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1 はじめに
消費者が購入する衣服を選択する際，その基準は異な

る消費者の間で多種多様である．また，特定の消費者に
限定したとしても，衣服選択の基準を客観的に評価可能
な形で定量化することは困難である．こうした理由か
ら，消費者の衣服選択の支援は難しい問題である．消費
者は，店頭やオンラインショッピングサイト上の多数の
衣服を，自身が持つ特定の基準に基づいて絞り込み，そ
の個々の衣服を評価し，選択する．ここで，絞り込んだ
衣服群は同じまたは類似した特徴を持つ衣服の集合とな
るが，個々の衣服は必ず何かしらの差異を持つ．消費者
がこの類似した衣服群から衣服を選択する際の意思決
定を支援するための手段として，商品説明文が考えら
れる．
現状，店舗やオンラインショッピングサイト上で衣服

に付与されている商品説明文は，個々の衣服が持つ特性
を説明したものである．しかし，上で述べた衣服選択プ
ロセスにおいて，商品説明文は類似した衣服群全体の関
係性を考慮したものである必要がある．すなわち，衣服
群間の類似性と差異性を適切に表現した内容であるべき
だ．このような商品説明文の生成に向けた最初の取り組
みとして，本稿では，衣服のペアを対象とし，その 2者
間関係を表現するキャプションの生成手法の提案と評価
を行う．
提案手法では，衣服の特徴を表現する属性を画像から

推定し，ペア間で比較することで類似性と差異性を明ら
かにし，キャプション生成に利用した．さらに，アン
ケート調査を通じて提案手法が本研究の目的に適した
キャプションを生成できたかどうかを評価した．その結
果，提案手法は，対象となる衣服だけを考慮した単純な
画像キャプション生成手法よりも，本研究の目的に適し
たキャプションを生成できることが確認された．
本稿は以下のように構成される．第 2章では，本研究

の関連研究について概観する．第 3章では，提案手法に
ついて詳細に解説する．第 4章では，実験に使用した衣
服画像データセットとその特性について説明する．第 5
章と第 6 章では，実施した予備実験とメインの実験の
プロセスと結果についてそれぞれ述べる．最後に第 7
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表 1 画像キャプション生成モデルの比較（MS COCO）

モデル BLEU4 METEOR
画像言語
事前学習

NIC[2] 27.7 23.7 無
NICA[5] 25.0 23.9 無
SCST[6] 31.9 25.5 無
ClipCap[7] 33.5 27.5 有
OFA[10] 44.9 32.5 有

章で，本稿の結論をまとめ，今後の展望について考察
する．
2 関連研究
2.1 画像キャプション生成
画像キャプション生成とは，1 枚の入力画像に対し

て適切な説明テキストを生成するタスクを指す．ここ
で，ベンチマークデータセットMS COCO[1]における，
主要な画像キャプション生成モデルの比較を表 1 に示
す．評価指標 BLEU4 と METEOR は，出力されたキャ
プションと正解のキャプションとの近さを測る自動評価
指標であり，値が大きいほどモデルの性能が高いことを
示す．Vinyals ら [2] は，CNN[3] と LSTM[4] を組み合
わせた深層リカレントアーキテクチャに基づくモデルを
提案した．これに続き，Xu ら [5] は，異なる単語を生
成する際に，画像中の各領域に注目する注意機構を導入
した．さらに，Rennieら [6]は，強化学習の手法を組み
込んだモデルを提案した．近年では，大量の画像とテキ
ストのペアデータを用いて学習した画像言語事前学習モ
デルがこれまでのモデルよりも高い精度を実現した．
Mokady ら [7] は，画像言語事前学習モデル CLIP[8] と
言語モデル GPT-2[9] を組み合わせたモデルを提案し，
学習時間の短縮と高精度なキャプション生成を実現し
た．Wangら [10]は，画像言語事前学習モデルとしては
比較的小規模な，2 千万組の画像テキストペアデータを
用いた事前学習モデルを提案した．ここで述べたモデル
は全て，1 枚の入力画像に対して 1 文のキャプションを
生成する．
2.2 画像群に対するキャプション生成
従来の画像キャプション生成に対する応用の一環と

