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第 28回 画像の認識・理解シンポジウム

複数粒度のマルチモーダル潜在表現に基づく
ネイルデザイン検索手法の構築と解析

木暮 緋南1,a) 雨宮 佳音1 杉浦 孔明1,b)

概要
本研究では，依頼文に基づきネイルデザイン画像を検索

するタスクを扱う．依頼文には，自由な表現が可能なペイ
ント部分および既製の装飾によるデコレーション部分から
成るネイルデザインについて記述されており，多層的な要
素を含むため，ユーザの意図に適合する画像の検索は困難
である．既存手法は，依頼文の複雑な意図を十分に反映で
きず，一部の要素にのみ適合する画像を上位に順位付けす
る傾向がある．そこで本研究では，原画像および爪領域の
みのマルチモーダル表現と，言語を媒介とした潜在表現と
の関係をモデル化することで，依頼文からネイルデザイン
画像を検索するマルチモーダル検索手法を提案する．依頼
文およびネイルデザイン画像から成るNAIL-STARベンチ
マークにおいて実験を行った．実験の結果，標準的な評価
指標において，提案手法はベースライン手法を上回った．
1. はじめに
世界のネイルサロン市場規模は約 138億米ドルであり [9]，

ネイルデザインに対する社会的関心が高い．現状，ユーザ
は検索サイトを用いて希望するネイルデザインを検索する
ことで，そのデザインを施術可能なネイリストを探すのが
一般的である．従来のネイルデザインの検索には，掲載さ
れた画像に付与されたキーワードタグを用いる手法が用い
られているが，これらのタグは必ずしも画像の内容を網羅
的に記述しているとは限らず，ユーザが希望するデザイン
に合致する画像を検索することは困難である．そのため，
ユーザが実際にネイリストに依頼するような自然言語の依
頼文からネイルデザイン画像を検索できれば利便性が向
上すると考えられる．なお，依頼文から画像を生成するア
プローチも考えられるが，生成されたネイルデザインが再
現可能とは限らないため，検索アプローチの方が現実的で
ある．
本研究では，依頼文に基づきネイルデザイン画像を検索

するタスク（図 1）を扱う．モデルは依頼文に記述された
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図 1 本研究で扱うタスクの具体例

ユーザの意図に適合する画像を検索する．しかし，依頼文
に記述された，詳細かつ多層的なユーザの意図に適合する
ネイルデザイン画像を検索することは困難である．これ
は，ネイルデザインが，自由な表現が可能であるペイント
部分，および既製の装飾から選択および配置することで構
成されるデコレーション部分から成るためである．
既存のマルチモーダル基盤モデル [13, 1]は，マルチモー

ダル画像検索タスク [7, 12]において良好な結果を得ている
が，本タスクに直接適用するだけでは不十分である．具体
的には，これらの手法は，依頼文に含まれる多層的な意図
記述を十分に反映できず，その一部の要素にのみ適合する
画像を優先的に上位に順位付けする傾向がある．さらに，
雨宮ら [18]は画像全体から特徴量を統合しているため，ネ
イルデザイン以外の視覚要素の影響を受け，細部を捉えき
れないという課題がある．
そこで，本研究では原画像に加え，片手の爪領域から得

られる局所的なマルチモーダル特徴量を統合することで，
依頼文からネイルデザイン画像を検索するマルチモーダル
検索手法を提案する．これにより，細部の情報を捉えきれ
ず，ネイルデザイン以外の視覚要素の影響を受けるという
課題を解決する．既存手法との主要な違いは，原画像に加
えて，爪領域を切り出した画像を用いて，マルチモーダル
表現と言語を媒介とした潜在表現との関係性をモデル化す
る点にある．これらを導入することで，ネイルデザインの
細部に着目した視覚特徴の活用が可能となり，背景などの
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図 2 提案手法のモデル構造

