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1 はじめに

Eコマースの市場規模は年々拡大している. 特に, 日
時や場所を問わずオンラインで物の売買ができることは
便利であり, 人々の暮らしを豊かにしている. Eコマー
スにおいて検索性能は重要であり, ユーザーが本当に欲
しい商品を見つけるためにも高度な検索品質は必要不
可欠である. しかしながら, 現状では商品検索において
ユーザ意図を満たす商品を短いテキスト検索で見つけ
ることは難しい. そのため, 本研究では商品検索におい
て, 希望通りの商品が見つからない場合, 商品画像に対
して修正指示文を用いることで検索品質を向上させる
ことを目的として行っている.

本研究の対象タスクは Fashion分野における画像再
検索である. 本タスクは単純な画像検索タスクと異な
り, 画像と修正指示文を元に新たな画像を再検索するタ
スクである. 元画像と言語情報には保持すべき情報と
変更すべき情報が色やロゴ, 襟などが様々に存在し, 膨
大な情報を見分け, 学習することは難しい. 実際に, 既
存手法 [Lee 21]は形状などのコンテンツ情報, 色や柄
などをスタイル情報を選択的に推論に用いることがで
きるが, 実社会に適応するには性能が不十分である.

そこで本論文では Transformerを用いた画像再検索
手法を提案する. 提案手法はText Encoder, Source Im-

age Encoder, Modulation Encoder, Candidate Image

Encoderから構成される. 提案手法と既存手法の違いは
CoSMo [Lee 21]におけるContents Modulatorと Style

Modulaotorを代替するため, 参照画像と修正指示文を
扱う Transformer [Vaswani 17] に基づく Modulation

Encoderを導入したことである.

提案手法は Modulation Encoder を用いることで画
像特徴量と修正文の各単語の関係性を学習することが
可能なので, 性能向上が期待できる. 特にModulation

EncoderではTransformerの self-attention構造を導入
することで画像特徴量と修正文の各単語の関係性を学
習することが可能である.

2 関連研究

修正指示文を用いた画像再検索手法として CoSMo,

CIRPLANT [Liu 21], ARTEMIS [Delmas 22]がある.

CoSMo はスタイル情報 (色, 柄等) とコンテンツ情報
(丈, 長さ等)を分離して学習を行うモデルであり, 提案
手法のベースライン手法として用いている. ARTEMIS,

CIRPLANTはそれぞれTransformerを用いたモデルで
あり, 高い性能を記録している.

Fashion分野の画像検索分野における標準データセッ
トとしてFashion200K [Han 17], Fashion-MNIST [Xiao

17], Shoes [Berg 10]データセットがある. Fashion200K

は様々なウェブサイトから収集された 200000枚を超え
るファッション画像と商品の説明情報, 服のバウンディ
ングボックスから構成されている. Shoesデータセット
は 10000 枚の訓練集合と 4658 枚の検証集合から構成
されており, 靴画像と商品の説明情報を含んだデータ
セットである. Fashion-MNISTデータセットは 6万枚
の訓練集合と 1万枚のテスト集合を含む計 7万枚で構
成されるデータセットである. MNIST同様 10種類の
ラベル付き画像データセットである. FashionIQデータ
セット [Wu 21]は約 8万枚の服画像で構成されており,

Dress, Toptee, Shirtの 3種類のカテゴリに分割されて
いる. データセット内にはペアとなる参照画像と対象
画像が存在しており, それぞれのペアに対して 2文ずつ
修正指示文が与えられているデータセットである.

