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基于异质图神经网络的服装兼容性预测 
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摘  要: 针对目前服装兼容性预测模型效果虚高, 且对服装单品关系的建模没有考虑单品的类型, 以及样本不均衡

导致模型训练不充分的问题, 提出一个基于异质图神经网络的服装兼容性预测模型. 首先采用一种负样本采样策略, 

使用同类替换的原则重新构造负样本集, 解决了现有模型效果虚高的问题; 然后采用异质图神经网络, 结合图全局

池化技术实现了对同一套装内不同类型单品之间复杂关系的建模; 最后通过难例学习, 使得样本量较少的类型单品

有更加均衡的训练机会. 在 Polyvore 数据集上的实验结果表明, 所提模型的 AUC 值达到 0.838, 综合兼容性预测性能

优于对比方法. 
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Abstract: To solve the problem of the inflated effectiveness of current clothing compatibility prediction models, 

as well as the lack of consideration for the type of clothing when modeling clothing relationships and insufficient 

model training because of imbalanced samples, we propose a clothing compatibility prediction model based on 

heterogeneous graph neural networks. The model first adopts a new negative sample sampling strategy, which 

reconstructs the negative sample set based on the principle of using similar items for replacement to cope with the 

problem of the inflated model’s effectiveness. Then, a heterogeneous graph neural network is used, together with 

graph global pooling techniques, to model the complex relationships between different types of items within the 

same outfit. Finally, through hard example learning, clothing items with fewer samples have more balanced train-

ing opportunities. Experimental results on the Polyvore dataset show that the model achieves an AUC value of 

0.838, with significant advantages in comprehensive performance compared to other methods. 
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随着时尚市场的快速发展 , 人们对时尚服饰

之间相互搭配是否美观 (即时尚服饰套装是否兼

容)的需求越来越高, 套装兼容性的相关工作已成

为该领域的热点 , 具有十分重要的研究意义 . 然
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而, 现有的套装兼容性建模方法都存在一些问题. 

已有的套装兼容性预测模型可以分为成对单品的

兼容性模型和套装整体的兼容性模型 . 前者将同

一套装中的单品两两配对 , 并对每对单品之间的

兼容性进行建模[1-4]; 但这种方式不能全面地反映

套装中多个单品之间的复杂关系; 后者中早期的

工作将套装看成是多个单品组成的序列[5], 通过双

向长短期记忆(bi-directional long short-term mem-

ory, Bi-LSTM)对该序列进行兼容性预测, 但假定

套装中单品存在固定的先后顺序的做法忽视了多

个单品相互的复杂关系, 因此仍然不够全面.  

为了解决上述问题, Cui 等[6]提出节点式图神

经网络(node-wise graph neural networks, NGNN)模

型, 将套装构建成时尚图, 图中每个节点表示一种

类型的单品, 边表示 2 个不同类型单品之间的相互

关系 . 但该模型中基于随机替换的负样本采样策

略会以较大的概率导致负样本套装中出现同类型

的单品 , 而有同类型单品的负样本较容易被模型

判定为不兼容 , 导致兼容性预测的准确率出现虚

高的情况. 为了解决该问题, 本文使用同类替换原

则对 NGNN 的负样本采样策略进行改进, 确保负

样本套装不会重复出现同类型单品. 此外, NGNN

构造的时尚图虽然使用有向边表示不同类型单品

之间的连接 , 但没有对这些有向边的类型进行区

分, 无法对不同类型(如“上衣” “外套” “裤子”等)

的单品之间的连接进行区别对待 , 无论是上衣与

帽子之间的连接, 还是上衣与上衣之间的连接, 都

将其看作是同一种类型的连接 . 为了解决这一问

题, 本文使用一个有向带权的异质图 [7]表示套装, 

将单品之间的连接根据其类型进行区别对待 , 实

现时尚服装兼容性的细粒度建模 . 最后针对数据

集中不同类型单品之间的数量分布不均而导致模

型性能不佳的问题 , 通过难例学习对数据集中类

别不均衡的样本进行调整 , 使模型对所有类型的

样本都可以进行均衡的训练.  

基于以上思路, 本文提出基于异质图神经网络

(relational graph convolutional networks, RGCN)[8]的

服装兼容性预测模型. 为了评估本文模型的性能, 

将其与目前普遍使用的时装兼容性预测模型进行

比较, 并在 Polyvore 数据集上进行了广泛的实验

验证. 实验结果表明, 本文模型的性能比目前性能

最好的模型提升 4.5%.  

1  相关工作 

计算机视觉领域中 , 套装兼容性指将套装中

不同类型的服饰单品作为一个整体进行和谐的、美

学的搭配 . 服装的兼容性预测则是判定套装中的

所有单品的组合是否符合上述服装兼容性的要求.  

早期 , 成对服装的兼容性工作是将服装映射

到一个潜在的兼容空间 , 通过估计服装的风格向

量之间的距离刻画服装的兼容性. Chen 等[9]引入一

个混合类别度量学习模型 , 将成对的服装映射到

相同的嵌入空间中 , 通过度量学习使得在该嵌入

空间中兼容性高的服装单品彼此接近 , 而兼容性

低的服装单品相互远离. 然而, 将相似的服装单品

映射到同一个嵌入空间 , 使得在嵌入空间中的服

装单品距离都比较接近 , 会导致服装单品之间可

能出现间接的兼容性 , 违背了兼容性不具有传递

性这一事实. 例如, 在嵌入空间的相邻区域, 如果

一双鞋与一顶帽子相匹配 , 而这顶帽子又与一件

上衣相匹配 , 那么一个自然的后果是鞋也被迫与

上衣相匹配 , 但事实却并不一定如此 . 因此 , Va-

sileva 等[10]在单一嵌入空间的基础上, 将服装单品

根据其类别信息的不同映射到不同的子嵌入空间, 

进而改进服装单品的嵌入表示.  