不要な情報の影響が抑制されることが期待される．また，
依頼文における複雑な参照関係を取り扱うことが可能とな
り，ユーザの意図により整合する画像の検索が可能になる
と考えられる．提案手法における新規性は次の通りである．
• 原画像および 爪領域のみのマルチモーダル表現と，
言語を媒介とした潜在表現との間の関係をモデル化
する Crop-based Visual Feature Integration Module

(CVFIM)を導入する．これにより，ネイルデザイン
の細部の特徴を反映した複雑な参照関係を扱うことを
可能とする．

2. 提案手法
提案手法のモデル構造を図 2に示す．モデルへの入力を，

x = {xtxt, Ximg}, Ximg = {x(i)
img | i = 1, . . . , Nimg}と定

義する．ここで，xtxt ∈ {0, 1}V×Lおよびx
(i)
img ∈ R3×W×H

はそれぞれ，トークナイズされた依頼文および，ネイルデ
ザイン画像を表している．また，V，L，i，Nimg，W お
よび，H はそれぞれ，依頼文の語彙数，トークンの最大
長，各画像のインデックス，順位付け対象となる画像の総
数，画像の幅，画像の高さを表す．なお，xtxtに対しては，
Lingistic Intent Fusion Module [18]を適用し，言語特徴量
lを抽出する．
CVFIMは，原画像および 爪領域のみのマルチモーダル

表現と，言語を媒介とした潜在表現との間の関係をモデル
化するモジュールである．既存手法 [18]では，両手が同一
画像内に写っている場合でも ximg 全域に対して視覚特徴
量を抽出していたため，各爪の占める面積が相対的に小さ
くなり，模様や装飾などのネイルデザインの細部情報が失
われるという問題があった．また，背景などネイルデザイ
ン以外の視覚要素により，依頼文との意味的な整合性を欠
いた画像が検索される問題もあった．これらの課題を解決
するため，本モジュールでは，爪領域を検出し，hand pose

estimationによって推定された手の関節座標に基づいて各
爪を左右に分けた上で，片手に属すると判断された複数の
爪領域を含む矩形領域を切り出すアプローチを採用する．
まずセグメンテーションモデル [11] を用いて，ximg

に対し各爪に対応するセグメンテーションマスクの集合
M =

{
mj ∈ {0, 1}H×W

}Nnail

j=1
を得る．Nnailは爪領域の検

出数を表す．次に，hand pose estimationモデル（RTM-

Pose [5]）を適用し，画像内の手の関節の 2次元座標集合

{pk ∈ R2}Njoint

k=1 を推定する．Njoint は関節の検出数を表
す．続いて，mj の重心を計算し，最も近い関節点に基づ
き，mj を左手あるいは右手に分類する．分類されたmj

の数が多い方の手を対象手 h∗ として選択する．また，左
右両方の手に分類されたmj の数が同数の場合，手に属す
るマスクの重心集合と画像中心との平均距離が短い手を h∗

として選択する．次に，Nnail，および h∗に分類されたmj

の数に応じて，切り出し画像 xcrop を生成する．
視覚特徴量は以下のようにして得られる．(1) xcropおよ

び ximg に対してマルチモーダル画像エンコーダ（BEiT-

3 [1]）を適用して，言語と整合された視覚特徴量 v
(i)
crop ∈ Rda

および v
(i)
a ∈ Rda を得る．(2) ximg に対してユニモーダル

画像エンコーダ（DINOv2 [10]）を適用して，ネイルデザイ
ンの色，形状，および質感に関する視覚特徴量 v

(i)
s ∈ Rds

を得る．(3) MLLM（GPT-4o[2]およびQwen2-VL[14]）に
よって生成された依頼文に対して，テキストエンコーダ
（Stella [17]）を適用して，ネイルデザインの表象および複雑
な参照関係を捉えた特徴量 v

(i)
n ∈ Rdn を得る．CVFIMに

おける最終的な出力 v(i) ∈ Rdimg は以下の式で表される．
v(i) = MLP

(
Transformer

([
v(i)
s ;v(i)

a ;v(i)
crop;v

(i)
n

]))
ここで，MLP，および Transformerはそれぞれ，多層パー
セプトロン，Transformerエンコーダを表す．
損失関数には，Double Relaxed Contrastive Loss [16]を

