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ONSOZ

Bilgi teknolojisinin gelismiyle verilerin depolanabilmesinin saglanmasini takiben verinin bir
ortamdan digerine aktarimi ve bunun hizli, verimli ve kayipsiz yapilabilmesi ¢abalar1 ortaya
cikmistir. Bu amaca ulasabilmek i¢in verilerin daha kiiciik boyutlara getirilmesi, bununla
birlikte veri kayibinin engellenmesi veya en aza indirilmesi amaciyla c¢esitli sikistirma
yontemleri gelistirilmeye calisilmistir. Her gecen giin verinin depolanabilmesi ve aktarim
kalitesinin arttirimi igin yontemler denenmektedir.

Bu calismada da goriintii sikistirmada vektor kuantalama uygulamalan lizerinde calisilarak
yukarida bahsedilen ¢abalara bir katki saglama amaci giidiilmiistir.

Danigmanim Saym Yrd. Do¢. Dr. Songiill ALBAYRAK’a tez ¢alismam boyunca beni her
acidan destekledigi, bilgisini, goriis ve deneyimlerini benimle paylasarak, bilimsel yaynlar
yapmam i¢in beni yonlendirdigi i¢in ¢cok tesekkiir ederim.

Sayin Prof. M. Yahya KARSLIGIL’e, yiiksek lisans 6grenimim boyunca, problemlere etkin
ve kisa ¢ozlimler iireten yaklasimlart ve daha pekcok seyi bana 6grettigi i¢in cok tesekkiir
ederim.

Gerek lisans ve yiiksek lisans hayatima, gerekse bilimsel ¢alismalarima goriisleri ve farkli
yorumlart ile katilan, bu siireglerde karsilagtigim problemlerin ¢dziimiinde bana yardimci
olan, akademik caligmalarda beni cesaretlendirici tavirlarda bulunan, hayatimin her aninda
beni destekleyen esim Volkan DURSUNOGLU’na ¢ok tesekkiir ederim.

Yildiz Teknik Universitesi’ndeki akademik hayatim boyunca ve sonrasinda her zaman her
konuda yanimda olan, Sayin Yrd. Dog. Dr. Banu DIRI’ye tesekkiir ederim. Goriintii isleme
konusunda kendisinden ¢ok sey 6grendigim Saymn Yrd. Dog¢. Dr. Elif KARSLIGIL e tegekkiir

ederim.

Arastirma Gorevlisi oldugum stirece ayn1 odayi1 paylastigim, Ars. Gor. M. Fatih AMASYALI
ve Ars. Gor. Hakan HABERDAR’a goriis ve yorumlariyla akademik hayatima katkida
bulunduklari igin, degerli arkadasligin1 benden esirgemeyip her zaman yanimda olan YTU
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi boliimiindeki Ars. Gor. Burcu ERKMEN’e tesekkiir
ederim.

Hayatim boyunca desteklerini hi¢cbir zaman eksik etmeyen, benim icin her tiirlii fedakarlikta
bulunan, beni yiireklendiren ve bana giivenen sevgili annem Hatice ERDEM’e ve kizkardesim
Niliifer ERDEM’e, her zaman yanimda olan sevgili babam Musli ERDEM’e ¢ok tesekkiir

ederim.



OZET

Bu ¢aligmada, bir veri sikistirma 6rnegi olarak goriintii sikistirma islemi iki agsamali olarak
gergeklestirilmis, ilk asamada resmin renk sayis1 diisiiriilmiis ikinci agamada ise renk sayisi
azaltilmis olan resim sikistiriimistir.

Resimdeki renk sayis1 diisiiriilirken K-Means ve SOM kuantalama algoritmalan farkh
gilincelleme yontemleri kullanilarak ve hiyerarsik yapili olarak 256 renk Lenna resmine
uygulanmistir. K-Means algoritmasi i¢in neural gas, batch ve online giincelleme yontemleri,
SOM algoritmasi igin geleneksel ve literatiirde ilk defa neural gas giincelleme ydntemleri
kullanilmistir. Vektor kuantalama algoritmalart kayipli yontemler oldugundan bu asamanin
sonunda elde edilen renk sayisi azaltilmis resimlerden orjinal resmin bire bir elde edilmesi
miimkiin degildir. Uygulamada Lenna resminin renk sayisi sirasiyla 16, 64 ve 100°e
indirilmistir. Renk sayisinin azaltilmasi sonucunda, kuantalama algoritmalarinin hiz ve hata
oranlar Ol¢iilmiis ve karsilagtirilmigtir.

Sikistirma asamasinda iki yol izlenmistir. Birincisi renk sayis1 azaltilmis resme Huffman
kodlamasinin dogrudan uygulanmasi, ikincisi ise resme oOnce fark kodlamasmin sonra
Huffman kodlamasinin uygulanmasidir. Fark kodlamasi ve Huffman kodlamasi kayipsiz
yontemlerdir. Bir bagka deyisle bu algoritmalarin uygulandigi resim, tersine islemler
uygulanarak aynen elde edilebilmektedir. Bu iki yol sonucunda elde edilen sikistirma oranlari,
tiim kuantalama algoritmalar1 ve farkli giincelleme yontemleri i¢in karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

In this paper, an image compression application is constituted as a compression example with
two steps, in the first step the number of colors of the picture is reduced, in the second step
color number reduced image is compressed.

On color reducing process, k-Means and SOM quantization algorithms are applied on 256
colored Lenna picture with different updating methods and also hierarchically. For k-Means
algorithm NGas, batch and online updating methods and for SOM algorithm traditional and —
for the first time- NGas updating methods are used. For the reason that vector quantization
algorithms are lossly methods, obtaining the same of the original picture from the color
number reduced picture is not possible. In this application color number of Lenna picture is
reduced to respectively 16, 64 and 100. The speed and error values occurred in the process of
color number reduction are measured and compared.

Two ways are followed in compression process. First is the application of Huffman coding
directly to the color number reduced picture, second is the application of Huffman coding
after differential coding to the color number reduced picture. Differential coding and Huffman
coding are lossless methods. In other words, the same picture can be obtained with using
reverse mehods. Compression rates obtained with these two ways are compared for all
quantization algorithms with different updating methods used in this paper.

Xii



1. GIRIS

Gegmisten giiniimiize her zaman veri saklama ve veri iletme ihtiyaci olmustur. Bilgisayarlarin
kullanilmaya baslanmasi ve hizla gelisen teknolojinin daha biiyiik diskler, daha hizli iletisim
sunmasina paralel olarak, insanoglunun depolama ve iletim ihtiyaci da artmaktadir.
Bilgisayarlarin giinliik yasamimizda kullaniminin yayginlagmasi ve ihtiya¢ duyulan bilginin
her kosulda ve her an erisilebilir olmas1 istegi, verinin ¢ok kiiciik alanlarda depolanabilmesi
ve hizli bir sekilde iletilebilmesi i¢in artan ihtiyaci karsilamada daha etkili sikistirma

algoritmalarina her zaman ihtiya¢ duyulacagim gostermektedir.

Bu caligmada goriintii sikistirma uygulamasi olarak tasarlanan sistem, vektor kuantalama, fark
kodlama ve Huffman kodlama adimlarmi igermektedir. Kuantalama algoritmasi olarak, k-

Means, 1D SOM ve 2D SOM algoritmalari kullanilmis ve renk kuantalama yapilmistir.

Vektor kuantalama algoritmalar veri Obekleme igin ¢ok Onemli algoritmalardir. Kayiph
goriintli sikistirmanin vazgegilmez bir pargasi oldugu gibi siniflandirma algoritmalarinda 6n

islem olarak kullanildig1 yerler de vardir.

Vektor kuantalama kayipli goriintii sikistirmada resim kuantalama ya da renk kuantalama
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Resim kuantalama kullanilarak goriintii sikigtirilirken 6ncelikle
resim 4x4 veya 8x8 bloklara ayrilir. Her blok bir giris 6rnegi olarak alinir ve kuantalama
algoritmas1 uygulanarak bloklar daha az sayida yeni bloklar olarak ifade edilir. Elde edilen
yeni bloklar kullanilarak resim secilen sikistirma yontemine gore sikistirilir. (Laha vd.,2004;

Costa vd., 2003)

Renk kuantalama yapilirken ise resimde kullanilan her bir renk giris Ornegi alinir ve
kuantalama algoritmasi uygulanarak renk sayisi azaltilir. Kuantalama sonucu elde edilen

renkler iizerine sikistirma algoritmasi uygulanarak resim sikistirilir.

Sikistirma adiminda Huffman kodlamasi basitligi ve kolay uygulanabilirligi sebebiyle tercih
edilen bir yontemdir. Sikistirma oranini arttirmak i¢in sikistirilacak veriye Huffman kodlama
oncesi fark kodlamasi, JPEG’de oldugu gibi DCT (kayipli)) donilisimii gibi yontemler

uygulanmaktadir.

Bu calismada kayipl bir yontem olan vektor kuantalama ve kayipsiz bir sikistirma yontemi
olan Huffman kodlama 256 renk Lenna resmi iizerine uygulanmistir. Vektor kuantalama
algoritmalarindan k Means batch, online ve neural gas yontemi ile glincellenerek (k-means

batch, k-means online, k-means NGas), geleneksel yontemlerle ve NGas yontemiyle



giincellenen 1D ve 2D SOM algoritmalart (1D SOM Std1D, SOM NGas, 2D SOM Std,
2D SOM NGas) kullanilmistir. Bu yontemler ayn1 zamanda hiyerarsik yapida kullanilmis ve

sikistirma oranlarina etkileri incelenmistir.

2. boliimde bu ¢alismada kullanilan sistemin genel yapisindan bahsedilmistir. 3. boliimde
vektor kuantalamanin ne oldugu kuantalama algoritmalarinin temel adimlari, 4. boliimde
vektor kuantalama algoritmalar1 ve 5. bolimde hiyerarsik yapili vektor kuantalama
algoritmalar1 yer almigtir. Bu algoritmalar 256 renk Lenna resmine uygulanmis ve
algoritmalarmm hiz ve hata sonuclar1 6. bdliimde incelenmektedir. Sikistirma adiminda
kullanilan Huffman kodlamasi 7. boliimde ve Lenna resmine uygulanmasiyla elde edilen
sonuclar 8. bolimde yer almaktadir. Son boliimde sonuglar hakkinda degerlendirme
yapilmistir. Kuantalama algoritmalarinin uygulanmasi ile elde edilen resim sonuglari Ek 1°de

yer almaktadir.



2. SISTEMIN GENEL YAPISI

2.1 Genel

Bu calismada kullandigimiz sistem Sekil 2.1°de goriilgiigii gibi vektdr kuantalayici, fark
kodlayic1 ve Huffman kodlayici olmak tizere {i¢ pargadan olusmaktadir. Sistem girisi olarak
256 renk(8-bit) bmp resim uygulanmistir. Vektor kuantalayici olarak, k-means, 1D SOM ve
2D SOM kuantalama algoritmalar1 geleneksel giincelleme ve NGAS giincelleme yontemleri
ile kullanilmistir. Ayni1 zamanda k-means ve 1D SOM algoritmalart hiyerarsik yapida
kullanilarak vektor kuantalayict olarak uygulanmistir. Vektor kuantalayicinin ¢iktis1 olarak
elde edilen yeni resim, direk ve fark kodlayicidan gecirilerek Huffman kodlayiciya giris

olarak verilmis ve bu iki durumda sistemin sikigtirma performansi kargilastiriimigtir.

Renkli resimlerin sikistirilmasinda kullanilan vektor kuantalama kayipli bir yontemdir. Fark
kodlayic1 Huffman kodlama sirasinda sikistirma oranimi arttrimak i¢in kullanilan, kodlama
yontemlerinden biridir. Huffman kodlayici kayipsiz bir sikistirma yontemidir. Sikistirilmig
resmin ag¢ilmasi asamasinda son elde edilen sonu¢ vektdr kuantalayicinin ¢ikisindaki kayiplt

resim olacaktir.

Huffman
Kodlayict

Vektor Fark
Kuantayici Kodlayict

A 4

[letim Ortam1

Huffman
Coziictisi

A

@
Yapilanma
Y

Sekil 2.1 Renkli goriintii sikistirmada kullanilan metodlar [2]




3. VEKTOR KUANTALAMA

Vektor kuantalama, depolanmak ya da iletilmek istenen verinin, kendisini en iyi sekilde
yansitabilen daha az miktarda veriyle ifade edilmesidir. En iyi sekilde yansitan ifadesinde
anlatilmak istenen, verinin miktarini azaltirken olusacak kaybin (bozulmanin) en az oldugu

veri kiimesini bulabilmektir(Duda vd, 2001)[1].

3.1 Vektor Kuantalamanin amaci

Ayn1 merkeze ait, giris uzayr vektorlerinin birbirine benzerligi yiiksek olmali, farkli
merkezlere ait giris uzay1 vektorleri birbirinden olabildigince farkli olmalidir. Benzerligi
uzaklik ile yorumlayacak olursak, vektor kuantalama algoritmalari, ayn1 merkezin 6rnekleri
birbirine yakin, farkli merkezlerin 6rnekleri birbirinden uzak olacak sekilde merkezlerin

yerleri belirlemeyi amaglar (Duda vd,2001).