3 問題設定

本研究は Fashion分野における修正指示文を用いた
画像再検索タスクを対象としている. 本タスクでは参
照画像とは異なる対象画像を修正指示文を用いて検索
することを目的とする. 視覚言語情報を活用すること
で, よりユーザ意図を反映した検索結果を出力すること
が望ましい. 本研究の代表例を図 1に示す. 図 1のよ
うに薄い紫色の Tシャツの参照画像に対して, “darker

in color and more blue” といった修正指示文が与えら
れた場合に参照画像から対象画像のようなより暗い青
色の Tシャツを検索結果として出力することが望まし



図 1 参照画像に対して “darker in color and

more blue”という修正指示文が与えられた例

い. 提案手法の入力は参照画像, 候補画像群, 修正指示
文である. 出力は画像と候補画像群をランキングした
順序集合である.

本論文で使用する用語を以下に定義する.

• 参照画像: 修正を施す前の画像
• 対象画像: 参照画像とペアとなる 1枚の正解画像
• 候補画像: カテゴリごとに存在する対象画像候補
の画像

• 修正指示文: 参照画像から対象画像を検索するた
めの指示文

本研究での評価尺度は Recall@kである.

4 提案手法

本手法は CoSMo 等の既存の Fashion 分野における
画像検索手法と関連が深い. CoSMo を元となる手法
とした理由は FashionIQデータセットにおいて良好な
結果を得ているためである. 元となる手法との違いは
CoSMo における Contents Modulator と Style Mod-

ulator を代替するため, 参照画像と修正指示文を扱う
Transformer に基づく Modulation Encoder を導入し
たことである. 図 2 に提案手法のモデル図を定義す
る. 提案手法は Text Encoder, Source Image Encoder,

Modulation Encoder, Candidate Image Encoder の 4

つのモジュールから構成される. 提案手法の入力は
x = {xref , xtext, xcand}である. xrefは参照画像, xtextは
修正指示文が複数ある場合は各文章を<SEP>トークン
で結合させたものを表す. xcandは候補画像を表す. xref

を ResNet50 [He 16]の事前学習済みモデルの一部によ
り構成された Source Image Encoderを用いて特徴量抽
出を行った. xtext は BooksCorpus [Zhu 15]と English

Wikipediaにおける事前学習済みの BERT [Devlin 19]

で構成されたText Encoderを用いてトークンごとの埋
め込みを行った. xcand は Source Image Encoderとは

異なり, ResNet50の事前学習済みモデルの最終層まで
で構成された Candidate Image Encoderを用いて特徴
量抽出を行った.

4.1 Feature Extractor

Source Image Encoder, Candidate Image Encoder

ではそれぞれ xref , xcand を入力とし, ResNet50を用い
て特徴量抽出を行う. Text EncoderではBERTを用い
て xtext から特徴量抽出を行う.

t = ftext(xtext) (1)

xr = fimg(xref) (2)

vt = f∗
img(xcand) (3)

ftext, fimg は Text Encoder, Source Image Encoderを
表す. f∗

img は Candidate Image Encoder を表す. こ
こで, Source Image Encoder からの出力は ResNet50

の conv5 x 層目からの出力であり, Candidate Image

Encoder からの出力は ResNet50 の最終層からの出力
である. xr ∈ RC×(H×W ), t ∈ RL×N , vt ∈ R512 であ
り, それぞれ符号化された参照画像特徴量, 修正指示文
特徴量, 候補画像特徴量を表す. ここで C はチャネル
数, H,W は画像の高さ, 幅を表す. Lは文の単語数, N

は Text Encoderの埋め込みベクトルの次元数である.

4.2 Modulation Encoder

Modulation Encoderの入力は xr, tを結合したもの
である. 画像と言語特徴量を連結した後にTransformer

に入力することにより, 画像特徴量と修正指示文の各単
語の関係性を学習することが可能であると考えられる.

xr を畳み込み層に入力することで次元数を tの次元数
に合わせた.xr の畳み込み層からの出力を ximg とする.

ximg ∈ R1×N である. ここでチャネル方向に ximg, tの
結合を行い,画像言語特徴量xvlを得る.xvl ∈ R(L+1)×N

xvlに対し, Positional Encodingを行い,位置情報の埋め
込みを行う. Positional Encodingを行ったxvlをMulti-

Head Attention層に入力する. xvlからAttention Head

数 Aだけ Query Q, Key K, Value V を生成する.

