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OZET

Sayisal goriintiilerin sikigtirilip arsivlenmesi giiniimiiz teknolojisinde ¢ok dnemli bir ihtiyag¢ haline gelmistir. Son
yillarda dogadan esinlenerek gelistirilen PSO(Par¢acik siirii optimizasyonu), MSO(Meyve sinegi optimizasyonu),
ABO(Atesbocegi optimizasyonu), GA(Genetik Algoritma) gibi sezgisel metodlar da vektor tabanli goriinti
stkistirma  i¢in kullanilmaya baslamistir. Bu ¢alismada MSO, meyve sineklerinin sorunsuz bir sekilde global
optimum noktaya ulasabilmesi i¢in Levy Ucusu teknigi ile birlestirilmistir. MSO algoritmasinin en biiyiik
sorunlarindan biri de lokal minimum noktaya takilip global minimuma ulasamamasidir. Cogu zaman kii¢iik
nadiren de biiyiik yaricap degeri veren Levy Fonksiyonu yardimi ile meyve sinegi lokal minimum noktaya hi¢
takilmayip global minimum noktay1 garantilemektedir. Bu yeni gelistirilen LMSO(Levy uguslu meyve sinegi
optimizasyonu) teknigi standart goriintiiler lizerinde test edilmis ve ayni sikistirma oranlarinda MSE, PSNR
Ol¢iitleri kullanildiginda diger sezgisel algoritmalardan iistiin oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Levy Ucusu, Goriintii Stkistirma, Meyve Sinegi Optimizasyonu, Vektor Nicemleme

IMAGE COMPRESSION BY LEVY FLIGHT FRUIT FLY ALGORITHM

ABSTRACT

It has become an important requirement to compress and archive digital images in nowaday technology. The
bioinspired algorithms such as Particle Swarm Optimization (PSO), Fruit Fly Optimization (FFO), Firefly
Optimization(FO), Bat Optimization(BO) algorithms have started to be used for vector-based image compression.
In this paper, the Fruitfly algorithm is combined with the Lévy flight distribution in order to reach the global
optimum point without encountering any problem. One of the FFO problems is to be captured the fruit flies by a
local minimum and cannot reach the global optimum point. With the help of Levy function, which results in small
values rarely and big values generally, the fruit flies guarantee the global minimum point without getting captured
by any local minimum. This new proposed Levy Flight Fruit Fly Optimization (LFFO) technique is applied on
the standard images and it is seen that at the same and compression rates, the proposed new LFFO technique is
better than the other metaheuristic optimization methods

Keywords: Levy Flight, Image Compression, Fruit Fly Optimization, Vector Quantization

1. Giris

Vektor Nicemleme(VN), blok tabanli kayipli basarili bir goriintii sikistirma metodu olup vektor
listesi tiretim algoritmasi (LBQG) ile birlestirilmistir [1]. LBG, bolgesel minimum hata bulma prensibine
gore resmi temsil eden en iyi vektor listesini olusturur[2]. Bu metod Lin tarafindan daha giirbiiz ve hizli
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hale getirilmistir[3]. Toplam hatay1 artiran kotii vektorlerin tespit edilip iyilestirilmesi [4] ve hesaplama
stiresinin azaltilmasi [5] ile LBG teknigi son sekline ulastirilmistir [6]. Bulanik K-Ortalamalar (BKO)
[7-9] ve K-ortalamalar (KO) [10] metodlart da goriintii sikistirmada kullanilan resmi temsil edebilen
vektor listesi tiretebilen tekniklerdendir.

