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Goriintii Sikistirmada Kod Vektor Listesi Uretimi i¢in Yeni Bir
Bolme Tabanh LBG Algoritmasi

Ilker KILIC!, Yiicel KOCYIGIT!, Mustafa NiL'

OZET: Linde-Buzo-Gray (LBG) algoritmas, goriintii sikistirmada Vektor Nicemleme (VN) teknigi icin kullanilan,
performansi biiyiik oranda baslangi¢ kod vektor listesine bagli, kararli, yerel optimum sonug veren bir tekniktir.
Bolme tabanli LBG algoritmasinda goriintiiyli olugturan vektorlerin ortalamasi baslangi¢ olarak segilir. Merkezler
2" kez ikiye boéliiniip giincellenerek yerel optimum kod listesi olusturulur. Onerilen yeni teknikte (YLBG), LBG
algoritmasi gelistirilmis ve algoritma icerisindeki bolme islemi tiim bolgelere uygulanmayip sadece hatasi en fazla
olan bolge tespit edilip o bolgenin merkezi ikiye boliinerek merkez artirmasi saglanmistir. Bdylece mevcut standart
LBG’den farkli olarak merkezler teker teker artirilip kod vektor listesinin performansi global olarak artirilmigtir.
Bu c¢alismada Onerilen yeni teknik standart goriintiilere uygulanmig, K-Ortalamalar (KO), LBG ve Bulanik
C-Ortalamalar (BCO) ile karsilastirilmis, ortalama karesel hata(OKH) 6l¢iitiine gore iistiin oldugu goriilmiistiir.
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ABSTRACT: Linde-Buzo-Gray (LBG) algorithm is used in image processing for Vector Quantization (VQ). LBG
technique is robust, performs locally best but depends on the initial codebook. In the splitting based VQ, the first
center is defined as average of all vectors. The rest of 2" centres are calculated by splitting and updated procedure.
In the proposed new technique (NLBG) the LBG is improved and insted of splitting all centres into two new
areas, the worst area that has highest mean square error splitted and updated into to new areas. Therefore, the
number of codevectors is increased one by one apart from the classical LBG. Consequently, the performance of
the codebook is increased globally. In this paper, the new technique is applied to the standard images, compared
to the FCM(Fuzzy C-Means), K-Means (K — Ortalamalar) and LBG. As a result, it is seen that the proposed new
technique performs better according to the criteria of MSE.
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GIRIS

Video ya da gorinti ¢ekim uygulamalari ile
onlar1 saklamak gilinlimiiz teknolojisinde en ¢ok
bagvurdugumuz araglardandir. Cekilen resmin kalitesi
hafizada kapladigi alan ile dogru orantilidir. Kalite
attirildiginda hafizada kapladigi alan da artar. Bu durum
sinirlt depolama alanina sahip uygulamalarda karsimiza
sorun olarak ¢ikmaktadir. Literatiirde, Dalgacik, Fourier
ve Kosiniis Doniisiim tabanli doniisiimler ile goriintiiyli
frekans uzayma tasiyarak veya dogrudan goriintii
tizerinde entropi tanimini kullanarak ya da goriintiiyli
alt kiimelere ayirarak bir¢cok kayipli ya da kayipsiz
sikigtirma  algoritmast  gelistirilmistir.  Bunlardan
Hufman veya Aritmetik Kodlama gibi kayipsiz olanlar
goriintli kalitesinden 6diin vermezler fakat ¢ok ciddi
oranda sikistirma gerceklestiremezler. Bunlarin yerine
goriintiide bir miktar kayip ile yiiksek oranda sikistirma
daha cok tercih edilmektedir. Bu tekniklerden en
popiiler olanlar1 LBG ile vektor nicemleme (Linde et
al., 1980; Gray, 1984; Lin and Tai, 1998; Patane and
Russo, 2001; Tsai et al., 2009; Pan et al., 2011, Ku et al.,
2014, Khan et al., 2015), Bulanik C-Ortalamalar (BCO)
(Dunn, 1973; Bezdek et al., 1984; Ya-zhong et al.,
2011; Kang et al., 2009), K-Ortalamalar (KO) (Lloyd,
1982; Bagirov et al., 2011; Bai et al., 2013; Tzortzis and
Likas, 2014) algoritmalardir. Klasik LBG algoritmasi
iyi bir baglangi¢ kod vektor listesi hesaplanip algoritma
baglangicinda kullanilarak gelistirilmistir  (Patane,
2001). Klasik bdlme tabanli LBG algoritmasinda her bir
kiime ikiye boliinerek ¢ogaltilmata iken dnerilen yeni
teknikte (YLBG) herbir iterasyonda ortalama karesel
hatasi en biiyiik olan kiime ikiye boliinmiis ve hatanin
siirekli minimize edilmesi amaglanmistir. Sonucta

