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摘　 要:
 

电子商务的发展催生了服装时尚购物领域个性化搜索需求的增加,多模态服装图像检索是解决此需求的关键任务。
本文关注多模态检索中带有属性操作的服装图像检索任务,并提出了一个服装属性操作检索模型。 模型在残差网络(Res-
Net)基础上添加特征解纠缠模块提取服装的属性解纠缠特征,以使特征便于属性操作;引入属性引导的卷积注意力模块

(CBAM),以提高特征提取能力;同时采用改进的交叉熵与三元损失函数提升模型在多标签数据集上的表现。 在此基础上引

入特征记忆模块存储属性解纠缠特征,将属性操作利用特征矩阵变换为残差特征并与服装特征融合进行相似性检索。 最后

在公开数据集上的实验验证了论文相关改进在检索准确度上的提升与相对于其他方法的优越性。
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Abstract:
 

The
 

development
 

of
 

e-commerce
 

has
 

led
 

to
 

an
 

increased
 

demand
 

for
 

personalized
 

search
 

in
 

the
 

fashion
 

retail
 

sector,
 

making
 

multimodal
 

clothing
 

image
 

retrieval
 

a
 

pivotal
 

task.
 

This
 

paper
 

addresses
 

the
 

task
 

of
 

clothing
 

image
 

retrieval
 

with
 

attribute
 

manipulations
 

in
 

multimodal
 

retrieval
 

scenarios
 

and
 

proposes
 

a
 

clothing
 

attribute
 

manipulation
 

retrieval
 

model.
 

Building
 

upon
 

the
 

Residual
 

Network
 

(ResNet),
 

the
 

model
 

incorporates
 

a
 

feature
 

disentanglement
 

module
 

to
 

extract
 

disentangled
 

attribute
 

features,
 

facilitating
 

attribute
 

manipulations.
 

An
 

attribute-guided
 

Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module
 

(CBAM)
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Furthermore,
 

improvements
 

in
 

cross-entropy
 

and
 

triplet
 

loss
 

functions
 

are
 

employed
 

to
 

enhance
 

model
 

performance
 

on
 

multi - label
 

datasets.
 

Building
 

on
 

this,
 

a
 

feature
 

memory
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

store
 

disentangled
 

attribute
 

features,
 

transforming
 

attribute
 

manipulations
 

into
 

residual
 

features
 

and
 

fusing
 

them
 

with
 

clothing
 

features
 

for
 

similarity
 

retrieval.
 

Finally,
 

experiments
 

on
 

public
 

datasets
 

validate
 

the
 

proposed
 

enhancements
 

in
 

retrieval
 

accuracy
 

and
 

demonstrate
 

their
 

superiority
 

over
 

alternative
 

methodologies.
Key

 

words:
  

deep
 

learning;
 

image
 

feature
 

extraction;
 

clothing
 

image
 

retrieval;
 

attention
 

mechanism;
 

feature
 

disentanglement

�哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用

作者简介:
 

朱子卿(1999—),男,硕士研究生,主要研究方向:图像处理;
 

万　 燕(1970—),女,博士,教授,硕士生导师,主要研究方向:图像处理。

通信作者:
 

姚　 砺(1967—),男,博士,副教授,硕士生导师,主要研究方向:软件测试技术,图像处理等。 Email:yaoli@ dhu. edu. cn。

收稿日期:
 

2024-04-25

0　 引　 言

服装图像检索是服装搜索的主要手段之一,优
化服装图像的检索,对提高消费者消费体验和推动

服装产业设计与销售的智能化、自动化都有一定的

应用层面价值[1] 。 相比于基于文本的图像检索与

基于内容的图像检索,将服装图像与其他模态信息

(如特定服装属性、相关文本、用户偏好信息等)相

结合的多模态图像检索能更好满足用户灵活多变与

个性化的检索需求[2] 。
本文研究的服装属性操作检索即是多模态检索

任务之一,可让用户在输入查询图像的基础上提供

额外的属性修改,从而将查询图像的某个属性变为

自己更符合需求的属性[3] 。 图 1 示例中输入查询图

像“蓝色 T 恤连衣裙”,并添加“颜色改变为灰色”的

属性操作,通过检索模型与服装图片库中服装比对,
得到第一个检索结果图像“灰色 T 恤连衣裙”、即为

所预期的目标图像。



检索结果

属性操作检索

颜色：
蓝色→灰色

检索输入 服装数据库

图 1　 服装属性操作检索示例

Fig.
 