して，複数の画像に対してキャプションを生成する取
り組みがいくつか展開されている．例えば，変化画像
キャプション生成という取り組みでは，2 枚の入力画像
間で変化した部分を説明するキャプションを 1 文生成
する [11, 12]．本研究では，2 枚の入力画像それぞれに
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キャプションを生成する．また，従来の画像キャプショ
ン生成においては入力画像の特徴的な部分がしばしば無
視されるという問題に対処するため，特徴的な画像キャ
プション生成という取り組みが行われている [13, 14]．
これは，1 枚の入力画像をデータベースから取得した類
似画像群と比較し，入力画像の特徴的な部分を把握して
キャプション生成に活用するというものだ．しかし，こ
の手法では明示的に類似画像を指定できない．本研究で
は，指定した 2枚の画像間の関係を表現したキャプショ
ンを生成する．
2.3 衣服画像キャプション生成
衣服画像キャプション生成とは，衣服画像を対象とし

た画像キャプション生成タスクを指す．園田ら [15] は，
自ら収集した衣服画像群から入力画像の類似画像を検索
し，それによって得られた衣服情報や類似画像の特徴を
テンプレートに当てはめてキャプションを生成する手法
を提案した．また，Yang ら [16] は，EC サイトにおけ
る商品紹介文の作成支援を目的とし，正確で魅力的な
キャプション生成のためのフレームワークを提案した．
生成されるキャプションの質を向上させるための指標と
して，属性レベルの報酬と文レベルの報酬を導入し，最
尤推定，属性埋め込み，そして強化学習を用いてモデル
の学習を統合した．さらに，約 100万枚の画像を含む衣
服画像キャプション生成のための大規模データセットの
構築を行った．
2.4 衣服属性推定
衣服属性推定とは，入力される衣服画像の素材，柄，

襟の形状，袖の長さなどの特性を推定するタスクを指
す．このタスクは，衣服画像の検索や推薦といった目的
で利用されている．Chenら [19]は，人物が着用する衣
服画像とファッション EC サイトの衣服画像とのマッチ
ングを目的とした衣服画像検索タスクに対して，大規模
画像データセット ImageNet[20]を学習したCNN[21]と
多層パーセプトロン (MLP) を組み合わせたモデルを提
案した．同様に，Huang ら [22] も衣服画像検索タスク
を視野に入れ，街頭と EC サイトのそれぞれのドメイン
の画像を処理するために 2 つの CNN をサブネットワー
クとして持つ深層モデルを提案した．これらのモデルは
どちらも衣服領域を表すバウンディングボックスを用い
て学習を行う．一方，Liuら [17]は，袖や襟の位置など
のランドマーク情報を学習し，推論時にランドマークの
推定を行い，その情報を補助的に用いて属性推定を行う
モデルを提案した．ここで，ベンチマークデータセット
DeepFashion[17] における衣服属性推定モデルの比較を
表 2に示す．評価指標としては，各画像に対して推定確
率上位 k件の属性を割り当て，正解の属性が何件正しく
推定できたかを測定する，Top-k Recall[18] が用いられ
る．この表から，ランドマーク推定の結果を属性推定に
補助的に用いるという手法を導入することで，性能が大
きく向上したことが分かる．

表 2 衣服属性推定モデルの比較（DeepFashion）
モデル Top-3 Recall Top-5 Recall

WBIT[19] 27.46 35.37
DARN[22] 40.35 50.55
FashionNet[17] 45.52 54.61

3 提案手法
本章では，本研究で提案する衣服画像ペアの 2者間関

係を表現するキャプションの生成手法について述べる．
その概要を図 1 に示す．本提案手法は，2 枚の異なる衣
服画像 𝑥𝐴, 𝑥𝐵 を入力として受け取り，それぞれに対応
するキャプション 𝑦𝐴, 𝑦𝐵 をそれぞれに生成する．本提
案手法は，以下に示す 3つのモジュールで構成される．
以下の節では，これらのモジュールについて詳しく説明
する．

