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摘　要: 服装关键点的检测对服饰分类、推荐和检索效果具有重要的作用, 然而实际服装数据库中存在大量形变及

背景复杂的服饰图片, 导致现有服装分类模型的识别率和服装推荐、检索的效果较差. 为此, 本文提出了一种级联

层叠金字塔网络模型 CSPN (Cascaded Stacked Pyramid Network), 将目标检测方法与回归方法相结合, 首先采用

Faster R-CNN结构对服装目标区域进行识别, 然后基于 ResNet-101结构生成的多层级特征图, 构建级联金字塔网

络, 融合服饰图像的多尺度高低层信息, 解决图片形变及复杂背景下服装关键点识别准确度不高等问题. 实验结果

表明, CSPN模型在 DeepFashion数据集上较其他三种模型对服装关键点具有较高识别度.
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Abstract: The detection of key points of clothing plays an important role in the classification, recommendation, and
retrieval of clothing. However, there are a large number of clothing pictures with deformation and complex background in
the clothing database, which leads to the poor recognition rate of the existing clothing classification model and the effect
of clothing recommendation and retrieval. For this reason, this study proposes a model called Cascaded Stacked Pyramid
Network (CSPN) which combines the target detection method with the regression method. First, the costume target area is
identified by the Faster R-CNN, and then the Cascaded Pyramid Network (CPN) is constructed based on the multi-level
feature map generated by ResNet-101 structure. This model integrates the multi-scale and different-layer clothing image
feature, and solves low image recognition accuracy about clothing key points of the deformation and complex background
image. Experimental results show that the CSPN model has higher recognition rate on the key points of clothing than the
other three models in the DeepFashion dataset.
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在电子商务应用领域, 常采用服装关键点从视觉

方面来描述服装的形态信息, 从而将感兴趣的服装推

荐给消费者, 进而满足客户的个性化需求. 而现有数据

集中, 因服饰图片存在背景复杂、服饰变形等问题, 导

致服装关键点的检测精度不高. 为此, Liu 等人[1]基于

深度学习 Caffe 框架, 构建了三层级联神经网络模型,

利用深度时尚对齐技术 (Deep Fashion Alignment,

DFA)完成了服装关键点的检测研究. 但该模型未对复

杂背景下的图片进行处理, 尤其是当服饰部分关键点

被遮挡或服饰发生变形时, 该模型对关键点检测的准

确率会降低. Yan 等[2]采用 VGG16 (Visual Geometry

Group) 模型构建了 DLAN (Deep LAndmark Network)

网络, 该网络对因人体姿态不同产生变形的服装关键

点进行了检测. Wang 等人[3]提出了一种双向卷积递归

神经网络 (Bidirectional Convolutional Recurrent Neural

Networks, BCRNNs), 根据运动学和服装对称关系来

检测服装关键点. 然而 DLAN 和 BCRNNs 在对图像

特征进行提取时 ,  仅使用了图像的深层信息 ,  未能

融合多层网络语义信息 ,  导致关键点检测的准确率

较低.

针对以上问题 ,  本文提出了一种自上而下的级

联层叠金字塔网络模型 (Cascaded Stacked Pyramid

Network, CSPN) 用于服装关键点的检测. 首先, 采用

Faster R-CNN[4]对服装目标区域进行定位, 以确定服装

的位置, 消除图像中与服饰无关的图像特征. 然后, 利

用 ResNet-101[5]提取服装区域的图像特征. 以此为基

础, 将多个不同深度的特征图叠加在一起, 构成级联层

叠特征金字塔[6]网络结构, 有效融合服饰图像的原始特

征、全局特征和局部特征, 逐步对关键点进行预测与

修正, 从而提高服装关键点检测的准确度.

1   服装关键点检测

在传统的关键点检测中, 采用全连接层直接回归

坐标点[7]. 该类做法的优点是输出即为坐标点, 训练和

前向速度很快, 且是端到端的全微分训练, 但缺点是缺

乏空间泛化能力, 丢失了特征图上的空间信息. 此方法

不利于检测被遮挡的服装关键点. 而本文采用预测高

斯热图的方式, 输出特征图大, 空间泛化能力较强.
如图 1 所示, 原始图片经过金字塔网络提取特征

之后, 融合高低层特征信息, 生成预测关键点热图, 计
算 Loss并反向传播.
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图 1    预测关键点热图并回传 Loss
 

2   层叠金字塔网络模型

CSPN 模型将基于目标检测和基于回归检测的方

法相结合, 通过构建级联层叠特征金字塔网络模型来

提高服装关键点的检测准确率. 该模型包含两个阶段,
第一阶段 Detection Proposal 是对服装区域进行识别,
第二阶段 Detection KeyPoint 是利用识别后的特征图

