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あらまし 本研究では,キーワードをクエリとした組み合わせを考慮したファッションコーディネート検索の手法を提

案する. 既存のコーディネート検索手法ではコーディネートの組み合わせを考慮し,かつクエリからコーディネートを

検索することは困難である. 提案手法では弱教師あり学習に基づきファッション投稿型 SNSで代表的な wearの投稿情

報を用いて組み合わせの良さを推定している. また検索時にはクエリとコーディネートをそれぞれ分散表現に変換し,

分散表現を前向きニューラルネットワークを用いて適合度を予測する. その適合度をもとにクエリについてコーディ

ネートの順位付けを行う.

キーワード ファッション検索，深層学習,情報検索

1 は じ め に

ファッションコーディネートとは日々の生活の中で必ず行う

活動であり,自分の嗜好や天気,季節,場所など様々な状況に合

わせてコーディネートの組み合わせを考える必要がある. 近年

ではファストファッションの台頭によりコーディネートは更に

多様化した. ファストファッションとは「最新の流行を採り入

れながら低価格に抑えた衣料品を,短いサイクルで世界的に大

量生産・販売するファッションブランドやその業態.」であり,

2018年の世界アパレル専門店売上ランキングでは Top3が 1位

から順に ZARA, H&M, UNIQLOとファストファッションブラ

ンドが独占している. このようにファストファッションの台頭

に加えて,人々の服の購買方法も店頭で購入するだけではなく,

ECサイトを利用したネット通販が増加しており,人々は安価で

手軽に様々な服を購入することが可能となり,簡単に多種多様

なコーディネートを組み合わせることが可能となった. 一方で

コーディネートの組み合わせは無数に考えられるため,ファッ

ションに不慣れな人に対してコーディネートの組み合わせを考

えることは負担がかかると考えられる. 2017年にマイナビ社が

行なった調査によれば, 10代から 30代の女性 110名を対象に

したアンケート調査 [1]で約 77%の女性がコーディネートを組

み合わせることが難しいと回答した. その理由としては「トッ

プスとボトムスの相性がわからない」,「気温や天気に合わせた

服装がわからない」等が挙げられ,この調査結果から人々の大

半はコーディネートの組み合わせに対して苦手意識を持ってい

ることが推測される.

このような問題を解決する手段の 1つとしてコーディネート

の検索が考えられ, コーディネートを検索する手法は大きく 3

つに分けられる.

1点目はキーワードをクエリとしたコーディネート検索であ

る. Instagram や Wear などの SNS ではブーリアン検索が用い

られており,キーワードに対して一致したタグを持つコーディ

ネートを検索する手法である. しかし上述の手法ではキーワー

ドマッチングによる検索手法であるため,複数のキーワードで

構成されるクエリの場合はクエリの条件を満たすコーディネー

トが得られない可能性がある. また Zoghbiら [2]はキーワード

をクエリとしてクエリの意味に適合したコーディネートの全

身画像を検索する手法を提案している. しかし上述の手法では

コーディネートの全身画像を検索する手法であるため,トップ

スとボトムスの相性を考慮した検索を行うことが難しい

2点目はコーディネート画像をクエリとしてクエリ画像に類

似したコーディネートを検索する手法である. Laenenら [3], [4]

はテキストとコーディネート画像をクエリとしてクエリ画像

に類似したコーディネートを検索する手法を提案している. し

かし上述の手法は類似画像検索であり,特定のキーワードから

コーディネートを検索,コーディネートの組み合わせの良さを

考慮したコーディネートの検索を行うことが難しい.

3点目はファッション画像をクエリとしてクエリ画像に適合

したファッション画像を検索してコーディネートを生成する手

法である. Songら [5]はトップス画像とボトムス画像,そしてそ

れぞれの画像に対して服の形状や色を説明するテキストを学習

データとして組み合わせの良さを推定し,トップスまたはボト

ムス画像をクエリとしてそれぞれに適合したトップスまたはボ

トムス画像を検索する手法を提案している. 同種の研究として,

Hanら [6]はトップス,ボトムス,鞄などの任意のファッション

画像をクエリとして,クエリに対して組み合わせの良いファッ

ション画像を推定しコーディネートを生成している. しかし上

述の手法はクエリが画像であり,あるファッション画像に対し

て適合したファッション画像を検索してコーディネートを生成

する手法であるため,キーワードからコーディネートの検索を



行うことがは難しい.

