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Ozet

Teknolojinin giinden giine gelismesiyle goriintii
stkistirmanin hem onemi artmis hem de gériintii sikistirmada
yeni ¢oziim teknikleri gelistirilmistir. Bu anlamda, bir¢ok
problemin ¢oziimiinde kullanilan sezgi iistii algoritmalarm bu
alanda kullanumi yayginlagmistir. Bu calismada, sezgi iistii
algoritmalarin genel yapisi ve goriintii sikistirma tizerindeki
etkisi incelenmigtir. Sezgi tistii algoritmalardan olan Karides
Stiriisii Algoritmasi, Genetik Operatorlii Karides Stiriisii
Algoritmast  ve Parcacik Siiriisii  Algoritmast standart
goriintiiye  uygulanmistir.  Fakat — Karides  Siiriisii
Algoritmasinin genellikle yerel minimum noktasina takildigi
goriilmiistiir. Bu nedenle, Karides Siiriisii Algoritmasi
Genetik Operatorlerle birlestirilmis ve c¢aprazlama ve
mutasyon oranlari sirastyla %10 ve %4 olarak belirlenmigtir.
Boylece, algoritma yerel minimumdan kurtarilmig  ve
stkistirma ve ortalama karesel hata oranlarinda Genetik
Operatérsiiz Karides Siirtisii Algoritmasima gére daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Yapilan analizlere ek olarak
probleme  Parcacik  Siiriisii  Algoritmast  uygulanmistir.
Algoritmalarin ¢oziim performanst karsitlastirildiginda ise
Genetik Operatorlii Karides Siiriisii Algoritmasinin Karides
Stiriisii Algoritmasi ile Parcacik Siiriisii Algoritmasina gére
aynt sikigtirma oraminda daha etkili ve daha diisiik ortalama
karesel hataya sahip oldugu gériilmiistiir.

1. Giris

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgiyi hizli bir sekilde elde
etme ve bilgiden yararlanmaya olan gereksinim artmistir. Bu
gereksinim  bilginin verimli bir sekilde saklanabilmesi,
ulagilip iletilmesi durumunu beraberinde getirmektedir[1].
Veri sikistirma, bant genisliginin daralmasi, bellek kapasite
degerinin azalmasimi sagladigr igin veri transferlerinde
o6nemli bir noktaya sahiptir. Goriintii sikistirma ise bilginin
fark edilebilir bir kaybi olmadan goriintiiniin iletimi ve
depolanmasi igin gerekli olan bit sayisinin azalmasiyla ilgili
bir tekniktir. Kayipli ve kayipsiz olmak iizere iki tip goriintii
sikistirma teknigi vardir. Kayipli teknikte bilginin kaybi
vardir ve belirli bir hata oraninda orijinal goriintii elde edilir.
Kayipsiz sikistirmada ise bilginin kayb1 yoktur ve orijinal
goriintii diisiik sikigtirma oraninda tekrar olusturulur [2].

Giintimiizde arastirmacilar, goriintii sikistrmada  goriintii
bloklarmin nasil segildigi ve optimize edildigi, sikistirma ve
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agma hizinin dengelenmesi, sikistirma orani ve sikistirmadan
sonra  gorlintiiniin  kalitesinin  gelistirilmesi  {izerine
yogunlagmaktadir[3].

Son zamanlarda sezgi iistii algoritmalar1 bilginin minimum
kayipla sikigtirilmast iizerinde kullanilmaktadir. Sezgi {istii
algoritmalari, evrimsel, dogadan esinlenilen, siirii zekasi,
fiziksel ve diger dogadan esinlenilen algoritmalar olarak
siiflandirtlir[4].  Karides Siiriisii  Algoritmast dogadan
esinlenilen bir algoritma iken Pargacik Siiriisii Algoritmasi
stirii zekas1 algoritmalarindandir [5].

2. Karides Siiriisii Algoritmasi

Karides siiriisli, beslenme yetenegi, avcilardan korunma,
¢ogalma ve gevresel sartlara uyum saglamada Onemli bir
islergeye sahiptir [6,7].

Antarktik karidesleri en ¢ok arastirilan deniz hayvanlarindan
biridir. Bu karideslerin en énemli yeteneklerinden biri biyiik
siiriiler olusturabilmesidir [7,8,9] .Ancak karides siiriisi
popiilasyonunun dagilmasina sebep olan birgok belirsizlikler
vardir[7,10]. Karides siiriisiniin gozlemlenen formunu
anlamak i¢in Onerilen kavramsal modeller vardir ve bu
modellerde elde edilen sonuglar karides siiriilerinin temel
birimlerden olustugunu gosterir [7,11].

