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Ozetce —Akill telefon teknolojilerinin ve sosyal medya
uygulamalarmin hizla artmasiyla birlikte, her giin milyarlarca
fotografin insanlar tarafindan Kisisel cihazlariyla paylasildig1 bir
zamanda yasamaktayiz ve bu fotograflarin biiyiik bir kismm
kisi goriintiilerini veya oOzcekimleri icermekte. Bu calismada,
kisi goriintiilerinde giysi niteliklerini tamma ve smiflandirma
problemini incelemekteyiz. Yakin zaman once bu amacla
toplanan, biiyiik olcekli bir veri kiimesi olan StreetStyle-27k
veri kiimesi iizerinde gerceklestirdigimiz kapsamh deneylerde
derin evrisimsel aglarin etkili egitimi icin kullanilan en giincel
yontemlerden olan Ihk yeniden baslatmal olasiiksal bayir
inisi,Odak Kayip,Sicaklikla olcekleme yontemlerinin bir anal-
izini gerceklestirmekteyiz. Ozellikle, bizimki gibi vahsi dogada
tabir edilen problemlerde siklikla gozlemlenen bir sorun olan
etiketlerin dagilimlarmin dengesiz oldugu durumda égrenmeyi
ele almaktayiz. Elde ettigimiz en iyi sonuclar StreetStyle-27k
veri kiimesi calismasinda elde edilen sonuclardan %3.67 daha
yiiksektir.Bu calismanin diger arastirmacilarin ¢calismalarma 151k
tutacagin1 umuyoruz.

Anahtar Kelimeler—giysi nitelikleri, derin 6grenme, coklu gorev
ogrenimi

Abstract—With the rapid increase of smartphone technologies
and social media apps, we live in a time where every day billions
of photographs are shared by people through their personal
devices, and a large amount of these photos involves person
images or selfies. In this study, we investigate the problem of
recognizing and classifying fashion attributes in person images.
We perform extensive experiments on the StreetStyle-27k dataset
with the, a recently proposed large-scale dataset collected for
this purpose, in which we analyze the current best practices
such as Sthochasthic Gradient Descent with Warm Restarts,Focal
loss,Temperature Scaling that are generally used for effective
training of deep convolutional networks. Especially, we elabo-
rate on a specific challenge that commonly arise in in-the-wild
problems such as ours, which is learning when the distribution
of labels is unbalanced.The results we get with the best model
is %3.67 better than StreetStyle. We hope that our results will
shed some light and be useful to other researchers.
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I. GIRrIS

Akillr telefonlarin ve tabletlerin giinliik hayatin ayrilmaz
birer parcasi haline gelmesiyle beraber bu cihazlar {izerinden
sosyal medyada her giin milyarlarca yazi1 ve gorsel materyal
paylasilmaktadir. Yiiklenen bu gorsel veri i¢inde miktar olarak
en biiylik yogunlugu kisi goriintiileri veya 6zcekimler (selfies)
olusturmaktadir. Bu kaynaklardan toplanan goriintiiler {izerinde
giysilerin gorsel analizin gerceklestirilmesi son yillarda bil-
gisayarla gorme literatiirlinde dikkat c¢eken bir konu ha-
line gelmistir. Bu c¢alismada biz bu amagla toplanan veri
kiimelerinden biri olan StreetStyle27k iizerinde yaptigimiz kisi
resimleri tizerinden kiyafet etiketleme basarisi tizerine yapilan
analiz ele alinacaktir.

II. ILGILI CALISMALAR

Insanlarin giydikleri kiyafetler, bunlar1 giyen kisilerin nite-
likleri de diisiiniilecek olursa gorsel agidan oldukca zen-
gin cesitlilikte ornekler icermektedir. Bu baglamda giysi-
lerin siniflandirilmasi, analizi, vb. konular iizerine bir ¢ok
aragtirma literatiirde gerceklestirilmis durumdadir. Ornegin
[2]’de, arastirmacilar kisilerin nitelikleri ve pozlarimi tah-
min etmeye yonelik bir yaklasim onermiglerdir. Bir bagka
calisma olan [6]'da ise yazarlar otomatik kiyafet kom-
bini yapabilen bir yapay Ogrenme sistemi gelistirmislerdir.
Benzer bir calismada [1], goriintiilerden renk ve benzeri
oznitelikler otomatik olarak ¢ikartilip rasgele orman teknigiyle
kisi goriintiileri lizerinden giyim stillerinin siniflandirilmasi
calistlmigtir. Aragtirmacilar [5]’da yine bu yonde bir ¢alisma
ortaya koymuglar ve DeepFashion [8] veri kiimesini kullanarak
belirli giysi niteliklerini tahmin edebilen bir derin model
sunmuslardir.

