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基于 PSPNet的衬衫图像全部件分割与再设计
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摘 要:为了改善因服装再设计门槛较高导致的个人废旧服装再使用概率较低的问题，以衬衫为例提出一种

基于深度学习的服装全部件分割模型。首先，对搜集到的衬衫图像数据进行标注、预处理、数据划分和数据增强，

完成 10 000余张衬衫图像全部件分割数据集的构建; 其次，搭建 PSPNet网络并对公开的 DeepFashion 系列人体服
装图像分割数据集进行训练，得到预训练模型权重文件; 在此基础上通过迁移学习对构建的衬衫图像全部件分割

数据集进行训练，并在实验过程中不断调整参数以获得合适的部件分割模型; 同时，选用平均交并比和损失函数值

大小作为评估指标验证本文搭建模型的可行性; 最后，通过分割模型从完整图像中分割出衬衫的各部件图像，并通

过部件重组完成衬衫的二次设计。该方法能够有效实现衬衫图像全部件分割，辅助设计师完成废旧服装的快速再
设计，为废旧纺织品的循环再利用提供有效手段。
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images based on PSPNet
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Abstract: In order to improve the low probability of personal reuse of discarded clothing due to the
high threshold for clothing redesign，a clothing whole piece segmentation model based on deep learning
was proposed by taking shirts as an example． Firstly，the collected shirt image data was，annotated，
preprocessed，partitioned，and enhanced to construct a dataset of over 10 000 shirt image component
segmentation． Secondly，the PSPNet was built and trained on the publicly available DeepFashion series
human clothing image segmentation dataset to obtain the weight file of the pre-trained model． On this
basis，the constructed full piece segmentation of shirt image dataset was trained through transfer learning，
and the parameters were continuously adjusted during the experiment to obtain an appropriate component
segmentation model． Meanwhile，Mean Intersection over Union and loss function value were selected as
evaluation indicators to verify the feasibility of building the model in this paper． Finally，the images of
each component of the shirt were segmented from the complete image through the segmentation model，
and the secondary design of the shirt was completed through component recombination． This method can
effectively achieve the full-piece segmentation of shirt images，assist designers in completing the rapid
redesign of used clothing，and provide an effective means for the recycling and reuse of used textiles．
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人体服装图像分割是指利用计算机技术将人体

和服装从一张复杂的图像中分割出来的过程，是一

个多学科交叉领域的研究［1］。服装图像分割技术
可用于在线购物平台，让用户更容易观察和评估不

同款式和颜色的服装。同时，该技术也可以与虚拟
现实或增强现实技术结合，创建虚拟试衣间，提高线

上购物的互动性和用户体验。此外，服装图像分割
有助于创建服装图像数据库，使用户可以通过颜色、
样式、材料等特征来检索服装。
现有的服装图像分割方法主要分为传统法和深

度学习法［2］。传统法主要依靠图像的底层特征，常见
的有边缘检测算法以及基于聚类和阈值的算法等，例

如使用 K－Means 聚类算法对领饰图像进行分割［3］。
而深度学习法则通过深度卷积神经网络学习图像的

特征，以达到更好的分割效果［4］，如利用 Mask Ｒ－
CNN对服装图像进行轮廓提取［5］，通过自训练和改
进服装图像检索方法对服装部件进行检测与分割，得

到服装主体图像、衣领图像、口袋位置等信息［6］。改
进多尺度特征学习策略与注意力机制的方法能够针

对性解决服装图像遮挡与服装图像较小而导致的分

割准确率低的问题［7］。通过对 Deeplab v3+算法进行
改进，能够有效改善服装图像分割边缘粗糙及精度较

差等问题［8］。基于卷积姿态机和 GrabCut 的分割方
法能够针对性解决复杂背景下分割精度不高的问

题［9］。除此之外，还有一些基于弱监督学习、半监督
学习和迁移学习的方法能在数据较少的情况下取得

较好的分割效果［10］。
本 文 基 于 Pyramid Scene Parsing Network

( PSPNet) 和迁移学习，通过计算机实验法，从衬衫
图像的部件( 包括领部、门襟、衣身、袖身、袖克夫和
口袋) 入手，提出了一种服装图像全部件分割模型，

并使用分割模型完成了服装重组再设计，以期降低

服装再设计的专业难度，并为废旧服装的可持续再

造提供智能化解决方案。

1 PSPNet概述
PSPNet 是一种用于图像语义分割的深度神经

网络模型。PSPNet 由 Zhao 等［11］提出，旨在解决传
统场景解析模型在局部感受野不足、语境信息被忽
略等问题。PSPNet 的核心思想是在卷积神经网络
中添加一个逐级下采样的池化模块［12］，即金字塔池

