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Περίληψη

Στο σύγχρονο τοπίο της μόδας, η σύγκλιση τεχνολογίας και δημιουργικότητας έχει δημιουργήσει νέες ευ-
καιρίες και αναδρομολογήσει τα πρότυπα της βιομηχανίας. Στο προσκήνιο αυτής της εξέλιξης βρίσκεται η
ενσωμάτωση της υπολογιστικής όρασης και της τεχνητής νοημοσύνης, προωθώντας τη μόδα μέσα από καινο-
τομία, αποδοτικότητα και ακριβή αισθητική.

Αυτή η διατριβή διερευνά μεθοδολογίες για τη δημιουργία εξατομικευμένων περιγραφών μόδας χρησιμοποιώντας

δύο διακριτά Μεγάλα Μοντέλα Γλώσσας (LLMs) και ένα μοντέλο Stable Diffusion για τη δημιουργία εικόνων.
Εστιάζοντας στην αποδοτικότητα και την προσαρμοστικότητα στη δημιουργία μόδας με τη χρήση τεχνητής

νοημοσύνης, απομακρυνόμαστε από τις παραδοσιακές προσεγγίσεις και επικεντρωνόμαστε στις τεχνικές prompt-
ing. Κεντρικό σημείο της μεθοδολογίας μας είναι η Retrieval-Augmented Generation (RAG), εμπλουτίζοντας
τα μοντέλα με περιεχόμενο από περιοδικά μόδας, ιστολόγια και άλλες πηγές για να εξασφαλίσουμε την προσαρ-
μογή του μοντέλου στις σύγχρονες τάσεις της μόδας. Η αξιολόγηση συνδυάζει ποσοτικές μετρήσεις όπως το
CLIPscore με ποιοτική ανθρώπινη κρίση, αναδεικνύοντας τις δυνατότητες στη δημιουργικότητα, τη συνοχή και
την αισθητική ελκυστικότητα σε διάφορα στυλ. Η συγκριτική ανάλυση δείχνει την αποτελεσματικότητα τεχνικών
όπως η μάθηση Few-shot και η RAG με PDFs στην παραγωγή περιγραφών. Η ποιοτική αξιολόγηση μέσω αν-
θρώπινης αξιολόγησης αποκαλύπτει προόδους στον ρεαλισμό και την οπτική ποικιλομορφία, που υποστηρίζονται
από τη μεθοδολογία Chain-of-Thought.

Λέξεις-κλειδιά — Μεγάλα γλωσσικά μοντέλα, Προτροπή, Σταθερή Διάχυση, ΄Εγχυση Γνώσης, Επαυξη-
μένη Γενιά Ανάκτησης, Ανθρώπινη Αξιολόγηση, Μόδα
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Abstract

In the contemporary landscape of fashion, the convergence of technology and creativity has catalyzed a
transformative shift, ushering in new opportunities and redefining industry standards. At the forefront of
this evolution lies the integration of computer vision and artificial intelligence, revolutionizing fashion through
innovation, efficiency, and refined aesthetic precision.

This thesis investigates methodologies for generating tailored fashion descriptions using two distinct Large
Language Models (LLMs) and a Stable Diffusion model for image creation. Emphasizing efficiency and
adaptability in AI-driven fashion creativity, we depart from traditional approaches and focus on prompting
techniques, such as zero-shot, one-shot and few-shot learning as well as Chain-of-Thought. Central to our
methodology is Retrieval-Augmented Generation (RAG), enriching models with insights from fashion mag-
azines, blogs, and other sources to ensure accurate and contemporary fashion representations. Evaluation
combines quantitative metrics like CLIPscore with qualitative human judgment, highlighting strengths in cre-
ativity, coherence, and aesthetic appeal across diverse styles. Comparative analysis demonstrates the efficacy
of techniques such as Few-shot learning and RAG with PDFs in producing descriptions and images tailored
to specific fashion variables. Qualitative assessment reveals advancements in realism and visual diversity,
supported by the Chain-of-Thought methodology.

