce patent alan Bernard
M.Oliver, Claude Shannon ve J.R.Pierce 1948 yilinda teknigin temelini anlatan

calismay1 olusturmuslardir [18].



PCM sinyal cikisina kayipsiz sikistirma teknigini direkt uygulamak, deger
araliklart ve korelasyonun yiiksek olmasi nedeniyle etkisi fazla olmayacagindan
DPCM gibi bir yontem uygulamak korelasyon azaltip, daha basarili sikistirma
gergeklestirebilir.

Ongorili Kodlama ise telefon sisteminde ¢ok popiiler olup hala sayisal
telefon iletisiminde kullanilmaktadir. Basit fark kodlama yontemleri her 6rnegin bir
onceki ornege farkini kodlarken, DPCM ise kodlanacak olan 6rnek degerinin dnceki
orneklerin yardimiyla tahmin ederek gergek deger ile tahmin degeri arasindaki farki
kodlar [8]. Yani artik deger kodlamasi olarak diisiiniilebilinir. Tahmin yapmanin
ana fikri fark degerlerini daha da azaltmaktir. Literatlrde C. Chapin Cutler tarafindan

1950°de icat edilip patenti alinmistir [19].

Doéniisiim Kodlamasi, kayipli sikistirma teknigi olarak Ayrik Kosiniis
Transfer Dontisiimii ve Dalgacik Transfer Doniisiimii kullanmaktadir. Ayrik Kosiniis
Transfer Dontigiimii sabit ve hareketli resimlerde en sik kullanilan doniisiimlerden
biri olup, frekans alaninda en uygun dagilimi sagladigindan giiniimiizde sikca
kullanilmaktadir. Genellikle JPEG ve MPEG formatina uygulanir [20]. Ayrik
Kosinis Transfer Doniisiimiinde ilk olarak goriintiiyli 8 yatay ve dikey bloklara
ayrilir ve boylece her blokta 64 piksel bulunur. Ard arda gelen 2 yatay ve dikey
bloklarda makro blogunu olusturarak her bloga Ayrik Kosiniis Doniistimii uygulanir.
Kodlama da 6zel bir formiil yardimiyla resmin yatay ve dikey renk degerleri bulunup
goriintiideki en yiiksek ve en diisiik frekans noktalar1 saptanir [21,22]. Bu noktalarin
saptanmasinin temelinde insan goziiniin yiiksek frekansa daha az hassasiyeti oldugu
icin bu degerleri azaltmak gerekirse 0’a diigiirmek yatmaktadir. Blok degerlerinin 0’a
yaklagtirllmas: piksel bloklarmin farkli kalite degerinde olmasina sebebiyet
vereceginden kalite degerlerinin ortalamasi alinarak birbirine yaklastirilir ve bu 64
nokta bir dizi seklinde siralanarak kayipsiz sikistirma uygulanarak Ayrik Kosiniis
Transfer Doniistimii tamamlanir [21,23]. Literatiire ilk defa 1974 yilinda N.Ahmed,
T.Natarajan, K.R.Rao tarafindan kazandirilmigtir [24]. Fourier DOniisiim ile
kiyaslandiginda yaklasik iki kat kadar kosiniis doniisiimiin hizli oldugu 1978 yilinda

M. Narasimha ve A.Peterson tarafindan ispatlanmistir [25]. Goriintii sikistirmaya ise
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1988 yilinda Yukihiro ARAI, Takeshi AGUI ve Masayuki Nakajima tarafindan
uygulanmistir ve 1992 yilinda E.Feig ve S.Winograd tarafindan Kosiniis Transfer

Dontisiimii i¢in hizli algoritmalar olusturulmustur [26,27].

Bir diger doniisiim teknigi ise Dalgacik Doniigiimiidiir. Dalgacik Doniisiimii
gorlntii sikistirmaya en ¢ok uygulanan bazen de ses ve video sikistirma da
kullanilan bir veri sikistirma formudur. JPEG 2000, DjVU, Cineform ve BBC Dirac
kayda deger uygulamalarindan bazilaridir. Hedef ise olabildigince kiiciik uzayda
goriintli datasini saklamaktir. Dalgacik Doniisiimii ise burada ya kayiphdir ya da
kayipsizdir ve JPEG 2000’de kayipsiz doniisiim i¢in 5/3 kayipli doniisiim i¢in ise 9/7
dalgacik kullanilabilir [28,29]. Dalgacik donisiimiiyle goriintii sikistirmada ilk
olarak gorlintii bulundugu boyuttan baska bir boyuta aktarilir. Orada katsayilarla
kodlanir ve bu kodlama esnasinda goriintii iizerindeki elemanlar arasi korelasyon
azalarak fazla bilginin kodlanmasindan kaginilir. Béylece goriintii enerjisinin biiyiik
boliimiinlin kiicliik bir bélgede toplanip biitiin katsayilar kullanilmadan kodlama
gerceklestirilmis olur. Ayrik Kosiniis Transfer Doniistimiine gore en biiyiik avantaj
yiiksek sikigtirma oraniyla birlikte saklama alan1 ve band genisligi lizerinde tasarruf
saglamasidir. Literatiirde Ayrik Dalgacik Doniisiimii 1977 yilinda ECG sinyallerinin
sikistirtlmasinda kullanilmistir [30]. Gortintii sikistirmada ise 1995 yilinda Dalgacik
Doniisiimii kullanarak ¢ok Olcekli goriintiiyli algilamayla ilgili calisma yapilmistir
[31] .

Kayipl sikistirma tekniklerinden Alt Band Kodlamasi, sinyal islemede bir
sinyali birden fazla frekans bantlara ayiran kod doniistirme formudur ve her bir
frekans bandin1 bagimsiz olarak kodlar [32]. Alt band kodlamanin temelinde
maskelenen frekanslarin, atilan bilgiyle veri azaltmay1 saglama yatmaktir. Sonuglar
orijinal sinyalden farkhidir. Fakat atilan sinyal dikkatlice segilirse, fark
farkedilmeyebilir. Literatirde R.E.Crochiere 1980 yilinda Alt Band Kodlamasi ve
uygulama alanlarina ait ¢alisma yapmustir [33]. Alt Band Kodlamasi goriintiiye ilk
defa J.Woods ve S.O’Neil tarafindan 1986 yilinda uygulanmistir [34]. Takahiro
Saito, Hirojiuni Higuchi ve Takashi Komatsu tarafindan gelistirmis permiitasyon

kodlartyla goriintii sikistirmada kullanilmistir [35].
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Kesirsel Kodlama ise bir diger kayipli sikistirma teknigidir. Kesirsel gorintu
sikigtirma, gorintu igerisinde benzer olan pargalarin bulunmasi islemini temel alir.
Dogayla ilgili goriintiilerin sikistirilmasinda diger yontemlere gore daha iyi bir
yontem olup, ayni zamanda diger yontemlerin sikistirilmasinda kullanilir. Benzer
pargalarin aranmasi oldukcga fazla karsilastirma sagladigindan, goriintii iizerinde ele
alan pargalarin ve bunlar eslestirilecek pargalarin siniflandirilarak, benzerliklerin
bu simiflar arasinda aranmasi tercih edilir. Literatirde Michael Barnsley
onciiliigiinde 1987 yilinda kesirsel sikistirma gelistirilip g¢esitli alanlarda patenti
almmustir [36]. En bilinen pratik Kesirsel Sikistirma Algoritmasi Barnsley ve Alan
Sloan tarafindan icat edilmistir. Barnsley’in dgrencisi Arnaud Jacquin 1992 yilinda
ilk otomatik algoritmay1 yazilima uygulamistir [37]. TUm kesirsel sikistirma ile ilgili
methodlar 6telenmis fonksiyon sistemi kullanarak kesirsel doniisim temellidir.
Kesirsel goriintl, temsili matematiksel olarak Gtelenmis fonksiyon sistemi (IFS)
olarak tanimlanir. Bolmeli 6telenmis fonksiyon sistemi (PIFS) ise yap1 olarak ayni
kodlara sahip olup IFS’den tek farki kodlari tim goruntd yerine gorintinun bir

kismina uygulanip elde etmesidir.

Kayipli sikistirma tekniklerinden Vektor Kuantalama ise sayisal haberlesme
sisteminde iletilecek bilginin kendisini en iyi sekilde temsil edecek daha az veri ile
ifade edilmesi yontemidir. Bu yontemin temel amaci ise stirekli girdi uzayi i¢in ¢ikti
uzaymda girdi uzaymni yansitmaktir. Bu teknigin temelinde goriintiiniin olasilik
yogunluk fonksiyonu olusturularak, en diisiik bit sayis1 ile goriintlinlin daha ytiksek
kalitede elde edilmesi yatmaktadir. Goriintiide her bir ¢ikis kod vektor, ¢ikis kiimesi
ise kod kitabidir. Bu yontemde basarili sonuglar elde edebilmek igin gOrintl
igcerisindeki bloklarin i¢indeki bilgilerin kod kitab1 igerisindeki en yakin vektore
yaklasmasi icin en yakin komsuluk saglanmali ve kod kitabi igerisindeki vektorlerin
uzayin merkezinde olmasi gerekmektedir [3]. Ilk olarak 1984 yilinda Gray, R.M
tarafindan literatlire kazandirilmistir [38]. Daha sonraki yillarda ise gelistirilerek
goriintii sikistirmaya uygulanmistir [39,40]. Bu uygulamalarin farkli domainlerde
calismalar1 da incelenmistir [41]. Bu uygulamalarin disinda Vektdr Kuantalama

konusma kodlamaya da uyarlanmistir [42].



