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结合 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 与 Ｇｒａｂｃｕｔ 算法的服装图像自动分割

杨　 思， 徐增波， 陈　 冲
（上海工程技术大学 服装学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了实现服装图像自动分割处理，本文提出基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型结合 ＧｒａｂＣｕｔ 的图像分割方法。 利用快速区域

卷积神经网络的基本框架，将街拍图的待检测任务分为上衣、裙子、包等六个类别，对原有的基本框架模型的全连接层参数进

行调整，得到前景目标框作为 ＧｒａｂＣｕｔ 分割算法的初始框，再使用 ＧｒａｂＣｕｔ 算法进行服装区域提取，从复杂背景的图片中定位

服装位置，去除复杂背景，实现服装区域分割。 实验结果显示，本文方法能够很好的实现服装自然轮廓检测和提取，适用于图

像局部弱轮廓边缘的检测及大批量服装图像分割处理，并且可供大批量处理图片时选择性自动款式类别提取，提高了服装图

像分割处理的效率。
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０　 引　 言

服装图像分割是指在某张带有服装的自然图像

上对服装部分的形状进行检测，识别并提取出来的

操作。 服装图像分割与边缘提取在数字化服装的研

究中占据了极其重要的地位：一方面快速提取款式

图，通过提取到的款式图匹配出最为相近的样板，可
以提高制版师的工作效率，节省版型制作和设计开

发时间［１］；另一方面在基于图像序列的三维重建

中，目标提取的准确性和速度对重建的质量和效率

起决定性作用［２］。
以往的计算机视觉处理中，图片提取大多以灰

度图像为主。 而随着日益发展的数码拍照技术，人
们不再满足于灰度图像单一的颜色，因此对于彩色

图像处理的研究也被重视起来。 常见的支持彩色图

像分割的算法有基于边缘检测的算法、卷积神经网

络、Ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ、Ｇｒａｂｃｕｔ 等。 其中，边缘检测算法不

适用于噪声多、图像质量差的图像，卷积神经网络在

服装图像分割上存在缺少样本数据集的问题，
Ｇｒａｂｃｕｔ 是在 Ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ 的基础上改进的算法，结合

了图像处理技术中常用的高斯混合模型以及图割理

论，能获得准确的分割结果，该算法一经提出便获得

了业界广泛的关注。 但是大多数对于 ＧｒａｂＣｕｔ 的优

化研究重点都在算法性能方面，使这种方法长期处

于半自动状态，虽然其在一些领域有一定的应用，但
不适合应用于大量图像的提取和识别。 直到 ２０１４
年 Ｄｉｎａ 等人提出一种以聚类算法与 ＧｒａｂＣｕｔ 算法

的自动图像提取方法［３］。 本文在此基础上提出了
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分割方法。 以在多场景拍摄，具有不同背景的图像

作为研究对象，针对服装款式图识别与提取进行研

究。 以服装区域的提取作为切入点，通过深度神经

网络训练，自动进行图像检测，并标注出服装的种

类，使用 ＧｒａｂＣｕｔ 算法对图片进行提取。 本文将深

度学习技术与服装行业相结合，为服装设计服装制

造提供了技术支持，对从复杂背景中自动提取服装

款式具有现实研究意义。
１　 Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 服装区域检测模型

１．１　 Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 概述

快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ ＣＮＮ）是

Ｒｏｓｓ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 在区域卷积神经网络和 ＳＰＰ－Ｎｅｔ 的基

础上增加了 Ｍｕｌｔｉ ｔａｓｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ，即利用 ＤｅｅｐＣＮＮ 进

行目标的快速检测［４］。 该方法在很大程度上节省了

提取特征和分类的时间，并实现了 Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ 的

Ｊｏｉｎｔ Ｔｒａｉｎｉｎｇ，直接框选出要检测的区域。 故本文采

用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法， 实现图片中服装区域的有效

识别。 图 １ 为快速区域卷积神经网络的架构图。

图 １　 快速区域卷积神经网络架构图

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｓｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．２　 基于 Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 确定初始提取区域

服装风格款式多样，服饰搭配多元，使服装检测

的困难加大，快速定位服装的区域成为当前研究的

核心内容。 如图 ２ 所示，本文需要快速且准确检测

出服装图像所在区域的位置，也会检测出其他配件

的位置，如鞋，包等。

图 ２　 服装图像所在区域的位置检测

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｅａ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｉｓ
ｌｏｃａｔｅｄ

　 　 本文将常见的服饰标签分为上衣、裤子、连衣

裙、半身裙、鞋子、包六类，采用快速区域卷积神经网

络对这六类目标进行检测。 首先，以全部训练样本

作为输入对象，通过对图片进行选择性搜索，得到约

２ｋ 个 ＲｏＩ；其次，对图像进行放缩，得到 ｃｏｎｖ５ 的特

征金字塔；再利用单层 ＳＰＰ ｌａｙｅｒ（ＲｏＩ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ）
将其统一为相同尺寸；最后，将这些特征分别共享到

