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Sekil. Gelistirilen HESA mimarisi / Figure. The developed HESA architecture
Amacg (Aim)

Bu ag mimarisinin temel amaci, LM filtrelerinden elde edilen geleneksel 6znitelikler ile ESA mimarisinden elde
edilen derin 6znitelikleri birlestirerek giiclii bir 6znitelik verisi olusturmaktir. / The main purpose of this network
architecture is to combine the traditional features obtained from the LM filters and the deep features obtained from
the CNN architecture so thus create a strong feature data for classification.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Onerilen modelde yaya goriintiisiinden elde edilen LM filtre 6znitelikleri ve derin dznitelikler eszamanli olarak
hesaplanmaktadir. Daha sonra bu 6znitelikler birlestirilir ve 1 X 256 farkli 6znitelikten olugan bir 6znitelik vektorii
olusturulur. Bu 6znitelik vektorii tam bagl katmanlar yardimi ile siniflandirma iglemine alinir. / In the proposed
model, the LM filter features and deep features of the pedestrian image are calculated simultaneously. Then, these
features are combined and features vector consisting of 1x256 different features is built. This feature vector is
taken into the classification process with the help of fully connected layer.

Ozgiinliik (Originality)
Bu caligmada hem geleneksel hem de derin 6znitelikleri hesaplamak i¢in yeni bir Hibrit Evrisimsel Sinir Ag1

(HESA) mimarisi onerilmistir. / In this paper, a new Hybrid Convolutional Neural Network (HESA) architecture
is proposed to calculate both the traditional and the deep features.

Bulgular (Findings)

Gelistirilen HESA mimarisi ¢ok zor bir problem olan yaya ézellik simiflandirmast icin uygulanmistir. Onerilen
model PETA veri tabaninda SVM ve MRF tabanli yontemlerden 6nemli élgiide daha iyi performans gostermistir.
Ayrica, ReduceLROnPlateau modelinin HESA yonteminde kullaniimasi yiiksek basarilarin elde edilmesine 6nemli
bir katki saglamigtir. | The developed HESA architecture has been applied for the pedestrian attribute
classification which is a very difficult problem. The proposed model significantly outperforms the SVM and MRF

based methods on the PETA database. In addition, the use of the ReduceLROnPlateau model in the HESA method
has made a significant contribution to achieving high successes.

Sonug (Conclusion)

Onerilen HESA mimarisi giiclii bir ézellik ¢ikartma ve siniflandirma yapist olusturulmustur. Olusturulan bu hibrit
ESA mimarisi yaya 6zellik tamima problemine uygulanmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda, bu mimari
sayesinde daha giiglii bir ESA mimarisi gelistirme olanagi saglanabilecegi goriilmiistiir. | The proposed HESA
architecture has a strong feature extraction and classification structure. This hybrid ESA architecture has been
applied to the pedestrian feature recognition problem. Considering the results obtained, it was seen that this
architecture could provide the opportunity to develop a stronger ESA architecture.
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Giinlimiizde Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) mimarileri giivenlik, endiistri ve biiyiik veri gibi birgok farkli alanda aktif olarak
kullanilmaktadir. Bu mimarilerdeki evrisim katmanlari, bir siniflandirma veya tanimlama problemi i¢in istenilen sonuglart
verebilecek en iyi Oznitelikleri otomatik olarak gikartabilmektedir. Bu ¢alismada, hem geleneksel hem de derin 6znitelikleri
hesaplamak i¢in yeni bir Hibrit Evrisimsel Sinir Ag1 (HESA) mimarisi 6nerilmistir. Bu ag mimarisinin temel amaci, LM
filtrelerinden elde edilen geleneksel 6znitelikler ile ESA mimarisinden elde edilen derin dznitelikleri birlestirerek giiclii bir 6znitelik
verisi olusturmaktir. Onerilen modelde yaya goriintiisiinden elde edilen LM filtre 6znitelikleri ve derin dznitelikler eszamanli olarak
hesaplanmaktadir. Daha sonra bu 6znitelikler birlestirilir ve 1 X 256 farkli 6znitelikten olusan bir 6znitelik vektorii olusturulur. Bu
Oznitelik vektorii tam bagli katmanlar yardimi ile siniflandirma islemine alinir. Gelistirilen HESA mimarisi ¢ok zor bir problem
olan yaya 6zellik smiflandirmas i¢in uygulanmistir. Onerilen model PETA veri tabaninda SVM ve MRF tabanl yontemlerden
6nemli 6lglide daha iyi performans géstermistir. Ayrica, ReduceLROnPlateau modelinin HESA yonteminde kullanilmasi yiiksek
basarilarin elde edilmesine dnemli bir katki saglamugtir.

Anahtar Kelimeler: Yaya ozellik tanima, derin 6grenme, éznitelik ¢ikartma.

LM Filter-Based Deep Convolutional Neural Network
for Pedestrian Attribute Recognition

ABSTRACT

Today, Convolutional Neural Network (CNN) architectures have been used actively in many different areas such as security,
industry and big data. Thanks to the convolution layers in these architectures, they can automatically extract the best features that
can give the desired results for a classification or definition problem. In this paper, a new Hybrid Convolutional Neural Network
(HESA) architecture is proposed to calculate both the traditional and the deep features. The main purpose of this network
architecture is to combine the traditional features obtained from the LM filters and the deep features obtained from the CNN
architecture so thus create a strong feature data for classification. In the proposed model, the LM filter features and deep features
of the pedestrian image are calculated simultaneously. Then, these features are combined and features vector consisting of 1 x 256
different features is built. This feature vector is taken into the classification process with the help of fully connected layer. The
developed HESA architecture has been applied for the pedestrian attribute classification which is a very difficult problem. The
proposed model significantly outperforms the SVM and MRF based methods on the PETA database. In addition, the use of the
ReduceLROnPlateau model in the HESA method has made a significant contribution to achieving high successes.

