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摘　要　针对在服装图像语义分割中存在由服装颜色、纹理、背景以及多目标遮挡导致的边缘分割粗糙和分割精度低等问题,
文中基于 Deeplabv３＋框架,提出了一种图像语义分割算法(FFDNet).首先,模型的骨干网络采用 ResNet１０１网络,并添加通

道空间注意力模块(FeatureＧEnhancedAttentionModule,FEAM),通过对特征图加权来挖掘并增强特征信息,提高网络表达能

力.其次引入特征对齐模块(FeatureAlignModule,FAM)作为一种新的上采样方式,解决不同尺度特征融合之间特征未对齐

导致分割错误且效率低的问题,以此提高对服装图像分割 的 准 确 性 和 鲁 棒 性.最 后,FFDNet在 Deepfashion２和 PASCAL
VOC２０１２数据集上的平均交并比分别达到５５．２％和７９．４％;在参数量方面,该模型相比原模型在 Deepfashion２上仅增加了

０．６１MB.与其他现有经典模型对比,其分割性能更优,能有效捕获图像局部细节信息,减少像素分类错误.
关键词:服装图像;语义分割;注意力机制;Deeplabv３＋网络;特征对齐
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Abstract　Aimingattheproblemsofroughedgesegmentationandlowsegmentationaccuracycausedbycolor,texture,backＧ

groundandmultiＧobjectocclusioninclothingimagesegmentation,animagesemanticsegmentationmethod(FFDNet)basedon
Deeplabv３＋ withattentionmechanismisproposed．Firstly,thebackbonenetworkofthemodelusestheResNet１０１network．The
featureＧenhancedattentionmodule(FEAM)isaddedattheendofit．Thefeaturemapisweightedfromthetwodimensionsof
channelandspatialtomineandenhancethefeatureinformationandoptimizethesegmentationedgetoimprovenetworkclarity．
Secondly,afeaturealignmodule(FAM)isintroducedasanovelupsamplingmethodtoaddresstheproblemofsegmentationerＧ
rorsandlowefficiencycausedbymisalignmentbetweenfeaturesduringthefusionofdifferentscalefeatures,soastotoimprove
theaccuracyandrobustnessofclothingimagesegmentation．Finally,themeanintersectionoverunionoftheproposedmethod
reaches５５．２％and７９．４％onDeepfashion２andPASCALVOC２０１２,respectively．Intermsofparametersize,themodelonlyinＧ
creasesby０．６１MBcomparedtotheoriginalmodelonDeepfashion２．ThesegmentationperformanceoftheFFDNetissuperiorto
theexistingstateＧofＧtheＧartnetworkmodels,whichcaneffectivelycaptureimagelocaldetailinformationandreducepixelclassifiＧ
cationerrors．
Keywords　Clothingimage,Semanticsegmentation,Attentionmechanism,Deeplabv３＋ network,Featurealignment
　

１　引言

近年来,服装图像语义分割被广泛应用于虚拟试衣、

电子商务以及时尚行业等各大领域.对虚拟试衣技术来

说,服装图像分割算法可帮助消费者在线选购合适、满意

的服饰,节省在实体店选购服装的时间和精力;对时尚行

业来说,准确的服装图像分割方法不仅能帮助设计师获取

新颖的创意和灵感,同时还能给用户推荐更多个性化的时

尚产品并增加其消费购物的新鲜感.

国内外很多学者提出基于传统方法的服装图像分割方

法,Han等[１]针对传统分水岭算法容易造成过分割现象,提出

融合人工标记的分水岭分割算法,基本上满足了复杂背景下

目标提取的基本要求,但该方法未解决多目标遮挡引起的分

割精度低等问题.Gao等[２]针对传统的 KＧmeans聚类算法

在图像分割中无法确定最佳 K 值的大小,提出一种改进的

KＧmeans算法,目的是将彩色图像转换为灰度图像并统计灰
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度直方图的峰值数作为聚类数 K,之后对图像的像素点进行

KＧmeans聚类完成图像分割.虽然这些传统分割算法极大地

提高了服装图像的分割效率且有效地降低了人工提取特征的

开销和成本,但因为服装图像本身内容细节复杂、易受背景干

扰,仍然存在漏检、漏分割和边缘效果差等问题.

