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BASIT BIiR KORELASYON TAHMINLEYICISI
VE BUNUN FRAKTAL GORUNTU
SIKISTIRMADA KULLANIMI

Cengiz GUNGOR* Aydin OZTURK*

OZET

Dogayla ilgili goriintiilerin sikigtirilmasinda diger yontemlere
gore ¢ok daha etkin olan fraktal goriintii sikistirma yontemi, gériintii
iginde kendine benzeyen parcalarin bulunmast esasina dayamr.
Stkigtirma oranmmn yiiksek tutuldugu durumlarda, fraktal goriintii
stkigtirma yédntemi ile elde edilen goriintiilerin kalitesi genellikle
diger yontemlerden daha iyi olmaktadir. Ancak, benzer pargalarin
aranmast  olduk¢a  fazla  karsilagtrma  hesabr  yapilmasim
gerektirmektedir. Hesaplama maliyetini diisiirmek amaciyla, goriintii
iizerinde ele alinan pargalarin ve bunlarla egslestirilmesi éngoriilen
pargalarin  simiflandirilarak,  benzerliklerin  bu siniflar  iginde
aranmas en fazla tercih edilen yontemdir. Bu ¢alismada, onerilen
simiflandirma  yéntemi ile benzer pargalarin basit bir sekilde
bulunabilecegi gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Korelasyon katsayisi, Fraktal goriinti sikistirma,
Benzerlik él¢iileri

1 GIRIS

X ve Y gibi iki degisken arasindaki iligkinin derecesinin belirlenmesinde asagida
tanimlanan metrik

Cov(X,Y)

p=
{Var(X) Var(Y)}2 (1)

yaygin olarak kullanilmaktadir. S6z konusu degiskenler arasindaki Kkovaryansin,
bunlarin standart sapmalarina gore standardize edilmesine dayanan ve korelasyon
katsayisi olarak bilinen bu &l¢i, istatistik literatiiriinde 6nemli bir yer tutmugtur.

X ve Y sans degiskenlerinin geldikleri dagihisin ve bunlardan ¢ekilen 6rneklerin
Ozelliklerini dikkate alarak, bu degiskenler arasindaki korelasyonu tahmin etmek
amaciyla bir gok istatistik gelistirilmigtir. Eldeki problemin 6zelligine bagh olarak, bu
istatistiklerinden biri digerlerine gore daha uygun olabilmekte, bir¢ok durumda ise
mevcut sartlar hangi istatistigin kullamlmasinin gerektigini dikte ettirmektedir.

(*) Ege Universitesi, Uluslararas: Bilgisayar Enstitiisti, Bornova/izmir (haberlesme adresi)
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Sans ornegine dayanarak degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi tahmin etmek
amaciyla kullanilan Pearson’un korelasyon istatistigi

_"z’](X,-—f)(Y,-J)
P T (2)
{Z(X,-—)?)Z Y., -1)?

i=] i=1

seklindedir. Yukaridaki esitlikten de anlasilacag: gibi, eldeki 6rnek ve islenmesi gereken
veri hacmi ¢ok biiyiikk olmadigi durumlarda ilgili korelasyon katsayilari kolayca
hesaplanabilir. Ancak bazi durumlarda, veri hacmi ¢ok biiyiik olmakta, 6zellikle gergek
zamanli uygulamalarda hesaplama maliyeti ¢ok yiiksek olmakta, bu yiizden sonuglarin
Ongoriilen zaman araliginda elde edilmesi miimkiin olamamaktadir.