III. STREETSTYLE-27K VERI KUMESI

StreetStyle-27K veri kiimesi, sosyal aglardan toparlanmus,
insanlarin  giinliik  hayatta  cekilmis  fotograflarindan
olugmaktadir (bkz. Sekil 1). Bu veri kiimesindeki yer
alan yaklagik 27 bin fotograf, insanlarin giymekte olduklari
giysilere ©0zel 12 farkli nitelikle etiketlenmistir. Ayrica



Sekil 1: StreetStyle-27K veri kiimesinden 6rnek goriintiiler.

fotografta yer alan kisinin iist viicut bolgesini kapsayan alanin
koordinat bilgisi de veri kiimesinde saglanmig durumdadir. Bu
calismamizda esas aldigimiz giysi niteliklerinin kestirimleri,
bu koordinatlar kullanilarak kirpilan kisi goriintiileri {izerinde
gerceklestirilmektedir. Tablo 1, ele alinan giysi niteliklerini,
bu niteliklere sahip ornek sayilarimi gostermektedir. Buradan
da gozlemlenebilecegi iizere giysi nitelikleri, “Ceket Var” ve
“Ceket Yok” gibi ikili simiflar icerebildikleri gibi “Baskin
Renk’ niteliginde oldugu gibi coklu smiflandirmalar da
icerebilmektedirler. Bu veri kiimesindeki en Onemli sorun
veriler arasindaki dengesizliklerdir. Ornegin, veri kiimesindeki
gozlik takmayan insan sayisi takan insan sayisinin yaklagik
10 katidir. Bu yiizden, diiz stratejiler kullanilarak egitilen bir
model her zaman hayir cevabini verse de 0.90 gibi yiiksek bir
bagarim orani yakalayabilmektedir. Veri kiimesi ayn1 zamanda
resmin g¢ekildigi yer, saat gibi meta bilgilere de sahiptir ancak
biz bu calismada yalnizca giysi nitelikleri iizerine bir analiz
caligmasi ortaya koymaktayiz.

IV. YONTEM

Caligmamizda giysi niteliklerinin kestirimi i¢in derin
O0grenme tabanli modellerin bagarimlar1 {izerinde bir analiz
ortaya konmaktadir. Baz aldigimiz derin modeller coklu
gorev Ogrenim (multi task learning) teknigine dayali olarak
egitilen evrisimsel sinir aglar1 (convolutional neural net-
works) modellerinden olusmaktadir. Ozellikle belirtmemiz
gerekirse, kullandigimiz modellerin omurgasint ImageNet
tizerinde egitilmis olan Resnet50 [4] ve Inception V3 [12]
modelleri olugturmaktadir. Gergeklestirdigimiz analizlerde bu
modeller StreetStyle-27K veri kiimesinde ince ayarlamaya
(fine-tuning) tabi tutularak giysi niteliklerini tahmin etmek
tizere tekrar egitilmektedir. Her bir nitelik icin ayr derin
modeller egitmek yerine parametrelerin paylasilmasi prensib-
ine dayanan coklu 6grenme yapisi kullanilarak 12 farkli giysi
niteligini tek bagina tahmin edebilecek modellerin egitimine
yogunlagilmistir. Bunu gerceklestirmek icin Resnet50 ve In-
ception V3 modellerinin tamamen bagl olan (fully-connected)
son katmanlarinin ardindan etiketlenmis olan 12 farkli nite-
lik icin smiflandirma yapilmasina imkan veren yeni katman-
lar tamimlanmig ve Onceki katmanlarla birlikte egitime tabi
tutulmustur. Calismamizda bu ¢oklu 6grenmeye dayanan mod-
ellerin egitiminde dort farkli egitim strateji test edilmistir.
Bunlar 1. Hizlanmali Olasiliksal Bayir Inisi (Stochastic Gra-
dient Descent with Momentum- SGD) [11], 2. Ilik Yeniden

Tablo I: StreetStyle-27K veri kiimesindeki giysi etiketlerinin
dagilimi.