近年来,随着深度学习的发展,越来越多的图像语义分割

模型被提出,其中,Long等[３]提出的全卷积神经网络(Fully
ConvolutionalNＧetworks,FCN)虽然在不同的基准上取得了

较好的效果,但由于FCN结构固定,缺点也很明显:上采样过

程中丢失大量的细节信息,没有充分地考虑到像素与像素之

间的关系.RonＧnebeger等[４]提出 UＧNet,采用编解码结构以

拼接的方式融合不同尺度信息,但无法充分整合全局上下文

信息.Zhao等[５]提出了PSPNet(PyramidSceneParsingNetＧ
work),其网络对不同区域的上下文信息进行聚合,提升了模

型理解全局上下文语境的能力.谷歌团队提出的 Deeplab系

列模型[６Ｇ９]通过引入空洞卷积来增大感受野进而获取更多的

上下文信息.Yang等[１０]提出将FastRＧCNN模型与Grabcut
算法相结合,成功地对服装图像进行自动分割,很好地检测和

提取了服装分割的轮廓边缘,极大地提高了图像分割的准确

率,但此方法提取的语义信息不够充分,在复杂背景下其分割

效果仍不够理想.

目前注意力机制已经普遍应用到了语义分割领域[１１Ｇ１４].

Hu等[１５]提出的注意力网络SENet在增加少量参数的基础

上,压缩特征图以便在通道维度上对特征层进行特征提取,该
模型能 够 即 插 即 用,可 以 方 便 嵌 入 到 各 种 CNN 网 络.

CBAM[１６]模块在SENet的基础上通过大尺度卷积核的采样

引入空间信息.后续许多研究人员提出注意力机制融合网

络[１７]和多尺度特征融合模块[１８Ｇ２２]来提取和整合图像中需要

重点关注的区域特征.Xu等[２３]提出边界注意力机制模块指

导高层上下文信息和空间细节信息融合,提升神经网络表达

能力.

本文针对原 Deeplabv３＋网络在提取特征信息时容易丢

失细节信息的问题,提出一种融合注意力机制的 Deeplabv３＋
服装图像分割算法.首先针对网络特征提取不充分的情况,

引入基于通道与空间注意力机制的FEAM 模块,以增强网络

对有用特征的提取能力和处理服装边缘分割的能力;其次针

对 Deeplabv３＋解码过程中低级信息与高级信息融合时的因

特征未对齐产生分割精度偏低的问题,引入一种新颖的特征

对齐模块FAM,充分融合语义信息和空间信息.

２　Deeplabv３＋网络模型

Deeplabv３＋模型网络在 Deeplabv３的基础上引入了编

码Ｇ解码结构,其解码器结构是仿照 UＧNet网络结构实现了一

个用来优化边缘分割精度的上采样模块,该模型网络的主干

网络采取 Resnet１０１,骨干网络后面接空洞卷积金字塔模块

ASPP.ASPP模块将输入特征图分别进行１×１卷积,执行

空洞卷积扩张率为６,１２,１８的３×３卷积和全局平均池化操

作.之后以通道维度将获取的多尺度特征图进行拼接,用以

对输出的特征图进行特征提取,进行１x１卷积降维处理之后,

将该特征送入解码器部分.

从图１可以看到,解码器部分主要对特征进行尺度融合

后上采样,将主干网络 Resnet１０１的１/４低级特征图信息与

１×１卷积后的高级特征图信息融合,然后进行双线性插值上

采样得到输出结果.

图１　原 Deeplabv３＋网络结构

Fig．１　StructureoforiginalDeeplabv３＋ network

３　改进的Deeplabv３＋网络结构

利用 Deeplabv３＋网络结构在服装数据集上进行图像分

割实验.从实验结果可以发现,由于服装图像背景复杂、款式

和风格多样,且因模特的姿态和拍摄角度的不同容易产生目

标遮挡、皱褶等问题,这些都会对服装图像分割的精度造成一

定的影响.