从领域知识的角度看 , 大多数的兼容性建模

都依赖于数据驱动的方法 , 忽视了时尚领域的知

识. 为了解决这一不足, Song 等[11]应用知识蒸馏的

教师-学生网络架构, 其中, 教师网络通过蒸馏损

失将时尚领域的知识传递给学生网络 , 指导学生

网络训练, 提升其兼容性模型的性能; Yin 等[12]使

用外部专家时尚收藏数据集 , 并将视觉兼容关系

和风格信息纳入时尚兼容学习中. 然而, 这种将时

尚套装的兼容性单独表示为成对服装之间兼容性的

做法, 并不能反映多个服装单品之间的间接关系.  

进一步 , 研究人员将整套服装视为具有固定

顺序的序列对服装的兼容性进行建模. Li 等[13]利

用循环神经网络预测时尚套装的整体兼容性; Han

等[5]和 Pang 等[14]引入 Bi-LSTM 计算套装整体的兼

容性分数, 这 2 个工作都是将时尚套装中的服装单

品排列成一个事先确定好的次序 , 作为时序序列

数据输入循环神经网络 , 并以此对整个套装的兼

容性进行建模. 然而, 由于时尚套装中的单品实际

上不存在固定的先后顺序 , 同时该模型也不能反

映任意 2 件服装单品之间的直接交互关系, 因此研

究人员将一套服装中的服装单品视为一个集合 , 

并使用图来对服装的兼容性进行建模 . 即将一套

服装表示为一个时装图来模拟服装的兼容性 , 其

中, 每个节点代表一个服装单品类别, 每条边代表

2 个类别之间的相互关系. Li 等[15]使用一个 3 层的
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分层图神经网络对服装的兼容性进行建模 , 并对

用户的服装进行个性化搭配 , 但由于样本采样策

略及节点与边类型单一等原因 , 这类方法的鲁棒

性不强.  

现有的成对服装的兼容性模型或套装的兼容

性模型都存在缺陷 , 针对这些服装兼容性建模方

法的特点及存在的问题, 本文提出基于 RGCN 的

服装兼容性预测模型 . 采用同类替换原则的负样

本采样策略 , 解决了负样本套装中同类型单品导

致模型性能虚高的问题; 使用基于 RGCN 的兼容

性建模方法 , 能够更细致地建模不同类型节点之

间的交互关系; 通过难例学习, 使得不同类型的数

据样本获得更加均衡的训练机会. 最后在 Polyvore

数据集上进行了充分的实验. 实验结果表明, 本文

模型比其他方法具有明显优势.  

2  本文模型 

2.1  负样本采样策略 
由于 NGNN 使用随机替换策略构造的负样本

较容易被模型识别, 因此导致模型性能的虚高. 下

面详细阐述其产生的问题 , 并提出一种解决该问

题的负样本构造方法.  

2.1.1  NGNN 数据集简介 

NGNN 使用的时尚服装数据集来自时尚网站

Polyvore.com 提供的服装数据. 时尚造型师可以在

该网站上向公众分享他们设计的服装 , 网站也允

许用户自行创建时尚套装 , 每套时尚套装中包含

丰富的多模态信息 , 如服装单品的图片、文本描

述、标签、流行度评分和类型等信息. 在 NGNN

使用的数据集中, 共有 21    889 套服装, 其中, 训练

集 17 316 套, 验证集 1 497 套, 测试集 3 076 套.  

2.1.2  NGNN 的负样本采样策略 

因为 Polyvore 数据集中只有正样本, 而模型

的训练需要负样本, 因此 NGNN 采用随机替换的

原则 , 基于正样本来构造负样本 . 随机替换是选

定一个正样本套装后 , 替换掉套装中的一件单品

(如鞋子), 并从所有类型单品中随机采样一件单

品进行替代 . 这种随机替换的方法有较大的概率

出现同类型单品重复出现在同一负样本套装中的

情况 . 由于这些出现同类单品重复的负样本较容

易被 NGNN 模型识别出来, 因此难以验证 NGNN

模型辨别时尚套装兼容性的真实能力, 会导致模型

预测效果的虚高, 本文将通过实验验证这一点.  

2.1.3  本文改进的负样本采样策略 

为了解决 NGNN 模型负样本采样策略带来的

问题, 本文改进了该模型的负样本采样策略, 使用

同类替换的原则重新构造负样本集 , 使得每个负

样本套装中不存在类型相同的 2 个单品, 构造出更

合理的负样本数据. 同类替换指在构造负样本时, 

从一个套装内选定一个需要被替换的单品 (如鞋

子)后 , 不是随机地从所有类型中选择单品替换 , 

而是从数据集中选择同一类型的单品 (仍然是鞋

子)进行替换. 通过同类型的单品替换, 可以确保

同一套装中不会出现 2 种同类型单品, 以确保负样

本的合理性.  