Keywords: Pedestrian attribute recognition, deep learning, feature extraction

1. GIRIiS (INTRODUCTION)

Genis bir alan1 gbzlemleyen kameralardan bir nesne veya
yayanin gorsel olarak tanimlanmasi siir kontroli,
giivenlik ve reklamecilik gibi ¢esitli alanlar i¢in kritik bir

ozelliklerinin olduk¢a ¢esitli olmasi ve kameralardan
alinan goriintiilerde bulanikligin  ve belirsizliklerin
bulunmasidir [4, 5]. Birinci problem olan kisi 6zelliklerin
cok cesitli olmasi durumu, bir bireyin sahip oldugu giyim

oneme sahiptir. Ozellikle yayalarm cinsiyet, giyim tarzi
gibi  kigisel ozelliklerin ~ simiflandirilmast  [1, 2]
restoranlarda, siipermarketlerde miisteri istatistiklerinin
toplanmast ve kamu giivenligi gibi alanlarda oldukca
kullanigh olabilmektedir [3]. Ancak ortak yasam
alanlarinda insanlarin &zelliklerinin (giyim, cinsiyet,
aksesuar vb.) otomatik bir sekilde siniflandirilmasi ortam
sartlar1 ve kameradan kaynaklanan problemlerden dolay1
zor bir iglemdir.

Yayalarin fiziksel 6zelliklerinin siniflandirilmasi temel
olarak iki problem igermektedir. Bunlar sirasiyla insan

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : huzen@bingol.edu.tr

tarzi, sa¢ uzunlugu, takilar gibi 6zelliklerin ¢ok 6znel
olabilmesinden kaynaklanmaktadir. Ikinci problem ise
analiz edilen goriintiilerdeki giiriiltii, kontrast eksikligi,
nesnelerin ve insanlarin ¢akigik olmasi ve izlenen
ortamin dinamikligidir [4, 6]. Bu zorluklarin temel sebebi
goriintiilerin alindig1 ortamlarin genellikle agik alanlar
olmast ve goriintiillerin uzak bir mesafeden alinmasi
durumlaridir.

Literatiirde yaya oOzelliklerinin tanimlanmasi  ve
siiflandirilmasi igin gelistirilmis olan yontemler bir¢ok
farkli veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Bu veri
kiimeleri genellikle farkli insan goriintiisii ve her bir
goriintiiye ait birgok farkli ozellikleri igerisinde
barindirmaktadir (Sekil 1). Literatiirdeki bir¢ok galisma
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icerdigi 6zellik sayisinin ¢ok olmasi ve 19000°den fazla
goriintii  igermesinden dolayr Peta veri kiimesini
kullanmustir.

cinsiyet_kadin
uzun_sag
alt_giysi_giindelik
etek
yasl6-30

cinsiyet_erkek
tasima_sirt cantasi
tist_giysi_giindelik
yasl6-30

kisa_sag

Sekil 1. Peta veri tabanindan Ornek insan goriintiileri ve
etiketleri ( Sample human images and labels from
Peta dataset )

Literatiirde bulunan yaya 06zellik siniflandirma veya
tanimlama yontemleri genellikle her bir 6zellik i¢in ayri
bir simiflandirici  egitmiglerdir. Her bir egitim
kiimesindeki goriintiiler ele alinan 6zellige sahip olma
durumlarina goére pozitif veya negatif olarak
etiketlenmistir.  Bununla  birlikte  siiflandiricilara
verilmek tlizere goriintiilerden genellikle diisiik seviyeli
Ozniteliklerin elde edildigi goriilmektedir [3, 7]. Ancak
giiniimiizde otomatik ve goriintiiyii daha yiiksek seviyede
analiz eden Oznitelik ¢ikartma ve siniflandirma
yontemleri de mevcuttur [4, 8]. Literatiirdeki yaya
ozellik siiflandirma yontemlerinde siniflandirict olarak
destek vektor makinesi de (DVM) yogun bir sekilde
kullanilmistir [1, 9, 10]. Bunun yaninda AdaBoost
(Adaptive Boosting) [11], KNN [7, 12], rastgele ormanlar

(Random Forest) [3] ve softmax [4, 8] gibi
simiflandiricilart  kullanan ~ yontemlerde  mevcuttur.
Bununla birlikte baz1 c¢aligmalar fiziksel insan

Ozelliklerinin  birbirleriyle olan iliskisinin = 6nemli
oldugunu kabul ederek ortak bir smiflandirict egitmeyi
amaglamiglardir [6, 13]. Bourdev vd. [14] yaptiklar
calismada her bir oOzellik i¢in elde edilen ayr1 ayri
smiflandirict sonuglarini ortak bir DVM smiflandirici ile
birlestirmistir. Zhu vd. her bir 6zellige ait siniflandiric
sonuglarint agirliklandirarak birlestirmeye c¢alismistir
[13]. Fakat bu caligmalardaki en bilyiik problem bazi
fiziksel insan 6zelliklerinin birbiri ile olan iligkisinin az
ya da tamimlanmasinin zor olmasidir. Ornegin cinsiyet
tespitinde  kisinin  erkek veya kadin olarak
smiflandirilmast  tek  bir smiflandiric1  ile  kolay
olabilmektedir. Ancak sapka, yas ve taki gibi birbiri ile
etkilesimi zor olan fiziksel Ozelliklerin ortak bir
siiflandiricr ile tespit edilmesi zordur.

Cao vd. tarafindan gelistirilen cinsiyet tespit yontemi
yaya Ozellikleri temel alinarak yapilan ilk ¢alismalardan
biridir [3]. Bu ¢alismada 6ncelikle insan goériintiilerinden
ham piksel degerleri ve HOG 6zellikleri ¢ikartilmustir.
Zhu vd. insan goriintiilerindeki kisisel fiziksel 6zellikleri
smiflandirmak icin goriintiilerin renk (HSV renk
kanallar1), doku (LBP) ve HOG 0zniteliklerini

kullanmiglardir [12]. Her bir goriintiiden elde edilen bu
Ozniteliklerden ikili 0Ozellik tespiti igin AdaBoost
smiflandirici, ¢oklu fiziksel 6zellik siniflandirmasi igin
ise KNN smiflandirict kullanilmistir. Layne vd. fiziksel
insan 6zelliklerini siniflandirmak i¢in 8 farkli renk kanali
(RGB, HSV ve YCbCr) ve bu kanallar iizerinde
gezdirmek iizere 21 farkl doku filtresi (8 Gabor filtresi
ve 13 Schmid filtresi) kullanmustir [7].

