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基于部件检测与检索的行人精细化分割
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　　摘　要：　针对行人图像外观的多样性以及结构、姿态、场景的复杂性，提出一种有效的精细化行人部件分割方
法．该方法实现把一幅行人图像分割成不同的语义区域，主要包含三个阶段，前两个阶段单独训练两个 ＦａｓｔＲＣＮＮ
（ＦａｓｔＲｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，快速区域卷积神经网络）模型，分别用来检测整个人体以及各个部件
以获得各类别部件的大体位置；第三个阶段使用基于检索过分割图像的方法来对检测到的各个部件进行分割，最后把

各部件分割结果还原到原图坐标上以得到最终的分割结果．实验表明所提方法在三个公开的数据库上，与其他算法相
比，分割准确率更高，边缘效果更好．
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１　引言
　　行人精细化分割主要是将行人图像中的人体部件
区域（上衣、背包、脸等）分割出来，由于其在人体图像

分析中的广泛应用而备受关注，例如人员识别以及服

装分析．随着在线服装销售的迅速发展，这项研究在电
子商务中有着巨大的应用前景．许多研究关注于服装
属性预测［１］，服装推荐［２］，以及通过服装的社会身份识

别［３］．不同于以上这些工作，本文的工作是对人体图像
的几类主要部件区域做出精确的分割．

行人部件精细化分割是一个非常具有挑战性的问

题，由于行人服装的外观，层次和风格差异很大，目标类

别越多，对边界处的效果要求也越严格．对于衣服分割

现已提出许多方法．经典的算法有复合与或图模型［４］，

文献［５］用来模拟和解析衣服结构．文献［６］的工作利
用封闭模型对高度遮挡的群图像进行衣服分割，可变

形空间先验模型用来提高衣服分割的性能［７］．基于形
状的人体模型方法［８］，姿态估计和监督区域标记［９］等

方法都取得了较好的结果．Ｔｏｒｒ和 Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ等人提出
一种基于 ＣＲＦ（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，条件随机场）
框架的方法同时实现人体姿态估计和人体部件标

记［１０］，是分割与姿态估计［１１］的结合．一些分割方法如
ｐａｒｓｅｌｅｔ［１２］和ｃｏｐａｒｓｉｎｇ［１３］利用基于分割方法［１４］的区域

假设，由自上而下的信息生成物体区域．但是这些方法
假定物体有很大的可能性属于其中至少一种区域，当
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物体外观变化较大时这种假设并不一定成立．文献
［１５］结合多模型的融合，通过大量的计算可以得到较
好的结果，但是模型较为复杂，效果上也有待提升．还有
一些方法［１６，１７］检索整张输入图像来进行分割．

之前的方法在人体分割方面已经取得了较好的效

果，但是这些算法仍然存在着一些问题．这些设计的对
应关系不能完全找到人体图像的外观与结构之间的相

关性．之前的一些方法对于一些具体的任务通常需要
大量的先验信息，例如文献［１８］的分割方法依赖于人
体的姿态估计［１９］，姿态估计的结果很大程度影响了分

割的效果．另外，还有一些工作容易混淆不同的部件并
且不能分割出衣服的细节［１５］，并且该工作对相似图像

查询是基于整张图像进行的，这样做法比较粗糙，整体

效果不够理想，边缘信息融合也比较粗糙，不够平滑．
近年来，随着深度学习在图像分析上的成功运用，

不少研究人员也将深度卷积神经网络应用到图像语义

分割领域［２０，２１］．
本文提出一种由粗到细的行人部件分割方法．首

先训练一个 ＦａｓｔＲＣＮＮ模型对原始图像检测整个人

体，然后训练另一个 ＦａｓｔＲＣＮＮ模型在上一步人体检
测结果的基础上来检测各个衣服部件．最后对各个部
件进行过分割，利用过分割检索的方法对图像进行进

一步分割．实验在三个公开数据库上进行，实验结果表
明本文的方法能够取得较好的分割结果．

２　基于ＦａｓｔＲＣＮＮ和过分割检索的部件分割
　　本文的目标是对衣服人体图像进行精细化的分
割．本文的方法主要包含两个部分：部件检测和分割．如
图１所示，给定一幅图像，首先基于ＦａｓｔＲＣＮＮ［２２］框架
在原始图像上检测出整个人，然后利用另一个独立的