1. 属性推定モジュール
2. 差異の取得モジュール
3. キャプション生成モジュール

3.1 属性推定モジュール
このモジュールでは，衣服属性推定モデル Pred を

使用して，入力された衣服画像 𝑥𝐴, 𝑥𝐵 の各属性の推
定確率 𝑃𝐴, 𝑃𝐵 を出力する．本稿では，FashionNet[17]
の DeepFashion 事前学習モデルを衣服属性推定モデル
Pred として利用する．FashionNet は衣服のランドマー
クを推定し，その結果を補助的に使用するモデルであ
り，高い精度が確認されている．推定の対象となる属性
は，DeepFashion が持つ 1000 個の属性であり，そのた
めモジュールの入出力は式 (1), (2) のようになる．ここ
で，𝑝𝑘𝐴, 𝑝𝑘𝐵 は各衣服画像 𝑥𝐴, 𝑥𝐵 に対する 𝑘 番目の属性
の推定確率を表す．

Pred(𝑥𝐴) = 𝑃𝐴
= (𝑝1𝐴, 𝑝2𝐴, ... , 𝑝1000𝐴 ) (1)

Pred(𝑥𝐵) = 𝑃𝐵
= (𝑝1𝐵, 𝑝2𝐵, ... , 𝑝1000𝐵 ) (2)

3.2 差異取得モジュール
このモジュールでは，属性割り当てアルゴリズム 𝑓を

使用して，衣服属性推定モデル Pred の出力 𝑃𝐴, 𝑃𝐵 を基
に，各衣服画像 𝑥𝐴, 𝑥𝐵 に属性集合 Attr𝐴,Attr𝐵 を割り当
てる．ここで，Attr𝐴,Attr𝐵 を各衣服画像 𝑥𝐴, 𝑥𝐵 の推定
属性と呼ぶ．

𝑓(𝑃𝐴) = Attr𝐴 (3)

𝑓(𝑃𝐵) = Attr𝐵 (4)

次に，推定属性 Attr𝐴,Attr𝐵を比較し，両方の衣服画像が
持つ属性集合 CommonAttr と，一方のみが持つ属性集合
DiffAttr𝐴,DiffAttr𝐵 を取得する．ここで，CommonAttr
と DiffAttr𝐴,DiffAttr𝐵 をそれぞれ，推定共通属性と推定
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入力 異なる2枚の衣服画像

𝒙𝑨

出力 各入力に対応したキャプション

属
性
推
定

属
性
推
定

stripe (0.86)

belt (0.74)

collar (0.63)

⋮

属性 (推定確率)

check (0.81)

sleeveless (0.77)

cotton (0.71)

⋮

属性 (推定確率)

差
異
の
取
得

stripe, collar

Aの推定差異属性

cotton, belt

推定共通属性

check, sleeveless

Bの推定差異属性

Regular collar long-sleeved 

dress with stripe pattern

Sleeveless dress in check with 

pleats for a fresh look

キ
ャ
プ
シ
ョ
ン

生
成

𝒙B

𝒚𝑨

𝒚B

図 1 提案手法の概要

差異属性と呼ぶ．

Attr𝐴 ∩ Attr𝐵 = CommonAttr (5)

Attr𝐴 ⧵ Attr𝐵 = DiffAttr𝐴 (6)

Attr𝐵 ⧵ Attr𝐴 = DiffAttr𝐵 (7)

3.3 キャプション生成モジュール
このモジュールでは，各衣服画像 𝑥𝐴, 𝑥𝐵 に対する

キャプション 𝑦𝐴, 𝑦𝐵 を 1 つずつ生成する．本稿では，
そのための一手法として，画像キャプション生成モデル
Cap を使用して各衣服画像 𝑥𝐴, 𝑥𝐵 にキャプション集合
𝑌𝐴, 𝑌𝐵を生成し，その中からキャプション 𝑦𝐴, 𝑦𝐵を選択
する方式を取る．キャプション選択には，推定共通属性
CommonAttr と推定差異属性 DiffAttr𝐴,DiffAttr𝐵を用い
たキャプション選択アルゴリズム 𝑔を使用する．