Literatiirde resmi temsil eden en iyi vektor listesi olusturmak ve sikistirma yapmak i¢in ilk olarak
Genetik Algoritma (GA) [11-14] ve Genetik Benzetimli Tavlama[15] metodlart kullanilmistir. Bu
makalelerde rasgele {iiretilip caprazlama ve mutasyon islemleri ile olusturulan vektdr listelerinden

rastgele iiretilip caprazlama ve mutasyon islemleri ile olusturulan vektor listelerinden en iyisi saklanarak
global sonuca ulasilmistir. Diger bir ¢alisma da Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile ve Bulanik
Mantig birlestiren (bir) algoritma olup vektor listesindeki resim bloklarimin orijinal resimdeki bloklara
benzerligi bulanik karar verme mekanizmasi ile artirilmigtir[16]. Orijinal resimde vektor listesini
olusturmak i¢in kullanilan bir diger metod ise Bal Aris1 Ciftlesmesi (BAC) metodudur [17]. Buradaki
hedef, olusturulan vektdr listesinin giivenirligini ve kalitesini artirmak olmustur. Bir diger metod ise
Atesbocegi optimizasyonu(ABO) metodu olup yiiksek sikistirmalarda vektor listesinin hata fonksiyonu
minimize edilmistir[18-19]. Sayisal goriintii i¢in olusturulan vektdr listesi Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (KKO) metodu ile diger algoritmalara gore ¢cok daha kisa siirede elde edilmistir [20].
Parametre sayis1 ve uygulama kolaylifi nedeniyle MSO metodu da analitik ¢ozliimii olmayan
miihendislik problemlere basarili yaklasik ¢oziimler iiretebilmistir [21-32], [37-40]. En son ¢ikan
tekniklerden biri olan Yarasa Optimizasyonu (YO) bir¢ok teknigin birlestirilmesi ile literatiirde yerini
almistir [33]. Bagka bir Algoritma olan Guguk kusu algoritmas1 VN teknigine basarili bir sekilde entegre
edilmistir [36].

2. Vektor Listesi Uretimi

Bu boliimde 6nerilen yeni sezgisel algoritmanin alt pargalarindan olan LBG algoritmasi ve Levy
ucgusu metotlar1 anlatilacaktir.

2.1 Vektor Nicemleme (VN) ve LBG algoritmas

VN vektor tabanli kayipl bir goriintii sikistirma teknigidir. LBG algoritmast VN tekniginin en
o6nemli parcasidir. Orijinal goriintii NxN pixel Y={x;} fonksiyonu ve mxm pixel boyutunda Ny=

(%X%) alt bloklar ile temsil edilsin X = {xi, 1 =1, 2,..., Ny}. L blok biiyiikliigii olan mxm degerini

temsil etsin. R™ , L boyutlu 6klit uzayr olmak lizere resmi olusturan alt bloklar x;eR" seklinde
tanimlanabilir. N, iiretilen vektor listesi igerisindeki vektorleri temsil etsin; C={C;,C,,...,Cne;, CieRY,
ji=1,2,..,.Nc. Orijinal goriintli vektorleri satir vektorleri olarak x; = (Xiq1,Xi2, Xi3, ---, Xj.) seklinde
tanmimlanip vektor listesi igerisindeki i. vektor ¢; = (ciq, Ci, Cis3, .-, Cj1,) Olarak ifade edilsin.

VN, resim igerisindeki bir mxm alt blogu vektor listesindeki en uygun vektore eslestirme yapma
prensibine dayanir. BOylece resim igindeki orijinal blogun kendisini gondermek yerine LBG ile
olusturulan vektor listesindeki en az hata veren blok numarasi gonderilir. Boylece kayipli bir sikistirma
yapilmig olur. Vektor listesini olusturan C kiimesi asagidaki Ortalama Karesel Hata (OKH) ifadesi (1)
minimize edilerek bulunur.

N b (M

1 2
OKH©) == > > 1 lh —

j=1 i=1
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Ne (2
Zuii =1, ie {1,2,..,Np}

j=1

_ { 1 eger x;, j. kime icerisinde ise 3)
Mii T o diger durumlarda

||xi — cj” ifadesi vektor listesindeki c; vektorii ile x; goriintii blogu arasindaki oklit uzakligin
ifade etmektedir. Local optimum vektdr listesi olusturmak i¢in asagidaki iki kural uygulanir.

a) Vektor kiimesi R;, j=1,2,...,N; asagidaki kosulu saglamalidir
Rj> {xeX: d(x,¢) < d(x,cx), Vk=j} 4

b)R; vektor kiimesinin cj merkezi asagidaki formiil ile hesaplanir
1O (5)
Cj = Ezizl)(i,xie R]