そこで本論文ではキーワードをクエリとして,クエリの意味

に適合し組み合わせの良さを考慮したコーディネートの検索を

行う手法を提案する. また本論文ではコーディネートをトップ

スとボトムスの組み合わせと定義し,あるクエリが与えられた時

に検索結果上位のコーディネートはクエリに適合し,トップス

とボトムスの組み合わせが良いと仮定する. 具体的な検索方法

は,クエリは word2vec用いて分散表現に変換し,コーディネー

トは ResNetを用いて分散表現に変換する. これらのベクトルを

横に結合して前向きニューラルネットワークを介することでク

エリと画像の適合度を推定しキーワードの意味とコーディネー

トの特徴を捉えた検索の手法を提案する. またコーディネート

の組み合わせの良さは SNS 上のデータを用いて弱教師あり学

習に基づき推定する.

本論文の貢献はキーワードに基づく組み合わせを考慮した

コーディネート検索の有用性を明らかにしたことである. 具体

的にはコーディネート投稿型 SNSで代表的な wearのタグ情報

から弱教師あり学習に基づきキーワードから組み合わせの良い

コーディネートを検索する手法を提案した. また評価実験では

検索モデルの代表的な評価指標を用いてキーワードに対して組

み合わせを考慮しない検索モデル,クエリ尤度検索モデルと比

較を行い,組み合わせを考慮しない検索モデルの検索性能を上

回ったことを明らかにした.

本論文の構成は次の通りである.第 2節では関連研究として

ファッションに関連する研究,弱教師あり学習を用いた検索方

法について説明する. 第 3節ではキーワードをクエリとして組

み合わせの良いコーディネートを検索する手法を提案し, 第 4

節では評価実験を通して提案手法の有用性を確認する. 第 5節

では本論文の結論とともに今後の課題について説明する.

2 関 連 研 究

ファッションに関連する研究では複数のカテゴリに大別され

る. 本論文では,コーディネート画像検索,コーディネートの組

み合わせ推定の関連研究について説明する.

2. 1 コーディネート画像検索

Zoghbiら [2]はクエリとコーディネート画像をペアとして共

通空間に埋め込むことでクエリからコーディネート画像を検索

する手法を提案している. 具体的には,クエリは bag-of-wordsで

ベクトルに変換し,画像は CNNを用いてベクトルに変換してい

る. これらのベクトルを Bilingual LDA(BiLDA)を用いて複数の

トピックとして表現し共通空間に埋め込んでいる. 検索時にク

エリのトピックとコーディネート画像のトピックの適合度を推

定し順位付けを行う. 本研究ではクエリとコーディネート画像

を分散表現に変換し,クエリとコーディネートの適合度を推定

するという点で Zoghbiらの手法と類似しているが,本研究では

前向きニューラルネットワークを用いて適合度の推定を行う.

また Zoghbiらの手法ではコーディネートの組み合わせの良さ

については考慮されておらず,本研究ではコーディネートの組

み合わせの良さを考慮した検索が可能である.

2. 2 コーディネートの組み合わせ推定

Songら [7]はトップス画像,またはボトムス画像を入力とし

て入力に適合したトップス画像またはボトムス画像を検索する

手法を提案している. [7]ではトップス画像とボトムス画像,そ

してそれぞれの画像に対して服の形状や色を説明するテキスト

を Autoencoderへ入力し, Autoencoderの隠れ層から特徴ベクト

ル it, ib, ct, cb を抽出する. また抽出した特徴ベクトルの適合度 m

を計算し, その計算結果をもとに Baysian Personalized Ranking

(BPR) [8]を用いてランキングを生成する. 適合度 mは以下の式

で計算される.

m = (1 − β)(it)T ib + β(ct)T cb (1)

β はハイパーパラメータである. またトップス画像に対して

組み合わせの良いボトムス画像を検索するタスクがあると仮定

すると, BPRはトップスがあるボトムスをどの程度好むかとい

う適合度 mを予測するモデルであり,トップスに対して組み合

わせの良いボトムスとランダムサンプリングしたボトムスそれ

ぞれの mを計算する. また計算された mの差を sigmoid関数 σ

を介してどちらのボトムスが好まれるかを予測する. トップス t

に対してボトムス bi がボトムス b j より好まれる確率は以下の

式で表される.

p(bi > b j; t) = σ(mtbi − mtb j ) (2)

また,組み合わせの良さはファッションの専門家による知識を

教師データとして推定する. 本研究ではコーディネートの組

み合わせの良さを推定するという点で Songらの手法と類似し

ているが,本研究では組み合わせの良さはファッション投稿型

SNSの投稿情報を教師データとして推定する. また Songらの手

法では画像をクエリとしているため,得られるコーディネート

の数は限られてしまう. 本研究ではキーワードをクエリとして

用いたコーディネート検索のため,様々な種類のコーディネー

トを検索することが可能である.

