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1. 摘要 

為了給予更多服裝搭配的靈感，

本專題實現了個人化套裝推薦系統，

旨在給予使用者喜歡的服裝搭配，在

穿搭時做出更明智的選擇。我們提出

了一種 rule incorporated semi-supervised 

learning 的推薦方法，採用了半監督式

學習和深度學習的技術，建立模型來

學習套裝的特徵和使用者評分之間的

關聯性，將預測評分較高的服裝搭配

推薦給使用者。最後的實驗結果也顯

示出，此系統推薦的服裝搭配會越來

越貼近使用者真正的喜好，推薦出使

用者沒想過但喜歡的服裝搭配。 

2. 簡介 

        在選購衣褲或穿搭時，儘管服飾

店擁有眾多款式的衣服和褲子供我們

選擇，但在服裝搭配上卻沒有足夠的

範本，而花費較多的時間。在服裝搭

配時，自己喜歡的衣服搭到喜歡的褲

子上不一定會好看，但某些衣服單看

的時候沒有特別喜歡，和某些褲子搭

在一起卻又會有不錯的效果，因此我

們想要的是推薦整套的服裝搭配，讓

我們了解怎樣的搭配我們會喜歡，而不

僅是推薦衣服或褲子供我們做選擇。 

表一、與市面上推薦系統比較 

 

        比較其他市面上服裝推薦系統（表

一），目前大型服飾店的網路商城（如

lativ ）以單件的衣服或褲子做推薦，而只

看衣褲會很難想像他實際搭出來的效

果。 XZ（closet）和 WEAR 時尚搭配是以

推薦搭配為主，但前者是以天氣來推薦

搭配且一次只有推薦六套服裝搭配，顯

然推薦的數量非常不夠。後者是像社群

軟體一樣，讓其他的用戶推薦出他們喜

歡的穿搭供其他用戶參考，問題是推薦

出來的衣服是別人喜歡的不一定會貼近

我們的喜好，用了老半天也許也找不到

和自己頻率對到的服裝搭配。我們想做

的服裝搭配推薦系統與其它者不同能達

到服裝搭配數量多、服裝搭配推薦、個

人化這幾個好處。 



我們希望一個能夠根據使用者的

喜好學習推薦大量服裝搭配的系統，

讓像我們這樣的資工宅男能夠接觸到

更多的服裝搭配，以獲得自己的穿衣

靈感！而根據每次的評分，使用者可

以更清楚自己喜歡的搭配類型，進而

在穿搭和購買衣服方面提高效率。同

時，希望這個系統能最終推薦出我從

未想過但可能會喜歡的服裝搭配給使

用者。 

因上述種種動機，本專題建置了

rule incorporated semi-supervised learning 

搭配推薦系統，來實現我們的目標。 

3. 專題進行方式 

    在初期思考如何進行推薦時，一

般最簡單的方式是使用 rule-base 來推

薦使用者喜歡的服裝搭配。然而，

rule-base 的限制是其規則是粗略的，

衣服的特徵和整體搭配出來的感覺可

能無法用訂好的規則來詮釋。為了更

貼近使用者的喜好，我們想設計卷積

神經網路來擷取圖片更細微的特徵，

並搭配 supervised learning 來預測使用

者的喜好程度並推薦服裝搭配。 

       而在設計使用時，我們預想到單

純使用 supervised learning 來進行預測

為了獲取足夠的訓練資料，必須讓使

用者進行許多的手動標注，為此我們

決定在推薦系統中導入 semi-supervised 

learning，以此來降低使用者手動進行

的標注還能維持訓練資料的數量。 

        隨後發現在初期冷啟動時可能造

成使用者對於推薦準確度的表現不滿

意，因而在推薦初期加入了 rule-base

所推薦的服裝搭配，使初期也能推薦

出使用者可能較為感興趣的服裝搭配。 

       綜上所述，我們實作了一個 rule incor-

porated semi-supervised learning 服裝搭配推

薦系統（Sec.3.3），其中採用了多種技術

包括 rule-base 服裝推薦系統（Sec.3.1）和

semi-supervised learning（Sec.3.3）等技術，

以提高推薦的準確度和符合使用者的喜

好。這使得在初期和後續階段，系統能

夠更好地推薦出合適的服裝搭配給使用

者。 

3.1 Rule-base 服裝推薦系統 

        我們首先從各大服飾品牌收集了衣

服和褲子的樣本，並進行人工標註。這

些標籤分為九個大類，總共有36個標籤

（如圖一、圖二）。然而，在進行人工

標籤時，由於衣服和褲子的數量太多，

無法全部標註，因此我們選擇使用已經

標註好的部分衣褲作為訓練資料，並根

據不同的大類訓練了九個 CNN 分類器，

這些分類器能夠自動進行標籤上的預測。 

 

