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In personal styling,the stylist selects fashion items based on the client’s characteristics, purpose of use, season,
and various other factors. The stylist then carefully comments on the reasons for the selection and sends it to
the customer along with the recommended fashion item. In response to this, we use MAGMA, a method that
supports multimodal input of language models by means of adapter-based fine tuning, to construct a model that
generates comment suggestions based on the combination of item images and prompts. We conducted quantitative
and qualitative evaluations of the proposed model and confirmed that the model using MAGMA is superior to the
conventional method.

1. はじめに
近年，大規模モデルに対する注目は高まっており，それに関

する研究も行われている．また，画像と言語の双方を扱うマル
チモーダル処理についても注目を集めている．本研究ではマル
チモーダルな大規模モデルをファッションドメインへ適応させ
ることを目的とする．
パーソナルスタイリングにおいて，スタイリストは顧客の特
徴，利用目的，季節などの様々な状態を考慮してファッション
アイテムを選択するが，その際その選択理由について注意深く
コメントし，推薦するファッションアイテムとともに顧客に送
る．このコメント生成タスクに対し我々は，Adaptersベース
のファインチューニングによって言語モデルをマルチモーダル
入力に対応させた手法であるMAGMAを利用し，アイテム画
像の組み合わせとプロンプトから，コメント案を生成するシス
テムを構築する．大規模モデルのファインチューニングは通常
コストが大きいが，Adapters(3.2.4に後述)を用いることでコ
ストを抑え，かつ高い生成精度を実現できる．また，チューニ
ングの際は画像とテキストプロンプトのペアで学習をするた
め，プロンプトの内容によって生成を制御することが可能であ
る．提案システムではプロンプトで注目点のカテゴリを指定す
ることでそれに沿った内容のコメントを生成する．
提案システムに対して定量・定性評価を行った結果，従来手

法よりも優れていること，特定の条件下にて人手と比較しても
遜色ない能力を持つことを確認した．

2. 関連研究
ファッション表現を獲得するための機械学習:

ファッションドメインは定量的に評価するのが難しい．例えば
コーディネートの良し悪しやファッションの方向性 (テイスト)
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を判定する場合など，指標のない中でファッション特有の曖昧
な表現が多く使用される．[Ryotaro Shimizu 23]では全身コー
ディネート画像と画像に付与された複数のタグ情報を同一の
空間に写像し，この空間における画像とタグの座標（=埋め込
み表現）を活用することで，曖昧なファッション表現を理解し
てユーザの問い合わせに正確に応答するシステムを構築して
いる．

3. 提案システム
3.1 システム概要

図 1: システム全体像

システムの全体像と動作例を図 1に示す．
ここで，「アイテム画像」は顧客に送るファッションアイテムの
画像，「ボトムス」は画像に示されたアイテムにどのようなボ
トムスが似合うかを考える状況を示しており，「 推薦コメント」
はその状況でシステムが生成したコメントを示す．ボトムス以
外に、トップス，シューズ，アクセサリーの 3種類を合わせ，
全部で 4種類のカテゴリを組み合わせ対象として想定する．コ
メント候補は 30文生成し，3クラスタにクラスタリングした
上で，各クラスターから 1 文ずつ抽出することでコメント候
補の最終出力とする．
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図 2: MAGMAアーキテクチャ

3.2 MAGMA
Multimodal Augmentation of Generative Models through

Adapter-based Finetuning(MAGMA)[Constantin Eichen-

berg 22] は，言語生成モデルをマルチモーダル入力に対応さ
せたモデルであり，オープンエンドな生成タスクや OKVQA

ベンチマークで高い精度を実現している．
MAGMAのアーキテクチャは主に 4つのモジュールで構成さ
れている (図 2)．本研究では簡潔にその構成要素を紹介する．
3.2.1 Visual Encoder

Visual Encoder は入力画像を処理するモジュールである．
ここでは画像特徴とテキスト特徴を同一空間上で近づけるよ
う事前学習されたモデルである CLIP[Alec Radford 21] のエ
ンコーダ部分を用いることで，画像に関する意味情報を抽出
する．
3.2.2 Image Prefix

Image Prefixは，Visual Encoderの出力を後の Language

Model(3.2.3に後述)の入力に繋ぐ役割を担っており，画像の
特徴を一連の埋め込みベクトルにマッピングする．Visual En-

coder出力は N ×N グリッドのため，N2 のベクトルに平行
化し，LMの隠れ次元 dh に線形変換を施すことで，画像特徴
量の出力とする．
3.2.3 Language Model

言語モデル部分は GPT([Alec Radford 18]) と同様に，
Transformerを利用した自己回帰型モデルを使用する．そのた
め，学習済みGPTの重みを転用することが可能である．[Con-
stantin Eichenberg 22]では 60億のパラメータを持つGPT-J