1　 Example
 

of
 

clothing
 

attribute
 

manipulation
 

retrieval

　 　 在这一任务的早期研究中,
 

Hardoon 等学者[4]

利用传统的多视图嵌入方法之一的典型相关分析

(Canonical
 

Correlation
 

Analysis,
 

CCA)来将图像与操

作文本映射到同一子空间中。 Zhao 等学者[5] 提出

了一个记忆增强属性操作网络(AMNet),利用双路

径网络提取图像特征,并采用记忆模块对应的属性

原型特征修改对应特征来检索图片库中的目标服装

图像。 此后,Kenan 等学者[6] 构建了时尚搜索网络

FashionSearchNet,通过弱监督定位方法来提取图像

中的关键属性区域以更好定位修改的属性位置,并
提升图像搜索的准确率。

服装特征的解纠缠方法、即将服装特征按照类

别、颜色、纹理等属性解纠缠成对应特征以表示不同

维度的语义信息能够提高特征的可解释性、可操作

性,契合服装属性操作检索的需求[7] 。 服装领域的

相关研究还在起步阶段:如 Saha 等学者[8]通过将投

影层的权重矩阵初始化为各属性类型的对角矩阵来

扩展相关网络以提高特征分类性能。 Yildirim 等学

者[9] 则提出了一种基于条件选择的生成对抗网络

来生成具有颜色、纹理和形状特征控制的服装图像

以提高其在图像生成任务上的表现。 Lin 等学者[10]

提出了一种基于类别的子空间处理网络,利用子空

间权重与属性向量结合来选择适当的子空间嵌入以

便进行属性操作。
上述研究较好解决了属性操作与图像特征结

合、服装特征解纠缠与属性特征操作的问题,但没有

针对性解决服装图像“类间方差小,类内方差大”与

多标签服装属性分布和关联信息的提取等问题。 为

此,本文提出了基于属性引导的注意力机制与特征

解纠缠网络的服装属性操作检索模型以解决上述

问题。

1　 总体方法设计

为了实现服装图像属性操作检索,模型分别需

要实现以下子目标:
(1)读取输入的服装图像,提取包含服装属性

语义信息的特征用于后续属性操作与检索。
(2)将对属性的操作与服装特征相结合,以修

改对应属性信息并将新属性的语义信息更新至服装

检索特征中。
(3)利用包含属性操作的语义特征检索目标图

像,需要构造服装图片库对应的服装特征库以便检

索特征与其比对得到相似图像作为检索结果。
为分别实现以上子目标,设计的总体架构如图

2 所示,主要由属性解纠缠特征提取模块、属性特征

记忆模块与特征检索部分组成。

图 2　 服装图像检索模型架构

Fig.
 

2　 Architecture
 

of
 

clothing
 

image
 

retrieval
 

model

　 　 属性解纠缠特征提取模块负责提取服装图像的

属性解纠缠特征。 模块接收输入的查询图像,先通

过结合注意力机制的骨干网络提取图像全局特征,
然后经过每个服装属性对应的特征解纠缠模块从全

局特征提取出对应的解纠缠属性特征。 最后,模块

将属性特征拼接作为图像的最终特征(即查询特

征)输出,用于后续的检索任务。
属性特征记忆模块主要负责将输入的属性操作

编码为残差特征用于与查询图像的特征结合。 模块

维护的属性特征矩阵用于记忆每个属性所有属性值
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的代表属性特征。 当模块以操作向量的形式接收输