3.2 Vektor Kuantalamanin Temel Prensibi

Vektor kuantalamanin temel prensibi, stirekli girdi uzayi igin, siirekli girdi uzayimni, bilgi
kaybin1 minimum tutacak sekilde ayrik ¢ikti uzayinda yansitmaktir (Sekil 3.1 (a)). Ayrik girdi
uzayi i¢in ise, Q 6zellik igeren P vektorden olusan bir veritabanini, N<P kosulu ile, Q 6zellik

iceren N vektorden olusan veritabani olarak ifade etmektir[1] (Sekil 3.1 (b)).

o L PR

o o z*"’
i _° - Madet vektdr

. Y
BT Moadet vektir

o

Sekil 3.1 (a) : siirekli girdi uzaymin kuantalanmasi (b) : ayrik girdi uzaymin kuantalanmasi

3.3 Vektor Kuantalama Algoritmalarinin Temel Yapisi

Vektor kuantalama algoritmalariin temel yapisi, giris uzayini kendisini en iyi sekilde ifade
edecek belli sayidaki ¢ikis kiimesi ile belirlemeye dayanmaktadir. Bu, girisi gruplandirmak
olarak da tanimlanabilir. Oncelikle giris uzaymin kag adet cikis ile ifade edilecegi belirlenir.

Cikis sayis1 ne kadar biiyiik secilirse ¢ikistaki bozulma o oranda daha diisiik olmaktadir.



Literatiirde her bir ¢ikis -kuantalama seviyesi-, kodvektor; bu ¢ikislar kiimesine ise kod
tablosu adi verildigi gibi, her bir ¢ikisin merkez (k Means) veya néron (SOM) olarak da
adlandirildigi goriilmektedir. Giris uzayindan segilen bir giris vektorii i¢in kuantalamanin

temel yapis1 Sekil 3.2°de gortildiigi gibi olmaktadir.[1]

[k adimda ¢ikis olarak ifade edilecek kuantalama seviyelerine ilkdeger atamasi yapilmalidir.
Daha sonrasinda giris vektoriine en yakin kuantalama seviyesi belirlenir. Kullanilan vektor
kuantalama algoritmasina gore en yakin kuantalama seviyesi veya en yakin seviye ile birlikte

komsular giincellenir.

En Yakin En yakin merkezin indisi En Yakin

= 2 Merkez = =2 Merkezin

Giris Vektori

Arastirmasi Giincellenmesi

XXXXXXXX

Kodkitabi ( N farkli Vektsr)

Sekil 3.2 Vektor kuantalamanin temel prensibi [1]

Vektor kuantalama algoritmalarinin adimlart Sekil 3.3’te gosterildigi gibidir. Algoritmanin
adimlart olan kuantalama seviyelerine ilk deger atama, en yakin seviyenin hesaplanmasi ve
kuantalama seviyelerinin glincellenmesi i¢in farkli yontemler gelistirilmistir. Bu adimlar icin

kullanilacak metodlar kuantalama basarisin1 dogrudan etkilemektedir. [1]



Baslangi¢ kod tablosu segilir

x;girisine en yakin kuantalama seviyesi bulunur d(x;,w;) <d(x;,w)

\ 4

t+1

Kazanan kuantalama seviyesi guincellenir win = wi+n (x, - wh)

Giris kimesindeki her x; igin

A

Durma kosuluna kadar

Sekil 3.3 Vektor kuantalamanin temel adimlar [1]

3.3.1 1ilk Deger Atamas

Kuantalama seviyelerine ilk deger atamasi icin rasgele degerler kullanilabilir, giris
kiimesinden ornekler secilebilir veya giris kiimesi islemden gegirilerek elde edilen sonuglar
ilk deger olarak kullanilabilir. Deger atama icin kullanilacak yontem kuantalama seviyelerinin

yakinsama hizin1 ve sonucun hata oranini dogrudan etkilemektedir.

3.3.2 Vektor Kuantalama Algoritmalarinda Kullanilan Giincelleme Kurallar:

Cogu Vektor Kuantalama algoritmasinda, sadece kazanan merkez giincellenir. Bu sekilde,
birbirine ¢ok yakin iki merkezi ayirmak zordur. Kazanan merkezin yani sira diger merkezleri
de giincellemek bu zorlugu ortadan kaldiracaktir. Aymi zamanda diger merkezlerin

giincellendigi algoritmalar Vektor Kuantalamada yakinsamay1 hizlandirmaktadir[12].

3.3.3 Durma Kosulu

[lk deger atamasi yapildiktan sonra giris kiimesindeki her bir &rnek icin kazanan merkez
hesaplanir ve giincellenme iglemi yapilir. Merkez belirleme ve giincelleme isleminin biitiin
ornekler i¢in tekrarlanmasina epok denir. Bu iglemin algoritma igerisinde ka¢ kez
tekrarlanacagi (dongii sayis1) sisteme giris olarak verilir. Her dongii sonrasinda durma sartinin

saglanip saglanmadigi kontrol edilir. Durma sarti merkez bulma ve giincelleme iglemlerinin



giris kiimesindeki her bir ornek i¢in dongii sayis1 kadar tekrarlanmasi olabilecegi gibi,
yakinsama miktar1 da olabilir. Yakinsama; kuantalama seviyelerinin degerlerinin degisme
oran1 veya kazanan merkeze en yakin Orneklerin sayisi gibi degisik kosullar olabilir.
Yakinsama miktar sisteme giris olarak verilen deger (epsilon) kadar oldugunda veya dongii

sayisina ulasildiginda durma sart1 saglanmis olur.



4. VEKTOR KUANTALAMA ALGORITMALARI

Bu boliimde, temel adimlar bir 6nceki boliimde anlatilan vektdr kuantalama algoritmalart

anlatilmistir.

4.1 K -Means Algoritmasi

K means algoritmas1 adindan da anlagilabilecegi gibi giris uzaym belirli sayida (k adet)
merkezle (kuantalama seviyesi) ifade etmeye g¢alisan bir yontemdir. Merkezlere ilk deger
atamast yapildiktan sonra merkez degerlerinin gilincellenmesi i¢in iki farkli yontem
kullanililir. Birinci yontemde (batch metod) giris kiimesindeki her bir 6rnegin hangi merkeze
yakin oldugu hesaplanir. Ayn1 merkeze yakin olan orneklerin ortalamasi alinarak merkezin
degeri giincellenmis olur. Durma kosulu saglanana kadar bu islem tekrar edilir. Ikinci
yontemde (online metod) giris kiimesinden bir 6rek secilir ve bu 6rnegin merkezlere olan
uzakligina bakilir. Ornegin en yakin oldugu merkez bulunarak bu merkezin degeri
giincellenir. Her bir 6rnek icin bu islem tekrarlanir. Merkez degeri giincellenirken merkezle
ornek arasindaki mesafe degeri her epokta azalan bir Ogrenme katsayisiyla carpilarak
kullanilir. Bu sayede ilk adimlarda merkezlerin yer degistirmesi biiyiik miktarlarda olurken
zamanla yer degistirme azalir ve merkezler yakinsar. Durma sarti saglanincaya kadar her
ornek igin islem tekrarlanir. Orneklerin islenme siras1 her epokta ayni olacag gibi rasgele

sirada da olabilir (Duda vd,2001).

Bu caligmada, merkezlerin giincellenmesinde tiim merkezlerin giincellendigi Neural Gas

glincelleme yontemi de kullanilmis ve algoritma NGas k-means olarak isimlendirilmistir.

4.1.1 Batch k-means Algoritmasi
Girig uzay1 d boyutlu, x;: i. girdi; wy: k. merkez; d(x;, wy) : i. girdi’nin k. merkeze olan

uzaklig1 olmak iizere,

1- Ik Deger Atama. Kuantalama seviyelerine(K adet merkez) ilk deger atamas1 yapilir.
2- Fore =1 to epoch do
a. Fori=1 ton_input do
1. Giris kiimesinden bir 6rnek alinir, xi € X
ii. x; Ornegine en yakin kuantalama seviyesi bulunur.

d(x;,w,)<d(x,w,), 1SiSN 1<, k<Kisex e Si(t) 4.1)

iii. x; 6rnegi ait oldugu merkezin sinifina Sy, dahil edilir. Sy k. Merkeze ait olan
ornekler kiimesidir.
b.Tiim merkezler kendisine ait 6rneklerin ortalamasi alinarak giincellenir. Ny
Sk(t)’deki 6rnek sayisidir.



wk(t+1): X 4.2)

4.1.2 Online k-means Algoritmasi
Giris uzay1 d boyutlu, x;: 1. girdi; yx: k. merkez; a : 6grenme katsayist; d(xi, yi) : 1. girdi’nin k.
merkeze olan uzaklig1 olmak iizere,
1- Ilk Deger Atama. Kuantalama seviyelerine(K adet merkez) ilk deger atamasi yapilir.
2- Fore=1 to epoch do
a. Fori=1ton_input do

1. Giris kiimesinden bir 6rnek alinir, xi € X
ii. x; Ornegine en yakin kuantalama seviyesi bulunur.

d(x,w,)<d(x;,w;), 1sisN 1<j,k<K 4.3)

iii. Kazanan merkez giincellenir(kazanan merkez, x;” ye yaklastirilir)
Wi (t"'l): Wi (t)"' ax; —w, (t)) (4.4)

4.2 Kendi kendine organize olan dzellik haritasi (Self-Organizing Feature Map-
SOFM)

Kendi kendine organize olan sistemler, Self Organizing Future Maps (SOFM) olarak
adlandirilan yapay sinir aglariin 6zel bir sinifidir. Kod tablosundaki vektorler arasinda 1
boyutlu veya 2 boyutlu komsuluk tanimlamasi yapilarak 1D-SOM ve 2D-SOM aglar
olusturulur. Bu aglar yarigsmali 6grenmeye dayanirlar (Haykin, 1998; Kohonen , 1989).

Vektor kuantalama algoritmalarinin dezavantaji, performansinin ve yakinsama hizinin
baslangi¢ kod tablosu se¢imine bagli olmasidir. SOM algoritmasinin, baslangi¢ kod tablosu
seciminden bagimsiz olarak giivenilir, daha hizli ve 6li seviyelerden kagman etkili bir
algoritma oldugu orneklerle gosterilmistir (Luo vd, 2003). SOM’da kod tablosu harita ve kod

tablosunun her bir elemani ise néron olarak adlandirilir.

Algoritmanin temeli, giris uzaymda birbirine yakin olan vektorlerin, ¢ikiglariin da birbirine
yakin olacag goriisiine dayanmaktadir. Ogrenme isleminde, bir 6zellik haritas1 hesaplanirken,
haritanin dogrulugu SOFM algoritmasinin iterasyon sayisiyla dogrudan iligkilidir. Buna ek
olarak, haritanin basarisi, algoritmanin ana parametrelerinin sec¢ilmesine (6grenme orani
parametresi o ve komsuluk fonksiyonu N) kritik olarak baglidir. Maalesef, bu parametrelerin
secilmesinde temel bir kural yoktur, genellikle deneme ve yanilma ydntemiyle bulunur.
Ogrenme orani parametresi o(n), noronlarin giincellenmesi igin kullanilir [2]. Sekil 4.1 ve

Sekil 4.2’de, 1D-SOM ve 2D-SOM modelleri gosterilmektedir.



—————— C) ¢ ) Kod Tablosu

Girig Uzayi

Sekil 4.1 1D SOM modeli
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Kod Tablosu
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Sekil 4.2 2D SOM modeli

Bu caligmada, ndronlarin giincellenmesinde Neural Gas giincelleme yontemi de kullanilmig
ve Ngas 1D SOM, Ngas 2D SOM olarak isimlendirilmistir. Neural Gas giincelleme yontemi
icin noronlar girise yakinliklarina gore degil, kazanan nérona komsuluk derecelerine gore

glincellenmislerdir.

4.2.1 SOM Algoritmasi
Giris uzay1 d boyutlu, x;: i. Girdi; yi: k. merkez; o : 6grenme katsayist; d(x;, yi) : 1. girdi’nin k.

merkeze olan uzaklig1 olmak iizere,

1- Ilk Deger Atama. Kuantalama seviyelerine(noron) ilk deger atamasi yapilir.
2- Fore =1 to epoch do
a. Fori=1ton_inputdo
1. Giris kiimesinden bir 6rnek alinir, xi € X
ii. x; Ornegine en yakin ndron bulunur.

d(x,w,) <d(x;,w,), 1SISN 1<j,ksN (4.5)

iii. Tim ndronlar, kazanan nérona komsuluklarina gore giincellenir.

w,(t+1)= {Wk (e)+ a(x;)— wy (t))} eger 1e N_(7)

w, eger 1N _(7) (4-6)
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Algoritmada kullanilan komsuluk fonksiyonu N¢’nin belirledigi alan zaman iginde
daraltilmalidir. Sekil 4.2°de 2 boyutlu SOM i¢in komsuluk alaninin degigimi goriilmektedir. t,
aninda biiyiik olan komsuluk fonksiyonu t,, t; zamanlarinda gittikce daraltilmaktadir.
Sekil 4.3’de altigen formunda bir komsuluk iligkisi gosterilmektedir. Ancak uygulamada

komsuluk icin kare formunda bir iliski kullanilmaistir.