ＦａｓｔＲＣＮＮ模型在检测出的人的区域上检测各个部
件，得到部件图，并且对每一个部件图像进行过分割．本
文事先建立一个包含各个部件原始图像和对应分割图

像的数据库，使用基于结构相似性的方法检索数据库

中最相似的部件图．对过分割块进行组合，产生一系列
候选结果，把这些候选结果与最相似的部件图对应的

分割图计算相似度，得分最高的组合就认为是分割的

结果．

２．１　基于ＦａｓｔＲＣＮＮ的人体检测和部件分割
本文通过对各个部件进行检测来直接获得部件的

位置信息而不是依赖姿态估计．为了降低误检率，本文
采用一种由粗到细的方式，首先对整个人体进行检测，

这样，人体检测框里包含了所有的部件．具体地，本文
使用基于ＦａｓｔＲＣＮＮ［２２］的方法检测人体和各个部件，
对人体和部件的检测单独训练两个 ＦａｓｔＲＣＮＮ模型．
ＦａｓｔＲＣＮＮ是一种新的高效的目标检测算法．它的训
练测试过程相对较快，并且准确率较高．

图２是ＦａｓｔＲＣＮＮ的框架结构（虚线表示人体的
检测，实线表示部件的检测）．ＦａｓｔＲＣＮＮ网络把一整
幅图像和一系列物体候选框作为输入，候选框由选择

性搜索（ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ）得到，图像首先经过一系列卷
积以及池化层，获得卷积特征图．然后，对于每一个物
体候选框，通过ＲｏＩ池化层将特征图下采样成为大小固

定的特征向量．这些定长的特征向量经过两个全连接，
再分别送到两个新的全连接层．一个是使用 ｓｏｆｔｍａｘ对
Ｋ类目标及背景进行分类，另一个任务是对目标的位
置进行回归，使用了平滑的Ｌ１ｌｏｓｓ．

ＦａｓｔＲＣＮＮ网络有两个输出层，第一个输出是离
散的概率分布ｐ＝（ｐ０，…，ｐＫ），是一个 Ｋ＋１个的 ｓｏｆｔ
ｍａｘ输出，其中的Ｋ是类别个数，１是背景．第二个输出
是框的回归坐标ｔｋ＝（ｔｋｘ，ｔ

ｋ
ｙ，ｔ

ｋ
ｗ，ｔ

ｋ
ｈ），对于Ｋ个目标类别，

索引为ｋ．相应的有两个损失函数，分别为分类损失函
数和回归损失函数，损失函数Ｌ可以表示为式（１）：

Ｌ（ｐ，ｕ，ｔｕ，ｖ）＝Ｌｃｌｓ（ｐ，ｕ）＋λ［ｕ１］Ｌｌｏｃ（ｔ
ｕ，ｖ）（１）

　　当ｕ１时，［ｕ１］为１，否则为０．
对于分类损失函数，对于类别 ｕ，分类损失函数用

式（２）表示：
Ｌｃｌｓ（ｐ，ｕ）＝－ｌｏｇｐｕ （２）

３０５
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　　对于回归损失函数，是一个 ４×Ｋ路输出的回归
器，对于每个类别都会单独训练一个回归器，回归器的

损失函数是一个平滑的Ｌ１范数，形式如式（３）所示：

Ｌｌｏｃ（ｔ
ｕ，ｖ）＝ ∑

ｉ∈｛ｘ，ｙ，ｗ，ｈ｝
ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｔ

ｕ
ｉ－ｖｉ） （３）

ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｘ）＝
０．５ｘ２，｜ｘ｜＜１
｜ｘ｜－０．５，{ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

其中，对于类别ｕ，ｖ＝（ｖｘ，ｖｙ，ｖｗ，ｖｈ）为坐标真实值，ｔ
ｕ＝

（ｔｕｘ，ｔ
ｕ
ｙ，ｔ

ｕ
ｗ，ｔ

ｕ
ｈ）为预测值．

　　本文对人的检测以及部件检测分别训练两个模
型，在得到的人体的检测框中检测各个部件，并且根据

各个部件的检测框把各个部件裁剪出来．
考虑到检测的不准确，人的检测框可能并不是包

含了所有的部件，因此本文把检测框扩大１２倍，检测
框外的部分都被当作背景．
２．２　过分割检索

本文使用基于相似图像检索的方式分别分割检测

到的每一个部件．在运用 ＦａｓｔＲＣＮＮ模型检测到每一
类部件之后，分别对部件进行过分割，得到若干个区域

块，接下来对这些过分割块进行合并，获得每一类部件

的分割结果后再把他们转换到原图的绝对坐标上．
本文在边缘检测［２３］的基础上进行过分割．给定一

幅图像，首先使用结构边缘检测器［２４］检测物体的边缘，

然后计算图像中与物体边缘相连的超像素，最终对图

像生成几个块．图３是过分割过程图，不同的颜色表示
各个不同的块．

　　上一步已经得到了图像的过分割结果，接下来需
要对这些块进行合并得到准确的部件区域．本文采用
的方法是基于相似图像检索．

具体地，首先对每一类建立足够数量的真实值数

据库，根据分割结果的真实值，裁剪出每一类部件的图

像以及每一类的分割结果图像．在部件检测过程后，把
检测到的部件图像都裁剪出来．给定一幅裁剪出来的
图像，本文使用基于 ＳＳＩＭ（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘ

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，结构相似性）的方法首先对它在数据库中
检索最相似的图片．

结构相似性分别从亮度、对比度、结构三方面度量

图像相似性．给定两幅图像 ｘ和 ｙ，它们的结构相似性
可以通过式（５）求出：

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ＋ｃ１）（２σｘｙ＋ｃ２）（σｘｙ＋ｃ３）

（μ２ｘ＋μ
２
ｙ＋ｃ１）（σ

２
ｘ＋σ

２
ｙ＋ｃ２）（σｘσｙ＋ｃ３）

（５）
其中μｘ和μｙ分别是ｘ和ｙ的均值，σ

２
ｘ和σ

２
ｙ分别是ｘ和

ｙ的方差，σｘｙ是ｘ和ｙ的协方差．ｃ１＝（ｋ１Ｌ）
２，ｃ２＝（ｋ２Ｌ）

２，

ｃ３＝（ｋ３Ｌ）
２是用来维持稳定的常数．Ｌ是像素值的动态

范围．一般地，ｋ１＝００１，ｋ２＝００３，Ｌ＝２５５ＳＳＩＭ的取值范
围为［０，１］，值越大，表示相似度越高．

接下来对过分割得到的块进行组合．由于当块的
数量较大时，随机组合的数量将会成指数级上涨，因此

本文对过分割得到的块按照一定的空间关系进行编

号，从上到下，从左到右依次编号．这里本文假设部件
是由连续的块组成，因此本文对编号连续的块进行组

合并生成一系列候选的结果．分别对这些候选的结果
计算与检索到的图片相对应的分割真实结果计算相似

度得分，我们认为得分最高的组合方式就是最终的分

割结果．依次对检测到的每一类部件进行分割，最后将
这些结果还原到原图坐标上去得到最终的分割结果．
图４是本文分割每一类部件的过程．特别地，对于皮肤
这一类，首先使用相同的方法获得整个人的分割结果，

然后再用人的分割结果减去各个部件的分割结果就得

到了皮肤区域．
　　在合并块的过程中，由于在裁剪部件图像的时候
把检测框扩大了１２倍，包含了更多的上下文信息，所
以事先认为与图像边缘相邻的块是背景．因为部件一
定在检测框的中间部分，当扩大检测框之后，边缘块是
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背景的可能性就更大．这么做的另一个目的是块的个
数减少了，组合产生的结果就会更少，降低计算复杂度

的同时也降低了错误率．
２．３　分割结果优化

由于过分割的局限性，与图像边缘相邻的块有可

能包含了部件所在的块，而在上一节中提到，我们事先

认定与图像边缘相邻的块是背景，因此真正的部件所

在的块有可能被丢失．因此，在一幅图像中如果背景所
占比例过大，就认为部件块丢失，此时把最靠近图像中

心点的块作为部件区域．

３　实验

３．１　数据库
目前为止，现有的公开数据库相对较小，因此本文

整合了三个公开的数据库的作为本文的数据库．第一
个数据库是 ＣＦＰＤ（ＣｏｌｏｒｆｕｌＦａｓｈｉｏｎＰａｒｓｉｎｇＤａｔａ）数据
库［１８］，包含了２６８２张标好的像素级的图像．第二个数
据库是 ＣＣＰ（ＣｌｏｔｈｉｎｇＣｏＰａｒｓｉｎｇ）数据库［１３］，包含１００４
张图像．第三个数据库是 Ｆａｓｈｉｏｎｉｓｔａ［９］，包含６８５张图
像，最终合并的数据库共有４３７１张图像．本文中，定义
１４类标签，分别是：背景、包、腰带、连衣裙、脸、头发、帽
子、裤子、围巾、鞋、短裙、太阳镜、上衣和皮肤．为了把
这三个数据集运用到本文的分割任务中来，我们把三

个数据集的不同的标签整合成本文事先定义好的 １４
类．其中，３６７１张图像用来训练，７００张图像用来测试．
具体每种类别的样本个数如表１所示．图５是数据库中
的部分图片．

