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Ozetce —Gorsel karmagikhk bir gorselin tanimlanmasindaki
giicliik veya bir gorselin icerisinde yer alan detaylarin fazlahg
olarak tamimlanabilir. Gorsel karmasikhigin cahisilmasi hem in-
san gorsel sistemini anlamak hem de insan kullanimma uygun
iiriinler iiretmek icin onemlidir. Literatiirde, gorsel karmasikhig1
olcmek icin gelistirilen yontemler mevcuttur. Bu calismada derin
ogrenme transfer ile 6grenme yontemi baglaminda kullamlarak
gorselleri karmagikhiklar1 acisindan birbiriyle karsilastirabilen ve
insan performansiyla korelasyon gosteren iki model gelistirilmis-
tir. Modeller hangi gorselin digerinden daha karmasik buluna-
cagim yiiksek basariyla tahmin edebilmektedir Kategoriler-ici
model icin %95 ve kategoriler-aras1 model icin %78 dogruluk
oram elde edilmistir. Bununla birlikte, modellerin veri setindeki
karmasikhik degerleri ile gostermis oldugu korelasyonlar alan-
daki diger algoritmalarin korelasyonlariyla karsilastirilmstir.
Karsilastirma sonucunda egitilen modellerin korelasyonlarmm
alandaki algoritmalarin korelasyonlarindan yiiksek oldugu tespit
edilmistir. En yiiksek korelasyonu gosteren model dikkate alin-
diginda; sahneler icin 0.77, reklamlar icin 0.81, gorsellestirmeler
icin 0.84, objeler icin 0.77, i¢ tasarmm icin 0.89, sanat icin 0.85,
siiprematizm icin 0.84 ve biitiin gorseller icin 0.78 korelasyon
katsayisina ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler—gorsel karmasiklik, derin 6grenme, transfer
ogrenimi, biligsel bilim, psikoloji

Abstract—Visual complexity can be defined as the difficulty
of defining an image or the number of details in the image.
Studying visual complexity is important for understanding human
visual system and developing systems for human use. In the
literature, there are studies trying to measure visual complexity
of images. In this study, two systems that are capable of
comparing two images in terms of their visual complexities and
show correlation with human visual complexity judgments are
developed by using deep learning in the context of transfer
learning. Models can predict which image is found more complex
than the other with a substantial success. 95% accuracy score
was obtained for the between-domain and 78% was obtained for
the cross-domain model. Additionally, correlations of models with
complexity values in the dataset were compared with correlations
of algorithms in the literature. As a result of the comparison, it
was determined that correlations of models were higher than
correlations of algorithms. Considering the best correlations;
we achieved 0.77 for scenes, 0.81 for advertisements, 0.84 for
visualizations, 0.77 for objects, 0.89 for interior design, 0.85 for

art, 0.84 for suprematism, 0.78 for all images.

Keywords—visual complexity, deep learning, transfer learning,
cognitive science, psychology

I. Giris

Gorme yetisi bize hareket etme, objeleri kullanma ve
cevrede olanlar1 algilama sansi1 vermektedir. Gorme yetisinin
olusumu evrimsel tarihimizdeki cok erken donemlere rast-
lamaktadir [1]. Gorsel karmagiklik bir gorselin tanimlanma-
sindaki giiclik veya bir gorselin igerisinde yer alan gorsel
detaylarin karigiklig1 ve fazlaligi olarak tanimlanabilir [2], [3].
Psikolojideki ugrasilardan biri gorsel karmagikli§i anlamaktir
[4]. Gorsel karmagiklik uygulamali acidan da anlamlidir; bu-
nun nedeni gorsel karmagiklik ile estetik arasindaki baglantidir.
Ideal uyarilma teorisine gore bir uyaramn tercih edilmesi ve
uyaranin karmagiklig1 arasinda U bigiminde bir iligki mevcut-
tur. Orta diizeyde karmasik bir uyaran ¢ok veya az karmagik
uyaranlara kiyasla tercih edilir [5], [6].