入的属性操作后,会相应地将代表属性与目标属性的

特征结合计算出与图像特征形状相同的残差特征。
特征检索部分负责结合特征并用其检索出最终

图片结果。 服装特征库的特征由服装图片库中图片

通过特征提取模块生成。 通过残差特征与目标特征

相加生成目标特征与服装特征库中的特征比较相似

度,通过聚类检索的方式查找到特征最相似的目标

图片,即最终模型输出的检索结果。

2　 基于属性引导注意力的特征提取网络

服装特征提取需要排除背景姿势光线等信息噪

音以准确识别服装类别纹理等信息,并将不同属性

信息映射于各自特征子空间中。 本文提出的基于属

性引导注意力的特征提取网络是基于残差网络

ResNet50[11]的结构改进的。 改进后的特征提取网

络如图 3 所示。 由图 3 可知,首先将 ResNet 末尾全

连接 层 替 换 为 属 性 各 自 的 特 征 解 纠 缠 模 块

( Attribute
 

Feature
 

Disentanglement
 

block,
 

AFD
 

block),以将不同属性的特征解耦。 其次,在网络底

层与每个 AFD 模块前引入通道与空间注意力模块

(C&S
 

Attention
 

block)以学习不同属性在特征通道

与空间上的偏好。 最后,优化了损失函数,采用加权

交叉熵损失函数与兼容多标签形式数据的三元组损

失以更好地学习多标签服装图像的属性语义信息。

图 3　 改进后的特征提取网络

Fig.
 

3　 Improved
 

feature
 

extraction
 

network

2. 1　 残差网络的属性解纠缠改进

由于服装属性操作检索需要将属性改变的语义

信息作用于图像特征同时不影响其他属性,这需要

提取的服装图像特征的属性之间能足够解纠缠,以

便互不影响语义操作。 特征提取骨干网络残差网络

ResNet50 通过残差学习机制能缓解梯度消失问题,
但不具备解纠缠形式的特征提取功能。 故本文为每

个属性构建了参数独立的 AFD 模块,属性特征解纠

缠的网络得到的特征表示如下。
对于服装图像 I, 其在属性 a 上的解纠缠特征

fd( I,a) 的数学公式为:
fd( I,a) =AFDa( fg( I)) (1)

　 　 其中, fd( I,a) 表示骨干网络提取的全局特征,
AFDa(·) 表示属性 a 对应的 AFD 模块。

最终得到的属性解纠缠特征 f( I)
 

的数学公式

为:
f( I) = fd( I,A) = [ fd( I,a1),

   

fd( I,a2),
 

…,
 

fd( I,aN)]
(2)

　 　 其中, f( I)、即 fd( I,A) 表示属性集 A 所有属性

解纠缠特征的拼接。 通过利用 2 个全连接层将全局

特征降维并用激活函数选择性地舍弃全局信息的语

义信息,AFD 模块能够从全局特征中提取出对应属

性的特征。
2. 2　 属性引导的注意力模块

针对服装图像属性细节多样、背景姿势等干扰

信息大的特点,需要引入注意力机制来引导网络关

注任务相关区域。 本文引入结合通道与空间的注意

力机制,具体结构设计采用了卷积块注意力模块

(CBAM) [12]的思想,通道与空间注意力机制模块如

图 4 所示,CBAM 将通道与空间注意力依次连接以

更好结合不同维度的权重信息。

图 4　 通道与空间注意力机制模块

Fig.
 