圖一、使用者衣服標籤喜好表 



 

圖二、使用者褲子標籤喜好表 

 

圖三、服裝搭配標籤 

        在完成圖片的標籤工作後，我們

設計了一個標籤喜好的表單（如圖一

和圖二），讓使用者選擇他們喜歡的

標籤。系統讀取表單後，根據符合表

單的程度來對服裝搭配評分。例如，

圖三中，衣服部分符合長袖、大圖案、

花紋、襯衫和有領這五個標籤，所以

衣服部分得到了五分。而褲子部分符

合長褲和牛仔褲這兩個標籤，所以褲

子部分得到了兩分。該服裝搭配的總

分為衣服部分的分數乘以褲子部分的

分數，即十分。當沒有比十分更高的

服裝搭配時，這個服裝搭配將被推薦

出來。 

3.2 Semi-supervised Learning 

        關於 semi-supervised Learning 的

部分所使用的架構是參考《 基于主动

学习和半监督学习的多类图像分类 》[4]

這篇的模型來進行，其中主要分為 BvSB

（Best vs second-best）的主動學習方法用

來挑選預測中不易判斷喜歡與不喜歡的

組合（圖四預測最接近50%）給使用者進

行手動的標註以及 CST（Constrained self-

training）的自學習方法來將預測中最確

定結果的組合進行自動標註（圖四標記

衣服擴張），用以減少使用者進行標註

的數量。 

        其流程（圖四）為每回合推薦20件

服裝搭配，包含16件針對使用者喜好的

服裝推薦和4件最適合做為模型自學習的

服裝搭配，供使用者作評分，評完分後

做喜好標記更新，作為訓練資料丟入模

型做訓練。訓練完畢後，再使用模型將

未標記的服裝搭配做喜好程度的預測，

將預測喜好程度前16高的服裝搭配和喜

好程度最接近50%的4件服裝搭配（BvSB）

整合起來做為下一輪的服裝搭配推薦，

同時將最有可能預測正確的搭配（CST），

做自學習的標記衣服擴張。接下來會介

紹較為重要的模型訓練、標記衣服擴張、

預測最接近50%三個區塊。 

 

圖四、semi-supervised learning 流程圖 



3.2.1 模型訓練  

 

圖五、預訓練的 CNN 提取服裝搭配的特

徵放入 DNN 做訓練 

3.2.1.1圖片特徵擷取 

       由於數據量有限，無法訓練出具

有較好特徵提取能力的卷積神經網絡。

因此，我們選擇使用預訓練的 VGG16

模型[5]來處理圖片。該模型在大型數

據集上進行了訓練，具備良好的特徵

提取能力。我們將服裝圖片分為衣服

和褲子兩個部分，分別將它們輸入預

訓 練 模 型 中 （ 圖 五 Convolution 

layers），並提取第13層（卷積層的末

尾）的特徵值作為衣服或褲子的特徵，

以供後續的訓練使用。 

3.2.1.2訓練深度神經網絡（DNN） 

        我們以完整的服裝搭配作為單位，

將衣服和褲子的特徵結合起來，生成

該服裝搭配的新特徵表示。在獲得服

裝搭配的特徵後，構建了一個未經訓

練的深度神經網絡（DNN）模型（圖

五 Fully connected layers），該模型包

含三個全連接層，並使用 RMSE

（Root Mean Squared Error）作為我們

的 loss function，其中𝑓()為我們的模

型，𝑥𝑛為測試資料的特徵，𝑓(𝑥𝑛)為

預測結果，𝑦̂𝑛為測試資料的實際喜好

程度。 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝑓(𝑥𝑛) − 𝑦̂𝑛

𝑁

𝑛=1
)2 

我們將提取到的服裝搭配特徵作為輸入，

通過 DNN 模型進行訓練，以預測使用者

對該套服裝推薦的喜好程度。 

3.2.2 BvSB 主動學習方法 

        由於在我們的專題中預測出的結果

會是介於喜歡與不喜歡之間的值，因此

我們所選擇分類結果最不確定的樣本就

會是機率最接近50%的樣本，為了增加樣

本的多樣性並提供更多的資訊來訓練，

因此會選擇離已標註樣本最遠也就是相

似度最低的樣本點為優先選擇。 

        所有未標註樣本𝑋𝑖
𝑈都會介於喜歡(1)

