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摘　要: 为实现面向大规模服装图像集的图像快速精准检索, 突破当前常规检索方法的局限性, 本文提出了一个新

的深度学习模型: Fashion-16服装图像检索模型. 采用先分类再类内检索的思想, 基于 VGG-16模型强大的图像特

征提取能力, 以卷积神经网络 softmax分类器进行分类, 对同一类别下采用局部敏感哈希的思想进行近似最近邻的

查找, 实现了针对服装类别属性的图像检索模型修正. 实验结果表明, 模型具有良好的稳定性、精确率及检索速度,
有其实用价值与研究意义.
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Clothing Image Retrieval Method Based on Deep Learning
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Abstract: In order to achieve fast and accurate image retrieval for large-scale clothing image sets and break through the
limitations of current conventional retrieval methods, this study proposes a new deep learning model: Fashion-16 clothing
image retrieval model. Based on the idea of first classification and intra-class retrieval, based on the powerful image
feature extraction ability of VGG-16 model, the convolutional neural network Softmax classifier is used for classification,
and the nearest neighbor search is performed for the idea of locally sensitive hashing under the same category. An image
retrieval model correction for clothing category attributes is implemented. The experimental results show that the model
has good stability, accuracy, and retrieval speed, and has practical value and research significance.
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随着服装电子商务的飞速发展, 互联网上服装图

像数据量急剧增长, 如何从海量的图像库中进行快速

精准检索成为了近几年研究的热点[1].
目前服装图像检索的常规方法有两类, 一类是基

于文字的图像检索 (TBIR), 通过对服装图像的文字描

述进行语义式匹配; 另一类是基于图像内容的图像检

索 (CBIR), 从图像的颜色、纹理等方面进行特征提取,
实现“以图搜图”[2]. 但这两类方法都具有一定的局限

性, 文字描述所进行的人工语义标签十分繁琐, 且具有

主观性; 而内容特征不能全面地反映图像丰富的视觉

特征, 机器从低级的可视化特征得到的相似性与人从

高级的语义特征得到的相似性间存在着巨大的“语义

鸿沟”[3], 造成检索的效果不佳. 为此, 在深度学习技术

与图像处理技术飞速发展的当下, 借助深度学习强大

的特征提取能力, 直接对图像进行处理, 消除不同底层

特征带来的影响, 进行服装图像检索研究.
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基于深度学习的方法在图像分类、图像检索方面

具有独特的优越性. AlexNet模型[4]与 VGG模型[5]成功

地验证了深度卷积神经网络在学习图像特征表示上的

能力. 而对于有着纹理、款式等特有视觉特征的服装

图像的检索, 目前仍处于探索阶段. 如基于深度学习进

行对服装图片的自动标注[6], 以及着重于深度卷积神经

网络的层次多任务服装分类等[7], 它们主要借助于深度

学习的图像特征表达能力来进行研究. 面对大规模服

装图像, 利用深度卷积神经网络学习训练样本的近似

哈希编码得到哈希构造函数, 采用 CNN与哈希方法相

结合的算法[8]能有效提高图像检索的速度.
本文主要进行 3方面的研究. 1)基于 Fashion-MNIST

数据集建立卷积神经网络模型, 进行服装类别标签分

类. 2)基于 VGG-16预训练模型, 对服装数据集进行特

征提取, 并映射成哈希编码, 建立服装特征哈希索引库,
实现图像的快速检索. 3)综合以上两个模型, 以爬取的

服装图像进行分类训练, 建立大规模服装数据集, 提出

一种新的 Fashin-16神经网络模型, 实现基于深度学习

的先分类再类内检索的服装图像检索, 并通过实验分

析与对比实验的设计验证其检索效果.

1   研究方法

1.1   研究环境与预处理

实验环境: 基于 Keras 深度学习框架, Tensorflow
做为后端.

预训练数据: 采用 Fashion-MNIST 数据集进行预

训练. Fashion-MNIST是德国研究机构 Zalando Research
发布的一个服装图像数据集[9], 含有 60 000 个训练样

本和 10 000个测试样本, 包括 10个类别标签: T恤, 裤
子, 套头衫, 裙子, 外套, 凉鞋, 衬衫, 运动鞋, 包, 踝靴.