Burada N;j, R; vektor kiimesine ait toplam vektor sayisini ifade etmektedir. Goriintiiye ait vektorleri xi,
i=1,2, ...,Ny, oklit mesafesini d ve baslangi¢ anlik vektor listesi cj(0), j = 1, 2,...,N. olarak kabul edilip
asagidaki ardasik islemler uygulandiginda lokal optimum vektor listesi olusturulmus olur:

a) Orijinal goriintii bloklar1 iizerinde oklit uzakligi kullanilarak istenilen sayida Voronoi
bolgesine ayrilir. Kiimeleme sonucu, Ny x N, boyutuna sahip U gosterge matrisinde saklanir.

W= { 1, eger d (xi, G (k)) = mind (xi, G (k)) (6)
Y 0, diger durumda
b)  Herbir Voronoi kiime merkezi belirlenir. Eski merkezler asagidaki formiil kullanilarak
yenileri ile degistirilir.
DA My Xi
Z?I:b1 Ky

c)  Voronoi kiime merkezleri c; degismeyene kadar a ve b adimlar tekrarlanir.

Gk +1) = =12 ., N, (7)

2.2 Levy Dagilim Fonksiyonu
Levy dagilim fonksiyonu, standart Gauss dagiliminda standart sapmayi x in bir fonksiyonu

seklinde yazarak elde edilir.[34-35]. Gauss dagilim fonksiyonu (8) esitliginde verilmistir.

1 _G&w? (8)

f(x) = e 207
® =7

Bu fonksiyonda u=0 ve standard sapmay1 o, x degiskeninin bir fonksiyonu yapalim.

9
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Gauss dagilim fonksiyonunda ortalama degeri u=0 alip standart sapmay1 (9) nolu esitlik ile x’in
bir fonksiyonuna dondistiiriirsek, f(x) fonksiyonu (10) nolu esitlik ile Levy dagilim fonksiyonuna

donustirilmiis olur.
oo JT e %
10 =22\ 72 (10)

X

Levy fonksiyonunda x degerini artirdik¢a exponensiyel kisim 1 degerine yaklasacak ve Levy
fonksiyonu yaklagik olarak (11) esitligindeki ifadeye doniisecektir.

fL(x) =kx* (11
Bu fi(x), yaklasik Levy dagilimi Sekil 1. de goriildiigii gibi x’in kii¢iik degerlerinde biiyiik, x’in

biiyiik degerlerinde ise sifira yakin bir deger liretecektir. Lamda(A) nin A= 1.0, A= 1.25, As= 1.5, A=
2.0 degerleri i¢in Levy fonksiyonu Sekil 1. de verilmistir.

2 T T T T T T T T
1.8 [} 1
D S S S Lamda=1.0 -
(1158
— -
g 1.4 —1_11,1'-.__. Lamda=1.256
© IH
B2 N el Lamda=15 ]
% LA
g 1N\ T Lamda=2.0 ]
o
I 0.8 r
=
o6t
0.4
0.2
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

x degeri
Sekil 1. Degisik lamda()) degerleri i¢in Levy dagilim fonksiyonu fi(x)
3. Levy Ucuslu Meyve Sinegi Algoritmasi
3.1 Klasik Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmasi

MSO algoritmast dogada Drosophila ismi ile bilinen meyve sineginin nektar bulabilmek icin
izledigi stratejiyi taklit eder [21]. Bir meyve sinegi nektara ulagsmak i¢in iki yol izler. Birincisi koku
takibi yaparak yon tayin eder. Ikinci olarak keskin gériisiinii kullanarak daha iyi bir yiyecek kaynagi
icin diger sinekleri izler. Meyve sineginin beslenmesini {i¢ adimda 6zetleyebiliriz;

1) Baslangig sinek popiilasyonunu iiretme
i) Koku duyu organi ile aragtirma fazi
i) Goriis duyu organini kullanarak arastirma fazi.
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Sekil 2 de sineklerin koku sensorii ile arastirmasi ve ardindan gérme duyusu ile en iyi meyveyi
bulan sinegin lokasyonunda toplanmalar1 temsil edilmistir.