Hayir Evet ]i;askll(n . GiyimiSi Yaka
Ceket 18078 | 7113 enl L TR T
Yaka 16774 | 7299 Siyah (6545) Gomlek (4666) Kath (8(] 19) )
Atk/Esarp | 23979 | 1452 Beyaz (4461) Dis giyim (4580) vaka
: V-yaka (2017)
Kravat 24843 827 2+ renk (2439) T-sl?m (4580) —
Sapka 23279 | 2255 Mavi (2419) Elbise (2558) Giyim
Gozliik 22058 3401 Gri (1345) Kolsuz _(1348) _ Stili
Cok katli 15921 | 8829 Kirmizi (1131) Takim Elbise (1143) Diiz (15933)
Pembe (649) Kazak (874) Grafik (3832)
Yesil (526) Kol Cizgili (1069)
Sar1 (441) Jzunlus Cicekli (885)
Kahverengi (386) Uzun Kol (13410) Kareli (532)
Mor (170) Kisa Kol (7145) Noktali (241)
Turuncu (162) Kolsuz (3520)
CamGobegi (33)

Baglatmali Olasihiksal Bayir Inisi (Stochastic Gradient De-
scent with Warm Restart- SDGWR) [9], 3. Odaksal Kayip
Fonksiyonu (Focal Loss) [7] ve 4. Sicaklik Olgekleme (Tem-
perature Scaling) [3] yaklagimlaridir. Asagidaki altboliimlerde
bu yaklagimlarin detaylar1 verilmektedir.

A. Hizlanmali Olasiliksal Bayir Inisi

Derin modellerin 6grenilmesi gereken cok fazla sayida
parametreye sahip karmasik modellerdir. Bu parametreler
gozetimli 6grenme problemleri 6zelinde etiketli, biiyiik caplt
veri ornekleri lizerinden tanimli bir kayip fonksiyonun eniy-
ilenmesi ile bulunmaktadir. Bu modellerin egitimde siklikla
kullanilan yaklagimlardan biri olan momentumlu olasiliksal
bayir inisi yaklagiminda bilinmeyen model parametreleri
asagidaki yinelemeli denklem dizisi ile hesaplanmaktadir:

Vil = UtVe — ntvft (Xt) (1)
X4l = X¢ + Vg1 (2

Burada ¢ yapay zaman degiskenini, x; ¢ anindaki model
parametrelerini, v; baslangicta 0’a ayarlanmig hiz vektoriinii,
ft t anindaki 6rnek yi1gimi igin hesaplanan kayip fonksiyonu
degerini, p; hizlanma oranini, ve 7, 6grenme hizini ifade et-
mektedir. Deneylerimizde giysilerin niteliklerini kestiren derin
modeller 9 = 0.01, momentum degeri olarak 0.9, agirlik
azalimi olarak 0.0001 hiperparametreleri kullanilarak tasdik
kayb1 (validation loss) artmaya baslayasiya kadar egitilmistir.

B. Ilik Yeniden Baslatmali Olasiliksal Bayur Inisi

Derin 6grenme modellerini egitirken modelin lokal op-
timalara takilmasi olduk¢a sik rastlanan bir durumdur. Bu
baglamda parametre uzayinda daha iyi basarimi isaret eden
optima noktalar1 bulmak icin onerilen yaklagimlardan biri de
onceki bolimde ele aldigimiz olasiliksal bayir inigi yaklagimi
icin yeniden baglatma stratejilerinin kullanilmasidir. Bu strate-
jilerden biri olan, [9]°de Onerilen 1lik yeniden baglatmali SGD
yaklagiminda 6grenme hizli, belirli araliklarla bazi degerlerle
baglatilmakta ve planli olarak azaltilmaktadir. Bu yeniden
baslatma ve de8er atamalar1 ’ninci caligtirma i¢in asagidaki
denkleme gore yapilmaktadir:

