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摘　要　文中研究了化妆领域中基于文本的细粒度视觉推理问题,具体探究了一个新颖的多模态任务,即根据有序的化妆步骤

描述,对化妆过程中打乱顺序的人脸图片进行排序.针对这个新颖的任务,通过数据的处理和分析,提出了两个排序模型:第一

个排序模型从单模态的角度出发,只利用图片的信息进行排序;第二个模型从多模态的角度出发,通过建立文本描述和图片之

间的联系来指导图片排序.在 YouMakeupVQAChallenge数据集上进行了详实的实验以及分析,实验结果表明,所提出的两

个模型在不同的图片对数据上具有互补性,在美妆图片排序任务上具有良好的表现,在测试集上的选择准确率分别达到了

７０％和５８．９３％.
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Abstract　ThispaperstudiestextＧbasedfineＧgrainedvisualreasoninginmakeupdomainandexploresanovelmultiＧmodaltask,

whichsortsasetoffacialimagesfromamakeupvideointothecorrectorderaccordingtothegivenorderedstepdescriptions．On
thisnoveltask,thispaperfirstdoesdataprocessingandanalysistolearnthecharacteristicofthemakeupdataset,andthenpropoＧ
sestwobaselinemodelstosolvetheimageorderingtask．Thefirstbaselinemodelonlyusesimageinformationandignoresthe
guidingroleofthetextdescriptionfromasingleＧmodalaspect．ThesecondmodelutilizesthetextsemanticstoguideimageordeＧ
ring,establishestherelationshipbetweentextdescriptionandimagesandcanreasonthevisualappearancechangebroughtbystep
description．ThispaperconductsextensiveexperimentsontheYouMakeupVQAdataset．Theexperimentsshowthatthetwo
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１　引言

随着互联网上图片、文字等多模态数据的激增,以及图像

和自然语言处理技术的突破,融合图像和文本的多模态任务

已然成为研究热点,例如图像字幕生成、视觉问答任务、基于

语言的视觉导航等.其中,理解语言描述对视觉物体的影响

是一项重要且应用广泛的研究,例如用户可直接利用自然语

言与机器交互来修改物体的视觉状态.但是,由于缺乏数据

集和有效的建模方法,这一问题并未得到充分的研究.因此,
本文研究了一个新颖的多模态任务,在化妆领域中,基于文本

进行细 粒 度 的 视 觉 推 理.这 个 任 务 由 YouMakeup VQA
Challenge[１]提出,定义为美妆图片排序,即根据有序的化妆动

作描述,对化妆过程中打乱顺序的人脸图片进行排序.具体

地,该任务的形式是视觉问答,每个问题包括５张人脸图片和

数目不定的英文化妆步骤描述,４个候选答案表示不同的图

片顺序,任务目标是选出正确的答案,即对图片进行排序,如
图１所示.此任务需要模型捕捉文本动作描述和视觉图片之

间的相关性,进而理解不同化妆动作带来的视觉变化,最终推

理出图片的正确顺序.

图１　细粒度美妆图片排序任务示例图

Fig．１　ExampleoffineＧgrainedfacialimageorderingtask



在美妆这一特定领域,基于文本的细粒度视觉推理任务

具有充分的研究和应用价值.在研究价值方面,化妆过程天

然具有细粒度的特性:不同的化妆步骤都作用在同一张人脸

上,因此它们拥有相似的背景,但同时每个化妆步骤之间都有

明显或细微的区别,适合于挖掘化妆动作带来的细粒度人脸

视觉变化.在应用价值方面,近年来社交媒体和短视频平台

快速发展,促进了美妆产品的宣传,大力带动了美妆产业的发

展,而迅速壮大的美妆产业和巨大的消费市场也反过来催生

了美妆产品的搜索、推荐、分享等衍生功能.在此背景下,研

究不同化妆步骤带来的人脸视觉变化,可以促进机器对化妆

过程的理解,具有广泛的应用价值,例如辅助美妆博主进行美

妆图片的编辑,为用户推荐合适的妆容教程等.

化妆是一种特殊的艺术形式,它作用于“人脸”这张特殊

的画布.它借助口红、眼影、粉底等工具,依靠化妆师的直觉

和经验,来定制面部几何形状、肤色、局部色彩,凸显独特的个

人特征,以突出和提高一个人的自然美[２].在化妆领域,现有

的工作主要聚焦于为人脸增添妆容或删除妆容这个双向过

程[３],例如化妆风格迁移[４Ｇ５]为素颜的人脸添加指定风格的妆

容,而在鲁棒的人脸识别应用[６]中需要去除面部妆容.这些

工作的关注点在于妆容的“有无”,而本文的工作更细粒度地

分解了化妆过程,致力于理解每个化妆步骤带来的妆容变化.

虽然熟悉面部固有形态的观察者,通过观察完整妆容的效果,

容易得出主观的评价[２],但是观察每一个化妆步骤带来的视

觉差异是有难度的.与此同时,文化和社会趋势的变迁引起

化妆风格不断地演变,多样的风格也为排序化妆过程中的图

像增加了不确定性.

