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要旨 
⼈間が⽣活していく上で不可⽋な基本的要素の⼀つが⾐服である。正装があるように、⾐服
でその⼈物の印象、雰囲気を⼤きく左右させる。このように服装は⽣活することにおいて⼤
事な要素であるがゆえに、毎⽇のコーデに⼈は頭を悩ませる。そこで、⼀つのアイテムを決
めるだけで、簡単にオシャレなコーデを提案してくれる機械を開発した。本研究では、2025
年現在発信している、ランダムに選んだ各ブランドのコレクションのコーデ画像を学習さ
せた LORA を⽤い、stable diffusion を⽤いて、画像⽣成を⾏った。さらに、stable diffusion
からいくつか得られたコーデ画像の中からよりオシャレなコーデを選定するために、LORA
の学習画像と同じ画像を学習した機械を⽤いて判定を⾏った。さらには、本研究で開発した
機械を⽤いて、実際にアイテムの写真を撮り、そのアイテムを input としてオシャレ画像を
⽣成してくれるようなアプリ開発も⾏った。この開発を⾏うことによって、専⾨的知識がな
い者でも簡単に機械を使えるように実⽤化を図った。 
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第 1 章 序論 
1.1 研究⽬的と背景 
⾐服は⼈間が⽣活するうえで必ず関わるものである.卒業式や葬式などでは⿊を基調にした
⾐服で悲しみを表し,結婚式や成⼈式などでは褐⾊の良い明るい⾐服で喜びを表現する.就
活など場⾯ではリクルートスーツというものがあるほどである.それほどどのような服装し
ているかで第⼀印象などが⼤きく変わる.この⼀般的に TPO(time, place, opportunityの略)
と呼ばれるルールは,冠婚葬祭や会社での制服だけでなく普段の⽣活にも影響する.これか
らどこに⾏って何をするのかなどの状況によって服装を考えなければならない.また,⾃分
をよく⾒せるためにもオシャレな服装を⽬指す必要がある.これは,服に興味のない者や,急
いで家を出ていかなければならないときに頭を悩ませる問題の⼀つである.そこで,本研究
ではこの問題を解決するために⼀つのアイテムを⼊⼒するだけでオシャレな服装を提案す
る AI を作成した.また,得られた画像がどのくらいオシャレであるかを評価するシステムを
開発した.これらを組み合わせることで,複数枚出⼒された画像に対してどの程度オシャレ
であるかをそれぞれ点数化できる.その中で最も点数が⾼かったコーディネートをオシャレ
コーデとして提案できるのだ.また,本研究ではオシャレがしやすい冬のコーデ(冬のコーデ
は外気温が低いため,重ね着(レイヤード)を必要とする.そのため、単純に使うアイテム数が
多い,レイヤードの仕⽅によって印象が⼤きく異なるなどの要因がある.)の提案を⽬的とし
ている. 
 
1.2 本論の構成 
第⼀章では,なぜこの研究をしようとしたかなどの研究⽬的や背景を記述した.第⼆章では
機械学習をするうえで必要な学習⽤データの収集⽅法と出典について記述する.第三章では



実際に機会を構成している LORAや Stable Diffusion についての説明.また,⽣成した画像に
ランキングを付けるための EfficientNet を⽤いた画像分類モデルによるランキング⼿法を
提案する.第四章では,この論⽂で提案している⼿法がどのくらいの精度を持っているかの
検証をアンケートを⽤いて⾏い,結果を基に分析を⾏う.第五章では,ここまで得られた結果
を基にした考察や,この研究で作成したプロジェクトの問題点や今後の展望について述べて
いる.  
 