Avcilar, karides siiriistine her saldirdiginda, karides
bireylerinin hepsi karides yogunlugunu azaltma yoniinde
hareket ederler. Bu saldiridan sonra karides siiriisiiniin
olusumu 2 temel amag igerir. Bunlardan birincisi karides
yogunlugunu artirma, digeri ise yeme ulagmadir. Siiri
yogunlugunun artis1 ve yiyecege gore tiim karides bireyi en
iyi olasi ¢6ziimiin oldugu noktaya gore hareket eder [7].

Karides Siiriisti Algoritmas: ise bu Antarktik karideslerin
beslenme davraniglarindan esinlenerek ortaya siiriilen bir
dogadan esinlenilen algoritmadir. (Gandomi ve Alavi, 2012).

Karides bireylerinin zamana bagli durumlari 3 temel eylemle
gergeklesir.

. Diger karideslerin neden oldugu hareket
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. Beslenme hareketi

. Fiziksel yayilma

n boyutlu karar uzayinda Lagrange modeli,

& = Ni +Fi + Di (1)

Burada Ni diger karideslerin neden oldugu hareketi, Fi
beslenme hareketi, Di ise i. karidesin random yayilmasidir.

2.1. Diger Karideslerin Neden Oldugu Hareket
Her bir karides bireyi igin bu hareket su sekilde ifade edilir.

]Viyem' — ]vmaksai + W, Nieski (2)
ai — ailokal + aihedef (3)
Burada N™*° maksimum neden olunan hiz, 0.01 (m/s)

olarak alinmustir. g; neden olunan hareketin dogrultusu, w,
[0,1] araliginda neden olunan hareketin atalet agirligi, N; <
son neden olunan hareket, ¢;°** komsu karideslerin sagladig
lokal etkiler, a,"*" en iyi karides tarafindan saglanan hedef
yoniin etkisidir. Karidesin tekilliginden uzaklagmak igin
kiigiik pozitif deger & paydaya eklenmistir. Karidesin
hareketine komsu karidesin etkisi su sekilde formiiliize edilir.

ailokal :iji‘ll Ki,j Xi,j “4)

X.= xj—xi (5)

B |lxj—xi|l+ &

Ki-Kj

Kij=——"—
& Kworst—K best

(6)

Burada Kworst ve Kbest karides bireylerinin simdiye kadarki
en iyi ve en kotli uygunluk degeridir. K; i.karides bireyinin
amag fonksiyon degerini gosterirken, Kj j. komsu bireyin
amag fonksiyonu degeridir. Her karides bireyinin fonksiyonu
X iken, NN toplam komsu sayisini gostermektedir. Komsu
secimi ise hissedilen uzaklik(sensing distance) temel alinarak
yapilmaktadir [12].

1

ds,i=—
5N

j=1 X0 = X ™)

ds,i
gosterirken, N toplam karides sayisini gosterir. Denkleme

Burada, karides bireyinin hissedilen uzakligini
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gore eger iki karides bireyi arasindaki uzaklik ds den kiigiikse
, karideslerin komsu oldugu ¢ikartilmaktadir. En iyi amag
fonksiyonuna sahip karidesin i. karides lizerindeki etkisi su
sekildedir.

hedef _ bes
@ = C*"  Kippey - X i best (®)
> etki katsayisidir.

2.2. Beslenme Hareketi

Bu konuyla ilgili iki temel adim onemlidir. Bunlardan biri
beslenmek i¢in yemin yeri, digeri ise onceki tecriibelerdir. i.
karides bireyi i¢in beslenme hareketi su sekildedir.

Fi= Ve AwpFE 9

ﬁi — ﬁiyiyecek + ﬁibest

(10)

V; beslenme asamasindaki yiyece§i yemi arama
hizidir ve Price’in ¢aligmasina dayanarak 0.02 (m/s) olarak
alinmistir. wy beslenme hareketinin [0,1] araliginda ataleti
agirhg, F=X son yiyecegi olan yemi arama hareketi, £°™
yiyecegi yemin gekiciligini ve .. karidesin su zamana
kadar ki en iyi amag fonksiyonunun etkisidir. Her iterasyonda
beslenme merkezi su sekilde giincellenir.

iyecek _ Lo (1/KD)Xi
X ki an
i. karides bireyi i¢in yiyecegi yemin c¢ekiciligi ise
ﬂiyiyecek = CYiyecekKi,yiyecek/\/i,yiyecek (]2)
cviveesk — 9 (1.—) (13)
Imax

i. karides bireyine ait en iyi amag¢ fonksiyonu modeli su
sekildedir.

best _
ﬂi - Ki,best~ /\/i,best

(14)

Kipest Onceki gidilmis en iyi pozisyon degeridir.
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2.3 Fiziksel Yayllma

Random bir
modellenmistir.

sire¢ olan fiziksel yayllim su sekilde

1
Di = Dmaks (1'—) 3

Imaks

(15)

Diyaxs [0.002, 0.01] (m/s) araliginda maksimum yayilim hizi,

dise [-1,1] araliginda random yonlii vektordiir.