用いた．推論時におけるモデルの出力は Ŷ であり，これ
は，sim

(
l,v(i)

)に基づいてXimg を降順に並べ替えたネイ
ルデザイン画像のリストである．ここで，sim (

l,v(i)
)はコ

サイン類似度を表す．
3. 実験設定
本研究では，NAIL-STAR ベンチマーク [18] を使用し

た．本ベンチマークは，詳細かつ多層的にネイルデザイン
を説明した依頼文，および多様なネイルデザイン画像から
なる一対一のペアによって構成されており，NAIL-STAR

タスクにおいて標準的であることから採用した．ただし，
本研究ではテスト集合の一部において，各依頼文に対して
新たに複数の画像を正例としてラベル付けした．これは，
元のテスト集合において各依頼文に対して 1枚の画像のみ
に正例ラベルが付与されている一方，実際には複数のネイ
ルデザイン画像が適合する場合があるためである．すなわ
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表 1 ベースライン手法との定量的比較結果および Ablation Study の結果
[%] 複数目標画像 単一目標画像
手法 MRR ↑ R@1 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ MRR ↑ R@1 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑

CLIP [13] (fine-tuned) 25.09 (±0.24) 14.35 (±0.45) 35.70 (±0.81) 46.65 (±0.81) 24.23 (±0.41) 13.40 (±0.45) 34.13 (±0.60) 45.45 (±0.76)

BEiT-3 [1] (fine-tuned) 63.59 (±0.53) 50.83 (±0.68) 79.93 (±0.94) 87.70 (±0.75) 62.65 (±0.32) 50.18 (±0.52) 78.50 (±0.75) 86.18 (±0.82)

UniIR [15] 15.97 7.88 22.50 31.13 15.96 7.75 21.75 34.13

FashionViL [3] (frozen) 4.05 1.00 5.13 8.00 3.78 1.25 4.63 7.63

FashionViL [3] (fine-tuned) 28.47 (±0.57) 15.40 (±0.44) 42.45 (±0.86) 56.08 (±1.96) 29.69 (±0.92) 17.58 (±1.09) 41.13 (±0.54) 56.30 (±0.97)

FAME-ViL [4] (frozen) 26.59 15.50 38.88 52.25 26.47 16.25 36.25 48.88

FAME-ViL [4] (fine-tuned) 53.12 (±0.72) 38.90 (±0.93) 71.20 (±1.12) 81.48 (±0.84) 53.73 (±0.53) 40.08 (±0.82) 70.18 (±0.74) 81.33 (±0.30)

NaiLIA [18] 63.25 (±0.58) 50.73 (±0.71) 79.15 (±0.86) 87.05 (±1.21) 62.50 (±0.65) 50.60 (±0.94) 77.38 (±0.72) 85.65 (±0.69)

提案手法 64.36 (±0.46) 52.20 (±0.62) 79.68 (±1.23) 87.80 (±0.66) 63.20 (±0.93) 50.83 (±1.37) 78.85 (±0.61) 86.48 (±0.29)

提案手法 +vcrop 68.61 (±0.36) 57.40 (±0.54) 82.95 (±0.72) 88.60 (±0.27) 67.51 (±0.34) 56.73 (±0.74) 80.83 (±0.83) 88.53 (±0.29)

ち，それらの画像も正例として扱われるべきであるが，従
来のラベル付与方式では負例として扱われ，評価に反映さ
れないという課題があった．
CVFIMで切り出し画像 xcropを生成する際，Nnail，およ

び h∗ に分類されたmj の数に応じて処理を分岐した．以
下に，xcropの定義方法の分岐について示す．(1) Nnail ≤ 2

の場合，適切な領域切り出しが困難と判断し，領域切り出
し処理は行わず，xcrop = ximg とした．(2) h∗ に属するマ
スクの個数 Nh∗ について，Nh∗ ≤ 2の場合，左右両手の
複数の爪領域を含むような矩形領域を xcrop とした．(3)