两个新的全连接，并对连接上的两个目标进行优化。
这两个优化目标分别使用柔性最大值传输函数进行

分类，使用平滑的 Ｌ１ 损失函数进行边界框回归。
由于对目标检测对象进行了分类识别处理，可

供大批量处理图片时选择性自动款式类别提取，如
只需提取上衣，就可设定快速区域卷积神经网络检

测识别时只留下上衣区域的初始框，再进行后续分

割处理。 本文提出的方法区别于对服装区域分割后

再识别操作的一般服装图像分割方法，能有效提高

批量服装图像分割处理的工作效率。
１．３　 实验结果

本文将常见的三个数据库：时尚服饰数据集

Ｃｌｏｔｈｉｎｇ Ｃｏ－Ｐａｒｓｉｎｇ （ＣＣＰ）Ｄａｔａｓｅｔ（包含 ２ ０９８ 张已

标注数据）、Ｃｏｌｏｒｆｕｌ Ｆａｓｈｉｏｎ Ｐａｒｓｉｎｇ Ｄａｔａ（包含２ ６００
张已标注图片）、ＤＣＳＡ（包含 １ ８５６ 张图片）合并，合
并后样本数据集共包含 ５ ５５４ 张图片，使用 ３ ８９４ 张

用作训练样本，１６６０ 张作为测试样本。 基于快速区

域卷积神经网络框架，采用 ＶＧＧ－１６ 网络训练架构

训练，并与传统区域卷积神经网络进行比较。 实验

基于 Ｕｂｕｎｔｕ１７．０４，６４ 位操作系统，采用开源深度学

习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ， 硬件配置为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ１０８０，８ＧＢ 显存。 实验结果显示，区域卷积神经

网络的图像平均检测时间约为 ７４ ｓ，而快速区域卷

积神经网络的图像平均检测时间约为 ０．５１ ｓ。 从

ｍＡＰ 值来看，ＲＣＮＮ 和 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 的检测准确率

差别并不明显，但是快速区域卷积神经网络的检测

速度比区域卷积神经网络的检测速度高出 １００ 多

倍。
为了提高快速区域卷积神经网络检测的准确

性，本实验在 Ｄｅｅｐ Ｆａｓｈｉｏｎ 数据集中选取了 ４ ０００ 张

图片，逐个手工标记，并加入先前合并的数据集中。
从新的数据集中选取 ２ ３１８ 张图片水平反转，新的

数据集共包含 １２ １７２ 个样本，８ ５２１ 个训练样本，
３ ６５１个测试样本，重新训练模型，并再次测试新的

模型。 模型测试准确率结果详见表 １。 其中 Ｓ 表示

小样本训练集， Ｌ 表示大样本训练集。 从表 １ 可以

看出，随着样本集数量的增加，各类别的准确率和
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ｍＡＰ 都会有一定程度的提高，如果再增加样本数

量，可能会得到更好的结果。
表 １　 各类别检测准确率平均值

Ｔａｂ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ ％

方法 ＲＣＮＮ（Ｓ） Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ（Ｓ） ＲＣＮＮ（Ｌ） Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ（Ｌ）

上衣 ８２．７ ８４，２ ８６．９ ８７．２

裤子 ５７．８ ５７．１ ６４．１ ６５．３

连衣裙 ６５．５ ６５．７ ７１．１ ７２．８

半身裙 ７８．３ ８０．６ ８４．３ ８４．９

鞋子 ７４．１ ７５．３ ７８．９ ７９．５

包包 ５８．７ ５９．１ ６１．９ ６２．３

ｍＡＰ ６９．５２ ７０．３３ ７４．６３ ７５．３３

　 　 快速区域卷积神经网络的实际检测效果如图 ３
所示，（ａ）为样本实际标签位置（ＧＴ），（ｂ）为区域卷

积神经网络的检测结果，（ｃ）为快速区域卷积神经

网络的检测结果。 实验结果表明，本文所采用的快

速检测方法效果良好。 除了一些角度问题和遮挡问

题导致误检，上衣，鞋子和裙子的检测都比较准确。
两种区域识别算法的识别精度是可以接受的，但是

对袖子、裙摆等部分在检测框外的部分识别还不够

完整。

（ａ） 样本实际　 （ｂ） 区域卷积神经网络　 （ｃ） 快速区域卷积神经

标签位置　 　 的检测结果　 　 网络的检测结果

（ａ） ＧＴ ｌａｂｅｌ 　 （ｂ） Ｒ－ＣＮＮ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ　 （ｃ） Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ３　 实际检测效果对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２　 改进的 ＧｒａｂＣｕｔ 算法实现