% 1 7 i Tcur
Nt = Mmin + 5 (nmax - nmin) <1 + cos ( T W)) (3)

(2

Burada T, son yeniden baglatmadan sonra gecen donem
(epoch) sayisini ifade etmektedir. T; ise yeniden baglatmanin
gerceklestirilecegi donem sayisina karsilik gelmektedir ve bu



say1 her yeniden baglatmada T,,,; ile ifade edilen katsay1 ile
arttirilmaktadir:

Ty = Teur + T * T (4)

Sekil 2’de olasiliksal bayir inisi i¢cin 1lik yeniden baglatma
kullanilan bir 6grenme hizi plami gosterilmistir. Deneylerim-
izde giysilerin niteliklerini kestiren derin modeller 79 = 0.01,
T = 3, T; = 1000 ve momentum degeri olarak 0.9
hiperparametreleri kullanilarak tasdik kaybi (validation loss)
artmaya baglayasiya kadar egitilmistir.

C. Odak Kayp Fonksiyonu

Odak kayip fonksiyonu, literatiirde 6zellikle tek agsamali
bir yol izleyen derin nesne tanima yaklaimlari i¢in Onerilmis
olan ve ozellikle verideki sinif dengesizligin kaynakli 6grenme
zorluklarini asmak icin kullanilan bir kayip fonksiyonudur.
Kisaca ozetlemek gerekirse, bu kayip fonksiyonu, capraz
diizensizlik kayip fonksiyonun agagida belirtilen sekilde
yeniden bi¢imlendirilmis bir halidir:

FL(p;) = —(1 — pt)” log(pt) )

Burada, p derin modelin hesapladig: sinif olasiligini ifade ettigi
varsayilirsa p; de su sekilde tanimlanmadir:

p:p
t 1—p

Denklem 5’te (1 — p;)” terimi standard capraz diizensizlik
kaylp fonksiyonunu modiille ederek, kolay 6grenilen
smiflardan gelen kayiplar1 diigiirmekte ve zor Ogrenilen
ve Ornek sayist az olan siniflara daha ¢ok onem verilmesini
saglamaktadir.  Deneylerimiz  odak kayip fonksiyonu
kullanilarak  gergeklestirilen egitimlerde -~ parametresi
degeri 2 olarak alinmigtir.

efery =1

aksi halde ©)

D. Sicaklik Olcekleme

Giinlimiizde onerilmis olan derin modellerde siniflar igin
dogru dogruluk olabilirligini temsil eden olasilik hesaplarinin
kestirimi onemli bir problemdir. Bu amacta literatiirde iglem
sonras1 adimi olarak izlenen yollardan biri tahminler tizerinde
kalibrasyon yapilmasidir. Calismamizda bu tarz bir yontem
olan sicaklik dlgekleme yontemi [3] giysi niteliklerini tespit
eden derin modellerin kalibrasyonunda kullanilmigtir. Bu
yaklagim, tiim siniflar i¢in sicakligi ifade eden tek bir skalar

Sekil 2: Ogrenme hizini ayarlamak igin kullanilabilecek bir
yeniden baglatma plani. Bu plan icin parametreler 7; = 100,
no = 1, ve Ty, = 2 olarak alinmigtir.

parametre, 7' > 0, kullanarak yeni giiven tahminlerini
asagidaki denklemle hesaplamaktadir:

¢ = max osuy (Zi/T)(k) @)

Burada z; logit vektoriinii, ogys esiksiz en biiylik fonksiy-
onunu (softmax function) ve k K ¢oklu siniftan birini ifade
etmektedir. Bu calismada ele aliman problem baglaminda
12 farkli giysi niteligi tahmin edildiginden dolay1 sicaklik
Olcekleme yaklagimiyla hesaplanan 12 ayri logit vektoriiniin
her biri i¢in bir sicaklik degeri hesaplanmistir. Bu sicaklik
degerleri bulunurken de eniyileme yontemi olarak Adam ve
kayip fonksiyonu olarak da capraz diizensizlik fonksiyonu
kullanilmigtir.