 
 
 
 

第 2 章 データの収集 
今回の研究では,オシャレなコーディネート画像を出⼒し,より良いコーデを提案すること
が⽬的である.それを実現するにはオシャレコーデをいくつも学習させなければならない.
ここで問題となるのは,「オシャレ」とは何なのかである。「オシャレ」の感性は個々⼈で⼤
きく異なり,⼀般化するのは難しい.しかし,多くの⼈から「オシャレ」だと思われているコー
デに対しては,ある程度の信憑性があると考えた.各ブランドのコレクションから持ってき
たコーデを 413 枚取得し,それらを⽤いて学習を⾏った.また,本研究ではオシャレがしやす
い季節である冬物のコーデの提案を⽬的としているため,データも冬のコーデのみを採⽤し
た.  
 
2.1 各ブランドのコレクションからの収集 
本研究では学習⽤画像を,FASHION PRESS という様々なブランドのコレクションをまとめ
ているサイトを参照した.そのサイト内から現在⽴ち上げられているブランドのコレクショ
ンの画像をランダムに 413枚収集した.これには,企業(各ブランド)が⼀般的に評価をされて
いるコーディネーターに依頼しているため,⼀般的なオシャレに対して信憑性があると考え
たためである.また,あるブランドから画像を多くとりすぎてしまうと,そのコーディネート
をしたコーディネーターの趣向によって偏りによるバイアスが⽣じてしまうと考えた。そ
のため,1 ブランドに対して 20枚まで収集すると制限を付け、収集者の恣意的な選択ではな
く乱数を⽤いたブランドの選択を⾏うことによってバイアスを取り除いた. 
 
 
 
 
 



 
 
 
 
 
 
 
 
 

第三章 モデルについて 
3.1 LORA の学習 
 本研究では,画像⽣成の基盤モデルとして Stable Diffusion を採⽤し,ファッションコーデ
ィネートに関する知識を効率的に付加するために LoRA を⽤いた. 
学習データには, 2.1節で作成したデータセットを⽤いた． 
各画像に対して,BLIP ⽤いた⾃動タグ付けを⾏い,⾐服の種類,⾊などに関するテキスト情
報を付与した.（例：a man in a green coat and black pants） これにより、画像とテキスト
の対応関係を明らかにし、Stable Diffusion がコーディネートの学習に対し、可能な環境を
構築した. 

 
 
LoRA の学習には,Kohya GUI を基にした Hollowstrawberry による LoRA Trainer を⽤
いた.学習時の主な設定は,表 1 に⽰す.なお,画像解像度を 512×512 に固定して学習を⾏っ
た. 
3.2 Stable Diffusion を⽤いた着⽤画像の⽣成 
 本研究では，単⼀のファッションアイテム画像をクエリとして⼊⼒し，そのアイテムを⽤
いた全⾝の着⽤画像を⽣成するために，Stable Diffusion に基づく画像⽣成モデルを⽤いる.
具体的には，Stable Diffusion v1.5 を基盤とし，ControlNet を組み込んだ img2img ⽅式の
⽣成パイプラインを採⽤することで，⼊⼒アイテムの外観的特徴を保持しつつ，多様なコー



ディネート候補を⽣成する. 
⽣成の⼊⼒として，ユーザが与えたファッションアイテム画像を初期画像とし，CLIPによ
り抽出されたアイテム記述および，全⾝着⽤・写実性を強調するテキストプロンプトを同時
に ⽤ い る . ま た，⼊⼒フ ァ ッ シ ョ ン ア イ テ ム の形を ⽣ 成 結 果 に反映さ せ る た め，
LineartDetectorにより抽出した情報を⼊⼒として付与する.さらに，不⾃然な⼈体表現や低
品質な⽣成結果を抑制するため，ネガティブプロンプトを併⽤する. 
本⼿法では，img2img⽣成において⽐較的⼤きな strength値を設定する.これにより，⼊⼒
アイテムの⾊や形状といった特徴を保持しつつ，⼈物の姿勢，背景，およびコーディネート
全体の構成については⼀定の⾃由度を許容し，多様な着⽤画像候補を⽣成することが可能
となる. 
さらに，ファッション領域に特化した⽣成を実現するため，必要に応じて LoRA を導⼊す
る。LoRA を適⽤することで，事前学習済みの Stable Diffusion モデルに対し，ファッショ
ン画像に特有のスタイルや分布を効率的に反映させることができる. 
以上の⼿順により，本研究では，単⼀のファッションアイテム画像を⼊⼒として，複数枚の
全⾝着⽤画像候補を⽣成する。⽣成段階では，画像品質やファッション性にばらつきが含ま
れるため，次節において識別モデルを⽤いたランキングを⾏う. 	