Son yillarda yaya ozellik tespitinde derin Ogrenme
tabanli yontemler kullanilarak basarili ¢aligmalar
yiiriitiilmiistiir. Bu ¢aligmalardan biri Su vd. tarafindan
Peta veri kiimesini kullanarak yapilan derin 6grenme
tabanli ve yar1 denetimli insan 6zellik tespiti ¢aligmasidir
[15]. Bu ¢alisma insan ozelliklerini 3 agamali bir egitim
semast kullanarak O6grenmeyi hedeflemistir. Zhu vd.
gelistirdikleri derin Ogrenme tabanli ag mimarisi
sayesinde yaya oOzelliklerini basarili bir sekilde
smiflandirmistir [16]. Yaptiklar1 ¢alismada oncelikle
goriintiller 15 pargaya boliinmiistiir. Her bir goriintii
pargasi olusturulan 6zel ag mimarisinden gegirilerek bu
goriintiilerin Oznitelikleri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Bir
baska calismada ise tiim pargalardan elde edilen
Oznitelikler tam bagli bir katman araciligiyla
birlestirilmistir [4]. Daha sonra bu tam bagli katmandaki
ciktilar  bir softmax katmanina  gonderilmistir.
Goriintiilerin sadece evrigimsel ozelliklerinin
kullanilmasinin bazi fiziksel ozellikleri ayirt etmede
yetersiz kaldig1 bazi ¢aligmalarda vurgulanmistir. Liu vd.
yaptiklar1 ¢alismada ele alinan goriintiiden ayri ayri
bolgesel ve genel Oznitelikleri c¢ikartan giiclii bir ag
mimarisi gelistirilmistir [17]. Bununla birlikte birbirine
benzeyen fiziksel 6zelliklerin ayirt edici piksel ve bolge
tabanli 6zniteliklerinin sadece geleneksel derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak hesaplanmasi istenen diizeyde
basarili sonuglar vermemektedir.

Bu caligmada yaya fiziksel 6zelliklerinin tanimlanmasi
ve simiflandirilabilmesi ig¢in Leung-Malik (LM) filtre
bankasi ile derin 6grenme tabanli bir ag mimarisi birlikte
kullanilmistir.  Boylece  goriintiilerin  evrigimsel
ozellikleri ile birlikte giiclii dokusal 6znitelikleri de LM
filtreleri ile elde edilmis ve siniflandirma siirecine aktif
olarak dahil edilmigtir. LM filtreleri farkl1 6l¢ek ve agisal
yonlerde tasarlanarak olgekten ve acisal yonelimden
bagimsiz bir siniflandirma yontemi gelistirilmistir.
Gelistirilen evrigimsel ag mimarisinde LM filtresinden
elde edilen dokusal Oznitelikler ile evrigimsel sinir
agindan elde edilen yiiksek seviyeli Oznitelikler
birlestirilmis ve hibrit bir 6zellik vektori insa edilmistir.
Insa edilen ESA mimarisi elde edilen her iki 6zellik
vektoriinden  herhangi  bir  bilgi kaybma ve
manipiilasyonuna yol agmayacak sekilde ve cikarilan
Oznitelikleri tam kullanacak sekilde tasarlanmistir. Elde
edilen bu Oznitelikler softmax katmani Oncesinde
birlestirilerek yiikksek simiflandirma basaris1  elde
edilmistir. Bolim 2’de LM filtre bankasi ve ESA
hakkinda bilgiler verilmistir. Boliim 3’te insan fiziksel
ozelliklerinin  smiflandirilmasinda  gelistirilen  hibrit
yaklagim detaylandirilmistir. Bolim 4°te  Onerilen
yontemin performanst giincel diger yontemlerle
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karsilastirmali olarak sunulmustur. Boliim 5’te ise elde
edilen sonuglara yer verilmistir.

2. ESA MIMARILERi VE LEUNG-MALIK (LM)
FILTRELERI (CNN ARCHITECTS AND
LEUNG-MALIK (LM) FILTERS)

2.1. Leung-Malik (LM) Filtreleri (Leung-Malik (LM)
Filters)

LM filtre bankasi igerdigi farkli yon ve oOlgeklerdeki
filtrelerden olusan bir filtre bankasidir. Bu filtre bankasi
48 adet filtre icermektedir. Bunlarin 36 tanesi 6 farkl
acisal yon ve 3 farkli 6lgekte tasarlanan Gaussian birinci
ve ikinci tiirev filtreleridir. 8 tanesi Gaussian filtrelerin
merkez-gevre farki filtresi ve kalan 4 tanesi ise algak-
geciren Gaussian filtredir. Herhangi bir goriintii iizerinde
bu filtrelerin uygulanmasi ile her bir pikselin 1 X 48
boyutunda filtre yanitlarindan olusan &znitelik vektorii
elde edilmis olur. LM filtreleri sonucu elde edilen
ozellikler donmeden bagimsizdir. Bu filtre bankasi
kullanilarak goriintiilerdeki 6zel yapilar giigli filtre

yanitlarinin  igerdikleri  dokusal  Oznitelikler ile
tanimlanabilmektedir. Sekil 2’de LM filtre bankasi
gosterilmistir.

