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あらまし 我々はユーザの好みのファッションアイテムと，コーディネートスタイル名をシステムに入力することで，

ユーザの求めるスタイルに適したファッションアイテムを検索するシステムについて研究を行なっている．先行研究

において，ファションコーディネートにおけるベクトルと特徴量の定義を行い，タグを用いたファッションアイテム

同士の類似度，ファッションアイテム同士のカテゴリの類似度，ファッションアイテムとスタイルの類似度を定義し

た．本稿では，想定する検索システムに最も適している特徴量について検討し，プロトタイプシステムを構築し，定

性的な評価を行なった．
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1 は じ め に

コーディネートの情報を集める従来の手段はコーディネート

に関する書籍や，店頭のマネキンなどが挙げられる．これらは

収集難易度が高く，情報の量も限られていた．しかし近年，イ

ンターネットの発達と，WEAR1をはじめとするコーディネー

ト投稿サイトの隆盛により，コーディネートの情報を容易に，

かつ大量に収集できるようになった．一方で，参考になるコー

ディネートが多すぎることで，自身の求めるコーディネートの

情報を探し出すことが困難になっている．

他の問題点も存在する．例えば，TPOに適した衣服を決定

する場面を考える．この際に，自分の好みの衣服を着たいとい

う要求が少なからずある．しかし，TPOに適した衣服の一覧

から自分の好みの衣服を見つけることは難しい．

例えば，「キレイめ系」と呼ばれるコーディネートスタイル

（以後，単にスタイルと記す）の衣服が好きな人がバーベキュー

に行く際のことを考える．この人はキレイめな衣服が好きなの

で，バーベキューに適しているキレイめな衣服を着て行きたい．

しかし，バーベキューに適した衣服を検索すると，一般的な検

索結果ではカジュアルな衣服が多い．そのため，自身の求める

衣服の検索に時間がかかってしまう．

この問題を解決するために，我々はユーザの好みのファッショ

ンアイテムと，コーディネートスタイル名をシステムに入力す

ることで，入力されたファッションアイテムに似ていて，かつ

ユーザの求めるスタイルに適したファッションアイテムを検索

するシステムについて研究している．先行研究 [1] [2]において，

タグを用いたファッションアイテム同士の類似度，ファッション

アイテム同士のカテゴリの類似度，ファッションアイテムとス

タイルの類似度を定義し，ファッションアイテムの特徴量およ

びカテゴリの特徴量について検討した．その際に，各特徴量を

1：https://wear.jp/

計算する対象の検討をした．また，特徴量算出において最も優

れている手法を検討した上でプロトタイプシステムを構築し，

検索結果について考察した．本稿では，先行研究 [2]において

未評価であったアイテムとスタイルの類似度を評価し，さらに

被験者実験により，プロトタイプシステムの評価を行う．

本稿の構成を以下に示す．2章では，本研究の対象データ構

造について説明する．3章では，関連研究を紹介する．4章で

は，アイテム，カテゴリ，スタイルの特徴ベクトルについて述

べる．5章ではスタイルを加味したファッションアイテムにつ

いて述べる．6 章では特徴ベクトル生成手法の評価を行う．7

章では検索システムのプロトタイプについて述べる．8章では

本稿のまとめを述べる．

2 本研究の対象データの構造

本研究では，対象とするデータ構造として以下の 4点を想定

している．

（ 1） コーディネート投稿サイトのデータである

（ 2） コーディネート，もしくはアイテムに対してタグ付け

がされている

（ 3） コーディネートに使用されているアイテムを識別で

きる

（ 4） アイテムにはカテゴリが付与されている

図 1に以上を満たすデータの概念図を示す．WEARのデー

タはこの条件を満たしており，本項ではこれを用いる．なお，

WEARにおいて，タグはファッションコーディネートのみに付

与されているものであり，ファッションアイテムには付与され

ていない．そこで本研究では，あるファッションアイテムを使

用したコーディネートに使用されているタグをファッションア

イテムのタグ（アイテムタグ）とする．また，（2）のタグの中

にはコーディネートスタイルを表すスタイルタグ (「カジュア

ルコーデ」や「秋コーデ」など) と，一般的なアノテーション
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図 1 ファッションコーディネートのデータの概念図