Bu c¢alismada literatiirde ilk defa Karides Siiriisii Algoritmasi, Vektor
Kuantalama Algoritmasinin bir ¢esidi olan Linde Buzo Gray Algoritmasi temel
alinarak standart goriintiitye uygulanmis ve genetik operatorler eklenerek gorlnti
sikistirma tizerinde 8, 16, 32, 64 kod kelimeli populasyonlardaki ortalama karesel
hata ve psnr degerlerindeki degisimler 100 iterasyonda goézlemlenmistir. Bu
caligmada Karides Siiriisii Algoritmasinin genetik operatorlerle ¢6ziim uzayini daha
fazla germesi ve lokal minimumdan takilmadan global minimuma hizli bir sekilde
ulagsmas1 hedeflenmistir. Bu analize ek olarak probleme Karinca Kolonisi
Algoritmast (Genetik Operatorlii / Operatorsiiz), Parcacik Siiriisii Algoritmasi ve
Havuz Tabanli Genetik Algoritma uygulanmigtir. Literatiirde bir¢ok problemin
optimizasyonunda kullanilan bu algoritmalar LBG tabanli goriintii sikigtirmaya
uygulanmig ve Karides Siiriisi Algoritmasinda oldugu gibi bu algoritmalar
arasindaki ortalama karesel hata ve psnr degisimi 8, 16, 32, 64 kod kelimeli
populasyonlarda grafiklerle 100 iterasyonda go6zlenip sonuglart incelenmistir.
Boylece Karides Siirlisii Algoritmasinin (Genetik Operatorlii / Operatorsiz) cesitli
sikistirma oranlarinda diger ek analizlerle performanslari kiyaslanmis ve istiinliikleri

goriilmiistir.



2. VEKTOR KUANTALAMA
2.1. Linde Buzo Gray Algoritmasi

Vektor Kuantalama blok kodlama prensibine dayali kayipli veri sikistirma
teknigidir ve sabit uzunlukta bir algoritmadir. Daha 6nceki zamanlarda ¢ok boyutlu
birlesme icin gerekli ihtiyactan dolayr vektor niceleyici zorlu bir problem olarak
dustintiliiyordu. Fakat 1980 yilinda Linde, Buzo ve Gray egitim dizisi temelli Vektor
Kuantalama tasarim algoritmasi onerdiler. Egitim dizisinin kullanimi ¢ok boyutlu
birlesme i¢in ihtiyaci gidermistir. Bu teknigi kullanarak tasarlanan vektor kuantalama
literatirde LBG Vektor Kuantalama olarak ge¢cmektedir ve bu teknik iyi kod
kitabindan tiremistir [43]. Veri kiimeleme algoritmalarindan K-means’e
benzemektedir. Bu algoritma literatiire ilk olarak Lloyd Algoritmasinin genisletilmisi
olarak girmis olup [44], daha sonra goruntii vektor kuantalamada daha hizli ve
genigletilmis versiyonlar1 gelistirilmistir [45,46]. LBG algoritmast en yakin
komsuluk ve merkezilik sartt gibi iki en iyilik kriterlerini ¢6ziimledigi ig¢in ayni

zamanda goriinti sikistirma kullanilmistir [47].

Linde Buzo Gray Algoritmasinda 2" vektor giris verileri ortalama karesel hata
kriteri ile daha az vektorle temsil edilir. Tk vektdr veri havuzundaki vektdrlerin
aritmetik ortalamasi olup bu ilk vektore kiigiik degerler eklenerek vektor sayisi ikiye
cikarilir ve ilk vektor degerini bu yeni elde edilen iki vektor degerine birakir. LBG’in
her bir adiminda bu iki vektdre en yakin vektorler ortalama karesel hataya bagh
olarak ortalamalarin1 yeni degerler iireterek gilinceller. Her adim bdliinerek ¢ogalan
yeni vektorlerin degerleri degismeyinceye kadar devam eder ve bu veri havuzundaki
vektor sayist 2" olacak sekilde artirilabilir. Vektorlerin sayisinin azami sinirini
belirleyecek olan veri havuzundaki vektorlerin sayisidir. Algoritmanin adimlarinda
olusturulan bos vektorler vektor listesini vektor listesinin boyutunu daha fazla

artiramayacagimizi gosterir [48].



LBG algoritmast bir grup noktanin tek bir noktaya uzakliklari toplaminin
minimum olmast i¢in o noktanin gruplarin merkezinde olmasina dayandigindan
dolayr vektor kuantalamadaki amag vektor uzayindaki vektorleri N adet vektorle

temsil etmektir.

T

Vektorler

Kod e
Vektorler

Voronoi L
Bolgesi

Sekil 2.1. Ornek Vektor Kuantalama Alanlari [49]

Voronoi Alani, diizlemdeki noktalar kiimesindeki her bir noktaya, kiimedeki

diger noktalardan daha yakin bulunan noktalarin geometrik yerine denir [50].

LBG algoritmasinda ilk olarak tiim vektorleri temsil eden kod vektorler

bulunup istenen kod vektor sayisina kadar vektorler gruplanir [49].

Algoritmanin akis1 ise;

1. Bir boyutlu vektor kod kitab1 olusturup vektorlerin tamaminin agirhik

merkezi hesaplanir.



2. Her bir kod kitab1 X,"= X, (1+g) ve X, =X, (1-¢) kuralina gére ikiye

ayrilir. (n degeri 1 den istenen degere kadar ve ¢ ise 0,01-0,05 arasinda

olup bdlme parametresidir) Her bir vektor 6klid uzakligina bagl olarak

en yakinindaki kod vektoriin etrafinda gruplanir.

3. Agirlik merkezi yeniden hesaplanir ve atanan yeni vektorlere gore agirlik

merkezi glncellenir.

4. Istenen sayida kod vektorii elde edilip agirlik merkezi degismeyinceye

kadar adimlar tekrarlanir [51,52].

[ Agirlik merkezini bul

N

J

P

k

=1

<

A 4

Bulunan merkezleri bol

>y
E’=0. k=2*k
v

Vektorleri simiflandir

E=E v

7'y Tekrar Agirlik Merkezini Bul

y

Aradaki Degisimi Hesapla

hayir

E-E’<g

evet\

evet

A

k<D

Sekil 2.2. LBG Algoritmast Akis Diyagrami [51]

hayir

Bu calismada ise LGB teknigi kullanilarak Karides Siiriisii Algoritmasi

goriintii sikigtirma problemine ilk defa uygulanip test edilmistir.
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3. METASEZGISEL ALGORITMALAR

Metasezgisel Algoritmalar, herhangi bir amaci1 gergeklestirmek veya hedefe
varmak icin gesitli alternatif hareketlerden etkili olanlara karar vermek amaci ile

tanimlanan kriterler veya metodlardir [53].

Metasezgiseller, arama surecine rehberlik yapan stratejilerdir. Amag, en iyi
ya da en iyiye yakin ¢6ziimii bulmak i¢in arama uzayim hizlica aragtirmaktadir.
Kisacasi, metasezgiseller, farkli metodlarla arama uzayinin arastirilmasi i¢in ytksek

seviye taktiklerdir [54].

Bu calismada da goriintii sikistirma problemine cesitli metasezgisel

algoritmalarin performanslari test edilmistir.

3.1. Karides Siiriisii Algoritmasi

Karides surusu bireyleri beslenme, avcilardan korunma, ¢evresel sartlara hizli
bir sekilde uyum saglayip ¢ogalma konusunda 6nemli bir kabiliyete sahiptir [55,56].
Deniz hayvanlar1 arasinda en ¢ok arastirilan deniz hayvanlarindan biri Antarktik
karidesleridir. Bu karideslerin arastirilmasinin sebebi ise kisa zaman dilimi iginde
hizli bir sekilde biiyiik siiriiler olusturabilmesidir [57,58]. Ancak karides surisu
popiilasyonunun dagilmasia neden olan birgok etken bulunmaktadir [59]. Karides
stirlistiniin dogadaki formunu anlamak i¢in Onerilen bazi kavramsal modeler vardir
ve bu modellerden elde edilen sonuclar karides bireylerinin temel birimlerden

olustugunu gosterir [60,61].
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Sekil 3.1. Antarktik karidesleri [62]

Karides bireyleri avcilarin  her saldirmasmin ardindan karides siirii
yogunlugunu azaltma yoniinde hareket eder. Bu saldir1 sonucunda ise karides siirtisii
karides yogunlugunu artirmak ve yeme ulagmak icin tekrar olusur. Bu amaglar

dogrultusunda karidesler olas1 en iyi ¢6ziimiin oldugu noktaya yonelirler [56].

Karides Siiriisii Algoritmas1 Gandomi ve Allavi tarafindan 2012 yilinda
literature kazandirilmis olup bir¢ok farkli problemin ¢éziimiinde kullanilmistir [56].
Bu algoritma Gandom ve Allavi tarafindan 2012 yilinda ilk olarak lineer olmayan
test fonksiyonlar1 iizerine uygulanmistir. 2013 yilinda ise Varinder Singh ve Mrs.
Monica Sood, karides siiriisii temelli bir kiimeleme algoritmasi ortaya koymuslardir
[63]. Gai-Ge Wang ve Lihong Guo 2013 yilinda global optimizasyon problemi igin
benzetilmis tavlama temelli Karides Sirlsii Algoritmas: gelistirmislerdir [64]. Gai-
Ge Wang ve Lihong Guoglobal yakinsama hizin1 artirmak i¢in Karides Surusu
Algoritmasina kaos teorisi ekleyerek kaotik parcacikli Karides Siiriisii Algoritmasini
olusturmuslardir [65] ve ayn1 zamanda sinirh ¢alisma dilimi i¢inde problem ¢dzmek
i¢in algoritmaya Levy Flight eklemis [66], global niimerik optimizasyon igin yeni
Karides Sirist Algoritmasi gelistirmislerdir [67]. Gai-Ge Wang tarafindan tekrar
2014 yilinda yeni degiskeler ekleyerek Stud Karides Algoritmasi literature
kazandirilmigtir [68]. Junpeng Li ve Yinggan Tang lineer azalan adimla birlikte
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gelistirilen Karides Siiriisii Algoritmasi elde etmis ve optimizasyon ¢alismasindaki

calisma ve arastirma arasindaki dengeyi saglamistir [69].

Karides Siirlisii Algoritmast birgok problemin ¢oziimiinde basarili oldugu
literatlirdeki analizlerle gézlemlenmistir. Fakat goriintii sikistirma problemine hentiz
uygulanmamistir. Bu ¢alismada bu algoritmayr LGB teknigini kullanarak ilk defa

gorintii sikistirmaya uygulayacagiz.