pgen(iq) = {pk|pk = G(iq, c	, l), k = 1,⋯ , N} (1)		
ここで、𝑖𝑞は⼊⼒されたファッションアイテム画像、𝑐はテキストプロンプト等の条件、𝑙は 
LineartDetector により得られた線画条件，𝐺(·)は Stable Diffusion による⽣成モデルであ
る. 
3.3 EfficientNet を⽤いた画像のランキング 
前節で⽣成された複数の着⽤画像候補の中から，よりファッション性の⾼いコーディネー
トを推薦するために，本研究では EfficientNet を⽤いた画像分類モデルによるランキング⼿
法を提案する. 
本研究で⽤いる EfficientNet は，ファッションデータセット（class 1）とノーマルデータセ
ット（class 0）の 2 クラス分類タスクとして学習されている.モデルは⼊⼒画像がどちらの
クラスに属するかを予測し，softmax関数により各クラスに属する確率を出⼒する。本研究
では，このうち class 1 に属する確率を「ファッションスコア」として定義する. 
すなわち，⼊⼒された着⽤画像がファッションデータセットに属する可能性が⾼いほど，そ
の画像はよりファッション性の⾼いコーディネートであると解釈する.EfficientNet に⼊⼒
する際には，画像のリサイズおよび正規化を⾏い，学習時と同⼀の前処理を適⽤する. 
⽣成された各着⽤画像に対してファッションスコアを算出し，その値をランキングスコア
として⽤いることで，⽣成画像群を降順に並べ替える.この⼿法は，⽣成モデル⾃体の出⼒
確率を⽤いてスコアリングを⾏う⼿法とは異なり，外部の識別モデルによってファッショ
ン性を評価する点に特徴がある. 
最終的に，本研究では，ランキング結果の上位に位置する着⽤画像をユーザへの推薦結果と



して提⽰する.これにより，単に多様な着⽤画像を⽣成するだけでなく，ファッション性の
観点から有⽤なコーディネートを選択的に提⽰することが可能となる. 
 

𝑝(𝑥) = softmaxD𝑓FGG(𝑥)H = D𝑝I(𝑥), 𝑝J(𝑥)H (2) 
 
ここで、𝑓FGGは EfficientNet である、𝑝J(𝑥)は⽣成着⽤画像𝑥がファッションデータセットに
属する確率. 
 

𝑠(𝑥) = 𝑝J(𝑥) (3) 
 
本研究では，𝑝J(𝑥)をランキングスコア𝑠(𝑥)として⽤いる. 
 

𝑥(J), 𝑥(N), … = sortQ∈STUVD𝑠(𝑥)H (4) 
3.4 アプリケーション化 

3.2 節および 3.3 節でそれぞれ構築した画像⽣成処理と画像ランキング処理の実⾏条件
を統⼀し、専⾨知識がない者でも簡単に使えるように、Python と Streamlit を使⽤して
WebApp 化を⾏なった。 

本 WebApp は、ユーザーから⼊⼒されたファッションアイテム画像を起点として、画像
⽣成処理および画像ランキング処理を 1 つのプロセス内で段階的に実⾏する構成とした。
これにより、各処理間で中間結果をファイルとして保存・再読み込みする必要がなく、⽣成
画像をそのまま次の処理へ受け渡すことが可能となっている。 

またローカル環境で動作する構成にしつつ、外部からの動作確認およびデモ利⽤を⽬的
として ngrok を⽤いた⼀時的な Web 公開を⾏った。ただし、本研究における ngrok の利
⽤はあくまで検証およびデモを⽬的としたものであり、常時公開を前提とした運⽤は想定
していない。 