の重みを利用しているが，GPT-Jは基本的に英語向けモデル
であるため日本語に対する処理能力はあまり期待できない．そ
こで我々は 13億パラメータを持つ日本語 GPTモデル [rinna

Co., Ltd. 22]の重みを利用した．
3.2.4 Adapters

Adapters は Transformer の要素間に配置された一連のモ
ジュールであり，パラメータの効率的な微調整の手法としてモ
デル重みの代わりに微調整することができる．ファインチュー
ニングの際は Language Model(3.2.3) の GPT の重みは変化
させず，Adaptersモジュールのパラメータを学習させること
によって大規模モデルのファインチューニングという高コスト
なタスクを少ない資源で実現する．

3.3 テキストプロンプト
3.1にもある通り，提案システムではアイテム画像と共にテ

キストプロンプトによってカテゴリを指定することによって出
力コメントの内容が変化する．例えばカテゴリがボトムスであ
るならば，入力画像のアイテムに対して「◯◯のようなボトム
スが合う」といった内容のコメントが出力される．これによっ
てモデルをカテゴリ数分だけ別に用意することなく，1つのモ
デルのみで出力されるコメント内容を制御することを可能に
した．

4. データセット
本研究で用いるデータセットは，実際にスタイリストが顧客

に対して送った過去のコメントデータの一部である．このコメ
ントデータを細かく分析し，推薦アイテムに合うアイテムにつ
いて言及している部分のみを抜き出し利用した．また，特に顧
客情報に基づくパーソナライズされたコメントや季節，トレン
ドに関するコメントは除去した．最終的にコメントデータは約
94万件になり，これを用いてファインチューニングを行った．

5. ファインチューニング
5.1 データについて

4章のデータセットを用いて，MAGMAのファインチュー
ニングを行う．チューニングに使う画像データはアイテム画像，
キャプション (画像に対して付けられる説明文)はそのアイテ
ムに対するコメントデータ，プロンプトはテンプレートベース
で ”Q:｛アイテム名｝に合う｛カテゴリ名｝は何ですか？A:”

の形をとる．これらの画像，キャプション，プロンプトの組み
でチューニングを行った．

5.2 学習と損失
学習にあたって Language Modelの重みは更新せず，Visual

Encoderと Image Prefix，Adaptersモジュールの重みを最適
化する．言語モデルの構成要素は事前学習された日本語GPTモ
デルの重みで初期化し，Visual Encoderは事前学習済みCLIP

の重みを利用する．Image Prefix と Adapters は常に 0 から
学習を行う．以下では学習可能なパラメータを添え字 θ で表
す．学習タスクは画像キャプショニング (入力画像に対する尤
もらしいキャプションを生成するタスク)であり，画像とキャ
プションのペア (x，y)が与えられるとそれぞれ

2

The 37th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2023

3D5-GS-2-02



図 3: 対象アイテム

表 1: 提案システムのコメント生成例

カテゴリ コメント例

トップス ジャケットやカーディガンのインナーにも映えますね．
ニットはウエストインしてネイビーやブラック，グレーなどのフレアスカートを
合わせると，女性らしい着こなしに!

ボトムス ボトムスには，ワイドパンツを合わせて大人カジュアルに，
フレアスカートを合わせて女性らしい着こなしも素敵ですよ ˆˆ

チェック柄のスカートやレースのスカートに合わせて華やかに
まとめるのもオススメです!

シューズ 靴はラウンドトゥパンプスで足元に抜け感を出すと◎
足元には，グレージュ，こげ茶のショートブーツにも合わせやすいですよ．
そのままサラリと着てもサマになりますが，デコルテに華奢な

アクセサリー デザインのネックレスを合わせてクラスアップしても素敵ですね．
アクセサリーはシルバーで統一して，足元はスエード素材のフラットシューズで，
お楽しみいただくのも良いですね．

表 2: 定量評価結果

モデル ROUGE-1 BLEU FastText BERT MOVER

比較手法 0.433 12.57 0.880 0.759 0.583

提案システム 0.483 17.91 0.885 0.821 0.619

v1，θ，．．．，vn，θ = V p
θ ⊗ V e

θ(x) (1)

e1，．．．，em = E(t1)，．．．，E(tm) (2)

のように埋め込み表現を獲得する．式 (1),(2) 中，V p:Image

Prefixベクトル，V e:Visual Encoderベクトル，tk:トークナ
イズキャプションを表す．なお画像列の長さ nは固定だが，キャ
プションの長さmは可変である．このようにして埋め込まれ
たベクトル同士を連結し Language Model モジュールへと渡
すことで，式 (3)によって損失を算出する．

Lθ(x，y) = −
m∑

i=1

lθ(v1，θ，．．．，vn，θ，e1，．．．，em) (3)

式 (3) において lθ は，Language Model モジュールの
Transformer 出力をトークン空間に写像したベクトル H と，
Adapters を組み込んだ Transformer モデルのベクトル T̃ を
用いて H ⊗ T̃θ で計算される．