HlH
/

_/I\\

\\I

—

Sekil 2. Leung-Malik (LM) Filtreleri (Leung-Malik (LM)

Filters)
2.2. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) (Convolutional Neural
Network (CNN))
Giliniimiizde evrisimsel yapay sinir aglarni (ESA,

Convolutional Neural Network) goriinti tanima ve
smiflandirmak igin en yaygin kullanilan ydntemlerden
biridir [18-20]. ESA mimarilerinin temel c¢alisma

prensibi hiyerarsik olarak giris katmanindan alinan
goriintiiniin  6zniteliklerinin ¢ikartilmas: ve ¢ikartilan
Ozniteliklerin tam bagli katmanlarda siniflandirilmasi
seklinde Ozetlenebilir [19-21]. Gelistirilmis bir ESA
mimarisinin geleneksel yontemler gibi egitim ve test
asamalar1 bulunmaktadir. Egitim asamasinda; egitim veri
kiimesi kullanilarak ESA mimarisindeki katmanlarin
parametrelerinde en yiiksek basariy elde edecek sekilde
giincellemeler yapilmaktadir. Test asamasinda ise ag
katmanlarindaki parametreler sabit tutularak ESA
mimarisinin siniflandirma bagarist hesaplanmaktadir.
ESA tabanli makine 6grenmesi yontemlerinin geleneksel
makine Ogrenmesi yontemlerinden temel farki ise,
ESA’da 6znitelikleri otomatik bir sekilde ¢ikaran evrisim
katmanlarinin bulunmasidir. ESA mimarileri bu evrisim
katmanlar1 sayesinde ele alinan problem igin en uygun
¢oziime dayali bir Oznitelik ¢ikartma modeli
olugturmaktadir [21, 22].

Bir ESA mimarisi temel olarak evrisim (convolution),
havuzlama (pooling), aktivasyon ve tam bagh
katmanlardan olugmaktadir (Sekil 3). Evrisim katmanlari
giris verileri tizerinde bir filtreleme islemi uygulayarak
¢ikti degerlerini olusturmaktadir. Bu katmanin ¢iktisi
GXYXD (Genislik x Yikseklik x Derinlik)
boyutlari ile ifade edilmektedir [22]. Havuzlama katmani
boyut kiiciiltme katmani olarak da bilinmektedir. Bu
katman genellikle evrigim katmanindan sonra elde edilen
yiiksek boyutlu verilerin boyutunu azaltmak igin
kullanilmaktadir. Bu katman sayesinde onemli veriler
almarak bir boyut kiigiiltme islemine gidilmektedir.
Aktivasyon katmani ise gelen verilerde anlamli bilgileri
kaybetmeden bazi dogrusal degerlerin degistirilmesine
olanak saglamaktadir. En ¢ok bilinen aktivasyon
katmanlar1 ReLu ve Dropout katmanlaridir. Son olarak
smiflandirma iglemleri i¢in tam bagli katmanlar
kullanilmaktadir. Tam bagli katmanlarda 6nceki
katmanlardan gelen tiim veriler agirliklandirilarak
birlestirilmektedir. Bu katmanlarda dnceden belirlenmis
bir kayip fonksiyonu kullanilarak egitim boyunca en
uygun noron agirliklar1 bulunmaktadir. Bir ESA
mimarisinde kullanilan tam bagh katmanlarin sayist ve
katmanlardaki noron sayisi (boyutu) ihtiyaca gore
degisiklik gosterebilmektedir. Genellikle ag
mimarilerinin son katmanindaki tam bagli katman igin
softmax gibi bir smiflandirici goérevi alan hata
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu katmandaki néron
sayisi ayrigtirtlmak istenilen sinif sayisina esittir. Bu
noronlarin ¢iktilar1 olasiliksal olarak siniflandirma
sonucunu vermektedir [22].

Evrisim

Evrisim Havuzlama

Derin Oznitelik Ogrenme ve Gikartma
Katmanlar

Siniflandirma
Katmanlari

§
%

Tam Bagh Katmanlar

#|Insan
- |Gemi
» |Araba

00000000

o

Havuzlama

Sekil 3. Evrisimsel sinir ag1 mimarisinin katmanlar1 (Layers of convolutional neural network architecture)
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3. YAYA OZELLIK TANIMA iCiN HiBRiT
EVRISIMSEL YAPAY SiNiR AGI MiMARiSi
(HYBRID CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK ARCHITECTURE FOR
PEDESTRIAN ATTRIBUTE RECOGNITION)

Gilintimiizde birgok alanda kullanilan ESA mimarileri
giicli bir egitim kiimesine ihtiya¢ duymaktadir. Fakat
boyle bir egitim kiimesinin olmadigi durumlarda ESA
mimarisinin katmanlarindaki parametreler dogru bir
sekilde egitilemeyecektir. Dolayisiyla yiiksek seviyeli
Oznitelikler ve basarili bir smiflandirict elde etmek
imkansiz olacaktir. Bu problemlerden dolayr birgok
caligmada  Transfer Learning (TF) metotlarina
bagvurulmustur. TF metodunun temel calisma prensibi
sifirdan bir ag mimarisi kullanmak yerine Onceden
egitilmis bir ag mimarisini giincelleyerek kullanmaya
dayanmaktadir. Ancak ele alinan problem icin énceden
egitilmis benzer bir ag mimarisi bulunmuyorsa, VGGnet
gibi genel bir ag mimarisi kullanilmaktadir. Fakat bu
durumda kullanilan ESA mimarisi istenilen probleme
¢ok uygun olmadigindan, yiiksek basarilar igin ilk
durumdaki gibi yine giiglii bir egitim kiimesine ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu ¢aligmada yukaridaki problemden yola ¢ikarak Hibrit
Evrisimsel Yapay Sinir Ag Mimarisi (HESA)
Onerilmistir. Bu ag mimarisindeki temel amag LM
filtrelerinden elde edilen Oznitelikler ile ESA
mimarisinden elde edilen derin 6znitelikleri birlestirmek
ve bu sekilde siniflandirma igin giiglii bir 6znitelik uzay:
olusturmaktir.

