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Ozet: Bu calismada K-Ortalamalar(KO), LBG ve Bulamk C Ortalamalar(BCO) giincel kiimeleme
algoritmalart yardimi ile bulunan merkezler iizerinden gergeklestirilen kayipli goriintii sikistirma
algoritmalarinin performanslari, dnerilen Genetik LBG Algoritmasi (GA-LBG) ile iyilestirilmistir. Onerilen
yeni algoritma standart gorinttler tizerinde denenmis, klasik yontemlerden hem OKH(Ortalama karesel hata)
degerleri, hem de sikistirilip agilan goriintii kalitesi agisindan {istiin oldugu gézlenmistir.
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DIGITAL IMAGE COMPRESSION BY GENETIC - LBG
ALGORITHM

Abstract: In this study, using cluster centers of the popular clustering algorithms such as K-Means, LBG
and Fuzzy C-Means a lossy compression is performed. The performances of these algorithms are improved
by the proposed Genetic LBG algorithm. The new algorithm is applied on the standard images and seen that
it is better than the classical methods according to both MSE values and visual assessments.
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1. GIRIS

Sayisal video veya resim c¢ekip onlari
saklamak gunumiz teknolojisinde en c¢ok
bagvurdugumuz  araglardandir. Cekilen
resmin kalitesi hafizada kapladigi alan ile
dogru orantihdir.  Kalite  attirildiginda
hafizada kapladig1 alan da artar. Bu durum
cok fazla resim depolamak istedigimizde
sorun olusturmaktadir. Literatiirde, Dalgacik,
Fourier ve Kosinlis Doniligiim tabanh
doniistimler ile goriintiiyli frekans uzayina
tagtyarak veya dogrudan goriintii {izerinde
entropi tanimin1 kullanarak ya da goriintiiyii
alt kiimelere ayirarak bir¢cok kayipli ya da
kayipsiz sikigtirma algoritmasi
geligtirilmistir. Bunlardan Hufman veya
Aritmetik Kodlama gibi kayipsiz olanlar
goruntl kalitesinden 6din vermezler fakat
cok ciddi oranda sikistirma
gerceklestiremezler. Bunlarin yerine
goriintiide bir miktar kayip ile yliksek oranda
sikistirma daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu
tekniklerden en popiler olanlart ise K-
Ortalamalar (KO), Bulanik K-Ortalamalar,
LBG ile Vektor Nicemleme ve Genetik
Algoritma (GA) dir. Bu caligmada popiiler
olan iki kiimeleme algoritmasi LBG ile GA
birlestirilmis aynmi sikistirma oranlarinda
diger algoritmalardan daha kaliteli sonuglar
elde edilmistir.

2. METOTLAR

2.1 K- Ortalamalar Algoritmasi

K- Ortalamalar algoritmasi (KO), veri setini
istenen sayida alt kiimeye ayirabilen bir
yontemdir. Kiimeleme islemini, orijinal set
icerisindeki  verileri K  adet  kime
merkezinden Euclidean uzakligt en yakin
olanlarina  atayarak  gergeklestirir.  Bu
algoritmanin temel amaci k adet kiime ve bu
kiimelere ait k adet merkez belirlemektir [1].
Bunu gerc¢eklestirmek i¢in ilk 6nce veri seti
icerisinden rastgele sec¢ilmis k adet veriyi
merkez olarak belirler. Daha sonra her bir
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verinin k adet merkeze olan Euclidean
uzakligini hesaplayip en yakin olan merkeze
ait kilmeye atar. Bir baska deyisle her bir
merkez kendisine Euclidean uzaklig: ile en
yakin verileri icinde toplayan bir kiime
olusturur. Daha sonra kiime merkezleri,
kiimeye ait verilerin ortalamasi alinarak
giincellenir.  Glncellenen  yeni  kiime
merkezleri icin tim veri setinden yeni kiime
elemanlar1 belirlenir. Bu islem herhangi bir
kiime merkezinde ve o kiimeye ait verilerde
herhangi bir degisiklik meydana
gelmeyinceye kadar devam eder. KO, (1)
nolu denklem ile modellenebilir:

k n .

1= -
SEmer
Burada n veri sayisini, k merkez sayisini,

2 J
;|| formald ise Fiverisinin cj kiime

i_
-

merkezine, yani i. verinin j. kiime merkezine
olan Euclidean uzakligin belirtir.