(2) deki korelasyon katsayisina iligkin hesaplama sorunu ile daha 6nce iizerinde
calistigimiz fraktal goriintii sikistirma iglemlerinde ortaya ¢ikmis ve bu sorunu gidermek
amactyla hesaplama maliyeti daha diiglik olan bir korelasyon &lg¢iisii arayigina girilmistir.
Bilindigi gibi, fraktal goriintii sikistirma islemlerinde, verilen bir goriintii birbiriyle
¢akigmayan kiigiik pargalara boliinmekte, bu pargalarin benzerleri, bir takim
doniisiimlerden sonra yine ayni goriintii tizerinde aranmaktadir (Jacquin, 1990; Fisher,
1995). Genellikle mxm (m=2, 4, 8, 32, 64) boyutlarindaki kare bloklarin kullanildig1 bu
islemler sonunda goriintiiyii olusturan birbirleriyle ¢akismayan “referans bloklarla”
(range bloklar), bunlarin benzerlerini aramak i¢in olusturulan havuzdaki “test bloklar”
(domain bloklar), piksel degerleri bazinda ¢ok biiyiik hacimli verileri olugtururlar.
Ornegin, 512x512 bir goriintiide, islenmesi gereken blok sayisi yaklasik 3.200 iken, her
blok i¢in yapilmas: gereken islem sayisi da yaklasik 160.000 kadardir. Benzerlik arama
islemlerinde (2)’deki korelasyon katsayisi esas alindiginda hesaplama maliyetinin kabul
edilebilir sinirlarin digina ¢ikacagi agik¢a goriilmektedir.

Fraktal goriintii  sikistrma  iglemlerinde birbirine benzeyen bloklarin
bulunmasinda izlenen en temel yaklasim test bloklarin siniflandirilmasi esasina dayanir.
Eger test bloklar belirli bir kritere gore siniflandirilabilirse o zaman verilen bir referans
blogunun benzeri sadece bu simf iginde aranabilir. Bu taktirde problem, eldeki referans
blogunun piksel degerleri ile segilen sinif igindeki tiim test bloklarinin her birindeki
piksel  degerleri arasindaki korelasyon katsayilarimin  hesaplanip  bunlarin
maksimumunun bulunmasina indirgenmis olur. Bu baglamda, 2x2 boyutlarina
indirgenmis kanonik formlar olarak bilinen ve bloklarin piksel dizilislerine dayanan
gesitli siniflandirma gemalar1 gelistirilmigtir (Boss ve Jacobs, 1991; Jacobs, Boss ve
Fisher, 1992; Fisher 1995). Bagka bir uygulamada, genetik algoritmalar ile optimize
edilen fuzzy simiflandirict kullanilmigtir (Loe, Gu ve Phua, 1997). Kominek (1995), ¢cok
boyutlu veri uzaymm indekslemek igin r-tree iizerine kurulu bir smiflandirma semasi
gelistirmis, Saupe (1995), aynm amagla kd-tree kullanmstir.
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Bu ¢aligmada hesaplanmasi kolay bir istatistik ileri siiriilmii ve bunun bazi
ozellikleri tizerinde durulmustur. S6z konusu istatistife dayanan bir smiflandirma
yontemi gelistirilmis ve bunun fraktal goriintii stkigtirmasinda uygulamasi gosterilmistir.

2 YENI BiR KORELASYON iSTATISTIGI
(X1, 1), (X2, Y2) ... (X, Y,), herhangi bir iki-degiskenli (bivariate) dagilimdan

¢ekilen bir sans 6rnegi olsun. Bu ornekteki 7 nci sans degiskeni ¢ifti igin (i=1, 2, ...,n),
bir sans degiskeni agagidaki gibi tanimlanabilir

7o) (X, =X )Y, -Y)20 veya (X, ~X)=(Y,~Y)=0 3
"] 0 aksi taktirde (3)
Burada, X =¥, X,/n ve Y =YY, /ndir. Bugaligmada,
1 n
0, =—2.1 (4)
=l

seklindeki istatistik, korelasyonun bir 6l¢iisii olarak tanimlanmigtir. Buna gore, {(X, Y}),
(==1,2 ... n)} sans Orneginde, bir degisken ciftine iliskin degerlerin ortalamadan
ayriliglarinin isaretleri aym yada ikisinin de degeri sifir ise, Q,’in hesaplanmasinda +1;
isaretler farkli ise O olarak islem gérmektedir. Boylece, 6rnekte her iki degiskene iligkin
ortalamadan ayriliglar hep artan bir seyir izliyorsa Q,=1, biri hep artarken digeri hep
azaliyorsa Q,=0 olacaktir. Diger taraftan, ortalamadan ayriliglar birbirinden bagimsiz
seyrediyorsa bu durumda da Q,’in 0,5’e yakin bir deger almasi beklenir. Sonug olarak

0 < Q, <1dir. Bu 6zelligi bakimindan Q,, r ile értiismektedir.