2.4. Karides Siiriisiiniin Hareketini Tamamlama Siireci

Karides bireyinin ¢ ve ¢ + At zaman araliginda pozisyon
vektori esitligi su sekildedir.

X{(t +A1) = X{(6) + Atlz—)ii (16)
Ar=C 3N, UBj — LBj (17)

NV (number of variable) toplam degisken sayisini, LB; ve UB;
j. degiskene ait alt ve iist limitleri, C; degeri ise sabit bir
deger olup Ar degeri 0.001 olarak alinmustir.

2.5. Akis Diyagram

Gorintinin bloklzra
vnlman

Ortzlama karesal
‘hatalznn bulunmas

Ortalzmz karessl hatzs belirlenan
25ik dezrinden bigik olzn
Lzrideslerin populssyonden stilmast

I
: 3
Karides birsylerinin herskatlerinin |
hezzplanmas

Difer karideskrinnadenolduin
‘harekat

Baslenmes hareketi
Fizikssl yayilim

Genstik operatdrlerin
neszplanmas

Earidzs birsylerinin
pozizyon gincellem s

En ivi coziimi za¢

Sekil 1. Karides Siiriisii Algoritmas1 Akis Diyagrami

Siirekli girdi uzayini ayrik uzayda yansitirken ortaya ¢ikan
her bir ¢ikis vektoriine kod kelimesi, bu ¢ikiglardan olusan
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vektorlerin kiimesine ise kod kitabi denir. Belirtilen say1
degeri kadar kod kitabr igin kod kelimeleri olusturulur ve
goriintiiniin her bir blogu ile kod kelimeleri arasindaki mesafe
Oklid uzakligi ile hesaplanir [1].

Oklid uzakhgt: d(x,y)= Ix-yl* (18)

Popiilasyondaki her bir karides kod kitabi ile temsil edilir ve
olusturulan her bir karides sirasiyla zamana bagli temel
adimlar1 gerceklestirir. Her bir adimda konumunu degistiren
karideslerin belirli adimlarda yerel minimum noktasina
takildigr gozlemlenmistir. Bu noktalardan kurtarmak igin
algoritmaya genetik operatorler eklenmistir. Her iterasyonda
karides oOzellikleri %10 c¢aprazlama, %4 mutasyon ile
giincellenir. Boylece algoritma yerel minimumdan kurtarilir
ve goriintii yeniden olusturulur.

3. Parcacik Siiriisii Algoritmasi

Bircok bilim adami kus veya balik siiriisiinde organizmalarin
hareketini  ¢esitli  sekilde  yorumlayarak  bilgisayar
simiilasyonunu  olusturdular. Reynolds, Heppner ve
Grenander basta olmak iizere kus siirlisiiniin simiilasyonunu
ileri siirdiiler [13].

Kus veya balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan
esinlenilen bu algoritma, popiildsyon temelli siirii zekasi
algoritmast olarak gelistirilmistir (Eberhart ve
Kennedy,1995)[14].

Parcacik Siirlisii  Algoritmasi, genetik algoritmalar gibi
evrimsel hesaplama teknigi ile benzerlikleri bulunmaktadir.
Algoritma random ¢Oziimler igeren bir popiilasyonla
baslatilip en iyi ¢0ziim igin jenerasyonlarmi siirekli
giincelleyerek arama yapar. Genetigin aksine caprazlama ve
mutasyon gibi operatdrler yoktur. Parcacik  Siiriisii
Algoritmasinda pargacik (kus) denilen potansiyel ¢dzlimler,
mevcut olan en iyi ¢dziimii takip ederek ¢6ziim uzayinda
dolasirlar (ucarlar)[14].

Pargacik SiiriisiAlgoritmasinda pargacik kus ya da balik
siriistinlin ~ hareketine benzer hareketler yapar ve her
iterasyonda yiyecege ne kadar uzaklikta oldugunu bilip o
yiyecege en yakin kusu takip etme mantigina dayanir.
Pargacik ¢6ziim uzayindaki kustur ve tim pargaciklarin
optimize edecek uygunluk degeri ile uguslar yonlendiren hiz
bilgileri vardir. Parcaciklar ¢dziim uzayinda mevcut en iyi
pargacigi takip eder [14].