在构造负样本时 , 为了避免出现正负样本不

均衡的问题 , 本文用同类替换原则构造的负样本

在数量上与正样本相当, 即负样本占比为 50%.  

2.2  本文模型建模 
已有的套装兼容性建模方法 , 无论是成对单

品之间的兼容性进行建模 , 还是将套装看成序列

进行建模 , 或是将套装建模成一个带有节点和边

的图 , 都没有将服装之间的连接根据服装类型的

不同进行区别对待 , 因此无法更具细粒度地对时

尚套装的兼容性进行建模. 为此, 本文使用一个有

向带权的异质图建模时尚套装 , 同时结合图全局

池化技术提出基于 RGCN 的服装兼容性预测模型, 

其架构如图 1 所示. 首先使用预训练模型将服装单

品图片转化成对应的特征向量 , 然后构造由服装

单品特征向量组成的图, 并将其输入 RGCN 中得

到套装的兼容性分数.  

 

 
图 1  本文模型架构 
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不失一般性, 本文用集合  1 2 3, , ,S s s s  表示

训练集, 大小为 S ; 其中, 每个元素 ks   1,k  S

表示一套时尚套装, 该套装由 ks 个服装单品组成. 

 1 2 3, , , ks v v v , 其中的每个元素 iv  1, ki    s

表示该套装中的一个单品.  

2.2.1  构造异质图 

现有的套装兼容性建模方法没有根据单品类

型对单品之间的连接进行区分 , 导致无法实现更

细粒度的兼容性建模. 为此, 本文以异质图的形式

对套装进行建模 , 并根据数据集中所有可能的单

品类型构造了一个服饰异质图 , 该图的子图表示

具体的一套时尚服饰 , 每个节点代表一个对应类

型的单品. 如果 2 个节点对应的单品类型实例在训

练数据集中共同出现在同一个套装中 , 则在服饰

异质图中对应的 2 个节点之间有 2 条反向的有向

边. 之所以把边定义成有向的, 是因为有向边在 2

个方向上具有不同的意义 . 如根据上衣或外套来

搭配合适的配饰 , 与根据配饰来搭配上衣或外套

的含义是不相同的 . 从模型的角度出发 , 当使用

RGCN 进行节点间的信息传播时, 是通过节点之

间的连接关系(即边)进行信息传播的. 如果节点 iv

与 jv 之间通过 2 条反向的有向边进行连接, 则从

iv 传播到 jv 的信息代表 iv 对 jv 的重要程度, 从 jv

传播到 iv 的信息代表 jv 对 iv 的重要程度 ; 同时 , 

基于训练用到的数据集 , 本文为每条有向边赋予

特定的权重. iv 到 jv 的有向边对应的权重计算公

式为 

  ,, i j ii j C C  . 

其中,  ,i j 表示 iv 到 jv 的有向边的权值; ,i jC 表

示 iv 与 jv 对应单品类型在训练集的同一套装中共

同出现的次数; iC 表示 iv 对应的单品类型在训练

集中出现的次数.  

本文还对服饰异质图中边的类型进行分类 , 

根据节点所属单品类型的不同 , 节点之间的有向

边所属的类型也不同. 这样, RGCN 就能根据边的

不同类型 , 基于消息传递机制学习特定于类型的

节点表征.  

2.2.2  套装兼容性建模 

基于 RGCN 的套装兼容性预测模型的实施步

骤中, 包括节点属性的初始化、基于 RGCN 的节点

表达计算和图全局池化.  

为了得到节点的初始特征 , 利用预训练模型

ResNet18[16]对输入的服装图像进行特征提取 . 因

为只需要利用预训练好的 ResNet18 提取服装图像

的 特 征 , 就 可 以 去 掉 最 后 一 层 中 用 于 分 类 的

Softmax, 并提取该层全连接层神经元的值. 这样, 

每幅服装单品的图像都可以经过预训练模型 , 用

一个 d 维的向量表示.  

实际上 , 输入模型的每套服饰对应服饰异质

图中的一个子图. 如图 2 所示, 模型在训练时, 将

含有 4 件单品的套装映射到时尚异质图中的 4 个节

点, 构成表示该套装的子图; 该子图经过激活后, 

输入 RGCN 中进行服装的兼容性预测. 模型在每

次读取一套服装进行兼容性预测时 , 只有该套装

中包含的单品所对应类型的节点处于激活状态 , 

其余节点处于非激活状态. 图 2 中, 灰色节点表示

处于非激活状态的节点, 其余 4 个彩色节点表示处

于激活状态的节点 . 处于激活状态的节点的特征

是非 0 的, 而处于非激活状态的节点对应特征为全

0 状态. 尽管非激活状态的节点状态为全 0, 但其

在图中的结构信息和对应边的类型信息仍得以保

留. 图 2 中, 任意 2 个节点 iv 与 jv 之间的关系可表

示为     , , , | ,i j i j ki j v v v v s .  

 

 
图 2  节点激活过程示意图 

 

通过预训练模型 ResNet18 得到每幅单品图像

的特征向量 , 以及服饰异质图整体与每套套装所

对应的激活子图后, 即可采用 RGCN, 通过挖掘邻

居节点中有价值的信息学习每个节点的向量表达. 