6. 実験
本章では，提案システム及び比較手法の精度を定量的，定性

的の両観点から検証する．実験は，ファッションレンタルサー
ビスのパーソナルスタイリングにおいてスタイリストが顧客に
対してアイテムを推薦する状況で，アイテムに付け加える推薦
コメントを作成する問題設定で行う．

6.1 比較手法
提案システムと比較する手法として，本研究では学習済み

BERT[Jacob Devlin 19]とVisionTransformer[Alexey Doso-

vitskiy 21] を用いた対照学習による多ラベル分類モデルを採
用する．このモデルは，アイテム画像とそれに対するコメント
を入力としてラベルごとのスコアを出力する．そのスコアに基
づき，最も近いコメントを 4 章のデータセットから引用する
ことでコメント候補文とする．

6.2 候補コメントの生成例
ここでは，提案システムや比較手法がどのようなコメント

を生成するのかについて具体的に取り上げる．例としてフィッ
ト感のあるハートネックニット (図 3) に対して生成されたコ
メントを，カテゴリごとに 2 文ずつ表 1 に示す．生成例を見
るとカテゴリごとにコメント内容が正確に分かれており，かつ
言葉遣いも安定している．このような生成結果を元に 6.3，6.4

にて評価を行う．

6.3 定量評価
本研究では提案モデルの定量的な評価をするにあたって，

要約生成等のモデルの評価に広く利用される評価指標である
ROUGE，機械翻訳等のモデルの評価に広く利用されるBLEU，
BERT によるエンべディングを利用した BERTScore[Tianyi

Zhang 19]，文書間距離を測る手法である WMD を用いて
BERTScore を改良した MoverScore の 5 つを用いた．さら
に，ファッションデータ追加学習済み FastTextによるエンべ
ディングを利用した手法 (以降 FastText と表記) でも評価を
行った．その結果について，スコアが上回った方を強調し表 2

に示す．

6.4 定性評価
本研究の実験を評価するにあたって，定量的な評価のみでは

本質に至ることが難しい．これはファッションドメイン性や，
正解が 1 つではないという生成タスク固有の問題が起因して
いる．そこで本研究では，スタイリストによる人手評価を行っ
た．アイテム画像とそれに対する提案モデルと比較手法の候
補文を 3文ずつ，さらに 4．のデータから抜粋した正解データ
3文をカテゴリごとにランダムに並べ，それぞれに 0～3点を
ファッション評価と日本語評価の 2つの観点でスコアリングす
る方式を採用する．この 2つの観点によってファッションのド
メインにおけるコメント内容の適切性と，生成文の構成や文
法，言葉遣いに対する評価を明らかにすることができる．さら
に，各カテゴリで最も良いと判断したものには最良文として最
良ポイントを付与する．この方式に従い 3 名のスタイリスト
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表 3: 定性評価結果

モデル ファッション評価平均 日本語評価平均 累計最良ポイント平均
比較手法 2.197 2.164 12.0

提案システム 2.245 2.116 12.0

正解データ 2.311 2.147 9.67

によって 10アイテム分評価し，その平均スコアを算出した結
果を表 3に示す．

6.5 考察
表 2 より，定量的には提案システムが比較手法をすべての

指標で上回る結果になった．単語の意味を考慮せず，共通する
単語に注目する ROUGE や BLEU と，単語の意味を考慮す
る BERT や MOVER，FastText の双方で上回っていること
から，提案システムは比較手法よりも正解コメントの再現精度
が高いと言える．
また表 3の定性評価結果から，ファッション評価に関しては

正解データが最も高いものの，提案システムは比較手法を上
回っていることがわかる．この結果と定量評価の結果を踏まえ
ると，提案システムは正解データと同じような単語・語彙を的
中させつつ，少し異なった言い回しでコメントを生成できると
考えられる．一方で日本語評価に関しては比較手法が最も高い
結果となった．比較手法では出力コメントは生成されるのでは
なくデータセットから引用する仕様のため，コメント内容は人
手で作成されたものである．その為，文を 0 から生成する提
案システムよりも文の構成，言葉遣いなどの観点で上回り，こ
のような結果になったと考えられる．
また表 3 の累計最良ポイント平均から，提案システムと比較
手法どちらも正解データを上回る結果となった．ファッション
評価では正解データが最も高いことを加味すると，比較手法や
提案システムには評価が高い例と低い例の幅があると考えら
れる．

7. おわりに
本研究では，大規模モデルをAdaptersベースファインチュー

ニングすることでファッションドメインへ適応させ，実運用す
るに十分な能力を持つシステムを構築した．特に定性評価の結
果から，提案システムが人手と比較しても遜色ないものである
ことがわかる．さらに，ユーザ情報や時系列情報なども含めた
学習をすることができればさらなるシステム価値の向上につな
がると考えられるので，今後の課題としたい．
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