3.1. Gelistirilen HESA Mimarisi (The Developed

HESA Architecture)

Sekil 4’te gelistirilen HESA mimarisinin temel yapist
goriilmektedir. HESA mimarisi giris olarak 128 X 48 x

Derin Oznitelik Ogrenme ve Cikartma

3 Dboyutunda almman goriintilerin  dzniteliklerini
hesaplamaktadir. HESA mimarisinin {ist kismindaki
ESA mimarisiyle derin 6znitelikler elde edilmektedir.
HESA mimarisinin alt kisminda ise LM filtre bankalari
kullanilarak geleneksel donme ve acisal degisimden
bagimsiz  Oznitelikler elde edilmektedir.  Ileriki
katmanlarda bu iki 6znitelik grubu birlestirilerek ¢ikisa
dogru ilerletilmektedir.

Gelistirilen HESA mimarisinin {ist kismint temsil eden
ESA mimarisi evrisim (E), yigin normalizasyon (YN,
Batch Normalization), aktivasyon (A) ve havuzlama (H)
katmanlarindan olusmaktadir. Insa edilen HESA
mimarisinin katmanlar1 hakkinda detayli bilgiler Cizelge
1’de verilmistir. Evrisim katmanlarinda denklem 1’de
gosterildigi gibi giris verileri lizerinde bir evrisim islemi
uygulanmaktadir.

YJ'=ZWJ'*X+bf 1)

Buradaki X degeri giris veri kiimesini, ¥; degeri j’ninci
evrisim filtresi igin ¢ikis Oznitelik verisini, N degeri
katmandaki filtre kiimesini, * simgesi evrigim islevini ve
son olarak b degeri bias degerini gostermektedir. Her
evrisim katmanindan sonra elde edilen veri kiimesi y1gin
normalizasyon katmanindan gecirilmektedir.
Normalizasyon katmanlarinin kullanilmasindaki temel
ama¢ egitim boyunca ESA mimarisinin egitim veri
kiimesini ezberlemesini 6nlemektir. Normalizasyon
katmanindan sonra verilere ReLu aktivasyon islemi
uygulanmaktadir (Denklem 2).

f(wi) = max(0,v;) )

Buradaki temel islem giris degerindeki tiim negatif
degerlerin sifira yiikseltilmesidir.

Siniflandiric

Giris Goriintiisii
128 %48 %3 H1

L LM
128 x 48 x 1 128 x 48 x 48

=
i E

E ‘

E x Evet
=
= :

; Hayir
| E
=5
3 B Softmax
TB2 2x1
42 % 16 x 48 256x1

LM Filtre Oznitelikleri Cikartma
Sekil 4. Gelistirilen HESA mimarisi (The developed HESA architecture)

Yukaridaki islemler sonucunda yiiksek boyutlu bir veri
kiimesi elde edilmektedir. Bu veri kiimesinin boyutunu
kiictiltiilmek i¢in en biiylik degerleri alan bir havuzlama
(Maxpooling) islemi uygulanmaktadir.

Cizelge 1’den de goriilecegi lizere ESA mimarisinde her
bir evrisim katmanindan sonra sirasiyla normalizasyon,
aktivasyon ve havuzlama islemi uygulanmistir. Bu
katmanlardan sonra elde edilen veri kiipli, tam bagh
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katmanlara aktarilmak tizere boyut degistirme (D,
Diizlestirme) katmanindan gegirilmistir. Bu iglemler
sonucunda Cizelge 1°de verildigi gibi 8352 x 1
boyutunda bir dznitelik vektorii elde edilmistir. Elde
edilen bu &znitelikler daha sonra bir tam bagl katman
yardimiyla 128 boyutuna indirgenmistir. Sonug olarak
HESA mimarisinin {ist kismini olusturan ESA mimarisi
egitim boyunca en yiiksek basarilar1 elde edebilecek 128
farkli derin 6znitelik parametrelerini 6grenmektedir.

Gelistirilen HESA mimarisinde derin 6znitelikler ile
birlikte yaya 6zellik tespitinde donme, boyut degisikligi
ve diger cesitli problemlerden etkilenmeyen dokusal
Oznitelikleri elde etmek icin geleneksel LM filtre
Oznitelikleri de hesaplanmigtir. LM filtre 6znitelikleri
icin Oncelikle mimarinin girig katmanindan alinan
goriinti  gri  formata ¢evirme (L) katmanindan
gecirilmektedir. Daha sonra 128 X 48 boyutundaki gri
gorintiiye LM filtreleriyle ayri ayri evrisim islemi
uygulanmaktadir (Denklem 3).

Y= Z Wj * Xgri ®)
JEN
Bu denklemdeki X,,; degeri 128 x 48 boyutundaki gri
giris gorlntiisiini, Y; degeri J’ninci LM filtresi igin
filtrelenmis ¢ikis 6zniteligini ve * simgesi ise evrisim
islevini gostermektedir. Buradaki yapilan iglemler ESA
mimarisindeki evrisim katmanlarindan farkli olarak bias

degeri icermemektedir. LM filtreleme islemi sonucunda
giris goriintiisiinden 48 X (128 x 48) boyutunda bir
Oznitelik kiipii elde edilmistir. Sayisal olarak ¢ok fazla
olan bu 0Oznitelik kiipii Cizelge 1°de gosterildigi gibi
havuzlama, diizlestirme ve tam bagli (128 ndronlu)
katmanlardan gecirilmektedir. Sonug¢ olarak HESA
mimarisinin alt kisminda girig goriintiisiinden 128 farkli
LM filtre dznitelikleri elde edilmektedir.

HESA mimarisinin alt ve {ist kollarindan paralel sekilde
elde edilen ayri ayrt 1 X 128 boyutundaki 06znitelik
vektorleri birlestirme katmanindan gegirilerek 1 X 256
boyutunda hibrit bir 6znitelik vektorii olusturulmustur.
Elde edilen bu 6znitelik vektorii goriintiiniin derin ve LM
filtre temelli dokusal oOzniteliklerinin birlesiminden
olugmaktadir. Son iglem olarak goriintiiniin aranan yaya
Ozniteligini icerip igermedigini belirlemek i¢in tiim

Oznitelikler softmax siiflandirma katmanina
gonderilmektedir. ~ Onceki  katmanlardan  gelen
Oznitelikler iglenerek siniflandirma sonucu elde
edilmektedir (Denklem 4).