图２为改进后的Deeplabv３＋的模型结构图.Deeplabv３＋
网络由编码器和解码器两部分组成,在编码器中,首先将骨干

网络 Resnet１０１的１/１６的深层次特征送入改进后的 F_ASＧ
PP加强特征提取网络中;然后在不同的并行空洞卷积中并联

FEAM,FEAM 将获得的深层次特征先通过１×１卷积降维,

再通过单一的FEAM 模块处理,使模型更关注重要特征,提
升模型分割精度.最后与原始 ASPP网络获得的特征层进行
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相加融合,得到输出特征.
在解码器中,首先将骨干网络 Resnet１０１的１/４低层

次特征率先通过 FEAM 处理,让模型在学习过程中更注

重空间特征,提升网络处理边缘特征的能力;其次与编码

器部分获得的特征图经过上采 样 后 的 输 出 进 行 FAM 模

块特征对齐,减少特征融合之间因像素不对齐而产生分

类错误的问题;最后将经过特征对齐的特征图与编码器

部分上采样后 的 输 出 进 行 拼 接,在 完 成 拼 接 后 进 行 １×
１卷积４倍上采样,以 恢 复 到 原 图 尺 寸 并 生 成 预 测

图像.　　

图２　融合注意力机制的 Deeplabv３＋网络结构图

Fig．２　StructureofDeeplabv３＋ networkfusedwithattentionmechanism

３．１　FEAM注意力机制

本文引入了一个轻量级的FEAM 特征增强注意力模块,
从通道和空间两个方向提高模型的信息挖掘能力和增强模型

对多级特征的提取与整合能力,将通道注意力模块和空间注

意力模块进行串联组合.通道注意力模块使用通道注意力权

重调整对服装区域的关注度,重点关注特征图上有意义的内

容,提高模型识别不同服装类别的能力;空间注意力模块使用

空间注意力权重,重点关注特征的位置信息,提高关键特征信

息的表征能力.如图３所示,FEAM 模块由通道注意力机制

模块和空间注意力机制模块组成,对于通道注意力机制模块,
应当对关键通道分配更大的权重.

图３　FEAM 模块结构图

Fig．３　StructurediagramofFEAM module

如图４所示,输入特征图大小为 H×W ×C,可以看到,
首先特征图F经过全局最大池化层后得到一个１×１×C 的

特征图,然后通过全连接层fc１,获得通道方向大小为１×１×
C/１６的特征向量,继而通过全连接层fc２,获得１×１×C的特

征向量.

图４　通道注意力机制模块

Fig．４　Channelattentionmechanismmodule

最后用Sigmoid激活函数求得权重系数,记作 Wc,将输

入特征图F与权重系数Wc∈R１×１×C相乘最终得到处理之后

的新特征,如式(１)所示:

Wc(F)＝σ{fc２{δ[fc１(MaxPool(F))]}} (１)
其中,MaxPool表示全局最大池化层,σ表示Sigmoid激活函

数,δ表示 Relu激活函数,fc１表示第一层全连接层,fc２表示第

二层全连接层.

FEAM 的空间注意力机制将通过通道注意力机制模块

处理后的特征图作为新的输入特征图,增强特征有用部分权

重,抑制不必要的冗余信息.
对于空间注意力机制模块,如图５所示,首先对输入特征

图进行通道维度上的全局最大池化层操作,得到一个 H×
W×１的Fmax,然后经过一个Sigmoid函数(记为σ)获得权重

系数为Ws∈RH×W ,最后 Ws 与该特征图相乘得到空间注意

力处理后的最终特征.

Ws(F)＝σ(f７×７􀅰MaxPool(F))＝σ(f７×７􀅰Fmax) (２)

其中,f７×７表示７×７的卷积,MaxPool表示沿通道维度的全

局最大池化层,Fmax表示经过最大池化之后的特征图.