3.1.1. Karides Siiriisii Algoritmasinin Temel Yapisi

Karides Siiriisii Algoritmasinda ilk durum, siiriiniin diger canlilar tarafindan
avlandigin1 ve karides yogunlugunun azalarak yem kaynagindan uzaklagmasiyla
baglar. Dogal sistemde, her bireyin uygunlugu karidesin yogunlugu ve yem bulunan
noktalara uzakligin birlesimiyle gerceklesir. Boylece uygunluk, amag fonksiyonunun
degeri olmaktir. Karides bireylerinin zamana bagli durumlar1 3 temel eylemle

gerceklesmektedir.
e Diger karideslerin neden oldugu hareket

e Yiyecek arama hareketi

e Random yayilma,

n boyutlu karar uzaymmda Lagrange modeli,

&% = Ni+Fi+Di (3.1)

Burada Ni diger karideslerin neden oldugu hareket, Fi yiyecegi yemi arama
hareketi, Di ise i. karidesin random yayilmasidir [61].
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3.1.2. Diger Karideslerin Neden Oldugu Hareket

Her bir karides bireyi icin bu hareket asagidaki sekildedir.

NiYeni — Nmaksai + WnNieski (32)
ai= aiIokal + aihedef (3.3)
N™  maksimum neden olunan hiz, 0.01 (m/s) olarak alinmustir. a; neden

olunan hareketin dogrultusu, w, [0,1] araliginda neden olunan hareketin atalet

eski

agirlig, N™ son neden olunan hareket, a'™® komsu karideslerin sagladigi lokal

etkiler, a;"%f

en iyi karides tarafindan saglanan hedef yoniin etkisidir. Karidesin
tekilliginden uzaklasmak i¢in kiiciik pozitif deger € paydaya eklenmistir ve 0,001
olarak alinmistir. Karidesin hareketine komsu karidesin etkisi su sekilde formiiliize

edilir [70].

a " =y Ki,j Xi,j (3.4)
o xjmxi

X = it e (3.5)
.. Ki-Kj

Kij = Kworst—K best (3'6)

Burada Kyorst V& Kpest karides bireylerinin en iyi ve en kotli uygunluk degeri
olup K; i. karides bireyinin amag fonksiyon degerini gosterirken, Kj j. komsu bireyin
amag fonksiyonu degeridir. Her karides bireyinin fonksiyonu X iken, NN toplam

komsu sayisini gostermektedir. Komsu se¢imi ise hissedilen uzaklik temel alinmistir.
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. 1 . .
ds,i= I, [1Xi — X (37)

ds,i karides bireyinin hissedilen uzakligi olup N toplam karides sayisini
gosterir. Denkleme gore eger iki karides bireyi arasindaki uzaklik ds den kiglkse,
karideslerin komsu oldugu c¢ikartilmaktadir. En iyi amag¢ fonksiyonuna sahip

karidesin i. karides tizerindeki etkisi su sekildedir.

3" = C™" . Ki,pest Xi pest (3.8)

C*en iyi etki katsayisidir.

C*'= 2 (rand + —L) (3.9)

Imaks

| iterasyon sayisi, Inax maksimum iterasyon sayist olup rand degeri ise 0 ile

1 araligindadir.

3.1.3. Yiyecek Arama Hareketi

Bu temel adimda iki temel adim 6nemli olup bunlardan ilki yiyecegi yemin

yeri bir diger1 ise daha onceki adimlarindan elde ettigi tecriibedir.

Fi = Vi.fi ‘|'Wf.|:ieski (310)

ﬁi :ﬁiyem +ﬂibe8t (3_ 11)
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Vs yem arama hizidir ve Price’in ¢alismasina dayanarak 0.02 (m/s) olarak

alinmigtir. Wy yem arama hareketinin [0,1] aralifinda ataleti agirligs, F& son yem

best -

YN yem ¢ekiciligini ve B i. karidesin su zamana kadar ki en iyi

arama hareketi, £

amac¢ fonksiyonunun etkisidir. Her iterasyonda yiyecek merkezi su sekilde

guncellenir.
yem_ ¥N  (1/Ki)Xi
X= N 1/Ki (3.12)

i. karides bireyi i¢in yemin gekiciligi ise

1
Imax

ﬁiyem = CyemKi,yem Xi,yem Cc*M=2 (1‘

) (3.13)

I. karides bireyine ait en iyi amag fonksiyonu modeli asagidaki gibi formullze

edilmistir.

B = Kipest. Xipest (3.14)

Kipest Onceki gidilmis en iyi pozisyon degeridir.

3.1.4. Random Yayilma

Fiziksel yayilma random gerceklestigi icin asagidaki sekilde formiiluze

edilmistir.
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I
Imaks

Di = Drmaks (1- (3.15)

Dmaks [0.002, 0.01] (m/s) araliginda maksimum yayilim hizi, & ise [-1,1]
araliginda random yonlii vektordiir. Bu ¢alismada 6 degeri 0,000001 olarak

alinmustir.

3.1.5. Karides Suriustnin Hareketini Tamamlama Sireci

Her bir karides bireyinin t ve ¢ + At zaman araliinda konum degisikligi

vektori asagidaki sekilde modellenmistir.

Xi(t +A) = Xi() + ASS At=CE}Y, UBj — LBj (3.16)

NV (number of variable) toplam degisken sayisini, LB;j ve UB; j. degiskene ait

alt ve Ust limitleri, C; degeri gosterir. At degeri ise sabit olup 0.001 olarak alinmustir.

3.1.6. Karides Siiriisii Algoritmasinin Goriintiiye Uygulanmasi
Karides Siiriisti Algoritmasinin akist;

Adim 1: Goriintii 4x4°liik bloklara ayirarak 4096 adet vektori olusturulur.

LGB teknigi kullanarak kod kitaplar1 olusturulur.

Adim 2: Kod kitaplariyla olusturulan karideslerin ortalama karesel hata

degerleri bulunup belirlenen esik degeri altindakiler atilir.
Adim 3: Karides bireylerinin zamana bagli 3 temel adimlar1 hesaplanir.

Adim 4: Genetik operatorler sirasiyla dnce %10 caprazlama daha sonra %4

mutasyon karides bireylerine uygulanir.
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Adim 5: Karides bireylerinin pozisyonlar giincellenir ve durdurma sart1

saglanincaya kadar karidesler hareketlerine devam ederler.

Adim 6: Her iterasyon sonucu istenen sonuca yakinsayip yakinsamadigi

kontrol edilir ve optimal sonu¢ bulunup algoritma bitirilir.
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Goruntinin 4x4° 10k
bloklara ayrilmasi
v
Ortalama karesel
hatalarin bulunmasi

v

Ortalama karesel hatasi belirlenen

esik degerinden kiigiik olan
karideslerin populasyondan ¢ikarimi

A 4
Karides bireylerinin hareketlerinin

A

hesaplanmasi

v

Diger karideslerin neden oldugu
hareket

|

Yiyecek arama hareketi

v

Random yayilma

Y
Genetik operatorlerin
hesaplanmasi

v
Karides bireylerinin
pozisyon glincellemesi

Durdurma

Kriteri
saglandi m1?

En iyi ¢cozimi seg
v
Bitir

Sekil 3.2. Onerilen Céziim Ydnteminin Akis Diyagrami
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3.2. Parcacik Siiriisii Algoritmasi

Kus veya balik stiriilerinin sosyal davranislarindan esinlenilen popiilasyon
temelli stirli zekasi algoritmasi olarak Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995°te

gelistirilmistir [71].

Eberhart ve Kennedy tarafindan literatlire kazandirilan bu algoritma, ilk
olarak kus ya da balik siiriisiindeki organizmalarin hareketlerinin bi¢imlendirilmis
sekli olarak sosyal davranisi simiile edebilmek igin ortaya ¢ikmustir [73]. Algoritma
basitlestirilerek optimizasyon problemlerine uyarlanmigtir. [74] kitabinda da PSO ve
siirii zekasinin birgok olgusunu incelenmistir. 2007 ve 2008 yillarinda R.Poli
tarafindan genisletilmis calismalar yapilmistir [75,76]. Son zamanlarda ise PSO tek
hedefli siirekli uzay problemlerin ¢éziimiinde uygulanmistir [77]. Kesirsel gorinti
sikistirma olarak 2011 yilinda K.Uma tarafindan PSO ve ¢esitli metasezgiseller
karsilastirmali olarak ¢aligilmistir [78].

Parcacik Siiriisii Algoritmasinda kus siiriileri yiyecegin yerini bilmemelerine
ragmen her adimda yiyecege ne kadar uzaklikta olduklarini 6grenmektedirler. Bu
Ogrenme islemi ise yiyecege en yakin kusu takip etme islemi ile gergeklesir. Pargcacik
Stirtisii Algoritmasinda her bir kus, parcacigi; kus toplulugu ise siirliyli temsil
etmektedir. Parcacigin her hareketinde yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu
hesaplanir. Pargaciklar simdiye kadarki en iyi uygunluk degerini, bu degerdeki
konumunu ayni zamanda her hareketinde ¢oziim uzayindaki konum ve hedefe
ulagma hiz1 hafiza da tutulmalidir. Clinkii pargaciklarin her adimda ¢6ziim uzayinda
hizinin ve konumunun nasil degisecegi komsu ve parcacigin en iyi konumlarinin

birlesmesiyle elde edilecektir [72].

3.2.1. Parcacik Siiriisii Algoritmasimnin sleyisi

Random hareket eden parcaciklar, ¢6ziim uzaymnda her adimda en iyi
degeriyle giincellenir ve parcacigin o adima kadar ki en iyi uygunluk degeri pbest,
sliriniin o adima kadar ki en iyi uygunluk degeri gbest’tir. Bu iki degere bagli olarak

parcacigin hiz ve konumu belirlenir.

