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摘　 要： 随着电子商务的发展，网络购物已成为选购服装商品的主要渠道，使得服装图像的准确分类变得愈发重要。 近年来，
对服装图像分类的研究大多专注于服装种类，而对服装风格识别的研究相对较少。 随着线上服装交易量的不断增加，各类平

台累积了大量无法得到充分利用的未标注风格的服装图像。 针对这一问题，本文运用基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３ 的迁移学习技术，构建

服装风格识别模型，并通过 Ｄｅｅｐｆａｓｈｉｏｎ 服装数据集对该模型进行重训练，生成服装风格分类器，而后将此服装风格分类器应

用于对服装图像数据集进行批量标注。
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０　 引　 言

随着经济的发展，人们在穿着打扮方面愈发追

求个性化风格。 服装的流行趋势随着时代的发展不

断更迭，风格也在不断扩展。 随着电子商务的蓬勃

发展，在网络上选购自己心仪的服装商品已然成为

一种潮流和趋势。 ２０１９ 年度中国消费者网购服装

情况如图 １ 所示。
线上渠道(如电商平台，品牌官网等）
线下渠道（品牌门店，百货商场等）有网购服装经历

29.60%

无网购服装
经历70.4% 23.10% 76.90%

图 １　 ２０１９ 年中国消费者网购服装比例和渠道偏好

Ｆｉｇ． １ 　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ ＇ ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｐｕｒｃｈａｓｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ２０１９

　 　 在网购的过程中，人们会根据服装图像来取舍

商品。 服装类电商平台包含大量的服装图像，对这

些图像进行服装风格的分类，有助于帮助用户快速

定位到满足自己需求的商品区域［１］。 除此之外，对
服装图像进行服装风格属性标注，可有效利用网络

服装图像数据。 已标注风格属性的服装图像在各类

服装检索及推荐系统中有良好的应用前景。
由于服装风格的评判标准个性化强且风格特征

发展迅速［２］，其识别和分类问题非常复杂。 服装风

格通常被认为是一个相对模糊的概念，一般采用主

观评价的方法，一直以来缺少指标和主观感受之间

的对应关系，因此通过总结和提取各类服装图像特

征，对服装风格进行量化具有重要的研究意义［３］。
最原始的服装风格标注方法是文本手动标注，即通

过人为判断来对服装图像的风格进行标注，费时费

力，且人为参与标注加入了主观因素。
随着计算机技术的发展，在图像识别领域出现



了大量提取图像特征的算法。 传统特征提取方法分

为针对图像全局和局部进行特征提取两类。 常见的

全局特征包括颜色特征［４］、纹理特征［５］ 和形状特

征［６］。 针对基于颜色特征的服装图像识别问题，构
建了一个新的时尚图像数据集，称为 Ｃｏｌｏｒｆｕｌ －
Ｆａｓｈｉｏｎ［７］。 除此之外，有文献提出了一种基于颜色