及不喜歡(0)之前，因此每個未標註樣本

Xi 都會在模型預測中得到一個介於0跟1

之間的預測值 p(𝑋𝑖
𝑈)，而樣本𝑋𝑖

𝑈與已標註

樣本的相似度寫為 sim(𝑋𝑖
𝑈,𝑋𝑗

𝐿)，並於相似

度前乘上一個係數 α來控制相似度的影響

程度，score(𝑋𝑖
𝑈)則為未標註點𝑋𝑖

𝑈經過公

式計算後所得到的分數值。 

score(𝑋𝑖
𝑈)=|p(𝑋𝑖

𝑈)-0.5|+α*𝑚𝑎𝑥
𝑋𝑗
𝐿

sim(𝑋𝑖
𝑈,𝑋𝑗

𝐿) 

並選出 KBvSB個 score(𝑋𝑖
𝑈)最低的未標註樣

本𝑋𝑖
𝑈給使用者進行手動標註。 

3.2.3 CST 自學習方法 

        CST 自學習方法的目標為喜好標記

的擴張，以此降低使用者手動標註的樣

本數量，因此採用自學習的方法，來將

在確保預測正確性同時可以提供給預測

面足夠信息的未標註樣本加入至訓練樣

本之中。 

        為了確保預測正確性，以𝑦𝑏𝑒𝑠𝑡表示

該未標註樣本點最有可能之喜好預測結

果。  

yBest={
1,𝑖𝑓𝑝(𝑋𝑖

𝑈) > 0.5

0,𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 



以 k(yBest|𝑋𝑖
𝑈)表示該樣本點對於𝑦𝑏𝑒𝑠𝑡的

確定性為多少。 

k(yBest|𝑋𝑖
𝑈)={

𝑝(𝑋𝑖
𝑈),𝑖𝑓𝑦𝑏𝑒𝑠𝑡 = 1

1 − 𝑝(𝑋𝑖
𝑈),𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

並以𝑦𝑛𝑛表示與𝑋𝑖
𝑈最相似之已標註樣

本點𝑋∗其喜好預測結果 

ynn=L(𝑋*) 

where𝑋*=𝑎𝑟𝑔
𝑋𝑗
𝐿

maxsim(𝑋𝑖
𝑈,𝑋𝑗

𝐿) 

因此其約束條件為   

(1) k(yBest|𝑋𝑖
𝑈)>threshold 

而0 ≤ threshold ≤ 1為設置的閥值，用

以設定對其分類結果確定性的篩選 

(2) yBest=ynn 

第二個條件用意在確定與其最相似的

已標註樣本與該未標註樣本的喜好預

測結果一致。 

將所有符合(1)(2)的𝑋𝑖
𝑈，放入子集S中，

並從子集 S 中選出 p(yBest|𝑋𝑖
𝑈)最小的

KCST 個樣本加入到訓練樣本之中，來

確保在預測正確性的情況下依舊可以

提供一定的訊息量給預測面。 

3.3 Rule Incorporated Semi-

supervised Learning  

     承自 semi-supervised learning（圖

四 ） ， rule incorporated semi-super-

vised learning為了解決 semi-supervised 

learning在前期準確度比較低的情況，

在前期混入由 rule-base 推薦的組合來

解決（圖六棕色區塊），β 則是用來

控制 semi-supervised learning 跟 rule-

base 推薦的比例。 

 

圖六、rule incorporated semi-supervised 

learning 流程圖 

        在第一輪推薦時由 semi-supervised 

learning 所推薦的只要一組，因此 β 的初

始值為
1

0.8∗𝑁
，而在後面輪次當中，β 將透

過前一輪推薦的 expectation loss 來進行反

比成長，因此使用的為二次式的線性曲

線，其公式為: 

βt=βt-1*(1+(𝑒𝑙 − 1)2) 

4. 實作結果 

        服裝推薦系統的介面由 gradio[6]實作，

gradio 是一種將機器學習模型與他人分享

的方式之一，創建一個可互動的 app，讓

使用者在瀏覽器中使用。 

         此 app 使用方法非常簡單，只要先

填寫表單（圖七）並提交，在移到服裝

推薦的畫面（圖八）後系統會開始推薦

衣服，每回合推薦20套服裝搭配，一次

提供五套 服供使用者做評分，當每回的

20套使用者評完分後，會進行模型的訓

練再推出新的20套服裝搭配。 



 

圖七、表單畫面 

 