RGCN 中, 节点在第 l 层的更新公式为 

 ( )( 1) ( ) ( ) ( )
0

,

1
r
i

ll l l l
i r j i

r j i r

h W h W h
c



 

   
 
 
 

 (1) 

其中 , r 表示边的类型 , 而表示边类型的集合 ; 

r
ij 表示边类型为 r 的前提下, 节点 iv 的邻居节

点的集合; ( )l
rW 和 ( )

0
lW 表示神经网络需要学习的
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参数; ( )
i

lh 表示神经网络中节点 iv 在第 l 层的隐藏

状态; ,i rc 表示一个提前定义好或训练好的正则化

参数 . 直观上 , 式(1)将变换后的相邻节点特征向

量进行累加和归一化 , 与常规的图卷积神经网络

(graph convolutional network, GCN)[17]不同, 它引

入特定于关系的转换, 即依赖边的类型和方向, 由

此可以得到每个节点汇集了邻居节点的信息之后

的向量表达.  

2.2.3  图全局池化 

在由 RGCN 得到每个服装单品节点的向量表

达的基础上 , 可通过池化技术得到整个套装图的

向量表达, 并根据此向量预测最终的套装兼容性. 

本文采用图全局池化技术 , 将所有节点向量汇聚

成一个套装图的向量.  

经过 RGCN 的信息传播, 可以得到一个大小

为 t d 的节点向量表达, 其中, t 表示节点数, d

表示每个向量的长度. 通过图全局池化技术, 可将

该向量矩阵压缩为一个 d 维向量, 表示该套装图.  

图全局池化分为最大池化、求和池化和平均池

化. 图全局最大池化通过比较 t 个向量中的元素在

每个位置上的最大值 , 取该值作为最后套装图的

向量表达在对应位置上的值 , 作为套装图的向量

表达; 图全局求和池化对 t 个节点向量按位置进行

求和, 最后套装图的向量表达中, 每个位置的值就

是 t 个向量在对应位置的值之和; 同理, 在图全局

平均池化中, 池化后套装图的向量表达中, 每个位

置的值就是 t 个向量在对应位置的值的均值. 后续

的实验结果表明 , 使用全局求和池化的实验效果

是最好的. 

2.3  难例学习 
上述操作构造了服饰异质图, 使用 ResNet18

为预训练模型得到服装图像的特征表达 , 将其作

为服饰异质图的节点特征, 并利用 RGCN 结合图

全局池化技术 , 完成服饰套装兼容性预测模型的

搭建. 然而, 如图 3 所示, 经过对数据集的统计发

现, 不同类型的单品在数量上的分布严重不均衡. 

可以看出, 数量最多的类别有 10 430 个, 最少的类

别数量仅有 4 个, 这种样本数量的不平衡导致训练

模型侧重样本数目较多的类别 , 而“轻视”样本数

目较少类别, 影响模型在测试数据上的泛化能力, 

进而影响模型的性能.  

本文使用难例采样的数据增强的方法缓解类

别数量不均的问题. 当模型每次读取一套套装时, 

不会将套装中所有单品作为输入 , 而是只采样部

分服装单品 , 同时对数量不同的服装单品设置不 

 

图 3  数据集中各服装类别数量分布图 
 

同的采样率 . 本文考虑在模型训练阶段使用难例

采样的方法, 对模型的输入数据做相应的预处理. 

从输入的一个套装中采样一部分单品构成一个新

的套装 , 并将这个新的套装输入模型进行兼容性

判断. 如果输入的套装为兼容的套装, 那么采样之

后构成的新套装样本也被认为是兼容的. 

在单品采样之前 , 难例采样的方法首先统计

每种类型的服装在数据集中出现的次数 , 然后计

算每个类型的出现频率 . 每件单品的采样概率与

单品所属类型的出现频率成反比, 频率越低, 该单

品的采样率就越高. 通过这种方法, 可以使得数量

分布不均类型的样本的训练更加均衡.  

本文还考虑了另外 2 种形式的采样方式: 重要

性采样和均匀采样 , 并在实验中与难例采样进行

对比. 在重要性采样中, 每件单品的采样概率由单

品所属类别的出现频率决定, 频率越高, 该单品的

采样概率越高; 均匀采样则是套装中所有单品的

采样概率保持一致. 

3  实验及结果分析 

3.1  数据集简介与数据预处理 
本文使用的数据集基于 Vasileva 等[10]从著名

时尚网站 Polyvore 采集到的服装数据(采集的数据

已经进行了数据清洗和筛选等预处理操作), 使用

其中的单品图片和类别信息.  

原始的 Polyvore 数据集中共有 223 个服装类

别, 由于类别数量的过多和过于细化, 导致某些类

别的服装数量特别稀少 , 而且存在部分类别与类

别名不能一一对应的问题. 为此, 本文将某些特别

细化的类别进行合并 , 并且对类别与类别名没有

一一对应的类别进行统一. 表 1 所示为数据集中部

分类别重命名的案例, 其中, 前 3 行所示为类别名
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与类别不一一对应的案例, 它们的类别分别为 3, 4

和 5, 小类名都是 dress, 此时可以对这 3 个类别进

行合并, 将它们的类别都重命名为 0; 最后 5 行所

示为将过于细分的类别进行合并的案例 , 他们对

应 的 类 别 都 为 11, 而 它 们 的 小 类 名 却 细 分 为

sweater, sleeveless top, shirt 和 top, 过于细化, 本文

将其小类名统一为 tops_Comprehensive. 经过对服

装小类的合并和统一, 最后共得到 89 种服装小类. 
  