表１　数据库训练和测试分布

包 腰带 连衣裙 脸 头发 帽子 裤子 围巾 鞋 短裙 太阳镜 上衣 合计

训练 ２０６０ ９８４ ９６７ ２６６３ ３６１６ ４６４ １２３０ ２９３ ３５５２ １００９ ７１７ ３０９４ ３６４１

测试 ４１８ ２１５ ２０１ ６９９ ６８７ ９３ ２４２ ５７ ６８４ １６６ １４０ ６０４ ７００

合计 ２４７８ １１９９ １１６８ ３３６２ ４３０３ ５５７ １４７２ ３５０ ４２３６ １１７５ ８５７ ３６９４ ４３７１

　　每个任务都采用相同的数据集，不同点在于对数
据给定的标签．对于检测任务，根据数据库中图片每个
像素的真实值，确定人体以及每一类部件的坐标（ｘ，ｙ，
ｗ，ｈ），分别作为人体检测和部件检测的真实标签，构建
人体检测与部件检测的训练集及测试集．（ｘ，ｙ）表示左
上角的坐标，（ｗ，ｈ）表示宽和高．对于分割任务，每一张
图片给出像素级类别的标签，作为分割的真实值．３．２
　实验结果

本文训练模型采用 ＧＴＸＴｉｔａｎＸＧＰＵ，１２ＧＢ显存，
训练时间１０小时．本文在７００张测试图像上评测分割
结果，使用与ＰａｐｅｒＤｏｌｌ［１５］相同的评测方法，包括像素级
的整体正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ），前景正确率（Ｆ．ｇ．ａｃｃｕｒａｃｙ），
平均准确率（Ａｖｇ．ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），平均召回率（Ａｖｇ．ｒｅｃａｌｌ）
和平均Ｆ１值（Ａｖｇ．Ｆ１）．具体计算方法如式（６）～（１０）

所示：

Ａａｌｌ＝
Ｎ＇

Ｎａｌｌ
×１００％ （６）

Ａｆｇ＝
Ｎ＇ｆｇ
Ｎｆｇ
×１００％ （７）

Ｐａｖｇ ＝
１
Ｃ∑

ｃ

ｉ＝１

Ｎ＇ｉ
Ｎｉ
×１００％ （８）

Ｒａｖｇ ＝
１
Ｃ∑

ｃ

ｉ＝１

Ｎ＇ｉ
Ｎｉ
×１００％ （９）

Ｆ１ａｖｇ ＝
１
Ｃ∑

ｃ

ｉ＝１

２×Ｎ＇ｉ
Ｐｉ＋Ｒｉ

×１００％ （１０）

其中Ｎ＇表示预测正确像素总数，Ｎａｌｌ表示像素总数，Ｎ
＇
ｆｇ

表示前景像素预测正确总数，Ｎｆｇ表示前景像素总数，Ｃ
表示类别数，Ｎ＇ｉ表示第 ｉ类像素预测正确数，Ｎ


ｉ 表示
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预测为第ｉ类的像素数，Ｎｉ表示第 ｉ类像素数，式（１０）

中，Ｐｉ＝
Ｎ＇ｉ
Ｎｉ
，Ｒｉ＝

Ｎ＇ｉ
Ｎｉ
．

表２展示了本文的分割方法的性能．并且与前期
的两种分割方法Ｙａｍａｇｕｃｈｉｅｔａｌ［９］．和ＰａｐｅｒＤｏｌｌ［１５］进行
了对比．通过实验结果可以看出，本文方法的准确率为
９０３９％，要胜于 Ｙａｍａｇｕｃｈｉｅｔａｌ．８３１５％和 ＰａｐｅｒＤｏｌｌ
８７０７％的正确率，本文的方法在前景正确率上达到
６８３２％，比 Ｙａｍａｇｕｃｈｉｅｔａｌ．５６５９％ 和 ＰａｐｅｒＤｏｌｌ
５８６６％的前景正确率有了很大的提升．同时，本文的
方法能够获得更高的准确率和召回率．另外，实验还把

检测框的大小扩大到１１倍和１５倍，做了实验对比．
“Ｆｕｌｌ”是加上优化的结果，而其他实验没有进行优化．
“ｗ／ｏｈｄ”是没有加人体检测的结果，可以看出，通过先
检测人体再检测部件的这种由粗到细的方法可以很大

程度地提高分割的性能．
同时，实验还给出了每一个前景类的 Ｆ１值如表３．

对比ＰａｐｅｒＤｏｌｌ和本文的方法，本文的方法在大部分类
别上Ｆ１值都有了很大的提高．并且在大部分类别上的
准确率都有了一定的提升，特别是在包，裤子，连衣裙，

围巾和短裙这几类上，因此前景准确率有了很大的

提升．
表２　实验性能对比

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｆ．ｇ．ａｃｃｕｒａｃｙ Ａｖｇ．ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ａｖｇ．ｒｅｃａｌｌ Ａｖｇ．Ｆ１