Neib)———-~+

CH 0/0 0 0000 O0\O 00 0
Nlt’_ﬂug__ooooooooooo
(12 0 0/0 0 0 0 o\o O0\0 O o0
, 0/0 0/0 o\o o\o o\o 0 o
A(‘ta'_ _______

0\O0 O\C 0/0 0/0 0/0 0 ©
0 0\NO O ¢ 0 0/0 0/0 0 0
0 O\NO O O O0/0 0/0 0 0 O

Sekil 4.3 N, komsuluk fonksiyonunun 2D SOM’da zamanla degisimi

Bu caligmada 2 boyutlu SOM i¢in, bir néronun komsu sayisi 8 olarak alinmistir.

4.3 Neural GAS Algoritmasi

“Neural Gas” (NGas) Model (Martinez vd, 1993), kuantalama seviyelerinin dongiilii olarak
ayarlandigi, her dongiide tiim kuantalama seviyelerinin giris 6rnegine benzerliklerine gore
giincellendigi etkili fakat basit bir giincelleme prensibine dayanmaktadir (Ancona vd, 1997) .
NGas algoritmasinda her iterasyonda analitik maliyet fonksiyonunun bir stokastik bayir inisi
(gradient descent) gerceklenir (Zhang vd, 1998). Giincelleme adimi esnasinda yerel bir
minimuma sinirth  kalmayr engellemek icin genel bir yaklasim, kazanan merkezleri
giincellemenin yani sira, segilen girig vektoriine yakinliklarina dayanan biitiin merkezleri
etkileyen bir softmax giincelleme kurali uygulamaktir (Martinez vd, 1993; Ancona vd, 1997).
Genigletilmis bir k-means 6bekleme yontemi olarak degerlendirebilir (Martinez vd, 1993).

Literatiirde farkli uygulamalar1 vardir (Zhang vd, 1998; Qin ve Suganthan, 2004).

Bu ¢aligmada Neural Gas giincelleme yontemi k-Means 6bekleme (Duda vd,2001; Linde vd,
1980) ve SOM (9;10;Albayrak, 2002) vektdr kuantalama algoritmalarina uygulanmis ve 256
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renk renkli goriintiilerde renk sayisi 16, 64 ve 100’¢ indirilerek sistemin bagarisi klasik
metodlarla karsilagtirilmistir. K-means &bekleme’de tiim merkezler giris vektoriine
yakinliklarina dayanan softmax giincelleme kurali uygulanarak (Martinez vd, 1993; Ancona
vd, 1997), 1 ve 2 boyutlu SOM’da ise tiim merkezler, kazanan merkeze komsuluk

derecelerine dayanan softmax adaptasyon kurali uygulanarak giincellenmistir.

NGas modelinde, giincelleme sirasinda, kuantalama seviyelerinin giris vektoriine uzakliklar
siralanmakta ve her seviyenin giris vektoriine kacinct en yakin seviye oldugu bilgisi
kullanilmaktadir (Martinez vd, 1993; Ancona vd, 1997). Bu modelin SOM’a uygulanmasi
sirasinda, kuantalama seviyelerinin giris merkezine yakinliklarini bulmak yerine, kazanan
merkeze gore komsuluk seviyeleri kullanilmistir. Bu sekilde siralama i¢in harcanacak siire

kazanilmis olmaktadir. Ogrenme katsayis1 € [0,1], H() &diil fonksiyonu. n and A zamanla

azaltilmalidir.
ni=1/NerT 3 H'(G) =e " (4.7)

4.3.1 NGas k-means Algoritmasi :

Girig uzay1 d boyutlu olmak fizere,

1- Ilk Deger Atama. Kuantalama seviyelerine ilk deger atamasi yapilir
2- Fore=1 to epoch do
a. Fori=1ton_inputdo
1. Giris kiimesinden bir 6érnek alinir, xi € X
ii. x; Ornegi ile tiim quantalama seviyeleri arasindaki uzakliklar hesaplanir.
1. Forj=1ton_ outputdo

dw) =[x —w| =\/§_(x[i,k]—w[j,d])2 (48)

iii. Uzakliklarin indisleri, uzakliklar en kii¢iik degerden en biiyiik degere dogru
yer alacak sekilde siralanir. Indisler n_output boyutlu # dizisine atilir, 4(j)
w;’nin girise kaginci en yakin kuantalama seviyesi oldugunu gosterir.

iv. Kuantalama seviyeleri, sirali siral1 dizideki pozisyonlarina gore giincellenir.

t+1

W, :wj’+77‘H’(j).(xi—wjt) (4.9)

4.3.2 1D-2D SOM NGas Algoritmasi :

Giris uzay1 d boyutlu olmak iizere,

1- Ilk Deger Atama. Kuantalama seviyelerine ilk deger atamasi yapilir
2- Fore=1 to epoch do
a. Fori=1 ton_input do
1. Giris kiimesinden bir 6rnek alinir, xi € X
il Xj Ornegine en yakin kuantalama seviyesi bulunur.
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d(x;,w,)<d(x;,w;) j=12,.n_output (4.10)
d
d(x,.,wj)=||x,.—wj||=\/Z(x[i,k]—w[j,d])z (4.11)
k=1
iii. Kuantalama seviyeleri, wi’ya komsuluk derecelerine gore giincellenir,

h(@j) wi'nin wi’ya kacinc1 komsulukta oldugunu gosterir.

w .Hl — th + nth(j)-(X,- _ th) (412)

J
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5. HIYERARSIK VEKTOR KUANTALAMA

Hiyerarsik yapili vektor kuantalama algoritmalari, seviyelerden ve bu seviyelerde bulunan
vektor kuantalama diigiimlerinden olusur. Her diigiim bir onceki seviyede bagh oldugu
diigiimiin bolgelere ayirdigi ¢ikis uzaymin bir bolgesini, kendisinin yeni giris uzay1 olarak
kullanir. Bagka bir deyisle hiyerarsik vektdr kuantalama algoritmalar, giris uzaym her
seviyede bolgelere ayirir ve bir sonraki seviyede bu bolgeleri giris uzayi olarak kullanir. Bu
algoritmalar1 kullanmaktaki temel amag, kuantalama siiresinin azaltilmasidir. (Endo vd,2000;

Barballho vd, 2001; Luo vd, 2003)

Baslangicta giris kiimesi biiyiik, ¢ikis kiimesi ise elde edilmek istenen ¢ikis kiimesinden

kiiciiktiir. Ilerleyen seviyelerde diigiimlerin giris kiimesi azaltilir. (Endo vd,2000)

ik seviyede baslangic diigiimii, tim giris kiimesini kullanmaktadir. Bu giris kiimesi i¢in
vektor kuantalama algoritmas1 calistirilir ve merkezlerin degerleri belirlenir. Sonraki
seviyede, her bir merkeze ait olan giris degerleri icin bu giris degerlerini giris kiimesi olarak
kullanan vektor kuantalama algoritmasi c¢aligtirilir. Ve yeni merkezler belirlenir. Sonraki

seviyelerde ayni adimlar izlenir. (Endo vd,2000; Barballho vd, 2001; Luo vd, 2003)

Hiyerarsik vektor kuantalamay1 her dali bir vektdr kuantalama yontemi olan bir agac gibi
diigiinebiliriz.  Algoritmanin ilk asamasinda agacin ka¢ seviye olacagi, her seviyede
kullanilacak vektér kuantalama algoritmasi ve bu algoritmalardaki merkez sayisi
belirlenmelidir. Sekil 5.1 de agacin genel yapist gosterilmistir. Diigiimler kuantalama
algoritmasii ifade eder ve her diigiim kendinden onceki diigiimiin irettigi cikisin bir
bolimiinii kullanir. Seviyelerde farkli kuantalama algoritmasi kullanilabilir ve her seviyede

farkli sayida cikis iiretilebilir. Bu projede iki seviyeli bir hiyerarsi kullanilmigir. (Barballho

vd, 2001)
% » % e

O O (v O O O O O O Sevive 2

O O O O O O O O O Sevive 3

Sekil 5.1 Hiyerarsik VQ modeli
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Giris uzay1 bir resim ve resimdeki renk degerleri iki boyutlu olarak Sekil 5.2 deki gibi olsun.
Hiyerarsik vektor kuantalama algoritmasi kullanarak resmimizi 9 renk ile ifade etmeye
calisalim. Algoritmanin ilk adimi olarak agacin seviyesi, seviyelerde kullanilacak yontemler
ve seviyelerdeki ¢ikis sayist belirlenmelidir. Seviye sayist iki ve her seviyede elde edilecek

¢ikt1 sayist ii¢ olsun.

00 o °
.'.' ° ° :o. o:
Y ° e e o A |
°
o
b® o °
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° e o
°
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° °
°
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Sekil 5.2 Ornek giris uzay1

[k seviyede giris uzay1 olarak resmin tamami kullamilir. {lk seviyenin galigmasi sonunda
resim ifade edilebilecegi ii¢ temel renge ayrilir. Sekil 5.3 te giris uzaymin bolgelere ayrilist
gosterilmistir. Seviye sonunda giris uzay1 iic ana bdlgeye ayrilmistir ve bir sonraki seviyede

bu ii¢ bolge giris olarak kullanilir.

Sekil 5.3 Ornek giris uzaymin 1. seviyede temel bolgelere ayrilmasi
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Ikinci seviyede giris uzay1 olarak ilk seviyede iiretilen bélgeler kullanilir. Bu sayede seviyeler
arttikea giris uzay1 kiigiilmiis olur ve bu sistemin hizlanmasi saglanir. Bu seviyenin sonucu
olarak alt bdlgeler olusur, temel renkler tonlarma ayrilir. Ik seviyenin olusturdugu ii¢ bolge
alt bolgelere ayrilarak dokuz bolge elde edilir. Resim islemlerin sonucunda dokuz renk ile

ifade edilmis olur. Ornek giris uzayinin ayrildi1 dokuz bolge Sekil 5.4 deki gibidir.

Sekil 5.4 Ornek giris uzaymin 2. seviyede alt bdlgelere ayrilmasi

5.1.1 HSOM Algoritmasi

Hiyerarsik yapili vektor kuantalamanin temel yarari, egitim ve kodlama fazlarinda her
iterasyonda kazanan merkezin bulunmasi i¢in harcanan hesaplama eforunu azaltmasidir.
Hiyerarsik vektor kuantalamaya 6rnek olarak hiyerarsik SOM algoritmasi anlatilacaktir.
Hiyerarsik SOM, geleneksel SOM’un genisletilmis bir halidir. Her diigiimii, belirlenmis veri
setiyle egitilen bir SOM olan aga¢ yapist tanimlanir. 1. seviyedeki harita, tiim veri
kullanilarak egitilir. Her agag seviyesindeki egitimin bitiminden sonra, haritanin merkezleri,
kendilerinin isaret ettikleri verileri giris kiimesi olarak alan, yeni yavru haritalar olusturur.
HSOM’un yapist 6grenmenin baglangicindan once belirlenir ve egitim yukardan asagiya
dogru sirayla gergeklestirilir. Sekil 5.1’de 3 seviyeli 1 boyutlu HSOM yapisinin 6rnegi
goriilmektedir.(Barballho vd, 2001)

l.adim:ilk deger atama — Bu adimda agacin yapisi belirlenir. Agacin kag seviye olacagi, ve her
seviyedeki SOM diiglimiiniin kag¢ ndron igerecegine karar verilir. Her bir SOM diigiimiiniin baslangi¢

noron degerleri atanir.

2 .adim: seviye = 1 i¢in tiim egitim seti girdi olarak alinarak SOM algoritmasi ¢alistirilir.
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3. adim: Diigiimdeki her ndron i¢in yavru diiglimler olusturulur. seviye bir arttirilir.

4. adim: Bir Onceki seviyede bagli oldugu ndéronu merkez alan oOrnekler giris alinarak SOM

algoritmasi ¢aligtirilir.

5. adim: Belirlenen seviye sayisina ulasana kadar 3. adima geri doniiliir.
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6. VEKTOR KUANTALAMA METODLARININ HIZ VE DOGRULUK
SONUCLARI

Bu béliimde, grafiksel gosterimde kullanilan hata ve hiz degerleri Lenna resminin islenmesi
ile elde edilmistir. Bu ¢alismada, vektor kuantalama algritmalarindaki ilk deger atamasi iki
farkli yontemle yapilmistir. Merkezlere atanan ilk degerler ya 0-255 araligindan rasgele ya da
resimde kullanilan renklerden segilerek yapilmistir. Resimden secim yapilirken, resim
paletindeki renkler, ilk renkten baslanarak belli araliklarla merkezlere atanmiglardir.

Bahsedilen aralik “kullanilan renklerin sayis1 / merkez sayis1” seklinde belirlenmistir.

[Ik deger atamasinin rasgele yapildigi durumlar igin algoritmalarin isimlerinin sonuna “R”
kisaltmas1 eklenmistir. “R” eki bulunmayan algoritmalarda ilk deger atamasi resimden

secilerek yapilmig anlamina gelmektedir.