A Meyve sinegi 1
Vektor Listesi 1

(Xl.YL)\%

Meyve sinegi 2
Vektor Listesi 2

I"\i\_’j"l

Y

Meyve sinegi 3
Vektér Listesi 3

Meyve

En iyi lokasyon
(X3.Y3)

0|
Sekil 2. Meyve sinegi beslenmesi

MSO tekniginin adimlar agagida siralanmigtir.
Adim 1. Maksimum iterasyon say1si, meyve sinegi sayisi, arastirma yarigap1 belirlenir.
Adim 2. Arastirma bdlgesindeki meyve sineklerinin lokasyonlar1 rasgele olarak belirlenir.

Adim 3. Koku yogunlugu aragtirma fazi; dnceden belirlenen arastirma bolgesinde meyve sinekleri
rasgele hareket ettirilip meyve nektar1 arastirmasi yapilir.

Adim 4. Meyve sineklerinin ulastiklar1 nektar ile dogru orantili olarak herbir sinege ait koku
konsantrasyonu belirlenir

Adim 5. Goriis arastirma fazi; En yiliksek koku yogunluguna sahip meyve sinegi tespit edilir. Bolge
icerisindeki tiim sinekler, en yiiksek koku yogunluguna sahip sinegin konumuna gétiiriiliir. Bu konum
bir sonraki iterasyonda meyve sineklerinin ortak baslangi¢ noktasi yapilir.

Adim 6. Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda algoritma durdurulur, aksi durumda adim 3, 4, 5
ve 6 ardasik olarak tekrar edilir.

3.2 Levy ucuslu Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmast

Klasik MSO algoritmasinda meyve sinekleri sabit bir yarigap igerisinde rasgele hareket ederek
ilerlerler. Bu durumda uzaymin tamamini arastiramazlar. Cogu kez yerel minimum noktalara takilirlar
ve oradan kurtulamazlar. Bu makalede meyve sineklerinin ugusu Levy fonksiyonu olarak belirlenmistir.
Boylelikle sinekler cogu kez kisa mesafe uguslar1 yaparken nadir olarak arada uzun Levy ucuslar da
yapar, boylelikle uzayin tamamina bu sayede ulasip yerel minimumlardan kurtulur, global en iyi noktaya
ulagirlar (Sekil 3)
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(b)
Sekil 3. a) Standart MSO algoritmasinda sineklerin yiyecek arastirmasi b) LMSO algoritmasinda

sineklerin yiyecek aragtirmast

Asagida standart MSO algoritmasindaki meyve sineginin hareket yarigapi ile Levy ugusu yapan
meyve sineginin yari¢ap formiilleri sirasi ile (5) ve (6) nolu denklemler ile ifade edilmistir.

Rmso=R (5

Rimso=R.x*

(6)

MSO algoritmasinda meyve sinekleri segilen R yarigapi igerisinde rasgele hareket eder ve tanimh
uzay1 tam olarak arastiramazlar, yerel minimuma takilip global minimum ¢6ziime ulasamazlar. Oysa
LMSO algoritmasinda ¢ogunlukla kisa uguslar yapan meyve sinekleri nadir olarak uzun uguslar yaparak
tanimli uzayin degisik bolgelerine gegis yapar ve tiim uzay1 gezebilirler, buna bagli olarak farkli daha
iyl ¢oziimlere ulagabilirler. Boylelikle onerilen LMSO algoritmasinda meyve sinekleri yerel minimum
noktalara takilmadan global minimum ¢6ziime ulasabilirler.