化模块，实现对不同尺度的特征提取与再利用，显著

提升场景解析的准确性和鲁棒性。金字塔池化模块
采用不同大小和步幅的池化核，以分别捕捉不同感

受野的信息，并将这些信息级联结在一起进行传递

和融合，以实现准确的语义分割。

2 迁移学习概述
迁移学习是一种机器学习领域的方法，其核心

思想是将从一个任务中学到的知识或模型应用到另

一个任务上，以改善模型性能或加速学习过程，即使

这些任务之间存在差异。当面临数据稀缺或难以获
取大量标注数据时，可以利用已有的模型和数据以

减少训练新模型所需的数据资源。同时，迁移学习
能提供一个良好的初始模型，加速在新任务上的学

习过程，特别是当目标任务与源任务有一定相似性

时，通过利用源任务上学到的知识，可以提高在目标

任务上的性能，减少过拟合的风险。本文针对已有
的人体服装图像分割数据集进行预训练，然后通过

迁移学习对衬衫图像部件分割数据集进行训练，获

得预期模型，既降低了数据集构建的难度又提升了

模型性能。

3 实验部分
3. 1 实验流程
实验流程如图 1所示，共包含数据集构建、网络

构建、模型训练、图像分割预测和部件分割结果 5 个
部分。

图 1 实验流程图
Fig．1 Flow chart of the experiment

—08—



第 53卷 第 5期
2025年 5月

毛纺科技

Wool Textile Journal

3. 2 数据集构建
3. 2. 1 数据选择
在衬衫图像数据的选择上需要明确以下 3个主

要问题，以降低实验误差，提高数据准确性。
①由于语义分割的关键在于对图像的每一个像

素进行分类，所以当背景与被分割物体过于相似时，

极大可能造成计算机识别错误。如图 2 所示，当图
像数据为白色衬衫与白色背景，预测分割的效果混

乱，不利于模型的训练与验证。

图 2 服装与背景的分割混乱效果
Fig．2 Effect of segmenting the clothing from the
background． ( a) Example of white shirt and white

background; ( b) Predicting the effect of
segmentation confusion

②在衬衫图像数据中，存在内着衬衫搭配外套
和外着衬衫搭配内搭 2 种情况。若图像为内着衬
衫，Lableme软件标注得到的信息会大幅减少，最终
会影响模型的训练效果。而在验证时，实验模型针

对衬衫图像，对于其他服装类型缺乏一定辨识度，存

在将其他上装辨别为衬衫进行分割的可能性，从而

影响分割效果。而若图像为外着衬衫，则与其相配
的内搭对分割的影响相对较小，所以在数据的选择

上，尽量避免内着衬衫且存在其他外套的情况。
③在衬衫图像大小上，主要挑选大小 512 像

素×512像素至1 024像素×1 024像素的图像。当图
像过小、模糊时，会导致标注时分割不准确和验证时
分割边缘线为马赛克锯齿造型的问题出现。当图像
过大时，会导致该图像数据的有效标注信息极大减

少甚至完全消失。
3. 2. 2 数据获取与分割标注
实验直接数据为衬衫图像原图和 json 格式的

标注文件，衬衫图像原图主要通过以下 3 种方式获
取:①通过网络收集正、背、侧等各角度的衬衫平铺
图、悬挂图、穿着图、折叠图; ②在不同光线条件下，
实景拍摄正、背、侧等各角度的衬衫平铺图、悬挂图、
穿着图、折叠图;③通过随机旋转、填充和裁剪变换
等数据增强操作，增加图片数量。
前 2种方法共收集数据图片 3 600张，进行数据