Eger X ve Y gibi iki degisken arasindaki iligki tespit edilmek istenirse, en ¢ok
kullanilan istatistik » istatistigidir. Fakat uygulamanin anlatildifi boliimde de
agiklanacag gibi, iki goriintii blogunun benzerligi test edilirken bloklar biiyiidiikge
islemin karmagikligi da artmaktadir. En iyi sonuglarin alinabilmesi igin tiim referans
bloklari, mevcut tiim test bloklarla, olasi tiim simetriler de hesaba katilarak test
edilmelidir. m adet referans ve n adet test blogu olmasi durumunda; 8xmxn adet test
gereklidir. Ornegin; 512x512 ebatlarma sahip bir goriintiide test sayis1 514 milyon
civarindadir.

O, istatistigi, fraktal goriintli sikigtirma tekniginde, en iyi benzerligin 6nceden
tahmin edilerek, asil yapilmasi gereken test sayisim diisiirmek i¢in kullanilabilir. Benzer
ozellikte formlara sahip test bloklari benzer listeler altinda toplanarak, ilgisiz test
bloklarla ugrasilmadan, istenilen hedefe kolayca ulagilacaktir.

2.1 Q, Istatistiginin Ozellikleri

(3) ve (4) deki tammlardan da anlagildigi gibi, Q, istatistigi yer ve olgek

(location ve scale) degisimlerinden bagimsizdir. Bir bagka ifadeyle, degiskenler i¢in
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yapilacak dogrusal doniigiimler O, istatistigini etkilemez. Diger taraftan, O, kesikli bir
dagilim gosterir. Biiyiikliigii # olan bir 6rnekte nQ, ifadesi sadece {n, (n—1), --- 2,1, 0}
degerlerinden birini alacagindan, s6z konusu istatistifin tanimlandig1 kiimenin eleman
sayist da nt+1 olacaktir. Q,’in dagilim 6rnek biyiikliigiine (n) ve érnegin g¢ekildigi iki
degiskenli ana dagihiga baghdir. Eger sans 6rnegi iki degiskenli normal dagilimdan
geliyorsa o zaman (Q,, dagiligin parametresi olan p’nun bir tahminleyicisi olarak
kullanilabilir. Ayrica, ana dagilima iliskin marjinal dagilimlarim her ikisi de simetrik
iseler

lim{P(X, < X)} =lim{P(Y, <Y)} > 1/2 (5)

oldugundan Q,’in asimptotik dagilimi ana dagilimdan bagimsizdir. Bununla beraber,
O,’in dagilim, degiskenler arasindaki korelasyona bagimhidir.

(3)’deki ifadede aritmetik ortalamalar yerine medyan kullamldig: taktirde, p=0
olduguna iliskin sifir hipotezi altinda Q,, ortalamasi 0 varyansi o’z(n) olan normal
dagilim gosterir.

0Oy’in kiigiik 6rneklerdeki dagilimimm incelemek igin Monté Carlo denemeleri
yapilmigtir. Bu amagla, Uniform, Normal ve Ustlii dagilimlardan, ortalamasi y, varyansi
1 olan ve aralarinda korelasyon bulunmayan (U;, V), i=1,2 ...n seklindeki degisken
¢iftleri tiiretilmigtir. Aralarinda korelasyon katsayist p olacak bigimde iki degiskenli
dagilim gosteren degisken ¢iftleri agagidaki gibi elde edilmigtir:

X, =U,

6
Y, = pU, +(1- o)V, ke

Burada Var(X;) =Var(Y;)=1, Cov(X, ¥;) = p dur.

O, ile r arasindaki iligkiyi incelemek iizere Uniform(0, 3.464), Normal(0,1) ve
bir parametreli Ustlii(1) dagilislardan (6)’daki gibi »=16 biiyiikliigiinde ornekler
tiiretilmigtir. p =—1,0 (0,1) 1,0 degerlerinin her biri igin 100.000 érnek tiiretilmis ve
bunlarla ilgili Q, ve r istatistiklerinin ortalamalari hesaplanmigtir. Q, ile » arasindaki
iligki Sekil 1°de gosterilmigtir.