对服装关键点检测. 图 2 为该模型对服装关键点进行

检测的过程.
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图 2    服装关键点检测过程
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2.1   服装目标区域识别网络 (Detection Proposal)

针对复杂背景下关键点识别率低的问题, CSPN模

型利用 Faster R-CNN 对服装目标区域进行识别, 其流

程如图 3 所示. 首先, 利用 VGG16 卷积层对服装图片

数据进行特征提取, 将生成的 feature map1特征图一方

面用作服装边界框 proposals 的生成, 另一方面将该

feature map1 特征图和生成的 proposals 边界框作为

RoI (Region of Interest) pooling层的输入, 得到固定大

小的输出特征图 (feature map2). 然后, 利用分类器

(Classifier) 对固定大小的 feature map2 进行全连接操

作. 最后, 使用 L1 Loss边框回归操作, 获得服装区域的

精确位置.
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图 3    服装目标区域识别网络流程图

 

2.2   服装关键点检测网络 (Detection KeyPoint)

对于图像特征图, 较低尺度图像往往含有丰富的

语义信息, 对图像上半部分的关键点检测效果较好; 而

更高尺度的图像含有丰富的空间纹理信息, 对图像下

半部分关键点的检测效果较好[8]. 因此, CSPN 模型采

用级联金字塔网络自上而下的对图像特征进行提取,

从语义丰富的深层图像特征图中, 通过上采样方式重

新构建高分辨率的浅层, 达到对关键点进行定位的目

的. 由于经过上采样之后的图像, 在关键点检测时存在

偏差, 所以需要在上采样重建时将相应的高分辨率特

征图叠加在一起, 经过关键点信息的重复利用及级联

方式, 不断修正关键点位置, 从而提高关键点检测的准

确率.
服装关键点检测网络的模型结构分为 Stage1、

Stage2、Stage3 和 Stage4 共 4 个阶段, 如图 4 所示.
Stage1阶段是对 ResNet-101中的特征图进行上采样后

叠加操作, 输出 3 个特征图作为下一阶段的输入记做

L1. L1 中 3 个特征图像素值的大小分别为 64*64、
128*128 和 256*256. L0 表示残差网络 ResNet-101 中

的特征图, 本文选取 conv2~5 最后残差块的特征图;
Up为上采样操作 Up sampling; +为将上采样扩大后的

图像与其同像素大小的图像叠加. Stage2是对 L1特征

图重复进行上采样和叠加操作, 其输出特征图和 L1中
的 conv5 记做 L2, 作为 Stage3 的输入 .  Stage3 和

Stage4复制 Stage1和 Stage2过程, 通过多级级联模式

生成最终的 L4 特征图 (大小为 256*256), 即为服装关

键点的预测结果. 在 4个阶段中, 每个阶段均以前一个

阶段的预测结果作为输入, 通过级联方式提高关键点

的检测精度.

L2

对于可见关键点, Stage1阶段可直接预测得到. 服
装图片经过网络模型输出 8个关键点的 heatmap(数据

集定义服装关键点为 8 个 ) ,  把每个 heatmap 计算

Loss之后再回传, Loss表达式为式 (1), 记为 .

L2 =

n∑
i=1

[
(kgi− kpi)2

]
n

(1)

n kgi kpi其中,  表示关键点的个数,  , 分别表示标注的关键

点坐标和预测的关键点坐标.

L2∗

n = K

对于不可见关键点, 可通过增大感受野, 以级联层

叠的方式来获得关键点. Stage2, Stage3和 Stage4阶段,
关键点检测难度依赖于关键点训练时的损失, 因此, 在
训练过程中取前 K (K=4) 个损失值较大的关键点计算

Loss 并回传 ,  Loss 表达式记为 .  与 Stage1 阶段

Loss不同的是, 关键点的个数 .

L2∗ =

K∑
i=1

[
(kgi− kpi)2

]
K

(2)
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图 4    级联层叠金字塔服装关键点检测网络模型
 

3   实验

3.1   数据集

实验选用 DeepFashion 数据库进行训练和测试,

其 Landmark Detection Benchmark 是该数据库中一个

公开的大型服装数据集, 包括 12.3万张服装图片, 有上

衣 (6 个关键点)、下装 (4 个关键点)、全身 (8 个关键

点)3 种服装类型, 且存在正常、中等、严重等不同程

度的变形图片. 图 5 为全身类服装 8 个关键点的标注.

本文从该数据集中选取 8.6 万张服装图片作为训练数

据集, 3.7万张作为测试数据集.
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图 5    全身类服装关键点

 

3.2   评价指标

CSPN 模型采用 NE (Normalized Error) 值作为评

价指标, 该值只考虑关键点可见情况下, 预测关键点与

实际关键点之间的平均归一化距离. 数值越小代表预

测的精确越高.