3.3 Parametreler

Bu calismada goriintii sikistirmada yaygin olarak kullanilan i¢in LBG algoritmas1t MSO teknigi
ile birlestirilmistir. Algoritma icerisindeki her bir meyve sinegi bir ¢dziim kiimesi olan vektor listesini
temsil etmektedir C={C;,C,,...,Cne;, CjeRY, j=1,2...,Nc. Simiilasyonlarda 0.122 bpp sikistirma oran1 ve
8 vektore sahip vektor listesi secilmis, Onerilen LMSO teknigi literatiirdeki 256x256 piksel
biiyiikliiglinde 256 gri seviyeye sahip standart resimler iizerinde uygulanmustir. Resim 4x4 piksel
boyutuna sahip 4096 adet alt vektdre boliinmiistiir. Dolayisi ile LBG tekniginde resmi temsil eden
vektorler de 4x4 piksel boyutundadir. Maksimum iterasyon sayist 1500 ve R yarigap1 2 piksel olarak
belirlenmistir. Levy dagilimindaki A=1.5 secilmistir. Levy fonksiyonu maksimum yaricap R=2
degerinden hizla R=0 degerine indiginden (6) nolu denklemdeki x yatay eksen x€[1,9] olarak
siirlandirilmigtir. Tiim parametreler LMSO tekniginin performansini en iyi yapan degerler olarak
belirlenmistir. Standart resimlerde varyans ve ortalama degerler kullanilarak (7) nolu degisim katsayilart
elde edilmistir. Simulasyonda meyve sineklerinin arastirmada kullandiklan yarigap fonksiyonlar
Cizelge 1. de verilmistir.

%zg‘:l(xi - ortalama)?

ortalama (7)

Degisim Katsayisi (DK) =
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Cizelge 1. Meyve sineklerinin simiilasyonda kullandiklar1 yaricap fonksiyonlar1

Yaricap Cesidi Yaricap Fonksiyonu Parametreleri
Sabit Y=R R=2
Merdi Y=R = Y=0 (Merdiven seklinde | R=2
erdiven ) B
azalma) Merdiven say1s1=10
. R. (iter.num. ) R=2
Lineer Azalan Y=R-— — N=1500
R=2
= P
Levy Y=Rx p=1.5, x[1,9]
Ustel Y=R.exp[-a.(iter.num.)] R=2
-expl-a.tifet.num. a=0.002

4. Simulasyon Sonuglari

Simiilasyonlarda 256x256 piksel biiyiikliigliinde 256 gri seviyeye sahip Cizelge 2 deki standart
goriintiiler kullamlmistir. Meyve sinegi i¢in sabit, lineer azalan, Levy, rastgele, siniis ve merdiven azalan
yarigap ¢esitleri kullanilmig olup Cizelge 1 de gosterilmistir.

Cizelge 2. Sikistirma oran1=0.122 bpp i¢in degisik yarigap ¢esitlerinde MSO algoritmasinin

OKH performanslari

(MSO) |} ihcar  [Merdiven Levy Ustel

Kodlama Orant Sabit 1 ) 1 1
0.122 bpp DK Yaricap Azalan |Azalan Azalan |Azalan
) Yarigap |Yaricap Yaricap |Yaricap

Peppers 0.447 |335.8 [326.5 (3234 318.1 320.2

Clock 0.308 |306.3 [299.9 [298.7 2934 295.1

Airplane 0.170 (1269 |124.0 |122.2 118.2 120.3

Boat 0.357 |373.3 |366.1 (366.9 363.4 370.5

Chemical Plant [0.405 |359.1 |357.5 |356.3 353.5 355.9
Cameraman 0.530 |411.3 [407.1 409.5 402.9 405.4

Barbara 0.454 |348.7 |343.4 |340.2 335.0 338.4
Einstein 0.344 1269.3 2359 2383 226.1 229.2
Couple 0.313 |309.7 |304.8 |305.0 301.6 303.0
Lena 0.530 |324.4 |322.8 |321.5 318.7 320.8
Moon 0.217 |145.6 |138.6 |137.8 136.6 137.4
Baboon 0.300 4323 4232 |422.6 4153 418.7
Aerial 0.322 |528.5 |524.6 |521.1 516.2 518.4
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Sekil 4. te ise secilen BOAT resmi i¢in dnerilen LMSO algoritmasinin degisik yaricap degerlerindeki
sikistiritlmig goriintii ve OKH degerleri goriilmektedir.

