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服装图像分类技术综述
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　　摘　要：服装图像分类技术的发展对电子商务行业影响巨大，准确的服装图像分类不仅可以完成大量自动标注

任务，减少人力成本，而且有助于提高服装检索的效果。文章通过对现有国内外文献的领域研究进行梳理，概述了

服装图像分类方法的技术框架，分析了基于传统图像内容和基于深度学习的服装分类方法之间的差异、优缺点以及

适用情况，探讨了当前研究存在的主要问题和未来可能的发展方向，为该领域的进一步研究提供参考。综述结果显

示：不同类型的分类任务应选择恰当的方法；对于分类类别数量少且区分度高的分类任务，利用传统图像内容方法

可以取得较高准确率；对于分类类别数量多且区分度低的分类任务，采用深度学习更为合适。基于深度学习的分类

方法更具广泛性、有效性，是未来发展的主要方向。
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０　引　言

近年来，电子商务发展迅速，网络购物已经成为
人们日常生活中的一种重要购物方式，对社会经济
发展和个人生活均产生了巨大的影响。服装是电子
商务销售品类中的第一大类目，在电商网购市场中
的占比约２０．６％［１］，２０１６年１２月中国电子商务研
究中心发布的《２０１５—２０１６年度中国服装电商行业
报告》显示，服装网购交易额逐年增长，２０１３—２０１５
年交易额分别为４３４９、６１５３、７４５７亿元［２］。由此可
以看出，服装是一个非常有潜力的电商行业，且仍处
于上升阶段。检索是网购商品的第一步，快速高效
地检索对服装电商行业具有重要作用，当前电商检
索服装主要是通过在搜索框中输入与服装相关的关

键字来得到商品的链接，该方法需要事先对服装图
像进行人工分类，并记录与之相关的文字信息，当用
户检索的时候，通过关键字确定服装类别，然后返回
同类服装作为检索结果。人工服装图像分类是服装
检索的基础性工作，有助于缩小检索范围，提高检索
速度和效果，但其存在比较明显的缺点：ａ）大量的服
装需要人工进行分类，费时费力；ｂ）由于人工分类
主要凭个人经验进行分类，因此分类结果存在主观
性，不可避免地存在误差［３］；ｃ）服装时尚行业发展较
快，图像分类人员对新出现的服装种类认知有限，不
能快速准确地分辨。
为了解决人工服装图像分类存在的问题，国内

外学者研究图像处理技术来代替人工分类，进行了
大量研究，并且取得了一定的研究成果。当前服装
图像分类的方法可以分为两类：ａ）基于传统图像内

容的服装图像分类方法［４］；ｂ）基于深度学习的服装
图像分类方法［５］。前者的发展时间较早，服装的图
像特征主要由人工设计，存在一定的局限性；后者的
发展时间较晚，服装的图像特征由神经网络自动学
习获得，是目前主要的发展方向。服装图像分类除
了应用在服装检索［６］中，还被广泛应用于其他领域，
如服装搭配推荐系统［７］、服装自动分拣［８］、人员识
别［９－１１］以及性别分类［１２－１４］等。
服装图像分类是当前的研究热点，但相关综述

文献较少。本文首先梳理了近几年来服装图像分类
方法的相关文献，概述了服装图像分类的基本流程
和技术框架；然后分析了基于传统图像内容和基于
深度学习的服装图像分类方法的技术组成、优缺点
以及适用场景；最后探讨未来可能的发展方向及其
面临的挑战。

１　服装图像分类概述

服装图像分类实质是利用图像特征和分类模型

来确定服装的类别，按目标任务可以分为服装类别
分类（例如款式分类、风格分类、情感分类等）和服装
属性分类（例如领型分类、颜色分类等）两种。分类
基本流程如图１所示，首先对待分类的服装图像进
行预处理，然后利用传统图像处理方法或深度学习
方法提取图像特征，获得特征向量，最后将特征向量
输入到分类器进行分类，输出服装的类别。待分类
的服装图像包含两种：一种是线上服装图像，背景一
般为纯色且服装占据图像的绝大部分区域；另一种
是人体服装图像，例如买家秀照片，背景复杂、噪声
多且服装占图像区域相对较小。

图１　服装图像分类基本流程

　　本文对服装图像分类的技术框架进行了总结，技
术框架如图２所示。传统图像内容方法的图像特征包
括全局特征和局部特征，常用分类模型分有支持向量
机模型（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、极限学习机模
型（Ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）、随机森林模型
（Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等。深度学习方法的图像特征根
据提取深度不同分为浅层特征、中层特征以及深层特

征，学习方式分为有监督、半监督和无监督三种，常用
的深度网络模型主要有卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）［１５］、深度信念网络（Ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）［１６］以及循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）［１７］。与传统图像内容方法不同，深度
学习方法是一种端对端网络，一般图像特征的提取与
分类模型为一个整体。
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图２　服装图像分类技术框架

　　服装图像分类方法的常用评估指标有准确率
（Ａｃｃｕｒａｃｙ）［４］、Ｔｏｐ３准确率（Ｔｏｐ３ａｃｃｕｒａｃｙ，Ｔｏｐ３）［１８］、
精准度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）［１９］、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）［２０］和均值平均精
确度（ｍｅａｎ　ａｖｅｒａｇｅ　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）［２１］等。

２　基于传统图像内容的服装分类方法

在早期服装图像分类研究中，如何提取图像特
征、提取什么样的特征、提取一种或多种特征均由人
工设定。提取方法主要使用数字图像处理和模式识
别技术。服装图像特征包括全局和局部两类特征。

２．１　基于全局特征的服装分类

２．１．１　基于形状特征的服装分类
形状特征反映服装的整体结构信息，主要用于

识别服装的款式，服装分类领域常用的形状特征提
取方法有傅里叶描述子、几何不变距等。傅里叶描
述子是运用极其广泛的形状特征之一，其原理是物
体外部形状一般为一条闭合曲线，曲线上坐标变化
为一个周期函数可用傅里叶级数展开，有计算较方
便、速度快、轮廓描述能力强的特点。李东等［２２］提
出了基于傅里叶描述子的服装款式分类方法，这种
方法优势在于速度快，但是要求更准确的边缘检测
算子；Ａｎ等［２３］提出了小波傅里叶描述子的服装款
式分类方法，小波傅里叶描述子是傅里叶描述子的
扩展，优点是支持多分辨率检测，但图像特征之间的
匹配时间较长，为了提高匹配速度，该文献进行了两
个方 面 的 改 进：使 用 了 线 性 判 断 分 析 （Ｌｉｎｅａｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）对特征向量进行降维，
选择更快的分类器—ＥＬＭ 模型。这类仅基于形状
特征的分类方法显然会受到形状特征的诸多限制，
可适用分类任务范围狭小，对服装的功能性分类（即
帽子、上衣、裤子以及鞋子等）效果好，而对服装外形
区分不明显的分类任务效果差；同时，当衣服出现折
叠扭曲等变形情况时，分类准确度难以保证。

２．１．２　基于颜色特征的服装分类
颜色特征是一种基于像素点描述整个图像色彩

信息的特征，通过统计图像中的颜色值提取，是应用

极为广泛的视觉特征，服装分类领域常用的颜色特
征提取方法有颜色直方图、颜色距［２４］等。颜色直方
图是一种常见的颜色特征，它统计全局图像像素点
的色彩值来表达颜色的分布情况，即表示不同颜色
在图像中比例，优点是对图像平移、旋转具有鲁棒
性。Ｇａｏ等［２５］提出了基于颜色特征的服装颜色分
类方法，目标任务是识别服装颜色，显然只需提取颜
色特征即可，而提取一种颜色空间不足以抵抗光线
变换，多种颜色空间直方图拥有更好地识别能力，该
方法融合了４种颜色空间（ＲＧＢ颜色空间、ＨＳＶ颜
色空间等）的直方图进行分类，研究结果显示，该方
法对服装颜色分类有一定程度的提升。由于颜色特
征是统计的方式，无法描述服装的颜色分布情况，且
对尺度变化敏感，所以该方法一般应用于固定尺度
以及色彩跨度大的服装分类任务。