としてのタグがある．本稿では，末尾に “コーデ”がつくタグ

をスタイルタグと定義する．

また，各ファッションアイテムには「トップス」，「ボトムス」

のようにそのファッションアイテムの大まかな括りを表すメイ

ンカテゴリと，「Tシャツ・カットソー」，「シャツ・ブラウス」

のような詳細なサブカテゴリが付与されている．本研究ではこ

のサブカテゴリを以降「カテゴリ」として使用する．

3 関 連 研 究

衣服に関する研究は多く行われている．佐藤ら [3]は，トップ

スとボトムスのそれぞれのイメージと，その組み合わせによる

全身コーディネートのイメージの関係について明らかにするこ

とを目的とした．目的達成のために，SD法でアイテムとコー

ディネートのイメージについて因子分析を行った．井上ら [4]

は，従来のブラックボックス手法ではなく，グラスボックス手

法を用いて創造性を加味したコーディネートサポートを行うた

めに，SD尺度 5段階によるアンケート調査を行い，コレスポ

ンデンス分析とクラスター分析をした．

また，画像処理を用いたコーディネート支援に関する研究も

多く行われている．福本ら [5]は，ユーザの好みに合い，新規

性もあるコーディネート実現を目的とした．目的達成に向けて，

入力に着用履歴のあるコーディネートの写真と好みのモデルを

用いた．これにより，ユーザが自身と似ているモデルが着用し

ている衣服をもとにコーディネートを推薦する手法を提案して

いる．堀ら [6]は，ユーザの所持する写真を入力とし，オンラ

インカタログの画像，文字，コーディネートの情報を利用して，

画像だけでは判別できない服の特徴が考慮された，入力した服

に似合ったコーディネートを推薦するシステムを作成した．嵐

ら [7]は，衣服の組み合わせの似合い度合いを，画像処理を用い

て推定する手法を提案した．顔のタイプによって似合うコーディ

ネートに違いがあるという仮定に基づいて，顔画像情報を利用

してコーディネート推薦を行った．佐藤ら [8]は，試着画像を用

いたコーディネート支援を行うシステムである suGATALOG

の提案，試作および評価実験を行った．山本ら [9] は，多くの

要素が複雑に関係している服飾コーディネートを効率的に支援

するために，衣服をパラメータの調整によってデザインするシ

ステムの提案をし，衣服単体，またそれらを組み合わせた際に

見た者に与える印象についての分析を行った．これら 5つの研

究では画像を入力や画像の認識と識別，生成を主に行っている

点で本研究と異なる．

画像以外に着目した研究もおこなわれている．小林ら [10]は，

時間のない朝に，服選びに困っている人を対象に，簡単に最適

なコーディネートを支援するシステムを提案．あらかじめ登録

された個人の好みと，その日の天気や気温，スケジュール，着

用履歴などからコーディネートを絞り込み，ユーザに提示する．

山本ら [11]は，ユーザにコーディネートに求める印象を形容詞

で入力させ，システムがその単語の印象推定を行い，その印象

に合った服飾コーディネート候補を複数提示する手法を提案し

た．吉田ら [12]は，自身の好みやイメージから大きく外れるこ

となく，今までの自分のイメージにはなかった新規性のある衣

服を推薦する手法を提案している．

タグとスタイルを用いたコーディネートの研究も行われてい

る．吉越ら [13]はユーザに任意のコーディネートとスタイルを

選択させ，選択されたコーディネートと類似していて，かつ選

択コーディネートより選択されたスタイルに近づけたコーディ

ネートを提示するシステムを提案した．本研究とは提示するコ

ンテンツがファッションアイテムなのかファッションコーディ

ネートなのかという点や，タグの重みの決定方法，類似度の算

出方法などの点で異なる．

4 アイテム，カテゴリ，スタイルの特徴ベクトル

まず，ファッションアイテムの特徴ベクトルについて述べる．

あるファッションアイテム iの持つ次元 dの特徴量 fi,d を要素