实验数据: 使用爬虫爬取服装图像与网上相关服

装数据集, 获取了总计 325 820 张服装图像, 关联对应

的服装类别标签, 建立大规模服装图像数据集作为实

验样本集, 并将样本集随机分为三批, 20万个样本作为

训练数据, 进行模型的训练, 10万个样本进行模型的参

数调优, 剩下的样本用来衡量最优模型的性能.
标签选择: 为实现高效精准的分类, 本文参考 Fashin-

MNIST 数据集的类别标签, 采用单标签的方法. 考虑

缺少多标签之间的关联, 泛化能力不足[10], 后期将对

Fashion-16模型进行调整, 实现多标签的分类检索.
预处理: 对于输入预训练模型与进行检索的图像,

为减少图像冗余信息, 去除背景、光照、多主体等因

素的影响, 需对实验数据进行预训练格式标准化, 主要

进行去均值与归一化:去均值是指对图像的每个数据点

进行均值消除, 移除图像的平均亮度, 消除数据的直流

分量; 归一化是指令 x_train=x_train/255, 使样本值处

于[0, 1]之间, 减少各维度数据取值范围的差异带来的

干扰[11].
 

 
图 1    Fashion-MNIST及抓取图像部分数据集

 

1.2   基于卷积神经网络的服装类别标签分类模型

服装图像中含有丰富的服装特有属性信息, 如颜

色、花纹、袖子的长短等. 本文从服装的类别进行研

究, 采用卷积神经网络的非线性映射能力与自学习能

力, 根据服装图像与类别标签, 自动学习服装类别标签

特征, 以网络的高层语义激活值表示服装的类别标签

特征, 实现服装高效精准分类, 构建基于卷积神经网络

的服装类别标签分类模型[12]. 建立卷积神经网络结构

如表 1所示.
 

表 1     服装类别标签分类模型结构
 

神经网络层 Input Output
conv2d_1 (None, 28, 28, 1) (None, 28, 28, 16)
conv2d_2 (None, 28, 28, 16) (None, 28, 28, 32)

max_pooling2d_1 (None, 28, 28, 32) (None, 14, 14, 32)
conv2d_3 (None, 14, 14, 32) (None, 14, 14, 64)
conv2d_4 (None, 14, 14, 64) (None, 14, 14, 128)

max_pooling2d_2 (None, 14, 14, 128) (None, 7, 7, 128)
dropout_1 (None, 7, 7, 128) (None, 7, 7, 128)
Faltten_1 (None, 7, 7, 128) (None, 6272)
Dense_1 (None, 6272) (None, 256)
Dropout_2 (None, 256) (None, 256)
Dense_2 (None, 256) (None, 10)

 
 

f (x) =

卷积层通过卷积核与输入的相互作用进行特征提

取, 池化层弱化位置信息并过滤不重要的高频信息, 形
成更抽象的特征, 逐层提取并组合成完备的描述特征,
保证图像的局部关联性与空间不变性[13]. 服装类别标

签分类模型采用卷积层和池化层两次交替, 对 Fashion-
MNIST 28×28 的输入图像采用 3×3 的卷积核, 
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max(0, x) 的 ReLU 激活函数, 每两次卷积后进行一次

2×2的Max pooling池化.
在全连接层展平像素前引入两层 Dropout 层, 以

0.25 与 0.5 的阈值随机去除权重 ,  这一过程虽然降

低了训练速度, 但提高了网络的泛化能力, 防止过度

拟合.

p
(
y(i)
)
= j|
(
x(i)
)

θ1, θ2, · · · , θk

h0
(
x(i)
)

在最后一层输出层中使用 Softmax函数进行分类,
采用 Logistic 回归代价函数做为 Softmax 分类器的代

价函数, 给出样本对每一类别的概率  ,

获得类别标签[14]. 在表达中, 令模型的参数为 ,
采用归一化使所有的概率和为 1, 对所有输入的列向量
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通过模型训练, 对预训练数据进行参数 fine-tune,