本文在这个新颖的任务上提出了两个模型,并进行了详

实的实验分析.具体地,第一个模型从单模态的角度出发,只
利用了图片的信息而忽略了文本描述的指导作用.首先,在

化妆步骤未知的情况下,探究模型仅利用人脸视觉信息预判

图片顺序的表现,并将其作为一个先验参照.然后,将核心问

题建模为一个图片分类任务,输出类别对应两张图片的相对

顺序.第二个模型从多模态的角度出发,通过建立文本描述

和图片之间的联系来指导图片排序.该模型将核心问题转换

成一个组合式图片检索任务,即用一张初始人脸图片加一句

化妆步骤描述,来检索或者匹配化妆步骤完成后的人脸图片.

通过提升检索的精度来促使模型学习步骤描述带来的相关视

觉变化.实验结果表明,所提出的两个模型在处理间隔不同

化妆步骤的图片对数据时,具有互补性;在美妆图片排序任务

上具有良好的表现,在测试集上最高可以达到７０％的选择准

确率.

２　相关工作

２．１　YouMakeupVQAChallenge

YouMakeupVQAChallenge[１]是 CVPR２０２０承办的一

个workshop比赛,旨在对美妆领域的视频进行细粒度的动作

理解.比赛基于一个大规模、多模态、细粒度的美妆视频数据

集 YouMakeup[７]进行.

比赛的一个子任务是细粒度美妆图片排序,问题定义为:

根据有序的化妆步骤描述,对来自同一个美妆视频、不同步骤

的人脸图片进行排序.任务以视觉问答的形式给出:给定５
张人脸图片和数目不定的英文化妆步骤描述,参赛者需要在

官方提供的４个候选答案中选出正确的图片顺序.任务以选

择准确率为模型表现的评判指标.若要解决这个美妆图片排

序任务,需要细粒度地理解不同化妆动作带来的人脸形态

变化.

２．２　组合式图片检索

Vo等[８]提出了一种新的图片检索任务,即用一张原图片

加一个包含修改信息的句子来检索一张符合条件的目标图

片.这个图片检索任务属于跨模态检索的范畴,与被广泛研

究的文本Ｇ图片检索任务[９Ｇ１３]有所区别,其核心是实现图片Ｇ文

本组合与目标图片之间的匹配.这种检索模式在实际生活中

有丰富的应用场景,例如电子商务的产品搜索可以将用户的

反馈整合到查询项中以提升图片检索的质量.Vo等[８]提出

了一种残差门控模块(TextImageResidualGating,TIRG)来
解决这个组合式图片检索任务,实现了在特征向量空间中用

文本特征修改源图片特征,使源图片特征与目标图片特征的

距离更接近.Guo等[１４]研究了一个相似的任务,即在电子购

物的场景下,智能客服需要根据原商品图片和顾客给出的文

字反馈返回一张符合条件的新商品图片.在这个任务上,他

们更关注人和机器之间的多轮交互性.Mehrdad 等[１５]从更

细粒度的角度出发,显式地建立了图片区域和文本单词之间的

关系,提升了模型的表现.此外,Park等[１６]和 Tan 等[１７]提出

了一个逆向任务,通过生成文本来描述两张图片之间的差异.

２．３　课程学习训练策略

课程学习(CurriculumLearning,CL)是一种用于机器学

习的训练策略,最早由 Bengio等[１８]提出.在学习过程中,当

学习的样本不是随机出现,而是按照一个有意义的顺序组织

起来时,人和动物能够学得更好.例如,人类的成长需要经过

很多年的在校学习,而教育系统是高度体系化和组织化的,让

人从易到难、循序渐进地获得知识.受到人和动物的启发,

Bengio等将这种由易到难、循序渐进的学习策略应用于机器

学习中,以提升模型的表现.在机器学习中,这种课程学习的

策略具体体现为让模型先从简单的概念、数据或子任务开始

学习,然后逐渐增强训练数据或者任务的难度,通过多阶段的

课程训练来加快模型的收敛,并提升模型的泛化能力.

３　模型介绍

３．１　纯图片排序

化妆是一个不断往脸上的各个部位“增加”化妆品的正向

过程,即使化妆步骤是未知的,我们也能利用图片中人脸形态

的信息大致判断出图片的顺序.例如,观察到图片a中唇部

呈淡粉色,图片b中唇部呈鲜红色,则可以推断出图片b在图

片a的基础上叠加了“口红”,因此图片b的顺序应排在图片a
之后.为了探究这种化妆先验知识能达到的排序效果,首先

单纯利用图片的视觉形态信息,来解决图片排序任务.

本文将核心任务转换为两张图片之间顺序的比较,提出

了图片对比较模型(记为 Pairwise),其本质是一个图片二分

类器.训练好的图片对比较模型可以预测两张图片的相对顺

序,我们再将其应用于美妆图片排序任务.