4　 Channels
 

and
 

spatial
 

attention
 

block

　 　 本文在网络底层与每个特征解纠缠模块前添加

CBAM 模块以构建属性引导的注意力,提高了网络

对服装图像低层次特征的提取,同时网络能够更好

学习不同属性特征在特征通道与空间上的偏好,有
利于各自属性特征的提取。
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2. 3　 损失函数优化

为了更好地学习多标签服装图像的属性语义信

息,并且使不同的属性解纠缠特征能在对应的属性

语义空间中合理分布,本文采用加权交叉熵损失函

数与兼容多标签形式数据的三元组损失函数作为网

络训练的损失函数,损失函数的计算公式为:
Loss =w1 ×LWCE +w2 ×LT (3)

　 　 其中, LWCE 表示正负样本加权平衡的交叉熵损

失函数; LT 表示三元组损失函数; w1 与 w2 分别表示

2 个损失函数的系数。
加权交叉熵损失函数的定义公式为:

LWCE = ∑
D

i = 1
(wp·ai logp(ai | Ii) +

wn·(1 -ai)log(1 - p(ai | Ii))) (4)
　 　 其中, D 表示训练样本的数量; ai 表示图像 Ii
的属性标签; wp 与 wn 分别表示正样本系数与负样

本系数,由属性正负标签数量的比值决定。
通过对正样本和负样本的贡献进行不同的加

权,加权交叉熵损失函数防止模型偏向于多数类别,
并确保学习到的特征对所有类别都有区分度。

三元组损失函数[13] 能使相同属性的服装在其

属性子空间趋向靠近,不同属性的图像特征趋向远

离,为了训练不同属性子空间上的特征分布与图像

特征整体的特征分布,本文提出了属性引导的三重

损失与全局三重损失结合的三重损失,具体计算公

式为:

LT = 1
NA

∑
NA

i = 1
LT(ai) +LgT (5)

　 　 其中, NA 表示属性数量; LT(ai) 表示在属性 ai

子空间上的三元组损失函数; LgT 表示全局三元组

损失函数。
通过对三元组损失函数的学习,网络能在各自

属性子空间有效捕捉服装图像之间的相似性和相异

性,同时保证服装全局特征的合理分布。

3　 基于特征解纠缠的服装属性操作检索方法

3. 1　 属性特征记忆模块

为使属性操作能根据不同的目标属性查询图像

的特征,本文提出属性特征记忆模块来储存属性代

表特征并辅助属性操作检索任务。 储存属性代表特

征的方法在服装图像领域已有一些实践[8-9,14-15] ,本
文受文献[14]启发,采用伪对角矩阵形式储存属性

特征,矩阵的具体表示公式为:
　 Mf(ai) = fd(a1) T,

   

fd(a2) T,…,
   

fd(aMi
) T[ ] (6)

MF =

Mf(a1) 0 … 0
0 Mf(a2) ︙
︙ ︙ ⋱ 0
0 0 0 Mf(aN)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(7)

其中,属性 ai 的属性特征子矩阵 Mf(ai) 表示

一个 Di ×Mi 形状的矩阵( Di 为解纠缠特征维度, Mi

为属性取值个数),由该属性所有属性值代表的解

纠缠特征 fd(ai) 拼接而成。 而总的属性特征矩阵

MF 则为 ∑Di × ∑Mi 形状的伪对角矩阵,对角线

上依次是每个属性对应的属性特征子矩阵 Mf(ai),
其他位置则用零矩阵填充。 属性代表特征 fd( ai)
对矩阵十分关键,受文献[8]启发,本文采用对应属

性值图像的解纠缠特征的均值作为矩阵初始化的

值。
本文为了属性特征记忆模块的训练引入了特征

一致性损失与矩阵对角化损失。 属性特征记忆模块

机制如图 5 所示,特征一致性损失考察特征矩阵对

应属性拼接而成的特征 fc、 目标特征 f′(q) 与目标

图像经过网络提取到的特征 f( t) 三者的 L1 范式距

离, 以维持属性特征记忆模块、目标特征与特征网

络提取的图像特征三者之间的语义一致性。 同时矩

阵对角化损失通过计算非对角元素的绝对值使其接

近于零,来维持非对角元素的稀疏性,保证属性特征

间的解纠缠。

属性操作
color:

bluetogray
texture:

dotstoplaid
…

属性特征记忆模块 (初始化)

目标图像

查询图像

训练属性标签
fc

f′

f（t）

f（q）

f′（q）

属性解纠缠

特征提取网络

图 5　 属性特征记忆模块机制

Fig.
 