Gorsel karmagikligin simetri ile negatif [7] ve gorsellerdeki
¢izgi ve i¢ ac1 sayisi ile pozitif bir iligkisinin oldugu tespit
edilmistir. [8], [9]. Gorsellerdeki yapisal elemanlardan yola
cikarak gelistirilen bir ¢alismada, elemanlar1 otomatik olarak
sayan ve karmagiklik degerine yakinsamaya calisan bir model
geligtirilmigtir [10]. Gorsellerin sikistirilabilirliginin i¢lerindeki
bilgi yogunlugunu dolayisiyla gorsel karmasiklik degerlerini
verecegini savunan ¢aligmalar mevcuttur [11]. Bu ¢aligmalar
algoritmik bilgi teorisine bagli olarak, karmasiklik degerinin
bir resmi temsil etmek i¢in kullanilan minimum kodla elde edi-
lebilecegini savunur [4], [11]. Bu goriis ZIP ve JPEG sikigtirma
formatlarindan sonra ortaya c¢ikan dosya boyutunun gorsel
karmagiklik, hata ve arama zamaniyla iligkisinin bulunmasi
sayesinde desteklenmistir [11]

Bir gorselde temsil edilen sahneye ve gorselin igerisinde
yer alan objelere yonelik bilginin de karmagiklik degerlerini
etkilemesi beklenmektedir. Fakat bu bilgiler hesaplamali mo-
dellerde dikkate alinmamuistir. Literatiirde yer alan algoritmalar
kenar yogunlugu, 6znitelik yogunlugu, altbant entropisi [12],
sikistirma oram [13] ve alan sayisidir [14] [15]. Insanlar obje



bilgisini gerektiren karmagiklik degerlerinin tespitini kolaylikla
gerceklestirse de, soz konusu algoritmalarin performanslarinin
bu konuda zayif oldugu [15] tarafindan tespit edilmigtir.

Derin 6grenme, obje tamima [16], [17], video gruplan-
dirma [18] ve el yazist tammma [19] gibi calismalarda sikca
kullanilmaktadir; fakat derin 6grenmenin gorsel karmagiklik
literatiiriinii etkiledigi soylenemez. Literatiirde yapay sinir
aglart kullamilan ve gorsel karmagiklikla iligkili iki ¢alisma
tespit edilebilmistir. ilk calismada, otokodlayici ile insanlarin
estetik kararlar1 modellenmigtir [20]. Bir diger ¢aligmada ise
gorsel karmasiklik degerlerini tahmin edebilmek i¢in 6znitelik
miihendisligi yardimiyla yapay sinir ag1 gelistirilmistir [21].
Fakat calismada sanatsal ve soyut resimler kullanilmistir. De-
rin dgrenme sayesinde bu problemlerin Oniine gecilebilecegi
diisiiniilmekte ama veri miktarinin diisiik olmasi sebebiyle
bunun zor oldugu daha once literatiirde belirtilmistir [22].
Veri sayisimin diigiikliigiiniin asir1 6grenmeye yol actigi bi-
linmektedir. Transfer 6grenimi daha 6nce bagka bir gorev
icin egitilen sistemlerin yeni gorevler icin kullanilabilmesidir
[23]. Transfer 6grenimi ile daha az veri kullanilarak sistemler
egitilebilir [24]. Bu nedenle, transfer ile 6grenme bu problemde
kullanilabilir. Transfer 6grenimi kullanmanin yaninda, veri
setinde karmagiklik degerleri olarak yer alan sayilar1 6grenmek
yerine (regresyon), modeller iki farkli gorselin hangisinin daha
karmasik oldugunun bulunmasi (kategorizasyon) icin egitilebi-
lir. Bunun veri miktarindaki artigsa yol acacagi ve karmagiklig
olugturan temel gorsel bilgilerin 6grenilmesine neden olacagi
diistiniilmektedir.

Bu calismanin amaci, derin 6grenmeyi transfer ile 6grenme
baglaminda kullanarak insanlarin gorsel karmagiklik hakkin-
daki kararlarin1 tahmin edecek bir model gelistirmektir.