0,’in 6rmek dagilimi hakkinda fikir edinmek amaciyla gesitli 6rnek biiyiikliikleri
secilerek her bir dagilis igin bu istatistigin ortalama, varyans, carpiklik (skewness) ve
basiklik (kurtosis) Kkatsayilart hesaplanmistir. »=15, 25, 50, 100, 500, 1000
biiyiikliigiindeki 6mekler i¢in denemeler 10%n defa tekrarlanmis ve elde edilen
istatistiklerin ortalamalari hesaplanmig ve sonuglar Tablo 1, 2 ve 3 de verilmistir. Bu
tablolarda ayrica Q, ile r arasindaki korelasyon katsayilar1 verilmistir. ki korelasyon
olgiisii arasindaki korelasyon katsayilarinin, dagilimlarin iigiinde de n ve p ile ters
orantih olarak degistigi goriilmektedir.

Tablo 1, 2 ve 3 deki ampirik sonuglardan da goriildiigii gibi, p=0 hipotezi altinda
Normal ve Uniform gibi simetrik dagilimlar igin Q,’in dagilimi, ortalamasi 0,5 olan
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normal dagilima yaklagmaktadir. Benzer 6zelligin ¢ok ¢arpik yapidaki istlii dagilimda
da gozlenmesi ilging bir sonug¢ olarak degerlendirilmistir. Ampirik sonuglar, 6rnek
biiyiikliigti » ve korelasyon katsayisimin p’nun Q,’in dagilimi {izerindeki etkileri
konusunda genel olarak bir fikir vermektedir. Hemen hemen biitiin durumlarda basiklik
katsayist 3’e yakin ¢ikmig, buna karsihk ¢arpikhik katsayisi n ve p’ya bagh olarak bir
miktar varyasyon géstermisgtir.

0.9 F

0.7 F

06 f

o 05
0.4

02r —e— Normal 4
—4&  Uniform
01F / --3- Exponansiyel | -

D ! 1 | 1 1 1 1 1 1 1

-1 08 06 -04 02 0 02 04 06 08 1

Sekil 1. n=16 ve p =—1,0 (0,1) 1,0 i¢in tiiretilen 6rneklerden hesaplanan Q, ile r istatistiklerine
iliskin ortalama degerler (Her nokta 100.000 érnege dayanmaktadir).
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Tablo 1. 9, e iliskin 6rnek momentleri (Uniform (0, 3,464) Dagilim)

p=0

N Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 -0,002 0,069 0,011 2,868 0,753
25 0,000 0,041 0,001 2,916 0,751
50 0,001 0,020 0,004 2,964 0,749
100 0,001 0,013 -0,013 2,982 0,746
500 0,000 0,002 -0,005 2,997 0,750
1000 0,000 0,001 0,005 3,003 0,750

p=0,8

N Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,617 0,042 -0,410 3,034 0,526
25 0,617 0,025 -0,342 3,093 0,523
50 0,622 0,012 -0,219 3,012 0,516
100 0,623 0,006 -0,147 3,034 0,503
500 0,625 0,001 0,049 2,977 0,497
1000 0,624 0,001 -0,024 2,946 0,505

Tablo 2, Q,’e iligkin 6rnek momentleri (Normal(0,1) Dagilim)

p=0

n Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,000 0,068 0,010 2,870 0,676
25 0,000 0,041 0,009 2,941 0,662
50 0,000 0,020 0,005 2,983 0,654
100 0,000 0,010 0,008 2,961 0,648
500 0,000 0,002 0,000 2,997 0,643
1000 0,000 0,001 -0,003 2,998 0,643

p=0,8

n Ortalama Varyans Carpikhik Basiklik Korelasyon
15 0,593 0,044 -0,389 3,052 0,525
25 0,591 0,026 -0,300 3,005 0,506
50 0,590 0,013 -0,254 3,079 0,492
100 0,590 0,007 -0,174 3,031 0,479
500 0,591 0,001 -0,021 2,981 0,488
1000 0,591 0,001 -0,077 3,012 0,471
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Tablo 3. O, e iliskin 6rnek momentleri (Ustlii(1) Dagilim)

p=0

n Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,020 0,068 0,034 2,787 0,734
25 0,025 0,039 -0,004 2,932 0,723
50 0,021 0,020 0,020 2,907 0,719
100 0,021 0,010 0,024 2,999 0,708
500 0,022 0,002 -0,022 3,048 0,709
1000 0,022 0,001 -0,023 3,037 0,710

p=0,8

n Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,604 0,044 -0,403 2,975 0,585
25 0,601 0,027 -0,353 3,140 0,585
50 0,605 0,013 -0,277 3,054 0,588
100 0,601 0,007 -0,191 3,024 0,592
500 0,602 0,001 -0,047 3,005 0,592
1000 0,603 0,001 -0,061 2,981 0,594