Gergeklestirilen kalibrasyonun etkisini dlgmek icin kul-
lanilan empirik Olgiitlerden biri beklenen kalibrasyon hatasidir
(expected calibration error - ECE). Bu hata olgiitii su sekilde
tanimlanmaktadir:

M 1B,
ECE = =l B,,) — f(B,, 8
m§=1 - lacc(By,) — conf(B,,)| 8)

Bu olciit hesaplanirken tahminler esit aralikli M kutucuga
boliinmekte ve bu kutucuklarin dogruluk (accuracy - acc) ve
giiven (confidence - conf) farklarinin agirlikli ortalamasi hesa-
planmaktadir. Ortalamada kullamlan agirliklar, | B,,| ile temsil
edilen bir kutucuga diisen 6rnek sayisinin n ile gosterilen
toplam Ornek sayisina oraniyla hesaplanmaktadir. Deneylerim-
izde ECE azaldik¢ca modelin 6rnek sayisi az olan etiketlerde
daha iyi tahmin yapabildigi gézlemlenmistir.

V. DENEYLER

Tablo II'de Resnet50 ve Inception V3 modellerini omurga
olarak alan, StreetStyle-27K veri kiimesinin egitim Ornekleri
ile coklu 6grenme kullanilarak egitilen modellerin bagarimlari,
[10]°da rapor edilmis sonuglarla birlikte gosterilmektedir. Bu
tablolardan goriilebilecegi iizere calismamizda baz aldigimiz
her iki derin model omurgasi i¢in ilgili egitim siirecinde
ilik yeniden baglatmali olasiliksal bayir inigi yaklagimi kul-
lanildiginda modellerin nitelik kestirim basarimlarinda artig
gozlemlenmigtir. Odak kayip fonksiyonunun egitimde kul-
lanilmas1 hem tahmin oranini iyilestirmis, hem de verideki den-
gesizlikten kaynaklanan yanlis pozitifleri biiyiik 6l¢iide ortadan
kaldirmigtir. Bu baglamda odak kayb: ile egitilen modellerde
ayrica kalibrasyona ihtiyacin olmadig1 gdzlemlenmistir. Ancak
odak kayip fonksiyonunun egitim icim kullanilmadigr du-
rumlar i¢in sicaklik dlceklemeye bagli olarak gerceklestirilen
model kalibrasyonu veri dengesizliini dengelemede basarili
olmustur. Sekil 3’de veri kiimesinden Ornek bir goriintii
lizerinde aym1 modelin kalibre edilmeden once ve edildik-
ten sonraki halleri arasindaki tahmin farki gosterilmektedir.
Uygulanan kalibrasyonun net bir sekilde veri dengesizliginden
(veri kiimesinde baskin rengin sar1 ve sapka giyilen goriintii
sayisinin digerlerine nazaran ¢ok daha az gézlemlenmesinden)
kaynaklanan basarisizlig1 azalttig1 gozlemlenebilmektedir.

Deneylerimizde genel olarak en basarili tahmin
sonuglart  Inception v3 omurgast iizerinde SGDWR
ve Odak Kayip stratejileri birlikte kullanilarak egitim

yapildiginda yakalanmistir ve bu basarim degerleri StreetStyle
calismasinda [10] rapor edilmis sonuclardan %3.67 daha
yiiksektir. Sekil 4’te egitimde kullanilmamis bazi 6rnek