Cap(𝑥𝐴) = 𝑌𝐴 (8)

Cap(𝑥𝐵) = 𝑌𝐵 (9)

𝑔(𝑌𝐴) = 𝑦𝐴 (10)

𝑔(𝑌𝐵) = 𝑦𝐵 (11)

ここで，本研究では将来的に日本語でのキャプション生
成を目標としていることから，ClipCap[7] を画像キャ
プション生成モデル Cap として使用する．ClipCap は
画像言語事前学習モデル CLIP と言語モデル GPT-2 を
組み合わせたモデルであり，その高い精度が確認され
ている．さらに，CLIP と GPT-2 はどちらも日本語版
[23, 24] が存在し，出力言語の日本語化が実現可能かつ
容易である．

表 3 衣服画像データセットの比較
データセット 画像数 属性数 キャプション

FACAD170K[25] 178,849 990 有
DeepFashion[17] 289,222 1,000 無
FashionGen[26] 325,536 - 有
iFashion[27] 1,062,550 228 無
Fashion-MNIST[28] 70,000 - 無

4 データセット
本章では，本研究で使用する衣服画像データセットの

選択理由とその詳細について述べる．初めに，主要な衣
服画像データセットの比較を表 3に示す．本研究では，
属性推定を用いたキャプション生成を目的としているた
め，属性とキャプションの両方を含む FACAD170K[25]
を利用する．次に，FACAD170Kのデータの例を図 2に
示す．各衣服画像は，人物が着用している画像または衣
服のみの画像であり，それぞれに英語の 1文キャプショ
ンと英語のメタデータが付与されている．図中の太字の
単語は属性を表しており，1 枚の衣服画像には複数の属
性が付与されている．
5 予備実験
本章では，3つの予備実験について述べる．

5.1 属性推定モデルの精度検証
本予備実験では，本稿で対象とするデータの選定を目

的として，異なるデータに対する属性推定モデルの精度
の検証を行った．
本研究で用いる衣服画像データセット FACAD170K

の 990 個の属性と，衣服属性推定モデル FashionNet の
事前学習データセット DeepFashionの 1000個の属性の
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キャプション：

A neat band collar is beautifully 

balanced by dropped shoulder 

sleeve in a staple button up top cut

from stretch kissed organic cotton.

メタデータ：

Front button closure, Elbow-length

sleeves, 96% organic cotton, 4% 

spandex, Machine wash

図 2 FACAD170Kのデータ例

表 4 事前学習済み FashionNetの精度
データセット Top-5 Recall 全属性数

DeepFashionテストデータ 23.55 1000

一致属性を持つ
FACAD170K検証データ

8.76 292

属性当たりの Top-5 Recallが
0でない一致属性を持つ
FACAD170K検証データ

22.84 26

間で一致する属性は 292個である．つまり，FashionNet
は FACAD170K の 292 個の属性しか推定できない．本
稿では，これら 292個の属性を一致属性と呼ぶ．また，
FashionNet で FACAD170K の全ての属性を推定可能に
するために再学習を行うには，バウンディングボックス
とランドマークのアノテーション付与が必要となる．ア
ノテーションの付与には時間的コストがかかることか
ら，本稿では一致属性を持つデータのみを対象とする．
本予備実験では，一致属性を持つ FACAD170K の

データを事前学習済みの FashionNet に適用した．
DeepFashion のテストデータセットと，一致属性を持
つ FACAD170K検証データセットでの FashionNetの属
性推定精度を表 4 に示す．FACAD170K での精度は，
DeepFashion に比べて大幅に低いことが分かる．属性
ごとの推定精度の偏りを調査するため，一致属性ごとに
Top-5 Recall を計算した結果，292 個中 266 個の属性の
Top-5 Recallが 0であることを確認した．したがって，
Top-5 Recallが 0でない，つまり属性推定精度が確認で
きた 26個の属性を持つ FACAD170Kの検証データセッ
トに FashionNetを適用し，その精度を表に示す．また，
この 26 個の属性を表 5 に示す．表から，DeepFashion
での精度と大きく変わらない精度が確認できた．した
がって，本稿ではこの 26 個の属性を対象とし，これら
を持つ FACAD170Kのデータを使用する．

