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摘 要:本文提出了一种基于Mask-RCNN和数据集DeepFashion2的服装识别与分割的方法。基于Mask-RCNN的

服装识别与分割是基于卷积神经网络的思想,在深度学习框架下通过多线程迭代训练,在ResNet网络中得到目标特征

后,再通过RPN和RoIAlign将特征输入不同的全连接分支,最后得到具有优化权重的目标检测模型。在不同场景的服

装图像中,该模型可以更快更准确的识别出服装并将其分割。
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  根据中国服装协会发布的《2018-2019年度中国

服装行业发展报告》[1]显示,2018年全年限额以上服装

品类零售额实现7742.8亿,累计增长9.1%,增速较

2017年提高了1.1%,网上销售增长了22%,大型零售

增长0.99%。2018年全年服装行业规模以上企业主

营业务收入17106.57亿。服装行业发展迅速,计算机

行业进军服装领域,如何理解、区分和识别不同的服装

图像,以及如何处理海量的服装图像,并从中提取出有

用的信息成为当前的研究热点。除了电商的以图搜物

外,服装的智能搭配和服装定制都用到了服装的图像

识别与分割。目前网购服装的检索主要以文字检索为

主,但随着服装数量剧增,服装款式变化多样,传统的

图像处理已无法满足当前快速、智能准确的要求,而这

也使得计算机在服装图像的处理上遇到了瓶颈。
从最初的人工标注到使用卷积神经网络来训练模

型,期间出现了很多图像识别和分割的算法。早期的

识别方法有静态图像中的分割、边缘提取、运动检测

等,如局部模板方法、光流检测法等,这些方法速度较

慢,识别率较低,误报率也高。随着深度学习[2]的不断

发展,深层卷积神经网络在图像的处理上更加针对服

装图像的特征,具有独特的优势。Kim[3]等为了识别

摄像机拍摄的灰度图像中的任务,使用边缘提取的方

法提取服装图像的纹理特征,计算欧几里得距离来判

定特征向量之间的相似性。只使用服装边缘的直方图

特征向量,并不适用于图像缩放、旋转、扭曲等形变。

Hidayati[4]等提出了一种基于视觉差异化风格元素的

服装风格自动分类方法,而不用低层次特征或模糊关

键词来识别服装风格,基于服装设计理论,确定了一组

对识别服装风格的特定视觉风格至关重要的风格元

素,将服装风格元素归一化为上身的特征向量和下身

的特征向量,通过一个判别函数来判断输入特征向量

到类别标签的映射关系,利用判别函数来确定服装的

类型。Liu[5]等设计了用于服装图像分类检测的Fash-
ionNet,提出了DeepFashion数据集,这是一个具有全

面注释的大型服装数据集。Luo[6]等研究了频场景中

识别服装的相关技术,在ImageNet数据集上预训练

GoogleNet模型,并根据服装本身的特点对网络进行

微调,以完成服装的检索任务。
根据现有研究,目前使用较多的检测算法有 R-

CNN、FastR-CNN、FasterR-CNN 和 Mask-RCNN,
检测结果的准确性和速度不断提高,但是缺点是需要

大量的训练数据。Mask-RCNN[7]是目前最新的实例

分割架构,引入了RoIAlign,增加了一个分支用于分

割任务,在时间上有一定的优化。而且DeepFashion2
数据集在DeepFashion数据集的基础上进行了优化。

本文基于 Mask-RCNN和 DeepFashion2的服装

识别与分割,对传统深度学习目标检测算法的训练数

据和特征提取器做了调整,使得模型更加适用于服装

识别和服装分割,得到的结果更加准确。

1 DeepFashion2数据集
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1.1 DeepFashion2数据集概况

近年来,时尚产业愈发火爆,时尚服装图像分析

成为了热点。现有最大的时尚数据集DeepFashion存

在标记较为稀疏,没有定义服装姿态,没有对每个像

素进行掩膜标注的缺点。为了解决上述缺陷,提出了

DeepFashion2[8],它是一个大规模的基准集,能全面

的进行服装分类和服装图像的标注,包含49.1万张

时装图像,图片可分为13种流行的服饰类别。Deep-

Fashion2定义了相对全面的任务,包括服装的检测和

识别,关键点的标记和服装姿态估计,服装分割,服装

的验证和检索。所有的服装图像都有丰富的标注。
它有81万个服装项目,每个项目都有丰富的注释,其
中每件都标有不同的比例、不同大小的遮挡、不同的

缩放大小、不一样的视角、精准的边界框、密集的标注

和每个像素的掩膜。表1为DeepFashion2与其他数

据集的比较。

表1 DeepFashion2与其他数据集的比较

WTBI[9] DARA[10] DeepFashion ModaNet[11] FashionAI DeepFashion2

时 间/年 2015 2015 2016 2018 2018 2019
图片大小 425k 182k 800k 55k 357k 491k
类 别 11 20 50 14 41 13
B-box 39k 7k X X X 801k