6.1 Algoritmalarin Hiz Sonuclari

Hizlarin karsilastirildigi grafiklerde yatay eksen dongii sayisini, dikey eksen ise zamamn
gostermektedir. Dongii sayis1 1 ile 25.000 arasinda degismektedir. Zamanim birimi ise 107
saniye olarak alinmistir. Zamanin degisimini daha iyi gézlemleyebilmek i¢in, algoritma 1.000

dongii araliklarla galistirilmig ve ¢aligsma siiresi 6l¢limii yapilmistir.

6.1.1 VQ Algoritmalarimin Hizlarimin Karsilastirilmasi

K-Means algoritmasinin, ii¢ farkli gilincelleme yontemi kullanildiginda hizinin degisimi
Sekil 6.1°’de goriilmektedir. Elde edilen sonuglar, k-Means algoritmasinda batch giincelleme
yontemi kullanildiginda, diger giincelleme yontemlerine gore daha hizli oldugunu

gostermistir.



Zaman

10000

9000 H

8000 -

7000

BO00 |

5000

4000 1

3000 1

2000

1000

19

Déngl Sayisi-Zaman lliskisi

kileans batch
— kMeans Online
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Sekil 6.1 k-Means algoritmasinin batch, online ve NGas giincelleme yontemleri
kullanildiginda, dongii sayisina gore siirelerinin degisimi

ID SOM ve 2D SOM algoritmalart i¢in iki farkli giincelleme yontemi kullanilmig ve bu
yontemlerin algoritmalarin hizlarimi nasil etkiledigi Sekil 6.2 ve Sekil 6.3’te gosterilmistir.

NG@Gas giincelleme yonteminin, algoritmalarin hizim yavaslattigi goriilmiistiir.

Déngii Sayisi-Zaman lliskisi
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Sekil 6.2 Bir boyutlu SOM algoritmasinin geleneksel ve NGas giincelleme yontemleri
kullanildiginda, dongii sayisina gore siirelerinin degisimi
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Déngl Sayisi-Zaman lliskisi
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Sekil 6.3 iki boyutlu SOM algoritmasinin geleneksel ve NGas giincelleme yontemleri
kullanildiginda, dongii sayisina gore siirelerinin degisimi

Sekil 6.4’te farkli giincelleme yontemleri igin, vektdr kuantalama yontemlerinin dongii
sayisina gore hiz degisimini gosteren bir grafik goriilmektedir. Grafikte NGas giincelleme
yontemi kullanilan algoritmalarin siirelerinin, geleneksel gilincelleme yontemi kullanilan
algoritmalara gore daha uzun oldugu gozlemlenmistir. Batch k-Means algoritmasi ile
geleneksel giincelleme yontemini kullanan SOM algoritmasinin dongii sayis1 — zaman grafigi

hemen hemen ayn1 olmustur.

Déngli Sayisi-Zaman lliskisi
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kieans Batch
9000 H —— kMeans Online
—— kMeans NGas
oo H — 10 S0M Std
—— 1D 50M MGas
20 S0M Std
7oo 20 S0M NGas

6000 -

5000 -

Zaman

4000 -

3000

2000

1000

.
0 s 1 15 2 25
Déngi Sayisi w10t

Sekil 6.4 Vektor kuantalama algoritmalarinin farkli giincelleme yontemleri kullanildiginda,
dongii sayisina gore siirelerinin degisimi

6.1.2 Hiyerarsik Yapih VQ Algoritmalarinin Hizlarimn Karsilastirilmasi

Sekil 6.5’te hiyerarsik k-means algoritmasinin, her seviyede farkli giincelleme yontemleri
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kullanildiginda, hizin, dongii sayisina gore degisimi goriilmektedir. Hiyerarsik VQ yapisinda
da, VQ’da oldugu gibi, NGas giincelleme yonteminin kullanildig1 algoritmalarin, hizi

diisiirdiigli gorilmiistiir.

Déngl Sayisi-Zaman lliskisi
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Sekil 6.5 Hiyerarsik k-Means algoritmasinda kullanilan giincelleme yontemlerine gore
algoritmanin hizinin dongii sayisina gore degisimi

Déngli Sayisi-Zaman lliskisi

10000 T T T
— kMeans Online + SO0 Std
9000 H —— kheans Online + SOM NGas E
— kMeans NGas + SOM Std
a000 H —— kMeans NGas + S0M MNGas i
7000 B
6000 B
=
o
S 5000 B
w0
[t}
4000
3000 q
2000 B
1000 - B
il L 1 1 L
0 0.5 1 15 2 25

Déngi Sayisi w10t

Sekil 6.6 1. seviyede k-Means 2. seviyede 1D SOM kullanan hiyerarsik yapili VQ
algoritmasinin hizinin dongii sayisina gore degisimi
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Sekil 6.7 1. seviyede 1D SOM 2. seviyede k-Means kullanan hiyerarsik yapili VQ
algoritmasinin hizinin déngii sayisina gore degisimi

Déngli Sayisi-Zaman lliskisi
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Sekil 6.8 Hiyerarsik 1D SOM algoritmasinda kullanilan giincelleme yontemlerine gore
algoritmanin hizinin dongii sayisina gore degisimi

6.1.3 VQ - Hiyerarsik Yapih VQ Algoritmalarimin Hizlarinin Karsilastirilmasi

Sekil 6.9°da k-means algoritmasi ve hiyerarsik yapili k-means algoritmasinin online ve NGas
giincelleme yontemleri i¢in dongii sayisina gore hiz degisimi gortiilmektedir. Sekil 6.10’da ise
1 boyutlu SOM algoritmasi ve hiyerarsik bir boyutlu SOM algoritmasinin online ve NGas
giincelleme yoOntemleri icin dongii sayisina gore hiz degisimi goriilmektedir. Elde edilen
sonuclara gore, hiyerarsik yapili vektor kuantalama algoritmalarn, vektdr kuantalama

algoritmalarina gore daha hizli oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6.9 k-Means ve hiyerarsik k-Means algoritmalarinin hizlarinin dongii sayisina gore
karsilastirilmasi

Déngl Sayisi-Zaman lliskisi
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Sekil 6.10 1D SOM ve hiyerarsik 1D SOM algoritmalarinin hizlarimin déngii sayisina gore
karsilastirilmasi

6.2 Algoritmalarin Hata Sonuclar

Renk kuantalama teknigi, resimden elde edilen X={x;, i=1,..,M € X} giris renk kiimesini daha
az sayida yeni renk kiimesi Q = {q;, j=1,..,N} ile ifade etmektedir. Renk kuantalama
adimindan sonra her renk kendine en yakin olan yeni renk degeriyle ifade edilir ve (6.1)’deki
esitlikle ifade edilen bir renk hatasi hata olusur. Q(x;) x; rengine en yakin ¢ikis rengini
d(xi,q(xi)) ise x; renginin kendisine en yakin ¢ikis rengi ile arasindaki oklit mesafesini
gostermektedir. D boyutlu  uzay i¢in  Oklit  mesafesi  (6.2)’deki  gibi
hesaplanmaktadir.(Albayrak, 2002)
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By (X,0) == 2, d(3.4(x) 6.
d(anj):"xi_‘h”:\/Z(x[iﬁk]_q[jskl)z (6.2)
k=1

Hatalarin karsilastirildig: grafiklerde yatay eksen dongii sayisini1 dikey eksen ise hata degerini

gostermektedir. Hata degeri olarak ortalama karesel renk hatasi(MSE) alinmistir.

Hata sonuclar degerlendirilirken iki tiirlii hata incelemesi yapilmistir. Birinci degerlendirme
icin dongii sayis1 1.000 alinarak kuantalama algoritmalarinin her iki dongiide bir hata
degerleri hesaplanmistir. Bu sekilde algoritmalarinin hatalarinin yakinsayip yakinsamadigi,
yakinsamasinin ne sekilde oldugu grafiksel olarak karsilastirilmustir. Ikinci hata
degerlendirmesi icin, dongii sayisi 1 ile 5.000 arasinda degigsmektedir. Yontemler 20 dongii
araliklariyla calistirilatak hata hesabi yapilmis ve dongli sayisi se¢iminin hatayr nasil

etkiledigi incelenmistir.

Kuantalama algoritmalarinin ve hiyerarsik yapili kuantalama algoritmalarinin farkh
glincelleme yontemleri kullanilarak c¢alistirilmasi sonucunda elde edilen resim ve renk

sonuclart Ek 2, Ek 3 ve Ek 4’te verilmistir.

6.2.1 VQ Algoritmalarimin Hatalarimin Karsilastirilmasi
Sekil 6.11, Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’de dongii sayisi 1 ile 1.000 arasinda degismektedir. Her
bir yontem icin, 2 dongiide bir hata hesaplanmis ve dongii sayisi boyunca hatanin nasil

degistigi gozlemlenmistir. Tiim algoritmalar dongii sayist arttikca yakinsayan bir 6zellik

gostermislerdir.

Sekil.6.11°den ¢ikarilabilecek ilk sonug, k-means kuantalama ydnteminde merkezlere
resimden ilk deger atamasi yapildiginda hatanin, daha diisiik bir degere yakimsadigidir. ilk
deger atamasimin resimden secilerek yapildigi taktirde batch ve online giincelleme
kullanilarak NGas giincelleme yontemine gore daha bagarili sonu¢ elde edilmistir.
Cikarilabilecek ikinci sonug, k-means algoritmalari, glincelleme yontemine bagh kalmaksizin

diisiik dongiilerde yakinsamaktadir.

ID ve 2D SOM algoritmasinda ilk deger atamasmin rasgele ya da resimden segilerek
yapilmasinin hata sonuglarina bir etkisinin olmadigi goriilmistir (Sekil 6.12). NGas

uygulanan 1D ve 2D SOM algoritmalar1 diger yontemlere gore daha diisiik dongiilerde daha
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yiiksek hata degerine yakinsamistir (Sekil 6.12, Sekil 6.13).

Déngli Sayisi-Hata lliskisi
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Sekil 6.11 k-Means algoritmasinda, farkli giincelleme yontemlerinin ve farkli ilk deger
atamanin algoritmanin hatasina etkisi
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Sekil 6.12 1D SOM algoritmasinda, farkl giincelleme yontemlerinin, farkli komsuluk
fonksiyonunun ve farkli ilk deger atamanin algoritmanin hatasina etkisi
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Déngli Sayisi-Hata lliskisi
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Sekil 6.13 2D SOM algoritmasinda, farkl giincelleme yontemlerinin, farkli komsuluk
fonksiyonunun ve farkli ilk deger atamanin algoritmanin hatasina etkisi

Sekil 6.14 ve Sekil 6.20 arasindaki grafiklerde, dongli sayis1 1 ile 5.000 arasinda
degismektedir. Yontemler 20 dongii araliklariyla ¢alistirilarak hata hesab1 yapilmis ve dongi

sayis1 se¢iminin hatayi nasil etkiledigi incelenmistir.

K means algoritmasinda, batch ve online giincelleme yontemleri igin, ilk deger atamasi
rasgele yapildiginda hata degeri yiiksek araliklar arasinda salinim yapmaktadir (Sekil 6.14 ve
6.15). Rasgele ilk deger atamasi yapildiginda algoritma herhangi bir dongii sayisinda kiigiik
bir hata degerine yakinsayabilir. Algoritma ayni dongii sayisi igin tekrar c¢alistirildiginda
maksimum hata degeri de elde edebilir. En kiigiik hatanin bulunmasinda dongii sayisina bagl

bir diizen olmadig1 goriilmektedir.

K means algoritmasinda, batch ve online giincelleme yontemleri icin, kuantalama
seviyelerinin ilk degerlerinin resimden se¢ildigi durumlarda hatanin kiiciik salinimlar yaparak
yakinsadig1 goriilmektedir (Sekil 6.14 ve 6.15). Batch giincelleme yonteminin kullanildigi k
means, 20 dongli sayisina ulagmadan oOnce yakinsamistir. Daha biiyiik secilen dongi
sayilarinda ayni degere yakinsayacaktir. Bu grafiklerden ¢ikaracagimiz sonug, k-means
Obekleme yoOnteminde kuantalama seviyelerinin ilk degerlerinin resimdeki renklerden
secilmesi, disik dongii sayilarinda yakinsamayir ve kararli bir yapisinin olmasini
saglamaktadir. Tiim bunlar, giincelleme yontemi olarak hangi yontem kullanilirsa kullanilsin,

k-means algoritmalarinda ilk deger atamasinin ne kadar dnemli oldugunu gostermektedir.