Keywords — Large Language Models, Prompting, Stable Diffusion, Knowledge Injection, Retrieval-
Augmented Generation, Human Evaluation, Fashion
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Chapter 1. Εκτεταμένη Περίληψη στα Ελληνικά

1.1 Θεωρητικό υπόβαθρο

Η σύγχρονη μόδα βρίσκεται σε μια περίοδο ριζικών αλλαγών λόγω της σύγκλισης τεχνολογίας και δημιουργικότη-

τας, ανοίγοντας νέους δρόμους και μεταμορφώνοντας τον χώρο της μόδας. Στην αιχμή αυτής της εξέλιξης βρίσ-
κεται η ενσωμάτωση της υπολογιστικής όρασης και της τεχνητής νοημοσύνης, που επαναπροσδιορίζουν τους
παραδοσιακούς κανόνες και προωθούν τη μόδα σε μια εποχή καινοτομίας και ακρίβειας.

Αυτή η διατριβή εξετάζει διάφορες μεθοδολογίες προτροπής (prompting) για την αποτελεσματική δημιουργία
περιγραφών μόδας προσαρμοσμένων σε συγκεκριμένες παραμέτρους. Επικεντρωνόμαστε στη χρήση δύο διαφορε-
τικών Μεγάλων Γλωσσικών Μοντέλων (LLMs) για τη δημιουργία περιγραφών σχετικών με το στυλ, τον τύπο
σώματος και την περίσταση. Στη συνέχεια, χρησιμοποιούμε αυτά τα αποτελέσματα για τη δημιουργία εικόνων
μόδας με τη βοήθεια των Μοντέλων Stable Diffusion.

Η μελέτη μας συγκρίνει διάφορες τεχνικές προτροπής, αναδεικνύοντας τη μετάβαση από την παραδοσιακή προσέγ-
γιση "pre-train, fine-tune" σε αυτή που ονομάζουμε "pre-train, prompt, predict". Αποφεύγοντας τη συμβατική
διαδικασία εκπαίδευσης και fine-tuning, δίνουμε έμφαση στην καθοδήγηση των μοντέλων αποκλειστικά μέσω
προτροπών. Για να αντιμετωπίσουμε τα κενά γνώσης, προτείνουμε την έγχυση γνώσης, εξασφαλίζοντας ότι τα
μοντέλα μας παραμένουν ενημερωμένα και ικανά.

Για την αποτελεσματική έγχυση γνώσης, βασιζόμαστε στη μέθοδο της Retrieval-Augmented Generation
(RAG), η οποία αποτελεί τη βασική προσέγγιση της μελέτης μας. Αυτή η μέθοδος περιλαμβάνει την άμεση
ενσωμάτωση σχετικών πληροφοριών από ποικίλες πηγές, όπως περιοδικά μόδας, ιστολόγια και σχετική βιβλι-
ογραφία. Στόχος είναι να εμπλουτίσουμε τα μοντέλα μας με μια σφαιρική κατανόηση των σύγχρονων τάσεων,
στυλ και αποχρώσεων της μόδας, εξασφαλίζοντας έτσι την ακρίβεια και τη συνάφεια των παραγόμενων περι-
γραφών.

Αυτή η διατριβή προσφέρει μια εις βάθος ανάλυση των μεθόδων προτροπής, δημιουργίας εικόνων και έγχυσης
γνώσης, τονίζοντας τη σημασία της αποδοτικότητας των πόρων. Εξετάζει την αποτελεσματικότητα των LLMs
στις εργασίες δημιουργίας κειμένου και την εφαρμογή τους σε συνδυασμό με τα Μοντέλα Stable Diffusion για
τη δημιουργία εικόνων μόδας, μια λιγότερο διερευνημένη εφαρμογή στη βιβλιογραφία. Επιπλέον, υιοθετούμε μια
διπλή στρατηγική αξιολόγησης για την εκτίμηση της αποτελεσματικότητας της προσέγγισής μας. Αξιολογούμε
τις παραγόμενες περιγραφές με άλλα LLMs και χειρόγραφους ελέγχους για την επαλήθευση υποθέσεων, και
χρησιμοποιούμε αξιολόγηση από ανθρώπους και παραδοσιακές μετρικές για την εκτίμηση των παραγόμενων