とするベクトルをファッションアイテム iの特徴ベクトル Ii と

し，式 1に示す．次元数 nは LDAにおけるトピック数である．

本稿では，評価のためにタグの特徴量によって生成したベクト

ルを用いるが，その場合は用いるタグの種類数である．これは

カテゴリベクトルやスタイルベクトルでも同様である．

Ii = [fi,1, fi,2, ..., fi,n] (1)

次に，カテゴリの特徴ベクトルについて述べる．ファッショ

ンアイテムと同様に，あるカテゴリ c の持つ次元 d の特徴量

fc,d を要素とするベクトルをファッションアイテムのカテゴリ

cの特徴ベクトル Cc とし，式 2に示す．

Cc = [fc,1, fc,2, ..., fc,n] (2)

スタイルの特徴ベクトルも，アイテム，カテゴリの特徴ベク

トルと同様に，あるスタイル s のもつ次元 d の特徴量 fs,d を

要素とするベクトルをスタイル sの特徴ベクトル Ss とし，式

3に示す．

Ss = [fs,1, fs,2, ..., fs,n] (3)

ここで，アイテムの各特徴量の計算について説明する．カテ

ゴリ，スタイルの特徴量については，式 1中の iを cに，式 1

中の i を s に変更すればそれぞれの特徴量の式が求められる．

ただし，スタイルは元々タグであり，あるスタイルと同じある

タグはあるスタイルを使用した全てのコーディネートに必ず存

在する．そのため，あるスタイルと同じあるタグの特徴量は 0

としている．各特徴ベクトルの作成において，使用するタグを



スタイルタグに絞り込むことで，適切に抽象化できる可能性が

ある．そのため，すべてのタグを用いる場合（以下 All）と，ス

タイルタグのみを用いる場合（以下 Style）の２つのパターン

を定義する．また，予備実験により，あるアイテムやカテゴリ，

スタイルを含むコーディネートの内 1%未満のコーディネート

にしか出現しないタグについては，多くが不適切なタグである

ことを確認したため，ノイズタグとして削除した．

今回用いる特徴量について説明する．タグには「カジュアル」

と「普段着」のように，近い意味のタグが存在する．そのため，

適切に次元を圧縮すると効果的だと考えられる．ベクトルの次

元圧縮の手法の一つとして，LDA [16]がある．LDAは Latent

Dirichlet Allocation の略称であり，ベクトルの次元圧縮手法

の一つである．文書には複数の潜在的なトピックが存在すると

いう仮定のもとに，文書をそのトピックに基づいて分類する手

法である．また，ある文書がどのトピックに属するかを予測す

ることもできる．本研究では，アイテム-タグの出現頻度行列お

よびカテゴリ-タグの出現頻度行列に対し LDAを用いてベクト

ルの次元圧縮を試みる．以降，トピック数が nのときの LDA

を LDA nと示す．アイテムについては，そのアイテムを使用

されるタグから予測されるトピック所属確率を特徴ベクトルと

して用いる．スタイルについてはタグのトピック所属確率を使

用する．カテゴリについてはアイテムと同様に，カテゴリに使

用されるタグから予測された所属確率を利用する．

5 スタイルを加味したファッションアイテムのス
コア

ファッションアイテムのスコアについて説明する．本稿では，

先行研究 [1]において提案したファッションアイテムの類似度を

改良したものを使用する．先行研究 [1]の定義では，各類似度

の分布が大きく異なる際に正しくそれぞれの類似度を反映させ

ることは困難となる．そこで，各類似度を標準化してから計算

することで，それぞれの類似度を適切に加味できると考え，こ

れをスコアと呼ぶこととした．

標準化を行う関数を std とすると，アイテム A とアイテム

B，スタイル T のスコアの式を式 4および式 5で定義する．

Item Score(A,B) = α× std(cos(IA, IB))