3 組み合わせを考慮したコーディネート検索

3. 1 概 要

本節では,第 1節で述べた通り,キーワードから組み合わせの

良いコーディネートを検索する手法の提案を行う.

提案手法の概要図を図 1 に示す. 本研究では入力をクエリ

q ∈ Qとし, Qはすべてのクエリの集合である. また出力をコー

ディネート c ∈ Cのリストとし, Cはすべてのコーディネートの

集合である. この時クエリ qは単語 wi ∈ W から構成され, Wは

すべての単語の集合である. またコーディネートをトップスと

ボトムスの組み合わせと定義し,トップスを t ∈ T,ボトムスを

b ∈ Bとし, T,Bはそれぞれすべてのトップス,ボトムスの集合

である. また c = (t, b)とする. またクエリとトップス,ボトムス

をそれぞれ word2vecと ResNetを用いて分散表現に変換する.

この時,クエリの分散表現を q ∈ Rn,トップスとボトムスの分
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図 1 提案手法の概要図
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図 2 適合度計算の概要図

散表現をそれぞれ t ∈ Rm,b ∈ Rm とする. またクエリと画像の

分散表現を横に連結して前向きニューラルネットワークを介し

て適合度を計算する. また図 2よりクエリと画像の分散表現を

横に連結したベクトルを v ∈ Rn+2×m とすると適合度 (score)は

以下の式で計算される:

h =Wi
T h + b (3)

score = sigmoid(Wo
T h + c) (4)

h は前向き NN の隠れ層の写像ベクトル, Wo
T は前向き NN

のパラメータ, b, c はバイアス項, sigmoid はシグモイド関数を

表す. また適合度の大きさの順にコーディネートを出力する.

以降の小節では 3.2節にクエリ,画像のベクトル表現方法, 3.3

節に学習方法について説明する.

3. 2 クエリ,画像のベクトル表現

提案手法でははじめにクエリ,画像それぞれを分散表現に変換

している. クエリに対しては単語の意味を分散表現として表現

するために word2vec [9] を用いて,低次元の分散表現を生成し

ている. また,クエリは 2語の単語から成り立つ為,それぞれの

単語をベクトルに変換した後,それらのベクトルでMax-Pooling

をとり単一のクエリベクトルに変換している. またMax-Pooling

でクエリベクトルを生成する手法は複数の単語ベクトルを単一

のクエリベクトルで表現する手法の 1つである. [10]

画像については画像の色,形状などの特徴をベクトルとして

抽出するために,画像分類などの研究で顕著な効果を発揮してい

る ResNet [11]を用いて,低次元の特徴ベクトルを生成している.

3. 3 学 習 方 法

本論文では,学習データ集合を

T = {(q1, x11, x12, y1), ..., (qN , xN1, xN2, yN)} (x = (t,b)) (5)

と定義する. 学習データはそれぞれクエリ qi, 2 つのコーディ

ネート候補 (ti1, bi1), (ti2, bi2), どちらのコーディネートがクエリ

に適合しているか示すラベル yi ∈ {−1, 1}に対応している. また

図 3が示す様に, Pairwiseでモデルを学習させており,目的関数

に Pairwise学習でランキング付けをする為に広く使用されてき

た Hinge Loss [12]を設定する. [12]より Pairwiseでランキング

を生成する場合 Hinge Lossは以下の式で表される.

L =
N∑

i=1

max{0, ϵ − yi f (xi1 − xi2)} (6)

式 (6)の yi は f (xi1 − xi2)がどのクラスに属するか対応するラ

ベルである. ϵ はクラスのマージンに相当し, ϵ が 0に近づく程

f (xi1 − xi2) > 0の場合学習が行われない. また Hinge Lossを用

いて学習データの i番目で目的関数を計算する場合以下の式で

表される.

L = max{0, ϵ − yi[score(qi||xi1) − score(qi||xi2)]}

x = (t,b))
(7)

||は連結を示す. ϵ はハイパーパラメータである.また上述の

学習方法は弱教師あり学習 [13], [14]に基づいており,本研究で

は SNSの投稿で用いられるタグをクエリとして用いている. 本

研究では 2つのコーディネート候補のサンプリングには,クエ

リ, コーディネート集合が与えられた時, クエリ qi に対してク

エリ尤度が高いコーディネートを 1組,コーディネート集合全

体からコーディネートを 1組それぞれランダムサンプリングし

て,学習候補を生成する. クエリ尤度は SNSの投稿で用いられ

るタグを利用して計算を行う. またクエリ尤度モデルは多項分

布に基づいており,語は独立に生起すると仮定する. この時 SNS

の投稿 Dとクエリ Qとするとクエリ尤度 P(Q|θD)は以下の式

で定義される.