２．１．３　基于纹理特征的服装分类
纹理特征是一种反映服装图像表面特性的特征，

通过像素和空间邻域的灰度分布情况来描述图像纹

理，具有旋转不变性和良好的抗噪性能。服装图像在
某些情况下会出现遮挡、变形等，给仅基于形状特征
识别的方法带来一定挑战，而纹理特征对于这种干扰
具有较强健壮性。服装分类领域常用的纹理特征提
取方法有灰度共生矩阵、局部方向模式（Ｌｏｃａｌ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＤＰ）以及局部二值模式（Ｌｏｃａｌ
ｂｉｎａｒｙ　ｐａｔｔｒｅｎｓ，ＬＢＰ）［２６］等。Ｔｈｅｗｓｕｗａｎ等［２７］提出
基于两种纹理特征（ＬＢＰ和 Ｇａｂｏｒ变换）的服装款
式分类，与颜色直方图的统计方式不同，ＬＢＰ计算
的是每个灰度像素点与周围灰度像素点的关系，通
过固定大小邻域内产生的二进制数来表示纹理信

息，使其对光线变化具有鲁棒性。纹理特征通过统
计服装图像局部重复出现的方式来描述图像，具有
良好的旋转不变性和抗噪能力。采用这种方法，可
能难以区分局部纹理信息不规则的服装，且当图像
尺度不一带来的分辨率改变，有可能影响准确度，纹
理特征对侧重于面料方向的分类任务表现较好。
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２．１．４　基于多种全局特征的服装分类
以上方法均只提取单一类型全局图像特征进

行分类，这类方法存在太多限制难以保证准确率，
表现在两个方面，一方面要求服装类别间的区分
点突出，如形状、颜色亦或纹理差异性大；另一方
面，对服装图像实验数据有较高要求—分辨率统
一，光照充足等，为了适应复杂环境下的分类任
务，同时扩大分类任务适用范围，需要融合多种全
局特征的方法。Ｙａｍａｇｕｃｈｉ等［２０］提出一种基于颜
色直 方 图 和 Ｇａｂｏｒ小 波 的 服 装 款 式 分 类；

Ｋａｌａｎｔｉｄｉｓ等［２８］提出一种基于ＬＢＰ和颜色特征的
服装款式分类；Ｚｈｅｎｇ等［２９］同样提出基于颜色直
方图和 Ｇａｂｏｒ小波的视频行人服装分类，该文献
以行人服装款式分类为目标任务，行人场景极为
复杂，服装所在的环境不定，服装款式多种多样，
款式的区分不能仅凭一种特征详尽描述，服装款
式区分的要素从三种图像特征上考虑，利用图像
特征进行一一对应表达：形状特征—结构、颜色特

征—元素、纹理特征—质地；Ｚｈａｎｇ等［３０］提出基于
灰度共生矩阵和颜色特征的服装情感分类理论，
服装情感信息在质地与色彩上均有所体现，例如
黑色皮质服装更多表达人一种沉稳冷静的感情色

彩，纹理特征和颜色特征的组合方式有助于提高
表达服装情感能力；此外，Ｈｉｄａｙａｔｉ等［１９］利用多种
全局图像特征对含有细粒度的服装款式分类取得

了超越深度学习方法的效果，其框架如图３所示，
该方法首先利用人体姿势估计得到人脸、躯干、手
臂和腿部等人体躯干部分，然后提取颜色、纹理等
特征识别局部风格元素，包括领型、图案、袖长等，
最后融合各个局部特征分类Ｆｏｒｍａｌ　ｓｈｉｒｔ、Ｈｅｎｌｅｙ
ｓｈｉｒｔ、Ｉｎｆｏｒｍａｌ　ｓｈｉｒｔ、Ｌｏｎｇ－ｓｌｅｅｖｅｄ　Ｔ－ｓｈｉｒｔ、Ｐｏｌｏ
ｓｈｉｒｔ、Ｓｐａｇｈｅｔｔｉ　ｓｈｉｒｔ、Ｔａｎｋ　ｔｏｐ、Ｔ－ｓｈｉｒｔ八个上装细
粒度类别，同样的下装也包括八个类别，最后分类
精准 度 为 ８８．７６％ 超 越 了 深 度 学 习 特 征 的

６２．５８％，但该方法的各种局部特征需要人工设计
提取，费时费力，融合后的特征维度可能较高。

图３　服装款式分类方法［１９］

２．２　基于局部特征服装分类
全局特征主要描述的是服装整体，所以对服装整

体信息较敏感而对局部信息不敏感，然而在某些情景
下从图像中获取的信息有限，虽然不一定完整，但易
提取的服装局部信息较多，不易受到形变、光照等因
素影响，仅提取一定量的局部特征就可以完成分类。

稳定的局部特征对服装图像的光照、形变、拍摄角度、
镜头缩放等干扰有较强的鲁棒性，因此得到了广泛应
用。常用的局部特征尺度不变特征变换（Ｓｃａｌｅ－
ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）［３１］、加速鲁棒特征
（Ｓｐｅｅｄｅｄ　ｕｐ　ｒｏｂｕｓｔ　ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＳＵＲＦ）和方向梯度直方
图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｏｒｉｅｎｔｅｄ　ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）等。

ＳＩＦＴ特征也称为尺度不变特征，具有尺度不
变性，且对旋转、拍摄角度均具有良好鲁棒性，因而

成为使用最广泛的局部特征之一。但这种特征计算
复杂，不依靠硬件加速难以达到实时性，在实时性要
求高的服装分类任务上不适用。Ｄｉ等［３２］提出一种
基于ＳＩＦＴ特征的服装分类方法，该方法利用ＳＩＦＴ
特征构建词包特征，对多种服装属性进行分类，实验
结果显示，与使用全局特征相比，准确度取得了提
升；Ｈｕｏ等［３３］在针对民族服装分类任务上融入

ＳＩＦＴ特征，准确性也得到了提高；Ｃｈｅｎ等［３４］采用
的特征中融入了ＳＩＦＴ特征，取得较好的分类效果。
当ＳＩＦＴ检测的特征点较多时，整个过程中的

计算量变大、速度变慢，针对这个问题，借鉴ＳＩＦＴ
特征的设计思路，ＳＵＲＦ特征继而被提出。ＳＵＲＦ
特征运用积分图和海森矩阵行列式的特征点检测方

法提高计算速度。Ｓｕｒａｋａｒｉｎ等［３５］提出一种基于
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ＳＵＲＦ特征和纹理特征的服装款式分类方法，采用
的纹理特征对光线具有鲁棒性，但其他方面表现一
般，该方法加入ＳＵＲＦ特征，以增强特征的抗干扰
能力。另外其他文献［３６－３７］采用了类似的方法。

ＨＯＧ特征是常见的局部特征，与前两种局部
特征不同，它对光线变化具有较强鲁棒性，但不具备
旋转、尺度不变性。ＨＯＧ特征通过计算图像中成
块像素梯度方向直方图提取特征，可以较好地描述
物体外形，找出服装在图像中的位置，基于该特征的
分类方法更偏向形状方向的服装分类任务，对于那
种有层次感、存在遮挡、噪声多的场景表现可能不理
想，如识别杂物间中的服装。Ｚｈａｎｇ等［３８］提出了一
种基于 ＨＯＧ的服装款式分类方法，该研究中服装
图像均来自天猫买家秀类的正面照，场景复杂度较
低，分类准确率较高；Ｌｉ等［３９］提取服装图像的ＨＯＧ
特征，构建字典学习进行服装属性分类，因为在稀疏
矩阵和字典重建过程中丢失的信息主要是噪声，所