２６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



３．１．１　图片对比较模型的结构

基于孪生网络的图片对比较模型的结构如图２所示.该

模型主要包含一个孪生网络[１９]和一个二分类器.其中,孪生

网络由两个图片特征编码器(ResNetＧ１８)构成,两者具有相同

的结构,且在训练中共享参数.二分类器包含两层全连接层

和Sigmoid激活函数,最终输出类别为０或１.输入两张来自

不同化妆步骤的图片(Ii,Ij),我们用孪生网络提取两张图片

的特征向量,随后拼接这两个特征向量并将其作为二分类器

的输入.如果图片Ii在化妆过程中出现的时间更早,二分类

器的输出类别为１;反之图片Ij出现的时间更早,二分类器的

输出类别为０.我们用交叉熵损失函数来训练二分类器.

图２　基于孪生网络的图片对比较模型

Fig．２　Overviewofimagepairwisecomparisonmodel

３．１．２　选择题策略

本文使用训练好的图片对比较模型来完成美妆图片排序

任务.已知图片对比较模型可以预测两张图片的相对顺序,

输出类别为０或１,并得到每个类别对应的置信度.首先,针
对每个候选答案,构造所有可能的有序图片对组合.由于每

个候选答案表示５张图片的顺序,因此一共可以得到C２
５个有

序图片对组合.例如,在某个候选答案中,５张图片的顺序依

次为{I１＜I２＜I３＜I４＜I５},那么可以构造得到C２
５个有序图片

对{(I１＜I２),(I１＜I３),(I１＜I４),(I１＜I５),(I２＜I３),(I２＜

I４),(I２＜I５),(I３＜I４),(I３＜I５),(I４＜I５)}.然后用训练好

的模型预测每个有序图片对出现的概率,对C２
５种组合累加求

平均得到一个最后的概率分数,挑选出概率分数最大的候选

答案作为最终答案.

３．２　基于文本的图片排序

单纯利用图片信息来推理化妆中人脸形态的变化是不够

精准的,而化妆步骤描述可以在这个过程中提供额外的指导

信息.例如,仅从宏观角度观察整张人脸,很难发现画眼线这

类细微化妆动作带来的视觉变化;此时如果添加步骤描述“在
睫毛根部填充眼线”能指导我们更精准地捕捉到眼睛的变

化.因此,本文建立文本和图片之间的联系,在步骤描述的指

导下对图片进行排序.

我们将核心问题转换为一个组合式图片检索任务:查询

项由一张源图片和一句文本描述组成,目标是检索一张新图

片.在化妆场景下,这种检索模式对应为:用一张初始的人脸

图片加一个化妆步骤描述,来检索人脸形态改变后的相关图

片,如图３所示.我们为这个任务构造三元组(Ii,Si,Ij),其

中Ii表示未进行化妆步骤Si时的人脸图片,Ij表示完成化妆步

骤Si后的图片.若模型要根据步骤Si和源图片Ii准确地检索

到目标图片Ij,则它首先要理解步骤Si作用在图片Ii上带来的

视觉变化,并能找到变化后的目标图片Ij.

首先在组合式图片检索任务上训练模型,使它能够理解

步骤描述带来的相关视觉变化,随后将其应用于图片排序

任务.

图３　组合式图片检索示例

Fig．３　Exampleofcompositionalimageretrieval

３．２．１　组合式图片检索模型的结构

在组合式图片检索任务上,我们采用了文献[３]提出的经

典模型 TextImageResidualGating(TIRG).该模型使用文

本特征来“修改”原始图片特征,得到一个融合文本和图片信

息的组合特征,训练目标是使得组合特征和目标图片特征在

高维向量空间中距离更近.

TIRG模型的整体结构如图４所示.该模型包括３部

分:１)图片特征编码器;２)文本特征编码器;３)组合图片和文

本特征的 TIRG模块.首先,通过图片特征编码器得到图片

特征,通过文本特征编码器得到文本特征;然后,通过 TIRG
模块“修改”源图片特征得到组合特征;最后,计算组合特征和

待检索图片特征之间的匹配分数,以检索最相关的目标图片.

图４　组合式图片检索模型 TIRG

Fig．４　Overviewofcompositionalimageretrievalmodel

(１)特征提取器

对于图片特征提取器,使用卷积神经网络 ResNetＧ１８[２０]

提取图片的二维空间特征向量,用符号Øx表示.它的维度是

(W,H,C),其中,W 表示宽度,H 表示高度,C 表示通道数

(共计５１２个通道).对于文本特征提取器,采用循环神经网

络LSTM[２１]编码输入的文本t,取 LSTM 最后时刻的隐状态

作为句子特征,用符号Øt表示,它的维度是５１２.
(２)组合特征模块

TextImageResidualGating(TIRG)模块使用残差Ｇ门控

机制将图片特征Øx和文本特征Øt组合为一体,得到的组合特

征用符号Ørg
xt表示,计算方法如式(１)所示:

Ørg
xt＝wgfgate(Øx,Øt)＋wrfres(Øx,Øt) (１)

其中,fgate表示门控特征,计算方法如式(２)所示;fres表示残

差特征,计算方法如式(４)所示;wg和wr是待学习的参数矩阵,

用来平衡两种特征.

fgate(Øx,Øt)＝σ(flayer(Øx,Øt))􀅰Øx (２)

flayer(Øx,Øt)＝Wg２∗RELU(Wg１∗[Øx,Øt]) (３)