Standart KO, [2-4] referanslar ile belirtilen
caligmalarda  geligtirilmistir.  [2]  nolu
caligmada yazarlar tiim veri seti i¢in bir kd-
aga¢c yapist olusturmuslardir.  Bu yapi
algoritma c¢aligmaya basladiginda bir kere
hesaplanip daha sonra degismediginden
algoritmanin  toplam  ¢alisma  siiresini
kisaltmis ve algoritma igerisindeki toplam
matematiksel hesaplama adedini azaltmustir.
[3] nolu ¢aligmada yazarlar yeni bir global
KO gelistirmislerdir. Bu algoritmada merkez
sayilar1 birer birer artirilmakta ve her yeni
bulunacak merkez igin tim veri seti Uzerinde
global istatiksel hesaplamalar yapilmakta ve
yeni merkezin yeri belirlenmektedir. [4] nolu
calismada ise yazarlar KO’nmin local
minimum merkezlere takilmaktan kurtaracak
yeni bir yontem gelistirmislerdir. Buna gore
algoritmanin basinda veri seti icerisinden
rasgele belirlenen merkezler yerine, yardime1
fonksiyonlar kullanarak veri setinin degisik
yapilara sahip Dbolgelerini belirleyip o
bolgelere merkez atayarak algoritmayi daha
istikrarl1 bir yapiya kavusturmuslardir.
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2.2 Bulamk C-Ortalamalar
Algoritmasi
Literatiirde, Bulanik C-Ortalamalar

algoritmasi (BCO), ilk kez Bezdek tarafindan
Onerilen bir kiimeleme algoritmasidir [5].
BCO’da her bir veri birden fazla kiimeye ait
olabilir. Uyelik katsayisi, verilerin her bir
kiimeye ne oranda ait oldugunu gosterip veri
ile kime merkezleri arasindaki uzaklik
kullanilarak hesaplanir. Orijinal data kiime
merkezine yaklastikca iiyelik katsayist da o
oranda artig gosterir. Orijinal herbir verinin
kiime sayisi kadar, O ile 1 arasinda bir
degerde iiyelik katsayisi olup toplamlar1 bire
esittir. Kiime merkezleri, o kiimeye ait tiim
verilerin ortalamasi alinarak bulunur[6]. BCO
iteratif bir yontem olup her bir iterasyonda
tiim verilere ait iiyelik katsayilar1 ve kiime
merkezleri  glincellenir. BCO’da amag,
asagida (2) nolu ifade ile verilen hedef
fonksiyonu minimize etmektir.

Jm = E?lefquﬁl”}:i =G|, 1Ism<w (2)

Burada m; birden biiyiik gercek bir say1, ujj; j.

siifa ait X; elemaninin liyelik katsayisi, X;; i.
veri, ¢j; j. kimenin merkezi, |[*|| ise herhangi
bir wveri ile kimenin merkezi arasindaki
uzakligi ifade eder. Bulanik kiimeleme
algoritmasi iteratif olup kiime merkezleri ile
iyelik fonksiyonlarin ard1 ardia
guncellenmesi  ile  (2) nolu  hedef
fonksiyonunun minimize edilmesi esasina
dayanir. Uyelik degerleri (u;) ve kume
merkezleri (c;), (3) nolu fonksiyonlar ile

bulunmaktadir.
1

v (ool
M= g — el
N m
L= WX
G = N m
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BCO algoritmasi, 0<e<1 ve Kk iterasyon sayisi
olmak Gzere, mas;{Jus™ —uf[} < e kriteri
saglandiginda durmaktadir.

Standart BCO algoritmast [7,8] nolu
caligmalarda  gelistirilmigtir.  [7] nolu
calismada komsu verilerin farklar1 Gauss
fonksiyonu ile temsil edilmis, bu sayede
kiime merkezlerinin iiyelikleri ayarlanmustir.
[8] nolu c¢alismada ise klasik BCO
algoritmasinda, uzaysal verilerin dikkate
alinmamasindan kaynaklanan glralta
hassasiyeti problemi ¢oziilmiigtiir. Bunun igin
BCO algoritmasina ait hedef fonksiyonu
uzaysal bilgiyi icerecek sekilde
gelistirilmigtir.