图５　空间注意力机制模块

Fig．５　Spaceattentionmechanismmodule

３．２　特征对齐模块

本文提出的特征对齐模块FAM 用于改进多尺度分辨率

融合的效果,该模块的具体架构如图 ６所示.传统的 EnＧ
coderＧDecoder结构一般是通过预训练的网络进行一个初步

的特征提取,然后通过在解码器中进行SkipＧConnection操作

将相邻尺度不同分辨率的特征图进行完全融合.然而编解码
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过程中低分辨率特征图利用插值算法恢复分辨率易造成语义

不对齐的问题,相较而言,主干网络采用残差连接更易引起不

对齐的问题,所以多尺度特征图如何高效融合,以及如何建立

低分辨率特征图和高分辨率特征图的映射关系是十分必要

的.Li等[２４]受相邻视频帧之间运动对齐的光流的启发,提出

流对齐模块学习相邻特征图之间的语义流.Huang等[２５]提出

特征对齐分割网络精准聚合多分辨率特征图.Huang等[２６]提

出特征对齐金字塔网络学习像素的变换偏移.

图６　特征对齐模块

Fig．６　Featurealignmentmodule

　　为了高效准确地融合相邻尺度特征,本文引入一种新颖

的特征对齐模块(FAM),核心是初步融合低分辨率和高分辨

率特征图,然后将融合后的特征图作为低分辨率上采样的位

置参照,进而上采样低分辨率特征图实现高效融合.首先将

低分辨率特征图与高分辨率特征图都进行１x１卷积降维操作

且合并,之后通过３×３卷积和permute操作,与高分辨特征

图进行融合,通过采样操作学习到一个低分辨率到高分辨率

的特征映射,如式(３)所示:

G＝conv２(cat(up(conv１(Fl)),conv１(Fh))) (３)

然后通过学习到的特征映射关系G 获得低分辨率特征

图在初步融合特征图上对应的像素位置,接着对低分辨率上

的各像素点周围的４个邻居(左上、右上、左下、右下)进行双

线性插值,获得上采样后的高分辨特征图Ph,如式(４)所示:

Ph(a,b)＝Pl(λG(a,b)) (４)

其中,a,b表示特征映射关系G 中第a 行第b列的像素点,λ
表示采样操作中对应的偏移量因子.

F＝ ∑
p∈N(Pl)

ωpFl(p) (５)

其中,N(Pl)表示低分辨率周围像素点的集合,ωP 表示４个

相邻像素点相对中心像素点的权重.最终特征图Ff 的表达

式如式(６)所示:

Ff＝F＋Fh (６)

４　实验结果分析

４．１　实验数据集

本文 采 用 的 数 据 集 是 Deepfashion２[２７] 和 PASCAL

VOC２０１２.

Deepfashion２是一个大型公开的基准数据集,总 共 有

４９．１万张图片,包含了１３种服装类别,支持服饰检测和分

类、姿态检测和分割检索等其他任务.由于数据集过于庞大

且考虑到实验硬件环境的因素,因此本文选取数据集中的

７７８４８张图片作为训练集,１０４９２张作为验证集,１０５６８张则

作为测试集.

样本的分布情况如图７所示,０:背景,１:短袖上衣,２:长
袖上衣,３:短袖外衣,４:长袖外衣,５:背心,６:吊带,７:短裤,

８:长裤,９:裙子,１０:短袖连衣裙,１１:长袖连衣裙,１２:背心裙,

１３:吊带裙.

图７　数据集类别分布图

Fig．７　Datasetclassdistribution

PASCALVOC２０１２数据集常用于图像分类、语义分割

和图像检测３类视觉目标识别任务,其中包括人、地面、动物

和背景等２１个类别,整体数据集由训练集和验证集组成,训
练集有１０５８２张图像,验证集有１４４９张,且输入图像大小均

为５１２pixel×５１２pixel.

４．２　实验配置环境

实验配置环境如表１所列.