门控单元将输入的图片特征Øx视为输出特征的一个主

要参考,使得输入图片特征和输出组合特征存在于同一个特

征向量空间.其中,σ表示Sigmoid函数,􀅰表示元素积,∗表

示带批标准化(Batchnormalization)的二维卷积操作,Wg１和

３６１姚林丽,等:基于语言描述的细粒度美妆图片排序



Wg２是３×３的卷积核,[􀅰]表示拼接操作.由于图片特征Øx

和文本特征Øt的维度是不同的,在实际操作中,先将Øt的长

和宽扩展成与Øx相同的维度.

fres(Øx,Øt)＝Wr２∗RELU(Wr１∗([Øx,Øt])) (４)

式(４)表示在文本特征Øt指导下,计算残差特征fres.与

式(２)和式(３)相似,∗表示带批标准化的二维卷积操作,REＧ
LU(􀅰)表示 Relu激活函数,Wr１和Wr２表示３×３的卷积核,
[􀅰]表示拼接操作.

TIRG模块与已有的特征融合方法有所区别.已有的方

法通常是将文本特征和图片特征“平等”地融合到一起,产生

一个新的联合特征;而 TIRG方法侧重于用文本特征“修改”

源图片特征,得到的组合特征仍存在于图片特征向量空间中.

其中,门控操作将原始图片的特征作为输出组合特征的一个

重要参考,使两者共存于同一个高维向量空间.另一方面,

TIRG模块在门控特征上添加残差特征,实现了在图片向量

空间中的“游走”(“修改”)操作.TIRG 模块可以将文本的

“修改”作用于图片特征提取器的全连接层(此时W＝H＝１),

也可以作用于最后的卷积层,我们将其视为一个超参数.

(３)损失函数设计

与普通的检索任务相似,TIRG 模型的训练目标是使组

合特征和目标图片特征(正例对)之间的距离尽可能小,与不

相关的图片特征(负例对)之间的距离尽可能大,这里使用分

类损失函数来训练模型.给定包含B 个查询项的训练批次,

使用ψ＝fcombine(xquery
i ,ti)表示第i个查询项的特征(即源图

片被文本修改后的组合特征),用Ø＋
i ＝fimg(xtarget

i )表示它对

应的目标图片特征.对于第i个查询项特征ψi,为它构造一

个大小为K 的集合Ni,其中包含一个正例(positiveexample)

Ø＋
i 和K－１个负例{Ø－

１ ,Ø－
２ ,􀆺,Ø－

K－１}(K 小于或等于B).

重复这个过程 M 次(记作Nm
i ),来构造所有可能的集合,其中

M 的最大值是CK
B (实验中,为了提升训练效率通常取一个更

小的值).我们用交叉熵损失函数来训练模型,如式(５)所示:

L＝－１
MB　∑

B

i＝１
　 ∑

M

m＝１
log exp{k(ψi,Ø＋

i )}
∑

Øj∈Nm
i

exp{k(ψi,Øj)}{ } (５)

其中,k(􀅰)表示计算相似度的函数,在实验中为计算内积.

３．２．２　选择题策略

我们设计了一种贪心搜索算法,利用 TIRG 组合式图片

检索模型来完成美妆图片排序任务.已知 TIRG模型可以根

据一张初始的人脸图片和一系列步骤描述,检索出下一状态

的人脸图片.我们先从５张乱序图片中挑选出１张,作为初

始图片.挑选初始图片的方法有两种:１)穷举问题中的５张

图片;２)基于第一个图片对比较模型,通过两两比较得到图片

的相对顺序,挑选排在最前面的图片作为初始图片.随后进

行贪心搜索算法的初始化:将挑选的初始图片作为源图片

I１′,默认给定问题中的第二个化妆步骤{Sk}２k＝２为初始文本描

述.接下来,通过贪心算法以最大化图片检索的匹配分数为

目标,进行图片的迭代检索.其中,每一轮检索后都更新源图

片和步骤描述,最终得到一个由初始图片和每轮检索图片构

成的有序图片集{I１′,I２′,I３′,I４′,I５′},从而确定了５张图片

的相对顺序.算法１展示了使用 TIRG模型多轮迭代产生图

片顺序的过程.

算法１　TIRG模型产生图片顺序的贪心搜索算法

输入:乱序的人脸图片{Ii}N
i＝１;有序步骤描述{Sj}M

j＝１;图片对比较模型

fimg(􀅰);TIRG模型ftirg(􀅰)

输出:有序的人脸图片{Ii′}N
i＝１

１．基于图片对比较模型挑选出初始图片:

　Ii′＝fimg({Ii}N
i＝１);

２．初始化源图片集Is＝{Ii′},目标图片候选集It＝{Ii}N
i＝１－Is;

３．图片索引x＝１,步骤索引y＝２;

４．while|Is|＜Ndo

５．　 Ix
target＝Ø,Sx

target＝０;

６．　 for(j＝y;j＜M－(N－x);j＋＋)do

７．　　 Ij＝argmax
I∈It

　ftirg(Ix′,{Sk}jk＝y,I);

８．　　 Sj＝max
I∈It

　ftirg(Ix′,{Sk}jk＝y,I);

９．　　 ifSj＞Sx
targetthen

１０．　　　Ix
target＝Ij,Sx

target＝Sj;

１１．　　else

１２． y＝j;break;

１３． endif

１４．　endfor

１５．　I′x＋１＝Ix
target;Is＝Is＋{I′x＋１};

１６．　It＝It－{I′x＋１};x＝x＋１;

１７．endwhile

基于 TIRG模型产生一组图片顺序,我们用最小编辑距

离(Levenshtein距离)从候选答案中挑出最终的排序答案.