NE =

∑
k

{
dk

sk
δ(vk = 1)

}
∑

k
{δ(vk = 1)}

×100% (3)

k dk

sk

vk

vk = 1 k δ (vk = 1)

k
∑

k δ (vk = 1)

k

其中,  为一张图片里关键点的编号,  为预测关键点

和标注关键点间的距离,  为距离归一化参数 (上装及

全身为左右袖口的欧式距离, 下装为左右腰侧的欧式

距离),  表示该关键点是否可见 .  在数据集标注中 ,
1 表示关键点可见, 0 表示关键点不可见, –1 表示关键

点不存在.  表示 关键点可见,  表示编号

为 关键点参与计算.  表示计算所有图片中

编号为 的关键点的可见个数.
3.3   实验结果分析

由于关键点检测误差除与模型训练时的迭代次数

有关, 还与级联层叠特征金字塔网络结构相关. 当级联

层叠特征金字塔中层叠数和级联数大于 4 时, 继续增

加特征金字塔结构中层叠数和级联数, 不仅不能有效

提升检测效果, 而且会导致训练参数增加, 从而降低训

练效率 .  因而 ,  本实验将特征金字塔层叠数设置为

1～4, 并统计 4 个阶段中全身类服饰 8 个关键点的平

均 NE值, 如表 1所示.
 

表 1     在 Landmark Detection Benchmark数据集关键点检测的 NE值
 

Methods L.Collar R.Collar L.Sleeve R.Sleeve L.Waistline R.Waistline L.Hem R.Hem Avg
FashionNet 0.0878 0.0910 0.0968 0.0925 0.0965 0.0845 0.0856 0.0832 0.0798

DFA 0.0615 0.0642 0.0635 0.0621 0.0746 0.0754 0.0642 0.0636 0.0661
DLAN 0.0576 0.0602 0.0668 0.0652 0.0703 0.0695 0.0635 0.0612 0.0642
CSPN 0.0515 0.0523 0.0502 0.0556 0.0621 0.0648 0.0540 0.0575 0.0560

 
 

表 1 列举了 CSPN 模型与 FashionNet[9]、DFA 和

DLAN 模型实验结果的对比. FashionNet 模型基于

VGG16 结构, 采用回归方法检测关键点; DFA 模型则

基于 VGG16结构, 通过 3层级联形式使用回归方式预
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测关键点; DLAN 模型是基于服装关键点原始数据的

训练. 表 1中, L.Collar (LC), R.Collar (RC), L.Sleeve(LS),
R.Sleeve (RS), L.Waistline (LW), R.Waistline (RW),

L.Hem(LH), R.Hem (RH) 分别表示左衣领、右衣领、

左袖口、右袖口、左腰侧、右腰侧、左下摆、右下摆.
从表 1 可以看出, 由于 CSPN 模型引入了服装区

域检测网络, 并采用级联层叠特征金字塔网络, 有效的

提高了关键点检测的准确率.
表 2为采用区域检测网络和未采用区域检测网络

的服装关键点 NE 值对比. 其中 CSPN 为本文模型,
NCSPN 为去掉服装区域检测网络 Detection Proposal
的模型.

从表 2 中可以看出, 相较于去掉服装区域检测网

络, CSPN模型具有更高的检测准确率. 在实验过程中,

缺少区域检测的步骤会导致左右袖口和左右衣摆易变

形位置的关键点检测准确率较低. 而 CSPN 模型可以

有效地解决这一问题.

另外, 图 6 列举了级联层叠金字塔结构中采用不

同级联阶段时 8 个关键点的平均 NE 值及表 3 为不同

Stage的算法性能对比.

实验中最终将 NE降低到 5.56%, 一张图片在模型

上的检测时间为 1 s. 随着层叠特征金字塔级联数量的

增加, 关键点的预测值与真实值之间的距离逐渐缩小,

说明关键点的检测准确性得到了有效提高 ,  验证了

CSPN模型的有效性.

图 7 为 CSPN 模型在人体不同姿态下, 对全身类

服饰 8个关键点的检测效果.

4   结束语

针对现有服装数据库中, 因服饰图片存在形变及

背景复杂等因素导致服装分类识别率较低的问题, 本

文结合服装目标区域识别和关键点回归方法, 提出了

级联层叠金字塔网络 CSPN模型. 该模型在 DeepFashion

数据集上与其他 3 种网络模型进行了对比, 结果显示:

CSPN模型能够有效提升服装关键点检测的准确率. 由

于实验中采用的图像特征提取网络 ResNet-101结构存

在参数较多、效率较低等缺陷, 因而后续计划通过改

变或替换该网络结构, 进一步提高关键点检测精度.
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