表１　实验配置环境

Table１　Experimentalenvironmentconfigurations

实验环境 配置

操作系统 Ubuntu１８．０４
处理器 Intel(R)Xeon(R)Gold６３３０
GPU RTX３０９０(２４GB)

CUDA版本 cuda１１．０
Python版本 python３．８
深度学习框架 Pytorch
Torch版本 Torch１．７．０

４．３　实验评价指标

本文实验采用的评价指标有平均交并比(MeanIntersecＧ
tionoverUnion,MIoU)、像素准确率(PixelAccuracy,PA)和
平均像素准确率(MeanPixelAccuracy,MPA).IoU 指实际

样本和预测样本的交集和并集之比,而 MIoU 指每一类交并

比求和平均的结果:MPA则是计算每个类被正确分类像素数

的比例,其中pii表示预测结果为i类,其真实结果也是i类的
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像素点,同理,pji表示预测结果是j类,但真实结果为i类的

像素点.

PA＝
∑
k

i＝０
pii

∑
k

i＝０
　∑

k

j＝０
pij

(７)

MIoU＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pjiＧpii

(８)

MPA＝ １
k＋１　∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij

(９)

４．４　消融实验

为了验证FEAM 注意力机制和 FAM 特征对齐模块设

计的合理性 和 嵌 入 到 Deeplabv３＋ 网 络 的 有 效 性,本 文 就

FEAM 的有效性设计了如表２所列的消融实验,用来验证

FEAM 是否聚焦目标特征.首先将嵌入到主干网络１/４低

分辨上的特征图记为 FEAM_l,同时并行 ASPP嵌到高分辨

率上的特征图记为 FEAM_h,Text１为原 Deeplabv３＋网络,

Text２,Text３和 Text４分别在 Text１的基础上添加FEAM_l
模块、FEAM_h模块以及两者.从表２可以看到,实验２仅

在骨干网络上添加FEAM_l,MIoU 提升了０．００１;实验３仅

在空洞 卷 积 ASPP 上 添 加 FEAM_h 模 块,MIoU 增 加 了

０．００２;实验４同时添加两类模块,MIoU 达到了０．５４.该实

验证明通道空间注意力机制具有聚焦目标边缘特征、提高图

像分割准确率的能力.

表２　FEAM 消融实验

Table２　FEAMablationexperiment

Test FEAM_l FEAM_h ValMIoU/％

１ － － ５３．５

２ √ － ５３．６

３ － √ ５３．８

４ √ √ ５４．０

本文设计了３组对比消融实验,如表３所列,分别是原

Deeplabv３＋、嵌入 FEAM 的 FEAM_Deeplabv３＋以及嵌入

FEAM 和FAM 的FFFDNet依次进行对比的消融实验.

表３　在 Deepfashion２上添加不同模块的效果比较

Table３　EffectcomparisonofDeepfashion２withdifferentmodules

方法 Accuracy MIoU MPA 参数量

Deeplabv３＋ ０．９０２ ０．５３５ ０．６５６ ５９．３４×１０６

FEAM_Deeplabv３＋ ０．９０４ ０．５４０ ０．６６７ ５９．８７×１０６

FFDNet ０．９０６ ０．５５２ ０．６７２ ５９．９５×１０６

实验结果如表３所列.由表３可看出,首先在主干网络

Resnet１０１的首尾添加注意力机制模块 FEAM,相比原 DeepＧ
labv３＋在 MIoU 指标上有了０．００５的提升,说明 FEAM 注意

力机制模块使得服装位置和边缘轮廓分割得更仔细,语义信息

提取更充实;其次在FEAM 注意力机制模块的基础上继而添

加特征对齐模块,可以看到总体有了０．０１７的提升,说明该模

块增强了拥有细粒度特征的底层信息和拥有丰富语义特征的

高层信息的关联度,提高了解码能力,进一步提高了分割精度.

为了能更进一步地直观感受模块带来的分割性能变化,

本文对原图和分割图进行各０．５的混合,将背景信息置为黑

色,便于直观展示出有效的服装信息.从图８可以看到,嵌入

FEAM 注意力机制和特征对齐模块FAM 后服装边缘分割更

为平滑,从第一排短袖连衣裙的斜跨包红框处和第二排背心

连衣裙的手臂处可以清晰地看出来,尤其是第二排背心连衣

裙的手臂处,将模特手和服装边界分开的效果更好,更接近于

真实的分割效果.综上所述,FFDNet的分割更为精确和流

畅,更适合于数据集 Deepfashion２的服装分割.