2.3 Vector Nicemleme ve LBG

Algoritmasi

Vektor Nicemleme(VN) algoritmasinda [9],
sayisal goruntl alt bloklara, diger adi ile
vektorlere ayrilir ve LBG adi ile bilinen
algoritma [10] yardimu ile resmi en iyi temsil
eden vektor listesi olusturulur. Kodlayici,
resimden gelen bir blogu alir ve Euclide
Uzaklig1 hata kriterine bagh kalarak bloga en
yakin vektdriin adresini, LBG algoritmasi
egitimi  sonunda  olusturdugu  vektor
listesinden bularak aliciya gonderir. Alici, bu
adrese karsilik gelen vektorii aymi vektor
listesinden bularak bilgisayar ekranina
yansitir. Bu algoritma c¢alistirildiginda bir
sikistirma islemi kendiliginden olusur (Sekil
1). Gunku vektorin kendisini gondermek
yerine ¢ok daha az bit kullanilarak adresi
gonderilmistir.

VN algoritmast ile yapilan bir sikistirma
isleminin performansi, LBG egitimi sonunda
olusturulan vektor listesine ve bu listenin
biiylikliigline baglidir. Bu yilizden LBG
algoritmast VN igin &nemlidir. ik olarak
Linde, Buzo ve Gray tarafindan bulunan
LBG algoritmas: sadece lokal optimizasyon
saglamaktadir. LBG  algoritmast ile
olusturulan vektor listesinin boyutlart VN’nin
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Sekil 1. Vektor Nicemleme ile gérintii sikistirma

genel performansi ile dogru, sikistirma orani
ile ters orantilidir. Vektor listesinin boyutu
artirilldikca goriintii kalitesi artmakta fakat
sikistirma miktar1 azalmaktadir. Bu yiizden
genellikle  vektor liste boyutunda bir
optimizasyona gidilir. Bu ¢alismada klasik
algoritmalar ile 6nerilen  Genetik-LBG
algoritmas1 i¢in 256x256 pixel boyutlu
resimler ve LBG icin 4x4 pixel boyutlu
vektorler kullanilmistir.

Bir VN isleminde k boyutlu bir 6klit uzay1
sonlu bir Y serisine doniistiiriiliir.

Q:R* Y (4)
Burada Y=(>2ij:i=1,2,3,...,N), goruntlyu

yeniden olusturmada kullanilacak vektor
serisi, N ise bu seri icerisindeki vektor
sayisidir. Yapilan bu islem iki agsamadan
olusur. Ilk asamada LBG algoritmasi ile
olusturulan vektor listesi igerisinden uygun X
vektorl bulunup, bu vektorin adresi Q(x) ile
ifade edilir. Ikinci asamada kod c¢oziicii
kendisine gelen adres bilgisi ile vektor
listesinden X vektoriine ulasip bu vektorii
tekrar olusturur. Ozgiin vektér ile bu
vektoriin sikigtirilip tekrar agilmasindan elde
edilecek vektor arasindaki karesel hata d(x,
X) degeri ne kadar kiigiik ise sikistirilip
tekrar agilmis goriintii o kadar Kaliteli olur.
LBG ve benzer algoritmalar belli bir veri
dizisi  kullanarak bu hata kriterinin
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minimizasyonu i¢in ¢aligirlar. Karesel hata su
sekilde ifade edilir;

M N

d(X’R)ZﬁZZ(Xij _)A(ij)z ()

i=1 =1
Burada M resimdeki vektor sayisi, N vektor
icerisindeki piksel sayisi, X; orijinal pixel
degeri, )A(ij yeniden olusturulan vektordiir. Bu
caligmada 4x4 piksel boyutlu vektorler
secildigi i¢in N=16 alinmustir. Bir vektor
nicemleyicinin amaci, N adet tekrar
uretilebilen vektor dizisi olusturup bu sayede
hatay1 azaltmaktir. Belli bir egitme seti i¢in
LBG algoritmas1 asagidaki adimlar yardimi
ile gerceklestirilebilir;

1. Ik olarak egitme seti X; icin j=0,1,2,...,n-
1 tanimlayip, N boyutlu anlik vektor listesi
bulunur(\fo ) Iterasyon sayist  sifirlanir.
Burada N, elde edilmek istenen vektor
listesinin biiyiikliigii, € ise hata esik degeridir
(stfirdan biiyiik segilir).

2. Egitme seti igerisindeki herbir vektoriin
(256x256 boyutlu imgede 4x4 piksel
boyutunda), anhk vektor listesindeki

Y, (y,;i=123,...N) tim vektorlere olan
uzakhigr hesaplanir. Eger X; vektord Y;
vektoriine en yakin vektor ise

d(xj,yi)s d(Xj,y| )[I¢i,I:1,2,...N]’ uzaklik D,

serisi altinda, yakin olan vektdrlerin sayisi

S, serisi altinda toplanr.
S, =(S;;i=12,...,N)
SH ©)
Dk = |:zm|n(erm)Xj:|/Sk
j=0
3. Eger (ka -D, )/ka <& kosulu tim
k=1,2,..,.N degerleri igin saglaniyorsa

iterasyonu durdurup \fm listesi asil vektor

listesi olarak kabul edilir.
4.Yeni optimum vektor listesi bulunur.