K means algoritmasinda, NGas giincelleme yonteminde dikkati ¢eken farkli bir unsur, rasgele

ilk deger atamasi yapildiginda olusan hata degerlerinin yaptig1 salimimlarin, resimden renkler
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secildigi durumda elde edilen hata degerlerini ortalama alacak sekilde oldugudur (Sekil 6.16).
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Sekil 6.14 Batch k-Means algoritmasinda ilk deger atamasinin hata sonucuna etkisi
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Sekil 6.15 Online k-Means algoritmasinda ilk deger atamasinin hata sonucuna etkisi
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Déngli Sayisi-Hata lliskisi
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Sekil 6.16 NGas k-Means algoritmasinda ilk deger atamasinin hata sonucuna etkisi

SOM algoritmalarinda geleneksel ve NGas giincelleme yontemleri igin, iki se¢im kriterinin
dongii sayisina gore hata sonucunu nasil etkiledigi gozlemlenmistir. Bunlardan birincisi ilk
deger atama ikincisi ise komsuluk fonksiyonu sec¢imidir. NGas giincelleme yontemi tiim
kuantalama seviyelerini giincelledigi i¢in komsuluk degerlendirmesi yapilmamistir. SOM
algoritmalarinda da NGas giincelleme yontemi uygulandiginda, hata sonuclarinin ilk deger
atamadan etkilendigi ve hata sonuglarmin salmimli bir yapiya sahip oldugu goézlenmistir

(Sekil 6.17, Sekil 6.18).
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Sekil 6.17 NGas 1D SOM algoritmasinda ilk deger atamasinin hata sonucuna etkisi
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Déngli Sayisi-Hata lliskisi
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Sekil 6.18 NGas 2D SOM algoritmasinda ilk deger atamasinin hata sonucuna etkisi

Geleneksel giincelleme yontemini kullanan 1D ve 2D SOM algoritmalarinda, ilk deger atama
hangi sekilde yapilirsa yapilsin sonucun yakinsamasina olumlu veya olumsuz bir etkisinin

olmadig1 goriilmistiir(Sekil 6.19, Sekil 6.20).

Geleneksel giincelleme yontemi kullanllan SOM algoritmalarinda iki farkli komsuluk
tanimlanmistir. Birincisi, dongii sayisinin belli oranlarinda, komsuluk sayis1 néron sayisinin
azalan bir kat1 olarak belirlenir (Sekil 6.21). ikincisi komsuluk degeri belirleme ydntemi bir
fonksiyon kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu fonksiyon Sekil 6.22°de goriildiigii gibi, dongii
sayisinin 2/3’{ine kadar lineer olarak azalmakta, dongii sayisinin son {igtebirinde 0 degerini

almaktadir.
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Sekil 6.19 Geleneksel 1D SOM algoritmasinda ilk deger atamasinin ve komsuluk fonksiyonu
kullanmanin hata sonucuna etkisi
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Déngli Sayisi-Hata lliskisi
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Sekil 6.20 Geleneksel 2D SOM algoritmasinda ilk deger atamasinin ve komsuluk fonksiyonu
kullanmanin hata sonucuna etkisi

Komguluk sayisi
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Sekil 6.21 SOM algoritmalarinda giincellenecek komsularin sayisinin belirlenmesinde
kullanilan 1. komsuluk fonksiyonu

Komsuluk sayist

Merkez sayist

} —p ¢
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Sekil 6.22 SOM algoritmalarinda giincellenecek komsularin sayisinin belirlenmesinde
kullanilan 2. komguluk fonksiyonu
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6.2.2 Hiyerarsik yapihh VQ Algoritmalarimin Hatalarimn Karsilastirilmasi

Bu grafiklerde hiyerarsik yapili kuantalama algoritmasinin 1. seviyelerindeki MSE hata
degerleri kullamlmistir. Sekil 6.23 ve Sekil 6.24’te dongii sayis1 1 ile 1.000 arasinda
degismektedir. Her bir yontem i¢in, 2 dongiide bir hata hesaplanmis ve dongii sayis1 boyunca
hatanin nasil degistigi gozlemlenmistir. Hiyerarsik yapili kuantalama algoritmalarimin, 1.
seviyesinde kullanilan kuantalama yonteminin karakteristik Ozelliklerini  gosterdigi

gorilmistiir.
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Sekil 6.23 Hiyerarsik yapili online ve NGas k-Means algoritmasinda hatanin dongii sayisina
gore degisimi
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Sekil 6.24 Hiyerarsik yapili online ve NGas k-Means algoritmasinda hatanin dongii sayisina
gore degisimi

Sekil 6.25 ve Sekil 6.30 arasindaki grafiklerde, hiyerarsik yapinin her seviyesindeki



32

kuantalama yontemleri i¢cin dongii sayist 1 ile 5.000 arasinda degismektedir. Algoritma 20
dongii araliklariyla ¢alistirilarak hata hesab1 yapilmis ve dongii sayisi se¢ciminin hataya etkisi
incelenmistir. Hiyerarsik yapili kuantalama algoritmalari, ilk deger atamasinin resimden

renkler secilerek yapilmasina ragmen salinimli bir yap1 gostermistir.
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Sekil 6.25 Hiyerarsik yapili online ve NGas k-Means algoritmasinda dongii sayisinin hataya
etkisi
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Sekil 6.26 Hiyerarsik yapili geleneksel ve NGas SOM algoritmasinda dongii sayisinin hataya
etkisi

6.2.3 VQ - Hiyerarsik Yapih VQ Algoritmalarimin Hatalarimin Karsilastirilmasi
Sekil 6.27 ve Sekil 6.30 arasindaki grafikler dongii sayist se¢ciminin k Means ve SOM
algoritmalarinda farkli glincelleme yontemleri igin, hiyerarsik yapili olmasinin hataya etkisi

kuantalama algoritmalarinin hatasi ile kargilagtirilmistir. Dongii sayis1 ne segilirse segilsin



33

k-Means algoritmasi i¢in hiyerarsik yapr kullanildiginda hata degeri daha yiiksek olmustur
(Sekil 6.27 ve Sekil 6.28). Geleneksel giincelleme yontemini kullanan SOM algoritmasi ve
ayni algoritmanin hiyerarsik yapilis1 birbirine yakin hata sonuglari tiretmistir. Hatta diisiik

dongii sayilarinda hiyerarsik yap1 kullanmanin daha iyi sonug verecegi goriilmektedir.
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Sekil 6.27 NGas k-Means ve hiyerarsik yapili NGas k-Means algoritmasinda dongii sayisinin
hataya etkisi
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Sekil 6.28 Online k-Means ve hiyerarsik yapili online k-Means algoritmasinda dongii
sayisinin hataya etkisi
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Sekil 6.29 NGas 1D-SOM ve hiyerarsik yapili NGas 1D-SOM algoritmasinda dongii sayisinin
hataya etkisi
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Sekil 6.30 Geleneksel giincellenen 1D-SOM ve hiyerarsik yapili geleneksel giincellenen 1D-
SOM algoritmasinda dongii sayisinin hataya etkisi
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7. KODLAMA

7.1 Sikistirma Tarihi

1838 yilinda telgraf i¢in kullanilan mors alfabesinde, ingilizcede daha yaygin olan E ve T gibi
harfler i¢in diger harflere nazaran daha kisa kodlar kullanilmistir. Bu o6zelligiyle mors
alfabesi, bir veri sikistirma 6rnegidir. Veri sikistirmada modern yontemler, bilgi teorisinin
gelismesiyle birlikte 1940’11 yillarin sonunda kullanilmaya baslanmistir. 1949 yilinda Claude
Shanon ve Robert Fano, bloklarin olasiklarina dayanan kod sozciiklerinin atanmasi igin
sistematik bir yol gelistirmiglerdir. 1951 yilinda ise bunu yapmanin en uygun ¢6ziimii David
Huffman tarafindan bulunmustur. 1970’li yillarin ortalarinda, kullanilan veriye dayanan
Huffman kodlamasi i¢in dinamik olarak giincellenen sozciikler fikri ortaya ¢ikmistir. Ve
1970’li yillarin  sonlarinda, metin dosyalarinin  heran erisilebilir ~saklanmasinin
yayginlagmasiyla, neredeyse hepsi adaptif Huffman kodlamasma dayanan sikistirma
programlari olusturulmaya baslanmigtir. 1977 yilinda Abraham Lempel ve Jacob pointer
tabanli kodlama fikrini 6nermislerdir. 1980°li yillarin ortalarinda Teri Welch’in devam eden
calismasiyla LZW olarak adlandirilan algoritma, genel amagli sikigtirma sistemlerinin ¢ogu
icin secilen bir yontem haline gelmistir. 1980’li yillarin sonlarinda sayisal goriintii daha
yaygin hale gelmis ve bunlarin sikistirilmasi i¢in standartlar ortaya ¢ikmistir. 1990’11 yillarin

baslarinda kayipl sikistirma yontemleri de genis ¢apli kullanilmistir.[4]

1951 yilinda, David Huffman ve MIT bilgi teorisi dersi sinif arkadaslarinin, donem o6devi
veya final yazilis1 arasinda se¢cim yapilmasi istenmisti. Profesér Robert M. Fano, donem
O0devini en etkin ikili kodun bulunmasi olarak belirlemisti. Huffman, en etkin kodu
kanitlayamadigi i¢in neredeyse vazge¢mis ve final sinavina ¢alismaya baglayacakti ki aklina
frekansa gore siralanmis ikili kod fikri geldi ve ¢abucak bu yontemin etkin oldugunu
kanitladi. Boylece, bilgi teorisinin mucidi Claude Shannon ile benzer bir kod olusturmak i¢in

calisan profesoriinii gegmis oldu.[5]

7.2  Entropi Kodlama

Entropi kodlama islemi modelleme ve kodlama olmak ftizere iki parcaya ayrilabilir.
Modellemede sembollere olasiliklar1 atanir, kodlamada ise bu olasiliklardan bir bit dizisi
iiretilir. Sembol olasilig1 ile o sembole ait bit dizisi arasinda bir iliski vardir. Iyi bir sikistirma
orani elde edebilmek icin belirli olasilik tahminine ihtiya¢ duyulur. Model herbir semboliin

olasiligindan sorumlu oldugu i¢in, modelleme veri sikistirmadaki en 6nemli asamalardan
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biridir.[6]

Entropi kodlamasi, Huffman kodlama gibi herbir sembol i¢in ayrik say1 kullanan veya bir¢ok
sembol icin bir ayrik say1 kullanan bir sikistirma semas: ile gergeklenebilir. Bir entropi
kodlamasi, sembollerin olasiliklariyla kod uzunluklarimi eslestirmek {izere kodlar1 sembollere
atayan bir kodlama semasidir. Tipik olarak verinin sikistirilmasi igin, esit uzunluklu kodlar
olarak gosterilen sembollerin olasiligin ters logaritmasiyla orantili kodlarla gosterilen

sembollerle degistirilmesiyle entropi kodlamalari kullanilir. [7]

En genel ii¢ entropi kodlama teknigi Huffman kodlamasi, deger (range) kodlama ve aritmetik
kodlamasidir[7]. Huffman kodlamasi, kayipsiz veri sikistirmasi i¢in kullanilan bir entopy
kodlama algoritmasidir. Bu terim, kaynak semboliin her olasi degeri i¢in tahmin edilen
goriinme olasiligina dayanarak belirli bir sekilde olusturulan degisken-uzunluk kod

tablosunun kullanimina isaret etmektedir. [6]

7.3 Huffman Kodlama

Huffman kodlamasi, ¢ok kullanilan sembolleri, daha az kullanilan sembollerininkinden kisa
bit katarlariyla ifade eden dntakisiz (prefix-free) koddur. Huffman, bu tipin en etkin sikistirma
yontemini dizayn etmigtir. Huffman kodlamasi, “prefix-free code” olusturulmasinda o kadar
yaygin bir yontemdir ki, kod Huffman algoritmasi tarafindan olusturulmamis olsa da

“Huffman kodlamas1” terimi “prefix-free code” ile es anlamda kullanilir.[5]

Uygulama sirasinda semboller icin kullanilan sikliklar, uygulamaya 6zel belirlenmis genel
ortalama sikliklar olabilecegi gibi sikistirilacak verideki sembollerin gergek kullanim
sikliklar da olabilir. Genel sikliklarin kullanilmasi durumunda sembollerin kodlarinin birkez
aktarilmasi yeterli olacaktir. Sembollerin, sikistirtlacak verideki sikliklarinin kullanilmasi
durumunda ise sembollere ait kod degerleri veya bu kod degerlerinin elde edilebilecegi
ipuclart da veri ile birlikte aktarilmak zorundadir. Bunun etkin olarak gergeklestirilebilmesi

i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. [5]

Herbir giris semboliiniin olasiliginin ikinin eksi kuvveti oldugu durumlarda Huftman
kodlamasi, optimum sikistirma saglamaktadir. Olasiliklarin ikinin eksi kuvvetlerinin arasina
distiigii durumlarda yeterince etkin bir sikigtirma saglanamayabilir. Sikigtirmanin daha etkin
olmasini saglamak i¢in sembollerin tek tek Huffman kodlamasinin yapilmasi yerine sembol
bloklarinin Huffman kodlamas1 yapilabilir. Ornegin metin sikistirmada Huffman

kodlamasindan 6nce, harflerin “kelimelere” birlesimiyle genisletilen alfabe boyutu, sikistirma
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verimine biraz yardimci olabilmektedir. Huffman kodlamasi i¢in en kotii durum, bir semboliin
olasiligmin, siirsiz etkinsizligin st limiti olan 2™ gegmesidir. Bu durumu 6nlemek igin,

semboller 6n iglemlerden gegirilebilir.[3]

Aritmetik kodlama, Huffman kodlamasimin genellestirilmis hali olarak goriilebilir. Her ne
kadar aritmetik kodlama, Huffman kodlamasindan daha iyi sikistirma performansina sahip
olsa da Huffman kodlamasi, sadeligi, yiiksek hizi ve patent engeli olmamas1 nedeniyle hala

yaygin olarak kullanilir.[3]

7.3.1 Huffman Kodlamasinin Kullamldig: Yerler
Glincel goriintii sikistirma standartlar1 arasinda FAX CCITT 3, GIF (LZW), JPEG, BMP

(RLE, vs.), TIFF(fax, jpeg, gif, vs.) metotlar1 bulunmaktadir.