なお、本 WebApp は GPU 環境での段階的な処理を前提としており、複数の処理を同時
に⾏う並列構成は採⽤していない。これは、画像⽣成処理が GPU 計算資源を集中的に消
費するうえ、⽣成結果を⼊⼒として画像ランキングを⾏うため、処理を順次実⾏する必要が
あるためである。 

さらに、計算資源の制約を考慮し、⽣成する候補画像の枚数や評価対象数には上限を設け
ている。これにより、処理時間の過度な増加を防ぎつつ、⽐較・評価が成⽴するだけの⼗分
な数を確保している。 
以上のように WebApp を使⽤することで、専⾨知識がない者でも簡単に使えるように実⽤
化を図った。 
 



第四章 評価実験 
本⼿法の有⽤性を検証するために，評価実験を実施した．⽬的は以下の 2 点である．  
1. 提案⼿法が，既存の⽣成⼿法および単純な⽣成結果の選択⼿法（ランダム選択，Stable 
Diffusion 単体）と⽐較して，⼊⼒されたファッションアイテムを適切に反映しつつ，おし
ゃれさ，新規性，および着⽤意欲の観点において，より⾼い評価を得られるかを検証する．  
2. 提案⼿法における⽣成画像の順位付け（EfficientNet による選択）が，100枚⽣成した画
像からランダムに選択した場合と⽐較して，ユーザにとってより魅⼒的なコーディネート
提案につながるかを明らかにする．  
以上の⽬的のもと，ユーザの視点からコーディネート提案の有⽤性を評価するため，被験者
として研究者の知⼈や親族,合計 25名に協⼒してもらった．  
4.1 実験タスク  
本実験では，⼊⼒されたファッションアイテムに基づいてコーディネート画像を⽣成し，そ
の推薦結果について評価を⾏った．被験者には，特定のファッションアイテム画像を⼊⼒と
した場合に，各⼿法によって⽣成されたコーディネート画像を提⽰し，所定の評価項⽬に対
して 5段階リッカート尺度で評価値をつけてもらった． 
  
4.2 実験環境  
提案⼿法では，⼊⼒されたファッションアイテム画像を ControlNet および CLIPを⽤いて
特徴抽出・条件付けし，Stable Diffusion と LoRA によりコーディネート画像を 100枚⽣成．
⽣成された画像に対して EfficientNet を⽤いて評価・順位付けを⾏い，上位 1枚を最終的な
推薦結果として被験者に提⽰した．  
LoRA 学習⽤データセットの詳細は 3.1 節に⽰した通りである．また評価実験において⼊
⼒として⽤いるファッションアイテム画像 ZOZOTOWN より収集した．なお収集した画像
は 10枚で tops, bottoms, shoes, hats, accessories の 5カテゴリーにつき各 2枚⼊っている．  
⽐較⼿法として，(1) 提案⼿法により⽣成した 100 枚の画像から無作為に選択した⼿法，
(2) Stable Diffusion 単体による⽣成⼿法による⼿法を⽤いた．いずれの⼿法においても，
被験者に提⽰する画像の形式および表⽰条件は統⼀した．  
実装は Python を⽤いて⾏い，画像⽣成には Stable Diffusion v1.5 をベースとした派⽣モデ
ルである Realistic Vision V5.1 を利⽤した．⽣成および評価処理は同⼀の実⾏環境上で⾏
い，被験者への提⽰およびアンケート回答は Web ベースの評価インタフェースを通じて
実施した．すべての被験者に対して同⼀の条件で実験を⾏うことで，⼿法間の公平な⽐較が
可能となるよう配慮した． 
 