3 UYGULAMA

Dogal sekillerin noktalar, ¢izgiler ve diizlemler yardimiyla goriintiilenmesi
olduk¢a zor bir istir. Oysa ilk defa 1980’li yilarda Mandelbrot’un gelistirdigi fraktal
geometri teknikleri ile dag, bulut, bitki ortiisii gibi dogal sekillerin kolayca
olugturulmasi miimkiin olmustur. Fraktal geometri, temelde bir baglangig¢ resmine belli
bir doniisiimiin tekrar tekrar uygulanarak sonugta sabitlesen bir resminin elde edilmesine
dayanmaktadir. Bir bagka ifadeyle dogal sekiller bir takim doniigiimleri temsil eden
matrislerle olugturulabilmektedir. Bu tiir doniigiimler yardimiyla s6z konusu objeler
olusturup birlestirilerek bir doga manzaras: elde edilebilmektedir (Barnsley, 1992).

Fraktal geometri uygulamalarindan elde edilen olumlu sonuglardan sonra akla
gelen ilk soru iglemin tersine isleyip islemeyecegi olmustur. Bu noktadan hareket eden
matematikg¢iler, bir resmin i¢inden alinacak pargalarla o resmin bir benzerini bir takim
déniisiimlerden sonra elde etmenin miimkiin olabilecegini gostermislerdir. Bu konudaki
ilk calisma Barnsley (1988) tarafindan yapilmigtir. Jacquin (1992) eldeki resmi pargalara
ayirip her parga igin ayri bir doniigiim bulup bunlar birlestirerek orijinal resmin
benzerini elde eden bir algoritma gelistirmistir. Bu yontemin en énemli uygulamasi
goriintii sitkistirma konusunda olmustur.

3.1 Fraktal Goriintii Sikigtirma

Fraktal goriintii sikistirma teknigi, goriintii lizerinde olusturulan referans bloklari
ile, yine aym goriintii {izerinde referans bloklardan daha biiyiik olacak sekilde segilen
test bloklarinin eglestirilmesi esasmna dayamr. Referans bloklar1  birbirleriyle
gakigmayacak sekilde diizenlendikleri halde test bloklari i¢in bu kural gecerli degildir.
Referans ve test bloklara birkag 6rnek Sekil 2’de gésterilmistir.
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Referans-1 Test-1

Referans-2 3

Test-2

Sekil 2. Lena goriintiisii izerinde referans ve test bloklarin eslestirilmesi

Genel olarak test bloklarin biiyiikligii referans bloklarin iki misli olarak segilir.
Ancak birbirine bitisik kare seklindeki alanda 4 hiicrenin ortalamasi alinarak elde edilen
kiigiiltiilmiis boyutlardaki bloklar referans bloklar ile eglestirilir. Bu bloklarda yer alan
piksel degerleri arasinda basit dogrusal iligkinin oldugu varsayilirsa bunlar i¢in

n=a+pD;+e i=12,.,n (7)

seklinde basit regresyon modeli yazilabilir. Burada r; ve D; sirasiyla referans ve test
bloklara iligkin piksel degerlerini, & ve f sirasiyla parlaklik ve kontrastla ilgili
parametreleri e; ise hata terimini gostermektedir. Bu modelin parametreleri en kiigiik
kareler yontemine gore tahmin edildikten sonra RMS(Root Mean Square) degeri
asagidaki gibi hesaplanabilir:

RMS:Jii(rf—&—,éD,-f (8)

Ri=1

Burada @ ve f parametre tahminleridir. Buna gore eldeki bir referans blok, havuzdaki

tiim test bloklarla eslestirilerek bu ¢iftler igin RMS degerleri hesaplanir. RMS degeri en
kiigiik olan durumdaki test blok eldeki referans bloga en ¢ok benzeyen blok olarak
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secilir. Bu se¢imde pozitif korelasyon esas alindigindan, minimum RMS degerini veren
eslestirmeler yapilirken bu durumun dikkate alinmasi gerekir.