最小编辑距离指两个序列之间,由一个转换到另一个需要的

最小编辑操作(包括插入、删除、替换)次数.例如,答案序列

[１,２,３,４,５]和[２,１,３,４,５]之间的最小编辑距离是１.

４　数据处理与分析

４．１　数据集介绍

YouMakeupVQAChallenge为美妆图片排序任务提供

了 YouMakeup数据集.它一共包含２８００个来自 YouTube
网站的高质量美妆教学视频,视频总时长超过４２０h.其中每

个视频都标注了所有化妆步骤的起始结束时间、作用的面部

区域位置和对应的英文描述.平均每个视频包含了１０．９个

化妆步骤.

官方为图片排序任务提供了训练数据和评测数据.训练

集一共包含１６８０个视频,验证集一共包含２８０个视频,用于

参赛者模型的训练.同时,由于图片排序任务以视觉问答的

形式给出,因此官方在包含２８０个视频的验证集上产生了

１２００个问题,在包含４２０个视频的测试集上产生了１５００个

问题,用于排序任务的评测.在美妆图片排序任务上,YouＧ

Makeup数据集的统计信息如表１所列.

表１　YouMakeup数据集的统计信息

Table１　DatastatisticofYouMakeup

视频数 平均步骤数 任务问题数

训练集 １６８０ １０．５７ －
验证集 ２８０ １１．３１ １２００
测试集 － － １５００

４．２　数据预处理

我们通过预处理官方提供的美妆视频数据,得到了训练

４６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



本文两个排序模型所需的图片Ｇ文本数据.我们将每个完整

的视频按照标注的化妆步骤时间划分成小的视频片段,每个

视频片段呈现一个化妆动作.然后从每个视频片段的结尾处

抽取１０帧,确保这些图片呈现了某个化妆步骤结束时人脸的

一个形态,而不是步骤未完成时的中间态.细节上,如果一个

视频片段的时长大于１０s,从后往前每隔５帧抽１帧;如果时

长小于１０s,则连续抽帧.同时,保留每个化妆步骤的标注

(作用的面部区域位置和对应的英文描述)作为对应图片的标

注信 息.基 于 YouMakeup 视 频 数 据 集,一 共 处 理 得 到

１７７３９０张训练集图片和３１６７０张验证集图片,其统计信息如

表２所列.

表２　构造的图片数据集统计信息

Table２　DataStatisticofextractedimages

训练集 验证集

视频数 １６８０ ２８０
步骤数 １７７３９ ３１６７

抽取图片数 １７７３９０ ３１６７０

随后,用预先抽取的带标注美妆图片,构造两个模型的训

练集和验证集.对于图片对比较模型,随机选取来自同一个

视频的两个步骤,用它们对应的图片构成一个图片对(Ii,

Ij).一个包含 N 个步骤的视频,最多可以构造得到C２
N 个图

片对.为了保证训练数据的平衡性,在构造数据的过程中设

置一个随机数种子,使得属于类别０和类别１的数据各占

５０％.对于组合式图片检索模型,随机地将来自同一个视频

的化妆步骤分成 N 个部分,每个部分可以构造得到一个三元

组(Ii,Si,Ij),其中Ii表示源图片,Si是拼接第i部分所有步骤

描述得到的文本,Ij表示目标图片.关于两个模型的实验数

据统计信息如表３所列.

表３　两个模型的实验数据统计信息

Table３　Datastatisticofconstructedtrainingandvalidation

datafortwomodels

训练集 验证集

步骤数 １７７３９ ３１６７
抽取图片数 １７７３９０ ３１６７０
图片对数 １１７２２６ ２１５４４
三元组数 ３３３７８０ １２１１４

４．３　数据分析

根据预处理得到的带标注图片数据,我们进一步分析了

美妆领域数据的特点,得到了以下结论:
(１)不同化妆动作带来的视觉变化差异很大.在化妆过

程中,不同的化妆步骤作用在同一张人脸上,即它们拥有相似

的背景.但同时由于每个化妆步骤之间都有区别,它们表示

不同的化妆动作,作用的人脸部位和带来人脸形态的改变也

不近相同.有些化妆动作可以给人脸带来明显的变化,例如

“在嘴唇上涂上红色口红”,而有些动作仅仅带来细微的,甚至

难以察觉的变化,例如“在脸上用粉底刷涂上粉底液”只会使

人脸的整体色调发生变化.

(２)眼部和面部皮肤是数据中需要最多化妆操作的部位,

如图５所示.我们统计了所有化妆步骤作用的人脸部位,发

现一共有２４个部位.将其中相近的区域进行整合,例如将

“人中”“前额”“脸颊”等整合到“面部皮肤”区域,最后得到五

大类区域,即眼部、鼻子、眉毛、唇部、面部皮肤,并统计它们对

应的操作次数,如图５所示.