Genetik - LBG Algoritmasi Ile Sayisal Goriintiilerin Stkistirilmasi

()

[terasyon sayisim1 bir artirp (m— m+1)
ikinci adima gidilir.

Yukarida verilen LBG algoritmasinda Y,

iterasyonu baglatan anlik vektor listesi olarak
kabul edilmistir. Anlk vektor listesini
olusturmada kullanilacak birka¢ teknik
vardir. Bunlardan en basit ve kullanish
olaninda, ilk 6nce tliim vektorlerin ortalamasi
almir, bu egitmede kullanilan vektorlerin
merkezidir. Daha sonra bu merkez vektore en
yakin iki vektor tespit edilir. Bu vektdrlere en
yakin vektorlerin ortalamasi alinir. Ortalama
alma islemi bu iki vektor elemanlar
degismeyinceye kadar devam eder. Sonra bu
iki vektore en yakin dort vektor bulunarak,
ortalama alma islemine tekrar baglanir. Bu
islemler vektor sayisi belli bir biyikliige
erisinceye kadar devam eder. Sonugta anlik

A~

Y,, vektor listesi bulunmus olur.

Literatirde = LBG  algoritmas1  [11-14]
caligmalart ile gelistirilmistir. [11] ve [13]
nolu calismalarda LBG algoritmasinin hizi
artirlmis, [12] nolu g¢alismada LBG
baslangi¢ kosullarma bagimliligi azaltilip
performans1  iyilestirilmistir. [14] nolu
caligmada LBG vektor listesi Hadamard
doniisim ortaminda
performansi artirilmigtir.

2.4 Genetik - LBG Algoritmasi

gerceklestirilerek

Genetik algoritma (GA), dogal secim
ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Temel adimlar1 ilk kez John
Holland [15] tarafindan belirlenmistir. Daha
sonra degisik bilim dallarina ait optimizasyon
iceren  problemlerinde  global  sonuca
ulasabilen yoOntem olarak kullanilmstir.
Literatiirde sayisal verilerin kiimelenmesinde
genetik algoritma kullanilmistir.  [16] nolu
calismada GA ile LBG algoritmalar gizli
bilgileri sifreleme amagli birlestirilmistir.

[17] nolu ¢aligmada sayisal sesler igin
genetik algoritma kullanarak bir LBG vektor
listesi olusturup kimlik tespiti yapilmistir.
[18] nolu ¢alismada vektor listesi olusturmak
icin kullanilan genetik algoritmanin hiz
artinlmistir. Bu makalede ise bunlardan farkli
olarak GA ile LBG algoritmalar1 sayisal
goriintiilerin  sikistirilmast i¢in birlestirilip
yeni  bir algoritma elde  edilmistir.
Literatirdeki klasik algoritmalar ile degisik
sikistirma oranlarinda karsilastirilmis, ayni
sikistirma oranlarinda OKH kriterine gore
daha dstin oldugu go6zlenmistir. Genetik
algoritmanin operatorleri iiretilen popiilasyon
iizerine uygulanan islemlerdir. Bu islemlerin
amaci daha iyi bir ¢0ziim Gretmek ve ¢ozim
arama  alanm  genisletmektir.  Farkli
uygulamalarda farkli operatorler
kullanilmakla birlikte genetik algoritmada 3
standart operator kullanilir; Yeni popiilasyon
tretimi (Generation Reproduction),
Caprazlama (Crossover),
Mutasyon(Mutation). Bu islemler ardasik
olarak uygulandiktan sonra, iiretilen yeni
populasyonlardan her birine ait uygunluk
fonksiyonlari (Objective Function)
hesaplanir. Problemin en iyi ¢oziimii(Elite)
belirlenip saklanarak tiim adimlar yeniden
caligtirilir. Genetik algoritma iteratif olup
onceden belirlenen bir uygunluk fonksiyon
degerine ulagincaya kadar devam ettirilir.
Igerisinde rasgele islemler barmndirdigi igin
GA c¢ogunlukla local minimum degerlere
takilmaylp  global ~ minimum  degere
ulasabilen bir yontemdir.