以基于稀疏字典学习的方法有一定的去噪能力；

Ｌｏｒｅｎｚｏ－Ｎａｖａｒｒｏ等［４０］提出了一种服装属性分类方
法，结果表明 ＨＯＧ特征准确率高于其他全局特征；
类似的研究见文献［４１－４２］。

２．３　小　结
上文介绍了基于传统图像内容的服装分类方

法，各种人工图像特征各有所长，在同种分类任务中
表现不尽相同。传统图像特征的优缺点分析结果见
表１。但随着服装行业的发展，基于传统图像内容
的服装分类方法的缺点渐渐凸显。首先，随着服装
类别不断增多，分类任务会变得多种多样，面对复杂
的服装分类任务传统特征难以详尽描述；其次，图像
数量也不断增多，当分类大量服装图像时，预处理、
描述、匹配等过程耗费太多时间。总而言之，基于传
统图像特征分类准确度严重依赖特征的选择，特定
的分类任务应视情况而定的选择特征、组合特征，才
能获得较高的分类准确率。

表１　传统图像特征分类方法的对比与分析

特征类别 图像特征 文献 分类任务 数据集
场景复

杂度
评价指标 优点 缺点 适用场景

全局特征

局部特征

单一特征

多种全局

特征

尺度不变

特征

加速鲁棒

特征

方向梯度

直方图

文献［２２］ 款式分类 线上图像 低 Ａｃｃｕｒａｃｙ９５％
文献［２３］设计图款式分类 线上图像 低 Ａｃｃｕｒａｃｙ１００％
文献［２５］ 颜色分类 ＶＩＰｅＲ［４３］ 高 Ａｃｃｕｒａｃｙ９６％
文献［２７］ 款式分类 摄像机拍摄 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ７８％
文献［２０］ 款式分类 Ｆａｓｈｉｏｎｉｓｔａ［２０］ 中 Ｒｅｃａｌｌ６９％
文献［２８］ 款式分类 Ｆａｓｈｉｏｎｉｓｔａ 中 —

文献［２９］ 款式分类 Ｆａｓｈｉｏｎｉｓｔａ 高 —
文献［１９］ 款式分类 线上图像 中 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ８８％
文献［３２］ 属性分类 线上图像 低 Ａｃｃｕｒａｃｙ４０％～８６％
文献［３３］ 民族服装分类 线上图像 高 Ａｃｃｕｒａｃｙ７８％
文献［３４］ 属性分类 线上图像 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ５５％～９２％
文献［３５］ 款式分类 线上图像 中 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ６４％
文献［３６］ 款式分类 线上图像 中 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ７３％
文献［３７］ 款式分类 ＡＣＳ［３７］ 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ４１％
文献［３８］ 款式分类 线上图像 中 —

文献［３９］ 属性分类 线上图像 高 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ５４％
文献［４０］ 属性分类 线上图像 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ７８％～８６％

特征提取方便、
直观

仅从一个角度

对服装描述，适
用范围小

图像完整，单
特 征 区

分度高

可从多个角度

对 服 装 进

行描述

多种特征提取

难度大，特征维
度高

图像完整，类
别较多

对尺度、光线和
视 角 变 化

不敏感

特征点过多时，
匹配时间长

存在遮挡、视
角不 定 等 复

杂环 境 下 的

识别
具 有 ＳＩＦＴ 的
优点且计算速

度快

图像尺度和旋

转变化鲁棒性

比ＳＩＦＴ强

复杂环境 下

识 别， 实
时分类

对光线变化具

有鲁棒性，很好
捕捉外形特征

难处理遮挡、背
景复杂情况；需
要统一尺度

侧重于服 装

外形的分 类

任务

３　基于深度学习的服装分类方法

随着近年来深度学习的兴起，深度学习在各个
领域都取得了突破性进展，完成了许多以往解决不
了的任务。深度学习也开始在服装图像分类领域崭
露头角，出现了大量基于深度学习的服装分类方法。

３．１　基于卷积神经网络的服装分类
深度学习中的卷积神经网络［１５］适合图像相关

的任务，如图像分类、图像分割及图像检索等任务，

与传统方法不同，深度卷积网络的特征提取和模型
训练为一体，基本网络结构由输入层、卷积层、池化
层和全连接层组成（图４），整体可以看成一个非线
性函数的组合，不同层的函数有着不同的作用。它
的优点在于局部区域感知和权值共享，这样的方式
可以减少神经网络训练需要的参数数量，加速训练。
训练后的图像特征分为浅层特征、中层特征和深层
特征，常见的深度卷积模型有 ＡｌｅｘＮｅｔ［４４］、ＶＧＧ－
ＮＥＴ［４５］、Ｇｏｏｇｌｅ－Ｎｅｔ［４６］以及ＲｅｓＮｅｔ［４７］等。
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图４　卷积神经网络基本结构

　　Ｎａｗａｚ等［４８］提出一种基于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型和优
化算法的民族服装分类方法，该方法设计了ＣＮＮ
网络结构，加入了Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块，以减少计算量提
高特征表达能力，同时还采用梯度优化均方根反向
传播（Ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｐｒｏｐ，ＲＭＳＰｒｏｐ）方法，实
验准确度为 ８９．２２％。Ｃｙｃｈｎｅｒｓｋｉ等［４９］对比了

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ［５０］和ＲｅｓＮｅｔ两种网络的服装图像分类
结果，结果表明小型ＣＮＮ网络准确度不如一般网
络；同时对服装跨域问题进行了改进，提高模型泛化
能力，准确度在７０％～８１％之间。Ｄｏｎｇ等［５１］加入
空间金字塔池化（Ｓｐａｔｉａｌ　ｐｙｒａｍｉｄ　ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）以
解决ＣＮＮ需要固定图像输入尺度的问题。由于生
活中的服装图像尺寸不尽相同，而通常ＣＮＮ最后
一层的卷积与全连接层之间的输入输出固定，导致
需要对输入图像进行缩放或裁减才能作为网络输

入，最后准确度为７９．５％。Ｌｉ等［５２］提出了一种改
进的卷积神经网络方法，以解决数据不平衡问题。

Ｉｖａｎｏｖ等［５３］针对特定服装分类任务，采用经过调整
的ＣＮＮ模型参数，获得了优于ＳＩＦＴ特征和ＳＵＲＦ
特征的结果，准确度为８４％。Ｃｈｅｎ等［５４］采用不同
的ＣＮＮ网络结构进行服装分类实验，均取得良好
的结果，最高准确度为９２．０２％。类似的研究见文
献［５５－５８］。Ｌｉｕ等［１８］提出一种基于 ＶＧＧ－１６和关
键点池化的ＦａｓｈｉｏｎＮｅｔ的服装款式与属性分类方
法，该研究收集了８０万张服装图像建立了数据集

ＤｅｅｐＦａｓｈｉｏｎ。ＦａｓｈｉｏｎＮｅｔ框架如图５所示，ｆｃ７＿

ｆｕｓｉｏｎ特征向量有两个输入管道，分别是来自ｆｃ６＿

ｇｌｏｂａｌ的全局特征和ｆｃ６＿ｌｏｃａｌ的局部池化特征，另
外，ｐｏｏｌ５＿ｌｏｃａｌ特征图通过对每个预测的关键点坐
标周围信息进行最大池化来获得，关键点坐标回归
和可见与否的预测由ｆｃ７＿ｐｏｓｅ输出。

ＦａｓｈｉｏｎＮｅｔ的损失计算包含有服装款式分类、
服装属性分类以及关键点坐标回归等损失，其中关
键点坐标损失Ｌｌａｎｄ可用下式计算：

Ｌｌａｎｄ＝∑
Ｄ

ｊ
‖ｖｊ×（φｊ－φｊ）‖

２

２
，

其中：Ｄ 为训练样本数目；ｖｊ 为关键点可见值；φｊ

图５　服装款式与属性分类方法［１８］

为关键点真实坐标值；φｊ 为关键点预测坐标值。
由上述文献的准确率可看出，ＣＮＮ网络在服装

分类领域的表现非常好，并且完成了对于传统图像
内容方法需要大量工作量的任务，主要体现在：

ＣＮＮ可以直接将图像信息输入网络获得结果，省去
了基于传统图像内容的预处理和特征选择过程。但
是一个具有良好分类能力的ＣＮＮ模型，需要大量
准确的服装标注信息来训练，数据太少或网络深度
不够会导致过拟合和欠拟合问题。另外，由于池化
层的特点，ＣＮＮ对服装空间位置变化不敏感，例如
服装图像中某个图案或者拉链的位置变化对输出结