圖八、推薦衣服畫面 

5. 主要成果與評估 

5.1實驗設計 

        一共收集樣版衣數量為1823件，

樣版褲數量為1301件，邀請了20位的

受測者參與實驗。 

diversity（推薦種類多樣性）： 

當服裝搭配的9個標籤完全相同時，

他們被視為同一類，diversity 是用來

計算推薦出來共有幾種不同類的服裝

搭配，以此看出推薦種類的多樣性。 

hit rate（喜好比例）： 

計算每回合中推薦服裝搭配中使用者

喜歡的比例，每回合有20件衣服，若

服裝搭配喜好程度高於0.5就將其視為

喜歡。 

5.2實驗結果 

5.2.1 使用不同的α值得推薦 

        在 semi-supervised learning 的 BvSB 

中有一個參數 α 用來控制已標註樣本與

未標註樣本相似度的影響程度，我們想

做實驗來比較不同的α會對 diversity（圖

九）和 hit rate（圖十）有怎樣的影響，來

選定最終的 α 值，其中圖九的 x 軸為回

合數，y 軸為搭配的件數，圖十的 x 軸為

回合數，y 軸為 hit rate。 

        在 diversity中可以看到（圖九）當α

越大時推薦的種類就會越多，當α=0.1時

可以看到多樣性明顯的比0.2及0.3要小，

而0.2和0.3之間雖然0.3在初期成長的較快，

但在後期也相差不多了，然而在 hit rate中

（圖十）α=0.2比 α=0.3早達到所設定的

門檻0.8（因為每輪僅有8成是推薦確定喜

歡的套裝，因此門檻為0.8），在這次的

實驗中由於多樣性的差距沒有特別明顯，

而 hit rate 在α=0.2時更快的達到我們所設

定的門檻，因此 α 值的選擇為0.2。 

 

 

圖九、依據 α 值不同進行的 diversity 比

較 



 

圖十、依據 α 值不同進行的 hit rate 

比較 

5.2.2 根據推薦系統的不同 

       為了解三種推薦系統中哪一種推

薦系統有較好的表現，因此比較它們

的 hit rate（圖十一）、diversity（圖十

二）和推薦且喜歡的diversity（圖十三）

的表現，圖十一的 x軸為回合數，y軸

為 hit rate，圖十二、圖十三的 x 軸為

回合數，y 軸為搭配的件數。 

        在 hit rate 中可以看到（圖十一），

rule incorporated semi-supervised learning 

和 semi-supervised learning 在第11回合

後皆能超越0.8，但純 semi-supervised 

learning 前四回合的表現卻明顯低於

rule incorporated semi-supervised learning，

因此 rule incorporated semi-supervised 

learning 在 hit rate 上明顯優於其他兩者。 

 

圖十一、依據推薦系統的不同進行的

hit rate 比較 

         而在 diversity 的部分（圖十二）

semi-supervised learning 雖然高於其他兩者，

但在推薦且喜歡的 diversity 比較中（圖十

三）rule incorporated semi-supervised learn-

ing 卻又能贏過 semi-supervised learning ，

代表 semi 的 diversity 會高是源於初期偏隨

機的推薦，此隨機的推薦離使用者喜好

較遠，我們認為推薦且喜歡的多樣性比

只看多樣性來的重要，因此這邊已 rule in-

corporated semi-supervised 作為最終推薦系

統的選擇。 

 

圖十二、依據推薦系統的不同進行的

diversity 比較 

 

圖十三、依據推薦系統的不同進行推薦

且喜歡的 diversity 比較 

6. 結語與展望 

    目前，此項專案主要集中在推薦系

統的開發，介面功能尚未完善。我們計

劃進一步增加以下功能：儲存服裝搭配

和根據使用者喜好固定上衣來推薦褲子。



這樣這個服裝搭配推薦系統將能夠成

為一個完整且獨立運行的 App。 

        我們也希望能夠與服飾廠牌合作，

這樣在收集衣物樣本時，我們可以直

接向廠商索取照片，節省了自行搜尋

樣本衣物所需的大量時間。同時，在

推薦服裝搭配時，我們還希望能夠提

供購買連結，讓使用者更快速地購買

所喜歡的衣物。這樣一來，我們可以

更好地與廠牌合作，提供更完整的服

務給使用者。 
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方面的看法，不管是在製作過程中的

想法以及最終的簡報製作上，都修正

了我們很多的錯誤，並給予我們許多

解決問題的方案，讓整體作品更加完

善，還有互相加油的組員們，我們都

不會忘記這段雖然很辛苦但非常重要
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