Huffman kodlamasi, gliniimiizde genelikle, baz1 diger sikistirma yontemlerine “arka-son”
(back-end) olarak kullanilmaktadir. DEFLATE ve JPEG, MP3 gibi ¢oklu ortam kodlar1 bir

on-son (front-end) modeline ve Huffman tarafindan takip edilen kuantalamaya sahiptir. [3]

7.3.2 Dinamik Huffman

Veri sikistirma, statik veya dinamik olmak {izere iki grupta siiflandirilabilir. Statik yontem,
iletilecek veri kiimesinin kod kiimesi ile eslesmelerinin, veri iletimi baglamadan sabitlendigi
bir yontemdir. Bdylece verilen bir mesaj, her goriildiigiinde aym kodlar ile temsil

edilmektedir. Huffman kodlamasi dendiginde statik yontemden bahsedilmektedir. [§]

Eger veri kiimesinin kod kiimesi ile eslesimi aktarma sirasindanin herhangi bir aninda
degisiyorsa, kod dinamiktir. Kodlarin sembollere atanmasi, zamanda her nokta igin
goriilmelerin goreli sikligina dayanir. X sembolii iletiminin baslangic asamasinda, daha sik
goriinmesinden dolay1 bu sembol kisa bir kod ile ifade edilebilir. Halbuki veri kiimesinin
tamamindaki goriinme sikhig1 daha diisiik olabilir. Iletimin baslarinda az gériilen semboller
daha sonra sik goriilmeye basladiginda kisa kodlar bu yiiksek sikliga sahip mesajlara atanir ve

x daha uzun kod ile gosterilir. [8]

Ornek olarak, Cizelge 7.1°deki drnekte “aa bbb” 6neki ile uyumlu bir dinamik Huffman kod
tablosu goriilmektedir. Her ne kadar boslugun tiim mesa;j i¢indeki siklig1 b’ninkinden daha
fazla olsa da, bu noktada, b’nin siklig1 daha fazladir ve bdylece daha kisa bir kod sézciigii ile

gosterilir. [8]
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Cizelge 7.1 “aa bbb” prefixi i¢in dinamik Huffman kod ¢izelgesi 6rnegi

Kaynak mesaj Olasihk Kod Sozciigii
A 2/6 10
B 3/6 0
Bosluk 1/6 11

7.3.2.1 Huffman Kodlama Algoritma Ornegi

Huffman algoritmasi, {wi,.....,.wn} negatif olmayan agirliklar listesini girdi olarak alir ve
yapraklar1 bu agirliklarla isaretlenmis, tam bir ikili aga¢ (full binary tree) olusturur. Bir kod
olusturmada Huffman algoritmast kullanildiginda, agirliklar kaynak harflerin olasiliklarini
gosterir. Baglangicta, listedeki herbir agirlik i¢in tekil agag seti vardir. Her adimda, en kiigiik
agirliga sahip olan agaglar, w; ve w;, agirlig bu iki agacin agirliklarmin toplami olan, w; +wj,
yeni bir aga¢ altinda birlestirilir. w; ve w; agirliklar: listeden ¢ikarilir ve wit+w; agirlig listeye

eklenir. [§]

Bu iglem, agirlik listesinde tek bir deger kalana kadar devam eder. Eger, herhangi bir anda, en
kiigiik agirliga sahip olan ciftleri se¢mek i¢in birden ¢ok yol varsa, herhangi iki deger
secilebilir. Huffman’in calismasinda, islem artmayan agirlik listesinde baglar. Bu detay,
algoritmanin dogrulugu i¢in 6nemli degildir, ama daha etkin bir uygulama saglar. Huffman

algoritmasi, Cizelge 7.2’de gosterilmistir. [8]

Cizelge 7.2 Huffman islemi sonrasinda elde edilen liste

Semboller | Olasihiklar 1. Adim 2. Adim 3. Adim 4. Adim 5. Adim
a 0,28 0,28 0,31 0,41 0,59 1,00
a, 0,22 0,22 0,28 0,31 0,41
a; 0,19 0,19 0,22 0,28
a 0,13 0,18 0,19
as 0,11 0,13
a 0,07

Huffman algoritmasi, herbir kaynak harfine, a;, eslestirilecek kod sozciiklerinin uzunluklarini
belirler. Asil basamaklarin belirlenmesi i¢in bir¢ok alternatif vardir; tek gereklilik, kodun
ontaki 6zelligine sahip olmasidir. Alisilmis atama, ebeveynden sol taraftaki ¢cocuga gidisi 0 ile
sag cocuga gidisi ise 1 ile gosterimdir. Herbir kaynak harf i¢in kodlama, kokten harfi temsil
eden yapraga olan seridir. Sekil 7.1°te gosterilen kaynak igin, azalan olasiliklara gore,
kodlamalar {01, 11, 001, 100, 101, 0000, 0001} dir. A¢ik¢a, bu islem minimal &ntaki kodu

saglar. Ayrica, algoritma ile en uygun (optimum — minimum artikli) kodun olusturulmasini
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garanti eder. Gallager, bir Huffman kodunun artiklig1 i¢in iist sinirin, p, en az goriilen kaynak
mesajinin olasiligimi gostermek lizere, p, + 1g[(2 Ig e) / e] = py + 0,086 oldugunu

kanitlamigtir. [8]

Sekil 7.1 Huffman iglemi sonrasinda elde edilen agag

7.3.3 Calismada Uygulanan Huffman Kodlama Algoritmasi
Bu calismada 256 renk bmp resmi, vektér kuantalama algoritmalar kullanilarak renk sayisi
16, 64 ve 100’e indirilerek Huffman kodlamas1 uygulanmistir. Huffman kodlama algoritmasi

asagidaki sekilde uygulanmistir.

1. Adim : Paletteki renklerin frekans bilgisi resimden elde edilir. Renklerin indisleri ve frekans

degerleri “ilk_semboller” dizisine atilir.

2. Adim : Bu dizi frekans degerleri kiigiikten biiyiige olacak sekilde siralanir.

3. Adim : Siralanan dizi Huffman agacini olusturmak iizere hazirlanir : Dizinin ilk iki eleman1
toplanir. Toplam degeri dizinin i¢inde kendisinden kii¢iik ya da esit ilk elemanin dncesine
negatif toplam degeri ile yerlestirilir. Sembol degeri olarak resimde kullanilmayan

herhangi bir sembol kullanilabilir. Bu ¢alismada negatif toplam bulunan gozlere sembol
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olarak ‘-1’ atand1. Dizinin bir eleman1 gibi degerlendirilip toplam yapilirken mutlak degeri
alinir. Dizinin sonraki iki elemani toplanip dizide ait oldugu yere ayn1 sekilde yerlestirilir.
Dizinin baglangigtaki eleman sayis1 N ise bu isleme dizinin eleman sayis1t 2*N-2 olana
kadar devam edilir.

4. Adim : Hazirlanmisg dizi kullanilarak Huffman agaci olusturulur.

5. Adim : Huffman agaci kullan1 kullanarak basliga yazilacak binary aga¢ ve bu agaca

yerlesmis olan sembollerin agacin en sol ve en altindan baslayarak indisleri elde edilir

7.3.3.1 256 Renk bmp resmi icin Huffman Kodlama Ornegi

Asagida algoritmanin adimlarimin uygulandigi bir 6rnek yer almaktadir.

1. Adim : Huffman kodlama uygulanacak resimdeki tiim farkli renkler ve bu renklerin frekans
bilgileri elde edilmelidir. Resmin palet bilgisinden renkler alinir. Frekans bilgisini elde
edebilmek icin ise tiim resim bastan sona taranip paletteki renklerden kacar adet bulundugu
bilgisi elde edilir. Ornek resim 6 farkli renkten olussun, renkler ve frekanslar1 asagidaki

gosterildigi gibi olsun :
Indisler: 0 1 2 3 4 5
Go
By
Frekanslar: 4 1 3 2 1 1

Sekil 7.2 Huffman kodlama uygulanacak renkleri ve renklerin frekans bilgileri

2.Adim : Frekanslar ve ait olduklar renklerin indisleri her iki bilgiyi de saklayacak yapida

kurulmus bir dizide saklanir ve bu dizi frekans degerleri kiiclikten biiylige olacak sekilde

VOOHHY

Sekil 7.3 Frekans degerlerine gore siranmig renkler

siralanir.

3.Adim : Siralanan dizi Huffman agacini olusturmak iizere hazirlanir. Dizinin ilk iki elemant

toplanir. Toplam degeri dizinin i¢inde kendisinden kiiciik ya da esit ilk elemanin 6ncesine



41

negatif toplam degeri ile yerlestirilir. Ve sembol degeri olarak resimde kullanilmayan
herhangi bir sembol kullanilabilir. Bu calismada negatif toplam bulunan gozlere sembol
olarak ‘-1’ atandi. Bu toplam degeri dizinin bir eleman1 gibi degerlendirilir, toplam yapilirken
mutlak degeri alinarak toplama katilir. Dizinin sonraki iki elemani toplanip dizide ait oldugu
yere ayni sekilde yerlestirilir. Dizinin baslangigtaki eleman sayis1 N ise bu isleme dizinin
eleman sayis1 2*N-1 olana kadar devam edilir. Orek resimde 6 adet renk olduguna gére bu

isleme dizinin eleman sayis1 11 olana kadar devam edilmelidir.

QULOOOY

-(1+1)=-2

OOQEOOY

(1+2)=-3

HOOOES

-(2+3)=-5

OOOLHOLROE

-(3+4)=-7

OOOLOLOOHE

-(5+7)=-12

OOOLOOOOOE®

Sekil 7.4 Sirali frekans dizisi kullanilarak Huffman agaci olusturulacak dizinin olusturulma
asamalar1

4. Adim : Hazirlanmig bu dizi kullanilarak Huffman agaci olugturulur. Dizinin 2n-1. elemant
agacin ilk diigiimii olur. Huffman agaci1 yukaridan asag: biiyliyen ikili bir agactir. Dizide
sondan basa dogru ilk gelen eleman diigiimiin sol dalina ikinci eleman sag dalina

yerlestirilerek ilerlenir. Pozitif toplamlar agacin yapraklari, negatif toplamlar agacin



diigtimleridir.

O O O

% 00

Sekil 7.5 Huffman agaci i¢in hazirlanmis dizi elemanlarinin Huffman agacina yerlestirilmesi

5.Adim : Renklerin kod tablosu olusturulur. Agacin sol dallarint 0 sag dallarini 1 ile

degerlendirdigimizde (Sekil 7.6), Cizelge 7.3°de belirtilmis olan kodlar elde edilecektir.

Cizelge 7.3 Resimdeki renklerin Huffman kodlart

R Rénk B Kod Tablosu

Ro Go Bo 00
R G B 10000
R, Gy B, 01
R; G; B; 11
R4 Gy B4 1000
Rs Gs Bs 101
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Sekil 7.6 Huffman agacinin dallariin kodlanmasi

7.4 Sikistirmada Hiz ve Sikistirma Oram Kavramlari

Sikistirmada iki 6nemli kavramdan sézedilebilir: algoritma karmasikligi ve sikistirma orant.
Veri sikistirma veri aktariminda kullanilacaksa, hedeflenen algoritmanin hizidir. Iletim hizi,
gonderilen bitlerin sayisina, kodlayicinin kodlu mesaji olusturmasi ig¢in gereken zamana ve
kod ¢oziiciiniin orijinal mesaji olusturmasi i¢in gereken zamana baglidir. Veri depolama
isleminde, algoritmanin hizindan ¢ok, sikistirma oraninin yiiksek olmasi 6n plana
cikmaktadir. Sikistirma orami esitlik 7.1°de verilmistir. Statik sema icin analiz edilmesi
gereken ii¢ algoritma vardir: eslestirme algoritmasi, kodlama algoritmasi ve kod ¢dzme
algoritmalari. Dinamik sema ic¢in ise iki algoritma vardir: kodlama ve kod ¢6zme

algoritmalar1. (22)

Stkigtirma oram = 100 * (1 — girig boyutu / ¢tkis boyutu) (7.1)

7.5 Sikistirilmis Dosyanin Hazirlanmasi
Sikistirilmis dosyanin yazilmasinda iki asama s6z konusudur. Birincisi sikistirilmis dosyanin
acilabilmesi igin gerekli baslik bilgisinin yazilmasi, ikincisi dosyay1 olusturan sembollerin

Huffman kodlar ile eslestirilerek yazilmasidir.
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Baslik olusturulurken basghiga, ka¢ adet sembol oldugu, sembollerin kendileri, resmin
yiikseklik ve genislik bilgisi, ve Huffman agac1 veya agaci olugturmak i¢in gerekli ve yeterli
bilgi yazilmalidir. Bu ¢alismada, aga¢ kodlanarak bagliga yerlestirilmistir. Bu kodlama

sayesinde agag, N adet sembol bulunan bir resim i¢in 2N-2 bit ile ifade edilebilmektedir.