Q(i) = W
(i)
Q x

(i)
vl (4)

K(i) = W
(i)
K x

(i)
vl (5)

V (i) = W
(i)
V x

(i)
vl (6)

ここで i = {1, ..., A}である. 以下に示す Multi-Head

Attentionの式に基づき, Attentionスコア Sattnを算出
する. H は隠れ層のサイズを表す.

Sattn = f
(1)
attn, ..., f

(A)
attn, (7)

f
(i)
attn = softmax(

Q(i)K(i)⊤
√
dk

)V (i) (8)

dk =
H

A
(9)



図 2 提案手法のモデル図

得られた Sattnはドロップアウト層, 正規化層を適用し
た後, 全結合層と活性化関数による処理が加えられる.

最後に再びドロップアウト層, 正規化層を適用する. こ
の一連の処理を Transformer層の１ブロックとして定
義する. 最後の Transformer層からの出力を hout とす
る. houtを全結合層に入力することで出力 vc ∈ R512を
得る.

4.3 損失関数
損失関数として batch-based classification loss

(BBCL)を用いた. 損失関数の式を以下に示す.

LBBCL =
1

B

B∑
i=1

− log
expκ(vc,i, vt,i)∑N
j=1 expκ(vc,i, vt,j)

(10)

ここに, vc は提案手法の最終出力を表し, vt は Candi-

date Image Encoderからの出力を表す. BBCLを用い
て vc と vt の特徴量間の距離が最小となるように学習
を行う. κはコサイン類似度などの任意の類似度関数を
表す.

5 実験設定

評価実験のデータセットには FashionIQデータセッ
トを用いた. FashionIQ データセットは Fashion 分野
における画像再検索タスクにおいて標準的に用いられ
ている. FashionIQデータセットは 77684枚の Fashion

商品画像から構成されており, Dress, Toptee, Shirtの
三つのカテゴリに分類されている. 各サンプルにつき
1枚の参照画像 xref , 対象画像 xtrg, 2文の修正指示文
xtextで構成されている.今回はTopteeのみを使用した.

Topteeの総画像枚数は 26329枚, 訓練集合は 5782サン
プル, テスト集合は 1847サンプルである. すなわち, 候
補画像 xcandの画像枚数は 26329枚, 参照画像 xref は訓
練集合内に 5782枚, テスト集合内に 1847枚存在する.

修正指示文は Amazon Mechanical Turkによるもので
ある. 訓練集合をモデルのパラメータの学習に, テスト
集合をモデルの性能評価に使用した.

表 1に提案手法の設定を示す. 表 1の Transformer

における#Lは層数, #Hは隠れ層の次元数, #AはAt-

tention Headの数を表す. 提案手法の学習可能なパラ
メータ数は約 1億 5000万である. 学習はGeForce RTX

2080 Ti（メモリ11GB）x1，64GB-RAM，Intel Corei9

9900Kを搭載した計算機上で行った．学習に要した時
間は約 2時間半である.

表 1 提案手法のハイパーパラメータ設定
Backbone ResNet50

Transformer #L:8, #H:768, #A:8

Optimizer RAdam (β1 = 0.9, β2 = 0.999)

Learning Rate 2.0 × 10−4

Weight decay 5.0 × 10−5

Batch size 32

Epochs 50

6 実験結果

6.1 定量的結果
本手法とベースライン手法の定量的比較結果を表 2

に示す. ベースライン手法として CoSMo [Lee 21] を
用いた. CoSMoをベースライン手法として選んだ理由
は FashionIQデータセットを含めた Fashion系データ
セットにおいて良好な結果が報告されているためであ
る. 評価尺度として標準的に用いられている Recall@k

を用いた. Recall@kは以下で定義される.