Vit = Vi cprand;®. ( pbest- x¥) +c,.rand,*. (ghest-x;¥) (3.17)
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XikJrl = Xik '|'VikJrl (318)

rand O ile 1 arasindaki rastgele bir deger olup, k iterasyon sayisini, ¢; Ve C;
ogrenme faktoriidiir. Ogrenme faktorii degerleri 6nemli parametreler olup uygun
degerler secilmemesi durumunda ¢6ziim uzayinda hedefe ulasamamaya sebebiyet
verebilir. V; degeri ise pargacigin i. konumdaki hiz degeri olup baslangigta 0 kabul
edilir.
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Sekil 3.3. PSO Akis Diyagrami

4x4’liik bloklara ayrilan goriintiide LBG tabanli olarak pargaciklar olusturulur
ve bu parcaciklara algoritmanin temel adimlar1 uygulanir. Istenen iterasyon sayisina

ulagincaya kadar algoritma g¢alistirilarak optimum sonugla bitirilir.
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3.3. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karica Kolonisi Algoritmasi, bilgisayar bilimi ve yoneylem arastirmalarinda
kullanilan, olasiliga bagli grafiklerdeki iyi yoriingelerin bulunmasi i¢in hesaplama
probleminin azalmasini saglayan bir tekniktir. Karincalardan esinlenilen bu algoritma
ilk olarak 1992 yilinda Marco Dorigo tarafindan literatiire kazandirilmistir [79,80].
Yemin kaynagi ile koloni arasindaki yOriingeyi arastiran karmcalarin davranigini
temel alan bu algoritma, ilk olarak sonlu elemanli grafikteki en iyi yOrlngeyi
bulmay1 hedeflemistir. Temel fikir nimerik matemetiksel problemleri ¢6zmek icin
cesitlendirilmis, bircok problem ve problem ¢6ziimiinde bir¢ok karinca davranis

cesitleri ortaya ¢ikmaistir.

Karica Kolonisi Algoritmasi gelismeye acik son zamanlarda ortaya g¢ikan
optimizasyon methodlarindan biridir ve dogadaki karincalarin davranislarindan
ozellikle feromon salgisiyla karincalara arasindaki dolayli iletisimden esinlenilmis
bir algoritmadir [81]. Yapay zeka camiasi arasinda karinca kolonisi, yapay zeka
kategorisi altinda incelenmistir [82]. Karinca Kolonisi Algoritmasi ayni zamanda
cesitli metasezgisel algoritmalarla birlestirilerek ¢esitli optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmigtir. 2009 yilinda Benzetimli Tavlama YoOntemi ve Karinca
Kolonisi Algoritmasi arasinda hibrit bir ¢alisma yapilarak gezgin satict problemine
uygulanmistir [83]. 2011 yilinda ise tabu arama algoritmasi ile Karinca Kolonisi
Algoritmasi birlestirilerek siipermarket dagitim problem iizerinde ¢alisilmistir [84].
Bu algoritma ayn1 zamanda yerel arama algoritmasi ile birlestirilerek 2006 yilinda
ikinci dereceden atama problemi iizerinde uygulanmistir [85]. Karmmca Kolonisi
Algoritmast bu gibi birgok problem iyilestirmede kullanildigi gibi kenar o6zellikli

kesirsel goriintii sikistirma {izerine de uygulanmistir [86].

Karmca Kolonisi  Algoritmasimnin literatiirde  birgok  varyasyonlari
bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olanlar1 Elistist Karinca Sistemi, Max-Min
Karinca Sistemi, Asama Temelli Karinca Sistemi, Siirekli Ortogonal Karinca

Sistemi, Ozyinelemeli Karmnca Kolonisi Algoritmasi’dir.
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3.3.1. Karinca Kolonisi Algoritmasinin isleyisi

Karinca siiriistiniin yuvasi ile yemin bulundugu nokta arasindaki en kisa
mesafeyi bulma ozelligine bagli olarak ortaya c¢ikan bu algoritmada, karincalar
alternatif yollar olmasi durumunda yollara esit olarak dagilarak zamanla en kisa yolu,
yol tizerindeki feromon araciligi ile bulurlar. Gérme duyular1 olmayan karincalar kisa

yol tzerindeki feromon miktar1 daha ¢ok oldugundan o yolu tercih ederler.

Kisa yol iizerinde gecis hizindan dolay1 birim zamanda gegen sayisi uzun yola
gore daha fazladir. Bu yiizden yol ile feromon miktar1 arasinda ters oranti vardir. N
tane noktadan N-1 yol ile yola baslanir ve her adimda noktalarin ziyaretinden sonra
yol sayis1 azaltilip feromon seviyesi giincellenir. Feromon seviyesi her adimda yol
uzunlugu ve gegis sayisina gore giincellenip yol secimi buna gore gerceklestirilir
[87].

Yol tercihi belli olasikla iki sekilde gerceklesir. Bunlardan ilki genellikle 0,9
olarak segilen qo parametresi ile feromonun en yogun oldugu yolun segilmesi,

ikincisi ise i. noktadaki karincanin gidecegi yol,

i= maxuakpd[ TG, WXL 7(, u)l} eger g<do (3.19)

T(i,j) i ve j noktalar1 arasindaki feromon, # (i, j) secilebilirlik parametresi i ve
J nokta arasinin tersi (1 / 6(i, j)), a ve f ayarlanabilir parametreler, i. noktadaki

karmcanin gidecegi yol j yukaridaki formiille modellenmistir.

Ikinci yol se¢imi ise feromon seviyesine orantili olarak segmektir. Yol se¢im
olasilig1 1-qo’dir ve Ji (1) 1. noktadaki karincanin gidecegi yolu gosterir ve gidilecek

yollarin olasilig1

[T NI xmENIP
Zuejk(i) [T, w)]x[n,w)]? (320)

pi(ij) =
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Eger je Ji (1) ise yukaridaki sekilde formiiliize edilir, diger durumlarda 0’dir.

Bu olasilik degerine gore hareket edilip feromon seviyesi yliksek olan yol segilir.

Feromon giincellemeleri de iki sekilde gergeklesir. Bunlardan ilki yol
tizerindeki feromonlarin belli bir oranda buharlagmasi, digeri ise feromon seviyesini
0 yolu kullanan karincalarin yol uzunlugu ile ters orantili olarak artirmaktir. Feromon
seviyesi lokal ve global feromon seviyesinin toplamindan olusmaktadir.

Lokal feromon giincellemesi,

Tij(t), t iterasyonuna kadarki feromon miktari, AT%; (t+1) t iterasyonundaki
feromon seviyesi ve p 0 ile 1 araliginda buharlagsma parametresi olmak iizere

Tij (t+1): (1-p)Tij (t) + kazl ATkij (t+l) (3.21)

1 noktasindaki karinca (i,j) yolunu kullanmissa
ATEK; (t41) = 1/Lx (t+1) (3.22)

diger durumlarda 0 ‘dir. L* (t+1) karincanin toplam tur uzunlugudur. Feromon
seviyesine gore her adimda yol se¢imi degismekte ve bu sekilde kisa yollar bulmak
hedeflenmektedir.

Global feromon guincellemesi,

Karincalarin gegerli adimdaki en iyi karincanin feromon seviyesini takip etme
seklinde gergeklesir ve feromon seviyesi ona gore artirilir. Belirli oranda en iyi

sonuglar diger adimlara aktarilir.

Tij (t+1) = (1-p)Tjj () +ATY(t+1) (3.23)
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Eger (i, j) en iyi tura aitse
ATK;j (t+1) = ULpest(t+1)dir (3.24)
Diger durumlarda ise O dir. Lpes(t+1) gecerli adimdaki en iyi yol
uzunlugudur. p, a, # temel paremetreler olup, p buharlasma, a feromon miktarinin
onemini, £ ise yol uzunlugunun diger adimlara etkisini gésteren parametredir. qo €n

iyi ¢cOzimin diger adimlara etkisini aktaran parametredir.

Her bir karincanin feromon giincellemesi ise lokal ve global feromon

giincellemesinin birlesimiyle gerceklesir.
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Sekil 3.4. Karinca Kolonisi Algoritmast Akis Diyagrami
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4x4’liik bloklara ayrilan goriintiideki 4096 adet kod kelimelerinden random
olarak populasyon olusturulur. Karincalar random olarak harekete baslatilir. Her
adimda belirli buharlasma oraninda lokal feromon seviyesi guncellenir ve
populasyonun kod vektorleri bu feromon seviyesine gore giincellenir. Her adimda en
iyi ¢Oziim hesaplanip global feromon seviyesi ve local feromon seviyesiyle
birlestirilir. Populasyonun kod kelimeleri bu degere gore tekrar degistilir ve genetik
operatorler sirasiyla %10 caprazlama ve %4 mutasyon eklenir. Karincalar
populasyondan ayrilmamasi i¢in en iyi konum her adimda hafizada tutulur.
Durdurma kriteri saglanana kadar karincalar hareketlerine devam ederler. Her

adimda konumlar giincellenir ve en iyi ¢6zlim segilip algoritma tamamlanir.

3.4. Havuz Tabanh Genetik Algoritma

Genetik algoritma yapay zekdnin hizli gelisen alanlarindan olup, bir
fonksiyonun global minimum ya da maksimum degerlerine en yakin sonuglar1 bulan
bir metasezgisel algoritmadir. Evrimsel siire¢ kullanilarak, rastgele secilen ebeveyn
bireylerden yeni nesillerin tiiremesi ve bu yeni nesillerin en iyilerinin bag olarak
kalip en kotiinlin elenmesi mantigina dayanir. Yeni nesil olusturma siirecinin
tekrarlanmasi, belli bir esik degeri miktarinca yada bir kosula baglh olarak

gerceklesir.

Genetik algoritmalar probleme iligkin tek bir ¢oziim yerine ¢6ziim kiimesi
tizerinde calismaya yogunlasirlar. Genetik algoritmalar olasilik {izerine kurulu
metodlar olup paralel calisip aym1 anda problem uzaymin birden ¢ok noktasinda

arama caligmasi yaparlar.

Genetik algoritma literatiire 1957 yilinda Avustralyali genetik¢i Alex Fraser
tarafindan 6lgulebilir 6zellikli coklu loci kontrollii organizmalarin yapay segiliminin
simiilasyonu {izerinde g¢esitli ¢alismalar yapilarak kazandirilmistir [88]. Bu
calismalarla birlikte 1960 yillarin baglarinda biyologlar tarafindan evrimin
simiilasyon methodlar1 daha da yaygin olmustur ve bu methodlar 1970’de Fraser ve
Burnell ve 1973 ‘te ise Crosby tarafindan kitaplarda tanitilmigtir [89,90]. Fraser’in

simiilasyonu su anki genetik algoritmanin temel tiim elementlerini icermektedir.
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Hans-Joachim Bremermann, Richard Friedberg, George Friedman ve Michael
Conrad genetik algoritmanin onciilerindendir. 1998 yilinda David B.Foegl tarafindan
bu calismalar tekrar kaleme alinmistir [91]. Goriintli sikistirma problemine ise 1999
yilinda Cheng Yimin, Wang Yixiao, Sun Qibin ve Sun Longxiang tarafindan

uygulanmstir [92].