Tablo II: Giysi niteliklerinin kestirimlerine ait model performanslari

Strateji Giyim Stili Baskin Renk Kravat  Yaka Atki/Esarp Kol Uzunlugu Yaka Sekli Giyim Kategorisi Ceket  Sapka Gozlik Cok Katli Ortalama
SGD %83.91 %63.55 %98.12  %86.78  %96.12 %74.33 %82.13 %64.96 %86.15 %94.41 %9520 %8431  %84.16
@ SGDWR %85.66 %70.80 %98.30 %86.95  %96.43 %78.11 %83.19 %68.13 %87.06 %96.38 %98.45  %84.39  %86.16
% Odak Kayip %81.07 %72.07 %98.23 %88.14  %96.14 %79.81 %83.40 %66.17 %88.16 %96.33 %97.53  %84.65  %86.48
3 SGDWR + %89.44 %76.73 %98.88  %89.73  %96.70 %82.81 %84.92 %72.24 %89.19 %97.05 %98.68 %87.04  %88.62
Odak Kayip
SGDWR + %86.02 %70.79 %98.15 %87.92  %96.49 %77.94 %82.55 %66.48 %81.72 %96.28 %98.57 %8441  %86.11
Kalibrasyon
SGD %85.44 %66.79 %98.75 %8136  %96.74 %75.05 %81.93 %65.42 %86.67 %95.52 %9831 %8498 %8525
o
> SGDWR %86.88 %70.57 %99.09 %89.42  %96.51 %80.96 %83.42 %70.09 %89.02 %96.64 %98.49  %85.81  %87.24
_§ Odak Kayip %89.77 %77.10 %99.10 %89.54  %96.51 %82.85 %85.11 %72.40 %89.98 %97.01 %9849  %86.54  %88.69
@ SGDWR + %89.85 %76.79 %98.94 %89.85  %97.52 %83.55 %86.4 %72.04 %90.66 %97.04 %98.79  %88.53  %89.16
.5 Odak Kayip
SGDWR + %87.61 %71.35 %98.94 %90.08  %96.48 %80.91 %84.71 %69.70 %88.42 %96.82 %98.56  %81.06  %87.55
Kalibrasyon
StreetStyle [10] %85.30 %68.80 %97.90 %86.90  %94.40 %79.40 %83.10 %66.10 %86.90 %9590 %9820 %83.00  %85.49
Orjinal Kalibrasyonlu FLUENG Dits wivi
Baskin Renk 2+ Renk Sari sf\ﬁhg e,
Sapka Hayir Evet r ar
Ceket Evet Evet vaka
Yaka Hayir Hayir Diiz giyim, “izun kollu
Kravat Hayir Hayir manvi renk, I
Gozliik Hayir Hayir gozlikli, cekerli .
Cok katli Evet Evet uzun kol Fartls yaki
Giyim Kategorisi ~ Disar1 Giysisi ~ Disar1 Giysisi ] i
Giyim Stili Diiz Diiz
Yaka Sekli Katli Yaka Katl Yaka Kareli Noktali,
Kol Uzunlugu Uzun Uzun S ek Gri,
Atki/Esarp Hayir Hayir yaka. Kazak,

Sekil 3: Kalibrasyonun diger etiketleri etkilemeden sonuglari
iyilestirdigini gosteren bir ornek.

goriintiiler i¢in bu modelimizin yiiksek giivenle tahmin etmis
oldugu nitelikler gosterilmektedir.

VI. SoNug¢

Bu ¢aligmada kisi niteliklerinin tespiti problemi {izerinden
derin modellerin egitiminde kullanilagelen farkli yaklagimlarin
detayli bir analizi gerceklestirilmistir. Sosyal medyada
paylasilmis kisi fotograflar1 igeren StreetStyle-27K veri kiimesi
tizerinde elde etti§imiz sonuglar, ¢aligmamizda analiz edilen
yaklagimlarin genel olarak basarili kestirimler yapabildik-
lerini gostermistir. Denemis oldugumuz SGDWR teknigi, stan-
dard SGD stratejine kiyasla derin kestirim modelimizi daha
iyi bir optimaya ulagtirmistir ve onun kestirim bagarimini
iyilestirmistir. Benzer sekilde sicaklik 6l¢ekleme yOnteminin
noral aglar1 kalibre etmede bagarili oldugu goézlemlenmistir.
Ayrica yapilan deneyler sonucunda fokal kayip fonksiyonun
egitime dahil edilmesinin {izerinde calistigimiz veride mev-
cut olan nitelik dengesizlikleriyle basa ¢ikabilmeyi saglamig
ve basarimu pozitif yonde etkilemistir. Devam calismamizda,
StreetStyle-27K veri kiimesinden ilhamla Tiirkiye’ye ve Tiirk
insaninin moda egilimlerine 6zel yeni bir veri kiimesi topar-
lamay1 ve buradakine benzer analizleri bu veri iizerinde
gerceklestirmeyi planlamaktayiz.
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Cok katli,
uzun kollu,
vuvarlak vaka

i gazliiklii,
S iail yaka,
uzun kol

Sekil 4: En basarili modelimizin 6rnek giysi nitelik tahminleri.
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