特征的服装分割方法，该方法利用形状和颜色信息

对服装商店数据库中服装图像进行服装分割［８］，基
于此类全局特征尤其形状特征可以辨别出服装的类

别。 但是由于服装的主观风格量化难度较高，通过

形状、纹理等简单特征无法准确识别服装风格。
常见局部特征提取方法有：ＳＵＲＦ［９］、ＳＩＦＴ（尺度

不变特征变换） ［１０］、ＨＯＧ（方向梯度直方图）等。 但

这类传统的特征抽取算法有无法处理遮挡和无法提

取光滑边缘等缺点，其提取出的特征难以用于服装

图像的分类。 针对服装图像的场景多样杂乱以及遮

挡等问题，利用基于多模态语义关联规则（ＭＭＳＡＲ）
的自动融合关键词和视觉特征的 Ｗｅｂ 图像检索方

法加以解决［１１］。
近年来，随着深度学习的快速发展，深度学习在

计算机视觉领域的应用取得了突破性进展。 Ｐ 使用

ＢＰ 神经网络来识别机织物的图案［１２］，从分类中提

取正常织物的质地和结构特征，输入到神经网络中，
以完成学习过程。 针对当前越来越多“以图搜图”
的需求，期望通过街拍图片来搜索到同一服装的卖

家图片［１３］。
传统的特征提取方法难以利用大数据优势，依赖

手工调整参数，因此特征中参数量较少；而深度学习

可以从海量数据中学习包含多参数的特征，因此深度

学习提取出的特征表达效果更好，更适用于识别服装

风格这类需要大量特征对比来判断的属性。
本文采用基于深度学习的特征提取模型对服装

图像的风格进行识别，根据提取出的特征训练服装风

格分类器，通过将预测结果写入数据库记录分类结

果，实现服装图像风格的批量识别与标注。
１　 基于卷积神经网络的服装分类方法

１．１　 服装风格分类体系

服装风格评定因素分为客观评定因素和主观评

定因素［１４］。 客观评定因素即服装的直观样式，包括

面料、袖长、领形等易识别特征。 服装的主观评定因

素，如：淑女风格、运动风格等等。
服装的主观风格的定义主要包括 ３ 个方面：

（１）时代特色和民族传统。 （２）面料，颜色，图案纹

路等。 （３）服装的功能性。 当代主流的服装风格包

括：都市、优雅、复古、淑女、可爱、简约、民族、职业

等。
本文对六类服装风格进行区分和识别。 （１）简

约风格。 服装在色彩特征方面以黑、白、灰色为主，
较少使用图案，常采用廓形设计，形状宽松。 （２）优
雅风格。 服装在色彩特征方面以深色为主，常用色

为红色、黑色、紫色，给人感觉低调且华丽，形状修身

且偏长。 （３）复古风格。 服装以深棕、卡其色等为

主体色调，通常采用素色图案，形状特征主要有荷叶

边领、方形领、灯笼袖等突出形状。 （４）民族风格。
服装的颜色通常以艳丽的红色和蓝色为主，多采用

复杂且重复的纹路和图案。 （５）可爱风格。 服装代

表颜色为淡粉色，也常采用对比强的颜色，款式层叠

较多且造型复杂。 （６）职场风格。 服装多采用黑、
白、深蓝色，款式固定，形状对称。 六大服装风格指

定特征总结如表 １ 所示。
表 １　 各类服装风格特征总结

Ｔａｂ．１ 　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｓｔｙｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

服装风格 颜色特征 形状特征 其他特征

简约风格 主黑、白、灰 廓形设计，形状宽松 纯色为主较少使用图案

优雅风格 常红、黑、紫 修身且偏长 低调且华丽

复古风格 主深棕、卡其 较多突出形状特征 荷叶边、方形领、灯笼袖

民族风格 主艳丽 繁复且偏长 复杂且重复的纹路图案

可爱风格 淡粉色、对比强 层叠较多且复杂 色彩活泼，图案空间大，
职场风格 黑、白、深蓝 款式固定，形状对称 典型为西装

１．２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 深度学习模型

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 团 队 提 出 的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结 构， 是

用基础神经元搭建的一个稀疏性、 高计算性的

网络结构［１５］。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 网络结构经历了 Ｖ１，Ｖ２，
Ｖ３，Ｖ４ 这 ４ 个版本，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ１ 的网络结构如图 ２
所示。

　 　 该结构将卷积神经网络中的卷积，池化操作叠

加在一起，增加了网络对尺寸的适应性，并在 ３∗３
卷积、５∗５ 卷积和 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 前加上了 １∗１ 卷积

来降低特征图的厚度并修正 ＲｅＬＵ。 与传统 ＣＮＮ 一

样，Ｖ１ 在每一次卷积操作之后，通过 ＲｅＬＵ 激励函

数来为网络添加非线性特征。
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图 ２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ１ 的网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ１

　 　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ１ 虽然准确率较高，但是堆叠网络使

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ１ 的计算效率很低。 因此在 Ｖ２ 网络中，
用更多的小尺寸卷积核来代替大尺寸的卷积核来减

少参数量［１６］。 但在训练过程中，每一层输入的分布

由于网络中参数的更新而发生变化，导致训练变难，
此现象被称为 ｉｎｔｅｒｎａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｓｈｉｆｔ［１６］。 为了解决

这一问题，在 Ｖ２ 网络中添加了 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
层来对每一层神经元的输入做归一化。

与 Ｖ２ 的改进不同，Ｖ３ 提出了非对称分解的概

念，即将 ｎ∗ｎ 的卷积层分解为两个 １∗Ｎ 和 Ｎ∗１
的卷积层。 例如：将 ７×７ 分解成两个一维的卷积（１
×７，７×１），这样既可以进一步加速计算，又可以将 １
个卷积分解为 ２ 个卷积，使得网络深度进一步增加。
实验证明 Ｖ３ 的非对称分解方式训练结果优于 Ｖ２。

对 Ｖ３ 进一步分析和优化， Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ４ 引入了专

用的缩减块（ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ），添加更多一致的模块从

而提高性能［１７］。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ 则参考了 ＲｅｓＮｅｔ 的
设计思想，利用残差连接（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）来改进