P(Q|θD) =
|Q|∏
i=0

P(wi|θD) =
∏
wi∈Q

c(wi,D)
|D| (8)

この時 wi ∈ Qはクエリ Q内の単語である. また c(wi,D)は投

稿 Dにおいて単語 wi が出現する頻度, |D|は投稿 Dのタグ数を

示す. 提案手法では単語 wi が存在しない投稿のクエリ尤度が零

になる問題を防ぐために線形補間スムージング [15]でクエリ尤

度を計算している. スムージングを施したクエリ尤度モデルは

以下の式で表される.

P(Q|θD) =
∏
wi∈Q
{λ c(wi,D)

|D| + (1 − λ)P(wi|θC)} (9)

P(wi|θC) =
∑

D∈C c(wi,D)∑
D∈C |D|

(10)

λはハイパーパラメータであり, Cは投稿 Dの集合である.ま

たその時のラベル yi は以下の式で表される.

yi = sign(
∑
{t,b}∈x

P(qi|Dxi1 ) −
∑
{t,b}∈x

P(qi|Dxi2 )) (11)

sign(x) =


1 (x > 0)

−1 (otherwise)
(12)
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図 3 学 習 方 法

4 実 験 方 法

本節では, 4.1節に実験で使用するデータセットについて説明

する, 4.2節では実験設定について説明する.

4. 1 概 要

本節で提案した手法が有効であるか組み合わせを考慮しない

コーディネート検索をベースライン手法に設定し Precision@k

(k=1, 3, 5, 10, 20), MAP@kで提案手法の有効性を測る.

また以降の小節で 4.2節ではデータセットについて説明を行

い, 4.3節ではクエリの生成方法について説明を行い, 4.4節では

トップス画像とボトムス画像の抽出方法について説明を行い,

4.5節では実験設定についての説明を行い, 4.6節にはベースラ

イン手法と比較した結果を説明する.

4. 2 データセット

本研究ではコーディネート投稿型 SNS「wear1」の投稿情報

を利用してクエリ,コーディネートの生成を行なっている. 2020

年 2月現在, wearではユーザ数約 480万人,投稿数約 850万件

と多くのユーザに利用されており, wearではユーザが自身で撮

影したコーディネート画像を投稿しており,本研究ではコーディ

ネート画像からトップス,ボトムスのみを抽出し利用している.

またユーザは自身のコーディネートに対して任意の個数タグ

をつけることができる. 本研究ではこのタグを利用してクエリ

を生成している. また本研究では 2013 年 3 月 19 日から 2018

年 5月 6日の 1, 806, 147件の投稿を利用している.

4. 3 クエリの生成方法

本研究ではユーザが付与したタグからクエリを生成するにあ

たり,最低 1,000件以上の投稿に付けられているタグを使用して

いる. 図 4より最大約 20万件の投稿にタグが付けられており,

「シンプル,カジュアル」などコーディネートの印象,「デニム,

ニット」など服の形状,「休日スタイル,春のコーデ,夏コーデ」

など状況や季節と言った様々な種類のタグが利用されているこ

とがわかる. 本研究ではクエリの生成に,「夏派手」の様に 2つ

のタグで 1クエリを生成している. また関連性の薄いタグから

1：https://wear.jp/

表 1 データセットの構成

#pair #query #pair/#query

1,488,000 1,488 1,000

生成されるクエリは適合したコーディネートを検索することが

難しいと考えられ,検索性能を低下させる恐れがある. そのため

クエリの選定方法として Pointwise Mutual Information (PMI)に

従いクエリを選定した. 具体的には, PMIが正かつクエリの 2つ

のタグを含む投稿が最低 100件あるクエリを選定している.

4. 4 トップス,ボトムス画像の抽出方法

本研究ではコーディネートの組み合わせの良さを推定するた

め, wear のコーディネート画像から適切にトップス, ボトムス

画像を抽出しなければならない. そこでトップス, ボトムス画

像の抽出方法として Openpose2を使用した. Openposeとは Pose

Estimationと呼ばれる画像から人の骨格を検出する代表的な手

法の 1つであり, Deep Learningを応用して人の関節や動きを正

確に検出することが可能である. 本研究では 18 COCO keypoints

を使用しており [16],体のパーツ (keypoints)を用いて骨格を描

画している. トップスとボトムスの分割には腰の位置にある

keypointsより上部をトップス,下部をボトムスと定義し分割し

た. また服の形状に無関係な背景は取り除いている. また身体の

一部分のみを写しているコーディネートについては適切にトッ

プスとボトムスを抽出することができないためデータセットに

は含めていない.