图５　数据集中各人脸部位操作次数的统计

Fig．５　Statisticaldataofoperationtimesofeachfacearea

(３)美妆图片中,人脸姿势变化和化妆品遮挡会产生干

扰,如图６所示.在美妆图片排序任务中,我们应重点关注化

妆品相关的视觉信息,主要体现在面部区域纹理、颜色、色调、

形状等的变化,而这些变化和人脸姿势引起的形变、光照变化

等耦合在一起,增加了排序的难度.同时,抽取的人脸图片包

含化妆品部分,且存在严重遮挡的问题,也会引入噪声.

图６　不同的人脸姿势和化妆品遮挡示例

Fig．６　Examplesofvariousfaceposesandcosmeticocclusions

(４)化妆步骤描述的句子结构有规律.一个典型的化妆

步骤描述包含３个部分:化妆品、作用的人脸部位、化妆工具,

例如“Applyfoundationonthefacewithbrush”.其中,作用的

人脸部位信息能帮助定位到图片的重点区域,化妆品信息决

定了人脸将会发生的变化,化妆工具可以作为一种辅助信息

来对齐文本和人脸图片.

５　实验设置

５．１　评测指标

(１)分类准确率.图片对比较模型的本质是一个二分类

器,因此使用准确率(Accuracy)作为评测指标之一.同时,由

于该模型解决的是一个成对排序(PairＧwiserank)问题,默认

标记排在前面的图片“排序等级”为１,排在后面的图片“排序

等级”为０,因此使用 MRR(MeanReciprocalRank)和nDCG
(normalizedDiscountedCumulativeGain)两个额外指标来更

全面地衡量模型的表现.

(２)R＠K.在组合式图片检索任务中,使用 R＠K 来衡

量检索的精度.它表示对于测试的所有查询项,满足正确的

目标图片排在检索到的前 K 张图片的百分比.在美妆图片

排序中,目标是能够在５张图片中实现精准的检索,我们取

K＝１,２,３.此外,因为该任务的目标是对来自同一个视频不

同步骤的图片进行排序,检索时与其他视频的图片无关,所以

我们先计算每个视频中的R＠K 值,再对所有视频取平均得

到最终的R＠K 值,以减少噪声.
(３)选择准确率.美妆图片排序任务以视觉问答的形式

给出,官方为每个问题提供了４个候选答案,其中包含１个正

确答案,因此采用选择准确率来衡量模型在此任务上的表现.
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选择准确率等于选出正确答案的问题数占总问题数的比例.

５．２　实验细节

图片对比较模型的设置如下:使用经过ImageNet[２２]预训

练的 ResNetＧ１８网络作为孪生网络的图片特征提取器,取

ResNetＧ１８最后池化层的输出作为特征向量,特征维度是

５１２.在模型的训练中,本文使用了随机梯度下降法(StoＧ

chasticGradientDescent,SGD)作为优化器,batchsize设定为

３２,初始学习率设定为０．０００１.每训练５轮学习率缩小为原

来的１/１０,共训练８轮.

组合式图片检索模型的设置如下:同样使用经过ImaＧ

geNet预训练的ResNetＧ１８网络作为图片编码器,输出５１２维

的特征向量.文本采用单层的循环神经网络 LSTM 作为编

码器,随机初始化网络参数.输入一个文本句子,先将其中的

每个单词转换为小写,得到它们的 OneＧhot向量表示,再将其

转换为５１２维的词向量.如果一个单词在整个文本集合中出

现的次数少于５,则用特殊符号‹UNK›代替.最后这些词向

量经过LSTM 编码得到５１２维的句子特征.我们将文本的

修改作用于图片特征提取器的全连接层,交叉熵损失函数中

取K＝B,M＝１.在训练模型时,设定随机梯度下降法为优

化器,设定batchsize为３２,设定初始学习率为０．０１.每训练

１２轮学习率缩小为原来的１/１０,共训练３４轮.

１)https://github．com/AIM３ＧRUC/YoumakeupBaseline/tree/master/image_ordering

实验中所有代码的编写都基于深度学习框架Pytorch１).

６　实验结果和分析

在预处理得到的图片数据集上,我们分析了图片对比较

模型(Pairwise)的分类准确率和组合式图片检索模型(TIRG)

的 R＠K结果.进一步地,我们在两个模型上探究了图片间

隔化妆步骤数对实验结果的影响.最后,我们比较并分析了

两者在美妆图片排序任务上的选择准确率.