5　 Mechanism
 

of
 

attribute
 

feature
 

memory
 

module

3. 2　 属性操作检索实现

属性操作检索实现具体过程如图 6 所示。
　 　 属性操作可以表征为一个属性操作独热向量

vm, 其中待修改的属性值位置与修改后的属性值位

置分别取值-1 与 1,其余位置取值皆为 0。 首先, vm

通过与属性特征矩阵 MF 相乘计算得到残差特征向

量 f′。 其次,查询图像经过特征提取网络得到的特
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征 f(q), 与残差特征 f
 ′ 合并得到用于检索的目标特

征 f
 ′(q)。 最后,目标特征 f

 ′(q) 与服装特征库中的

特征进行相似性比较,寻找与目标特征在欧式距离

上最近的一组图片特征,作为属性操作检索的最终

检索结果。

属性操作
color:

bluetogray
texture:

dotstoplaid
…

查询图像

目标图像

属性解纠缠

特征提取网络

相似性检索
服装特征库

属性特征记忆模块
f（q）

f′（q）

f′

图 6　 属性操作检索实现

Fig.
 

6　 Implementation
 

of
 

attribute
 

manipulation
 

retrieval

4　 实验与分析

本文实验均在 Ubuntu
 

18. 04
 

LTS 环境中运行,
CUDA 版本为

 

12. 2,模型基于 Pytorch 深度学习框

架实现。 实验采用公开服装数据集 DeepFashion[16]

的类别属性基准子数据集,在分类任务实验上选择

类别、纹理与形状三种属性标签,并按照 4:1 的比例

划分共 113
 

948 张图片为训练集与测试集。 在属性

操作检索任务实验上,随机选取并构建了“查询图

片、属性操作、目标图片、负面图片”的带属性操作

的三元组训 练 样 本 780
 

336 组 训 练 三 元 组 与

204
 

221 组测试三元组。
4. 1　 特征提取网络实验

为了考察不同骨干网络的属性解纠缠特征结构

的特征提取能力,本文首先实验并评估不同骨干网

络引入 AFD 模块后输出属性解纠缠特征在数据集

上的 分 类 能 力, 采 用 评 估 指 标 为 分 类 准 确 率

(Accuracy),实验结果见表 1。 表 1 中,w / FD 表示

骨干网络结合了属性解纠缠模块结构。
由实验结果可知,ResNet50 相比其他网络准确

率更高,更加适合作为属性解纠缠的特征提取网络

的骨干网络。
　 　 为了验证改进的属性引导注意力机制 ( AD

 

attention)与标签平滑交叉熵损失函数和局部-全局

三元组损失函数( W&T
 

loss)的对模型特征提取能

力的提升,进行分类任务上的消融实验,实验结果见

表 2。
表 1　 特征解纠缠骨干网络对比实验

Table
 

1 　 Comparative
 

experiments
 

on
 

feature
 

disentanglement
 

backbone
 

networks

结合属性解纠缠的骨干网络 准确率 / %

AlexNet[17] w / FD 51. 8

VGG16[18]
 