使模型效果达到预定的分类准确率, 形成以 4 层卷积

层初步提取服装图像特征, 2 层池化层提取其主要特

征, 2 层全连接层进行特征汇总, Softmax 分类层进行

分类预测, 最终返回一个包含 10个类别的对应概率的

一维矩阵, 概率的最大值即该图像的服装类别, 实现基

于卷积神经网络的服装类别标签分类模型.
1.3   基于 VGG-16 的图像检索模型

实验中用到的 VGG-16模型是深度卷积神经网络

VGGNet的一种, 是由 16层神经网络构成的经典模型,
采用由 ImageNet预训练的权重. 采用小核堆叠的思想,
反复堆叠 3×3 的小型卷积核和 2×2 的最大池化层, 包
含 13个卷积层、3个全连接层, 对 224×224×3的输入

数据, 以多层卷积与池化进行特征提取[15]. 其整体结构

如图 2所示.
利用 VGG-16的卷积层与池化层学习到的服装图

像特征, 对模型进行调整, 在原模型中引入哈希层, 采
用局部敏感哈希算法思想, 以随机超平面的方法构造

哈希函数[16], 将高维的服装图像特征映射成二进制哈

希码, 具有相同的二进制哈希码的样本保存在相同库

中, 以此构建服装数据集的特征哈希索引库[17].
 

224×224×64

14×14×512
1×1×4096 1×1×1000

28×28×512
56×56×256

112×112×128

SoftmaxFully connected_ReLU

Max pooling Convolution+ReLU

Convolution+ReLU

Max pooling

Convolution+ReLU

Convolution+ReLU
Convolution+ReLU

Max pooling Max pooling
Max pooling

Input
Prediction

 

图 2    VGG-16整体结构

 

在检索时, 对输入的图像进行同样的特征提取与

映射, 对比得到与输入图像相似性高的样本所在的索

引库, 将输入图像的二进制哈希码传入库中与库中的

哈希码逐一进行相似性度量 [18], 根据比较结果返回

20 个相似度最高的图片及对应的相似度, 实现服装图

像的快速检索.

1.4   Fashion-16 服装图像检索模型

结合基于卷积神经网络的服装类别标签分类模型

与基于 VGG-16 的图像检索模型, 本文提出了一种新

的模型: Fashion-16服装图像检索模型.

整体采用先分类再类内检索的思想. 借助于上述

两个模型的特征提取能力与 Softmax 分类功能, 对训

练样本进行先分类再根据类别进行特征信息的保存,

对于检索图像进行特征提取及局部敏感哈希进行近似

最近邻的查找, 在相应类别的服装图像集中检索到按

相似度降序图像[19]. 实现图像的精准分类与快速检索,

以分类优化检索.

首先采用 VGG-16模型对爬取的服装图像样本集

进行特征提取, 并映射成哈希编码. 然后对 VGG-16模

型的最后一个卷积层进行调整, 添加能处理服装类别

标签的网络, 即卷积神经网络模型的 Softmax 分类层.

根据分类信息将训练模型信息存至 HDF5 文件, 分别
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构造特征哈希索引库. 对测试样本进行相似性度量, 衡
量模型的性能并进行调参.

对于一次完整的检索过程, 将待检索图像输入网

络模型进行前向传播, 层层采样获得图像特征, 哈希编

码后根据服装类别标签卷积神经网络模型 Softmax 分

类器的结果传入对应的索引库进行近似最近邻查找,
返回按相似度排序的图像结果, 实现服装图像的精准

分类和快速检索[20]. 模型整体构造如图 3所示.
 

VGG-16特
征提取

训练样本

Softmax分
类器

哈希编码

类别集

待检索图像

相似性
度量

哈希索
引库

检索结果

 
图 3    Fashion-16模型整体架构

2   实验分析与对比

2.1   结果分析

根据实验设计, 对实验数据集进行 20 次迭代, 总
计用时 7301 s, 得到损失率 (Loss)与准确率 (Accurancy)
如图 4所示.
 

1.1

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

lterative batch

P
ro

b
ab

il
it

y

Loss
Accurancy

 
图 4    20次迭代过程损失值与准确率变化情况

 

从图中可以发现, 前几次准确率上升、损失值下

降速度较快, 后续趋于平缓, 表明实验在多次迭代后结

果趋于稳定.