εικόνων και περιγραφών. Το σύνολο δεδομένων που δημιουργείται μπορεί να χρησιμοποιηθεί μελλοντικά και για
άλλες εργασίες.

1.1.1 Μεγάλα Γλωσσικά Μοντέλα

Τα γλωσσικά μοντέλα είναι υπολογιστικά συστήματα που μπορούν να κατανοούν και να παράγουν ανθρώπινη

γλώσσα, προβλέποντας ή δημιουργώντας ακολουθίες λέξεων με βάση πιθανότητες. Η βασική μέθοδος για αυτά
τα μοντέλα είναι τα n-gram, τα οποία χρησιμοποιούν την αλυσίδα Markov για να προβλέψουν την επόμενη λέξη
βασιζόμενα στις προηγούμενες n-1 λέξεις.

Οι αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθησης, που χρησιμοποιούνται από τα Μεγάλα Γλωσσικά Μοντέλα μπορούν να
κατηγοριοποιηθούν βάσει της εμπειρίας που λαμβάνει το μοντέλο κατά την εκπαίδευση. Οι τρεις κύριοι τύποι
είναι:

Επιβλεπόμενη Μάθηση Το μοντέλο μαθαίνει να προβλέπει μια τιμή-στόχο (y) από ένα σύνολο χαρακτηρισ-
τικών (x), με βάση παραδείγματα. Χρησιμοποιείται σε ταξινομήσεις, παλινδρομήσεις και προβλέψεις.

Μη Επιβλεπόμενη Μάθηση Οι αλγόριθμοι μαθαίνουν τη δομή του συνόλου δεδομένων χωρίς να χρησι-

μοποιούν ετικέτες. Χρησιμοποιούνται σε ομαδοποιήσεις και μείωση διαστάσεων.

Ημι-επιβλεπόμενη Μάθηση Εδώ χρησιμοποιείται ένα μικρό σύνολο δεδομένων με ετικέτες σε συνδυασμό
με μεγάλο όγκο μη ετικετοποιημένων δεδομένων, για καλύτερη ακρίβεια. Κοινές εφαρμογές περιλαμβάνουν την
πρόβλεψη συνδέσμων σε γραφήματα και την ανίχνευση απάτης.

Αυτο-επιβλεπόμενη Μάθηση Αυτή η μέθοδος χρησιμοποιεί μη ετικετοποιημένα δεδομένα και αξιοποιεί
ψευδο-ετικέτες για να μάθει τη δομή των δεδομένων μέσω προ-κείμενων εργασιών. Αυτό βοηθά το μοντέλο να
επιλύσει άλλες εργασίες.
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Μάθηση Ενίσχυσης Το μοντέλο λαμβάνει ανατροφοδότηση από το περιβάλλον του. Αυτή η κατηγορία δεν
εξετάζεται στη διατριβή.

Τα γλωσσικά μοντέλα που χρησιμοποιούνται σε αυτή τη διατριβή έχουν την μορφή Transformer. ΄Ενας Trans-
former αποτελείται από τα εξής δύο στάδια:

• Κωδικοποιητής: Ο κωδικοποιητής λαμβάνει μια είσοδο και δημιουργεί μια αναπαράστασή της (τα χαρακ-
τηριστικά του). Αυτό σημαίνει ότι το μοντέλο είναι βελτιστοποιημένο για να αποκτά κατανόηση από την
είσοδο.