Agacin kodlanmasinda, ilk diigiimden baslanarak, sol dal i¢in 0, sag dal i¢in 1 kullanilir. Sola
yol oldugu siirece sola gidilip, yapraga ulasildiginda bir iist diigimiin sagindaki diiglim icin
degerlendirme yapilir. Her yapraga ulasildiginda ayni durum tekrarlanir. Bir 6nceki 6 farkli
renk Orneginde olusturulan Huffman agaci bu kurallara gore kodlandiginda kodlanmis agac

Cizelge 7.4’teki gibi olur.

Cizelge 7.4 Resimdeki renklerin Huffman kodlar
[0 0 1 1T 0 0 0 1 1 1]

Kodlanmis agagta bazi 6zellikler bulunmaktadir: agactaki 0 ve 1’lerin sayis1 esittir. Agacin
herhangi bir noktasinda 1’lerin sayis1 0’larin sayisini gecemez. Agagtaki kod sayis1 her zaman

gifttir (2N-2).

Sikistirilmis resmin bagliginin boyutunun ne olacagi, resimdeki renk sayisina bagli olarak
hesaplanabilmektedir. Bagligin neler igermesi gerektigi onceki paragraflarda anlatilmisti.
Buna gore N adet renkten olusan bir resim sikistirildigindaki resim bagligi, resimde kag renk
oldugunu (1 bayt), resimdeki renkleri (bir renk 3 bayt ile ifade edildigi i¢in N renk igin N*3*
bayt), resmin genislik ve yiikseklik bilgisini (2*4 bayt), ikili agact (2*N-2 bit) igermelidir. Bu
sartlar altinda bagligin boyutu bit cinsinden “70 + 26 N” olmaktadir. 16 renk icin 486 bit’e
ihtiya¢ duyuldugu acik olarak goriilmektedir.

Govdenin yazilmasi asamasinda, sikistirilacak verideki her sembol yerine, o sembole karsilik
diisen Huffman kodu sikistirllmis dosyaya yazilmaktadir. Resim sikigtirma i¢in yorumlanirsa,
resimdeki pikseller yerine o pikselin rengine karsilik diisen Huffman kodlar sikigtirilmig
dosyaya yazilmalidir. Huffman kodlar1 degisken uzunlukludur. Dolayisiyla kodlar dosyaya
yazilirken 1 bayt (8 bit)’lik paketler halinde birlestirilerek yazilmakdadir.

7.6 Fark Kodlamasinin Resime Uygulanmasi
Fark kodlamasi bir resime uygulanirken, ilk pikselin degeri degistirilmeden birakilir. Ikinci

piksel ilk pikselden c¢ikarilarak ikinci pikselin yerine fark degeri yazilir. Her pikselin degeri
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bir dnceki pikselin fark almadan 6nceki degerinden ¢ikarilarak fark bulunup o pikselin yerine

yazilir. Yeni olusan resme sikigtirilmak iizere Huffman kodlamasi uygulanir.

Dort farkl renkten olusan bir resme fark kodlamasi uygulandiginda 4*2 -1 adet fark kodu
elde edilir. Dort renk 0, 1, 2, 3 ile ifade edilirken olusabilecek fark kodlar1 -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3
ile ifade edilir. Huffman kodlama bu fark kodu uygulanmis resme uygulanirken onceki
bolimde anlatildigr gibi aynen uygulanir. Huffman kodlamasinda kullanilan semboller bu
fark kodlari, sembol sikliklar1 ise bu kodlarin yeni resmin i¢inde ne kadar sayida bulundugu
bilgisidir. Sembol sayis1 2*N-1 fark kodu sayisi olacaktir. Huffman kodlamasi aynen

uygulansa da bagligin igerigi degisecek ve boyutu artacaktir.

Fark kodlamasi uygulandiktan sonra Huffman kodlamasi ile sikistirtlan resmin basliginin
boyutu yine resimdeki renk sayisina bagh olarak hesaplanabilmektedir. Baslik, resimde kag
renk oldugunu (1 bayt), resimdeki renkleri (bir renk 3 bayt ile ifade edildigi i¢in N renk i¢in
N*3*1 bayt), resmin genislik ve yiikseklik bilgisini (2*4 bayt), fark kodlarin1 (2*N-1 bayt),
ikili agaci (2*(2*N-1)-2 bit) icermelidir. Bu sartlar altinda bashigin boyutu bit cinsinden
“60 + 44 N” olmaktadir. 16 renk bulunan bir resim fark kodlamasi ve Huffman kodlamasi

kullanarak sikistirildiginda, baslik icin 764 bit’e ihtiya¢ duyulur.

Huffman kodlamasindan 6nce fark kodlamasi uygulandiginda basligin boyutu artmaktadir.
Fakat fark kodlamas1 uygulanan resimlerde daha iyi sikistirma sonucu elde edilmistir. Bunun
sebebi resimlerdeki renk gecislerinin yumusak olmasindan kaynaklanmaktadir. Birbirine
komsu piksellerin arasindaki farklar simir gecisleri haricinde, diisik olmaktadir.
Gokyiiziindeki renkler mavinin tonlarinda iken, bir agacin yapraklarinin yesilin tonlarinda

olmasi 6rnek olarak verilebilir.

7.7 Sikistirllmis Resmin Yeniden Yapilandirilmasi

Huffman kodlamasi uygulanarak elde edilen resim iletildikten sonra resmin yeniden
yapilandirilarak kodlamadan onceki orjinal haline dondiiriilmesi asamasi gelmektedir. Bu
asamada Oncelikle sikistirilmis resimdeki baglik bilgisi okunur. Basliktaki ikili kodlanmig
agac kullanilarak Huffman kod agaci elde edilir. Renk sembollerinin agactaki sirasi soldan
saga oldugu bilgisi kullanilarak sembollerin agagtaki tam yerleri (indisleri) belirlenir. Daha
sonraki asamada govdeden bir bayt okunur. Her bayt 8 bitlik bit dizisine ¢evrilir. Huffman
agacinin baslangi¢ diiglimiinden baslanarak, bit degeri “0” i¢in agacin sol dalindan, “1” i¢in
sag dalindan ilerlenir. Yapraga gelindiginde o yapraga diisen sembol degeri yeniden

yapilandirilan resimde ilk piksel yerine yazilir. Agacin baslangi¢ diigiimiine geri doniiliir. Bit
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dizisinde kullanilmamuis bitler kaldiysa kullanilir, aksi halde gévdeden bir bayt daha okunur
ve islemler sikistirilmis dosyanin sonuna gelene kadar ya da yeniden yapilandirilan resimdeki
piksel sayist basliktaki genislik*yiikseklik sayis1 olana kadar tekrarlanir. Eger resme fark
kodlamasi uygulandiysa elde edilen veri fark kodlamasi ¢oziiciisiinden de gegirilerek resmin

yeniden yapilandirilmasi islemi tamamlanmis olmaktadir.
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8. KODLAMA SONUCLARI

Bu c¢aligmada, goriintii sikistirma asamasinda resimlere dogrudan Huffman kodlamasi
uygulanmis ya da 6n islem olarak resimler fark kodlayicidan gegirilerek Huffman kodlamasi
uygulanmigtir. Dordiincii boliimde anlatilan kuantalama ve besinci boliimde anlatilan
hiyerarsik kuantalama yontemleri kullanilarak 256 renk resimler 16, 64 ve 100 renge
indirilmis, elde edilen resimler goriintii sikistirma adiminda kullanilmistir. Vektor kuantalama
yontemlerinin 16, 64 ve 100 renge indirilmis Lenna resmi i¢in elde edilen hata ve sikistirma
oranlar sirasiyla Cizelge 8.1, Cizelge 8.2 ve Cizelge 8.3’te gosterilmistir. Fark kodlamasi
uygulandiktan sonra Huffman kodlamasi uygulanmasinin  Huffmanin  dogrudan
uygulanmasindan daha yiiksek sikistirma orani sagladigi goriilmistiir. Lenna resmi igin fark
kodlamasi uygulandiginda, komsuluk iligkisi veya NGas giincelleme yontemi kullanilan

kuantalama yontemlerinde sikigtirma sonuglarinin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 8.1 Lenna resmininl6 renge indirilmesinde kullanilan kuantalama yontemleri, hata
oranlar1 ve Huffman uygulandiktan sonra elde edilen sikistirma oranlari

" . Hata Sikistirma Oram (%

VQ Yontemi (MSE) Huffmon [ DC & I(-Iut)'fman
kMeans Batch 24,98 57,79 71,22
kMeans_Online 20,93 58,23 71,65
kMeans Ngas 23,06 56,05 74,64
SOM 1D _Std 20,92 57,50 74,30
SOM 1D Ngas 23,16 56,60 74,89
SOM 2D Std 20,93 57,14 74,49
SOM 2D Ngas 26,36 57,15 74,44

Cizelge 8.2 Lenna resminin 64 renge indirilmesinde kullanilan kuantalama yontemleri, hata
oranlar1 ve Huffman uygulandiktan sonra elde edilen sikistirma oranlari

. . Hata Sikistirma Oram (%

VQ Yontemi (MSE) Huffmen | DC & I(Jut)‘fman
kMeans_Batch 12,25 39,34 44,69
kMeans_Online 10,8 39,87 46,77
kMeans Ngas 13,01 36,89 48,67
SOM_1D_Std 11,31 35,47 50,60
SOM_1D Ngas 13,18 34,78 48,08
SOM_2D Std 11,63 36,92 56,94
SOM_2D Ngas 15,32 36,31 56,72
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Cizelge 8.3 Lenna resminin 100 renge indirilmesinde kullanilan kuantalama yontemleri, hata
oranlar1 ve Huffman uygulandiktan sonra elde edilen sikistirma oranlar

. . Hata Sikistirma Oram (%

VQ Yontemi (MSE) Huffmn [ DC & I(-qufman
kMeans_Batch 8,29 30,17 31,82
kMeans_Online 7,73 30,64 31,80
kMeans Ngas 10,64 30,40 39,92
SOM 1D Std 8,59 28,53 46,38
SOM 1D Ngas 10,93 29,85 38,45
SOM 2D Std 8,94 29,40 50,10
SOM 2D Ngas 13 29,55 47,01

Sekil 8.1, Sekil 8.2 ve Sekil 8.3’te 256 renk Lenna resminin 16, 64 ve 100 renge indirilmesi
sirasinda kullanilan kuantalama yontemlerinin hata oranlarinin renk sayisina gore degisimi

grafiksel olarak gdsterilmistir.

30

25 A

20
—e—k means batch
g 15 A —=—k means online
10 —a—k means NGas

—

16 renk 64 renk 100 renk

Sekil 8.1 k-Means kuantalama algoritmasinin farkli giincelleme yontemleriyle uygulandigi
Lenna resminin 16, 64, 100 renge indirilmesi sonucu olusan hatalarin degisimi

25
20 A
15 4
g —e— SOM 1D Std
—=— SOM 1D NGas
—,

16 renk 64 renk 100 renk

Sekil 8.2 1D SOM kuantalama algoritmasinin farkli giincelleme yontemleriyle uygulandigi
Lenna resminin 16, 64, 100 renge indirilmesi sonucu olusan hatalarin degisimi
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30
25 N

20

\\\\.

—e—SOM 2D Std

—=— SOM 2D NGas

I

16 renk

64 renk

100 renk

Sekil 8.3 2D SOM kuantalama algoritmasinin farkli giincelleme yontemleriyle uygulandigi
Lenna resminin 16, 64, 100 renge indirilmesi sonucu olusan hatalarin degisimi

Hiyerarsik kuantalama, her seviyede aynmi ya da farklh kuantalama yontemi kullanilarak 256

renk Lenna resmine uygulanmistir. Hiyerarsik kuantalamada her seviyede kullanilan

yontemler, 16, 64 ve 100 renge indirilmis Lenna resmi i¢in elde edilen hata ve sikistirma

oranlar sirasiyla Cizelge 8.4, Cizelge 8.5 ve Cizelge 8.6’da gosterilmistir.