增强后，训练时的图像数据达到 10 000张以上。其中
以衬衫穿着图为主，数量在 70%以上，衬衫折叠图最
少，在 5%以下;以正面衬衫图像为主，约 60%，其他角
度侧面为辅，约 30%，背面最少，低于 10%。用于实验
的原 3 600张图片都需要人工使用 Labelme软件进行
图像的分割标注，标注类别包括背景、领部、门襟、衣
身、袖身、袖克夫和口袋，如图 3所示。

图 3 衬衫图像标注类型示例
Fig．3 Example of shirt image annotation types．( a) Background; ( b) Collar; ( c) Placket;

( d) Body piece; ( e) Sleeve; ( f) Cuff; ( g) Pocket

3. 2. 3 数据预处理以及数据集划分
对实验数据进行预处理，通过衬衫图像原图和

json格式标注文件进行 Visual Object Classes( VOC)
数据集制作。VOC 数据集分为原图、npy 格式的分
割文件、png格式的预测分割效果图、可看到原图的
分割效果图和 txt格式的标注类别文本 5类。其中，
npy格式的分割文件包含一个矩阵格式的数据，用

于存储分割图像，txt格式的标注类别文本中存有被
标注图像数据的所有标注类别名称，二者均无法直

观看到。衬衫图像原图、预测分割效果图和可看到
原图的分割效果图示例如图 4所示。
完成数据集的初步建立后，进行训练集和验证

集的划分。本文实验训练集和验证集的划分比例为
9 ∶ 1。
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图 4 VOC数据集示例
Fig． 4 VOC dataset sample． ( a ) Original
drawing; ( b ) Predicting the segmentation effect
diagram; ( c) Segmentation effect image that can

see the original image

3. 3 实验方案
本文实验环境为 Window10，编程语言为 Python

3. 1，GPU型号为 Tesla V100，显存大小为 32 GB，CPU核
心为 4 Cores，运行内存大小为32 GB，磁盘容量为
100 GB。本文实验依托于百度飞桨平台，相较于传统机
器学习训练，环境配置更加灵活便捷，模型训练更高效。
本文实验从网络构建、模型训练、评价指标与参

数设定 3个方面展开，首先构建 PSPNet 源网络，其
次对开源的 DeepFashion 系列数据集进行训练，得
到预训练模型权重，在此基础上根据理论经验设定

模型参数类别和大小，对本文制作的衬衫图像部件

分割数据集进行训练，最后分析训练结果以调整参

数，完成分割模型的优化［13］。
3. 3. 1 网络构建
本文通过以下 5 个步骤构建卷积神经网络

PSPNet:
①定义类“ConvBNＲelulayer”。封装基础卷积

模块并在其中集成卷积操作、批量归一化和激活函
数。通过顺序堆叠等操作，实现特征提取与非线性
变换的高效耦合。

②定义类“BottleneckBlock”。构建深度卷积神
经网络中的瓶颈残差块，采用" 1×1－3×3－1×1"的
3层卷积结构，通过 1×1 卷积进行通道数压缩与扩
展，3×3卷积完成核心特征提取，最后通过残差连接
实现恒等映射。

③定义类“Dilated ＲesNet50”。在包含了 50 个
卷积层的 ＲesNet ( Ｒesidual Network) 网络架构基础
上进行空洞卷积改造，并将其作为空洞残差主干

网络。
④定义类“PSPModule”。构建金字塔池化模

块，依次对输入特征图实施 4 级自适应空间池化、
1×1卷积通道压缩、双线性插值上采样与原始特征
通道拼接，最终经 3×3卷积细化生成增强特征图。

⑤定义类“PSPNet”。采用 Dilated ＲesNet50 作
为主干网络并结合金字塔池化模块和分类器完成

PSPNet的网络集成。
3. 3. 2 模型训练
完成 PSPNet的网络构建后进入模型训练，主要

分为 4个阶段，分别是初始化、加载预训练模型权
重、循环训练和结束，其中的循环训练为核心环节，
详细训练流程如图 5所示。

图 5 模型训练流程图
Fig．5 Model training flowchart

3. 3. 3 评估指标与参数设定
本文根据 PSPNet网络模型结构，采用平均交并

比( Mean Intersection over Union，MIoU) 和损失函数
值大小( loss) 为评估指标来检测模型效果，选择损
失函数、学习率、训练轮数和批量大小这 4个可能对