２．１　 ＧｒａｂＣｕｔ 算法介绍

ＧｒａｂＣｕｔ 算法是一种需要用户交互的图像分割

方法，是基于 Ｇｒａｐｈ Ｃｕｔ 算法的改进［５］。 该算法利

用图像中纹理（颜色）信息和边界（反差）信息，基于

被分割对象的指定边界框开始，使用高斯混合模型

估计被分割对象和背景的颜色分布，只要少量的用

户交互操作就可得到较好的分割效果，得到的结果

也比较精确［６］。
２．２　 实验图像选取

本文选取的实验图像一部分来自于前述的数据

库，另一部分来源于自行拍摄，以保证实验的普遍性

和有效性。 所选图像分为三类：目标简单背景简单、
目标复杂背景简单和目标复杂背景复杂。 图 ４ 为部

分待分割图像，第一行是目标简单背景简单类的图

像，第二行是目标复杂背景简单类的图像，第三行是

背景复杂且有其他人物干扰的图像。

图 ４　 实验选取的部分图片

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

２．３　 实验步骤

首先利用快速区域卷积神经网络确定服装区

域，将获取到的区域坐标提取出来，使用 ＧｒａｂＣｕｔ 进
行分割。 主要步骤如下：

Ｓｔｅｐ １ 　 采用快速区域卷积神经网络训练模

型。 输入目标图像位置，得到识别出的矩形服装图

像的区域坐标；
Ｓｔｅｐ ２ 　 将 Ｓｔｅｐ１ 识别的框外像素作为背景像

素，框内像素作为目标像素，利用这两组像素训练背

景高斯混合模型和目标高斯混合模型；
Ｓｔｅｐ ３ 　 利用这两组训练好的 ＧＭＭ 模型以及

能量函数 Ｅ 中的数据项，计算出每个像素属于目标

和属于背景的概率。 能量函数中的平滑项的计算与

ＧｒａｐｈＣｕｔ 的计算大致相同；
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Ｓｔｅｐ ４　 通过能量函数的优化得到最终的分割

结果；
Ｓｔｅｐ ５ 　 用 Ｓｔｅｐ３ 得到的结果中的背景像素和

前景像素训练背景高斯混合模型和目标 ＧＭＭ 模

型；
Ｓｔｅｐ ６　 重复 Ｓｔｅｐ３、４、５ 直到目标结果收敛（两

次迭代的结果变化小于一定程度）。
３　 实验结果与分析

３．１　 分割效果评价方法

本文通过有监督学习的训练集的分类准确性

（ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ）来计算所得结果图像的过分割率 Ｅｐ、
分割的准确度 Ｔｐ 和欠分割率 Ｄｐ 等指标， 以此对分