６．１　图片对比较模型的结果

图片对比较(Pairwise)模型在分类任务和排序任务上的

实验结果如表４所列.作为一个二元分类器,它在测试集上

取得了８２．６５％的准确率.当将其看作一个pairwiseranking
问题 时,它 的 MRR 和nDCG 值 分 别 达 到 了 ０．９１３８ 和

０．９３６７,同样表现不俗.相比随机分类５０％的分类准确率,

Pairwise模型在没有文本描述的指导下,也能在大多数情况

下正确判断两张图片的相对顺序.这个实验结果也证实了一

个直观的想法:化妆是一个不断往脸上“加”东西(化妆品)的

过程,因此在大部分情况下,仅仅对比两张图片的信息,就能

得到它们的相对顺序.在美妆图片排序任务上,Pairwise模

型在包含１２００个问题的验证集上选择准确率为６５．７０％,在

包含１５００个问题的测试集上选择准确率为６７．９０％.通过

对比发现,模型的选择准确率明显低于分类准确率.因为在

图片排序任务中,Pairwise模型需要比较C２
５个图片对的相对

顺序,才能确认５张图片的最终顺序.而在多轮图片对比中,

模型容易被其中几个难分图片对误导,从而导致排序错误.

由表４可以发现,Pairwise模型虽然在两张图片的排序问题

中有不俗的表现,但是无法很好地解决多张图片的排序问题,

因此文本的额外指导是不可或缺的.

表４　图片对比较模型(Pairwise)的实验结果

Table４　Performanceofimagepairwisecomparisonmodel

Accuracy/％ MRR nDCG
ChoiceAccuracy/％
Valid Test

Random ５０．００ ０．７５００ ０．８１５４ ２５．００ ２５．００
Pairwise ８２．６５ ０．９１３８ ０．９３６７ ６５．７０ ６７．９０

Pairwise＋ ８３．６５ ０．９１８２ ０．９３９９ ６６．２０ ７０．００

我们进一步探究了两张图片间隔的化妆步骤数对分类准

确率的影响.通过观察化妆过程,我们有一个直观的感受:一

般情况下,当两张图片间隔的化妆步骤数越少时,人脸形态的

变化也越小;当间隔的化妆步骤数越多时,人脸形态的变化也

越大.例如,当只经过“画外眼线”一个化妆步骤时,眼部发生

的变化几乎难以察觉;而当经过“画外眼线、画内眼线、夹睫

毛、涂睫毛膏”等多个化妆步骤时,眼部的变化会趋于明显.

我们按照间隔的化妆步骤数(记为Stepgap)重新划分验证集

中的图片对,然后在每个子集上重新测试模型的分类准确率,

实验结果如表５所列.结果显示,Pairwise模型的分类准确

率会随着Stepgap 的增加而提高,而其中最难区分的是间隔

一个化妆步骤(Stepgap＝１)的图片对,从而验证了上述直观

想法的合理性.

表５　Pairwise模型在不同Stepgap 上的分类准确率

Table５　ClassificationaccuracyondifferentStepgapfor

imagepairwisecomparisonmodel
(单位:％)

Stepgap １ ２ ３ ４
Pairwise ６１．５１ ７０．９４ ７６．８７ ８２．９６

Pairwise＋ ６１．９０ ７１．５９ ７８．９５ ８４．３３

考虑到Stepgap会影响 Pairwise模型的分类准确率,我

们引入了课程学习[１３]的策略来改进模型.先将训练集数据

按Stepgap＝[１,２,３,４,≥５]进一步划分为５个子集,将间隔

步骤数小的图片对记为困难样例(hardsamples),将间隔步骤

数大的图片对记为简单样例(easysamples).在模型训练中,

我们对应划分了５个阶段,在每个阶段使用不同的数据由易

到难地微调模型参数.将加入课程学习策略的图片对比较模

型记做Pairwise＋,它的实验结果如表４末行所列,其在不同

Stepgap 上的具体表现如表５末行所列.实验结果表明,课

程学习策略能小幅度提升模型的分类准确率和选择准确率.

６．２　组合式图片检索模型的结果

组合式图片检索(TIRG)模型在分类任务和排序任务上

的实验结果如表６所列.相比于随机检索的结果,TIRG 模

型在验证集的 R＠１,R＠２,R＠３这３个指标上的表现都有大

幅度的提升,分别达到了３０．１５％,４９．１６％,６３．２０％.此外,

我们还对比了纯图片检索(ImageＧtoＧImage)和 TIRG模型的

表现.其中,纯图片检索方法直接用源图片检索目标图片,得

到的结果如表６第３行所列.对比两者的表现可以看到,

TIRG模型在验证集的 R＠１,R＠２,R＠３这３个指标上都有

绝对优势.这说明直接通过计算两张图片的相似度来检索目

标图片的效果较差,而 TIRG在此基础上加入了修改文本的
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信息,确实能使得源图片特征和目标图片特征更加接近,从而

提升检索的精度.