Cizelge 8.4 Lenna resmininl6 renge indirilmesinde her seviyede kullanilan kuantalama
yontemleri, hata oranlar1 ve Huffman uygulandiktan sonra elde edilen sikistirma oranlari

VQ Yontemi Hata (MSE) Sikistirma Orani
Seviye 0 Seviye 1 Seviye 0 Seviye 1 | Huffman | DC & Huffman

kMeans_Online 39,07 26,37 64,62 76,29

KMeans Online kMeans Ngas 39,08 25,37 56,01 70,49
- SOM 1D Std 38,95 21,34 57,67 71,30

SOM 1D Ngas 38,72 23,81 54,77 72,48

kMeans_Online 41,60 26,10 65,73 76,11

kMeans_Ngas kMeans Ngas 41,73 25,77 54,64 71,05
SOM 1D Std 42,35 21,53 57,79 73,56

SOM 1D Ngas 42,53 23,45 54,52 71,15

kMeans Online 38,85 26,65 63,86 75,39

SOM 1D Std kMeans Ngas 38,70 25,01 54,96 68,24
- SOM 1D Std 38,62 21,59 56,98 74,01
SOM 1D Ngas 38,65 23,79 55,20 71,69

kMeans_Online 42,78 26,63 64,04 77,13

SOM_1D Ngas kMeans Ngas 42,36 26,11 54,45 72,11
SOM 1D Std 42,36 21,53 56,23 72,77

SOM 1D Ngas 42,36 23,27 55,09 72,55
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Cizelge 8.5 Lenna resminin 64 renge indirilmesinde her seviyede kullanilan kuantalama
yontemleri, hata oranlar1 ve Huffman uygulandiktan sonra elde edilen sikistirma oranlari

VQ Yontemi Hata (MSE) Sikistirma Oram

Seviye 0 Seviye 1 Seviye 0 Seviye 1 | Huffman | Huffman & DC
kMeans_Online 30,73 19,69 51,60 63,44
kMeans Online kMeans Ngas 28,85 20,52 43,04 55,00
- SOM 1D Std 28,11 11,34 35,45 48,77
SOM_1D Ngas 28,88 13,37 37,09 50,55
kMeans Online 32,23 17,65 47,69 58,07
kMeans_Ngas kMeans Ngas 32,03 19,33 41,38 55,52
- SOM 1D Std 31,88 11,27 35,97 52,75
SOM_1D Ngas 31,96 13,29 35,43 52,24
kMeans_Online 28,09 19,94 52,40 62,79
SOM 1D Std kMeans Ngas 28,48 19,98 43,83 56,02
- - SOM 1D Std 28,2 11,52 34,73 52,08
SOM 1D Ngas 28,21 13,2 35,30 49,98
kMeans_Online 30,77 19,42 49,19 60,62
SOM_1D Ngas kMeans Ngas 30,77 19,79 40,68 54,15
-7 SOM 1D Std 31,34 11,85 35,17 52,86
SOM_1D Ngas 30,77 13,59 36,08 53,34

Cizelge 8.6 Lenna resminin100 renge indirilmesinde her seviyede kullanilan kuantalama
yontemleri, hata oranlar1 ve Huffman uygulandiktan sonra elde edilen sikistirma oranlari

VQ Yontemi Hata (MSE) Sikistirma Oram
Seviye 0 Seviye 1 Seviye 0 Seviye 1 | Huffman | Huffman & DC

kMeans_Online 26,76 18,32 51,59 61,26

kMeans Online kMeans Ngas 26,09 17,02 38,01 46,53
- SOM 1D Std 25,89 9,36 29,74 42,88

SOM 1D Ngas 25,9 10,97 31,99 42,99

kMeans Online 28,99 17,52 52,68 62,31

kMeans_Ngas kMeans Ngas 29,24 16,61 36,70 47,56
- SOM 1D Std 27,98 9,1 30,70 47,60
SOM_1D Ngas 21,83 11,01 28,95 4391

kMeans_Online 25,76 17,72 49,80 59,67

SOM 1D Std kMeans Ngas 25,73 15,65 38,08 49,79
- T SOM 1D Std 25,42 8,82 30,25 45,01
SOM 1D Ngas 25,91 10,89 28,60 45,17

kMeans_Online 29,13 18,61 51,65 61,61

SOM_1D Ngas kMeans Ngas 29,33 16,62 35,71 49,10
- T SOM 1D Std 29,13 9,15 30,03 44,68
SOM_1D Ngas 29,13 11,02 29,36 45,59
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Sekil 8.4, Sekil 8.5 ve Sekil 8.6’te 256 renk Lenna resminin 16, 64 ve 100 renge indirilmesi
sirasinda kullanilan hiyerargik kuantalama yontemlerinin hata oranlarinin renk sayisina gore

degisimi grafiksel olarak gosterilmistir.

30
o5 o
20 \%
g 15 —e— kMeans_Online
—=— kMeans_Ngas

10

5

0 T T

16 Renk 64 Renk 100 Renk

Sekil 8.4 2D Hiyerarsik kuantalama algoritmasinin farkli giincelleme yontemleriyle
uygulandigi Lenna resminin 16, 64, 100 renge indirilmesi sonucu olusan hatalarin degisimi

25

20 :&
g \-\- —«—SOM_1D_Std
—=— SOM_1D_Ngas

T e

16 Renk 64 Renk 100 Renk

Sekil 8.5 Hiyerarsik kuantalama algoritmasinin farkl giincelleme yontemleriyle uygulandigi
Lenna resminin 16, 64, 100 renge indirilmesi sonucu olusan hatalarin degisimi
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9. SONUC

Kullanilan kuantalama yontemleri hiz acisindan karsilastirildiginda, NGas giincelleme
yonteminin tiim merkezleri giincellemesi ve iis alma fonksiyonu kullanmasi sebebiyle
algoritmanin  hizin1  azalttign gozlemlenmistir. VQ algoritmalarina hiyerarsik yap1
uygulandiginda, kazanan merkezi bulmak i¢in harcanan siire kisaldigindan, algoritmanin hiz1
artmistir. Aynm1 zamanda NGas giincelleme yontemi kullanan algoritmalarin diisiik dongii
sayilarinda yakinsadig1 goriilmiistiir. Batch k-Means algoritmasi hem hizli bir algoritma olup

hem de diisiik dongii sayilarinda yakinsamistir.

Hata agisindan karsilastirildiginda VQ algoritmalarinda NGas giincelleme yOnteminin
kullanilmasi hata degerini artirmistir. SOM algoritmasi ve NGas giincelleme yoOntemi
kullanan kuantalama algoritmalarinin (hiyerarsik yapililar dahil) renk kuantalama sonucunda
elde edilen renkler sirali olarak karsimiza ¢ikmistir. Hiyerarsik yap1 kullanmak algoritmalarin

hata degerini artirmistir.

16 renk sayisi igin sikistirma yontemi olarak sadece Huffman kodlamasi uygulandiginda
%58,23 sikistirma oraniyla online gilincellenen k-Means algoritmasi en iyi sonucu vermis,
ayn1 zamanda hata degeri de 20,93 olarak en iyi yontemlerden biri olmustur. Fark kodlamasi
ve Huffman kodlamasi beraber uygulandiginda ise %74,89 ile NGas yontemiyle giincellenen

1D SOM en iyi sonucu vermis fakat hata degeri 23,16 olarak elde edilmistir.

16 renk sayisi igin, hiyerarsik yapmin son seviyesinde online giincellenen k-Means
kuantalama algoritmas1 kullamldiginda ve sadece Huffman kodlamasi uygulandiginda
ortalama %64,56; fark kodlamas1 ve Huffman kodlamas1 uygulandiginda ise ortalama %76,23
olarak en iyi sikistirma sonuglar ile birlikte ortalama 26,44 ile en yiiksek hata degeri elde
edilmigtir. En diisiikk hata degeri ortalama 21,50 olan geleneksel giincellenen 1D SOM
yonteminde %72,91 ortalama sikistirma orami ile hem hata degeri hem de sikistirma

performansi bakimindan uygun bir sonug elde edilmistir.

Sikistirma oranlar1 acisindan VQ algoritma uygulamasindan sonra, Huffman kodlamasi
dogrudan uygulandiginda, tim VQ algoritmalari i¢in birbirlerine yakin sikigtima oranlari elde
edilmistir. Huffman kodlamasi1 6ncesinde fark kodlamasi uygulandiginda ise sirali renk dizesi
iireten SOM ve NGas giincelleme yontemi kullanilan algoritmalar ile daha iyi sikistirma
oranlar1 elde edilmistir. Sadece Huffman kodlamas1 yontemi kullanim1 yerine fark kodlamasi
ile Huffman kodlamasi kullanim1 tiim kuantalama yontemleri i¢in daha iyi sikistirma orant

elde edilmesini saglamistir. Bunun nedeni resimlerde birbirine yakin piksellerin benzer
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renklerde olmasidir. Bu 6zellik resim sikigtirmada yararlanilan ¢ok 6nemli bir dzelliktir.
Hiyerarsik yapili online giincellenen k-Means algoritmasi kullanildiginda en iyi sikistirma
orani elde edilmesine ragmen, hata degeri ¢ok yliksek ¢ikmistir. Hata degerinin ¢ok yiiksek

olmasi sikigtirma oraninin yiiksek olmasini golgede birakmustir.

NGas giincelleme yoOnteminin k-Means ve SOM algoritmasinda kullanilmasi, renk
kuantalama ve sikistirmada, geleneksel yontemlere kiyasla istenen basariyr gosterememis
olmasina ragmen anlamli bir sonuca ulasilabilmesi i¢in farkli uygulamalar {izerinde de

denenmelidir.
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EKLER

Ek 1 Kullanilan Orijinal Resim

Ek 2 Lenna resmi i¢in 16 renk sonuglari
Ek 3 Lenna resmi i¢in 64 renk sonuclari

Ek 4 Lenna resmi i¢in 100 renk sonugclari
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Ek 1 — Kullamlan Orijinal Resim

Sekil Ek 1.1 256 renk orijinal Lenna resmi
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Ek 2 —-Lenna resmi icin 16 renk sonuclari

Vektor kuantalama algoritmalari sonuglari

EMSE = 21,28

’'m Ll

Sekil Ek 2.1 k-Means batch algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglar

EMSE = 20,86

4 Tl

Sekil Ek 2.2 k-Means online algoritmasi i¢gin resim, renk ve hata degeri sonuglar

EMSE = 23,04

Sekil Ek 2.3 NGas k-Means algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
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EMSE = 20,86

4 ER

Sekil Ek 2.4 Geleneksel 1D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuclar

EMSE = 23,16

Sekil Ek 2.5 NGas 1D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuclari

EMSE = 20,93

Sekil Ek 2.6 Geleneksel 2D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglar
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EMSE = 26,36

P

Sekil Ek 2.7 NGas 2D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglar
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Hiyerarsik vektor kuantalama algoritmalari sonuglar:

EMSE = 39,07 EMSE = 26,37
(a) (b)

Sekil Ek 2.8 k-Means online algoritmasi i¢gin resim, renk ve hata degeri sonuglar
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1

Ewmse = 41,73 Ewmse = 25,77
(a) (b)

Sekil Ek 2.9 NGas k-Means online algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuclar
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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EMSE = 38,62 EMSE = 21,59
(a) (b)

Sekil Ek 2.10 Geleneksel 1D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1

Ewmse = 42,36 Ewmse = 23,36
(a) (b)

Sekil Ek 2.11 NGas 1D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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Ek 3 —Lenna resmi i¢cin 64 renk sonuclari

Vektor kuantalama algoritmalari sonuglari

EMSE = 12,25

v

Sekil Ek 3.1 k-Means batch algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari

EMSE = 10,80

Sekil Ek 3.2 k-Means online algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari

EMSE = 13,01

Sekil Ek 3.3 NGas k-Means algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
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EMSE = 11,31

EMSE = 13,18

Sekil Ek 3.5 NGas 1D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglar

EMSE = 1 1,63

N

Sekil Ek 3.6 Geleneksel 2D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
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EMSE = 15,33

/

Sekil Ek 3.7 NGas 2D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglari
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Hiyerarsik vektor kuantalama algoritmalar: sonuclar:

EMSE = 30,73

Sekil Ek 3.8 k-Means online algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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EMSE = 32,04

EMSE = 19,33

Sekil Ek 3.9 NGas k-Means algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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EMSE = 28,20

EMSE =1 1,52

Sekil Ek 3.10 Geleneksel 1D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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EMSE = 30,77

! 1 ‘ Ewise = 13,59
(b)

Sekil Ek 3.11 NGas 1D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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Ek 4 —Lenna resmi icin 100 renk sonuclari

Vektor kuantalama algoritmalari sonuglari

EMSE = 8,29

Sekil Ek 4.1 k-Means batch algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglar

EMSE = 7,73

Sekil Ek 4.2 k-Means online algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglar

EMSE = 10,64

Sekil Ek 4.3 NGas k-Means algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari



71

Ewmse = 8,59

Sekil Ek 4.4 Geleneksel 1D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglari

Emse = 10,93

Sekil Ek 4.5 NGas 1D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglar

EMSE = 8,94

T

Sekil Ek 4.6 Geleneksel 2D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
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EMSE =1 3,00

s

Sekil Ek 4.7 NGas 2D SOM algoritmasi igin resim, renk ve hata degeri sonuglari
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Hiyerarsik vektor kuantalama algoritmalari sonuglar:

EMSE = 26,76

Emse = 18,32

b/

Sekil Ek 4.8 k-Means online algoritmasi i¢gin resim, renk ve hata degeri sonuglar
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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EMSE = 29,24

Emse = 16,61

Sekil Ek 4.9 NGas k-Means algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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EMSE = 25,42

EMSE = 8,82

(b)

Sekil Ek 4.10 Geleneksel 1D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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EMSE = 29, 1 3

EMSE = 11,02

Sekil Ek 4.11 NGas 1D SOM algoritmasi i¢in resim, renk ve hata degeri sonuglari
(a) Seviye 0 (b) Seviye 1
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