• Αποκωδικοποιητής: Ο αποκωδικοποιητής χρησιμοποιεί την αναπαράσταση (χαρακτηριστικά) του
κωδικοποιητή μαζί με άλλες εισόδους για να δημιουργήσει μια ακολουθία στόχο. Αυτό σημαίνει ότι το
μοντέλο είναι βελτιστοποιημένο για τη δημιουργία εξόδων.

Figure 1.1.1: Η αρχιτεκτονική του Transformer[52]

Prompting

Το prompt-based learning είναι μια νέα προσέγγιση στη μηχανική μάθηση που χρησιμοποιεί γλωσσικά μοντέλα
για την άμεση δημιουργία πιθανότητας κειμένου. Αντί να εκπαιδεύει μοντέλα για προβλέψεις, μετατρέπει τις
εισόδους σε κείμενα προτροπής με κενά που συμπληρώνονται από τα γλωσσικά μοντέλα. Αυτή η μέθοδος
εκμεταλλεύεται την προεκπαίδευση με τεράστια ποσά δεδομένων και επιτρέπει ταχύτατη προσαρμογή σε νέες

εργασίες με λίγα ή καθόλου παραδείγματα, καθιστώντας την ευέλικτη και αποδοτική.[33, 20]

Η διαδικασία με την οποία εκτελείται το prompting είναι η εξής:

• Προσθήκη Προτροπής: Μετατροπή της εισόδου σε προτροπή μέσω μιας προκαθορισμένης δομής.

• Αναζήτηση Απάντησης: Εύρεση της απάντησης με την υψηλότερη πιθανότητα.
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• Χαρτογράφηση Απάντησης: Μετατροπή της ενδιάμεσης απάντησης στην τελική έξοδο, εάν είναι
απαραίτητο.

Οι προτροπές(prompts) μπορούν να είναι στατικές ή δυναμικές, και διακρίνονται σε δύο κατηγορίες: "σκληρές"
(διακριτές) και "μαλακές" (συνεχείς). Η προσαρμογή των "μαλακών" προτροπών είναι ευκολότερη αλλά στερείται
διαφάνειας.

Η τεχνική της προτροπής περιλαμβάνει μεθόδους όπως zero-shot [31] στο οποίο δεν δίνεται κανένα παράδειγμα,
one-shot και few-shot learning στα οποία δίνονται ένα ή παραπάνω παραδείγματα αντίστοιχα και chain-of-thought
[54] στο οποίο παρουσιάζεται όλος ο συλλογισμός. Η επιλογή και ο σχεδιασμός των προτύπων (templates) είναι
κρίσιμα για την επιτυχία του prompting, καθώς διαφορετικά πρότυπα οδηγούν σε διαφορετικά αποτελέσματα.[53]

Figure 1.1.2: Zero-shot prompting [6]

(a) One-shot prompting [6] (b) Few-shot prompting [6]

Figure 1.1.4: Chain-of-thought [55]

Υπάρχουν διάφορα εργαλεία που διευκολύνουν τον σχεδιασμό προτροπών, όπως το OpenPrompt[12], το Chain-
Forge[3], το PromptMaker [28], το PromptAid [39], το BotDesigner[61] και το Promptfoo[46], το καθένα με
τις δικές του δυνατότητες και εφαρμογές.

Knowledge Injection

Τα μεγάλα γλωσσικά μοντέλα (LLMs) αποτελούν αποθηκευμένες πληροφορίες, έχουν προκαθοριστεί στατικές
και μη εξειδικευμένες για συγκεκριμένους τομείς.[42]

Για να αντιμετωπιστούν αυτοί οι περιορισμοί, είναι απαραίτητο να ενισχυθεί η γνώση του μοντέλου. Η εισαγ-
ωγή γνώσης περιλαμβάνει μεθόδους για την προσθήκη ή την ενημέρωση της πληροφορίας μέσα σε ένα προεκ-