表 5 本稿で対象とする 26個の属性
abstract chiffon classic collar cotton crochet
denim faux fit flare floral graphic
knit lace leather maxi muscle pleated
pocket print red skater sleeve sleeveless
stripe wash

図 3 推定差異属性と正解差異属性とのRecall

5.2 属性割り当てアルゴリズムの検証
本予備実験では，本稿で対象とする属性の割り当

てアルゴリズム 𝑓 の選定を目的として，FACAD170K
の検証データのペアデータに対して属性を割り当
て，推定差異属性 DiffAttr𝐴,DiffAttr𝐵 と正解差異属性
DiffAttr𝐺𝑇𝐴 ,DiffAttr𝐺𝑇𝐵 を比較した．ここで，正解差異属
性とは，各衣服画像に正解として付与されている属性集
合 Attr𝐺𝑇𝐴 ,Attr𝐺𝑇𝐵 を比較した際の，一方のみが持つ属性
集合のことを指す．

Attr𝐺𝑇𝐴 ⧵ Attr𝐺𝑇𝐵 = DiffAttr𝐺𝑇𝐴 (12)

Attr𝐺𝑇𝐵 ⧵ Attr𝐺𝑇𝐴 = DiffAttr𝐺𝑇𝐵 (13)

ペアデータとして，正解差異属性と正解共通属性を少
なくとも 1つずつ持つ異なる衣服画像ペアを選定した．
本予備実験に使用するペアデータは合計 21,205 ペアで
ある．なお，属性の割り当てによって推定差異属性が現
れない場合もあるため，推定差異属性と正解差異属性と
の Recall を調査した．そして，考慮した割り当て方法
は以下の 2つである．

1. 推定確率が上位 k件の属性を割り当てる
2. 推定確率が閾値 t以上の属性を割り当てる

それぞれのパラメータを変化させた際の Recall の値を
図 3 に示す．各割り当て方法において，推定確率上位 9
件の属性を割り当てる方法と，推定確率が閾値 0.023 以
上の属性を割り当てる方法が最も高い評価を得た．した
がって，本稿ではこれらの属性割り当てアルゴリズムを
対象とする．
5.3 画像キャプション生成モデルと
キャプション選択アルゴリズムの検証
本予備実験では，本稿で対象とする提案手法の設定の

選定のため，異なる設定の提案手法の出力キャプション
の自動評価を行った．
使用したデータについて説明する．本実験では，対
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表 6 ClipCapの学習パラメータ設定
パラメータ 設定値

学習率 2.0 × 10−5

バッチサイズ 64
エポック数 50

象とする属性を持つ FACAD170K のテストデータから
抽出した，22,123 のペアデータを使用した．さらに，
画像キャプション生成モデル ClipCap の学習には，
FACAD170Kの学習データ 177,849枚を使用した．学習
時のパラメータ設定を表 6に示す．また，各衣服画像に
対して 100文ずつキャプションを生成した．
検証の対象とした設定について説明する．提案手法を

適用するには以下の 3つの設定が必要となる．

1. 属性割り当てアルゴリズム
2. 複数キャプション生成方法
3. キャプション選択アルゴリズム

属性割り当てアルゴリズムとして，予備実験により選定
した，推定確率が上位 9件の属性を割り当てる方法と，
推定確率が閾値 0.023 以上の属性を割り当てる方法を用
いた．次に，複数キャプションの生成方法として，ビー
ムサイズが 100のビームサーチと，言語モデルの確率分
布に従ったサンプリングを用いた．そして，出力キャプ
ション選択アルゴリズムとして，以下の 3つの方法を採
用した．