表６　TIRG模型的实验结果

Table６　PerformanceofTIRGimageretrievalmodel

R＠１ R＠２ R＠３
ChoiceAccuracy/％
Valid Test

Random ９．５５ １９．１１ ２８．６６ ２５．００ ２５．００
TIRG ３０．１５ ４９．１６ ６３．２０ ５８．６７ ５８．９３

ImageＧtoＧImage １７．２２ ３１．３７ ４３．６９ － －

在 TIRG模型中,我们同样探究了Stepgap对模型检索

表现的影响.类似地,Stepgap定义为源图片与目标图片之

间间隔的步骤数,对应的修改文本则是图片间所有步骤描述

的拼接.例如,对于三元组(Ii,Sk,Ij),图片Ii是源图片,图片

Ij是目标图片,修改文本Sk＝Concate[Si＋１,􀆺,Sj](j≥i＋１),

Stepgap＝(j－i).我们将验证集中的三元组按照间隔的化

妆步骤数(Stepgap)重新划分,然后在每个子集上重新测试

模型的R＠K,实验结果如表７所列.实验结果表明,与PairＧ

wise模型的表现相反,TIRG 模型的检索精度随着Stepgap
的增加而降低.我们认为主要有两个原因:１)随着Stepgap
增大,修改的文本包含的句子增多,文本特征编码器更难捕捉

句子中的上下文语义信息;２)Stepgap 越大,源图片与目标

图片之间的差异越大,源图片特征需要在特征向量空间中“游

走”更大的距离才能接近目标图片的特征,这对 TIRG模型来

说无疑是更难的.两个模型在Stepgap上相反的表现说明了

两者具有互补性,我们可以选择用 Pairwise模型来预测Step
gap 较大的图片对顺序,而用TIRG模型来预测Stepgap 较

小的图片对顺序.

表７　TIRG模型在不同Stepgap 上的R＠K

Table７　R＠KondifferentStepgapforTIRGmodel

Stepgap １ ２ ３ ４
R＠１ ３４．７３ ２８．８３ ２７．６２ ２６．９２
R＠２ ５４．８３ ５０．６９ ４７．９３ ４６．９６
R＠３ ６８．５４ ６５．６２ ６２．５４ ６２．９２

６．３　两个模型实验结果的对比

上文是对两个模型实验结果的单独分析,下面将分析和

对比两个模型在任务选择题上的准确率.由表４和表６可以

得到,改进后的Pairwise模型在测试集上的选择准确率可以

达到７０％,而 TIRG模型只能达到５８．９３％,相差甚远.这个

实验结果和预期不符,其中主要存在两个原因:１)两个模型在

图片排序任务上选择答案的算法具有很大差异.Pairwise模

型只要通过两两对比即可以得到５张图片的最终顺序.而对

于 TIRG模型,每个问题中不定数目的化妆步骤和５张图片

不具有对应关系,需要通过复杂的算法将化妆步骤分割成几

部分以得到对应的修改文本,存在很大的噪声.２)TIRG 模

型使用了粗粒度的图片和文本特征,不能有效地捕捉文本的

指导信息.

本文进一步探究 TIRG模型是否在一定程度上捕捉到了

文本的语义指导信息.由于两个模型的评测指标不同从而无

法直接比较,我们在这里转变了 TIRG 模型的评测方式,与

Pairwise模型保持一致.具体地,对于三元组(Ii,Sk,Ij),可

以通过 TIRG模型计算查询项特征f(Ii,Sk)和目标图片特征

f(Ij)的相似度分数scorei→j,同时反向计算得到相似度分数

scorej→i.如果scorei→j＞scorej→i,说明图片i是源图片,出现

的时间更早,对应类别为１;反之图片j出现的时间更早,对

应类别为０.基于这种方式,我们可以用 TIRG 来计算分类

准确率.

考虑到上述实验中两个模型的训练数据有差异,下文将

严格保证两个模型训练数据的一致性,以进行更公平的对比.

我们构造了Stepgap＝１的７８３７５个三元组数据(Ii,Sk,Ij)

数据(Ii,Sk,Ij),同时取出其中的(Ii,Ij)作为对应的图片对

数据,分别用来重新训练两个模型.在包含２８８７个三元组

(图片对)的验证集上,我们得到了两个模型的分类准确率,如

表８所列.从实验结果可以看到,在Stepgap＝１的数据上,

TIRG模型表现得比 Pairwise略好,这说明 TIRG 模型确实

能捕捉到文本的语义信息,但表现乏力.

表８　Pairwise模型和 TIRG模型的分类准确率对比

Table８　ComparisonofclassificationaccuracybetweenPairwise

andTIRGmodel

Model Accuracy/％
Pairwise ６１．２４
TIRG ６１．６９

结束语　本文根据 YouMakeupVQAChallenge探究了

一个新颖多模态任务,即基于有序步骤描述,进行美妆图片顺

序的推理.为了解决这个任务,一方面要有效融合文本和图

片两种模态的数据,另一方面要从细粒度的角度来提升模型

对文本和图片的语义理解能力.本文从单模态和多模态的角

度提出了两个模型,实验结果表明,两个模型在美妆图片排序

任务上有良好的表现,在测试集上的选择准确率分别为７０％
和５８．９３％.而进一步的实验表明,虽然多模态模型在选择

准确率上的表现劣于单模态模型,但其实质上捕捉到了文本

的语义信息,并与单模态模型具有互补性.

未来的工作可以从３方面进行改进:１)在图片端,检测出

不同的人脸区域和物体,追踪它们的连续变化;２)在文本端,

探索更细粒度的特征来充分挖掘其指导作用,例如可以分解

句子的结构;３)实现文本和图片之间更细粒度的交互,例如可

以根据文本定位到具体的人脸区域,同时结合两个模型在

Stepgap上的互补性.
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