Landmarks X X 120k X 100k 801k
Masks X X X 119k X 801k
Pairs 39k 91k 251k X X 837k

  DeepFashion2的贡献主要有三个:(1)构建了拥有

丰富标注的大规模数据集,推动了时尚图像分析的发

展。拥有丰富的任务定义和最大数量的服装标签。它

的标注至少是DeepFashion的3.5倍,是 ModaNet的

6.7倍,是FashionAI的8倍。(2)在数据集上定义了

全部任务,包括服装检测、服装姿态、服装分割与检索。
(3)使用 Mask-RCNN对数据集进行识别和分割。

1.2 DeepFashion2数据集和基准

1.2.1 数据标签

(1)类别和边界框。对服装图片进行人工标注,并
为每个服装项目指定一个类别标签。通过重新对

DeepFashion的类别进行分组,得到了13个没有歧义

的服装类别。
(2)服装标签、轮廓和骨架。由于不同类别的衣服

(如上下半身服装)有不同的形变和外观变化,通过捕

捉服装的形状和结构将特征点连接。将每类服装进行

人工标注,每个特征点都被将指定为“可见”或“遮挡”。
然后,将特征点通过一定顺序连接后生成轮廓和骨架,
还将标注区分为两种类型,即轮廓点和连接点。以上

过程控制了标签的质量,生成的骨架有助于人工重新

检查这些标记是否具有较高的识别效率。只有当轮廓

覆盖整个项目时,标记的结果才合格,否则将重新确定

关键点。
(3)掩膜。使用两个阶段的半自动方式为每个项

目标记像素掩膜。第一阶段自动从轮廓生成掩膜。在

第二阶段,要求人工重新定义掩膜,因为当呈现复杂的

人体姿势时,生成的掩膜可能不准确。例如,当从人腿

交叉侧视图拍摄图像时,标记会不准确,这时掩膜需要

人工调整,如图1所示。

图1 掩膜出现识别错误时进行人工调整

1.2.2 基 准

使用DeepFashion2的图像和标签构建了四个基

准。对于每个基准测试,训练集图像39.1万,验证集

图像3.4万,测试集图像6.7万。
(1)服装检测。通过识别边界框和类别标签来检

测图像中的衣服。根据 COCO 数据集,评价标准为

APbox、APIoU=0.50
box 和APIoU=0.75

box 。
(2)特征点估计。预测每个图像中检测到的每个

服装项目的标志。采用COCO用于人体姿态估计的

评 估 指 标,通 过 计 算 关 键 点 APpt、APOKS=0.50
pt 和

APOKS=0.75
pt 的平均精度,其中 OKS表示目标特征点相
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似性。
(3)图像分割。将类别标签(包括背景标签)分配

给项目中的每个像素。评估指标是平均精度,包括在

掩膜上计算的APmask、APIoU=0.50
mask 和APIoU=0.75

mask 。

2 Mask-RCNN服装识别

2.1 检测框架设计思路

在检测模型训练阶段,对具有初始参数的卷积神

经网络进行迭代训练,并通过Tensorboard来查看训

练过程,从而不断修改和优化训练模型的参数,最终得

到目标检测模型。在模型测试阶段,将待检测样本输

入之前得到的目标检测模型并得到检测结果。主要有

检测模型的训练和模型测试两个阶段,如图2所示。

MasK-
RCNN

训练阶段

DeepFashion2
数据集

数据集的筛选
和准备

使用Tensorflow框架
并设定预训练模型参数

ResNet特征提取网络

待测试样本
目标检测

测试集样本
目标结果

结果符合
实验要求

最终权重参数优化
的目标检测模型

模
型
测
试
阶
段

测
试
结
果
不
符
合
要
求
时

重
新
调
整
训
练
参
数

图2 服装识别检测模型框架

目标检测方法的训练包括6个步骤:(1)获取

DeepFashion2数据集源文件;(2)对训练样本进行预处

理,将DeepFashion2中的json文件转换成dataset备

用;(3)将dataset输入到ResNet中,得到对应训练服

图像的特征图,对特征图中的每一点设定预定的RoI,
得到多个候选 RoI;(4)将候选的RoI送入RPN进行

二分类(输出为前景或背景)和BB(boundingbox)回
归,过滤掉一 部 分 候 选 的 RoI,对 剩 下 的 RoI进 行

RoIAlign操作;(5)将得到的RoI进行N类别分类、BB
回归和 MASK生成;(6)重复步骤4和步骤5,训练完

所有的服装样本后得到最终的检测模型。

服装检测的方法包括两个步骤:(1)利用测试的服

装样本对检测模型进行测试,最终得到新样本的检测

结果。(2)测试结果不符合要求时重新进行模型的调

整与参数训练,并且重新训练模型,若测试结果符合要

求,则得到最终的目标检测模型。

2.2 Mask-RCNN简介与原理

Mask-RCNN是何凯明等人在FasterR-CNN[12]

