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摘　要: 考虑到电商平台的日益发展, 使用人工分类的方式对服装进行分类无法满足目前的需求. 本文从实际的应

用场景出发, 针对于服装图像进行分类时会受到背景因素干扰、服装图像关键部位信息以及算法模型运行的的硬

件要求三个方面, 分别进行改进设计. 提出: 1) 消除背景的干扰; 2) 图像局部信息的利用; 3) 模型的轻量化处理. 最终

得到了在满足准确性的前提下, 可以在普通低配置 PC端进行运行的算法模型, 提升了工作效率, 同时节省了成本.
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Clothing Classification Method Based on Lightweight Convolutional Neural Network
LUO Meng-Yan, LIU Yan-Fei
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Abstract: Considering the growing development of e-commerce platforms, the use of artificial classification of clothing
classification cannot meet the current needs. In this study, based on the actual application scenarios, the design is
improved in three aspects: the interference of background factors, the key position information of the garment image, and
the hardware requirements of the algorithm model operation when classifying the garment image. Accordingly, it is
proposed that to remove background interference, to use of local information of images, and to lightweight processing of
the model. Finally, on the premise of satisfying the accuracy, the algorithm model that can be operated in the ordinary
low-configuration PC terminal is obtained, which improves the work efficiency and saves the cost.
Key words: convolution neural network; clothing classification; lightweight

 

根据央视财经频道联合中国社科院财经战略研究

院发布的《2017中国电商年度发展报告》中国的相关

数据显示, 在我国, 电商产业发展迅猛, 体量也日益庞

大. 就目前而言, 电商交易额达到了全世界电商总交易

额的 40% 以上. 一直以来我国网络购物市场销售占比

最高的品类是服装鞋帽类, 2017 年服装鞋帽类网购率

比例已达 8成.

伴随着市场需求的增大, 一个待需解决的问题逐

渐凸显出来: 电商平台对于商品往往需要对平台内的

商品进行分类, 贴上合适的标签, 以便于用户通过类别

进行挑选或者搜索. 但是采用人工进行分类和标注的

方式往往会难以避免诸如时间和人力成本, 标注结果

容易受到个体差异的影响等问题.

传统的图像分类算法主要是集中在对图像的全局

特征和局部特征进行提取上 ,  其中全局特征又包括

颜、形状、纹理等. 对于形状特征, 使用链码直方图[1]、

P 阶矩阵[2]. 以及使用了几何不变矩[3]等方式. 除此之

外, 有基于结构的 LBP描述子[4]、基于频谱的 Gabor[5]
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描述子等对纹理特征进行提取的方法. 对于局部特征

而言, 可以利用 Harris[6]角点、SIFT[7]特征、HOG[8]特

征进行分类. Bossard[9]利用了 HOG 和 LBP 等局部特

征, 结合机器学习当中的 SVM和随机森林等方式来进

行分类.
以上这些传统图像分类算法, 在具有较高质量、

没有复杂背景的服装图像中可以得到较好的效果. 但
是在实际的使用场景中, 会因为背景信息的干扰, 图像

采集过程不够规范, 图像质量不高等因素导致模型准

确率下降, 不能很好地应用到实际的使用场景中来.
本文设计了一套基于轻量化卷积神经网络的服装

分类方法. 着重针对于传统图像分类中易受背景干扰,
鲁棒性较差等缺点进行改进. 利用物体检测算法对图

像中的行人进行检测, 来对输入图片进行初步的预处

理, 从而将其与背景相分离, 减少无关的背景信息对分

类结果产生的干扰; 为了提升模型的分类效果, 增强鲁

棒性, 使用局部信息辅助进行分类. 通过对服装图片中

的关键点进行定位, 从而将局部特征和全局特征进行

融合, 辅助提高模型的分类效果. 考虑到卷积神经网络

的运行需要较高的硬件支持, 为了拓宽模型的应用范

围, 在保证模型一定的分类效果的前提下, 对模型进行

了压缩处理, 极大的减少了计算量, 使得在算法模型在

低配置硬件或者移动设备也可以运行.