Ｖ３ 和 Ｖ４ 结构［１８］，将 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块的卷积运算输出添

加到输入上，残差运算要求卷积计算的输入输出具有

相同的维度，因此 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ 在初始卷积后使用

１∗１ 卷积来匹配深度。
２　 服装风格分类模型

２．１　 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集分类任务的迁移

ＩｍａｇｅＮｅｔ 提供了易于访问的图像数据库，共有

１４ １９７ １２２ 幅图像，分为 ２１ ８４１ 个类别（ｓｙｎｓｅｔｓ）。
迁移学习是一种机器学习方法，是指在一个特

定的数据集上，重新利用已经训练过的卷积神经网

络，将其改造或迁移到一个不同的数据集中。
计算机视觉中使用深度学习技术进行图像处

理，通常需要大量标记的训练数据和超强的计算能

力。 在训练过程中，数据量缺少或者运行速度过慢，
使训练过程十分艰难。 因此，在训练时，常将通过海

量数据训练出的模型应用于新的实验中。

２．２　 图像分类器重训练

（１）图像数据集。 计算的服装数据集全部来自

于 Ｄｅｅｐｆａｓｈｉｏｎ［１９］数据集，起初的分类采用人工分类

的方式。 六类风格中的服装图像个数如表 ２ 所示。
表 ２　 服装图像数据集个数分布

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

服装风格 训练集 测试集 验证集

简约风格 ４ ５１９ ５６４ ５６５
优雅风格 ５ ６１３ ７０１ ７０２
复古风格 ４ ８６５ ６０８ ６０８
民族风格 ３ ２１７ ４０２ ４０２
可爱风格 ４ ６９７ ５８７ ５８７
职场风格 ５ １３９ ６４２ ６４２

　 　 （２）训练。 重用了在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上训练的

图像分类器的特征提取模块，并在顶部训练新的分

类层，特征提取模块采用了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 架构。
第一阶段是将所有图片输入到预训练好的模

型，计算并存储所有图像的特征向量，分类器根据图

像特征向量来区分要识别的所有类。 第二阶段是对

网络顶层进行训练。 根据数据集数量对训练过程的

超参数进行调整。 在训练时采用的超参数数值如表

３ 所示。
表 ３　 训练过程中的超参数数值

Ｔａｂ． ３　 Ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

超参数 数值

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．０１
Ｓｔｅｐ ８ ０００

Ｔｒａｉｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２５６
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １２８
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ 占比 １０％

Ｔｅｓｔ ｓｅｔ 占比 １０％

　 　 其中，Ｓｔｅｐ 表示训练时会运行 ８ ０００ 个步骤，每
一步都将训练集图像的特征向量输入到最后一层进

行预测，将预测结果与实际进行对比，通过反向传播

更新权重。 Ｔｒａｉｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 和 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
分别表示每一次训练时随机抽取图像的数目和验证

时随机抽取图像的数目。
２．３　 训练参数评估

在处理分类问题时，分类结果通常分为以下 ４
种情况： （１）ＴＰ：将正类预测为正类数。 （２）ＴＮ：将
负类预测为负类数。 （３）ＦＰ： 将负类预测为正类

数。 （４）ＦＮ：将正类预测为负类数。
（１） 准确率。 准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 是指分类正确

的样本占总样本个数的比例，可表达为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

． （１）

　 　 训练集准确率和验证集准确率如图 ３ 所示。 其

６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



中，橙色和蓝色分别表示训练集的正确率和验证集

的正确率，训练的正确率达到了 ０．７４，验证的正确率

大约为 ０．７２。
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图 ３　 训练准确率和验证准确率

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 （２）交叉熵。 交叉熵用来描述模型预测值与真

实值的差距大小。 机器学习算法中，交叉熵代价函

数作为模型的优化目标函数，交叉熵代价函数表达

式为：

Ｌ ＝ － ［ｙｌｏｇｙ^ ＋ （１ － ｙ）ｌｏｇ（１ － ｙ^）］ ．
　 　 训练过程中，训练集交叉熵值和验证集交叉熵

值的变化如图 ４ 所示，经过训练后，训练集的损失达

到 ０．７５，验证集达到 ０．８２。
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图 ４　 训练交叉熵和验证交叉熵

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｙｉｎｇ ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ

３　 服装风格识别模型应用

在网购过程中，服装风格的分类有助于帮助用

户根据自身喜好快速定位到自己所想要找的服装区

域。 目前，各类网站对服装图像的标注大多只关注

服装的种类而忽略了服装的风格，累积了大量未标

注风格属性的服装图像，采用服装风格预测模型对

服装图像进行批量标记，对未标注服装风格的图像

数据集进行属性标注具有重要研究意义。
　 　 批量标记服装风格将遍历所有的图片，将图片

依次输入服装风格识别模型，得到各类别分类的概

率，取最大概率的风格类别作为预测结果。 预测概

率数值及预测如图 ５ 所示。 其中 Ａ－Ｆ 代表 Ａ：简约

风格；Ｂ：优雅风格；Ｃ：复古风格；Ｄ：民族风格；Ｅ：可
爱风格；Ｆ 职场风格。

图 ５　 批量预测服装类别

Ｆｉｇ． ５　 Ｂａｔｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｌｏｔｈｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｙ

４　 结束语

随着人们个性化的追求和对自身穿衣风格的明

确，服装风格已经成为各类服装检索系统和电商平

台中服装图像不可缺少的标注属性。 因此对服装图

像的风格进行精确标注具有重要的研究意义和良好

的应用前景。
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