Resim iizerindeki bloklar her zaman birbirlerine tam olarak benzemezler.
Aralarinda kontrast ve parlaklik farki ile piksel diziliglerinde farkliliklar olabilir.
Piksellerin dizilis farki 8 simetri islemi ile ifade edilebilir. Bunlar; bloklar resimden
alindiklari hali ile benzeyebilirler veya 90° 180° ve 270° ¢evrilmis halleri ile
benzeyebilirler, diger dort dizilis ise ilk dort iglemin x-eksenine gore simetrik halleridir.
Bloklar arasindaki kontrast ve parlakhk farki ile 8 simetri igleminden hangisinin
uygulanacagi kolayca bulunabilmektedir (Fisher, 1995).

256 gri seviyeli iki resim arasindaki kalite farki ise aralarindaki RMS 6lgiimiiniin
bir fonksiyonu olan PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) ile ifade edilir :

PSNR =20 1og2[-§%) (9)

3.2 Resmin Olusturulmasi (Decoding)

Tiim referans bloklarinin kodlanmig halleri resmin tamamini ifade eden bir dosya
igerisine yazilirlar. Dosyadan geri agma agamasinda $ekil 3’de gosterildigi gibi siyah bir
resimden baglanarak tiim doniisiimler tekrar tekrar uygulanarak sonu¢ resme ulasihir.
Belli bir tekrardan sonra igleme devam edilse dahi sonucun degismedigi gozlenir.
Resmin olusturulmasinda ¢ok fazla islem karmasasi olmadigindan sonuca birkag
tekrarla izl bir sekilde ulasilir (Sekil 3).

Resmi kodlarken sabit boyutlu referans blogu kullanmak sabit sikigtirma orani
doéndiirmektedir. Bunun yerine, referans bloklarin boyutlarinmi 2" olacak gekilde birkag
farkli boyutta segip, biiyiik boyutlu referans bloklardan baglayarak eglestirme yapmak
daha etkin bir yaklagim olarak benimsenmistir. Eldeki referans bloga uygun bir es
bulunamamasi durumunda blok dérde béliiniip, kii¢iik pargalarin benzerlerinin aranmasi
yoluna gidilir. Bu yaklagim literatiirde quadtree yontemi olarak bilinir (Fisher, 1995).
Bu teknikle ¢ok basit bir sekilde, iyi bir sikistirma elde edilebilmektedir.

Fraktal goriintii sikistirma konusunda, arama islemini hizlandirmak amaciyla
farkli siniflandirma teknikleri gelistirilmistir. Bir goriintiiden elde edilen referans ve test
sayilar sirasiyla k ve / ise herhangi bir simiflandirma yapmadan tiim eglestirme yapma
islemlerinin karmagikligi O(k/) dir. Hesaplama maliyetini diigiirmek i¢in hem quadtree
hem de siniflandirma stratejilerinin birlikte uygulanmas: gerekmektedir.
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1
1

Sekil 3. Kodlanmig Lena goriintlistiniin siyah bir resimden geri agilmasi
adimlar1.Ustte baglangig resmi (tiimiiyle siyah) ve birinci asama, altta ise ikinci
ve liglincii tekrarlar goriilmektedir (sikistirma oram 20:1 ve PSNR 32.7).

3.3 Q, Istatistiginin Uygulams

Referans-test eglestirme igleminden énce test bloklarini basitge siralamak igin O,
istatistiginde kullanilan teknigin bir benzeri siniflandirma i¢in kullanilabilir. Daha sonra

siiflandirilmig listeler igerisinde arama yapilir. Bunun igin izlenen agsamalar su
sekildedir.

a. 4x4 ‘dan biyiik bloklar, komsu piksellerin ortalamasi alinarak 4x4
boyutlarina indirgenir. Indirgenmis bloktaki i’nci piksel degeri igin

tanimlanan
1 egerlx.2X)i
o g‘(' Jie 1516 (10)
0 aksi durumda
kullanilarak
16
k=3J; (11)
=1
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seklinde bir deger bulunur. Tiim test bloklar i¢in k degeri hesaplanarak, test
bloklar bu degere gore simflandirilir. Bu duruma gére en ¢ok 16 smuf
olusturulabilir. test bloklar sinif numaralar aracilifi ile, 16 elamanl listede
ilgili numaral alt listeye eklenirler.