Ｙａｍａｇｕｃｈｉｅｔａｌ．［９］ ８３．１５ ５６．５９ ５１．３４ ５０．０３ ４５．８０

ＰａｐｅｒＤｏｌｌ［１５］ ８７．０７ ５８．６６ ５７．６３ ４８．８６ ４８．３９

ｗ／ｏｈｄ ８３．６７ ６５．５４ ６５．７７ ６３．４５ ６１．７７

Ｓｃａｌｅ１．１ ８９．４５ ６７．１ ７０．１２ ６４．３６ ６５．４７

Ｓｃａｌｅ１．２ ８９．２１ ６９．５２ ６８．３９ ６６．４４ ６５．６

Ｓｃａｌｅ１．５ ８７．４４ ７０．０４ ６０．５４ ６６．６７ ６１．３３

Ｆｕｌｌ ９０．３９ ６８．３２ ７１．８１ ６４．１７ ６６．０１

表３　前景语义标签的Ｆ１值在文中的引用

包 腰带 连衣裙 脸 头发 帽子 裤子 围巾 鞋 短裙 太阳镜 上衣 皮肤

Ｙａｍａｇｕｃｈｉｅｔａｌ． ２８．６４ ２９．８９ ５１．０７ ７４．２８ ６３．７７ １０．４６ ４５．３２ １１．４２ ４２．３９ ４５．５９ １２．２７ ５６．９７ ５５．９２

ＰａｐｅｒＤｏｌｌ ３２．８８ ３１．７６ ５７．２１ ７３．１４ ６６．６５ ９．５６ ４８．５２ ２５．３５ ５７．６９ ５１．７６ １．５９ ６６．８５ ５９．６８

ｗ／ｏｈｄ ７０．４２ ５７．３１ ７７．３８ ６１．７７ ５１．２４ ６２．４ ７７．４１ ５５．１６ ５０．６ ８２．１３ １８．２７ ７１．９７ ４０．９４

Ｓｃａｌｅ１．１ ７５．０９ ５８．３６ ８２．３２ ６７．９２ ５０．５９ ６２．２１ ７２．３６ ６６．９５ ５０．７２ ８８．５３ ２２．３４ ７６ ４６．７４

Ｓｃａｌｅ１．２ ７４．５５ ６０．６２ ８１．３２ ６６．０７ ５４．４３ ６６．１８ ７２．１１ ５７．０２ ５５．６９ ８８．７２ ２１．９５ ７６．５ ４７．０４

Ｓｃａｌｅ１．５ ７１．３ ５９．７１ ７４．６３ ５７．８４ ５２．０４ ５６．４ ６９．５２ ５６．２１ ４９．２１ ８４．５８ １３．０９ ７２．０９ ４６．７８

Ｆｕｌｌ ７５．１１ ５９．１２ ８０．８ ６７．７８ ５０．７１ ６３．８５ ７２．０９ ６７．３３ ４９．６９ ８７．１３ ２６．１４ ７４．６ ５２．０７

　　但是本文的方法也存在一些缺点．与一些大部件
如短裙和上衣相比较，一些细小的部件准确率相对较

低，如腰带，太阳镜．由于部件较小，能提供的外观信息
较少，因此分割小部件就相对比较困难．另外，当部件
颜色与背景比较相似的时候，分割也比较困难．

图６展示了本文的实验结果，还包括真实的标签
和ＰａｐｅｒＤｏｌｌ的实验结果．从效果图中可以看出本文的
方法能够基本能够展现出各个部件的轮廓．尽管有一
些部件分割的轮廓不是很精准，但是根据类别跟位置

可以看出检测结果还是比较准确的，这样能够更好的

区分各个类别．然而 ＰａｐｅｒＤｏｌｌ方法容易在各个类别之
间混淆并且会遗漏一些部件，没有分割出来．

４　结束语
　　本文提出了一种有效的人体分割的方法，把人体
图像分割成不同的语义区域．本文的方法包括：人体检
测，部件检测和部件分割．使用基于ＦａｓｔＲＣＮＮ的方法
检测目标并且基于过分割检索分割各个部件．实验结
果表明本文的方法能够取得很好的效果，能够准确的

检测各个衣服部件并且获得较高的像素级分割准确

率．在未来的工作中将会致力于提高像腰带、太阳镜这
些小部件的准确率．另外，后续将增加数据量以支持本
文的方法．
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