+ (1− α)× std(cos(Ccat(A), Ccat(B)))

(4)

Score(A,B, T ) = β × Item Score(A,B)

+ (1− β)× std(cos(ST , IB))
(5)

ここで，関数 cosは入力された 2つのベクトルのコサイン類似

度を返す関数であり，関数 catはあるアイテムのカテゴリを求

める関数である．αはアイテムだけのスコアを強くするか，カ

テゴリだけのスコアを強くするかを調整するための重みであり，

事前に適切な値を決定する．β は入力アイテムと入力スタイル

のどちらを重視するかの重みであり，ユーザが調整することを

想定している．

表 1 各タスクの被験者数

Task 被験者数

A 30

B 36

C 30

表 2 結果 1:カテゴリの特徴の MAP

Rank Feature MAP

1 LDA 60(All) 0.8133

2 LDA 170(Style) 0.8089

3 LDA 10(All) 0.7922

4 χ2(Style) 0.7900

5 LDA 40(Style) 0.7844

6 特徴ベクトル生成手法の評価

6. 1 実 験 方 法

特徴ベクトルの評価について述べる．評価には先行研究 [1] [2]

で用いたデータを使用する．クラウドソーシングサービスであ

る CrowdWorks2を用いて被験者を集めた．被験者のタスクは

以下のとおりである．

A. 1つのカテゴリに対して他のカテゴリを似ている順番に

並び替える

B. 1つのアイテムに対して他のアイテムを似ていると思う

順番に並び替える

C. 1つのスタイルに対して表示されたアイテムがどの程度

スタイルに適しているか５段階で評価する

Aに関して 1カテゴリあたり 6名，Bに関して 1アイテムあ

たり 4名がそれぞれ作業を行い，各被験者がつけた順位の合計

が閾値以下のものを正解として評価する．Cに関しては 1スタ

イルあたり 3人が作業を行い，各被験者がつけた評価の平均値

が閾値以上のものを正解として評価する．各タスクの被験者数

を表 1に示す．

Aの正解は式 4のカテゴリの類似度を評価するのに用いる．

Bの正解は式 4自体を評価するのに用いる．Cの正解は式 5の

スタイルとアイテムの類似度を評価するのに用いる．正解デー

タから各類似度を算出し，MAP(Mean Average Precision)を

用いて評価を行う．LDA 以外の手法としては，先行研究 [2]