1   模型的设计方案

本论文从实际应用场景出发, 结合当下在图像分

类领域取得巨大突破的卷积神经网络算法, 设计基于

卷积神经网络的服装分类算法模型. 虽然基于卷积神

经网络的图像分类算法在各大数据集竞赛 (ImageNet、
Kaggle等)都取得了不俗的成绩[10,11], 但是针对于本文

所涉及的实际应用场景, 还是存在一些难题需要进行

解决. 于是本论文针对一些问题进行了改进和优化, 设
计了应用场景更广, 模型的鲁棒性更强的算法模型.
1.1   剔除背景信息的干扰

在分类模型实际进行使用过程中, 进行分类的图

片除了包含服装信息之外, 不可避免的会包含部分背

景信息, 对最终的分类结果产生极大的干扰. 为了提升

模型的分类效果以及鲁棒性, 背景信息的剔除就显得

尤为重要了. 本文巧妙的利用了卷积神经网络在物体

检测领域的优势, 使用物体检测算法进行行人检测, 从
而将图片中的行人和背景相分离. 利用物体检测比赛

MPII 中的数据集 (包括行人在内的 20 种物体的标注

数据 ) ,  将其中包含行人的图片提取出来 ,  得到了

5717 张标注了图片中行人位置的训练数据, 用来进行

行人检测算法的训练. 这里我们分析对比了主流的物

体检测算法模型的实现方案, 从检测效果 mAP和处理

速度 FPS上进行考量. 采用了 Faster-RCNN和 YOLO3
进行测试对比, 对比结果如表 1所示.
 

表 1     运行时间和 IOU对比
 

Model Faster-RCNN YOLO3
时间 (ms) 172 22
IOU (%) 92.36 83.47

 
 

虽然 Faster-RCNN 预测的准确率较 YOLOv3 有

较大优势, 但是作为模型的预处理阶段, 不宜耗费太高

的计算成本和时间成本, 于是本论文选择基于 YOLOv3
算法训练出的行人检测模型来进行背景信息的移除,
减少干扰.
1.2   局部特征的提取

针对于服装图像的分类问题, 往往可以对局部信

息比如 Harris[6]角点、SIFT[7]特征、HOG[8]特征进行分

类. 一般而言, 对于服装图片, 其袖口、衣领、双肩等

位置的特征往往包含了更多的关于服装种类的信息.
传统的基于卷积神经网络的分类算法使用整张图片作

为输入, 利用若干层层卷积层的叠加进行全局特征的

提取, 然后再利用分类器进行分类操作. 为了对服装图

片当中的局部信息加以利用, 论文考虑设计服装图片

的关键点定位算法 ,  用来定位到服装图片当中的衣

领、袖口等部位, 帮助进行局部特征的提取操作.
对于关键点定位问题, 本文对传统的卷机神经网

络进行改进, 一方面借鉴了 Residual Learning 中的“跳
层连接”, 对模型结构进行改进.

如图 1 所示, 首先通过卷积核大小为 1×1 的卷积

操作调整 Feature map 的通道数量, 减少计算量. 然后

再经过卷积核大小为 3×3的卷积操作, 最终输出的 Feature
map的同道数量再经过 1×1大小的卷积核进行调整.
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图 1    “跳层连接”结构示意
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除此之外, 增加了一条由 1×1 的卷积核构成的卷

积层作为旁路, 将输入该卷积模块的 Feature map分别

通过两条同道进行计算, 最终的结果进行通道上的叠

加. 一方面可以保存原 Feature map在更多尺度下的特

征信息, 另一方面增加了旁路连接可以更好的帮助梯

度进行传递, 帮助模型进行训练.
为了更好的处理不同尺度的特征向量, 一些常见

的做法是针对不同尺度的特征分别进行处理, 然后再

将处理的结果进行融合和叠加[12,13]. 本文则是采用了通

过多次使用短连接的方式不断的将不同尺度的信息进

行融合.
在通过堆叠的卷积模块进行特征提取的同时, 为

了提升对多尺度信息的处理能力, 增加了若干层旁路

连接, 多次将不同尺度的特征信息进行融合, 图中的橘

黄色向下箭头表示使用Max-Pooling进行下采样操作,
橘黄色向上的箭头表示通过使用双线性插值的方式进

行上采样. 从而产生了不同尺度下的特征信息, 很好的

兼顾到了由于图片中衣服大小不一而导致的信息提取

困难的问题.
考虑到对于不同种类的服装图像, 其图片中所含

的关键点数量也不一致. 而 Convolutional Pose Machine
和 Hourglass 只能对图片中固定数量的关键点进行定

位. 于是对上述两种算法的 Loss 进行改进, 综合考虑

到各种不同服装图像中关键点数量, 每张图片中输出

20 个关键点位置进行损失函数的计算, 不存在的关键

点的 Loss 值设置为 0. 采用了 Online Hard Keypoints
Mining (CPN), 仅保留损失值较大的关键点进行回传,
阈值设置总关键点数量的一半.
1.3   卷积神经网络的轻量化处理