Ele alinan bir referans blokla ilgili simif numarasi da (11)’deki gibi bulunur.
Referans blogunun benzeri, test bloklarindan olusan havuzda, aym simf
numarasindaki bloklar i¢inde aranir. Eslestirme islemini hizlandirmak igin
O, istatistigi kullanilir. Bu amagla, her iki blogun J; degerleri 16 bitlik
tamsayr degiskenlerinde saklamirsa, bu degiskenler XOR’lanarak ve elde
edilen sonugtaki ‘17 olan bitler sayilarak, O, basitge hesaplanabilir (Mano,
1993). Bu agsamada O, igin belirlenen bir esik degerine gore (bu ¢alismada
esik 0,=0,75 segilmistir) test bloklar ayiklanarak geri kalanlar arasinda
minimum RMS degerini veren referans-test ¢ifti aranir.

Listedeki tiim test bloklarla kargilagtirma tamamlandiginda bulunan
minimum RMS degeri énceden belirlenen esik degerinden daha biiyiik
¢ikarsa, komsu bir alt simf, bir iist simf (A=1), iki alt simf, iki iist simf
(A=2), li¢ alt smf, ii¢ iist simiflardaki (A=3) test bloklarinda benzerlik
bulununcaya kadar arama islemlerine devam edilir.

Yukaridaki son adimda da benzerlik bulunamamigsa o zaman eldeki referans
blok dort esit pargaya boliinerek arama islemleri her bir alt blok igin 6z-yineli
(recursive) olarak tekrarlanir.

A=3 s gesitli goriintiiler iizerinde yapilan denemelerden sonra kabul

edilebilecek optimum deger olarak belirlenmistir. Lena goriintiisii i¢in siniflara gore test
bloklarinin dagilimi Tablo 4‘de verilmistir (diger goriintiilerde de benzer bir dagilim
vardir). Tablo 5, 6 ve 7°de A degerlerine gore eslestirme dagilimlari verilmistir. Tablo 8,
9 ve 10’da ise A degerinin sikigtirma orani, PSNR ve toplam siire iizerine etkileri
verilmigtir. Ayrica aynmi tablolarda Brute-force ve Saupe’un kd-tree simiflandirma
yontemi ile elde edilen degerler ile kargilagtirmalar yapilmigtir (Degerler 1GB bellekli,
Pentium IV 3Ghz makine ile alinmgtir).

Tablo 4. 512x512 Lena test goriintiisiinde, farkli boyutlarda, simf listeleri altindaki test bloklar
sayilarinin dagilimi.

Blok k

Boyutu | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
4x4 1 17 63 294 624 1586 3007 4961 3114 1605 586 193 53 8 0 0
8x8 0 23 141 493 691 1469 2559 4393 2792 1646 765 544 83 24 2 0
16x16 8 48 200 790 766 1465 2219 3570 2218 1414 884 862 164 28 5 0
32x32 0 6 77 671 816 1535 2160 3130 1931 1274 724 306 125 14 0 0
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Tablo 5. Lena goriintiisinde en iyi referans-test eslestirmelerinin A degerlerine gore

dagilinm
Blok
Boyutu A=0 A=1 A=2 A=3 Toplam
4x4 1.834 (%84,3) 213 (%9,8) 87 (%4,0) 42(%1,9) 2.176
8x8 649 (%92,7) 43 (%6,1)  8(%l1,1)  0(%0,0) 700
16x16 265 (%90,4) 22 (%7.5)  6(%2,0)  0(%0,0) 293
32x32 98 (%93,3) 7(%6,7)  0(%0,0)  0(%0,0) 105

Tablo 6. Mandrill goriintiisiinde en iyi referans-test eslestirmelerinin A degerlerine gore

dagilim
Blok
Boyutu A=0 A=1 A=2 A=3 Toplam
4x4 4.867 (%40,0)  2.672 (%22,0)  2.537 (%20,9)  2.060 (%17,0) 12.136
8x8 508 (%90,4) 43 (%7,7) 7(%1,2) 4 (%0,7) 562
16x16 96 (%91,4) 6 (%5,7) 0 (%0,0) 3 (%2,9) 105
32x32 5 (%100,0) 0 (%0,0) 0 (%0,0) 0 (%0,0) 5