430 I

420 Ustel (MSE=370.5) —

Lineer Azalan(MSE=366.1)
—— e ——————— Levy (MSE=363.4) -
... Sabit (MSE=373.3)

------------- Merdiven (MSE=366.9) —

&

Ortalama Karesel Hata
8
o

380

370 |- —= T — 7

360

iterasyon Sayist

Sekil 4. 256x256 pixel boyutunda BOAT resmi i¢in, 0.122bpp sikistirma oraninda MSO
algoritmasinin degisik yaricap degerlerinde OKH performans karsilastirmasi

a) 256x256 Orijinal Boat resmi b) Lineer azalan yarigap (OKH=366.1)

Sekil 5. 256x256 pixel boyutunda BOAT resmi i¢in, 0.122bpp sikistirma oraninda MSO
algoritmasinin degisik yaricap degerlerinde OKH performans karsilastirmasi
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e) Sabit yaricap (OKH =373.3) f) Levy yaricap (OKH =363.4 - Global Min.)

Sekil 5. Devam

Onerilen LMSO teknigi 0.122bpp sikistirma oraninda, 256x256 pixel boyutlarmaki degisik DK
degerlerine sahip standart resimler {izerinde uygulanmis, sonuglar Cizelge 2 de gosterilmistir. Levy
yarigap degeri ile hareket eden meyve sineklerinin global en kiigiik hata degerine sahip vektor listesine
ulasmis oldugu ve diger yaricap fonksiyonlarina gore hareket eden meyve sineklerine gére daha iyi bir
performans elde ettigi gézlenmistir.

Cizelge 3 ile LMSO algoritmast, degisik sikistirma oranlarinda VN, PSO, ABO, YO ve degisik
yarigap fonksiyonlu MSO teknigi ile OKH performans kriterine gore karsilastirilmis ve daha basarili
oldugu gozlenmistir. 256x256 pixel boyutunda BOAT resmi igin, 0.122bpp sikistirma oraninda MSO
algoritmasinin degisik yaricap degerlerinde OKH performans karsilastirmasi Sekil 5 ile gosterilmistir.
MSO igerisinde lineer azalan yaricap ile OKH=366.1, merdiven azalan yarigap ile OKH=366.9, iistel
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azalan yaricap ile OKH=370.5, sabit yarigap ile OKH=373.3 ve levy yari¢ap ile global minimum hata
OKH=363.4 degerine ulasilmistir.

Cizelge 3. Degisik sikistirma oranlarinda orijinal BOAT resmi icin algoritmalarin OKH performans

karsilastirmasi

Sikistirma | Vektor MSO MSO | MSO MSO
Oram

Sayis1i| VN PSO | ABO | YO LMSO |Standart | Ustel | Lineer | Merdiven
0.133 bpp 4 492.5 | 489.2 | 488.9 | 489.8 485.9 490.0 489.2 | 488.7 488.8

0.203 bpp 8 369.54 | 368.0 | 368.5 | 369.8 363.4 367.3 370.5 | 366.1 366.9

0.281 bpp 16 287.8 | 285.0 | 285.7 | 284.5 280.0 284.4 284.5 | 282.2 283.0

0.375 bpp 32 229.6 | 226.7 | 226.9 | 225.0 222.1 228.0 227.7 | 224.5 225.2

0.500 bpp 64 183.6 | 180.2 | 181.0 | 179.1 176.5 182.7 180.0 | 179.9 180.2

0.688 bpp | 128 145.4 | 143.9 | 144.2 | 1435 139.7 144.5 144.1 | 142.3 144.0
5. Sonug¢

Onerilen yeni LMSO tekniginde meyve sineklerinin sorunsuz bir sekilde global minimum noktaya
ulasabilmesi i¢in MSO, Levy Ugusu fonksiyonu ile birlestirilmistir. MSO algoritmasinin en biiylik
sorunlarindan biri de lokal minimum noktaya takilip global minimuma ulagamamasidir. Cogu zaman
kiiclik, nadiren de biiylik yaricap degeri veren Levy Fonksiyonu yardimi ile meyve sinegi lokal
minimum noktaya hi¢ takilmayip global minimum noktaya ulasmislardir. Onerilen LMSO teknigi
degisik yaricap fonksiyonlarinda VN, PSO, ABO ve YO metotlart ile karsilastirilmig ve ayni sikistirma
oranlarinda MSE ol¢iitii kullanildiginda diger metotlardan iistiin oldugu Cizelge 3 te gosterilmistir.
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