割效果进行评价［７］。 为了评价分割算法的准确性，
需要人工手动对图片的目标区域即所穿着的服装区

域进行标注，将提取到的区域与算法提取的结果进

行比较。 服装分割准确度 ＴＰ 的计算公式（１）为：

Ｔｐ ＝ １ －
ＡＳ － ＰＳ

ＡＳ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％． （１）

　 　 其中， ＴＰ 表示分割准确的面积占有监督学习

的训练集的分类准确性图像中真实区域的百分比；
ＡＳ 表示人工标注出待分割图像的参考区域；ＰＳ 表示

该算法获得结果图像的实际区域； Ａｓ － Ｐｓ 表示像

素点被错误分割的数量。 Ｔｐ 为该算法取得的结果，
Ｔｐ 的值越接近 １００％，表示算法得到的目标区域准

确度越高，分割效果越好； Ｔｐ 的值越接近 ０，表示该

算法得到的目标区域准确率越低，分割效果越差；当
Ｔｐ ＝ ０ 时，分割效果最差，即完全错误的分割结果，
没有获取正确的目标。

图像的过分割率 Ｅｐ（即提取 ＧＴ 图像的参考区

域与区域外的像素点比率） 的计算公式（２） 为

Ｅｐ ＝
ＥＳ

ＡＳ ＋ ＥＳ

× １００％， （２）

　 　 其中， ＥＳ 表示在实际的最终结果中错误出现的

像素数量，这些像素本不应该存在于目标中，但在实

际分割后却包括在目标中。 即在实际获得的图像中

的像素点出现在 ＥＳ 中，但在理论上该像素在目标图

像 ＡＳ 中不会出现。
欠分割率 ＤＳ（即最终获得的图像结果在 ＧＴ 图

像中缺少的像素点占参考区域像素点的比率） 的计

算公式（３） 为

Ｄｐ ＝
ＤＳ

ＡＳ ＋ ＥＳ

× １００％． （３）

　 　 其中， ＤＳ表示最终结果中不存在但是本应该在

结果中包含的像素点。 即 ＤＳ中的像素没有出现。

即在实验中，像素没有出现在目标图像中，但是在理

论上应该出现。
３．２　 分割结果对比

图 ５ 展示了不同分割方法得到的结果，（ ａ）列

展示的是原图；（ｂ）列是手动获取的目标图像；（ｃ）
列是通过 ＧｒａｂＣｕｔ 检测得到图像区域后分割得到的

结果；（ｄ）列是通过改进的 ＧｒａｂＣｕｔ 自动分割得到的

结果。 从图 ５ 可以看出，对于背景简单的服装图像，
几种分割方法的提取效果都比较好，对于背景复杂

的或有干扰的图片，有人工交互的方法的准确率比

自动识别的准确率高，因为自动识别会识别到属于

背景的一些服装，造成过度分割等情况。

　 　 　 （ａ） 原图 　 　 　 （ｂ） 人工分割图 　 （ｃ） 传统 Ｇｒａｂｃｕｔ　 （ｄ） 改进 Ｇｒａｂｃｕｔ

　 （ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ　 　 （ｂ） Ｍａｎｕａｌ　 　 （ｃ） Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　 （ｄ） Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｉｍａｇｅ　 ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　 Ｇｒａｂｃｕｔ　 　 Ｇｒａｂｃｕｔ

图 ５　 不同分割方法比较

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

３．３　 结果分析

本文通过有监督学习的训练集的分类准确性计

算提取服装图像的 Ｔｐ、Ｅｐ、Ｄｐ 等指标。 评估算法的

最终结果，见表 ２。
表 ２　 三种方法平均分割准确率

Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ｔｐ Ｅｐ Ｄｐ

传统 ＧｒａｂＣｕｔ ０．９７８ ０．０３５ ０．０４８

自动 ＧｒａｂＣｕｔ ０．９５９ ０．０６４ ０．０３６
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　 　 根据表 ２ 的目标分割结果可以看出，有人工交

互的方法分割的准确率较高，但是其处理每一幅图

像都需要进行人工标注，时间成本较高。 自动分割

方法实现了全自动分割目标图像，很大程度上节省

提取时间，传统方法分割的准确率与自动分割准确

率相差不大。
４　 结束语

本文针对服装图像分割处理这一问题，提出结

合 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －ＣＮＮ 模型的 ＧｒａｂＣｕｔ 图像分割方法。
采用快速区域卷积神经网络自动检测目标服装区域

作为 ＧｒａｂＣｕｔ 分割算法的初始框，再使用 ＧｒａｂＣｕｔ 算
法进行提取，实现了从复杂背景的图片中提取指定

类别的服装区域的功能。 结果表明，本文方法拥有

良好的自然轮廓检测和提取能力，并可以进行大批

量的图片处理，推动了图像分割研究从半自动分割

到自动分割的进程。
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５　 系统演示

系统设计完成后，应用在其默认域名下所展示

的网页效果如图 ５ 和图 ６ 所示。

图 ５　 水参数监测报警状态

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ａｌａｒｍ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图 ６　 水参数监测正常状态

Ｆｉｇ． ６　 Ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

　 　 该 ｗｅｂ 界面主要包含水温参数监测显示、水温

阈值的设定、报警信息显示以及水的 ＰＨ 值参数监

测的仪表盘显示等。 图 ５ 所示水参数监测报警状

态，系统监测到的实时水温为 ３５ ℃，超过水温阈值

设定的 ２５ ℃，故报警灯为红色，表示此时水参数监

测超过阈值，处于报警状态，此时的 ＰＨ 值监测数据

为 ６．８。 图 ６ 所示水参数监测正常状态中，系统监测

到的实时水温为 ３５ ℃，未超过水温阈值设定的

５０ ℃，此时报警灯为蓝色，表示当前水参数监测未超过

阈值，处于正常状态，此时的 ＰＨ 值监测数据为 ７．２。
６　 结束语

面向人们在生产、生活中对水质要求越来越高

的现状，针对传统水环境参数监控方式的不足，设计

实现了以 ＳＴＭ３２ 单片机为采集节点的管理中心，以
ＷＩＦＩ 为通信形式，以阿里云平台为网络媒介的远程

水参数监测管理系统。 系统运行结果表明，该设计

硬件模块结构简单；ｗｅｂ 交互界面友好、便捷；水质

参数监测实时、有效。 对开发者来说，系统的后期功

能扩展也比较方便，如可以通过增加传感器，开展其

他水质参数的检测，也可以通过更改 ＥＳＰ８２６６ 模块

的工作模式，完成多点监控组网工作，还可以通过云

端和手机端的连接，开发移动终端的 ＡＰＰ 监测软

件。
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