で用いた χ2 値，TF 値，正規化 TF 値，TF-ICF 値，正規化

TF-ICF値を用いた．カテゴリの類似度に関する評価は先行研

究 [2]と変わらないが，参考として表 2に示す．

6. 2 実験結果と考察

カテゴリベクトルとアイテムベクトルに対してそれぞれ全

ての特徴で類似度を求め，全ての組み合わせでの MAP を α

を変化させながら求めた．上位 5 件の結果を表 3 に示す (結

果 2)．アイテムの特徴としては LDA(All)の精度が高く，特に

LDA 150(All)が高い傾向にあることが分かった．カテゴリの

特徴としては LDAが高く，LDA 300(Style)，LDA 40(All)の

2：https://crowdworks.jp/



表 3 結果 2:最適な α でのカテゴリとアイテムの MAP

Rank Item Feature Category Feature α MAP

1 LDA 150(All) LDA 300(Style) 0.5 0.9296

2 LDA 150(All) LDA 40(All) 0.3,0.4 0.9259

3 LDA 150(All) LDA 230(All) 0.5 0.9204

4 LDA 260(All) LDA 40(All) 0.3 0.9167

4 LDA 90(All) LDA 40(Style) 0.3 0.9167

表 4 結果 3:スタイルとアイテムの MAP

Rank Feature MAP

1 LDA 100(All) 0.7141

2 LDA 160(All) 0.7135

3 LDA 40(All) 0.7094

4 LDA 210(All) 0.7091

5 LDA 280(All) 0.7059

2つの精度が特に高いことが分かった．そのため，アイテムと

カテゴリでの特徴としては LDAが最も優れていると分かった．

ただし，カテゴリ単体で評価したときに上位であったトピック

数が使用タグとは異なる傾向であった．そのため，カテゴリを

適切に表現できることと，アイテムの類似性の判断に用いるこ

とは同じではないと考えられる．

スタイルベクトルとアイテムベクトルの類似度を各特徴で求

め，MAPを求めた（結果 3）．上位 5件の結果を表 4に示す．

最後に，検索システムに用いる特徴について考察する．提案

手法の式 5において，スタイルベクトルとアイテムベクトルは

同一のベクトル空間である必要がある．そのため，表 4よりス

タイルの特徴との相性が最も良い LDA 100(All)をアイテムベ

クトル，スタイルベクトルの作成に用いる．カテゴリベクトル

の作成には表 2 の結果で最も良い結果を示した LDA 60(All)

を使用する．

7 プロトタイプシステム

7. 1 システム概要

検索システムのプロトタイプを作成した．図 2に検索システ

ムの入力ページの例を示す．まず，ユーザはドロップダウンに

より各カテゴリを選択する．これにより，選択された各カテゴ

リに属するアイテムが表示される．ユーザはこの中からアイテ

ムを 1つ選択する．次に，入力するスタイルをドロップダウン

から選択し，「Search!」ボタンを押す事で検索が開始される．検

索システムの出力例を 3に示す．検索結果のアイテムとしては，

スコアが最も高いアイテムが上位から出力される． この際に，

式 4中の αは 0.5とした．また，入力したアイテム，入力した

スタイルのどちらの特徴も反映したスコアを算出したいので，

式 5中の β は 0.5とした．

今回の検索システムは，Tシャツを入力した際にバッグが出

力されることは意図に反すると想定する．そのため，検索対象

を 2 節で述べたメインカテゴリが入力アイテムのメインカテ

ゴリと一致するアイテムのみ検索結果として出力することとす

る．また，使用されているコーディネート数が少なすぎても特

図 2 プロトタイプシステムの入力ページ

図 3 プロトタイプシステムの出力ページ

表 5 最も Score(A,B, S) が高かったときの各スコア
std(cos(IA, IB)) std(cos(Ccat(A), Ccat(B))) std(cos(ST , IB)) Score(A,B, T )

2.37 0.91 3.25 2.45

徴を上手く算出できない可能性がある．そこで，使用されてい

るコーディネート数が 10件以上のアイテムに限定して検索を

行う．

7. 2 システムの動作例と考察

プロトタイプシステムの出力例として，入力アイテム A が

「MEN ソフトタッチハイネック T（長袖）3」，入力スタイル T

が「冬コーデ」の例を挙げる．このとき，最も Score(A,B, T )