果不会造成太大影响，但这种位置变化可能导致服
装风格完全不一样，因此对侧重于空间位置变化的
服装分类任务的效果可能不理想。

３．２　基于循环神经网络的服装分类
循环神经网络属于记忆型深度学习模型，在处

理与时序、上下关系紧密任务上有突出表现，例如语
音识别、文字情感分析、机器翻译等领域应用广泛。

ＣＮＮ在处理时序模式的任务时表现一般，因为输入
输出相对独立，ＲＮＮ不仅会输入本次数据，还会加
入之前记忆数据一起输出结果。Ｗａｎｇ等［５９］提出一
种基于双向卷积循环神经网络的服装关键点检测与

款式属性分类方法，该方法首先使用 ＶＧＧ－１６得到

ｃｏｎｖ４ｌａｙｅｒ的卷积特征图，再借助循环神经网络的
特点和服装关键点的对称关系，对关键点位置的进
行修正，修正过程如图６［５９］所示。将修正后的关键
点信息做平均池化处理得到注意力特征图与卷积特

征图做乘积进行更新：
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ＧＬｃ ＝ＡＬ ×Ｆｃ，
其中：ＧＬｃ 为修正后的特征图；ＡＬ 为２８×２８的注意
力特征图；Ｆｃ 为原ｃｏｎｖ４ｌａｙｅｒ卷积特征图；ｃ为

５１２个特征图的数量。采用这样的方式构建了一种
注意力机制，从而提高分类准确度。该方法利用关
键点之间的连接关系需要较多监督信息和计算量。

图６　关键点修正过程［５９］

３．３　基于深度信念网络的服装分类
深度信念网络是一种概率生成模型，深度网络

模型的初始参数选择对模型的训练存在一定的影

响，ＤＢＮ可以为网络提供一个更好的初始参数，

ＤＢＮ过程分为两步：第一步，通过显层（输入层）与
隐层之间逐层无监督学习初始权重，然后计算显层
和隐层神经元被激活的概率分布，使用能量函数作
为目标函数，经过逐层训练优化后从而赋予整个网
络一个较好的参数值；第二步，经过预训练的模型加
入数据标签进行有监督的学习。Ｌｉｎ等［６０］提出一种
基于深度信念网络的服装款式分类方法，该方法首
先从线上爬取十类服装款式，经过无监督训练后再
进行有监督的学习，得到了较好的表现。ＤＢＮ的训
练过程包含了无监督学习和有监督学习，由于无监
督的学习方式使模型在进行有监督学习之前已具备

一定的提取特征能力，因此在缺少标注数据的情况
下可提高模型的提取特征能力；缺点是需要固定输
入服装图像尺寸，而且如果进行大规模的训练ＤＢＮ
算法复杂度且过高时间长。

３．４　基于迁移学习的服装分类
通常一个具有良好分类能力的深度学习模型需

要大量服装图像进行训练，这样巨量的训练数据获
取成为阻碍服装分类发展的难点。某些特定服装分
类任务的服装图像很少，甚至仅有几百或几千张，远
远不能满足训练的要求，若直接使用少量数据训练
则会导致模型过拟合。迁移学习是解决深度学习数
据集稀少的常用方法，其一般过程为：首先将模型在
源领域中进行一定的训练，然后使用目标域进行二
次微调训练，源领域的数据充足，目标域数据稀少，

实际上是把一个领域学习的知识迁移至另一个领

域，提高了模型的泛化能力。

Ｅｓｈｗａｒ等［６１］提出一种基于迁移学习的服装图

像分类方法，该方法使用ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ作为基础特征
提取网络，替换并重新训练原全连接层与ｓｏｆｔｍａｘ
分类层，取得了不错的分类结果，平均准确度为

９８％。Ｌａｏ等［６２］使用预训练好的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络进

行微调，对服装款式和属性进行分类；Ｃｈｅｎ等［６３］在
大型数据集上预训练微调后实现服装款式分类；Ｓｅｏ
等［６４］预训练 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ后，对收集１０００左右的人
工标注服装数据进行微调，然后进行服装属性分类。

迁移学习有效解决了一些服装分类任务数据稀

少的问题，扩大了深度学习适用范围，但仍存在不
足，主要表现为：预训练域与目标域的相似度存在依
赖关系，若相似度低可能导致欠适配的情况，甚至可
能会比不迁移的时候表现要更差，两域之间相似度
高则模型分类效果较好，这需要研究人员考量。

３．５　基于弱监督的服装分类
迁移学习一定程度解决了数据稀少方面的问

题，但其实从本质上看是一种跨域的学习方式，跨域
学习的时候两域之间的差异会阻碍模型学习能力，

弱监督学习作为另一种解决方法在深度学习应用广

泛，与迁移学习不同的是，弱监督不会存在跨域问
题，“弱”表示数据标注信息可信度不是很高，但也可
用于学习。深度学习模型的训练需要大量强标注信
息，可以看出，对数据上的要求体现在“量”和“强”两
方面。在目前互联网电商行业发达的时代，从网上
获取大量服装图像较为容易，“量”的任务从而得以
解决。如何获得强标注、大量的数据人工标注是非
常困难的，但获得弱标注较为容易，例如线上服装产
品页面通常含有与服装对应的文字信息，可以提取
文字中关键字作为图像的标注。

Ｃｏｒｂｉｅｒｅ等［６５］从线上爬取大量的服装图像及
文字信息（如服装名称、类别、描述），并对文字信息
用文本处理技术抽取关键字作为服装的标注。另
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外，为了加快训练速度，在公开数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ上
预训练ＲｅｓＮｅｔ５０模型初始权重。Ｉｎｏｕｅ等［２１］提出
了一种基于少量人工标注数据的服装分类方法，对
网上获取的服装图像和文字信息进行文本技术处理

后，依然存在噪声信息，这给模型的训练带来负面影
响。为减少噪声信息有助于提高分类效果，该方法
将少量数据人工清洗后，输入清洁网络［６６］进行训练
获得降噪能力，再输入剩余数据降噪。Ｘｉａｏ等［６７］提
出了一种基于噪声概率模型的服装分类方法，该研
究显示，线上的文字信息中存在无明确的类别标签
或标签信息存在人为主观误差，对分类结果有影响，
为此，该方法采用一种噪声概率模型以验证分类结
果的正确性，这可以理解为一种后验的纠错机制，该
方法不仅输出真实标签，而且输出错误分类的概率。

Ｓｉｍｏ－Ｓｅｒｒａ等［６８］提出了一种基于弱标签和度量学
习的服装分类方法。综上可以看出，基于弱监督学
习服装分类优点是不需要人工标注或仅需少量标

注，缺点是需要额外的文本处理过程；同时弱标注中
的噪声对模型学习存在负面影响。

３．６　小　结
以上介绍了一些基于深度学习模型的服装分类

的方法，从总体上可以看出，这些方法以卷积神经网
络为主，相比于传统图像内容方法，分类准确度有了
明显提升，且分类任务更偏向于实际应用场景；从单
项研究看，学者们针对输入图像尺度不一、服装数据
集稀少、模型范化能力弱等问题进行了改进研究，取
得了一定成果。各类基于深度学习的服装分类优缺
点分析见表２。

表２　深度学习分类方法的对比与分析

学习

方式
文献 分类任务 数据集

场景复

杂度
评价指标和结果 优点 缺点 适用场景

卷积神

经网络

深度信

念网络

递归神

经网络

迁移

学习

弱监督

学习

文献［４８］ 民族服装分类 线上图像 低 Ａｃｃｕｒａｃｙ８９％
文献［４９］ 属性分类 线上图像 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ７０％～８１％
文献［５１］ 风格分类 线上图像 低 Ａｃｃｕｒａｃｙ７９％
文献［５３］ 款式分类 ＡＣＳ 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ８４％
文献［５４］ 款式分类 线上图像 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ９２％
文献［１８］款式和属性分类ＤｅｅｐＦａｓｈｉｏｎ［１８］ 中 Ｔｏｐ３８２％