4.3 実験結果 
本実験では，図 1 のファッションアイテムを⼊⼒とし，4.2節に⽰す 3種類の画像（提案⼿



法、ランダム抽出画像、Stable Diffusion 単体）について，被験者に⽐較評価してもらった。 
 

 
図 1 ⼊⼒ファッションアイテム 

 
以下に,被験者へ提⽰した質問内容を⽰す. 
1. 画像内の⼈物のコーディネートはおしゃれと思うか？ 
2. ファッションアイテムは⾃然に映っているか？ 
3.  被写体は⾃然に映っているか？ 
4. ⼊⼒ファッションアイテム(⼊⼒画像)は⽣成画像内にどのくらい写っているか？ 
これらの質問に対して得られた評価結果を,図 2 に⽰す. 
図 2 はリッカート尺度によって得られた評価の平均値を,図 3 は各評価の標本分散を⽰して
いる. 

 

図 2 リッカート尺度によって得られた評価の各平均値 
 



 
図 3 リッカート尺度によって得られた評価の各標本分散 

図の⾒⽅について説明する. ⼊⼒ファッションアイテムごとに表を作成しており,⾏は画像
の種類を表す. Best は提案⼿法による画像, Randomは出⼒画像からランダムに抽出した画
像, Sdonlyは Stable Diffusion 単体で⽣成した画像である.なお列は質問番号に対応している. 
質問 1（コーディネートの洗練度）: 本項⽬では, アイテム種別によって評価が分かれる
傾向が⾒られた. ネックレス（3.40）やサングラス（2.80）, スニーカー（3.20）といった⼩
物類を含む構成では提案⼿法（Best）が他⼿法を上回った. ⼀⽅で, スラックスや野球帽⼦
などの主⾐服ではランダム抽出（Random）が⾼い評価を得る傾向にあり, ジップパーカー
や⻘ニットでは Stable Diffusion 単体（Sdonly）が最⾼値を記録した.  
質問 2（ファッションアイテムの⾃然さ）: 全体として各⼿法間の差は僅差であり, いず

れも⾼い⾃然性を維持していることが確認された. 傾向として, ⼩物類および⻘ニットを
除く⼤半の項⽬で Randomが最⾼評価を⽰したが, 提案⼿法もネックレス（3.92）やサング
ラス（3.44）において同等以上の評価を得た. また,Sdonly は⼀部のアイテムで評価が低下
したものの,ジップパーカー（3.96）など特定のアイテムでは他⼿法と同程度の評価を⽰し
た． 
質問 3（被写体の⾃然さ）: ⼈物および背景を含む被写体全体の⾃然性については, ⼩物
類において提案⼿法が最も⾼い評価を得た⼀⽅, ⾐類全般では Randomまたは Sdonlyが優
位となる結果となった. 特にジップパーカー（4.16）やスラックス（3.92）では Sdonlyが最
⾼値を得た．しかし, ⼿法間のスコア差は概ね 0.5ポイント以内にとどまっており, 提案⼿
法によって被写体の⾃然性が⼤きく低下する傾向は確認されなかった. 
質問 4（⼊⼒アイテムの再現性）: 本項⽬において, 提案⼿法の有効性が最も顕著に現れ

た. Sdonlyは全項⽬において著しく低い評価となり, ⼊⼒アイテムの特徴保持が困難である
ことを⽰した. 対して提案⼿法は, ジップパーカー, スニーカー, サングラスを除く全ての
項⽬で最⾼評価を記録した. 最⾼評価を逃した項⽬においても他⼿法との差は極めて僅少
であり, 多くのケースで⼊⼒画像の特徴を的確に⽣成画像へ反映できていることが実証さ
れた. 特に⾰靴（4.16）やスラックス（4.36）では 4ポイントを超える⾼い再現性が確認さ
れた．質問 1.4〜10.4 に対する評価について、⽣成⼿法（Best, Random, Sdonly）を要因と
した Friedman 検定を⾏った。その結果、すべての質問において⼿法間に有意な差が認め
られた（χ²(2)=12.09‒37.75, p<.01）。事後検定として Wilcoxon の符号付順位検定を 
Bonferroni 補正付きで⾏った結果、多くの質問において Sdonly は Best および Random 