OKH(C) = OKH(C) = Nl_b Z]N:CI )

2]N=C1 Mij =1, ie {1,2, ""Nb}

Burada ”Xi —C]-” terimi x, orijinal goriintii
blogu ile ¢ kod vektorii arasindaki Euclidean
uzakligi, “ij kiimeye aidiyet katsayisini ifade

1,
0, diger durumlarda
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Ny,

i=1 My

ayn1 sikigtirma oranlarinda diger algoritmalardan daha
diisiik ortalama karesel hata degerlerine sahip sonuglar
elde edilmistir.

MATERYAL VE YONTEM
Vektor nicemleme ve LBG algoritmasi

Vektor nicemleme kayipli bir gorlinti sikistirma
algoritmasidir. Bu algoritmanin temeli Linde-Buzo-
Gray tarafindan gelistirilen LBG kod vektor listesi
iiretim mekanizmasina dayanmaktadir. Algoritma daha
sonra bir¢ok kez gelistirilmistir. LBG algoritmasinda
ilk 6nce NxN piksel boyutuna sahip dijital bir YZ{Xij}
gOriintiisi mxm boyutlarina sahip alt vektorlere ayrilir.

N

Boylece tiim gorinti N = (%X;) adet alt

bloklardan olusan vektorler ile temsil edilmis olur;

X ={x,i=12...,N,}. L degiskenini mxm
boyutunda bir vektor olarak kabul ettigimizde goriintii
igerisindeki her bir x, vektorii, t R" Euclidean uzayma
ait olup xER' sartin1 saglamahidir. Kod vektor
listesi igerisinde resmi en iyi temsil eden N adet kod
vektoriinden olugmaktadir. Orijinal gorlintii vektorleri
bir satir vektorii ile ifade edilirken, 1. kod vektori
seklinde tanimlanabilir. Vektér nicemlemede her bir
goriintli blogu kod vektor listesi igerisindeki hatasi en
az olan vektor ile temsil edilir. Boylece orijinal goriintii
blogu yerine onun kod wvektor listesindeki numarasi
ile temsil edilip kayipli bir sikistirma islemi yapilmis
olur. C kod vektor listesinin belirlenmesi i¢in asagidaki
ortalama karesel hata kriterinin saglanmasi gerekir
Esitlik(1-3).

i — I

(1

2)

eger x; j. kime icerisinde ise

3)

etmektedir. Yerel optimum kod vektor listesinin
olusturulabilmesi i¢in asagidaki kriterlerin
saglanmasi gerekmektedir.
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a) R, j=1,2,...,N_ vektdr grubu asagidaki kosulu saglamalidir;

RD {xEX: d(x,cj) <d(x,c,), Vk=j}

4

b) R, vektor grubunun merkezi ¢ asagidaki sekilde hesaplanir.

1 oNj
= — ] . . .
G =5 X2, XX € R

)

Burada N, R, vektor grubuna ait toplam eleman sayisini ifade eder.

Orijinal goriintiiye ait vektorler x,, i = 1,2, ...,N,,
Euclidean uzakligi d ve baslangi¢ kod vektor listesinin
cj(O), j =1, 2,...,N_ oldugunu kabul edersek, LBG

algoritmasin lokal optimum kod wvektor listesini
olusturabilmesi i¢in asagidaki Ui¢ kurali sirasi ile
isletmesi gerekmektedir;

a) Orijinal goriintiiye ait tiim vektorlerin ortalamasi ilk merkez olarak kabul edilir.

N
DAL

(6)

b) Goriintiideki tiim merkezlere + € ilave edilerek merkezler ikiye boliiniir.

¢ =c+¢, i=12,...N
1a 1 C

¢, =¢-¢, 1=1,2,...N_

(7
®)

¢) ¢, ve ¢, merkezleri Esitlik(4,5) yardimi ile merkezlerin degerleri sabit kalincaya kadar isletilir.

Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasi, ilk
olarak (Dunn, 1973) tarafindan bulunmus ve daha sonra
(Bezdek et al., 1984) tarafindan genellestirilmistir.
Ilerleyen yillarda algoritma, kiimeleme iizerine ¢aligan
degisik aragtirmacilar tarafindan gelistirilmistir (Kang
et al., 2009; Ya-zhong et al., 2011).

Basit olan bu siniflama yontemi, sinir degiskenligi

yiiksek olan siiflara ait problemlerin ¢6zliimii i¢in etkili
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bir yontemdir. Bu yontemde uzaklik 6l¢iitii karar verme
fonksiyonudur ve en kiigiikk olmasi istenir. Uzaklik
hesabi, bir isaret vektoriiniin o smifin merkezine ait
vektorden cikarilarak yapilir.

Klasik
alindiginda X={x,, x,,

siniflama  algoritmalar1 g6z  Oniine
..., X}, bir igaret kiimesi; n,
Oznitelik sayisi; p, Oznitelik vektorlerinin boyutu; c
sinif veya Obek sayisi; V={v , v,,...,v_} sinif veya 6bek
merkezleri kiimesi; U ise iiyelik matrisini gostermek

uizere, 6bek merkezi ifadesi
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n
Zuikxk
k=1

V. =

i~ " n
2.Us
k=1

1=1.2....,c

©)

seklindedir.d, , k nc1 vektoriin i nolu siniftan Euclidean uzaklig

seklindedir.

X kiimesinin en iyi 6beklestigi dagilimi

1,0,V)=>"> u,dy

k=1 i=1

hedef fonksiyonunu minimum yapan degerdir.
Klasik kiime kavrami ig¢in verilen bu ifadede

n C

1.(U,V)=

m

(uik )mdii

k=

i=l1

seklinde ifade edilir. d, uzakligi (10) denklemdeki
tamma uygun sekilde ifade edilmektedir. Burada u,
tiyelik degeri O ile 1 arasinda sonsuz sayida deger
alabilmektedir.

Hedef fonksiyonundaki m degeri, 1 ile sonsuz
arasinda bir deger alan bulaniklig1 artiran bir

ile yapilmaktadir. Bu ifadede u, , k nci isaret
vektoriiniin 1 nci sinifa ait olma derecesi olan iiyelik
degerini vermektedir.
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(10)

(11)

iyelik degerleri 1 ya da 0 degerini alir. BCO
fonksiyonlarinda

(12)

kontrol parametresidir. Literatiirde genellikle m=2
degeri segilmektedir. J bulanik karesel hata hedef
fonksiyon olmak {izere minimum degerinde, bek

merkezlerinin son degerlerine ulagilir.

Her bir iterasyonda tiyelik degerlerinin hesabi,

(13)

Obek merkezi ifadesi ise keskin kiime tanimindan
farkli olup bu ifadeye bulanik iiyelik degerleri
girmektedir. Buna gore bulanik 6bek merkezi ifadesi ;
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seklinde yazilabilir.

BCO algoritmasinin takip ettigi adimlar asagida
verilmistir :

1. adim : Baslangi¢ degerlerini belirle (liyelik
degerleri, c sinif (6bek) sayisi, € hata degeri).

2. adim : Bulanik 6bek merkezlerini, Esitlik(14)
denklemini kullanarak hesapla

3. adim : Esitlik(10) denklemini kullanarak her bir
isaret vektori i¢in Euclidean uzakligini hesapla

4. adim : Yeni iyelik degerlerini , Esitlik(13)
ifadesini kullanarak hesapla.

5. adim : Bulanik 6bek merkezlerini giincelle

Ni

J=arg min YX , xamxi—ﬂJF

Burada p,, i. kiimenin ortalamasi, N, , S, kiimesinin
eleman sayisidir. Algoritmanin adimlari;

1.Adim: k adet kiime merkezi veri setinden rasgele
olarak segilir.

Si=00 o, —my[|* < [lxy = my]|* v,

]

3.Adim:Herbir kiimeye ait yeni kiime merkezleri
Esitlik(6) ile belirlenir. 4. Adim: Yeni kiime merkezleri
ile bir 6nceki iterasyonda hesaplanan kiime merkezleri
arasindaki mutlak farklarin toplami énceden belirlenen
bir € esik degerinden biiyiik ise adim2’ye gidilir aksi
durumda algoritma durdurulur.