II. YONTEM
A. Veri Seti

Calismada SAVOIAS olarak adlandirilan ve toplamda 7
farkli kategoriye ayrilmig 1420 gorsel igeren veri seti kullanil-
magtir [15]. Veri setinde yer alan kategoriler sirasiyla sahneler
(200 gorsel), reklamlar (200 gorsel), gorsellestirmeler ve bilgi
grafikleri (200 gorsel), objeler (200 gorsel), i¢ tasarim (100
gorsel), sanat (420 gorsel) ve siiprematizm (100 gorsel)’dir.
Bu veri seti gorsel karmagiklik calismalarinda kullanilan veri
setlerindeki yaygin problemlerin giderilmesi icin gelistirilmis-
tir. Bu problemlerden biri ¢aligmalarda kullanilan resimlerin
paylasilmamasidir. Bir digeri gorsellerin iceriklerindeki, go-
riintiglerindeki ve karmagikliklarinin derecelendirilmesindeki
tutarsizliklardir. Veri setini hazirlayan arastirmacilar toplam
1687 katilimcidan 37.000 gorsel ¢ifti i¢in gorsel karmagiklik
karsilagtirmalar1 yapmalarini istemigler ve bu karsilagtirmalar
0 ile 100 arasindaki karmasiklik degerlerine cevirmislerdir.
Veri seti olusturulduktan sonra literatiirdeki en iyi algorit-
malar ile test edilmis ve her bir kategori igin cesitli skor-
lar ¢ikarilmistir. Resimlerin karmagiklik degerleri ve karsilik
gelen frekanslar Sekil 1°de goriilebilir. Ayrica veri setindeki
kategorilere karsilik gelecek gorseller bilgi vermek acisindan
orneklendirilmistir. Bu gorseller Sekil 2’de goriilebilir.

B. Veri Isleme

Modeller, veri setinde yer alan gorsellerin karmagiklik de-
gerlerini tahmin etmek yerine (regresyon), verilen iki gorselden

hangisinin daha karmasik oldugunu tahmin etmek tizere (kate-
gorizasyon) egitilmistir. Bu nedenle, daha 6nce bahsedilen veri
seti [15] yardimiyla yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri
setini olusturabilmek i¢in oncelikle kategoriler, %70’ egitim
setini (994 gorsel) ve %30’u test setini (426 gorsel) olusturmak
iizere ikiye boluinmiistiir. Kategoriler-ici modeli egitebilmek
icin gorseller kategoriler i¢i karsilagtirilmig; kategoriler-arasi
modeli egitebilmek icin kategorilerden bagimsiz olarak her
gorsel bir digeriyle karsilastinnlmistir. Karsilagtirma sirasinda
eger verilen ilk gorsel digerinden daha karmasiksa veya di-
geriyle esit karmasiklik degerine sahipse bu verinin kategorisi
1; eger verilen ikinci gorsel birinci resimden daha karmagiksa
bu verinin kategorisi 2 olarak belirlenmistir. Bunun nedeni esit
karmasiklik degerinde olan resimlerin gorece az olmasi, dola-
yistyla esitligin ayr bir kategori olarak kullanilamamasidir.

C. Model

Transfer 6greniminde kullanilacak temel model olarak Mo-
bileNetV2 secilmigstir [21]. Bu modelin se¢ilmesinin nedeni
modelin mobil cihazlar iizerinde calismak igin gelistirilmesi
ve buna baglh olarak hesaplama acisindan verimli olmasidir.
MobileNetV2, ImageNet ile yapilan ¢alismalarda %74.7 obje
tanima skoruna ulagmustir [21]. MobileNetV2’nin sonunda
yer alan ve objelerin kategorizasyonunda rol oynayan katman
cikarilmisti. Bu katman cikarildiktan sonra, MobileNetV2,
bu calismada egitilen derin 6grenme modeline verilecek iki
gorselden Oznitelikler olusturmak amaciyla paylagimli olarak
kullamlmistir. Uzerinde degisiklik yapilan MobileNetV2’den
gorseller i¢in elde edilen aktivasyonlar vektor haline getirilmig
ve daha sonra y1g1n normalizasyonu (batch normalization) isle-
mine tabi tutulmusgtur. Bu igleme sokulduktan sonra gorselleri
temsil eden her bir vektor, lineer aktivasyon fonksiyonuna
sahip 4 norondan olusan katmanlardan gecirildikten sonra ug
uca eklenmisgtir. Daha sonra bu vektor iki norona sahip bir ¢ikti
katmanina baglanmig ve ¢ikt1 katmani i¢in softmax fonksiyonu
belirlenmigtir. Bu néronunun amaci eristigi vektor yardimiyla
hangi gorselin daha karmagik oldugunu belirten kategorileri
olusturmaktir. Modelin girdi bi¢imi her gorsel icin 224 x 224
x 3 olarak belirlenmigtir. Bu yap1 iki farkli bicimde egitilerek
kategoriler-i¢i ve kategoriler-arasi olarak adlandirilan iki model
olusturulmugtur.