表 1  数据集部分类别重命名案例 

类别 小类名 大类名 重命名类别 重命名小类名 

 3 dress all-body  0 dress 

 4 dress all-body  0 dress 

 5 dress all-body  0 dress 

 6 gown all-body  1 gown 

 7 skirt bottoms  7 skirt 

 8 skirt bottoms  7 skirt 

 9 skirt bottoms  7 skirt 

 9 skirt bottoms  7 skirt 

 9 skirt bottoms  7 skirt 

10 long skirt bottoms  8 long skirt 

11 sweater tops 20 tops_Comprehensive

11 sleeveless top tops 20 tops_Comprehensive

11 shirt tops 20 tops_Comprehensive

11 sleeveless top tops 20 tops_Comprehensive

11 top tops 20 tops_Comprehensive

 

3.2  实验设置 
对服装图片进行统一筛选 , 剔除掉不合格的

服装图片. 标准的服装图片只包含服装本身, 无任

何其余物品的信息, 并且以白板为背景(如图 4a 所

示). 本文对那些包含人物全身照、背景为风景照

而不是白板, 或者根本不是服装内容的图片(如图

4b 所示)进行剔除.  
 

 

图 4  服装图片对比 
 

经过对数据集中服装类别的统一和合并 , 以

及服饰图片的清洗 , 最后生成的服饰数据集中训

练集有 33 990 套套装, 测试集有 30 290 套套装.  

(1) 评价指标 

本文的任务是预测任何给定的时尚套装的兼

容性 , 这是一个二分类任务 . 为了评估模型的性

能 , 采 用 广 泛 使 用 的 度 量 指 标 曲 线 下 面 积 (area 

under curve, AUC), 计算公式为 

 
 1

1
test, test

1
AUC s s

s s D

x x
D

 
 

  . 

其中, testD 表示测试集; s 和 1s 分别代表正样本和

负样本; sx 和 1s
x  则分别表示模型对正样本和负样

本预测为正样本的分数;    是一个指示函数, 若

括号内的内容为真, 则输出 1, 反之则输出 0.  

(2) 基线模型 

为了评估本文模型 , 将其与下列有代表性的

时装兼容性预测模型进行比较:  

RAND. 为套装兼容性分配一个随机数值.  

SiameseNet[1]. 将一对服装单品输入孪生卷积

网络中 , 并将相似度的平均值作为套装整体的兼

容性得分.  

CSN[9]. 先把所有的服装嵌入同一个向量空间

中, 然后将共有向量空间映射到根据类别分割的子

空间中, 得到成对类别的服装向量之间的相似度.  

FHN[18]. 首先使用卷积神经网络提取服装特

征, 然后通过 2 层全连接网络和 1 个符号函数构建

哈希模块, 最后通过打分函数计算 2 个服装间的兼

容性得分.  

Bi-LSTM[5]. 将套装看成一个具有固定次序的

序列, 并将其输入 Bi-LSTM 预测时尚套装的兼容

性分数.  

HFGN[14]. 使用一个 3 层的分层图神经网络对

服装的兼容性进行建模 , 并对用户的服装进行个

性化搭配, 其中, 从底层到高层的节点分别表示服

装单品、服装套装和用户.  

NGNN[6]. 将时尚服装构建成一个时尚图, 进

而建模套装整体的兼容性.  

其中, SiameseNet, CSN 和 FHN 关注的是成对

的服装单品之间的兼容性, Bi-LSTM 是将时尚套装

当 成 一 个 序 列 来 对 套 装 的 兼 容 性 进 行 建 模 , 而

HFGN 和 NGNN 是将套装建模成一个图来预测套

装的兼容性.  

(3) 模型设置 

以深度学习框架 PyTorch[19]和 GNN 扩展库

PYG[20]为实验平台, 实现了本文模型. 参数设置如

下: 学习率为 0.001, 批次大小为 32, 权重衰减系数

为 0.005; 网络的最后一层采用 Sigmoid 函数, 并使

用均方差(mean square error, MSE)作为损失函数.  
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3.3  负样本采样策略验证 
NGNN 的负样本采样策略使得构造的负样本

中可能出现多个同类型的单品 , 这种负样本极易

被模型判别为不兼容, 因而是不合理的. 本文采用

同类替换方式 , 在原数据集和重新构造的数据集

(简称新数据)上进行实验, 结果如表 2 所示. 其中, 

AUC 用于衡量模型的整体性能; R 表示实际为正

的样本中预测为正的样本所占的比例; P 表示模

型预测为正的样本中实际为正的样本所占的比例; 

3 个指标的取值范围均为[0,1], 值越大, 表示模型

的性能越好. 可以看出, 当改变负样本的采样策略

之后, NGNN 的 R 指标基本不变, AUC 与 P 指标均

出现明显下降, 且 P 下降得尤为明显.  
 

表 2  不同采样策略下 NGNN 模型效果对比 

数据集 AUC R  P  

原数据集 0.931 0.962 0.860 

新数据集 0.807 0.960 0.660 

 

为了探究 NGNN 模型性能下降的原因, 对评

价指标在负样本采样策略改变前后的变化进行分

析. 兼容性预测是二分类任务, 可用 1 代表正例, 0

代表负例; R 和 P 定义所需的真正例(true positive, 

TP) 、 假 正 例 (false postive, FP) 、 假 负 例 (false 

negative, FN)和真负例(true  negative, TN)与真实

类别和预测类别之间的对应关系如表 3 所示.  
 