παιδευμένο μοντέλο, ώστε να παραμένει επίκαιρο και ειδικό για τον εκάστοτε τομέα. Μια αποτελεσματική
προσέγγιση είναι η Retrieval-Augmented Generation (RAG) [32], η οποία χρησιμοποιεί τεχνικές ανάκτησης
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πληροφοριών για να βελτιώσει τις ικανότητες των LLMs, ενσωματώνοντας εξωτερικές πηγές γνώσης στην
παραγωγή κειμένου.Το RAG βελτιώνει τις δυνατότητες των LLMs, ειδικά για καθήκοντα που απαιτούν μεγάλη
ποσότητα γνώσης. Η αρχιτεκτονική RAG λειτουργεί εντοπίζοντας έγγραφα μέσα σε μια βάση γνώσης που είναι
παρόμοια με το εισερχόμενο ερώτημα. Αυτά τα έγγραφα ενσωματώνονται στη συνέχεια στο ερώτημα, παρέχοντας
στο μοντέλο πρόσθετο πλαίσιο σχετικά με το θέμα του ερωτήματος.

Για να υλοποιηθεί αυτός ο μηχανισμός, απαιτείται μια βοηθητική βάση γνώσης και ένα προεκπαιδευμένο μοντέλο
ενσωμάτωσης. Στο πρώτο βήμα, δημιουργείται μια πυκνή αναπαράσταση διανυσμάτων για κάθε έγγραφο. ΄Ολες
αυτές οι ενσωματώσεις αποθηκεύονται σε ένα διάνυσμα. ΄Οταν λαμβάνουμε ένα ερώτημα, υπολογίζουμε την
ενσωμάτωσή του και ανακτούμε τους κορυφαίους Κ πλησιέστερους γείτονες με βάση μια βαθμολογία ομοιότητας,
η οποία στη συγκεκριμένη περίπτωση είναι η κατάταξη του εσωτερικού γινομένου. Στη συνέχεια, ενημερώνουμε
το ερώτημα συνενώνοντας το με τις σχετικές πληροφορίες και το μεταβιβάζουμε στο LLM.

Figure 1.1.5: Μια οπτικοποίηση της εισαγωγής γνώσης (Knowledge Injection) [32]

1.1.2 Παραγωγικά Μοντέλα

Η έλευση των παραγωγικών μοντέλων στην τεχνητή νοημοσύνη έχει φέρει επανάσταση στη δημιουργία εικόνας.
Τα τελευταία χρόνια έχουν σημειωθεί σημαντικές πρόοδοι, όπως η μετάφραση εικόνας σε εικόνα, η μεταφορά
στυλ και η υπερ-ανάλυση, με εφαρμογές στην καλλιτεχνική έκφραση, την ιατρική απεικόνιση, τον σχεδιασμό
και την ψυχαγωγία. Η δημιουργία εικόνων από κείμενο, αν και προκλητική λόγω της σύνθετης σχέσης μεταξύ
γλώσσας και εικόνας, χρησιμοποιεί μοντέλα γλώσσας, μοντέλα οράσεως και γενετικά μοντέλα όπως τα GANs
και τα U-nets για να επιτύχει αυτή τη μετατροπή.

Εξετάζουμε τις σημαντικές εξελίξεις και τις καθοριστικές συμβολές που έχουν προωθήσει την πρόοδο σε αυτόν

τον τομέα.

Τα Variational Autoencoders (VAEs) χρησιμοποιούν μια δομή κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή για να επιτύχουν
μείωση διαστάσεων και να δημιουργήσουν νέα δεδομένα, αλλά αντιμετωπίζουν περιορισμούς όπως η απώλεια
πληροφοριών και η δημιουργία θολών εικόνων. Τα Generative Adversarial Networks (GANs) συνδυάζουν έναν
γεννήτορα και έναν διακριτή για να παράγουν υψηλής πιστότητας εικόνες μέσω μιας ανταγωνιστικής διαδικασίας

εκπαίδευσης, αν και παρουσιάζουν προκλήσεις στην εκπαίδευση και τη σταθερότητα.[5].