Tablo 7. Goldhill goriintiisiinde en iyi referans-test eslestirmelerinin A degerlerine gore

dagilim
Blok
Boyutu A=0 A=] A=2 A=3 Toplam
4x4 4.167 (%81,7) 510 (%10,0) 257 (%0,5) 166 (%3,3) 5.100
8x8 1.220 (%90,7) 103 (%7,7) 12 (%0,8) 10 (%0,7) 1.345
16x16 210 (%93,3) 11 (%4,9) 2 (%0,1) 2 (%2,9) 225
32x32 35 (%97,2) 1 (%2,8) 0 (%0,0) 0 (%0,0) 36

Tablo 8. Lena goriintiisiinde.farkli A degerleri ile elde edilen sonuclar.

Kullanilan Sikistirma Test Siire (sn)
Yontem Orani PSNR Say1si

Onerilen (A = 0) 20,67 : 1 33,771 2.966.642 3,34
Onerilen (A < 1) 22,08:1 33,523 4.817.309 5,47
Onerilen (A <2) 22.36: 1 33,497 5.541.897 6,601
Onerilen (A < 3) 2254 :1 33,454 6.271.008 7,56
Brute Force 229241 33,743 65.508.848 34,53
Saupe kd-tree 22,111 33,749 216,400 1,39

Tablo 9. Mandrill goriintiisiinde.farkli A degerleri ile elde edilen sonuglar

Kullanilan Sikigtirma Test Siire
Yontem Orani PSNR Sayisi (sn)
Onerilen (A = 0) 5,68:1 26,747 3.781.774 8,53
Onerilen (A< 1) 5,75:1 27,382 13.253.637 21,50
Onerilen (A <2) 576:1 27,483 15.501.771 28,00
Onerilen (A < 3) 5,77 &1 27,513 18.132.796 32,44
Brute Force 5791 27,663 268.937.796 105,41
Saupe kd-tree 5761 27527 850,600 5,84
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Tablo 10. Goldhill goriintiisiinde.farkh A degerleri ile elde edilen sonuglar

Kullamlan Sikigtirma Test Siire

Yéntem Oram PSNR Sayisi (sn)
Onerilen (A = 0) 10,30 : 1 32,154 4.521.444 5,61
Onerilen (A<1) 10,82:1 32,179 8.412.712 9,86
Onerilen (A <2) 10,89:1 32,182 9.819.364 12,00
Onerilen (A <3) 10,95:1 32,169 11.315.240 13,80
Brute Force 11,06 : 1 32,489 137.880.412 61,48
Saupe kd-tree 10,71 : 1 32,484 452.600 3,13

Tablolarda ti¢ farkli goriintii i¢in elde edilen sonuglardan da anlagilacag iizere
siniflandirma semasi ve Q, istatistigi test edilen blok ¢iftlerinin sayisini 70 kata kadar
azaltmig, bu da “brute-force” kargisinda zaman olarak 12 kata kadar hiz saglamistir.
Ayrica A<1 iken tatmin edici sonuglara ulagildig1 goriilmektedir (Sekil 4).

Sekil 5. Solda oj inal Mandrill, ortada A <1 igin ve sagda A <3 igin elde edilen goriintiiler
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Sekil 6. Solda orijinal Goldhill, ortada A < 1 igin ve sagda A < 3 i¢in elde edilen goriintiiler
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A SIMPLE ESTIMATOR OF CORRELATION
AND ITS APPLICATION ON FRACTAL IMAGE
COMPRESSION

ABSTRACT

Fractal image compression which is based on finding similar
image blocks, in an efficient method for compression of similar
pieces. Fractal image compression method generally obtains
more realistic results than the other methods on high
compression rates. However, searching similar pieces requires
tedious computations. In order to reduce the computational
coast domain blocks are classified and search for finding the
similar pairs are performed within those classes. In this study, it
is shown that similar pairs can be obtained by proposed
classification method.

Key Words: Correlation coefficient, Fractal image compression,
Similarity measures.
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