4. 5 実 験 設 定

本研究で使用するデータセットは (クエリ,クエリに適合した

コーディネート,クエリに不適合なコーディネート,ラベル)を

1ペアのデータとする. またクエリに適合したコーディネートに

ついてはクエリ尤度が高くかつ wearに実在するコーディネー

トとする. またクエリに不適合なコーディネートはクエリ尤度

が低くかつ wearに実在しないコーディネートとする. またデー

タセットの構成を表 1に示す. また本研究では,学習データと検

証データの割合を 8:2とする.

また本研究で提案している検索モデルおよび学習は Pytorch3

で実装している. またモデルのネットワークのパラメータは

Adam [17] で最適化している. 実験では学習率を 5 × 10−5 とし

バッチサイズは 128に設定した. またクエリは日本語コーパス

学習済みの word2vecを使用して単語埋め込みベクトルを次元

数 300で初期化している. トップス,ボトムス画像はそれぞれ学

習済みの ResNet を使用して画像の特徴ベクトルを次元数 512

で初期化している.

4. 6 検索性能に関する評価

本小節では 4.1節で説明した通り提案手法の有効性を明らか

にするために,ベースライン手法を設定して検索性能に関して

比較を行う. 以下にベースライン手法の詳細について説明する.

2：https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose

3：https://pytorch.org/



　

図 4 タグの分布

表 2 Precision と MAP の評価結果
Method Precision@1 Precision@3 Precision@5 Precision@10 Precision@20

提案手法 0.9167 0.8773 0.8521 0.8111 0.7424

WCC 0.5799 0.5243 0.5014 0.4469 0.3925

Method MAP@1 MAP@3 MAP@5 MAP@10 MAP@20

提案手法 0.9167 0.8459 0.8025 0.7314 0.6355

WCC 0.5799 0.4375 0.3841 0.3024 0.2306

組み合わせを考慮しないコーディネート検索手法 (Without Con-

sidering Combinations, WCC):トップスとボトムスを連結し 1つ

のコーディネート画像として扱う. 提案手法と同様にクエリと

コーディネート画像はそれぞれ word2vec と ResNet を用いて

分散表現に変換する. またそれぞれのベクトルを横に結合し前

向きニューラルネットワークを介することでクエリとコーディ

ネート画像の適合度を推定する. ハイパーパラメータは提案手

法と同じ数値に設定している. また 4.1節で説明した通り代表的

な検索指標を用いて提案手法とベースライン手法の検索性能の

比較を行う. また,検索指標に関しては Precision@k, MAP@kを

用いる. また本研究では k = {1, 3, 5, 10, 20}とする. また本研究

では検証データ内の各クエリに対応するペアに使用した (トッ

プス,ボトムス)の組み合わせを各クエリに対するコーディネー

ト集合と定義し,検索指標の算出を行なった. 表 2に評価指標の

評価結果を示す.

表 2は提案手法およびベースライン手法に対して Precision@k,

MAP@kを計算した結果である. 表 2より Precision@k, MAP@k

の順位は提案手法 >WCC であることがわかる. また提案手法

がWCC より検索性能が上回った理由としては, クエリに対し

てコーディネートを学習させるよりもコーディネートをトップ

スとボトムスに分け学習させた方がトップス,ボトムスそれぞ

れの表現力が高まり,クエリの意味と合致したため検索性能を

向上させたと推測する.

5 ま と め

本研究では,キーワードに基づく組み合わせの良さを考慮した

ファッションコーディネート検索の手法について提案した. 提

案手法ではクエリ,トップス,ボトムスを word2vec, ResNetを介

して分散表現に変換し,それらのベクトルを連結し前向きニュー

ラルネットワークに介することでクエリとコーディネートの適

合度を予測した. またトップスとボトムスの組み合わせの良さ

は弱教師あり学習に基いている.

実験では代表的な検索指標を用いてトップスとボトムスの組

み合わせの良さを考慮しない検索モデルと比較を行なった結果,

我々の提案手法が全ての検索性能で上回り,提案手法の有効性

を明らかにした.

今後の課題として,検索モデルの改良,大規模なコーディネー

ト集合における効率的な検索手法の提案について検討する予定

である.
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