より有意に低い評価を⽰した。⼀⽅、Best と Random の差は⼀部の質問を除き有意ではな
かった。 
 

第五章 考察 
評価実験で得られた結果について考察する.研究⽬的にしていたオシャレなファッションコ
ーデ⽣成において,1 の質問がその評価に値するが,提案⼿法の全てが⼀番⾼いポイントを得
られるという結果ではなかった.しかし,4 の質問ではおおよそ全てのアイテムにおいて Best
画像の点数が最も⾼いため,⼊⼒アイテムを使いつつオシャレなコーデを⽣成するという⽬
的は達成しているのではないかと考えた.また,サングラスやネックレスなどの⼩物に関し
ての評価がどの質問に対して,Best 画像が他の画像よりも評価が⾼いことがわかる.これは,
⼊⼒アイテムがどのコーデに対してもマッチしやすいこと,画像を⽣成する際に被写体の体
の⼀部を⼊⼒アイテムによって変更する箇所の⾯積が少ない,という理由が挙げられるので
はないかと考えた.2,3 の質問に対してはどの画像も点数が⾼いことがわかる.これは,画像⽣
成の観点において精度がよく,⾃然な映りになっていることが考えられる.実際,図 4 ように
どの画像も⾃然で映りがよいものとなっている. 

 
図 4 ⽣成画像の例 

 
また図 3 に対して,質問 1 の列を⾒るとどのアイテムに対しての回答もある程度の散らばり
があることがわかる.これは,⼈によってオシャレに対する⾒⽅が違うことが⼤きな要因と
なっていると考えた.また,トップスやパンツに対しては Sdonly の分散が⽐較的⼩さく,ポイ
ントも他の画像より⼩さいため,学習された LORA を⽤いたことが,オシャレな画像を作る
糧になったとも考えられる. 
 
5.1 問題点 
前述の通り 2,3 の質問に対してはどの画像に対しても⾃然な映りであることが確認できた



が,中には全⾝の画像を出⼒するように命令しているものの,図 5 のように体の⼀部や⼊⼒ア
イテム⾃体を改変するだけの画像も多々存在した.  
 

 
図 5 全⾝を映し出せなかった画像 

 
提案⼿法である Best 画像に対しては全⾝画像をすべてのアイテムで得られたが,全⾝のコ
ーディネートを確実に得られるように改善が必要である.また,⼀部のアイテムにおいて⼊
⼒アイテムの⾊や形を変えてコーディネートされている画像が何枚も確認できた.この⼊⼒
アイテムの改変に対しても stablediffusion の改善が必要であると感じた.さらに,今回の画像
を⽣成する際,時間がとてもかかってしまった. 1.1 でも述べたような実⽤化も視野に⼊れる
のであるなら,⽣成時間については⼤幅に短縮する必要があると考えた. 
 
5.2 まとめ 
今回の研究では⼊⼒アイテムによって全⾝をオシャレにコーディネートする AIを開発した. 
研究途中では,参考資料の内容に加え,stablediffusion のバージョンを変えたり,使⽤する
Lora の種類を変えたり,Clip などのよって⼊⼒画像を認識し,positive prompt にその情報を
渡したりなど,様々な⼯夫を⾏った.しかし, 5.1 でも記述したように精度や⽣成時間などの
観点においてまだまだチューニングを要するところが多々存在する.今後は本研究での問題
点を払拭するとともに,より⼀般的なオシャレ画像を出⼒するように改善したいと思ってい
る.そのためには,機械学習などの学習以外にもファッションなどの関連知識なども学習す
る必要があるのを感じた.また,院⽣とともに⼀つの研究に対して取り組むことによって,
我々学部⽣はより⾼い知識や技術を学ばせてもらった.さらに、研究に対しての⼀連の流れ
を体験したことによってこれからの研究もやりやすくなるのではないかと感じた.この経験
は院⽣,学部⽣問わず貴重なものであると感じた. 
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