文献［６０］ 款式分类 线上图像 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ９８．７５％

文献［５９］ 款式分类 ＤｅｅｐＦａｓｈｉｏｎ 中 Ｔｏｐ３９０％

文献［６１］ 款式分类 线上图像 低 Ａｃｃｕｒａｃｙ９８％
文献［６２］ 属性分类 ＡＣＳ 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ７４％
文献［６３］ 款式分类 ＡＣＳ 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ５９％
文献［６４］ 风格分类 线上图像 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ６２％
文献［６５］ 款式分类 ＤｅｅｐＦａｓｈｉｏｎ 中 Ｔｏｐ３８６％
文献［２１］ 属性分类 Ｆａｓｈｉｏｎ１４４ｋ［６９］ 高 ｍＡＰ　６４％
文献［６７］ 款式分类 线上图像 中 Ａｃｃｕｒａｃｙ７８％
文献［６８］ 风格分类 Ｆａｓｈｉｏｎ１４４ｋ 高 Ａｃｃｕｒａｃｙ７５％

权值共享参数

较少，具有一
定的平移、尺
度不变性

需要大量已标

注数据，对空
间位置信息不

敏感

丰富的已标

注服装数据

较好的初始参

数；无 监 督
的方式

图 像 尺 度 固

定；数据量大
训练时间长

服装数据量

适 中，人 工
标注少

权值共享参数

较少，具有记
忆能力

常见的梯度消

失和爆炸问题

需要时序上

的分类任务

需要的服装数

量小；提高模
型泛化能力

源域与目标域

的差异阻碍模

型学习

服装训练数

据集少

数据集收集方
便；无需标注
或少量标注信
息，人工标注
成本低

需要文本处理
技术；文本中
的噪声影响模
型学习

服装训练数
据集少，从
线上获得服
装数据较为
容易

４　面临的挑战及发展方向

从目前的研究情况来看，分类任务以款式分类
和属性分类为主，还融入了某些特定的分类任务，例
如民族服装分类等，总体趋势向着更复杂的实际场
景分类任务发展。在诸多款式分类文献中，分类任
务的类别数量不同难度也不一样。通常类别数量越
多，分类难度越大，因为类别内会存在一些细粒度类
别。无论是基于传统图像内容还是基于深度学习的

服装分类方法，都已取得了一定的成果，但该领域的
研究还处在一个正在发展的阶段，技术尚未完全成
熟，还存在诸多领域难点和挑战需要解决，需要探索
新的发展方向。

４．１　面临的挑战与难点

ａ）服装定位不准确。服装定位主要用于复杂场
景下的分类任务定位工作，如若将整个含有人和复
杂背景的服装图像输入到网络，会严重影响分类性
能，所以需要高准确度的服装定位技术。在基于传
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统图像内容的服装分类研究中，主要依靠人脸识
别［３５］和人体姿态分析技术［２９，３４］，这类方法会出现目
标框过大或过小的情况，过大使得背景噪声多，过小
使得一些服装区域被拆剪掉，而且采用人脸识别来
确定服装位置存在一定的盲目性；在基于深度学习
的服装分类研究中，主要依靠区域推荐网络［７０－７４］。

Ｃｙｃｈｎｅｒｓｋｉ等［４９］对区域推荐网络进行了相关实验，
但准确度和速度有待提高。

ｂ）添加新类别困难。服装时尚行业变化日新
月异，服装类别的迭代速度非常快，为了迎合行业发
展趋势，研究可新增分类类别的方法具有实际意义。
目前无论是基于传统图像技术，还是基于深度卷积
模型的方法，均无法在原有模型基础上对新类别进
行识别。当出现新种类时，需要输入所有服装图像
数据重新训练模型，随着种类的不断增加，图像数量
急剧上升，大数据时代海量的图像数据使得模型的
训练越来越困难。虽Ｋｕｍａｒ等［５５］提出的多层次方
法可以初步解决添加新的服装类别，但该方法只能
将新类别加在顶层，还不是一个完善的解决方法。

ｃ）如何选择特征。图像特征是解决分类任务的
基石，使用不同的图像特征直接影响服装分类任务
准确度，对于不同的分类任务，图像特征选择也应不
一样，如何有效组合这些特征是难点。基于传统图
像技术的分类效果依赖于特征设计人员的相关知识

和经验，非常考验人员对图像特征的理解；基于深度
卷积特征的方法通常采用深层次语义特征进行分

类，一般使用网络中的最后一个全连接层，该层中神
经元是经过一系列卷积池化操作的高度聚合值，卷
积池化会丢失图像的细节信息，而对于某些分类任
务来说，这些信息非常重要，如在细粒度服装分类中
浅层或中层的卷积特征效果更好。

ｄ）数据集稀缺。数据集的获取是训练模型的
第一步，获得大量含有完整标注信息的服装数据非
常困难，当前服装数据的来源有两种方式：一种是使
用已公开的数据集；另一种是利用爬虫爬取电商服
装网页中的信息。但这两种方式并不能完全解决数
据集稀缺的问题，因为公开数据集类别数量有限且
一般不会扩充新的类别，而且通用的服装类别无法
满足对特定的服装图像分类任务的要求。而从线上
爬取大量服装图像需要进行人工标注和清理，这又
是一项艰巨的任务。

ｅ）类别数量不平衡。已有研究的服装数据集中
不同类别图像数量通常是不均衡的，在这种环境下
学习得到的模型在测试时会使结果偏向数量多的种

类，影响准确度。在目前公开服装数据集或自行清
理标注的数据集中，一些日常生活服装数量明显多
于一些特定的服装，如在 Ｄｅｅｐｆａｓｈｉｏｎ数据集中女
衬衫的图像数量远比滑雪衫的数量要多得多，前者
有２４５５７张图像，后者仅有１６０张。

ｆ）细粒度识别准确度低。现有的服装图像分类
研究的准确度层次不齐，主要体现在粗粒度分类和
细粒度分类上。由于粗粒度分类的服装类别之间差
异性较大，所以整体上取得了比较好的效果，如对Ｔ
恤、连衣裙、鞋子、帽子等这类穿在人体不同部位的
类别准确性接近１００％。但服装的细粒度分类还有
较大的提升空间，以往文献对含有细粒度类别的款
式分类任务中分类准确度偏低，细粒度分类注重图
像中细微的差别，所以分类难度更高，如对绗缝夹
克、飞行员夹克、骑士夹克等进行分类。基于深度卷
积特征的细粒度分类比普通人识别能力强，但与时
尚专业的人相比还具有一定差距［７５］，普通人依靠纹
理和显著差异来做决定，而时尚专业人会考虑到一
些细微的差别。

ｇ）领域依赖性。在定义服装图像的场景复杂
度时，将其分为低、中和高三种，“低”表示为白色背
景、平铺、无形变，“中”表示为电商服装图像（经过人
为ＰＳ处理），“高”表示为买家秀，在不同场景训练
得到的模型通常仅对该场景分类具有适用性，迁移
至其他场景会严重影响分类准确度。当前已有文献
对领域依赖性的研究较少，均只适用于与训练数据
集相同场景下的服装进行识别。

４．２　未来研究方向

ａ）基于无监督的服装分类。随着时尚产业不断
发展，服装种类必然越来越多，已有研究都是采用监
督的学习方式，使得增加类别需要重新训练模型，过
于繁琐，如能采用无监督自主学习方式似乎可以一
定程度上解决拓展类别的问题。此外，无监督学习
不需要标注，还解决了大量服装图像标注的问题，无
监督自主学习的可行性和有效性已被相关研究证

实［７６］。因此，如何拓展模型对新类别识别能力，从
图像数据中自动挖掘知识是服装分类领域需要研究

的方向。

ｂ）基于细粒度的服装分类。细粒度分类通常
是对某大类别下的子类别进行分类，依靠图像中的
细微差异，所以细粒度分类要比粗粒度分类难度大
得多。当前服装的细粒度分类平均准确度不高，依
然存在有一定的提升空间。另外，细粒度分类对检
索具有重要作用，因为细粒度分类的结果可以进一
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步缩小检索范围，更准确地找到与之相似的服装。