Yeni Bolme Tabanh Hata Kontrollii Gelistirilmis
LBG Algoritmasi

Bolme tabanli LBG algoritmasinda merkez

sayisini iki katina ¢ikaran bélme islemi bolgelerin hata

Cilt/ Volume: 7, Say1/ Issue: 1,2017

, 1<j<k

(14)

K-Ortalamalar Algoritmasi

Algoritma ilk olarak Stuart P. Lloyd tarafindan
gelistirilmigtir (Lloyd, 1982). Algoritmanin basit ve
kullanigli olmasindan dolay1 bir¢ok arastirmaci bu
algoritma tiizerinde caligmis ve algoritmayr daha iyi
sonu¢ verecek sekilde geligtirmislerdir (Bagirov
ve ark., 2011; Bai ve ark., 2013; Tzortzis ve Likas,
2014). Standart K-Ortalamalar algoritmasi, n adet
sayisal veriyi Onceden belirlenen k adet kiimeye
Euclidean uzakligini kullanarak boéler. Bu boliinen
kiimelere Voronoi hiicreleri denir. k, kiime sayisi
olup algoritmaya digaridan girilmektedir. S={S, S,
.., S} veri igerisinde olusan k adet kiimeyi temsil
edip K-Ortalamalar algoritmasinda amag¢ (15) nolu
denklemdeki hedef fonksiyonunu minimize etmektir.

(15)

2.Adim: Veri setindeki her bir X, vektoriiniin k adet
kiime merkezlerine olan Euclidean uzakligi hesaplanir.
Veri, hesaplanan uzakliklar i¢inde en kiigiikk olan
kiimeye atanir.

(16)

miktarlarin1 dikkate almadan standart uygulanan bir
islemdir.

Herhengi bir bolgenin OKH degeri az ya da ¢ok
olmasima bakilmaksizin bolgeye yeni iki merkez

atanmaktadir.

Bu da bazen bdlgenin ihtiyact olmamasina
ragmen fazladan yeni merkez atanmasina neden
olmaktadir.
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(©)

(b)

(@)

Sekil 1. a) YLBG algoritmasinda belirlenmis ii¢ bolge b) OKH 3 en biiyiik hata degeri olarak belirlenmis ve eski merkeze € uzakliginda iki
yeni merkez olusturulmustur. ¢) Dért bolge giincellenerek son haline getirilmistir. d) ikinci blgenin en yiiksek OKH degerine sahip oldugu

tespit edilmis ve merkez boliinerek ¢ogaltilmistir

Onerilen YLBG tekniginde ise verilere yeni bir
merkez atanacagl zaman tiim bolgelerin ayr1 ayr1 OKH
degerleri hesaplanmakta ve OKH degeri en yiiksek
olan bolgede eski merkez boéliinerek yeni merkez
olusturulmaktadir. Bu yoOntem sayesinde resmin
tim bolgelerine ait OKH degerleri oldukca diigiik
Np

X Xi

i=1

C, =
1 Np

Adim 2: Goriintiide hatasi en yiiksek merkez
tespit edilip + ¢ ilavesi ile bolgeye ait iki yeni merkez

120

kalmaktadir. Sekil 1’de YLBG algoritmasina ait bu
islem gosterilmistir.Onerilen YLBG algoritmasinin

adimlar1 agagida siralanmustir.

Adim 1: Goériintiiye ait tiim vektdrlerin ortalamasi

1lk merkez olarak kabul edilir.

(17)

olusturulur. Boliinen eski merkez yok edilir.
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¢ =c+g¢, i=12,...N
1a 1 C

c,=¢-¢, 1=1,2,...N_

Adim 3: Tim merkezler Euclidean uzaklig:
kullanilarak sabitleninceye kadar giincellenir. Yeni bir
merkez bulunacaksa Adim 4’e gidilir aksi durumda
algoritma sonlandirilir.

Adim 4: Tim merkezlere ait OKH degerleri
hesaplanir, Adim 2’ye gidilir.