S = Softmax(FW + B) (@)
Bu denklemde F Oznitelik kiimesini ve S ise
siniflandirma  tahminini  gdstermektedir. W ve B

degerleri sirasiyla agirliklandirma ve bias degerlerini
ifade etmektedir.

Cizelge 1. HESA mimarisinin katmanlar (Layers of HESA architecture)

Adim

Katman Adi  Katman Tipi Filtre Boyutu Genisligi Cikis Boyutu Egitilebilirligi
Giris Giris 128x48x%3 Hayir
El Evrisim 5x5 3 124x44x32 Evet
YN1 Y1gin normalizasyonu 124x44x32 Evet
Al Aktivasyon 124x44x32 Evet
H1 Havuzlama 3x3 3 58x18x32 Evet
E2 Evrisim 3x3 2 58x18x%32 Evet
YN2 Y1gin normalizasyonu 58x18x%32 Evet
A2 Aktivasyon 58x18%32 Evet
H2 Havuzlama 3x3 2 29x932 Evet
D1 Diizlestirme 8352x1 Evet
B Tam bagli katman 128x1 Evet
A3 Aktivasyon 128x1 Evet
L Gri formata ¢evirme 108x48x 1 Hayir
katmani

LM LM filtre ile evrigim 49x49 1 128x48x48 Hayir
H3 Havuzlama 3x3 2 42x16%x48 Hayir
D2 Diizlestirme 32256x1 Evet
TB2 Tam bagli katman 128x1 Evet
A4 Aktivasyon 128x%1 Evet
B Birlestirme 256x1 Evet
Softmax Tam bagli katman 2x1 Evet
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3.2. Uygulama Detaylar1 (Application Details)

Gelistirilen HESA mimarisi Tensorflow tabanli Keras
kiitiphanesi ~ kullanilarak ~ Python  dili  tizerinde
tasarlanmigtir. Gelistirme ve uygulama testleri i7
6700HQ islemci, 16 GB ram ve GeForce GTX 960M
ekran kartina sahip bir bilgisayarda yiiriitilmistiir.
Olusturulan ag mimarisinin egitimi i¢in Adam
optimizasyonu kullamilmigtir. Adam  optimizasyon
algoritmasinin 0grenme orani baslangi¢c degeri olarak
A = 1le — 3 alinmistir. Daha sonrasinda egitim oraninin
dinamik  bir  sekilde degismesi igin  Keras
kiitiphanesindeki ReduceLROnPlateau modeli
kullanilmigtir. Bu model temel olarak egitim boyunca
dogrulama veri kiimesini kullanarak 6grenme oraninda
(1) giincellemeler yapmaktadir. ReduceLROnPlateau
modelinin temel c¢alisma prensibi su sekildedir:
dogrulama veri kiimesinin basar1 oraninin belirli bir tur
sayisi (patience) kadar sabit kaldigi durumlarda,
Ogrenme orani sabit bir deger (factor) ile carpilir
(Ayeni = A X factor)  ve bdylece Ogrenme orani
diisiiriiliir. Ogrenme oran1 6nceden belirlenmis en diisiik
min ) kadar azalma
gosterebilmektedir. HESA mimarisi icin
ReduceLROnPlateau modelinin parametreleri sirasiyla
patience =5, factor =5 ve A, = 1le — 5 seklinde
ayarlanmustir.

dgrenme orania (A

ESA mimarilerinde tur sayisinin dogru bir sekilde
secilmesi olduk¢a Onemlidir. Tur sayisinin kiigiik
secilmesi ag§ mimarisinin egitim  verisini  tam
6grenmemesine yol agarken, bu degerin yiiksek segilmesi
ise gereksiz zaman harcanmasina sebep olmaktadir. Bu
problemden kaginmak i¢in EarlyStopping modeli
kullanilmistir. Bu model temel olarak dogrulama veri
kiimesinin basar1 oraninin belirli bir tur sayisi kadar sabit
kaldigi  durumlarda egitim tamamlanma sinyali
gondererek egitimi durdurmaktadir. Bu ¢alismada HESA
mimarisi i¢in EarlyStopping modeli kullanilmistir.
Yapilan uygulama sonuglarinda her bir yaya 6zniteliginin
smiflandirilmasi i¢in EarlyStopping modeli sayesinde
HESA mimarisinin 75 ile 150 arasinda degisen tur
sayilar1 kullandig: tespit edilmistir.
Cizelge 2. Egitim, dogrulama ve test veri tabanlarinin boyutlari
ve yiizde oranlar1 (%) (Dimensions and percentages
(%) of training, validation and test datasets)

Peta Egitim  Dogrulama Test
19003 13681 1521 3801
%100 %72 %8 %20

Peta veri kiimesi uygulamalar icin %72 egitim, %8
dogrulama ve %20 test olacak sekilde ayrilmigtir
(Cizelge 2). Veri kiimeleri olusturulduktan sonra HESA
mimarisi kullanilarak Peta veri kiimesindeki 35 farkli
yaya 6zelligi ayr1 ayr1 simiflandirilmistir.

Peta veri kiimesindeki bazi insan ozelliklerine sahip
ornek sayist oldukga azdir. Ornegin egitim veri
kiimesindeki bireylerin ceket giyenlerinin oram1 %
8.6’dir. Bunun gibi bazi insan Ozelliklerinin
smiflandirilmasinda en basit bir siniflandirict tiim
ornekleri negatif olarak Ogrenmis olsa bile %91.4
oraninda basarili olacaktir. Bundan dolay:1 etiketler
arasinda dengesizligin oldugu yaya 6zelliklerinin olumlu
ve olumsuz 6rnek sayilarnin esit alinmasi daha dogru
smiflandirma bagarist saglayacaktir. Yapilan ¢aligmada
yukarida bahsedilen problemden kag¢inmak icin her bir
yaya Ozellik siniflandirmasinda etiketler arasindaki oran
0.35 ile 0.65 arasinda degilse, egitim modeli i¢in etiketler
arasi 0rnek sayisi esit sayida almistir.