采用 Flask 进行 Web 实现, 得到服装图像分类检

索页面样式如图 5所示.
 

 
图 5    服装图像分类检索页面样式

 

2.1.1    分类精确度

考虑在图像领域常用的评价指标 ,  对于服装图

像检索的精确率, 分类精确度直接影响检索精确度, 本
文采用查准率对分类精确度进行度量, 定义为检索结

果中正确图像数目 m 与返回图像数目 k 的比值, 计算

公式为:

precision =
m
k
×100%

对服装图像集 2 万个随机样本进行测试 ,  得到

Softmax分类器的分类精确度为 92.71%. 实验表明, 检

索对服装图像的类别具有良好的针对性, 能达到预期

的检索效果.

2.1.2    稳定性

设计实验, 对于数据集大小从预实验的 Fashin-MNIST

数据集进行逐 50 000 数据量的增加, 对于验证数据实

验生成的检索精确度如表 2所示.
 

表 2     数据量与检索精确度
 

实验数据量 检索精确度

50 000 0.8841
100 000 0.9060
150 000 0.9222
20 000 0.9297
250 000 0.9355
300 000 0.9387

 
 

实验表明, 随着数据集的扩大, 检索精确度同步得

到了提升, 而后续逐渐趋于稳定, 保证了模型面向超大

规模服装图像集具有一定的稳定性.
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2.1.3    检索速度

对于验证数据, 随机取 1000次检索时间的平均值,
得到平均检索用时为 3.2416 s, 检索具有较好的检索速

度, 能应对日常的图像检索需求.
这主要是采用类内检索缩小了检索范围, 并协同

哈希方法在检索中计算速度和存储空间的优越性, 保
证了模型优异的检索速度.
2.2   实验对比

2.2.1    SIFT特征提取与卷积神经网络特征提取

特征提取方法选用基于内容的图像检索中比较著

名的局部特征描述子 SIFT 特征, SIFT 由于对旋转、

尺度交换以及一定的视角和光照变化等图像变化具有

不变性, 可以获得较好的特征效果[21]. 而在本模型中,
使用预训练模型 VGG-16 进行服装图像特征的提取,
依靠多层卷积与池化, 层层采样, 得到的不同层次的特

征, 同样具有良好的特征表达能力.
对两种特征提取方式得到的特征分别进行后续的

分类与检索, 通过对验证数据集 20 000个样本的实验,
得到各自检索结果准确率如表 3所示.
 

表 3     检索结果准确率
 

特征提取方法 检索准确率

SIFT特征 0.8940
卷积神经网络特征 0.9271

 
 

实验结果表明 ,  相比于 SIFT 特征 ,  使用 VGG-
16模型所进行的对低层次特征学习、抽象、组合形成

的高层特征具有更好的图像特征表示能力.
2.2.2    直接检索与类内检索

先分类再进行类内检索的方法限定了检索的范围,
得到的检索结果与目标的类别相同, 避免了特征描述

的偏差引起不同类别间的相似性过高, 相比直接检索

具有更高的准确性. 而对于检索速度而言, 对不分类直

接进行检索与分类后进行类内检索这两种情况下进行

对比, 随机取各自 1000 次检索时间的平均值, 得到平

均检索用时如表 4所示.
 

表 4     平均检索用时
 

检索方法 平均检索用时 (s)
直接检索 3.6375
类内检索 3.2416

 
 

实验结果表明, 分类后进行类内检索相比直接检

索在检索速度上有 10.88%的提升, 并且可预期的对于

更大规模的图像集, 因检索范围的限定, 检索速度的差

别将会更大.

3   结语

本文提出了一个新的深度学习模型 Fashion-16服
装图像检索模型, 借助于卷积神经网络强大的图像特

征提取能力, 采用先分类, 再类内检索的思想, 在类内

以局部敏感哈希算法进行近似最近邻的查找. 通过实

验, 验证了模型具有良好的分类精确度、稳定性与检

索速度. 模型针对服装领域类别属性的修正优化, 能够

达到较好的服装检索效果.
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