Recall@k =
{xtrg} ∩ Pk

{xtrg}
(11)

ここで {xtrg}は正解となる対象画像群, kは考慮する上
位ランキング数, Pk は予測した上位 k個の画像群を表
す. ベースライン手法の Recall@10は 21.07%, 提案手
法は 22.32%であり, ベースライン手法に比べて 1.30%

向上した. Recall@50, Recall@100についても 44.70%

から 46.40%, 57.75%から 58.71%へ向上した.

6.2 Ablation study

本研究の ablation条件を以下に示す.

• Ablation-1 w/o BERT : ベースライン手法で用い
られていたText Encoderを用いた場合の性能への
影響を調査するため, Text Encoderに BERTの代
わりに LSTMを使用したモデル

• Ablation-2 w/ Transformer #L: 6 : Modulation

Encoderの層数を減少させた場合の性能への影響



図 3 定性的結果 : 提案手法の成功例

図 4 定性的結果 : 提案手法の失敗例

表 2 定量的結果 Recall@k

Method k = 10 k = 50 k = 100

CoSMo (reproduced) 21.07 44.70 57.75

Ablation-1 (ours) 20.64 44.27 55.86

Ablation-2 (ours) 21.79 45.23 58.12

Full (ours) 22.31 46.40 59.39

を調査するためModulation Encoderの層数を 6層
に減らしたモデル

Text Encoder に LSTMを用いたモデルは提案手法
に比べて約 2ポイントほど性能が悪い結果が得られた.

この結果より, Text Encoderとして BERTを用いた単
語ごとの埋め込みを行うことが性能向上に寄与してい
ると考えられる.

6.3 定性的結果
提案手法の成功例を図 3に示す. 図 3では一番左側
の画像が参照画像, 文章が修正指示文, 右の緑枠または
赤枠で囲まれた画像が予測結果の上位 5枚の画像を表
す. 緑枠で囲まれた画像は正解画像を表し, 予測結果は
左にいくほど順位が高い. 図 3の上の例では鮮やかなピ
ンクの Tシャツに対して,“is brighter colored with no

button”, “has more blue and less buttons”といった修
正指示文が与えられることにより, 提案手法は参照画像
からより明るい青色のボタンのない Tシャツを予測で
きていることが分かる. 下の例については暗めの薄紫色
の半袖の服に対して “The tank top is loose fitting and

purple in color.”, “is sleeveless and is a brighter shade

of purple”といった修正指示文が与えられることで参照
画像から袖がない明るい紫色のタンクトップを予測で

きていることが分かる. どちらの例についても上位 1位
に正解画像を予測できている.

提案手法の失敗例はテストセットの中に合計 1400サ
ンプル存在した. 提案手法が失敗した例を図 4に示す.

図 4の一番左の画像は参照画像, 水色の枠で囲まれた画
像は正解画像,文章が修正指示文,右の赤枠の画像が提案
手法の予測結果の上位 5枚である. 成功例と同様予測結
果は左にいくほど順位が上位の画像である. “sleeves”,

“is black with skull designs”という修正指示文が与え
られているが, 提案手法は袖無しのタンクトップを予測
結果として出力している. 失敗した原因としては修正
指示文の一つが “sleeves”のみであり, 正解例の修正指
示文に比べて情報量が少ないため, 袖情報が重視されな
かったためと考えられる.

7 結論
本論文では Fashion分野における画像再検索タスク
に焦点を当てた. 本論文の貢献は以下の通りである.

• CoSMo における Contents modulator と Style

modulatorを代替するため、参照画像と修正指示文
を扱うに基づくModulation encoderを導入した.

• FashionIQデータセットのTopteeカテゴリにおい
て既存手法に比べて性能を向上させた.

将来研究としては性能向上のために骨格検出の導入や
Optical Character Recognition (OCR)などの服上の文
字についても考慮した予測を行うことが可能であると
考えられる.
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