图８　在 Deepfasion２上的分割结果可视化

Fig．８　VisualizationofsegmentationresultsonDeepfasion２

４．５　分割性能对比

１)为了更进一步验证本文方法的有效性,选取了经典的

分割网络SwinＧUnet[２８],PSPNet[５],Deeplabv３＋[８]和 FastFＧ
CN[２９]与本文的 FFDNet进行对比实验,实验量化指标采用

MIoU和 MPA.结合表４可以看到,本文提出的 FFDNet网

络模型相比 SwinＧUnet和 PSPNet在 MIoU 上有一定的提

升,在原 Deeplabv３＋网络和FastFCN上有１．７％和０．７％的

提升.

表４　与其他分割网络的性能进行比较

Table４　Performancecomparisonwithdifferentsegmentation

networks

网络结构 MIoU MPA

SwinＧUnet[２８] ０．３９２ ０．４４６

PSPNet[５] ０．４７１ ０．５８８

Deeplabv３＋[８] ０．５３５ ０．６４８

FastFCN[２９] ０．５４５ ０．６６２

FFDNet ０．５５２ ０．６７２

２)为了说明模型的泛化能力,本文选取PascalVOC２０１２
数据集来验证本文算法的合理性.由评价指标 MIoU可以看

到,本文提出的网络在非服装数据集上相比经典网络有所提

升;由表５的分割评估结果可知,改进后的 Deeplabv３＋网络

FFDNet达到７９．４％.实验结果表明,基于 Deeplabv３＋改进

的网络FFDNet对PASCALVOC２０１２数据集的图像分割是

有效的.

表５　VOC２０１２数据集上的对比实验

Table５　ComparativeexperimentsonVoc２０１２dataset

网络结构 MIoU

PSPNet ０．７４５

Deeplabv３＋ ０．７７３

FFDNet ０．７９４

为了进一步直观地看出本文算法用于 PASCAL VOC
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２０１２数据集的效果,图９给出了对比算法和本文算法 FFDＧ
Net的分割图.第一行为原图,第二行为真实标签图,第三行

和第四行为主干网络Resnet１０１的PSPNet和Deeplabv３＋网

络分割图,第四行为改进后的 FFDNet网络效果图.从图９
的第二列可以看出,本文算法较好地分割出了奶牛的头和角,

同理可以看出第三列旋转椅的椅子腿分割的效果较好,而

PSPNet和 Deeplabv３＋算法则没很好地分割出来.通过比较

第四列公交汽车上人的分割结果,可以更清楚地看到本文算

法FFDNet将小目标人的轮廓分割得更为细致.总体而言,

虽然改进后的算法并不能完整地将每一类准确地分割出来,

但整体来看,改进后的FFDNet相比原始 Deeplabv３＋算法有

一定的提升.

图９　PSACALVOC２０１２上的分割结果对比图

Fig．９　SegmentationresultscomparisononPSACALVOC２０１２

　　结束语　首先在主干网络 Resnet１０１的１/４特征图上进

行FEAM 的注意力嵌入,优化图像边缘信息,随后在 ResＧ
net１０１的末尾进行卷积降维后送到FEAM 模块中进行处理,

同时,并行将 Resnet１０１最后一层的输出特征图传到空洞卷

积特征金字塔进行处理,继而将两个特征图进行相加融合,之

后将获得具有丰富语义信息的特征图进行１×１降维并上采

样,同时与经过FEAM 处理的低级信息进行特征对齐融合,

减少多尺度特征图融合过程中像素位置未对齐导致的分割精

度不高的问题.实验结果证明,相比与原 Deeplabv３＋网络,

本文设计的网络是具有合理性和有效性的,并具有更好的分

割效果,且 FEAM 和 FAM 只增加了少许参数,分割准确率

并没有大幅降低.

对于当前服装分割网络,除了本文提到的特征对齐上采

样模块,单一的直接融合编码器的高层语义信息和低层细节

信息会导致细节特征容易被上下文特征所淹没,以致于小范

围目标区域和边缘分割仍存在欠缺,未来可以进一步优化解

码层,提高分割效率和准确率.
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