Havuz tabanli genetik algoritma da ise literatiirden farkli olarak yeni
nesillerin tliremesi en iyi ve digerleri arasinda gerceklesmektedir. BOylece bireyler
her adimda iyi gen havuzuna sahip bireyden bir gene sahip olup daha kétiu gen
degerlerine sahip olmayacaklardir. Bu da her adimda bireyin literatlire gore daha

hizl1 bir sekilde iyilesmesini saglayacaktir.

Havuz tabanli genetik algoritma da ise bilesenler standart genetik

algoritmadaki gibi gen, birey, populasyon, uygunluk, ¢caprazlama ve mutasyondur.

Gen, algoritmadaki olas1 ¢oziimiin bir kag¢ bitlik bloklaridir. Birey, olasi bir
¢Oziimiin yaninda kromozom olarak da bilinir ve bu olasi ¢oziimlerin topluluguna
populasyon denir. Uygunluk ise ¢ozimdan kalitesini belirler. Mutasyon ve caprazlama
operatorleri ise sirasiyla genetik cesitliligi saglamak ve benzer bigimdeki olasi
¢Oozlimlerin farkli bdliimlerini  birlestirerek daha 1yi ¢6ziime ulasmak icin

gerceklestirilir.

Birey secim ydntemi standart genetikte caprazlama icin hangi yénteme gore
secilecegini belirleyen parametre olup en ¢oklari Rulet Se¢cimi Yontemi, Siralama

Secim Yontemi, Turnuva Segilim Yodntemleridir.

Havuz tabanli genetik algoritmada ise iki ayr1 havuz bulunmaktadir. Bu
havuzlarin birinde populasyonun en az hata degerine sahip kod kitaplar1 digerinde ise
populasyondaki diger kod kitaplar1 bulunmaktadir. Caprazlama bu iki havuz arasinda
gerceklesmektedir ve c¢aprazlamaorani %10, mutasyon orani olarak da %4

secilmistir.
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3.4.1. Havuz Tabanh Genetik Algoritmanin Isleyisi
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Sekil3.5. Havuz Tabanli Genetik Algoritmasi1 Akis Diyagrami

4x4’lik bloklara ayrilan standart goriintiiden 4096 adet kod kelimeleri
olusturulur ve istenen populasyon sayisinca kod kelimeleri olusturulur. Her bir
bireyin LBG tabanli olarak kod vektorleri glincellenip ortalama karesel hata degerleri

bulunur. En az hata degerine sahip bireyler bir havuza , diger bireyler diger havuzda
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toplanir. Bu bireylere standart genetik algoritmada oldugu gibi sirasiyla %10
caprazlama ve %4 mutasyon operatorl eklenir. Her adimda bireyler iki havuzda
durdurma kriteri saglanincaya kadar islemler devam eder. Kriter saglandiktan sonra

optimal sonugc secilip algoritma bitirilir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Karides Siiriisii Algoritmasi, her bir bireyi 8, 16, 32, 64 kod kelimesine
sahip 15 adet karideslere uygulanmis olup 100 iterasyon sonucunda genetik
operatorlii ve operatorsiiz sonuglari kiyaslandiginda asagidaki grafikler elde
edilmistir. Tim analizler MATLAB R2013b’de gergeklestirilmistir. Kiyaslama
Olgiitii olarak MSE ve PSNR kullanilmistir. MSE elde edilen goruntd ile orjinal
goriintii arasindaki hata degerlerini bulur, PSNR ise elde edilen ile orjinal gorinti

arasindaki db cinsinden benzerligi 6lger. Asagidaki sekilde formiiliize edilmislerdir.

MSE= YN, (Xi — xi)2/N (4.1)

(Xi =Orijinal piksel, xi= Tekrar elde edilen piksel, N= Toplam piksel sayis1 )

PSNR =10 logso [ ( Max.Gray Level)?2 / MSE ] 4.2)

Codeword Sayisi x 16 x 8 + 4096 x log, Codeword Sayisi (bpp) (4 3)

Sikistirma Orani=
256 X256 x 8

Karides Siiriisii Algoritmast 8 kod kelimesine sahip 15 adet karidese
uygulandiginda MSE degisimi,
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Sekil 4.1. 8 Kod Kelimesine Sahip Populasyona KSA Uygulanmasi Sonucu
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16 kod kelimesine sahip ise,
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Sekil 4.2. 16 Kod Kelimesine Sahip Populasyona KSA Uygulanmast Sonucu

32 kod kelimesine sahip ise,
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Sekil 4.3. 32 Kod Kelimesine Sahip Populasyona KSA Uygulanmasi Sonucu
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64 kod kelimesine sahipse,
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Sekil 4.4. 64 Kod Kelimesine Sahip Populasyona KSA Uygulanmast Sonucu

grafikleri elde edilir.

Yukaridaki grafiklerden de gozlemlenebilecegi gibi Genetik Operatorsiiz
Karides Siiriisii Algoritmasinin Genetik Operatorlii Karides Siiriisii Algoritmasinin
gerisinde kaldigir 8, 16, 32, 64 kod kelimesine sahip bireylere uygulanan tim
calismalarda goriilmistiir. 8, 16, 32 ve 64 kod kelimesine sahip bireylerde algoritma
sonucunda Genetik Operatorli KSA en iyi sonuca sahip oldugu, bu algoritmay1 ise
sirastyla KSA Caprazlama, KSA Mutasyon ve Genetik Operatdrsiiz KSA takip ettigi

gozlemlenmistir.

Bu c¢alismada incelenen Karides Siiriisii  Algoritmasit  (Genetik
Operat6rli/Operatorsiiz), Karinca Kolonisi Algoritmasi (Genetik
Operatorli/Operatorsiiz), Parcacik Siiriisii Algoritmasi, Havuz Tabanli Genetik
Algoritmalar 8, 16, 32, 64 kod kelimesine sahip 15 bireye sahip populasyona 100
iterasyonda uygulandiginda asagidaki grafik ve tablolar elde edilmistir.

8 kod kelimesine sahip bireylere uygulandiginda MSE degisimi,
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Tablo 4.1. Tim Algoritmalarin 8 Kod Kelimeli Populasyona Uygulanmasi

Lena KHerd Kherd Kherd Kherd PSO ACO ACO ACO ACO
Mutasyon | Crossover | GA Mutasyon | Crossover | GA
Codeword | 128 128 128 128 128 128 128 128 128
Sayisi vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor
Sikistirma | 0,0254 0,0254 0,0254 0,0254 0,0254 0,0254 0,0254 0,0254 0,0254
Orani bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp
MSE 334,6887 | 329,205 | 327,9911 | 324,3981 | 327,2816 | 335,6641 | 329,9553 | 329,9266 | 329,9034
PSNR 22,8843 | 22,9561 | 22,9721 | 23,0200 |22,9815 |22,6204 | 22,9462 |22,9466 | 22,9469
db db db db db db db Db db
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Sekil 4.5. 8 Kod Kelimesine Sahip Populasyona Tim Algoritmalarin

Uygulanmasi Sonucu

KKA Genetik Operatorlii/ Operatorsiiz analizleri yapilmistir.

KSA Genetik Operatorlii/Operatorsiiz ¢alismasina ek olarak, PSA, KKA,

Ayn1 sikistirma

oraninda Genetik Operatorlii KSA ‘nin en iyi sonuca sahip oldugu, bu algoritmay1

sirastyla PSA, KSA Caprazlama, KSA Mutasyon, KKA Genetik Operatorli, KKA

Caprazlama, KKA Mutasyon,

gorilmiistiir.

KSA Genetik Operatorsiiz,

16 kod kelimesine sahip bireylere uygulandiginda,
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Tablo 4.2. Tim Algoritmalarin 16 Kod Kelimeli Populasyona Uygulanmasi

Lena KHerd Kherd Kherd Kherd PSO ACO ACO ACO ACO
Mutasyon | Crossover | GA Mutasyon | Crossover | GA
Codeword | 256 256 256 256 256 256 256 256 256
Sayisi vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor
Sikistirma | 0,0352 0,0352 0,0352 0,0352 0,0352 0,0352 0,0352 0,0352 0,0352
Orani bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp
MSE 261,2931 | 256,3999 | 247,3918 | 245,8341 | 251,2566 | 262,8041 | 262,5633 | 261,5796 | 261,4473
PSNR 23,9595 |24,0416 | 24,1969 | 24,2244 | 24,1296 | 23,9344 |23,9385 |23,9548 | 23,9570
db db db db db db db db db
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N
[o2]
o

250(~ ° =

240 [ [ i [ i 1 [ i [
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Iterasyon

Sekil 4.6. 16 Kod Kelimeli Populasyona Tiim Algoritmalarin Uygulanmast

Sonucu

16 kod kelimesine sahip bireylere yapilan analizler sonucu ayni sikistirma
oraninda Genetik Operatorlii KSA’ nin en 1yi sonuca sahip oldugu goriilmiistiir ve bu
calismayr KSA Caprazlama, PSA, KSA Mutasyon, Genetik Operatorsiiz KSA,
Genetik Operatorlil KKA, KKA caprazlama, KKA Mutasyon ve KKA takip etmistir.