Τα Diffusion Models εισάγουν θόρυβο στα δεδομένα κατά την εκπαίδευση και τον αφαιρούν κατά την παραγωγή,
προσφέροντας σταθερή εκπαίδευση και υψηλή ποιότητα εικόνας. Σημαντικά παραδείγματα περιλαμβάνουν τα De-
noising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs), τα Score-Based Generative Models (SGMs) και τα Stochastic
Differential Equations (Score SDEs). Τα DDPMs χρησιμοποιούν βηματιστές Markov για να προσθέτουν και
να αφαιρούν θόρυβο, επιτυγχάνοντας έτσι τη δημιουργία καθαρών εικόνων. Ωστόσο, απαιτούν πολλά βήματα
για να επιτύχουν το επιθυμητό αποτέλεσμα. Τα SGMs και τα Score SDEs επεκτείνουν την προσέγγιση αυτή
χρησιμοποιώντας διαφορικές εξισώσεις για να επιτύχουν υψηλή πιστότητα και ποικιλία στυλ στις παραγόμενες

εικόνες.[5].
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Figure 1.1.6: Diffusion models[59]

Τέλος, τα Consistency Models[50] έχουν σχεδιαστεί για να ξεπεράσουν τον αργό ρυθμό των Diffusion Models,
επιτρέποντας ταχεία παραγωγή εικόνων σε ένα μόνο βήμα χωρίς να χάνουν σημαντικά χαρακτηριστικά. Αυτά τα
μοντέλα προσφέρουν ισορροπία μεταξύ ποιότητας δείγματος και υπολογιστικής ισχύος και υποστηρίζουν άμεση

επεξεργασία των δεδομένων.

Η δημιουργία εικόνων από κείμενο (text-to-image generation) είναι ένας συναρπαστικός τομέας
έρευνας που στοχεύει στη γεφύρωση του χάσματος μεταξύ φυσικών περιγραφών και δημιουργίας οπτικού

περιεχομένου. Τα μοντέλα λαμβάνουν κειμενικές περιγραφές ως είσοδο και παράγουν αντίστοιχες εικόνες.
Αυτή η τεχνολογία έχει μεγάλες δυνατότητες σε διάφορες εφαρμογές, όπως η δημιουργία περιεχομένου, η υπ-
οβοήθηση σχεδιασμού και η ενίσχυση της προσβασιμότητας για άτομα με προβλήματα όρασης. Οι εξελίξεις σε
τεχνικές βαθιάς μάθησης, όπως τα Generative Adversarial Networks (GANs) και οι αρχιτεκτονικές με βάση
τους Transformers, έχουν βελτιώσει σημαντικά την ποιότητα και τη ρεαλιστικότητα των παραγόμενων εικόνων.

Κάποια από τα πιο σημαντικά μοντέλα δημιουργίας εικόνας από κείμενο είναι τα εξής:

Imagen

Το μοντέλο Imagen [49] χρησιμοποιεί έναν κωδικοποιητή κειμένου για τη μετάφραση του κειμενικού εισόδου
σε μια σειρά ενσωματώσεων, οι οποίες στη συνέχεια εισάγονται σε μια ακολουθία διαμορφωτικών μοντέλων
διάχυσης που τις μετατρέπουν σταδιακά σε εικόνες υψηλότερης ανάλυσης. Χρησιμοποιεί μια αρχιτεκτονική U-
Net για τη διαμόρφωση του κειμένου σε εικόνα 64x64 και μοντέλα διάχυσης υπερ-ανάλυσης για την ανάλυση
64x64 σε 256x256 και 256x256 σε 1024x1024.