Kategoriler-i¢i model yalnizca ayni kategorideki gorsel-
lerin kendi icinde karsilastirilmasiyla ve yine ayni katego-
rideki gorsellerin test setinde kullanilmasiyla olusturulmus-
tur. Kategoriler-aras1 modelde kategori farki gozetilmemis ve
modelden farkli kategorilerdeki gorselleri de karsilagtirmasi
beklenmistir. Iki farkli modelin egitilmesinin temel amaci
gorsel karmagiklik kiyaslamalarinda kategori bilgisinin etkisini
tespit edebilmektir. Modellerin egitim bilgileri ve performans-
lar1 Tablo I'de verilmistir. Yapilan denemelerde kategoriler-
arast modelin test setindeki performansinin daha fazla mik-
tarda veri kullanilsa dahi artmadig1 gozlenmistir. Bu nedenle

Karmasiklik degerleri ve gorsel sayilan

sayilan

Karmasikiik degerleri

Sekil 1. Veri setinde yer alan gorsellerin karmagikliklart ve gorsel sayilart



Sahneler Reklamlar

Gorsellestirmeler Objeler

Sekil 2. Veri setinde yer alan kategoriler ve 6rnek gorseller

kategoriler-arast modelin veri miktar1 kategoriler-ici modelle
benzer tutulmustur. Kategoriler-aras1 modelin kategoriler-igi
modele kiyasla asir1 6grenmeye daha yatkin oldugu ve artan
veri miktariin bu trendi olumlu yonde etkilemedi8i tespit
edilmigtir.

III. ANALIZLER

Egitim sonucunda erisilen performans bilgileri Tablo I'de
bulunabilir. Kategoriler-i¢i modelin kategoriler-aras1 modelden
daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Modellerin dog-
ruluk skorlariyla birlikte her bir model i¢in ayrica Pearson
korelasyon katsayis1 hesaplanmigtir. Korelasyon katsayilarini
hesaplamak i¢in test setinde yer alan gorseller egitim setinde
yer alan gorsellerle karsilagtirilmistir. Eger test setindeki bir
gorsel egitim setindeki bir gorselden daha karmasik bulun-
duysa, test setindeki gorselin karmagiklik skoruna 1 eklen-
migtir ve boylece test setindeki her gorsel icin bir karma-
siklik skoru elde edilmigtir. Daha sonra elde edilen bu skor-
lar test seti icin belirlenmis gercek karmasiklik degerleriyle
karsilagtirilmigtir. Her iki modelin karmagiklik degerlerinin,
gercek karmagiklik degerleri ile korelasyonuna Tablo II'den
ulagilabilir. Kategoriler-i¢ci modelin kategoriler-arast modele
kiyasla karmagiklik skorlariyla olan iligkisi daha yiiksektir.
Fakat, kategoriler-aras1 modelin sahneler ve siiprematizm ka-
tegorilerinde daha yiiksek korelasyona ulagmasi ilgi ¢ekicidir.
Bunun nedeni Sekil 4’ten de anlagilabilecegi lizere modelin
Siiprematizm kategorisini asir1 6grenmesi olabilir.

Egitilen her bir model i¢in karmagiklik skorlar1 10
grup olusturacak sekilde kategorize edilerek dogruluk mat-
risleri tiretilmistir. Dogruluk matrisleri Sekil 3’de goriilebilir.
Kategoriler-i¢ci model i¢in iiretilen dogruluk matrisi dikkate
alindiginda, modelin hangi gorselin daha karmagik oldugunu
dogru sekilde verebildigi gozlenmektedir. Gorsellerin karma-
siklik degerleri birbirine ¢ok yaklastifinda modelin kararla-
rindaki dogruluk azalmaktadir. Aynit durum kategoriler-arasi
model i¢in daha siddetli bir big¢imde goriinmektedir. Mode-
lin verdigi kararlarin dogru olmasi i¢in karmagiklik skorlar

TABLO 1. MODEL EGITIM VE PERFORMANS BILGILERI
Bilgiler Egitilen Modeller
Kategoriler-i¢ci Model Kategoriler-aras1 Model
Egitim seti veri sayisi 128304 145180
Test seti veri say1si 32076 36295
Toplam veri sayisi 160380 181475
Epok sayist 7 1
Optimizasyon fonksiyonu Adam Adam
Yi8in sayisi 64 64
Ogrenme orant 0.001 0.001
Dogruluk skoru %95 %78
Hassasiyet skoru (0 - 1) 0.96 - 0.95 0.80 - 0.76
Geri ¢agirma skoru (0 - 1) 0.95 - 0.95 0.75 - 0.80
F1 skoru (0 - 1) 0.96 - 0.95 0.77 - 0.78