基于卷积神经网络的算法模型, 由于堆叠了大量

的卷积运算, 模型的训练和使用阶段都需要较高硬件

环境的支持, 由此而导致了时间成本和硬件成本的提

升. 目前深度学习模型的研究主要也是集中在了提升

模型的效果和减少参数和计算量这两个方面. 考虑到

为了节省运行本设计所需要花费的硬件成本 (如果需

要花费较高价格购买高配置的设备, 则与本设计节省

成本的初衷相违背). 为了使得所设计的算法模型有更

多的应用场景, 势必需要对本设计的模型采用轻量化

的模型结构, 对计算量进行压缩. 以便于在保证一定准

确度的前提下尽量减少运算开销和时间成本.
当使用 1×1 的卷积核进行卷操作时, 会使得输出

的 Feature map的尺寸不发生变化, 而只会改变 Feature
map 的通道数. 所以卷积核大小为 1×1 的卷及操作往

往被用来对 Feature map的大小进行调节. 在进行卷积

操作之前先对 Feature map的通道数量进行压缩, 从而

可以一定程度上减少计算量和参数量. GoogleNet 和
ResNet均采用这种方式对模型的计算量进行一定程度

的削减. 轻量化模型结构 SqueezeNet 中的 Fire modul
模块通过这种方式达到了轻量化模型的设计.

压缩 Feature map 通道的方式虽然可以大幅减少

模型的计算量, 但是由于在压缩过程中往往会丢失部

分数据信息, 对最终的模型结果产生一定的影响. 于是

考虑从卷积操作的方式上进行改进 .  将尺度为

Dk×Dk×M 的 (Dk 为 size. M 为通道数量)Feature map切
分成 M/2个独立的 Feature map, 每个 Feature map的通

道数均为 2. 然后分别进行卷积核大小为 3×3, 输出通

道数为 2, Padding为 1的卷积操作, 得到的结果按顺序

进行通道上的叠加. 得到尺度为 Dk×Dk×M 的 Feature
map. 这种卷积方式称之为“分块卷积”具体操作如图 2
所示.
 

M

M

Dk

Dk

Dk

Dk

N

2

...

...

传统的卷积操作

分块卷积 
图 2    分块卷积操作示意

 

使用传统的卷积方式, 一次卷积操作的计算量为

(卷积核大小为 Df):

C1 = Dk ·Dk ·M ·N ·D f ·D f

由于分块卷积是将 Feature map 分离开来进行操

作, 会在一定程度上减少 Feature map不同通道的信息

之间的相互关联性 .  于是在进行卷积操作之后通过

1×1大小的卷积核进行卷积操作. 有三点作用: 1)帮助

不同通道之间的信息进行融合. 2) 可以对通道数量进

行融合. 3)可以对通道数量进行调节 (输出的同道数量
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设置为 N). 于是完整的一次分块卷积操作所需要的计

算量大小为:

C2 = 2 ·Dk ·Dk ·M ·D f ·D f +M ·N ·D f ·D f

C2

C1
=

2 ·Dk ·Dk ·M ·D f ·D f +M ·N ·D f ·D f

Dk ·Dk ·M ·N ·D f ·D f
=

1
N
+

2
D2

k

现在最常用的卷积核大小为 3×3, 即则计算量减少

的到原来的 1/4以内 (N 一般远大于 9, 可忽略不计).

2   算法实现及结果对比

2.1   训练与测试数据

训练数据采取的是 Large-scale Fashion (Deep Fashion)

Database 数据集, 其中针对于服装的种类, 材质, 风格

等方面进行的划分. 关于服装种类的标注数据有 20万

张. 足以满足本算法的需求.

2.2   不同结构模型效果对比

在 Ubuntu16.04、CUDA9.0 环境下, 采用 Pytorch

框架进行模型结构的搭建. 首先采用了 DenseNet-121、

DenseNet-169、DenseNet-201、DenseNet-264 模型进

行测试. 为了使得输出尺寸大小不收限制, 将最终的

输出层采用 Global Average Pool+1×1 的卷积层 (卷积

层输出通道数为分类数量) 进行替换. 模型结构如图 3

所示.
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图 3    模型结构
 

训练过程中, 使用了 Color Jittering, Random Crop
Resize, Rotate 等数据增强方法, 对比了使用行人检测

消除背景前后的分类结果差异.
使用以上几种模型结构进行训练并且测试, 测试

结果如图 4所示.
2.3   关键点定位效果对比

针对关键点定位问题, 采用这里采用的是阿里天

池大赛中服装标注点定位比赛里所采用的衡量标准

NE 值来对模型的定位效果进行衡量和比较, 数值越大

则代表定位效果越好.