BULGULAR VE TARTISMA

Onerilen YLBG algoritmas1 256x256 piksel
boyutuna sahip standart Lena, Peppers, Baboon, sayisal
goriintiileri iizerinde uygulanmistir. Sayisal goriintii
4x4 pixel boyutuna sahip 4096 adet vektore boliinerek
analiz yapilmistir. Herbir algoritma icin 8, 16, 32, 64,
128 adet kod vektor listesi olusturulup OKH degerleri
hesaplanmistir. Simiilasyonlarda YLBG algoritmasi

(18)
(19)

standart K-Ortalamalar (KO), LBG ve Bulanik
C-Ortalamalar (BCO) ile karsilagtirilmis, otalama
karesel hata( OKH ) performans oGlgiitiine gore iistiin
oldugu goriilmiistiir. Algoritmalarin zaman agisindan
performanslari incelendiginde KO’nin en hizli, daha
sonra sirasi ile LBG, YLBG ve BCO algoritmalarinin
geldigi YLBG
LBG algoritmasina goére daha iyi sonuglart makul
sayilablecek bir gecikme ile elde ettigi goriilmiistiir. Bu
gecikmenin nedeni ise YLBG algoritmasinda fazladan

goriilmektedir. algoritmasinin

tim bolgelerin OKH degerlerinin hesaplanmasindan
kaynakli zaman gecikmesidir. Standart goriintiilerden
Lena, Peppers, Babboon goriintiilerine ait sonuglar
siras1 ile Cizelge 1-3’de gosterilmistir. BCO, LBG
ve YLBG algoritmalarina ait gorsel karsilagtirmal
sonugclar ise Sekil 2°de gosterilmistir.

Cizelge 1. Standart 256x256 Lena goriintiisiine ait degisik boyutlardaki kod vektdr listesi icin OKH / Zaman (sn) performanslart

Kod vektor listesi boyut/ OKH/zaman OKH/zaman OKH/zaman OKH/zaman
Algoritmalar BCO K-Ortalamalar LBG YLBG
8 328.76 /5.1 329.81/1.0 321.56/1.0 319.77/2.2
16 248.73/11.3 238.14/1.7 234.02/2.1 231.41/4.4
32 190.29/23.2 181.59/2.3 179.09 /4.7 174.72/ 8.1
64 153.02/51.5 139.64 /5.1 136.03 /8.6 131.63/17
128 136.92/102.2 106.54/14.8 100.72/16.2 97.41/34.1

Cizelge 2. Standart 256x256 Peppers goriintiisiine ait degisik boyutlardaki kod vektor listesi igin OKH / Zaman (sn) performanslari

Kod Vzkgorrliitie;lial;"y“t“/ BCO K-Ortalamalar LBG YLBG
8 388.82/6.9 372.23/1.1 366.62/1.0 351.14/2.1
16 265.99/12.4 247.97/1.9 241.57/2.2 239.47/4.3
32 222.81/27.1 181.16/2.6 176.84/5.0 171.58/8.8
64 146.61/55.1 135.86/5.2 129.21/8.8 126.15/18.3
128 100.06/104.9 102.17/15.0 98.03/19.1 95.39/36.6
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Cizelge 3. Standart 256x256 Baboon goriintiisiine ait degisik boyutlardaki kod vektdr listesi i¢in OKH / Zaman (sn) performanslart

Kod V%?(frliitie:li;;"y“t“/ BCO K-Ortalamalar LBG YLBG
8 652.53/5.5 642.59/1.1 641.81/1.1 641.47/2.2
16 596.33/11.9 579.737/1.7 577.92/2.1 574.72/4.2
3 544.36/25.5 519.40/2.5 517.06/4.9 511.85/8.5
64 502.63/53.3 464.19/5.5 456.21/8.7 451.54
128 443.02/103.0 404.34/14.8 39821/17.2 390.88/35.1

(a) LBG, OKH =456.21 (a) YLBG, OKH =451.54

Sekil 2. 64 Kod vektor listesi icin Orijinal, BCO, LBG, YLBG algoritmalarinin OKH performanslarinin gérsel karsilagtirmasi
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SONUC

Bu c¢alismada standart goriinti kiimeleme
algoritmas1 LBG gelistirilmistir. Onerilen yeni teknikte
(YLBG), LBG algoritmasi igerisindeki var olan tiim
kiimeleri ikiye boliip yeni kiimeler olusturma islemi
yerine sadece hatasi en fazla olan bdlge tespit edilmis

ve o bolgenin merkezi ikiye boliinerek merkez artirmasi
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