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Gelistirilen HESA mimarisinin performans
degerlendirmeleri i¢in PETA veri kiimesi tizerinde testler
gerceklestirilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari
ikSVM ve MRFg2/MRFr2 yontemleri ile kiyaslanmistir
[5, 6]. HESA yontemi ile kiyaslanan yontemler kisaca su
sekilde 6zetlenebilir. ikSVM ydntemi DVM tabanli bir
smiflandirict kullanmis ve dznitelik olarak oncelikle her
bir gorlintiiyii 8 renk kanalina (RGB, HSV ve YCbCr)
ayristirmigtir.  Ayrica Gabor ve Schmid filtreleri
kullanilarak goriintiilerden 21 farkli doku Ozniteligi
¢ikartilmigtir. MRFg2 ve MRFr2 yontemlerinde ise yaya
goriintiilerindeki insan ozellik tespiti i¢in Markov
Rastgele Alan (MRF) yontemi kullanilmistir [6]. MRF
yontemi ile olusturulan grafik topolojisi yardimi ile yaya
gorintiileri arasindaki ikili benzerlikler
agirliklandimlmistir. Bu sekilde bir goriintiideki yaya
Ozellik tespiti i¢in komsu goriintiilerdeki bilgiler de
kullanilarak ~ performans  basarisimin  arttirilmasi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda MRF yonteminin ¢ekirdek
fonksiyonu degistirilerek 4 farkli alt yoOntem
gelistirilmistir. Yaptigimiz ¢alismada bu yontemlerden
yiiksek basarilar elde eden MRFg2 ve MRFr2 alt
yontemlerinin sonuglari kullanilmistir. Bu iki model
arasindaki temel fark ise yontemlerde Gauss (MRFg2) ve
rastgele agaglar (MRFr2) cekirdek fonksiyonlarinin ayri
ayrt kullanilmasidir. ikSVM, MRFg2 ve MRFr2
yontemleri hakkinda daha fazla bilgiye [5, 6] nolu
caligmalardan ulasilabilir. Gelistirilen HESA yonteminin
ikSVM, MRFg2 ve MRFr2 yontemlerinden temel farki,
geleneksel ve derin Oznitelikleri bir arada kullanmasidir.
Bu sayede siniflandirict igin goriintiilerden geleneksel
Ozniteliklerin yaninda daha giiglii derin oznitelikleri
¢ikartarak siniflandiricinin ayirt edici giicii arttirilmistir.
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Cizelge 3. Peta veri tabanindaki yaya 6zellik siniflandirma sonuglart (Pedestrian attribute classification results in Peta dataset)

Yaya Ozelligi Yéntem
HESA ikSVM MRFg2 MRFr2

yas16-30 81.08 80.40 81.70 83.80
yas31-45 79.08 73.60 76.20 78.80
yas46-60 79.35 73.10 75.20 76.40
yas-60_ve lstii 93.66 87.20 88.20 89.00
tasima_sirt cantasi 73.79 66.70 67.10 67.20
tasima_diger 71.06 64.60 66.80 68.00
alt giysi_giindelik 82.66 70.70 71.60 71.30
ist_giysi giindelik 80.79 70.30 71.20 71.30
alt_giysi_resmi 85.98 71.00 71.80 71.90
st _giysi_resmi 86.48 70.00 70.40 70.00
taki sapka 93.19 82.30 84.30 86.70
ceket 80.21 67.70 68.40 67.90
kot 69.64 74.90 76.10 76.00
deri_ayakkab1 82.66 78.90 80.90 81.70
uzun sag 86.92 71.50 72.60 72.80
cinsiyet_erkek 83.27 79.70 80.90 81.40
bel cantas1 78.16 71.80 74.30 75.50
taki_atki 78.61 88.00 89.50 91.30
taki yok 83.11 76.80 78.60 80.00
tagima_yok 72.01 70.40 71.60 71.50
tasima_naylon_poset 87.32 74.90 75.50 75.50
sandalet 97.92 50.30 50.30 50.30
ayakkab1 77.58 70.60 72.50 73.60
sort 96.61 56.00 56.50 56.50
giysi_kisa kol 72.90 71.30 71.80 71.60
spor_ayakkabi 69.35 67.50 69.00 69.30
taki giines gozIligii 96.84 52.40 52.40 51.70
pantolon 55.33 74.00 75.70 76.50
tisort 91.08 64.30 64.60 64.20
giysi_diger 83.69 80.70 81.80 83.90
v_yaka 98.63 51.10 51.10 51.10
giysi_kareli 97.63 64.00 64.50 65.00
logo 95.76 51.10 51.10 50.70
giysi_cizgili 97.24 51.50 52.30 52.30
etek 92.79 64.00 64.00 64.30
Ortalama Dogruluk 83.78 69.52 70.59 71.11
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Cizelge 3’teki sonuglara bakildiginda, siniflandirma icin
kullanilan 35 yaya o&zelliginin 31 tanesinde Onerilen
HESA yontemi diger yontemlere gore daha yiiksek
sonuglar vermistir. Cizelgenin son satirinda goriilecegi
gibi, Onerilen HESA yontemi %83.78 oraninda bir
ortalama basariya ulagmistir. Diger yontemler ise HESA
yontemine gore ortalama %13 oraninda bir fark ile geride
kalmistir. Bunun temel sebebi geleneksel yontemlerin
yiiksek seviyeli olmayan ve veriyi temsil etme kabiliyeti
diisik olan  Oznitelikler kullanmalaridir.  Yaya
goriintiilerinde bulunan ve daha oOnce bahsedilen
zorluklar geleneksel 6zellik ¢ikartma yontemlerini ciddi
bir oranda zayiflatmistir. Fakat Onerilen yontem bu
zorluklardan kaginmak igin geleneksel Ozniteliklerin
yaninda problem ve veri kiimesine gore otomatik bir
sekilde elde edilen derin 6znitelikleri de kullanmaktadir.
Diger yontemlerin diigiik basarilar gosterdigi logo,
v_yaka, etek, kareli giysi ve ¢izgili giysi gibi insan
ozelliklerinde HESA yontemi ortalama olarak %90
oraninda basarili sonuglar vermistir. Bunun temel sebebi;
kiyafet gibi insan 6zellik tespitinde doku 6zniteligi ifade
eden aksesuarlarin tespit edilmesinde LM filtrelerinin
elde ettigi dokusal ozelliklerin siniflandirmada HESA
yontemine biiytik bir avantaj saglamasidir