模型训练效果造成影响的参数进行调试改进。
评估指标与参数均在模型训练流程的初始化中

进行设定。MIoU用于衡量预测结果和真实标签之
间的相似性［14］。通过计算每个类别( 包括背景) 的
交并比( Intersection over Union，IoU) 的和后除以总
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类别数得到 MIoU。MIoU 越高，表示模型的分割效
果越好。
在图像分类和分割任务中，损失函数值也是用

于评估模型预测结果与真实标签差异的指标之

一［15］。损失函数可以通过反向传播算法计算出每
个模型参数的梯度，从而优化模型参数。在选择损
失函数时需要综合考虑不同因素，包括任务类型、模
型结构、数据特征等，选择合适的损失函数来训练模
型可以帮助模型更快地收敛、更准确地进行预测。
本文选择交叉熵损失函数作为模型训练的损失函

数。交叉熵损失函数能在计算模型预测结果与真实
标签之间差异的同时，尽可能减小这种差异，在训练

过程中比较容易收敛，能很好地提高模型的性能，函

数公式如下:

L( ŷ，y) = －［ylog ŷ + ( 1 － y) log( 1 － ŷ) ］

式中: y为图像真实值; ŷ为图像预测值。
本文中损失函数值 loss越小代表预测结果与真

实标签的差异越小，即模型拟合效果越好。
学习率用于控制模型在每一次权重更新时的步

长大小。在模型训练中，使用优化算法对损失函数
的梯度进行反向传播，然后根据学习率来调整模型

参数。其主要思想是对梯度的一阶和二阶矩估计分
别进行加权平均［16］，并基于此计算自适应的学习

率，从而实现较好的收敛性和鲁棒性，加速模型训练

并提高收敛精度。过大或过小的学习率都可能导致
训练不稳定。本文使用 Adam 优化器，设定学习率
为 0. 001。
训练轮数代表了整个训练数据集被算法遍

历的次数。计算机在训练中学习图像的特征，如
果训练轮数太少，模型无法充分学习数据集的复

杂特征，可能导致欠拟合，无法捕捉数据的真实

结构。如果训练轮数太多，又可能因为过度学习
而导致过拟合，使模型在新数据上表现较差。本
文模型训练中，根据其他同类型或相关类型实验

的数据及前人实践经验分别设置训练轮数为 30、
70 和 100，根据实验结果得到最终模型所需训练
轮数。
批量大小代表一次读取图片数据的数量，主

要取决于电脑性能以及数据集规模。实验首先
设置批量大小为 8，根据几轮实验发现，占用了较
大的计算资源，会出现潜在的不稳定因素，导致

实验中断，于是将批量减小，虽然训练时间因此

增长，但 MIoU 数值提高可观，最终确定批量
为 4。
3. 4 实验结果及分析
模型训练效果随训练轮数的变化见表 1，本文

实验的 100 轮训练完成后，MIoU 达到 0. 750，表明
预测结果与标注值基本符合; loss 为 0. 150，说明预
测结果与标注值差异较小。总体来说，模型训练较
为成功，满足后期进行部件分割提取与重组再设计

的基本要求。
表 1 随训练轮数变化的训练效果

Tab．1 Fabric specification parameters
数据类型 训练轮数 MIoU loss

训练集

30 0. 621 0. 085
70 0. 723 0. 054
100 0. 750 0. 045

验证集

30 0. 623 0. 174
70 0. 724 0. 178
100 0. 750 0. 150

3. 4. 1 预测效果展示
利用训练集对模型进行训练后，对验证集的

4类图像( 衬衫平铺图、衬衫悬挂图、衬衫穿着图、衬
衫折叠图) 分别进行模型预测，预测效果如图 6
所示。

图 6 预测效果图
Fi g．6 Projection renderings． ( a) Examples of shirts;
( b) Predicting the segmentation effect
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3. 4. 2 分割效果展示
对 3. 4. 1节中的预测分割效果图进行语义分割