32 kod kelimesine sahip bireylere uygulandiginda,
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Tablo 4.3. Tim Algoritmalarin 32 Kod Kelimeli Populasyona Uygulanmasi

Lena KHerd Kherd Kherd Kherd PSO ACO ACO ACO ACO
Mutasyon | Crossover | GA Mutasyon | Crossover | GA
Codeword | 512 512 512 512 512 512 512 512 512
Sayisi vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor vektor
Sikistirma | 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469 0,0469
Orani bbp bbp bbp bbp bbp bbp bbp bbp bbp
MSE 208,0744 | 204,763 | 191,5529 | 190,2629 | 201,5325 | 214,7737 | 212,3235 | 209,7271 | 214,8345
PSNR 24,9486 | 25,0183 | 25,3079 | 25,3373 | 25,0873 | 24,0811 | 24,8608 | 24,9143 | 24,8098
db db db db db db db db db
290 T T T T T T T T T
——ACOGA
280*\‘ ——KHERD M
% 260 “ ——KHERDMutasyon ||
? \ ACO
L 2501 || ——ACOCrossover H
$ “ ——ACOMutasyon
g 2401~ ‘ —PSO [
g 230+ J‘ .
o .
W 2200\ \ g
%) A —
2210~ ——— -
2001~ 7 —
190 lb 2[0 35 4[0 55 Gb 7[0 \ éO E;O 100
Iterasyon
Sekil 4.7. 32 Kod Kelimeli Populasyona Tiim Algoritmalarin Uygulanmasi
Sonucu

32 kod kelimesine sahip bireylere algoritmalar uygulandiginda, ayni

sikistirma oraninda diger analizlerde oldugu gibi Genetik Operatorlii KSA’nin en az

hata oranina sahip olarak en iyi sonuca sahip oldugu ve bu algoritmayi1 sirasiyla

KSA Caprazlama, PSA, KSA Mutasyon, Genetik Operatorsiz KSA, KKA

Caprazlama, KKA Mutasyon,

gozlemlenmistir.

64 kod kelimesine sahipse,
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Tablo 4.4. Tim Algoritmalarin 64 Kod Kelimeli Populasyona Uygulanmasi

Lena KHerd Kherd Kherd Kherd PSO ACO ACO ACO ACO
Mutasyon | Crossover | GA Mutasyon | Crossover | GA
Codeword | 1024 1024 1024 1024 1024 1024 1024 1024 1024
Sayisi vektor vektor vektor vektor vektor | vektor vektor Vektor vektor
Sikistirma | 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625 | 0,0625 0,0625 0,0625 0,0625
Orani bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp bpp
MSE 164,9345 | 163,069 | 156,2451 | 155,2329 | 166,814 | 170,5776 | 169,5252 | 170,2811 | 168,5252
PSNR 25,9576 | 26,007 26,1927 | 26,221 25,9085 | 25,8116 | 25,8384 | 25,8191 | 25,8642
db db db db db db db db db
200 T T T T T T T T
1 —ACO
195 ——ACOCrossover
—ACOGA
< 190 ——ACOMutasyon
= ——KHERD
] 185 KHERDCrossover f|
[ ——KHERDGA
8 180 ——KHERDMutasyon ||
é 175 - —PsoO il
5170 |
& )
b 16577\\\
160 E— .
15% 10 20 30 20 | 50 60 70 80 % \Too
terasyon
Sekil 4.8. 64 Kod Kelimeli Populasyona Tiim Algoritmalarin Uygulanmast
Sonucu

sonuclari elde edilir.

Son olarak 64 kod kelimeye sahip ¢alismada diger tiim analizlerde oldugu

gibi Genetik Operatorlit KSA’nin en iyi sonuca sahip oldugu, diger algoritmalarin
sirastyla KSA Caprazlama, KSA Mutasyon, Genetik Operatorsiz KSA, PSA,
Genetik Operatorlii KKA, KKA Mutasyon, KKA Caprazlama ve KKA takip ettigi

gorilmiistiir.
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Bu analizlerin disinda literatiirde ilk defa Havuz Tabanli Genetik Algoritmasi
LBG tabanli olarak 8, 16, 32, 64 kod kelimeye sahip 15 bireye 100 iterasyonda
uygulanmistir. Bu analiz sonucunda elde edilen grafik ve tablolar asagida

gosterilmistir.

8 kod kelimesine sahip bireylere uygulandiginda degisim,

Tablo 4.5. Havuz Tabanli Genetik Algoritmasinin 8 Kod Kelimeli Populasyona

Uygulanmasi
Havuz Tabanli Codeword Sikistirma MSE PSNR
Genetik Algoritma Sayist Orani
Lena 128 0,0254 320,5201 23,0722
256x256 vektor vektor bpp db
1600 T T T T T T T : .
——POOL BASED GA
1400 m
% 1200 3
g 1000 9
g
% 800 9
S
w600 B
2
400 -
2000 lb 2[0 35 4[0 55 Gb 75 8[0 95 100

Iterasyon

Sekil 4.9. 8 Kod Kelimeli Populasyona HTGA Uygulanmas1 Sonucu

16 kod kelimesine sahip bireylere uygulandiginda,

Tablo 4.6. Havuz Tabanli Genetik Algoritmasimin 16 Kod Kelimeli Populasyona

Uygulanmasi
Havuz Tabanli Codeword Sikistirma MSE PSNR
Genetik Algoritma  Sayist Orani
Lena 256 0,0352 237,7894 24,3689
256x256 vektor vektor bpp db
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3000 T T T T T T T : T
—— POOL BASED GA

2500 *

2000 _

15001 b

1000 *

MSE (Ortalama Karesel Hata)

500 *

I I I I I I I I I
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iterasyon

Sekil 4.10. 16 Kod Kelimeli Populasyona HTGA Uygulanmasi Sonucu

32 kod kelimesine sahip bireylere uygulandiginda,

Tablo 4.7. Havuz Tabanli Genetik Algoritmasinin 32 Kod Kelimeli Populasyona

Uygulanmasi
Havuz Tabanl Codeword Sikistirma MSE PSNR
Genetik Algoritma Sayisi Orani
Lena 512 0,0468 185,9518 25,4368
256x256 vektor vektor bbp db
1200 T T T T T T T T L
—POOL BASED GA
_ 1000 B
é 800 B
% 600 B
g, 400 B
2
200 =
OO 15 2[0 35 46 5[0 Gb 75 8[0 95 100
Iterasyon

Sekil 4.11. 32 Kod Kelimeli Populasyona HTGA Uygulanmasi Sonucu
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64 kod kelimesine sahip bireylere uygulandiginda,

Tablo 4.8. Havuz Tabanli Genetik Algoritmasinin 64 Kod Kelimeli Populasyona

Uygulanmasi
Havuz Tabanh Codeword Sikistirma MSE PSNR
Genetik Algoritma  Sayist
Lena 1024 166,5081 25,9164
256x256 vektor vektor db

1600 T T T

1400

= P

o N}

S =)

o o
T

800~

(o2}

o

o
T

400

MSE (Ortalama Karesel Hata)

2001~

——POOL BASED GA

70 80 90 100

Sekil 4.12. 64 Kod Kelimeli Populasyona HTGA Uygulanmasi Sonucu

Havuz Tabanli Genetik Algoritmanin yapilan tiim analizlerde hizli bir sekilde

global minumuma yaklastig1 gozlemlenmistir.

Tidm analizler sonucunda tim algoritmalar 8 kod kelimeli populasyona

uygulandiginda Genetik Operatorlic KSA’nin, KSA Caprazlama, KSA Mutasyon,
KSA, PSA, Genetik Operatorli KKA, KKA Caprazlama, KKA Mutasyon, KKA
‘dan sirasiyla 0,479 db, 0,639 db , 0,1357 db, 0,0385 db, 0,0731 db, 0.0734 db,

0,0738 db, 0,3996 db daha iyi ve daha az hata oranina sahip oldugu Tablo 4.1.’de

gbzlemlenmistir.



16 kod kelimeli populasyona uygulandiginda ise Genetik Operatorlii
KSA’nin, KSA Caprazlama, KSA Mutasyon, KSA, PSA, Genetik Operatorlii KKA,
KKA Caprazlama, KKA Mutasyon, KKA ‘dan sirasiyla 0,0275 db, 0,1828 db ,
0,2649 db, 0,0948 db, 0,2674 db, 0,2696 db, 0,2859 db, 0,29 db daha iyi ve daha az

hata oranina sahip oldugu Tablo 4.2.’de gbzlemlenmistir.

32 kod kelimeli populasyona uygulandiginda ise Genetik Operatorlii
KSA’nm, KSA Caprazlama, KSA Mutasyon, KSA, PSA, Genetik Operatorli KKA,
KKA Caprazlama, KKA Mutasyon, KKA ‘dan sirasiyla 0,0294 db, 0,319 db, 0,3887
db, 0,25 db, 0,5275 db, 0,423 db, 0.4765 db, 1,2562 db daha iyi ve daha az hata

oranina sahip oldugu Tablo 4.3.’de gézlemlenmistir.

64 kod kelimeli populasyona uygulandiginda ise Genetik Operatorlii
KSA’nin, KSA Caprazlama, KSA Mutasyon, KSA, PSA, Genetik Operatorlii KKA,
KKA Caprazlama, KKA Mutasyon, KKA ‘dan sirastyla 0,0283 db, 0,214 db, 0,2634
db, 0,3125 db, 0,3568 db, 0,4019 db, 0,3826 db, 0,4094 db daha iyi ve daha az hata

oranina sahip oldugu Tablo 4.4.’de gézlemlenmistir.

Bu algoritmalar1 8 kod kelimeli populasyon ile Lena goriintiisiine

uygulandiginda asagidaki goriintiiler elde edilmistir.

Sekil 4.13 Orijinal Resim Lena Sekil 4.14 KSA Genetik Operatorsiiz
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Sekil 4.15 KSA Mutasyon Operatoriiyle Sekil 4.16 KSA Caprazlama
Operatoriyle

Sekil 4.17 KSA Genetik Operatorlerle Boyut Sekil 4.18 PSA ile Lena Resmi

Sekil 4.19 KKA Genetik Operatorsiiz Sekil 4.20 KKA Mutasyon
Operatoriyle

Sekil 4.21 KKA Caprazlama Operatoriiyle  Sekil 4.22 KKA Genetik
Operatorlerle Boyut
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Sekil 4.23 HTGA ile Lena Resmi

Yapilan tiim analizler sonucu Genetik Operatorlii KSA’nin diger tiim
analizlerde daha iyi performansa sahip oldugu ve genetik operatdrlerle KSA’nin
¢Oziim uzaymi gererek diger algoritmalara gore daha kaliteli ve az hata oraninda

sikistirma yaptig1 gorilmiistiir.

Bu tez caligmasinda goriintli sikistirma problemine uygulanan metasezgisel
algoritmalar daha da genisletip ve gelistirilerek literatiire kazandirilabilir. Ornegin,
caligma esnasinda test edilerek elde edilen segili parametreleri optimize edecek yeni
matematiksel modeller ortaya strtlerek bizim mudahalemize gerek kalmayabilir ya

da ¢aligma adimlarin1 hizlandirmak i¢in ¢esitli fonksiyonlar algoritmaya eklenebilir.