Bunun yaninda logo, v_yaka, sandalet gibi LM filtreleri
icin olduk¢a zor problemler teskil eden yaya
aksesuarlarinda ise HESA yontemi uyarlamali derin
Oznitelikleri kullanarak diger yoOntemler karsisinda
avantajli durumdadir. Bu smuflar karsisinda diger
yontemler ise sadece renk ve dokusal oOznitelikleri
kullandiklar1 i¢in  diisik siniflandirma sonuglari
tiretmislerdir. Bununla birlikte, veri kiimesindeki kot,
taki_atki ve pantolan gibi yaya oOzelliklerinde MRF
temelli yontemler daha basarili sonuglar elde etmistir.
Kot pantolon gibi goriintiide belli oranda belirgin sekilde
yer alan yaya 6zelliginde piksel komsguluk bilgisi temelli
cizge topoloji teknigi ile ayirt edici Oznitelikler
¢ikartilabilmistir. 8 renk kanali ve 21 doku kanali ile ti¢
farkli yaya Ozelligi daha iyi bir sekilde analiz
edilebilmistir. MRF temelli yontemler 2784x1
boyutunda &znitelik vektorii insa etmistir. Onerilen
HESA yonteminde ise Oznitelik vektori 256x1
boyutundadir. Sonuglardan anlasilacagi tizere bazi yaya
ozelliklerinde yiiksek boyutlu 6zniteliklerin MRFg2 ve
MRFr2 yontemlerine avantaj sagladigi anlasilmistir.
Dolayisiyla daha yiiksek basarilar elde etmistir. ikSVM
yonteminde ise, olduk¢a zor bir problem olan yaya
ozellik smiflandirmada ¢ikartilan renk kanali temelli
Oznitelikler yetersiz kalmis ve dolayisiyla daha diisiik
sonuglar elde edilmistir. Genel olarak bakildiginda,
ozellikle benzer renk ve doku bilgisi igeren yaya
aksesuarlar1 siniflarinda  MRFg2, MRFr2 ve DVM
tabanli yontemler giiriiltli ve goriintiilerin {ist {iste
cakigmast gibi istenmeyen durumlardan olumsuz
etkilenmistir.

Onerilen HESA yénteminin yiiksek siniflandirma
basaris1 elde etmesinde olduk¢a 6nemli bir katkiy1 ise
kullanilan ReduceLROnPlateau modeli saglamistir. Bu
model sayesinde gelistirilen derin ag mimarisi dinamik

bir Ogrenme orani kullanarak egitim surecinde ag
mimarisini daha gii¢lii bir sekilde egitebilmistir
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Sekil 5. Cinsiyet smniflandirma i¢in Ogrenme orani ve
siniflandirma oraninin analizi. (a) siniflandirma
basarisi, (b) Ogrenme orani. (Classification
accuracy (a) and learning rate (b) Analysis of
learning rate and classification accuracy for gender
classification. (a) classification success, (b)
learning rate).

ReduceLROnPlateau modelinde derin ag mimarisi

egitim surecinin hemen baginda yiiksek 6grenme orani

kullanmis ve bdylece ag mimarisinin belli bir noktaya
kadar biiylik adimlar atarak hizli bir 6grenme stratejisine
sahip olmasi hedeflenmistir. Bu noktadan sonra 6grenme
oran1 disiiriilerek daha yavag fakat detayli bir 6grenme
modeline gecilmistir. Ornek olarak veri tabaninda
bulunan yaya cinsiyet siniflandirmasmin egitim
stiresince Ogrenme oranindaki gegisler ve elde ettigi
basar1 oran1 Sekil 5’te verilmistir. Burada gortildigii gibi

O0grenme oranmnin sirastyla 26, 33 ve 46’inci tur

sayilarinda ezberlemeden uzak olmakla birlikte kararli ve

tutarl degisimler gosterdigi goriilmektedir.
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5. SONUC (CONCLUSION)

Glinimiizde oldukca popiiler olan ESA mimarileri birgok
farkli problemde oldukga yiiksek bagarilar sunmaktadir.
Fakat ESA mimarileri yiliksek basarilar karsisinda giiclii
bir egitim veri kiimesine ihtiyac duymaktadir. Onerilen
HESA mimarisi sayesinde veri kiimesinin kisitli oldugu
problemler icin doku tabanli Oznitelik c¢ikartan LM
filtreleri ile derin 6znitelikleri birlestiren gii¢lii bir 6zellik
¢ikartma ve simiflandirma yapist olusturulmustur.
Olusturulan bu hibrit ESA mimarisi olduk¢a zor bir
problem olan yaya Ozellik tanima problemine
uygulanmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda, bu
mimari sayesinde daha giicli bir ESA mimarisi
gelistirme olanag1 saglanabilecegi gorilmistiir.

fleriki donemlerde ESA mimarisi ig¢in LM filtre
Ozniteliklerinin yaninda, farkli geleneksel Oznitelikler
eklenerek daha giiclii derin Ogrenme mimarileri
gelistirmek i¢in g¢alismalar yapilacaktir. Ayrica oto-
kodlayici  temelli derin 6grenme mimarilerinin
geleneksel oOzellik c¢ikartma yontemleri ile birlikte
kullanilmalarmin  etkilerini ~ gézlemlemek  {izere
calismalar yapilmasi planlanmaktadir.
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