的标签提取，得到单个衬衫部件的分割掩码图( 即

mask图) ，然后进行 mask 二值化，提取出该部件分
割效果图。以衬衫穿着图为例，分割得到的完整服
装图像和提取的各部件图像示例如图 7所示。

图 7 分割效果图
Fig．7 Segmentation effect diagram．( a) Complete

segmentation effect; ( b) Sleeve; ( c) Cuff;
( d) Body piece; ( e) Collar; ( f) Placket

图 9 再设计案例
Fig．9 Example of redesign． ( a) Complete segmentation of waste shirt 1; ( b) Complete segmentation of waste shirt 2;

( c) Segmentation components of waste shirt 1; ( d) Segmentation components of waste shirt 2;
( e) Example of shirts redesign

4 衬衫再设计
基于前文获得的服装全部件分割模型，本文提

出“分割－重组”的双阶段废旧衬衫再设计方法，并
通过真实场景图像验证其技术效能与创新潜力。如
图 8所示，实验以衬衫穿着图像为研究对象，系统地
对智能分割和云端重组的再设计流程进行探索。

图 8 用于再设计的衬衫图像
Fig．8 Shirt images for redesign．( a) Waste shirt 1;

( b) Waste shirt 2

在智能分割阶段，采用服装全部件分割模型对

输入的衬衫图像进行分割解析，提取所有部件的标

签，去除人物和背景等无关信息，得到单个衬衫的完

整分割效果，如图 9 ( a) ( b) 所示。通过单一部件
的标签提取，得到衬衫各部件的单独分割效果，如

图 9( c) ( d) 所示。在云端重组阶段，依托在线设计
协作平台 Canva可画，对分割所得结果进行拖动、旋
转、缩放等操作，完成图像的叠加拼合。
若令参与分割的废旧衬衫件数为 x，且每件衬

衫均包含本文提到的 6 类服装部件，则仅通过部件
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重组，再设计方案可多达 x6 种。重组再设计服装示
例如图 9 ( e) 所示，设计结果具有高度真实感，为无
设计基础的人群提供大量参考方案，同时进一步验

证了该方法在废旧服装可持续设计领域的技术优势

与应用潜力。
通过以上再设计实践研究发现，部分可能影响

部件重组再设计的问题，并针对问题提出相应解决

方案。①遮挡影响。如背景与服装间、人物与服装
间、服装部件间的相互遮挡会对再设计产生影响，需
要在图像选取时提前进行适当规避。②款式差异。
不同款式存在部件长短及形状差异等问题，可通过

部件间的遮挡和缩放进行调整。若部件类型不一
致，如被分割主体服装的口袋部件被拆分后，其余服

装无相应的口袋部件拼合，可用剩余服装的其他部

件代替，通过部件的叠加与遮挡来解决。③服装形
态不一。服装图像中人体姿势或平铺的摆放形态差
异对部件的重组产生影响，应将自身的废旧衬衫进

行统一平铺或穿着拍摄，通过摆放或人体姿态调整

尽量使各图像中衬衫形态相似。

5 结束语
本文通过迁移学习和计算机实验，从数据集制

作、网络构建和模型训练等方面，完成了基于
PSPNet的衬衫图像分割研究，得到了衬衫图像全部
件分割模型，其平均交并比( MIoU) 为 0. 750，损失
函数值( loss) 为 0. 150，通过部件的智能分割和云端
重组对衬衫进行再设计研究可获得多样化的衬衫再

设计方案。实验结果表明: 本文提出的分割模型从
服装部件角度实现了衬衫图像更为细致、准确的分
割预测; 分割－重组的双阶段废旧衬衫再设计方法
能够降低服装再设计难度，快速实现对废旧服装的

批量再设计。本文提出的分割模型与再设计方法有
望应用在实际的废旧再利用中，为促进废旧纺织品

的循环再利用提供有效手段。目前研究存在一定的
局限性，没有考虑到领带等装饰物对衬衫图像分割

的影响，未来仍需进行深入研究以优化模型的全

面性。
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