1. 推定属性を最も多く含むキャプションを選択
2. 推定差異属性を最も多く含み，推定共通属性を最も
少なく含むキャプションを選択

3. 推定差異属性を最も多く含むキャプションを選択

なお，出力の候補となるキャプションが複数ある場合，
ビームサーチの場合はスコアが最も高いもの，サンプリ
ングの場合はランダムに 1文選択した．また，比較のた
めに，FACAD170Kを学習した ClipCapを用いてキャプ
ションを生成した．生成方法の設定はMokadyら [7]を
参考に，ビームサイズ 5のビームサーチとした．
評価指標について説明する．衣服画像ペアの片方だけ

が正解として持つ属性を正解差異属性，両方が正解とし
て持つ属性を正解共通属性とする．本研究で理想的な
キャプションは正解差異属性を多く含み，正解共通属性
をできる限り含まないキャプションである．これを考慮
して，本実験では以下の 2つの評価指標を用いた．

1. 出力キャプションに含まれる属性と正解差異属性と
の F値

2. 出力キャプションに含まれる属性と正解共通属性と
の F値

ここで，指標 1は大きい方が望ましく，指標 2は小さい
方が望ましい．

表 7 各設定の出力キャプションの評価値

手法
属性
割り当て

キャプション
生成

キャプション
選択

差異
F値

共通
F値

差異 共通
ClipCap - ビームサーチ - - 0.224 0.321

提案手法

推定確率
上位 9件

ビームサーチ

多

多 0.285 0.327
少 0.373 0.226
- 0.344 0.274

サンプリング
多 0.292 0.319
少 0.385 0.202
- 0.352 0.255

推定確率
0.023以上

ビームサーチ
多 0.285 0.344
少 0.362 0.298
- 0.335 0.298

サンプリング
多 0.294 0.328
少 0.356 0.227
- 0.344 0.277

提案手法の各設定における出力キャプションの評価値
の平均を表 7に示す．表 7から，差異の F値を見ると，
本実験で採用した全ての設定が従来手法を超えているこ
とが分かる．これは，推定差異属性を多く含むキャプ
ションを選択するという設定を適用した結果である．ま
た，属性割り当てアルゴリズムとして推定確率上位 9件
の属性を割り当てる方法，そして複数キャプション生成
方法としてサンプリング，出力キャプション選択アルゴ
リズムとして推定差異属性を最も多く含む一方で，推定
共通属性を最も少なく含むキャプションを選択する方法
を採用した提案手法が，本実験の 12 通りの設定の中で
最も高い評価値を得た．以上の結果に基づき，本稿では
この設定を用いた提案手法を対象とする．
6 実験
6.1 実験目的
本実験では，提案手法が衣服画像ペアの 2者間関係を

適切に表現するキャプション生成手法であるかどうかの
検証と，類似衣服画像ペアと非類似衣服画像ペアにおけ
る提案手法の効果の比較を目的とする．
6.2 実験方法
本実験では，提案手法と従来手法 ClipCapの出力キャ

プションについてアンケート調査を実施した．アンケー
トの対象者は，20 代の男女 15 人である．アンケートで
は，衣服画像ペアを 5組提示した．これらは全て，属性
推定で正解となる衣服画像である．5 組のペアのうち，
類似衣服画像ペアが 3組，非類似衣服画像ペアが 2組で
ある．本稿では，これらをそれぞれ類似ペア，非類似ペ
アと呼ぶ．これらのペアは，各衣服画像が正解として持
つ属性の類似度と目視による確認を基に選択した．ま
た，キャプションは予備実験で最も高い評価を得た設定
を使用した提案手法の出力キャプションと，従来手法の
出力キャプションの 2組を提示した．したがって，衣服
画像ペアとキャプションのセットは合計 10 組を提示し
た．出力キャプションはどちらの手法も英語のため，英
文読解を補助するために日本語訳も表示した．実際に表
示した衣服画像ペアとキャプションのセットを図 4, 5に
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図 4 アンケートに提示した画像とキャプション（提案
手法）