表 3  正负例对比 

真实类别 
预测类别 

1 0 

1 TP FP 

0 FN TN 

 

根据表 3 的定义, R 和 P 分别定义为  

TP
=

TP FN
R


; 

TP
 = 

TP + FP
P . 

经过分析 , 可以得出如下结论 : 因为本文采

用同类替换的负样本采样策略仅对负样本的预测

产生影响 , 即采用同类替换原则的采样得到的负

样本比随机替换的负样本更容易被预测为正样本, 

因此 FP 会增大; 而正样本的预测情况并没有发生

改变, 即 TP 和 FN 保持不变. 所以 R 基本保持不

变, 而 P 则会降低.  

在二分类任务中 , 分类器可以得到将一个样

本预测为正样本的概率 , 此概率称为这个样本的

得分. 指标 AUC 的作用可以描述为: 随机给定一

个正样本和一个负样本 , 用一个分类器进行分类

和预测 , 该正样本的得分的概率比该负样本得分

的概率高. 然而, 由于同类替换的负样本采样策略

导致构造的负样本更易被分类器预测为正样本 , 

因此 AUC 会降低. 

3.4  兼容性预测性能评估 
在处理后的 Polyvore 数据集上, 评估本文模

型和 7 个基线模型对套装兼容性预测的性能, 实验

结果如表 4 所示.  
 

表 4  8 个模型在兼容性预测任务上的 AUC 对比 

模型 AUC 

RAND 0.503 

SiameseNet[1] 0.532 

Bi-LSTM[5] 0.629 

CSN[9] 0.759 

FHN[18] 0.781 

HFGN[14] 0.785 

NGNN[6] 0.793 

本文 0.838 

注. 加粗表示最优值. 
 

从表 4 可以得到以下结论:  

(1) 与其他模型相比, SiameseNet 的性能最差, 

仅好于 RAND 的随机打分, 说明由于忽视了套装

的整体性 , 仅用单品对的兼容性取平均值的做法

不足以学习到套装整体的兼容性特征.  

(2) Bi-LSTM 模型的性能比 SiameseNet 的性能

要好 , 说明前者可以更好地学习到有关套装兼容

性的潜在知识. 然而, Bi-LSTM 将整个套装看成一

个固定的序列 , 虽然这种方式可以实现对时尚套

装的整体兼容性进行建模 , 但会漏掉时尚套装中

不同单品之间的直接关系.  

(3) CSN 与 FHN 的性能比前 2 个模型好得多, 

尽管它们也是通过衡量成对服装之间的兼容性来

预测套装整体的兼容性 , 但其中引入了服装的类

别信息 , 说明类别信息在建模时尚套装兼容性任

务中的重要性. 但是, CSN 过于重视服装颜色对套

装兼容性的影响, FHN 只考虑了 3 个类别标签, 导

致无法建模更复杂的兼容性关系.  

(4) 基 于 图 的 套 装 兼 容 性 建 模 HFGN 和

NGNN 比前面的模型取得了更好的性能, 说明与

成对建模和序列化建模相比 , 图结构可以更好地

建模服装之间复杂的交互 , 方便进一步推断套装

的兼容性信息.  

(5) 本文模型取得了最好的性能, 除了受益于

图结构的建模方法外, 与 HFGN 和 NGNN 相比, 

本文将套装表示成异质图 , 对不同类型节点之间
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的边的类型进行区分 , 并通过引入难例采样的方

法使得模型能更好地建模套装的兼容性.  

3.5  单品推荐 
为了验证本文模型在 FITB(fill in the blank)任

务中的有效性, 将其与基线模型在 FITB 任务中的

结果进行比较. FITB 任务中, 给定一套不完整的套

装 , 目标是从候选的单品集中找到与不完整套装

最兼容的一件单品. 表 5 和图 5 分别从定量和定性

的角度展示 FITB 任务的结果. 从表 5 可以看出, 

本文模型在准确率上有一定的优势. 从图 5 可以看

出, 图 5a 中, 本文模型、NGNN 和 FHN 这 3 个模

型都判断出此套衣服缺少一双鞋 , 并选择了正确

的答案; 图 5b 中, FHN 虽然正确地选择了与原套

装互补的单品类别(鞋子), 但是由于该模型只考虑

3 个比较粗粒度的单品类型, 无法利用更加细粒度

的类型信息对套装兼容性进行判断 , 因此没有选

出正确的答案; 图 5c 中, 虽然本文模型与 NGNN

都推断出原套装缺少一件下装 , 但本文模型选择

的下装显然比 NGNN 选择的下装更能与原套装形

成合理的搭配 . 实验结果证明了本文模型在兼容

性匹配任务上的合理性和有效性.  
 

表 5  8 个模型在 FITB 任务上的准确率 

模型 准确率 

RAND 0.341 

SiameseNet[1] 0.563 

Bi-LSTM[5] 0.708 

CSN[9] 0.769 

FHN[18] 0.751 

HFGN[14] 0.804 

NGNN[6] 0.832 

本文 0.870 

注. 加粗表示最优值. 