GOrlntd sikistirma problemi 6nemini giin gegtikge onemini artirirken, daha
yeni sikigtirma teknikleri ortaya siiriilebilir. BOylece hem zaman tasarrufu hem de

kalite degerinin artis1 gozlenebilir.

44



KAYNAKLAR

[1]http://www.yildiz.edu.tr/~bayram/sgi/saygi.htm

[2] Aksan, E., Dogan, S. Dalgacik Tabanli Goriintii Sikigtirma Teknigi. Havacilik ve
Uzay Teknolojileri Dergisi. Temmuz 2004, 1(4), 47-53

[3] Adigiizel, V. Okatan, A. Atli, Av. Vektor Kuantalama Yo6ntemi ve Farkli
Imgelerde Sonuglari.emo. org.tr

[4] Prakash, S.R. Shetty, V.S. Review On Optimization Techniques Used For Image
Compression.International Journal of Research in Engineering and Technology.2015
February,4(2), 562-567

[5] Huffman, D.A.,A Method for the Construction of Minimum-Redundancy Codes.
Proceedings of the I.R.E . 1952 September, 40(9), 1098-1101

[6] https://tr.wikipedia.org/wiki/Huffman_kodu

[7]Donald E. Knuth, Dynamic Huffman Coding. Journal of Algorithm. 1985,
6(2),163-180

[8] Mesut, Altan. Veri Sikistirmada Yeni Yontemler. Trakya Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisti, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Edirne, 2006, 151.
(DoktoraTezi).

[9] Hardin, C. D., Zabele, S., Arithmetic Coding for Lossless and Loss-Inducing
Image Compression. Sixth Multidimensional Signal Processing Workshop. 1989
September Session FA2, 214

[10] Rodney, J. Smith. Streaming Using Compression System Dynamic Connection
Groups .US Patent No 5,748,955, priority date 20 December 1993

[11] Witten, H. I.,Moffat, A., Bell, T.C. Managing Gigabytes. Ed: Jennifer Mann,
Morgan Kaufmann, San Francisco, U.S.A, 1999, 550.

[12] Ziv. J., Lempel, A., A Universal Algorithm for Sequential Data Compression.
IEEE Transactions on Information Theory. 1977 May, 23(3),337-343

[13] Ziv. J., Lempel, A., Compression of Individual Sequences via Variable-Rate
Coding. IEEE Transactions on Information Theory. 1978 September, 24(5), 530-536

[14] Welch,T. A., A Technique for High-Performance Data Compression. Computer.
1984, 17(6), 8-19

[15] Capon, J., A Probabilistic Model for Run-Length Coding of Pictures. IRE
Transactions on Information Theory.1959, 5(4), 157-163

[16] https://en.wikipedia.org/wiki/Pulse-code_modulation

45


http://www.yildiz.edu.tr/~bayram/sgi/saygi.htm
https://tr.wikipedia.org/wiki/Huffman_kodu
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=875
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=18
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=18
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=4547527
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=4547527
https://en.wikipedia.org/wiki/Pulse-code_modulation

[17] Sears, R. W.,Electron Beam Deflection Tube for Pulse Code Modulation. The
Bell System Technical Journal. 1948, 27(1), 44-57

[18] Oliver, B. M., Pierce, J. R., Shannon, C. E.,The Philosophy of PCM.
Proceedings of the IRE.1948, 36(11), 1324-1331

[19] Cutler, C.C. Differential Quantization of Communication Signals US Patent
No0.US 2605361 A.New York, US Patent and Trademark Office, 1952.

[20] https://omertaban.com/2014/06/28/dct-ile-goruntu-kodlama-ve-sikistirma/

[21]https://sellinalp.wordpress.com/2013/11/17/kayipli-hareketli-goruntu-
sikistirma-yontemleri-h261-h263/

[22]http://www.chip.com.tr/makale/nedir-bu-jpeg-ayrik-kosinus-
donusumu_11812 7.htm

[23] https://serkank.wordpress.com/2007/04/01/ayrik-kosinus-donusumu/

[24] Ahmed, N., Natarajan, T., Rao, K. R., Discrete Cosine Transform. IEEE
Transactions on Computers. 1974, C-23(1), 90-93

[25] Narasimha, M., Peterson, A., On the Computation of the Discrete Cosine
Transform. IEEE Transactions on Communications. 1978, 26 (6), 934-936

[26] Arai, Y., Agui, T., Nakajima, M., A Fast DCT-SQ Scheme for Images. IEICE
Transactions. 1988, E71(11), 1095-1097

[27] Feig, E., Winograd, S., Fast Algorithms for the Discrete Cosine Transform.
IEEE Transactions on Signal Processing . 1992, 40(1), 2174-2193

[28] https://en.wikipedia.org/wiki/Wavelet_transform

[29]https://jpeq.ora/jpeg2000/index.html

[30] Ramakrishnan, A. G., Saha, S., ECG Coding by Wavelet-Based Linear
Prediction. IEEE Transactions on Biomedical Engineering. 1977, 44 (12), 1253-1261

[31] Lee, J. S., Sun, Y. N., Chen, C. H., Multi-Scale Corner Detection by Using
Wavelet Ttransform.IEEE Transactions on Image Processing. 1995, 4(1), 100-104

[32] https://en.wikipedia.org/wiki/Sub-band_coding

[33] Crochiere, R.E.,Sub-Band Coding. The Bell System Technical Journal. 1981,
60(7), 1633-1653

[34] Woods, J., O’neil, S., Sub-Band Coding of Images. Acoustics, Speech, and

Signal Processing, IEEE International Conference on ICASSP '86. 1986 April,
Tokyo, Japan, 1005-1008

46


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=6731005
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=6731005
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10933
https://omertaban.com/2014/06/28/dct-ile-goruntu-kodlama-ve-sikistirma/
https://sellinalp.wordpress.com/2013/11/17/kayipli-hareketli-goruntu-sikistirma-yontemleri-h261-h263/
https://sellinalp.wordpress.com/2013/11/17/kayipli-hareketli-goruntu-sikistirma-yontemleri-h261-h263/
http://www.chip.com.tr/makale/nedir-bu-jpeg-ayrik-kosinus-donusumu_11812_7.htm
http://www.chip.com.tr/makale/nedir-bu-jpeg-ayrik-kosinus-donusumu_11812_7.htm
https://serkank.wordpress.com/2007/04/01/ayrik-kosinus-donusumu/
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=12
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=12
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=26
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=78
https://en.wikipedia.org/wiki/Wavelet_transform
https://jpeg.org/jpeg2000/index.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Sub-band_coding
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=6731005
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=8362
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=8362

[35] Saito, T., Higuchi, H., Komatsu, T., Sub-Band Coding with Improved
Permutation Codes for High Fidelity Image Compression. Acoustics, Speech, and
Signal Processing, 1991.1ICASSP-91., 1991 International Conference on. 1991 April,
Toronto, Canada, 2641-2644

[36] Barnsley, M. F., Sloan, A. D., Methods and Apparatus for Image Compression
by Iterated Function System US Patent No.US 4941193 A. New York, US Patent and
Trademark Office, 1987

[37] Jacquin, A.E., Image Coding Based on a Fractal Theory of Iterated Contractive
Image Transformations. IEEE Transactions on Image Processing. 1992, 1(1), 18-30

[38] Gray, R. M., Vector Quantization. IEEE ASSP Magazine. 1984, 1(2), 4-29

[39] Goldberg, M., Boucher, P., Shlien, S., Image Compression Using Adaptive
Vector Quantization. IEEE Transactions on Communications. 1986, 34(2), 180-187

[40] Gersho, A, Ramamurthi, M.,
Image Coding Using Vector Quantization.Acoustics, Speech, and Signal Processing,
IEEE International Conference on ICASSP '82. 1982 May, Paris, France, 428-431

[41] Nasrabadi, N. M., King, R. A., ImageCoding Using Vector Quantization: A
Review. IEEE Transactions on Comunications. 1988, 36(8), 957-971

[42] Makhoul, J., Roucos, S., Gish, H., Vector Quantization in Speech Coding.
Proceedings of the IEEE. 1985, 73(11), 1551-1588

[43] http://www.data-compression.com/vg.shtml#lbg

[44] Linde, Y., Buzo, A., Gray, R., An Algorithm for Vector Quantizer Design.
IEEE Transactions on Comunications. 1980, 28(1), 84-95

[45] Lin, Y. C., Tai, S. C., A Fast Linde- Buzo-Gray Algorithm in Image Vector
Quantization. IEEE Transactions on Circuits and Systems Il: Analog and Digital
Signal Processing. 1998, 45(3), 432-435

[46] Chang, R. F., Chen, W.T., Wang, J.S., A Fast Finite-State Algorithm for Vector
Quantizer Design. IEEE Transactions on Signal Processing. 1992, 40(1), 221-225

[47] Bardekar, A. A., Tijare, P. A., A Review on LBG Algorithm for Image
Compression. International Journal of Computer Science and Information
Technologies. 2011, 2(6), 2584-2589

[48] Aydin, S., Kilig, I., Temeltas, H. , Linde Buzo Gray Smiflandirmali Yapay
Sinir Aglar1 ile Mobil Robotlarda Yériinge Hesabi. KSU Fen ve Miihendislik
Dergisi. 2007, 10(2), 51-57

[49] Ozkan, K., Seke, E., Goriintii Istatistiklerinden Faydalanarak LBG
Algoritmasinin Glincellenmesi. Eskisehir Osmangazi Universitesi
Mih.Mim.Fak.Dergisi. 2008, 21(1), 141-152

47


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=540
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=540
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=83
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=26
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails.jsp?arnumber=1171673&queryText=IMAGE%20CODING%20USING%20VECTOR%20QUANTIZATION&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=8370
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=8370
http://www.data-compression.com/vq.shtml#lbg
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=82
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=82
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=78

[50] http://portal.netcad.com.tr/display/HELP/Voronoi

[51] Celebi, M., Buldu, A., Ses Komut Tanima ile Gezgin Ara¢ Kontrolii. oth
International Symposium on Innovative Technologies in Engineering and Science.
2014 June, Karabuk, Turkey, 395-404

[52] Rabiner, L., Juang, B. H., Fundamentals of Speech Recognition.,
AT&T/Prentice-Hall International, New Jersey, USA, 1993, 496.