Pargactk Siirlisii  Algoritmast random olarak {iretilen

parcaciklarla baslayip, stirekli glincellenerek en uygun deger
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¢Ozlim uzayinda arastirilir. Her iterasyonda parcacik iki en iyi
degerle giincellenir. Bunlardan birincisi bir pargacigin o ana
kadarki en iyi uygunluk degeridir ki bu deger hafizada
tutulup pbest olarak adlandirilir, ikincisi ise popiilasyondaki
herhangi bir pargacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en
iyi uygunluk degeri olup gbest olarak adlandirlir.

vil=ykic, .randlk.(pbestik—xik)Jrcz.randzk. (gbestk-xik)

(19)

Xik+l _ Xik +Vik+1 (20)
rand 0 ile 1 arasinda iretilen rastgele bir degeri, i pargacik
numarasl, k iterasyon sayisidir. ¢; ve ¢, dgrenme faktorii olup
pbest ve gbest 1 c; kendi c, diger parcaciklara gore
yonlendirir [15].

Parcacik Siiriisii Algoritmasit Sekil 2 de gosterilmistir.

4

| Gorintinin blokles svnlmas |

1

| Popiilasyonu olugtursp ortslems |

karesel hatslann bulunmas:

I

Dopilssyondaki bitin pargartklann |
wyEunluk dafsrini hesspla
Her adimda parpanift deha Snoski
durumla karstlesting dehe ivisi ils per
dekisti
En iyl yerzl deBerleri kendi arasindz
daierlendirip en iviyi globals sta

l

Parpaoiklann hur ve honomuenn ginesllems

En iyi ¢Bzmi sof

Sekil 2. Parcacik Siiriisii Algoritmasi Akis Diyagrami

Popiilasyondaki  biitin  parcaciklarin uygunluk degeri
hesaplanir. Algoritmadaki her bir adimda pargacik siiriisiiniin
hiz ve konumu giincellenip goriintii yeniden olusturulur.

Yeniden olusturulan goriintiide hata tanimu olarak genellikle
MSE ve PSNR incelenir.
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N (Xi-xi)?

MSE= 3, == @21)

Xi =Orijinal piksel,
xi= Tekrar elde edilen piksel,

N= Toplam piksel say1st

PSNR=10 logy (

(max.gri seviyesi)z)

MSE (22)

4. Sonuclar

Lena goriintiisii icin 4x4 liik kod kelimeleri ile kuantalanmig
goriintiiniin 100 iterasyon sonucunda ortalama karesel hata
degerleri, PSNR degerleri, sikistirma oranlart  Tablol.1
goriilmektedir. Bu sonuglara gore Genetik Operatorlii Karides
Stirtisii Algoritmasinin, Parcacik Siiriisii Algoritmasina ve
Karides Siiriisii Algoritmasina gore ayni sikistirma oraninda
daha etkili ve daha diisiik ortalama karesel hataya sahip
oldugu goriilmiistiir.

Tablo1.1 Performans Sonuglar1

Lena KSA KSA KSA KSAve PSA
Mutasyon | Caprazlama | Genetik
Orjinal Boyut | 256x256 | 256x256 | 256x256 | 256x256 | 256x256
piksel | piksel piksel piksel piksel
Kod Kitah 128 128 128 128 128
Biiylkligi | vektor | vektdr vektdr vekidr vektor
Sikistirma 391 391 391 39:1 391
Orani
MSE 334.6887 | 320.205 | 327.9911 | 324.9711 | 326.9881
PSNR 128843 | 22.9561 | 229721 2301235 | 229854

(a) (b)
Sekil 3. (a) Orijinal Resim Lena (b) KSA Genetik
Operatorsiiz
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(a) (b)

Sekil 4. (a) KSA Mutasyon Operatoriyle
Caprazlama Operatoriiyle

(b) KSA

(@ (b)

Sekil 5. (a) KSA Genetik Operatorlerle Boyut (b) PSA

Sezgi Ustii Algoritmalariyla 100 iterasyon sonucu Lena
resmine ait test sonuglar1 Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5 ‘te
goriilmektedir. Ayni kod kitabi1 biiyiikliigiinde ve sikistirma
oraninda Sezgi Ustii Algoritmalarin degisimine bagli olarak
goriintiideki degisim gdzlemlenir.
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