が高かったアイテム B は「タートルスエットプルオーバー

(HARE)4」であった．このときの各スコアの結果を表 5 に示

す．次に，表 6に「MEN ソフトタッチハイネック T（長袖）」

を使用したコーディネートに出現するタグ数の上位 10 件を，

表 7 に「冬コーデ」を使用したコーディネートに出現するタ

グ数の上位 10件を，表 8に「タートルスエットプルオーバー

(HARE)」を使用したコーディネートに出現するタグ数の上位

11件を示す．

3：https://wear.jp/item/9186930/

4：https://wear.jp/item/10415083/



表 6 「MEN ソフトタッチハイネック T（長袖）」を使用したコーディ

ネートに出現するタグ数の上位 10 件

Rank タグの名前 使用コーディネート数

1 ハイネック 90

2 UNIQLO 73

3 タートルネック 58

4 秋のコーデ 47

5 シンプル 44

6 ユニクロ 36

6 モノトーン 31

8 黒スキニー 27

8 デニム 25

10 ニット 24

表 7 「冬コーデ」を使用したコーディネートに出現するタグ数の上位

10 件

Rank タグの名前 使用コーディネート数

1 冬 613

2 ニット 504

3 寒い 341

4 チェスターコート 311

5 シンプル 259

6 大人カジュアル 257

7 コート 235

8 ニット帽 232

9 秋冬 225

10 タートルネック 214

表 8 「タートルスエットプルオーバー (HARE)」を使用したコーディ

ネートに出現するタグ数の上位 11 件

Rank タグの名前 使用コーディネート数

1 タートルネック 7

2 チェスターコート 4

3 スウェット 3

3 ツバ広ハット 3

3 ネイビー 3

3 スキニー 3

7 HARE 2

7 秋コーデ 2

7 スニーカー 2

7 ニット 2

7 ホワイト 2

表 8を見ると，表 6に存在する「タートルネック」が存在す

ることが確認できる．また，表 7に存在する「チェスターコー

ト」も表 8中に存在することが確認することができる．このこ

とから，入力アイテムと入力スタイルの特徴を反映させたアイ

テムが出力されていることが分かる．

次に，スコアが最も低かったアイテムである「ベーシック＆

シアー素材の Vネックニットカーディガン 5」を挙げる．この

ときの各類似度を表 9に示す．表 5に比べていずれのスコアも

低くなっていることが確認できる．

表 10に「ベーシック＆シアー素材のVネックニットカーディ

5：https://wear.jp/item/8628934/

表 9 上手くいかなかった例での各類似度
std(cos(IA, IB)) std(cos(Ccat(A), Ccat(B))) std(cos(ST , IB)) Score(A,B, T )

-1.88 -1.09 -0.79 -1.14

表 10 「ベーシック＆シアー素材の Vネックニットカーディガン」を

使用したコーディネートに出現するタグ数の上位 12 件

Rank タグの名前 使用コーディネート数

1 ネットスター 15

1 NETSTAR 15

3 夏コーデ 6

3 カジュアルスタイル 6

5 大人カジュアル 5

5 ootd 5

7 ガーリーカジュアル 4

7 カジュアルコーデ 4

9 トレンド 3

9 大人スタイル 3

9 腰巻きコーデ 3

9 シンプルコーデ 3

ガン」を使用したコーディネートに出現するタグ数の上位 12

件を示す．表 10 をみると，入力スタイルが「冬コーデ」であ

るにも関わらず「夏コーデ」が上位に存在する．このことから，

「ベーシック＆シアー素材の Vネックニットカーディガン」は

入力スタイルの特徴を反映したアイテムとは言えず，検索結果

としてはふさわしくないアイテムであるということが分かる．

以上の結果から，検索システムの要求にあったスコアが算出で

きていると考えられる．

8 ま と め

本稿では，先行研究で定義した，ユーザの好みのファッショ

ンアイテムと，コーディネートスタイル名をシステムに入力す

ることで，入力されたファッションアイテムに似ていて，かつ

ユーザの求めるスタイルに適したファッションアイテムを検索

するシステムにおける各類似度を標準化してから計算する事で，

それぞれの類似度を適切に加味できるようにした．また，アイ

テムベクトル，カテゴリベクトル，スタイルベクトルについて

の評価を行った．その後，想定するアイテム検索システムにお

いて最も適している特徴量について検討し，プロトタイプシス

テムを作成した．プロトタイプシステムの検索結果のスコア最

上位と最下位を確認したところ，最上位はアイテム，スタイル

の特徴を組み合わせたいアイテムが，最下位はスタイルの特徴

とは真逆の特徴をもつアイテムが存在することを確認した．こ

のことから，適切に検索システムを構築できているのではない

かと考えられる．今後は被験者を用いて，プロトタイプシステ

ムの定量的な評価を行う予定である．また，組み合わせを加味

した検索についても検討を行う予定である．
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