ｃ）可自增数据的服装分类。可自增数据的需求
对深度学习有着重要的作用，主要体现在数据过少
容易过拟合、服装类别数量不平衡导致分类偏向数
量多的一方、新增的类别缺少图像数据等问题上，缺
少数据的问题限制了深度学习服装分类的发展，随
着近两年深度学习的不断发展，出现了一些可增数
据的深度学习网络，例如生成式对抗网络［７７］，该网
络可以从数据中生成新数据，是否能解决服装领域
数据稀少的问题有待研究。

ｄ）基于弱监督的服装分类。大数据时代背景
下，这样海量的服装图像数据难以通过人工进行标
注，而一般方法都是以强监督的学习方式训练模型，
海量标注信息则成为了强监督学习的瓶颈。弱监督
学习可以作为突破此瓶颈的力量，从上述有关基于
弱监督的服装分类文献来看，弱监督学习得到的模
型分类性能不弱于强监督学习，而且平均准确度较
高。目前基于弱监督的服装分类方法还处于发展的
初级阶段，仍存在上升空间，因此，可以预测未来一
段时间内依然会是研究的重点。

ｅ）基于胶囊网络的服装分类。基于卷积神经网
络的服装分类经历了一段时期的发展，已取得了不
错的表现，但卷积神经网络存在一个明显的缺点，即
对服装细节空间位置变化不敏感，例如调整图案、口
袋、拉链等风格元素的位置和旋转角度对输出结果
影响不大，然而对某些细粒度风格分类任务来说，这
些信息的变化极为重要，影响服装的风格决策。近
来胶囊网络［７８］渐渐开始受到学者的关注，该网络对
空间变化敏感，可以输出位移、旋转等信息，有助于
更准确地风格分类。另外，卷积神经网络训练识别
一个物体需要多个角度的图像，造成数据集太大，而
胶囊网络对姿态信息进行了学习，因此或许可以通
过小样本学习模型，解决数据稀少的问题。因此，可
以探索基于胶囊网络的服装分类。

５　结束语

服装图像分类技术已经过一段时期的发展，从
最初的人工选择性提取图像特征到神经网络自动选

取图像特征，准确度不断提升。就当前研究情况看，
基于传统图像内容的服装分类方法发展缓慢，而基
于深度学习的服装分类方法发展迅速，文献数量较
多，原因在于深度学习对分类任务更具广泛性，且相
同分类任务的准确度更高。传统图像内容方法也有
自身的优势，对数据数量要求较低，当可供使用的数

据稀少时，表现可能优于深度学习技术。
总的来说，服装图像分类仍然是一个极具挑战

性的课题，存在诸多可改进的方向。互联网快速发
展和硬件性能的不断提升，为深度学习方法提供更
多发展可能，可以预见在一定时期内，基于深度学习
的服装分类方法是未来的主要发展方向。
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［２１］Ｉｎｏｕｅ　Ｎ，Ｓｉｍｏ－Ｓｅｒｒａ　Ｅ，Ｙａｍａｓａｋｉ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉ－

ｌａｂｅｌ　ｆａｓｈｉｏｎ　ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｍｉｎｉｍａｌ　ｈｕｍａｎ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＩＥＥＥ， ２０１７：

２２６１－２２６７．
［２２］李东，万贤福，汪军．采用傅里叶描述子和支持向量机

的服装款式识别方法［Ｊ］．纺织学报，２０１７，３８（５）：

１２２－１２７．
［２３］Ａｎ　Ｌ，Ｌｉ　Ｗ．Ａｎ　ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ｆａｓｈｉｏｎ　ｆｌａｔ

ｓｋｅｔｃｈｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｃｌｏｔｈｉｎｇ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４，２６（５）：

３４６－３６６．
［２４］Ｓｔｒｉｃｋｅｒ　Ｍ　Ａ，Ｏｒｅｎｇｏ　Ｍ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｏｆ　ｃｏｌｏｒ　ｉｍａｇｅｓ

［Ｃ］／／Ｓｔｏｒａｇｅ　ａｎｄ　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ　ｆｏｒ　Ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　Ｖｉｄｅｏ

Ｄａｔａｂａｓｅｓ　ＩＩＩ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｆｏｒ　Ｏｐｔｉｃｓ　ａｎｄ

Ｐｈｏｔｏｎｉｃｓ，１９９５：３８１－３９２．
［２５］Ｇａｏ　Ｍ，Ｄｕ　Ｙ，Ａｉ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｈｙｂｒｉｄ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｃｏｌｏｒ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１５

１４ｔｈ　ＩＡＰＲ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｖｉｓｉｏｎ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥ，２０１５：８１－８４．
［２６］Ｏｊａｌａ　Ｔ，Ｐｉｅｔｉｋａｉｎｅｎ　Ｍ，Ｈａｒｗｏｏｄ　Ｄ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｅｘｔｕｒｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ　ｗｉｔｈ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　Ｋｕｌｌｂａｃｋ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　１２ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，１９９４：５８２－５８５．
［２７］Ｔｈｅｗｓｕｗａｎ　Ｓ，Ｈｏｒｉｏ　Ｋ．Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＬＢＰ　ａｎｄ　Ｇａｂｏｒ　ｆｉｌｔｅｒｓ　ｆｏｒ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥ，２０１６：１－６．
［２８］Ｋａｌａｎｔｉｄｉｓ　Ｙ，Ｋｅｎｎｅｄｙ　Ｌ，Ｌｉ　Ｌ　Ｊ．Ｇｅｔｔｉｎｇ　ｔｈｅ　ｌｏｏｋ：

ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｐｒｏｄｕｃｔ　ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ｅｖｅｒｙｄａｙ　ｐｈｏｔｏｓ ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３ｒｄ　ＡＣＭ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

ＡＣＭ，２０１３：１０５－１１２．
［２９］Ｚｈｅｎｇ　Ｑ，Ｃｈｅｎ　Ｊ，Ｌｉａｎｇ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ

ｐａｒｓｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｆａｓｈｉｏｎ　ｄａｔａｓｅｔ　ｔｏ　ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ［Ｃ］／／２０１７

ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ

ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＩＥＥＥ，２０１７：１６６７－１６７１．
［３０］张海波，黄铁军，刘莉，等．基于支持向量机的面料图

像情感语义识别［Ｊ］．天津工业大学学报，２０１３，３２
（６）：２３－２７．

［３１］Ｌｏｗｅ　Ｄ　Ｇ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ　ｉｍａｇｅ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｆｒｏｍ　ｓｃａｌｅ－

ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２００４，６０（２）：９１－１１０．
［３２］Ｄｉ　Ｗ，Ｗａｈ　Ｃ，Ｂｈａｒｄｗａｊ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔｙｌｅ　ｆｉｎｄｅｒ：ｆｉｎｅ－

ｇｒａｉｎｅｄ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｓｔｙｌｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／

２０１３ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＩＥＥＥ，２０１３：８－１３．
［３３］Ｈｕｏ　Ｐ，Ｗａｎｇ　Ｙ，Ｌｉｕ　Ｑ．Ａ　ｐａｒｔ－ｂａｓｅｄ　ａｎｄ　ｆｅａｔｕｒｅ

ｆｕｓｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐａｃｉｆｉｃ

Ｒｉｍ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：

２３１－２４１．
［３４］Ｃｈｅｎ　Ｈ，Ｇａｌｌａｇｈｅｒ　Ａ，Ｇｉｒｏｄ　Ｂ．Ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｂｙ

ｓｅｍａｎｔｉｃ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ［Ｃ］／／Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：６０９－６２３．
［３５］Ｓｕｒａｋａｒｉｎ　Ｗ，Ｃｈｏｎｇｓｔｉｔｖａｔａｎａ　Ｐ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ

ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ　ＳＵＲＦ　ａｎｄ　ＬＤＰ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｂａｇ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ
［Ｃ ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　 Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　 ｏｎ　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ／Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ．ＩＥＥＥ，２０１５：１－５．
［３６］Ｓｕｒａｋａｒｉｎ　Ｗ，Ｃｈｏｎｇｓｔｉｔｖａｔａｎａ　Ｐ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ

１４６第５期 陈巧红等：服装图像分类技术综述



ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ＳＵＲＦ　ａｎｄ　ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａｒｙ　ｐａｔｔｅｒｎｓ
［Ｃ］／／２０１５ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＩＥＥＥ，２０１５：１－４．
［３７］Ｂｏｓｓａｒｄ　Ｌ，Ｄａｎｔｏｎｅ　Ｍ，Ｌｅｉｓｔｎｅｒ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ａｐｐａｒｅｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｓｔｙｌｅ［Ｃ］／／ Ａｓｉａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：３２１－３３５．
［３８］Ｚｈａｎｇ　Ｊ，Ｌｉｕ　Ｌ，Ｈｕａｎｇ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｃｏ－

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＨＯＧ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ａｎｄ　Ｅ－ＳＶＭ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｃ］／／２０１６　６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｈｏｍｅ．ＩＥＥＥ，２０１６：１６－１９．
［３９］Ｌｉ　Ｚ，Ｌｉ　Ｙ，Ｔｉａｎ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｏｓｓ－ｓｃｅｎａｒｉｏ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ　ａｎｄ　ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ　ｓｔｙｌｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６

２３ｒｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥ，２０１６：２９１２－２９１７．
［４０］Ｌｏｒｅｎｚｏ－Ｎａｖａｒｒｏ　Ｊ，Ｃａｓｔｒｉｌｌóｎ　Ｍ，Ｒａｍóｎ　Ｅ，ｅｔ　ａｌ．

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＬＢＰ　ａｎｄ　ＨＯＧ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ　ｆｏｒ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ

Ｖｉｄｅｏ　Ａｎａｌｙｔｉｃｓ　ｆｏｒ　Ａｕｄｉｅｎｃｅ　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｉｎ　Ｒｅｔａｉｌ

ａｎｄ　Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｓｉｇｎａｇｅ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：５３－６５．
［４１］纪娟，秦珂，杨若瑜．基于 ＨＯＧ和几何特征的服装细节

要素识别与分类［Ｊ］．图学学报，２０１６，３７（１）：８４－９０．
［４２］Ｓｕｎ　Ｇ　Ｌ，Ｗｕ　Ｘ，Ｐｅｎｇ　Ｑ．Ｐａｒｔ－ｂａｓｅｄ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｉｍａｇｅ

ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ　ｂｙ　 ｖｉｓｕａｌ　 ｎｅｉｇｈｂｏｒ　 ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ［Ｊ］．

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，２１３：１１５－１２４．
［４３］Ｓａｔｔａ　Ｒ，Ｐａｌａ　Ｆ，Ｆｕｍｅｒａ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｅｏｐｌｅ　ｓｅａｒｃｈ　ｗｉｔｈ

ｔｅｘｔｕａｌ　ｑｕｅｒｉｅｓ　ａｂｏｕｔ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ａｐｐｅａｒａｎｃｅ　Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
［Ｍ］．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：３７１－３８９．

［４４］Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ　Ａ，Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ　Ｉ，Ｈｉｎｔｏｎ　Ｇ　Ｅ．ＩｍａｇｅＮｅｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ］／／Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ　２５（ＮＩＰＳ　２０１２）．ＮＩＰＳ，２０１２：１０９７－１１０５．

［４５］Ｓｉｍｏｎｙａｎ　Ｋ，Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ　Ａ．Ｖｅｒｙ　ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０１５－０４－１０） ［２０１８－１２－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／

ａｂｓ／１４０９．１５５６．
［４６］Ｓｚｅｇｅｄｙ　Ｃ，Ｌｉｕ　Ｗ，Ｊｉａ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｏｉｎｇ　ｄｅｅｐｅｒ　ｗｉｔｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／ ２０１５ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩＥＥＥ，

２０１５：１－９．
［４７］Ｈｅ　Ｋ，Ｚｈａｎｇ　Ｘ，Ｒｅｎ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，

２０１６：７７０－７７８．
［４８］Ｎａｗａｚ　Ｍ　Ｍ　Ｔ，Ｈａｓａｎ　Ｒ，Ｈａｓａｎ　Ｍ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．

Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ／ＡＣＩＳ

１７ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ．ＩＥＥＥ，２０１８：９８－１０３．

［４９］Ｃｙｃｈｎｅｒｓｋｉ　Ｊ，Ｂｒｚｅｓｋｉ　Ａ，Ｂｏｇｕｓｚｅｗｓｋｉ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．

Ｃｌｏｔｈｅｓ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１７　２２ｎｄ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｅｒｇｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ　ａｎｄ　Ｆａｃｔｏｒｙ

Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１７：１－８．
［５０］Ｉａｎｄｏｌａ　Ｆ　Ｎ， Ｈａｎ　Ｓ， Ｍｏｓｋｅｗｉｃｚ　Ｍ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．

Ｓｑｕｅｅｚｅｎｅｔ：ａｌｅｘｎｅｔ－ｌｅｖｅｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｗｉｔｈ　５０ｘｆｅｗｅｒ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ａｎｄ＜０．５ｍｂ　ｍｏｄｅｌ　ｓｉｚｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６－

１１－０４ ） ［２０１８－１２－１７ ］． ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ／

ａｂｓ／１６０２．０７３６０．
［５１］Ｄｏｎｇ　Ｃ　Ｙ，Ｓｈｉ　Ｙ　Ｑ，Ｔａｏ　Ｒ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｉｍａｇｅ　ｓｔｙｌｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／

２０１８ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ，

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．

Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ：ＤＥＳｔｅｃｈ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８：５９２－５９７．
［５２］Ｌｉ　Ｒ，Ｍａｏ　Ｙ，Ａｈｍａｄ　Ｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｄｅｅｐ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ
ｉｍａｇｅ［Ｃ］／／２０１７　１３ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｎａｔｕｒａｌ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，Ｆｕｚｚｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．ＩＥＥＥ，２０１７：８３７－８４３．
［５３］Ｉｖａｎｏｖ　Ａ　Ｙ，Ｂｏｒｚｕｎｏｖ　Ｇ　Ｉ，Ｋｏｇｏｓ　Ｋ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｌｏｔｈｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｐｈｏｔｏ　ｏｒ　ｖｉｄｅｏ　ｕｓｉｎｇ

ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｃ］／／２０１８ ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ

Ｒｕｓｓｉａｎ　Ｙｏｕｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ　ｉｎ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ　ａｎｄ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＩＥＥＥ，２０１８：１５１３－１５１６．
［５４］Ｃｈｅｎ　Ｌ，Ｈａｎ　Ｒ，Ｘｉｎｇ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ

ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂｙ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ］／／２０１８　１１ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｇｒｅｓｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　ａｎｄ

Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＩＥＥＥ，２０１８：１－５．
［５５］Ｋｕｍａｒ　Ｓ，Ｚｈｅｎｇ　Ｒ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｄｅｔｅｃｔｏｒ　ｆｏｒ

ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｖｉｓｕａｌ　ｄａｔａ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．ＩＥＥＥ，

２０１７：２３０６－２３１２．
［５６］张振焕，周彩兰，梁媛．基于残差的优化卷积神经网络

服装分类算法［Ｊ］．计算机工程与科学，２０１８，４０（２）：

３５４－３６０．
［５７］包青平，孙志锋．基于度量学习的服装图像分类和检索

［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１７，３４（４）：２５５－２５９．
［５８］Ｄｏｎｇ　Ｑ，Ｇｏｎｇ　Ｓ，Ｚｈｕ　Ｘ．Ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ　ｃｕｒｒｉｃｕｌｕｍ

ｔｒａｎｓｆｅｒ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｏｆ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ［Ｃ］／／２０１７

ＩＥＥＥ　Ｗｉｎｔｅｒ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１７：５２０－５２９．
［５９］Ｗａｎｇ　Ｗ，Ｘｕ　Ｙ，Ｓｈｅｎ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ　ｆａｓｈｉｏｎ

ｇｒａｍｍａｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｆａｓｈｉｏｎ　ｌａｎｄｍａｒｋ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／ ２０１８ ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　 ｏｎ　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　 Ｖｉｓｉｏｎ　 ａｎｄ　 Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１８：４２７１－４２８０．

２４６ 　　　　　　　　浙　江　理　工　大　学　学　报（自然科学版） ２０１９年　第４１卷



［６０］Ｌｉｎ　Ｘ，Ｐｅｎｇ　Ｌ，Ｗｅｉ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｌｏｔｈｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｃ］／／２０１６　３ｒｄ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　 Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　 ｏｎ　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ　 ａｎｄ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｓｏｃｉａｌ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥ，

２０１６：８７－９２．
［６１］Ｅｓｈｗａｒ　Ｓ　Ｇ，Ｇａｕｔｈａｍ　Ｇ　Ｐ　Ｊ，Ｒｉｓｈｉｋｅｓｈ　Ａ　Ｖ，ｅｔ　ａｌ．

Ａｐｐａｒｅｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１６Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　ＩＣＴ　ｉｎ

Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｉｎｄｕｓｔｒｙ　＆Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ．ＩＥＥＥ，２０１６：１－５．
［６２］Ｌａｏ　Ｂ，Ｊａｇａｄｅｅｓｈ　Ｋ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ

ｆａｓｈｉｏｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０１５－０９－０７］．ｈｔｔｐ：／／ｃｓ２３１ｎ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｒｅｐｏｒｔｓ／

ｂｌａｏ＿ｋｊａｇ＿ｃｓ２３１ｎ＿ｆｉｎａｌｐａｐｅｒｆａｓｈｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ｐｄｆ．
［６３］Ｃｈｅｎ　Ｊ　Ｃ，Ｌｉｕ　Ｃ　Ｆ．Ｄｅｅｐ　ｎｅｔ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｖｉｓｕａｌ－

ｂａｓｅｄ　ｃｌｏｔｈｉｎｇ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｏｎ　ｌａｒｇｅ　ｄａｔａｂａｓｅ［Ｊ］．

Ｓｏｆｔ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７，２１（１１）：２９２３－２９３９．
［６４］Ｓｅｏ　Ｙ，Ｓｈｉｎ　Ｋ　Ｓ．Ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ

ｆａｓｈｉｏｎ　ｉｍａｇｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｔｙｌｅ　ｕｓｉｎｇ　ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ　３ｒｄ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ａｎａｌｙｓｉｓ．ＩＥＥＥ，

２０１８：３８７－３９０．
［６５］Ｃｏｒｂｉèｒｅ　Ｃ，Ｂｅｎ－Ｙｏｕｎｅｓ　Ｈ，ＲａｍéＡ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ

ｗｅａｋｌｙ　ａｎｎｏｔａｔｅｄ　ｄａｔａ　ｆｏｒ　ｆａｓｈｉｏｎ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ　ａｎｄ

ｌａｂｅｌ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１７ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＩＥＥＥ，

２０１７：２２６８－２２７４．
［６６］Ｖｅｉｔ　Ａ，Ａｌｌｄｒｉｎ　Ｎ，Ｃｈｅｃｈｉｋ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｒｏｍ

ｎｏｉｓｙ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｄａｔａｓｅｔｓ　ｗｉｔｈ　ｍｉｎｉｍａｌ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ
［Ｃ］／／２０１７ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ

ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１７：６５７５－６５８３．
［６７］Ｘｉａｏ　Ｔ，Ｘｉａ　Ｔ，Ｙａｎｇ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｍａｓｓｉｖｅ

ｎｏｉｓｙ　ｌａｂｅｌｅｄ　ｄａｔａ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１５

ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１５：２６９１－２６９９．
［６８］Ｓｉｍｏ－Ｓｅｒｒａ　Ｅ，Ｉｓｈｉｋａｗａ　Ｈ．Ｆａｓｈｉｏｎ　ｓｔｙｌｅ　ｉｎ　１２８ｆｌｏａｔｓ：

Ｊｏｉｎｔ　ｒａｎｋｉｎｇ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｗｅａｋ　ｄａｔａ　ｆｏｒ

ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　 ｏｎ　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　 Ｖｉｓｉｏｎ　 ａｎｄ　 Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１６：２９８－３０７．
［６９］Ｓｉｍｏ－Ｓｅｒｒａ　Ｅ，Ｆｉｄｌｅｒ　Ｓ，Ｍｏｒｅｎｏ－Ｎｏｇｕｅｒ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．

Ｎｅｕｒｏａｅｓｔｈｅｔｉｃｓ　ｉｎ　ｆａｓｈｉｏｎ：Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｔｈｅ　ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ｏｆ

ｆａｓｈｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ ［Ｃ］／／ ２０１５ ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１５：

８６９－８７７．
［７０］Ｇｉｒｓｈｉｃｋ　Ｒ，Ｄｏｎａｈｕｅ　Ｊ，Ｄａｒｒｅｌｌ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｉｃｈ　ｆｅａｔｕｒｅ

ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ　ｆｏｒ　ａｃｃｕｒａｔｅ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／ ２０１４ ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１４：

５８０－５８７．
［７１］Ｄａｉ　Ｊ，Ｌｉ　Ｙ，Ｈｅ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ｒ－Ｆｃｎ：Ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｖｉａ

ｒｅｇｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｆｕｌｌｙ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／３０ｔｈ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．

ＮＩＰＳ，２０１６：３７９－３８７．
［７２］Ｌｉｕ　Ｗ，Ａｎｇｕｅｌｏｖ　Ｄ，Ｅｒｈａｎ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．ＳＳＤ：Ｓｉｎｇｌｅ　ｓｈｏｔ

ｍｕｌｔｉｂｏｘ　ｄｅｔｅｃｔｏｒ ［Ｃ］／／Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：２１－３７．
［７３］Ｒｅｎ　Ｓ，Ｈｅ　Ｋ，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ：

Ｔｏｗａｒｄｓ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｒｅｇｉｏｎ　ｐｒｏｐｏｓａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｃ］／／Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　２８ （ＮＩＰＳ　２０１５）．ＮＩＰＳ，２０１５：

９１－９９．
［７４］Ｒｅｄｍｏｎ　Ｊ，Ｄｉｖｖａｌａ　Ｓ，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｙｏｕ　ｏｎｌｙ　ｌｏｏｋ

ｏｎｃｅ：ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ｔｈｅ

ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩＥＥＥ，２０１６：７７９－７８８．
［７５］Ｔａｋａｇｉ　Ｍ，Ｓｉｍｏ－Ｓｅｒｒａ　Ｅ，Ｉｉｚｕｋａ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｗｈａｔ　ｍａｋｅｓ

ａ　ｓｔｙｌｅ：Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｆａｓｈｉｏｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
［Ｃ］／／２０１７ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＩＥＥＥ，２０１７：２２４７－２２５３．
［７６］Ｌｅ　Ｑ　Ｖ，Ｒａｎｚａｔｏ　Ｍ　Ａ，Ｍｏｎｇａ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｈｉｇｈ

－ｌｅｖｅｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｕｓｉｎｇ　ｌａｒｇｅ　ｓｃａｌｅ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１２－０７－１２）［２０１８－１２－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ａｂｓ／１１１２．６２０９．
［７７］Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ　Ｉ，Ｐｏｕｇｅｔ－Ａｂａｄｉｅ　Ｊ， Ｍｉｒｚａ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．

Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　 ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　 ｎｅｔｓ ［Ｃ ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．

ＮＩＰＳ，２０１４：２６７２－２６８０．
［７８］Ｓａｂｏｕｒ　Ｓ，Ｆｒｏｓｓｔ　Ｎ，Ｈｉｎｔｏｎ　Ｇ　Ｅ．Ｄｙｎａｍｉｃ　ｒｏｕｔｉｎｇ

ｂｅｔｗｅｅｎ　ｃａｐｓｕｌｅｓ ［Ｃ］／／ Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　 Ｓｙｓｔｅｍｓ． ＮＩＰＳ， ２０１７：

３８５６－３８６６．

（责任编辑：康　锋）
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