基础上提出的目标实例分割模型。该模型能够有效地

检测图像中的目标并为每个实例生成高质量的分割掩

码。如图3所示,该模型通过在FasterR-CNN已存在

的B-box识别分支旁并行地添加了一个用于预测目标

掩码的分支。掩码分支是一个应用到每个RoI上的小

型FCN(全卷积网络),能够预测RoI中每个像素所属

的类别,从而实现准确的实例分割。

input
CNN

RPN

featuremaps

regions
RoI
Align

FC
layers

F
C

F
C

classes
（softmax）

Boundarybox
regressor

FC
layers

FC
layers

Mask

mask

图3 Mask-RCNN结构图

Mask-RCNN 的技术要点主要有三个:(1)使用

ResNet+FPN 来提取图像特征。(2)使用 RoIAlign
替代RoIPooling,引入了一个插值过程,先通过双线性

插值到14×14,再pooling到7×7,解决了仅通过Poo-
ling直接采样带来的 Misalignment对齐问题。(3)每
个RoIAlign对应k×m2 维度的输出。k 对应类别个

数,即输出k个掩膜,m 对应池化分辨率7×7。

2.3 RoIAlign操作

RoIAlign是取消量化操作和整数化操作,并保留

小数,使用双线性内插的方法获得坐标为浮点数的图

像数值,将整个特征聚集过程转化为一个具有连续性

的操作。RoIAlign不是简单的补充出候选区域边界

上的坐标点,然后进行池化,而是重新设计。图4中虚

线框表示的是5×5的特征图。虚线部分表示的是

featuremap,实线表示RoI,如图4所示将RoI切分成

4个2×2的单元格,之后在每个实线的方形区域中选

择4个采样点,除了这4个点还选取离该采样点最近

的4个特征点,如图4中黑色小方格的4个顶点,并且

通过双线性插值的方法得到每个采样点的像素值;最
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后计算每个小区域的像素值,并生成2×2的特征图。

图4 RoIAlign原理

2.4 FPN(特征金字塔网络)

FPN的提出是为了实现更好的featuremaps融

合,FPN采用了自上而下的侧向连接来融合不同尺度

的特征,使用3×3的卷积来消除混叠现象,来预测不

同尺度的特征,不断重复以上的过程,最终得到最佳分

辨率。FPN的优点在于,它可以在不增加计算量的情

况下提高多个尺度上小物体的准确性和快速检测能

力。图5为特征融合原理图。左边的底层特征层通过

1×1的卷积得到与上一层特征层相同的通道数;上层

的特征层通过上采样得到与下一层特征层一样的长和

宽再进行相加,从而得到了一个融合好的新的特征层。

2xup

1x1conv

图5 特征融合原理图

2.5 LossFunction
Mask-RCNN的损失函数为:

L=Lcls +Lbox +Lmask (1)

  式中Lcls 和Lbox 与FastRCNN中定义的分类和回

归损失相一致,mask分支对于每一个RoI都有k×
m2 维度的输出,k 个分辨率为m ×m 的二值 mask。

Lmask 为平均二值交叉熵损失。对于一个属于第k个类

别的RoI,Lmask 仅仅考虑第k个mask。

3 试验部分

3.1 深度学习框架与预训练模型的选取

目前深度学习的学习框架有很多,深度学习的模

型需要大量时间和海量训练样本进行训练,在考虑到

硬件水平的前提下,试验使用COCO2014数据集作为

预训练模型。COCO2014数据集拥有9000多张图

片,包含了自然图片和生活中常见的物品图片,也有较

多的服装图像,因此试验采用迁移学习方法将COCO
2014数据集训练得到的权重模型作为服装检测算法

模型的预训练模型,在此预训练模型的基础上使用

DeepFashion2作为训练集再进行样本训练,通过迁移

学习的方式不但可提升训练效率,而且能有效地提升

检测模型的整体检测精度和模型性能。

3.2 数据集的处理

由于DeepFashion2已经得到了各图片的json文

件,故不需要再使用LebelMe进行手动标注,只需将

json文件转换为dataset即可。试验在 Ubuntu18.04、

CUDA9.0环境下进行。试验参数设置如下:初始学习

率0.00001,每迭代2000次缩小10倍。为了使训练

效果和模型性能更好,选取服装图片有不同遮挡、不同

缩放和不同姿态。

3.3 试验结果与分析

得到训练模型后,使用测试代码进行测试,得到的

测试效果如图6所示。

图6 测试效果

试验选取了不同服装姿态的图片,其中矩形框表
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示检测服装的位置,矩形框上的数字表示的是属于不