 

图 5  3 个模型在 FITB 任务上的结果比较 
 

3.6  服饰搭配性能评估 
为了对实验结果有更直观的认识 , 本文提取

一些套装实例, 包括 3 套兼容的套装(Ground truth

为 1)和 2 套不兼容的套装(Ground truth 为 0), 5 个

模型对这些套装预测的兼容性分数如表 6 所示. 其

中, 兼容性分数的分布在 0~1, 大于等于 0.5 为兼

容套装, 小于 0.5 为不兼容套装; 分数越大, 说明

模型判断它属于兼容套装的可能性越高 . 可以看

出: (1) 第 1 套套装中, 本文模型取得了较高的兼

容性得分, CSN 与 FHN 输出的分数比本文模型略

低; NGNN 的分数最高, 说明该模型较好地捕捉到 
 

表 6  5 个模型在不同套装上兼容性得分比较 

模型 
套装编号 套装 Ground truth

本文 CSN[9] FHN[18] Bi-LSTM[5] NGNN[6]

1 
 

1 0.84 0.83 0.87 0.39 0.92 

2 
 

1 0.93 0.45 0.93 0.42 0.90 

3 

 

1 0.96 0.86 0.86 0.74 0.85 

4 
 

0 0.28 0.44 0.35 0.68 0.61 

5 
 

0 0.13 0.32 0.42 0.46 0.40 
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了这类服装的兼容性特征; Bi-LSTM 对这套服装

的兼容性打分为 0.39, 说明该模型将它判定为不

兼容套装 , 这可能是因为其采用的序列表示方法

没有捕捉到第 1 件衣服与最后一个包之间的兼容

性. (2) 第 2 套套装中, Bi-LSTM 同样出现了误判的

情况; CSN 给出了 0.45 的兼容性得分, 可能是在该

模型的衣服-帽子或衣服-鞋子类别子空间中, 不同

颜色服装之间的兼容性偏低 , 其确实倾向于将同

一种色系的服装判别为兼容套装 , 而对于不同颜

色的服装, 很有可能判定为不兼容. (3) 第 3 套套

装中, 所有模型都有良好的表现, 本文模型给出了

最高的兼容性分数. (4) 第 4 套套装中, 本文模型、

CSN 和 FHN 均准确地判断出该套装不兼容, 而

Bi-LSTM 和 NGNN 出现判断错误, 说明 Bi-LSTM

和 NGNN 并没有充分地捕捉到这种风格的服装的

兼容性特征. (5) 第 5 套套装中, 所有模型给出的

兼容性分数都小于 0.5, 本文模型给出了最低的

0.13 分. 

3.7  参数敏感性分析 
进一步 , 在保持其他模块的参数设置不变的

情况下进行消融实验 , 评估不同参数与实验设置

对模型性能的影响.  

3.7.1  二分类任务设置对模型性能的影响 

兼容性预测本质上可以看作二分类任务 , 一

般有 2 种做法: (1) 将神经网络的输出通道设为 1, 

因为神经网络最后得到的输出可能是任意的数 , 

所以首先让输出经过一个 Sigmoid 函数, 使其数值

归一化到[0,1]; 然后将这个值和标签放入损失函

数 进 行 计 算 , 本 文 使 用 二 元 交 叉 熵 损 失 (binary 

cross entropy, BCE)作为损失函数. (2) 将神经网络

的输出通道设为 2, 分别表示兼容与不兼容, 首先

让输出的 2 个数经过一个 Softmax 函数将其数值归

一化到[0,1], 2 个值加起来等于 1; 然后使用 BCE

作为损失函数 , 取值更大的那个数对应的通道就

是模型预测的结果.  

如果把兼容性预测看成一个回归任务来处理, 

那么神经网络在最后一层通过 Sigmoid 函数得到

一个归一化的值后, 可以用 MSE 作为损失函数来

训练模型.  

表 7 所示为 3 种不同设置下模型的结果. 可以

看出, 使用 Sigmoid 函数结合 MSE 时, 模型取得了

最佳的性能. 因此, 本文实验中都是采用 Sigmoid

函数结合 MSE 的方式. 

3.7.2  不同嵌入维度对模型性能的影响 

本文使用 RGCN 将服装嵌入到不同的维度, 

以此判断不同的嵌入维度对模型预测套装兼容性

的影响, 结果如表 8 所示. 可以看出, 在维度为 16

时性能达到峰值 , 太大或太小的嵌入尺寸都会影

响模型的性能. 为了实现更好的模型性能, 本文将

嵌入维度设置为 16. 

 
表 7  二分类任务不同设置对模型性能的影响 

设置方法 AUC 

Sigmoid+BCE 0.821 

Softmax+BCE 0.802 

Sigmoid+MSE 0.838 

 
表 8  不同嵌入维度对模型性能的影响 

嵌入维度 AUC 

  1 0.759 

  2 0.792 

  4 0.813 

  8 0.820 

 16 0.838 

 32 0.821 

 64 0.818 

128 0.823 

 
3.7.3  不同图全局池化方法对模型性能的影响 

为了从所有节点的向量表达得到整个图的向

量表达, 采用作用于图神经网络的全局池化技术. 

全局池化技术分为全局最大池化、全局求和池化和

全局平均池化 3 种, 分别是对图中所有节点的向量

表达进行逐个元素的求最大值、求和以及求均值操

作. 3 种全局池化技术对模型性能的影响如表 9 所

示. 可以看出, 使用全局求和池化能达到最佳的性

能 , 因此本文在最终实验中采用该方法进行兼容

性预测.  