w / FD 53. 8

ResNet34
 

w / FD 52. 5

ResNet50
 

w / FD 54. 7

表 2　 特征提取网络消融实验

Table
 

2　 Feature
 

extraction
 

network
 

ablation
 

experiment

模型 准确率 / %

ResNet50(baseline) 54. 7

ResNet50
 

+
 

AD
 

attention 56. 3

ResNet50
 

+
 

W&T
 

loss 59. 8

ResNet50
 

+
 

AD
 

attention
 

+
 

W&T
 

loss 60. 3

　 　 由实验结果可知,两者的改动均能提高网络模

型的特征提取与分类能力。
最后,本文研究采用了梯度加权的类激活热力

图(Grad-CAM) [19] 来可视化属性引导的注意力机

制的效果,如图 7 所示。 由图 7 可知,无论是对于标

准的模特图片、还是复杂的用户图片,注意力机制都

能很好地排除干扰以关注图片中的服装部位。 同

时,不同属性的注意力机制模块关注区域也有一定

差异,聚焦对应的属性特征。
4. 2　 属性检索实验

为验证属性解纠缠引导的特征提取网络上的改

进是否能有效提升服装属性操作检索任务的性能,
对本文提出的检索模型进行了服装图像检索任务上

的消融实验,实验的评估指标为 Top - K
 

Accuracy 与

归一化折损累积增益 NDCG[20] 。 其中 Top - K
 

Accuracy 指标能反映模型前 K 个搜索结果中存在符

合查询条件的图像的平均概率,而 NDCG 则通过考

虑列表中每个项目的相关性和位置来衡量项目排名

列表的质量。 消融实验的结果见表 3。
　 　 由实验结果可知,提出的 2 个改进在基线模型

ResNet 上均有正向的提升。
　 　 为验证本文提出的服装属性操作检索网络的优

越性,本文选取了只使用图像检索的基线与几个同

类方法的服装属性操作检索模型在相同数据集上进

行对比试验,评估指标同上,实验结果见表 4。 由表

4 可以看出本文提出的方法相比同类方法在 Top -
K

 

Accuracy 指标与 NDCG@ 30 上均有一定的提升。
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图 7　 注意力机制的激活热力对比图

Fig.
 

7　 Activation
 

heatmap
 

comparison
 

of
 

attention
 

mechanisms
表 3　 属性操作检索消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

for
 

ablation
 

experiments
 

retrieved
 

by
 

attribute
 

manipulation

模型 Top-10
 

acc / % Top-20
 

acc / % Top-30
 

acc / % Top-50
 

acc / % NDCG@ 30

ResNet50(baseline) 20. 4 25. 5 28. 7 33. 0 0. 330

ResNet
 

+
 

AD
 

attention 21. 8 27. 4 30. 5 34. 7 0. 332

ResNet
 

+
 

W&T
 

loss 21. 4 26. 8 30. 1 34. 2 0. 328

ResNet
 

+
 

AD
 

attention
 

+
 

W&T
 

loss 24. 4 29. 0 32. 0 35. 6 0. 335

表 4　 同类模型对比实验结果

Table
 

4　 Results
 

for
 

comparative
 

experiments
 

with
 

similar
 

models

模型 Top-10
 

acc / % Top-20
 

acc / % Top-30
 

acc / % Top-50
 

acc / % NDCG@ 30

Image
 

only 2. 3 4. 1 5. 6 8. 1 0. 318

AMNet[5] 14. 1 19. 4 22. 9 27. 6 0. 282

Adde-m[14] 23. 0 27. 7 30. 9 35. 1 0. 329

本文模型 24. 4 29. 0 32. 0 35. 6 0. 335

　 　 本文服装属性操作检索模型的检索示例如图 8
所示,左边为输入的查询图像与属性修改操作,右边

是模型根据查询输出的检索结果。 在检索结果前 5

个中,深色框中的结果为符合预期条件的检索结果。
可以看出在保证服装其他属性基本不变的情况下,
模型能够检索到修改特定属性的服装结果。

图 8　 属性操作检索结果示例

Fig.
 

8　 Example
 

of
 

attribute
 

manipulation
 

search
 

results
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5　 结束语

本文针对服装图像背景姿势等无关信息多样复

杂、属性标签多样,以及属性操作检索任务中属性操

作与图像特征结合与服装特征解纠缠的问题,提出

了结合注意力机制与属性特征解纠缠的服装属性操

作检索模型,通过对特征提取网络与损失函数等改

进使模型更好地实现服装图像属性操作检索任务。
并通过实验验证了模型的优越性与其在属性操作检

索任务上的应用价值。
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