[53] http://web.firat.edu.tr/iaydin/bmu579/bmu579 Bolum_1.pdf

[54] https://metasezgisel.files.wordpress.com/

[55] Singh, G. P, Singh, A. Comparative Study of Krill Herd, Firefly and Cuckoo
Search Algorithms for Unimodal and Multimodal Optimization. I. J. Intelligent
Systems and Applications. 2014, 03, 35-49

[56] Gandomi, A.H., Alavi A.H., Krill herd: A New Bio-inspired Optimization
Algorithm, Communications in Nonlinear Science and Numerical Simulation. 2012,
17(12), 4831-4845

[57] Hardy, A. C., Gunther, E.R., The Plankton of the South Georgia Whaling
Grounds and Adjacent Waters., Cambridge Eng. University Press, London, England,
1998, 456.

[58] Watkins, J. L., Variations In the Size of Antarctic Krill, Euphausia Superba
Dana in Small Swarms. Marine Ecology-Progress Series. 1986, 31, 67-73

[59] Marr, JW.S. The Natural History and Geography of The Antarctic Krill
(Euphausia Superba Dana). Discovery Reports. 1962, 32, 33-464

[60] Nicol S., Living krill, Zooplankton and Experimental Investigations.
Proceedings of the International Workshop on Understanding Living Krill for
Improved Management and Stock Assessment Marine and Freshwater Behaviour and
Physiology. 2003, 191-205

[61]Harman, F., Kilig, I., Karides Siiriisii Algoritmasinin Goriintii Sikistirmada
Kullanilmasi, EEB2016, 11-13 Mayis 2016, Tokat, 77-81

[62] http://healthhamster.com/antarctic-krill-oil/

[63] Singh, V., Sood, M., Krill Herd Clustering Algorithm using DBSCAN
Technique.International Journal of Computer Science & Engineering Technology.
2013 March, 4(3), 197-201

[64] Wang, G. G.,Guo, L., Gandomi. A. H, Alavi, A. H, Duan, H. , Simulated
Annealing-Based Krill Herd Algorithm for Global Optimization. Abstract and
Applied Analysis. 2013, 2013, 11 pages.

48


http://portal.netcad.com.tr/display/HELP/Voronoi
http://web.firat.edu.tr/iaydin/bmu579/bmu579_Bolum_1.pdf
https://metasezgisel.files.wordpress.com/
http://healthhamster.com/antarctic-krill-oil/
http://www.hindawi.com/85393671/
http://www.hindawi.com/47101247/
http://www.hindawi.com/30816909/
http://www.hindawi.com/28043256/
http://www.hindawi.com/12097126/

[65] Gai Wang, G. G., Guo, L., Gandomi. A. H, Hao, G. S., Wang, H., Chaotic Krill
Herd Algorithm. Information Sciences. 2014, 274, 17-34

[66] Wang, G. G., Guo, L., Gandomi. A. H, Cao, L., Alavi, A. H., Duan, H., Li, J.,
Lévy-Flight Krill Herd Algorithm. Mathematical Problems in Engineering. 2013,
2013, 14 pages

[67] Guo, G., Wang, G. G., Gandomi, A. H., Alavi, A. H., Duan, H., A New
Improved Krill Herd Algorithm for Global Numerical Optimization.
Neurocomputing. 2014, 138, 392-402

[68] Wang, G. G., Gandomi, A. H., Alavi, A. H., Stud Krill Herd Algorithm.
Neurocomputing. 2014, 128, 363-370

[69] Li, J., Tang, Y., Hua, C., Guan, X., An Improved Krill Herd Algorithm: Krill
Herd with Linear Decreasing Step. Applied Mathematics and Computation, 2014,
234, 356-367

[70]Gblciik, 1., Baykasoglu, A., Madenoglu, S., Kril Siiriisii Algoritmas: Ile Atdlye
Cizelgeleme DEU Muhendislik Fakiltesi Mihendislik Bilimleri Dergisi. 2014 Eylul,
16(48), 61-75

[71] Kennedy, J., Eberhart, R., Particle Swarm Optimization. Neural Network. 1995,
4,1942-1948

[72] Akygl, S., Alatas, B., Giincel Siirii Zekasi Optimizasyon Algoritmalari.
Nevsehir Universitesi Fen Bilimleri Enstitii Dergisi. 2012, 1, 36-50

[73] Kennedy, J., The Particle Swarm: Social Adaptation of Knowledge. Proceedings
of IEEE International Conference on Evolutionary Computation. 1997, Indianapolis,
USA, 303-308

[74] Kennedy, J., Eberhart, R. C., Shi, Y.,Swarm Intelligence, Morgan Kauffman,
San Francisco, USA, 2001, 512

[75] Poli, R.,An Analysis of Publications on Particle Swarm Optimisation
Applications. University of Essex, Technical Reports. 2007, 57 pages.

[76] Poli, R.,Analysis of the Publications on the Applications of Particle Swarm
Optimisation. Journal of Artificial Evolution and Applications. 2008, 2008, 10 pages

[77]Bonyadi, M. R., Michalewicz, Z., Particle Swarm Optimization for Single
Objective Continuous Space Problems: A Review. MIT Press Journals. 2016, DOI:
10.1162/ EVCO_r_00180

[78] Uma, K., Palanisamy, P. G., Poornachandran, P. G., Comparison of Image
Compression Using GA, ACO and PSO Techniques. Recent Trends in Information
Technology (ICRTIT), 2011 International Conference on. , 3-5 June 2011, Chennai,
Tamil Nadu, 815-820

49


http://www.hindawi.com/85393671/
http://www.hindawi.com/47101247/
http://www.hindawi.com/30816909/
http://www.hindawi.com/85393671/
http://www.hindawi.com/47101247/
http://www.hindawi.com/30816909/
http://cswww.essex.ac.uk/technical-reports/2007/tr-csm469.pdf
http://cswww.essex.ac.uk/technical-reports/2007/tr-csm469.pdf
http://downloads.hindawi.com/archive/2008/685175.pdf
http://downloads.hindawi.com/archive/2008/685175.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=5945015
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=5945015

[79]Colorni, A., Dorigo, M., Maniezzo, V. Distributed Optimization by Ant
Colonies, Actes de la Premiére Conference Européenne Sur la vie Artificielle, Paris,
France, Elsevier Publishing, 1991, Paris, France, 134-142

[80] Dorigo, M., Optimization, Learning and Natural Algorithms. Politecnico di
Milano, Dipertimento di Elettronica, Milan, 1992, 140 (Doktora Tezi).

[81] Dorigo, M., Maniezzo, V., Colorni, A., Ant System: Optimization by a Colony
of Cooperating Agents. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics — Part
B. 1996, 26, 29-41.

[82] Bonabeau, B., Dorigo, M., Theraulaz, G., Swarm Intelligence: From Natural to
Artificial Systems. Oxford University, New York, USA, 1999, 307.

[83] Zhihong, X., Bo, S., Yanyan, G., Using Simulated Annealing and Ant Colony
Hybrid Algorithm to Solve Traveling Salesman Problem, Intelligent Networks and
Intelligent Systems, 2009. ICINIS '09. Second International Conference, 1-3
November, 2009, Tianjin, China, 507-510

[84] Zhang- Liang, W., Yue- Guang, L., An Ant Colony Algorithm with Tabu Search
and its Application.Intelligent Computation Technology and Automation (ICICTA),
2011 International Conference (Vol. 2), 28-29 March, 2011, Shenzhen, Guangdong ,
412-416.

[85] Mouhob, M., Wang, Z., Ant Colony with Stochastic Local Search for the
Quadratic Assignment Problem, 18th IEEE International Conference on Tools with
Artificial Intelligence (ICTAI'06), November, 2006, Arlington, VA, 127-131.

[86] Jaferzadeh, K., Shakeri, M., Gholami, S., Ant Colony Algorithm for Fractal
Image Compression Based on Edge Property, Soft Computing, Computing with
Words and Perceptions in System Analysis, Decision and Control, 2009( ICSCCW
2009 Fifth International Conference), 2-4 September, 2009, Famagusta, Cyprus, 1-4

[87] Keskintlrk, T., Séyler, H., Global Karmca Kolonisi Optimizasyonu. Gazi Univ.
Mih. Mim. Fak. Der. 2006, 21(4), 689-698.

[88] Fraser, A.,Simulation of Genetic Systems by Automatic Digital Computers. 1.
Introduction. Csiro Publishing Australian Journal of Biological Sciences. 1969, 10,
484-491

[89] Fraser, A., Burnell, D., Computer Models in Genetics, New York: McGraw-
Hill, New York, USA, 1970, 206 pages

[90] Crosby, J. L.,Computer Simulation in Genetics, London: John Wiley&Sons,
Durham University, UK , 1973, 492 pages

[91] Fogel, D. B., Evolutionary Computation: The Fossil Record, Wiley- IEEE Press,
New York, USA, 1998, 656 pages

50



[92] Yimin, C., Yixiao, W., Qibin, S., Longxiang, S., Digital Image Compression
Using a Genetic Algorithm. Real Time Imaging. December 1999, 5(6), 379-383

51



OZGECMIS

Ad1 Soyadi : Fatma HARMAN

Dogum Yeri ve Yili : Alasehir, 1989

Medeni Hali : Bekar
Yabanci Dili : Ingilizce
E-posta : fatma.harman@cbu.edu.tr

Egitim Durumu

Lise : Alagehir Yabanci Dil Agirlikli Lisesi, 2007
Lisans ‘Balikesir  Universitesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi
Boluma, 2011

Mesleki Deneyim

Celal Bayar Universitesi Miihendislik Fakiiltesi, Arastirma Gorevlisi 2014-(halen)

Yaymnlan _
1. Harman, F., Kilig, I. Karides Sirisii Algoritmasinin Goriintii Sikistirmada
Kullanilmasi, EEB2016, 11-13 Mayis 2016, Tokat (Bildiri Kitabi, 77-81 s.)

52