Bu caligmada orijinal goriintii 4x4 vektorlere
ayrildiktan sonra GA kullanilarak sayisal
gorintiyl temsil edecek en iyi vektor listesi
olusturup gorintii sikistirma
gerceklestirilmistir.  GA  parametrelerinden
populasyon sayisi artirildiginda algoritmanin
¢cok yavasladigi ve sonuca getirisinin ¢ok
fazla olmadigi, azaltildiginda ise resimde
istenen diizelmenin saglanamadigi
gdzlenmistir. Bu yiizden popiilasyon sayisi
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10 ile smirlandirlmistir. Diger genetik
algoritma parametrelerinden mutasyon orani
%3, caprazlanan vektor orant %10, her bir
vektor listesindeki vektor sayisim 8, 16, 32,
64 olarak belirlenmistir. Onerilen GA-LBG
algoritmasinda ilk 6nce LBG algoritmasi
calistirilip elit populasyon olarak belirlenir.
Kalan 9 popilasyon ise orijinal goriintiden n
adet baglangic vektor listesi secerek baglar.
Bu vektorler, orijinal géruntt vektorlerinden
rasgele biri olarak segilebilecegi gibi ikisinin
veya lclinlin  ortalamast  olarak da
belirlenebilir.  Daha sonraki GA-LBG
adimlarinda ise popiilasyon icerisindeki
vektorler Genetik algoritmanin parametreleri
ile belirlenir. Herbir vektor listesi icin (5)
nolu formil ile OKH degeri bulunup en
diisiik hata degerini veren vektdr listesi elit
vektor listesi ile karsilagtirihir daha diisiik
OKH degeri veren vektor listesi yeni elit
olarak belirlenir. Onerilen GA-LBG goriintii
sikistirma algoritmasinin adimlarn asagidaki
sekilde belirlenmistir ;

Adim 1 (Yeni popiilasyon iiretimi) : Elit
popiilasyonu korumak sart1 ile
popiilasyonlarm %40’ 11 ¢aprazlama
sonucunda olusan vektorler ile, % 40’1
mutasyon sonunda olusan vektorler ile %20
sini ise orijinal goriintii vektorlerinden olusan
kombinasyon ile belirle.

Adim 2 (Caprazlama): Onceki adimda
belirlenen n adet vektor listesinin herbiri
icerisindeki vektorlerin %10 unu diger bir
listedeki vektOrler veya elit smifa ait
vektorler ile yer degistir.

Vektor Listesi A :

[ VIA V2A V3A V4A V5A ... V32A]
Vektor Listesi B :

[V1B V2B V3B V4B V5B ... V32B]
Vektor Listesi C :

[V1C V2C V3C V4C V5C ... V32C]
Rasgele yapilan c¢aprazlama sonucunda yeni
A, B, C vektor listeleri asagidakine benzer
sekilde degistirilir;

Vektor Listesi A :
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[ V1A V2A V3A V4B V5A ... V32C]
Vektor Listesi B :

[V1B V2C V3B V4A V5B ... V32B]
Vektor Listesi C :

[V1C V2B V3C V4C V5C ... V32A]
Adim 3 (Mutasyon): Degisiklik miktari
toplamda %3’ gegmeyecek sekilde herhangi
bir vektor listesinin herhangi bir vektorine
ait herhangi bir pixel degerini rasgele £%30
oraninda degistir.

V1A: [10 20 40 50 30 90 100 200 80 70 0 30
705 15 64]

Rasgele yapilan mutasyon sonucunda V1A
vektoriiniin elemanlar1 agagidakine benzer
sekilde degistirilir;

V1A: [10 20 40 58 30 90 73 200 80 70 0 30
705 15 64]

Adim 4 (Uygunluk fonksiyonu): Ilk iig
adimda olusturulan n adet vektor listesinin
her biri i¢in asagida verilen (8) nolu formdl
ile OKH(Ortalama karesel hata) degeri
hesapla. Kiiclikten biiyiige dogru siralayip en
az hatay1 veren vektor listesini Elite smifin
sonucu ile karsilagtir, hata degeri daha diisiik
ise yeni elit smf olarak belirle. Istenen
iterasyon sayisina veya OKH degerine
ulasilmadi ise Adim 1’°e git.