Nh∗ = 3の場合，h∗に分類されなかったmj の中から，h∗

に属する爪領域の中心との距離が最も近いものを h∗ に属
するマスク集合に追加し，h∗に属する複数の爪領域を含む
矩形領域を xcrop とした．(4) Nh∗ ≥ 4の場合，h∗ に属す
る複数の爪領域を含む矩形領域を xcrop とした．
4. 実験結果
4.1 定量的結果
本研究では，ベースライン手法として，UniIR [15]，

FashionViL [3]，および FAME-ViL [4]を用いた．加えて，
CLIP (ViT-B/32) [13]，BEiT-3 (large) [1]，FashionViL，
FAME-ViLのテキストエンコーダと画像エンコーダの両
方を fine-tuningしたモデル，および NaiLIA [18] をベー
スライン手法とした．評価指標として，Mean Reciprocal

Rank (MRR)，および Recall@K (K = 1, 5, 10)を用いた．
主要評価指標は，Recall@10とした [6, 8]．
表 1に提案手法およびベースラインの定量的比較結果を

示す．UniIR [15]，FahionViL [3]，および FAME-ViL [4]

については，ゼロショット設定で実験を行った結果を示す．
事前学習済みのモデルでは，複数回の試行において一貫し
た結果が得られるため，各手法につき 1回の実験を実施し
た．fine-tuning したモデル，NaiLIA [18]，および提案手
法については，5回の実験を実施し，その結果の平均およ
び標準偏差を示す．また，表中の太字は各評価指標におけ
る，最も高い数値を表す．
表 1より，Recall@10において，提案手法は複数目標画像
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図 3 提案手法およびベースライン手法 [1] の定性的結果
サブセットで 88.60%，単一目標画像サブセットで 88.53%

であった．一方，ベースライン手法の中で Recall@10が最
も高かったのは BEiT-3を fine-tuningしたモデルで，それ
ぞれ 87.70%，および 86.18%であり，提案手法はこれらを
それぞれ 0.90ポイント，および 2.35ポイント上回った．
また，両サブセットにおける他の評価指標においても，提
案手法はベースライン手法を上回った．すべての評価指標
において，ベースライン手法との性能差は統計有意であっ
た（p < 0.05）．
4.2 定性的結果
図 3に，提案手法およびベースライン手法 [1]における

定性的結果を示す．なお，今回は，ベースライン手法とし
て Recall@10が最も高かった BEiT-3 (fine-tuned)を採用
し，複数目標画像サブセットにおける例を示す．ここでは，
各手法における検索結果の上位 3件の画像を示す．また，
画像の緑枠は xtxt に対する目標画像群を表す．
図 3の依頼文は “Please use long nail tips and marble

pattern nails using bright colors.” である．提案手法は，
目標画像群である，鮮やかな色彩を用いたマーブル模様の
長いチップ形状のネイルデザイン画像を検索結果の 1位と
3位に順位付けした．一方，ベースライン手法では，上位
3件においてマーブル模様のデザインが含まれず，さらに，
色調が暗いものや短いチップ形状のデザインなど，依頼内
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表 2 エラーのカテゴリおよびエラー数
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容と一致しない画像が含まれていた．
4.3 Ablation Study

Ablation study として，CVFIM により得られた xcrop

の性能への寄与を調べるため，vcrop を除いて実験を行なっ
た．表 1 より，Recall@10 は，提案手法において複数目
標画像サブセットで 87.80%，単一目標画像サブセットで
86.48%であり，提案手法 +vcrop と比較するとそれぞれ，
0.80ポイント，および 2.05ポイント減少した．この結果
より，CVFIMにおける vcrop は，ネイルデザイン以外の
視覚情報の影響を抑えつつ，細部の特徴の反映を可能にす
ることで，性能に寄与していることが示唆される．
4.4 エラー分析
提案手法について，目標画像の順位が 11位以下であった