同服装类别的概率大小。为了提高检测的准确率,将
模型中的矩形框概率的阈值设置为0.7。一方面减少

了网络中确定服装图像边框的计算量,提升计算速度。
另一方面防止发生过拟合。经过测试,把 NMS(non
maximumsuppression)在 RPN 网络的预测阶段在

proposallayer的阈值设定为0.7时,试验结果较好,被
标注的服装识别概率均高于0.764。

试验中也存在识别失败的例子,如图7所示。原

因可能是服装占比较大或较小、形变较明显、放大不正

规和有较大的遮挡等。
由于服装本身的易形变和拍照的角度问题,总体

上 Mask-RCNN识别率较高,达到了预期的效果。为

了提高识别准确率,可以将训练集的数据进行筛选。
也可以增加训练集数量来提高训练模型的性能。

图7 服装识别失败例子

4 结语

基于 Mask-RCNN和 DeepFashion2的服装检测

模型可以更好的识别和分割服装,更好地促进服装识

别算 法 的 发 展,更 好 地 理 解 时 尚 图 像。通 过 使 用

Mask-RCNN对DeepFashion2数据集进行测试,得到

较为精确的结果,可以通过分割得到的服装进行智能

搭配等。这为探索服装形象的多领域学习提供了基

础,也为以后进一步优化服装提取算法提供了借鉴。
同时,在DeepFashion2中引入更多的评估指标,例如

深度模型的大小、运行时间和内存消耗,可解释现实场

景中的时尚图像。
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Modelingof3DStructureofMaskFilterMaterial
ZHUGuo-qing1,HOUShuang2,DONGHan-rui2,MOXiang-jie3

(1.SuzhouInstituteofFiberInspection,Suzhou215128,China;

2.Xi'anPolytechnicUniversity,Xi'an710048,China;

3.GuangxiRoadConstructionEngineeringGroupCo.,Ltd.,Laibin546111,China)

  Abstract:Nonwovenmaterialscontainedalargenumberofmicrothree-dimensionalcurvedchannels,whichwaswidelyusedinthe

filterlayerofmasks.Structuredeterminedtheperformanceofthematerial.Inordertoestablishthemesoscopicthree-dimensional

structureofthenonwovenfabric,thethree-dimensionalpointcloudsofthenonwovenfabricwereobtainedthroughsequential50-layer

imagescollectedbytheautomaticmicroscopeandthesoftwaredevelopedbyresearchgroup.Thethree-dimensionalmodelofthefabric

wasvisualizedinGeomagicStudiosoftware.Three-dimensionalreconstructedimagesofnonwovensshowedthatthe3D modeling
methodcouldsimulatethethree-dimensionalpackingstructureoffibersinnonwovenfabrics.

Keywords:mask;nonwovenweb;3Dimagereconstruction
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ClothingRecognitionandSegmentationBasedonMask-RCNN
ZHANGZe-kun1,ZHANGHai-bo2,3,*

(1.InformationCenter,BeijingInstituteofFashionTechnology,Beijing100029,China;

2.BeijingEngineeringResearchCenterofTextileNanofiber,BeijingKeyLaboratoryofClothing
MaterialsR&DandAssessment,BeijingInstituteofFashionTechnology,Beijing100029,China;

3.Library,BeijingInstituteofFashionTechnology,Beijing100029,China)

  Abstract:AmethodforclothingrecognitionandsegmentationbasedonMask-RCNNanddatasetDeepFashion2wasproposed.

Mask-RCNN-basedclothingrecognitionandsegmentationwasbasedontheideaofconvolutionalneuralnetworks.Throughthemulti-

threadediterativetraininginthedeeplearningframework,afterobtainingthetargetfeaturesintheResNetnetwork,thefeatures

wereinputdifferentlythroughRPNandRoIAlign.Thebrancheswereconnected.Finallythetargetdetectionmodelwithoptimized

weightswasobtained.Inclothingimageofdifferentscenes,themodelcouldidentifyandsegmentthegarmentmorequicklyandaccu-

rately.

Keywords:clothingrecognition;clothingsegmentation;Mask-RCNN;ResNet;Deepfashion2;TensorFlow
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