084 089 095 089

0 100 093 [ 090 100 100 100 100 100 085 097 087

Kategoriler-igi model Kategoriler-arasi model

Sekil 3. Kategoriler-arasi ve kategoriler-i¢i modeller i¢in olusturulan dogruluk
matrisleri

Kategoriler-igi model

Kategoriler-arasi model

Sekil 4. Kategoriler-arast ve kategoriler-i¢i modellerin kategori-bazli dogru-
luk matrisleri

arasinda ciddi bir fark olmasi gerekmektedir. Kategoriler-
arast ve kategoriler-ici modelden alinan dogruluk skorlar
Sekil 4’de verilmigtir. Kategoriler-i¢i modeli test edebilmek
icin kategoriler arasi1 kargilagtirma yapilacak sekilde yeni bir
test seti olusturulmustur. ilk dikkat ceken bulgu kategoriler-
arast modelin performansinin ayni kategorideki karsilagtir-
malarda dahi cok diisiik olmas1 hatta farkli kategorilerdeki
kargilagtirmalarin kimi zaman ¢ok daha iyi sonu¢ vermesidir.
Bununla beraber, kategoriler-i¢ci modelin performansinin ayni
kategorideki gorseller icin yapilan kargilastirmalarda %90’1n
tizerinde oldugu goriilmektedir. Ayrica kategoriler-ici model,
farkli kategorilerin kargilastirilmasinda -bu sekilde egitilmis
olmasa dahi- kategoriler-arasi modelden daha iyi performans
gostermektedir.

Gelistirilen modellerin ve alandaki gelismig algoritmalarin
veri setinde yer alan gorseller ile korelasyonu Tablo II'te
verilmistir [15]. Her iki modelin diger algoritmalara kiyasla
cok daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle
diger algoritmalarin kotii performans gosterdigi sahneler ve
objeler kategorilerinde modelin ¢ok iyi performans gostermesi,
MobileNetV2 modelinin daha 6nce 6grendigi bilgileri bu gorev
icin kullanmas1 nedeniyle olabilir. Kategoriler-ici modelin de
en diisiik performans gosterdigi kategorilerin 0.77 korelasyon
ile sahneler ve objeler kategorileri oldugu unutulmamalidir.
Yalnizca alan sayisi algoritmasi siiprematizm kategorisinde
kategoriler-igci model ile karsilagtirilabilir performans goster-
migstir. Her ne kadar kategoriler-i¢i modelin performansi diger
algoritmalarin performanslarindan daha iyi olsa da, bu model
objeler ve sahneler kategorilerinde ayni hata yanliligini gos-
termigtir. Kategoriler-aras1 modelin performans: genel olarak
kategoriler-i¢i modelden diigiiktiir; fakat diger algoritmalara
kiyasla daha iyi oldugu goriilmektedir. Sekil 5’te kategoriler-
ici modele verilen iki gorsel ve belirginlik haritalar1 goriilebilir.
Mavi ton yogunlugu olan bolgelerin model tarafindan daha
karmasik olarak tanimlandigi tahmin edilmektedir.

IV. TARTISMA

Bu caligmada gorsel karmagiklik kararlarimi tahmin ede-
bilecek transfer 6grenimini temel alan iki derin 6grenme



TABLO IL

MODELLERIN DIGER ALGORITMALARLA KARSILASTIRILMASI

Korelasyon Degerleri

Kategoriler Kenar Yogunlugu | Sikistirma Orani Alan Sayist | Oznitelik Yogunlugu | Altbant Entropisi | Kategoriler-ici Model Kategoriler-aras1 Model
Sahneler 0.16 0.30 0.57 0.42 0.16 0.77 0.83
Reklamlar 0.54 0.56 0.41 0.56 0.54 0.81 0.69
Gorsellestirmeler 0.57 0.55 0.38 0.52 0.61 0.84 0.72
Objeler 0.28 0.16 0.29 0.30 0.10 0.77 0.68
I¢ Tasarim 0.61 0.68 0.67 0.58 0.31 0.89 0.83
Sanat 0.48 0.51 0.65 0.22 0.33 0.85 0.80
Stiprematizm 0.18 0.60 0.84 0.48 0.39 0.84 0.90
Hepsi - - - - - 0.78 0.74
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