図 5 アンケートに提示した画像とキャプション（従来
手法）

示す．そして，調査結果の検定には Z検定を使用し，有
意水準は 5%に設定した．
アンケートで設定した質問とその選択肢を表 8 に示

す．衣服画像ペア間で差異のある特徴と共通する特徴が
キャプションに記述されているかどうかを調査するため
に，問 1と問 2を設定した．さらに，キャプションが本
研究の目的に適しているかどうかを調査するために，問
3を設定した．
6.3 実験結果
各質問に対する回答の割合を図 6～8 に示す．また，

類似ペアと非類似ペアでの問 3 の回答の割合を図に
示す．
図 6 から分かるように，差異のある特徴に関する記

述が 1 つ以上あると回答された割合では，提案手法が
92.3%で，従来手法が 67.6%であり，明らかな差が見ら
れる．この差は検定により有意であることを確認した．
したがって，提案手法は従来手法に比べて，差異のある
特徴を記述したキャプションをより多く生成できたとい
える．
図 7からは，共通する特徴に関する記述が無いと回答

された割合で，提案手法でが 63.0%，従来手法が 31.5%

表 8 アンケートの質問と選択肢
質問 選択肢

問 1
ペア間で差異のある特徴に
関する記述があるか．

複数ある
1つだけある
無い

問 2
ペア間で共通する特徴に
関する記述があるか．

複数ある
1つだけある
無い

問 3
ペア間の差異を強調した
キャプションとして適切か．

適切
どちらかといえば適切
どちらかといえば不適切

不適切

図 6 問 1に対する回答の割合

という差が見られる．これも検定により有意な差である
ことを確認した．したがって，提案手法は従来手法に比
べて，共通する特徴を記述しないキャプションをより多
く生成できたといえる．
図 8 によれば，差異を強調したキャプションとして

「適切」または「どちらかといえば適切」と回答された
割合では，提案手法が 89.2%で，従来手法が 47.3%と大
きな差がある．これも検定により有意な差であることを
確認した．したがって，提案手法は従来手法に比べて，
差異を強調したキャプションとして適切と感じられる
キャプションをより多く生成できたといえる．
図 9, 10 からは，差異を強調したキャプションとして

「適切」または「どちらかといえば適切」と回答された
割合について，類似ペアでの提案手法が 92.3%，従来手
法が 43.5%と大きな差が見られるのに対して，非類似ペ
アでの提案手法が 84.6%，従来手法が 69.2%とそれほど
大きな差は見られない．これから，提案手法は非類似ペ
アよりも類似ペアでの有効性が高いといえる．これは，
非類似ペアが類似ペアよりも差異のある特徴が多く，単
純な画像キャプション生成手法である従来手法でも十分
に差異のある特徴を記述できたためと考えられる．
7 おわりに
本研究では，消費者が類似した衣服群から購入する衣

服を選択する際の意思決定支援に向けて，衣服群の関係
を考慮した商品説明文の自動生成を提案した．本稿で
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図 7 問 2に対する回答の割合

図 8 問 3に対する回答の割合

は，その最初の取り組みとして，衣服画像ペアの 2者間
関係を表現するキャプション生成手法の提案と評価を
行った．
提案手法は，入力となる衣服画像からその属性を推定

し，これらをペア間で比較することで，共通点と差異を
特定した．その情報を利用し，各画像に対して独立に生
成された複数のキャプションの中から，最終的なキャプ
ションを選択した．アンケート調査による評価では，提
案手法が本研究の目的により適したキャプションを生成
できることが示された．また，提案手法は，非類似ペア
よりも類似ペアに対して高い効果を示すこと確認した．
本稿で対象とした属性は限られており，すべての衣服

特徴をカバーしているわけではない．また，3 枚以上の
衣服画像を入力とする場合には，取り扱える属性の数が
制約となる可能性がある．そのため，今後の研究では，
扱える属性の数を増やすことや，より多くの衣服画像を
処理できるように手法の拡張に取り組むことが必要とさ
れる．
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