NE =

∑
k

{
dk

sk
δ (vk = 1)

}
∑

k
{δ (vk = 1)}

×100%

其中, k 为关键点编号, dk 表示预测关键点和标注关键

点的距离, sk 为距离的归一化参数 (上衣、外套、连衣

裙为两个腋窝点欧式距离, 裤子和半身裙为两个裤头

点的欧式距离), vk 表示关键点是否可见.

1) Convolutional Pose Machine 进行关键点定位,

使用了 6个 stage的 CPM训练之后 NE 为 13.37%.

2) 尝试使用 Hourglass进行定位, 仅使用了翻转进

行了数据增强, NE 值为 10.78%.

3) 增加了 Color Jittering, Random Crop Resize,

Rotate等数据增强方法, 降低到 8.8.

4) 使用 Hourglass在MPII比赛上的模型参数进行

参数初始化, 降低到 7.86%.
5) 仅训练单个模型进行预测, 对 Loss 进行修改,
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不存在的关键点 Loss 为 0, 采用了 CPN中提出的 Online
Hard Keypoints Mining (OHKM), 仅保留损失较大的关

键点进行回传. 之前训练过的模型进行权重的初始化,
预测时通过 Yolo进行裁剪, NE 降低到 6.76%.
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图 4    不同模型结构测试准确率对比

 

使用以上 5 种方式进行关键点定位, 测试得到的

NE 值对比, 如图 5所示.
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图 5    5种不同关键点定位的 NE值对比

 

使用关键点定位算法来进行局部特征提取, 对原

模型的提升效果如图 6所示.
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图 6    关键点定位对模型准确率效果提升对比

 

2.4   模型轻量化的实现及效果对比

考虑到大多数应用场景下无法提供较高的硬件设

备支持, 故使用入门级的硬件设备进行测试对比. 本文

采用的是 Inter Core i5 7300H CPU 搭配 NVIDIA
940mx 低端入门级显卡进行测试. 使用 CUDA9.0 搭

配 Pytorch框架进行模型结构的搭建. 对上述采用的模

型进行测试, 得到不同模型结构进行预测时所花费的

时间对比. 如图 7所示.
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图 7    分块卷积方式和传统卷积方式在不同的网络结构下的

运行时间以及准确率 (均未使用数据增强操作和背景信息的

剔除操作)
 

从图中的实验数据我们可以看到, 使用分块卷积

来替代传统的卷积神经网络中的卷积方式, 可以大幅

度减少进行计算时间, 加快模型的训练以及预测阶段

的速度. 降低了对硬件设备的要求, 从而可以节约成本,
以便于拓宽应用场景. 除此之外, 使用分块卷积的方式

也减少了部分权重参数, 节约了存储开销. 当然, 不可

避免的是, 随着模型参数的减少, 模型的拟合能力也随

之下降, 准确率也有了一定的损失. 但是减少模型的参
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数量, 在一定程度上降低了模型的复杂程度, 从而起到

减少过拟合的作用, 使得模型的可迁移性更强, 适用于

更多场景下采集的服装图像.

3   总结

通过以上的理论论述和实验部分的结果, 得到了

我们最终的模型设计方案. 首先使用基于 YOLOV3算
法训练出的行人检测模型来对输入数据进行预处理操

作, 减少背景信息对最终结果造成的干扰. 将进行裁剪

后的图像输入关键点定位模型中, 得到关键点的位置

信息, 与全局信息一同传入卷积神经网络中进行特征

提取, 辅助提高模型的预测效果以及算法模型的鲁棒

性. 除此之外, 使用分块卷积对模型进行轻量化的处理,
可以帮助在较差的硬件环境下进行使用, 提高算法模

型的运行效率.
本文从实际的应用需求出发, 分析了使用计算机

辅助进行服装类别的分类的意义以及可行性. 利用当

下在图像分类领域取得极好效果的卷积神经网络进行

尝试和研究. 同时结合了实际的应用场景, 从背景信息

干扰, 对关键部位信息的利用以及考虑到硬件条件限

制这三个角度, 设计了三种辅助操作, 帮助提升基础分

类模型 DenseNet 在服装类别分类这一应用场景下的

效果进行提升.
最终得到的实验结果可以基本满足日常的使用需

求. 通过一系列的改进和优化, 极大程度的减少了拍摄

场景对最终的分类效果的不良影响. 很好的拓宽了模

算法模型的应用场景, 很多在非幕布场景下拍摄的图

片也可以取得很好的分类效果. 除此之外, 在普通的

PC 设备上运行基本可以达到每张 1~2 s. 在训练所使

用的 1080Ti 显卡上进行计算可以达到 4FPS 的速度,
相对于使用人工进行分类的方式更加的高效快捷. 可
以很好替代人工分类, 或者提供辅助.
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