1~ 18 2
OEKH = m;zjzl{mj _"-’j}

Burada M.N goruntd icerisindeki toplam
piksel sayisini, n gorintu igerisindeki blok
sayist, V ise vektor listesi icerisinde x;’e en

(8)

yakin vektorii temsil etmektedir.
3. SIKISTIRMA SONUCLARI

Bu calismada Genetik algoritma ile LBG
birlestirilerek yeni bir kayipli sikistirma
algoritmasi gelistirilmistir. Standart 256 gri
tonlu, 256x256 piksel boyutlu, histogramlar
birbirinden c¢ok farkli Lena ve Cameraman
goruntdleri 4x4 piksel boyutunda 4096 adet
alt vektore ayrilmis literatiirde bilinen K-
Ortalamalar, LBG ile Vektoér Nicemleme,
Bulanik C Ortalamalar ve 6nerilen Genetik-
LBG algoritmasi ile 6nce kiimeleme daha



Genetik - LBG Algoritmasi Ile Sayisal Goriintiilerin Stkistirilmast

Sekil 2(a) Orijinal Lena Goruntisu

Sekil 2(c) LBG, OKH=256.6, 0.188bp

Cizelge 1. Algoritmalarin  orijinal LENA
goriintiisii  i¢in degisik sikistirma oranlarinda
OKH performans karsilastirmast

Kodlama GA-
Oram KO BCO LBG LBG

0.188 bp 2743 2655 256.6 2454
0.25 bp 1956 1935 1859 1778
0.3125bp 1501 149.3 1427 137.7
0.375 bp 111.3 1091 1059 1014

sonra kayiplt sikistirma islemi
gergeklestirilmistir.  Orijinal goruntiide bir
piksel, 256=2" esitliginden n=8 bit = 1 byte
ile ifade edilip 4x4 piksel boyutlu bir
vektor=4x4x8=128 bit ile ifade edilir.
Kiimeleme algoritmalar ile resmi en iyi ifade

Sekil 2(d) GA-LBG, OKH=245.4, 0.188bp

eden, uzunlugu 8, 16, 32 veya 64 olan vektor
listesi olusturulur. Ornegin resim icin 16
elemanli bir vektor listesi hazirlandi ise her
bir vektor, listedeki sira numarasi ile ifade
edilir. Boylelikle orijinal gorintldeki her bir
blok 128 bit yerine vektoriin sira numarasi
kullanilarak 16=2" esitliginden n=4 bit ile
kodlanip 128/4 = 32, yani 32:1 oraninda
sikistirtlmig  8/32=0.25 bit/piksel (bp) orani
ile kodlanmus olur. Dolayisi ile 8,16,32 ve 64
vektor uzunluklari sirasi ile 42.6:1, 32:1,
25.6:1, 21.33:1 oraninda sikistirilmis ve sirasi
ile 0.188 bp, 0.25 bp, 0.3125 bp, 0.375 bp
orani ile kodlanmistir. Onerilen GA-LBG
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algoritmasinin MSE performansinin 8, 16, 32
ve 64 vektor listeli sonuglari diger KO, BCO,
LBG algoritmalarindan daha iyi oldugu
sayisal olarak Cizelge 1 ve Cizelge 2’den
gorsel olarak da Sekil 2 ve Sekil 3’ten
gorilmektedir.

Cizelge 2. Algoritmalarin orijinal Cameraman
goriintiisii  i¢in degisik sikistirma oranlarinda
OKH performans karsilastirmast

Kodlama GA-
Orani KO BCO LBG LBG

0.188 bp 4148 4072 3983 389.6
0.25 bp 312.7 3104 3024 2945
0.3125bp 2433 2411 2351 230.0
0.375 bp 1785 176.6 1721 168.6

Sekil 3(c) LBG, OKH=398.3, 0.188bp

Sekil 3(a) Orijinal Cameraman Goriintiisii Sekil 3(d) GA-LBG, OKH=389.6, 0.188bp

4. SONUC

Bu ¢aligmada giincel kiimeleme algoritmalari
yardimi ile bulunan merkezler iizerinden
gerceklestirilen kayipli goriintii  sikistirma
algoritmalarinin ~ performanslari, nerilen
Genetik LBG Algoritmasi ile iyilestirilmistir.
Onerilen yeni algoritma standart Lena ve
Cameraman goriintiileri iizerinde denenmis,
klasik yontemlerden hem PSNR degerleri,
hem de sikistirthp agilan goriintii kalitesi
acisindan yiiksek sikistirma oranlarinda daha
istiin oldugu gézlenmistir.

Sekil 3(b) KO, OKH=414.8, 0.188bp
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