 
表 9  不同图全局池化方法下模型的性能表现 

设置方法 AUC 

全局最大池化 0.825 

全局求和池化 0.838 

全局平均池化 0.821 

 
3.7.4  不同预训练模型对模型性能的影响 

为了找到最合适数据集的预训练模型 , 使用

ResNet18[16], ResNet50[16]和 RexnetV1[21]这 3 种卷积

神经网络. 其中, ResNet18 和 ResNet50 是 He 等[16]

于 2016 年提出的残差网络模型, RexnetV1 是 Han

等[21]于 2021 年提出的轻量级卷积网络, 旨在消除

表达瓶颈 . 使用不同的预训练模型得到服装图片

的特征后, 对本文模型性能的影响如表 10 所示. 
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可以看出, 对于本文使用的数据集, ResNet18 表现

的实验效果好于其他预训练模型.  
 
表 10  不同预训练模型下模型的性能表现 

预训练模型 AUC 

ResNet18[16] 0.838 

ResNet50[16] 0.805 

RexnetV1[21] 0.761 

 
由于各服装类型的数量分布严重不均衡 , 因

此本文使用难例采样的数据增强方法缓解类别比

例不均衡的问题. 对比难例采样、重要性采样和均

匀采样 3 种策略下模型的性能, 结果如表 11 所示. 

可以看出, 实施重要性采样的效果是最差的, 实施

难例采样的效果最好 , 原因是当采用重要性采样

策略时 , 出现频率高的类别的单品将有更多的被

采样的机会 , 采样策略是在模型的训练阶段进行

的步骤 , 那些出现频率高的服装类别对应的节点

本就能得到更多的训练机会 , 而恰恰是那些出现

频率少的节点需要更多的训练机会 . 因此本文采

用难例采样策略 , 使得出现频率不同的节点得到

更均衡的训练机会 , 最后的效果自然比重要性采

样策略好.  

 
表 11  不同采样策略下模型的性能表现 

采样策略 AUC 

重要性采样 0.758 

均匀采样 0.791 

难例采样 0.838 

 
3.8  负样本合理性及配饰兼容性分析 

(1) 由于人的服饰风格具有多样性, 不一定构

造的负样本就是不合理的 , 因此为了验证本文负

样本的合理性, 本文增加一个用户调查. 首先随机

地从数据集中选取 20 个正样本, 然后用本文提出

的同类替换原则构造相应的负样本 , 并要求用户

对这 40 个样本进行兼容性打分; 为了避免用户主

观印象对样本兼容性判断的影响 , 在用户进行打

分时打乱这些负样本和正样本 , 并将所有样本经

过模型推理后的 Softmax 值作为用户评分的参考, 

最后调查 10 个用户对样本的兼容性打分. 经过数

据统计分析发现, 由于每个人的服饰风格的不同, 

确实存在构造的负样本也是合理的情况 , 即用户

对负样本的兼容性打分高于相应的正样本; 但是

这种情况相对较少, 大约只占 10%. 因此, 从概率

的角度考虑 , 可以认为本文构造负样本的方法是

有意义的.  

(2) 为了进一步解释 RGCN 的有效性和除衣

服外的饰品与整体服装风格的兼容性 , 对套装内

的单品进行多次替换 . 通过观察模型对替换不同

服装单品后套装的兼容性评分发现 , 当服装单品

被同类型的单品替换掉后 , 兼容性分数虽然有所

下降 , 但仍然高于模型判定服装是否兼容的阈值

0.5, 且当被不同类型的单品替换后 , 模型能够有

效地对这些负样本套装的兼容性做出准确的判断, 

表明对于套装兼容性分析而言 , 本文采用的异质

图模型是有效且合理的方法; 当除衣服外的饰品

被不同类型的单品替换掉时 , 服装整体的兼容性

会显著降低 , 且套装删除该饰品后的兼容性比有

该饰品时的兼容性低 , 表明饰品的存在对整体服

装的兼容性是有意义的.  

4  结  语 

本文对现有的套装兼容性建模方法的特点以

及存在的问题进行分析, 详细阐述了 NGNN 模型

数据集的负样本采样策略存在的问题 , 提出基于

RGCN 的套装兼容性预测模型. 本文模型将时尚

套装建模成一个异质服饰搭配图, 使用 RGCN 进

行图卷积得到节点的嵌入向量; 再使用图全局求

和池化技术得到图的向量表达 , 进行套装的兼容

性预测; 采用难例采样的策略, 有效地缓解了服装

类别数量不均衡的问题 . 对本文模型进行广泛而

深入的实验评估, 证明了该模型的有效性. 但是 , 

本文也存在着一定的不足和限制: (1) 在针对多模

态信息的处理上 , 一件时尚单品往往涉及图片和

文字等多模态信息, 如颜色、图案等视觉信息可以

通过图片进行直观的描述, 其材质、样式等信息可

以通过文本数据用较短的文字简洁地总结 . 通过

学习时尚单品的多模态特征有助于对服装兼容性

的联合建模, 提升单品搭配效果. 因此, 针对服装

兼容性的多模态联合建模是本文未来进一步的研

究方向. (2) 由于各种服饰风格具有多样性, 每个

人对服装兼容与否的判断也具有一定的主观性 , 

负样本不一定就是不合理的 , 因此如何构造更加

合理的负样本, 也是下一步可以探究的方向. 
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