依頼文 100文に対する検索結果のエラー分析を行った．表
2に，エラーのカテゴリ，およびそれぞれのカテゴリにおけ
るエラー数を示す．各カテゴリは以下のように定義した．
(1) 色に関する表現の理解誤り: 色に関する依頼文の記述

に対して，その意図を正しく理解できなかったエラー
を指す．例えば，“a combination of blue-grey glitter

nails and solid pink nails”という依頼文に対して，色
の要素を分離的に処理し，青色と灰色とピンク色のそ
れぞれの色の指があるネイルデザインを上位に順位付
けされた場合などを含む．

(2) 複合デザイン指示の理解誤り: 複数の視覚的要素の組
み合わせや関係性が記述された依頼文に対し，個々の
要素の役割や相互の配置，対応などを正しく理解で
きなかったエラーを指す．例えば，“Nails in a color

close to gray with a slight glitter”という依頼文に対
して，灰色とラメを個別の要素として理解し，灰色の
ネイルとラメネイルが別々に施された画像が上位に順
位付けされた場合などを含む．

(3) テーマの理解誤り: ネイルデザイン全体に表現された
テーマという抽象的な意図を，正しく理解できなかっ
たエラーを指す．ここで，テーマとは，特定の対象や
イメージをもとに構想されたネイルデザインの方向性
を指す．例えば，図 1の依頼文およびネイルデザイン
画像に示すように，花火や金魚といったイラストが描

かれ，デザイン全体を通して日本の夏祭りを想起させ
るものなどが含まれる．

(4) イラストの理解誤り：ネイルデザインに含まれるイラ
ストに関する表現を正しく理解できず，依頼文に含ま
れる意図と異なる図案を含むネイルデザイン画像を提
示したエラーを指す．

(5) 曖昧性が大きい依頼文：依頼文の記述が抽象的または
一般的であり，多数の画像が同程度に適合し得るケー
スを指す．

(6) ネイルパーツの理解誤り：固有のネイルパーツ名，お
よびネイルパーツの種類を正しく理解できなかったエ
ラーを指す．ネイルパーツに関する依頼文の指定に対
して，該当するパーツが存在しない，または異なる種
類のパーツが用いられた画像が上位に順位付けされる
場合などを含む．

(7) 模様の理解誤り：ネイルデザインにおける模様に関す
る依頼文の記述を正しく理解できず，意図とは異なる
模様を含む画像を提示したエラーを指す．

(8) アノテーションエラー：依頼文の内容が目標画像と一
致していなかったエラーを指す．

(9) 爪の形や位置の理解誤り：ネイルの長さや形，また，指
の中での装飾の位置を正しく理解できなかったエラー
を指す．例えば，長くて先端が尖っているネイルとい
う指示に対して，短く，先端が尖っていないネイルデ
ザイン画像が上位に順位付けされた場合などを含む．

(10) その他：上記のエラー以外を指す．
提案手法における主要なエラー要因は，色に関する表現の
理解誤りであった．原因として，依頼文に記述された色を
示す語，および画像において対応する色との整合性が十分
でないことが挙げられる．解決策として，画像から色情報
を直接抽出し，依頼文中に含まれる対象の色を表す語句と
整合させるための損失関数を導入することが挙げられる．
これにより，色に関する表現の理解に対する頑健性が向上
することが期待される．
5. おわりに
依頼文に基づきネイルデザイン画像を検索する，NAIL-

STARタスクを扱った．本研究では，原画像および 爪領域
のみのマルチモーダル表現と，言語を媒介とした潜在表現
との間の関係をモデル化する CVFIMを導入した．また，
NAIL-STARベンチマークで評価を行い，標準的な評価尺
度において，提案手法がベースライン手法を上回った．将
来研究として，色を明示的に示す単語に依存せず，依頼文
全体の文脈から色に関する意図を推定する手法の検討が挙
げられる．
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