DALL-E

Στο αρχικό στάδιο, ένας διακριτικός αυτόματος κωδικοποιητής (dVAE) εκπαιδεύεται για να χαρτογραφήσει
μια εικόνα σε 32x32 tokens, μειώνοντας τη διάσταση των δεδομένων εικόνας. Στη συνέχεια, το κείμενο
κωδικοποιείται σε tokens μεγέθους 256, τα οποία συνδυάζονται με τα tokens της εικόνας και εισάγονται σε
έναν αποκωδικοποιητή Transformer για την υπολογιστική κατανομή κειμένου και εικόνων.

Promptify

Το Promptify [43] είναι ένα διαδραστικό σύστημα που βοηθά τους χρήστες να εξερευνήσουν και να βελτιώσουν
τα μοντέλα δημιουργίας εικόνων από κείμενο. Περιλαμβάνει μια μηχανή προτάσεων για δημιουργία προτροπών
και διάφορα χαρακτηριστικά για τη σύνθεση προτροπών, την αυτόματη πρόταση προτροπών, την οργάνωση και
ομαδοποίηση των παραγόμενων εικόνων και την ιστορία προτροπών.

1.1.3 Μόδα και Τεχνητή Νοημοσύνη

Η μόδα αντιπροσωπεύει τον τρόπο με τον οποίο τα άτομα παρουσιάζονται στην κοινωνία, περιλαμβάνοντας τις
επιλογές ενδυμασίας και μακιγιάζ που καθορίζουν το προσωπικό στυλ και διακρίνουν τα άτομα. Στη σύγχρονη
κοινωνία, η μόδα παίζει σημαντικό ρόλο στη διαμόρφωση της ταυτότητας ενός ατόμου. Παράλληλα, η σύγκλιση
της υπολογιστικής όρασης (CV) και της τεχνητής νοημοσύνης (AI) επαναστατεί τη βιομηχανία της μόδας,
οδηγώντας σε καινοτομίες που εκτείνονται από το ηλεκτρονικό εμπόριο και το εξατομικευμένο στυλ μέχρι τις

διαδικασίες σχεδιασμού μόδας. Η έξυπνη μόδα, όπως αναφέρεται στο [7], είναι μια πρόκληση λόγω της εγγενούς
μεταβλητότητας του στυλ και του σχεδιασμού των ειδών μόδας, καθώς και του σημαντικού κενόυ μεταξύ
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των υπολογισίμων χαμηλού επιπέδου χαρακτηριστικών και των αντίστοιχων υψηλού επιπέδου σημασιολογικών

εννοιών.

Οι κύριες κατηγορίες των προηγούμενων εργασιών στον τομέα της έξυπνης μόδας είναι:

• ΑνάλυσηΜόδας: Αναγνώριση χαρακτηριστικών ενδυμάτων, εκμάθηση στυλ και πρόβλεψη δημοτικότη-
τας.

• Ανίχνευση Μόδας: Ανίχνευση σημείων αναφοράς, ανάλυση μόδας και ανάκτηση αντικειμένων.

• Σύνθεση Μόδας: Μεταφορά στυλ, μετασχηματισμός πόζας και φυσική προσομοίωση.

Προηγούμενες εργασίες και εξελίξεις στον τομέα της δημιουργίας εικόνων μόδας παρουσιάζονται αναλυτικά στη

συνέχεια.

΄Ενα σημαντικό έργο είναι το Fashion-Gen [48], το οποίο παρουσίασε ένα σύνολο δεδομένων με 293,008
υψηλής ανάλυσης εικόνες μόδας, συνοδευόμενες από λεπτομερείς περιγραφές από επαγγελματίες στυλίστες. Οι
ερευνητές ανέδειξαν τις βασικές επιδόσεις σε δύο καθήκοντα: τη δημιουργία εικόνων υψηλής ανάλυσης και τη
δημιουργία εικόνων βασισμένων σε περιγραφές κειμένου.

΄Αλλα σύνολα δεδομένων έχουν επίσης δημιουργηθεί για τη διευκόλυνση της δημιουργίας εικόνων μόδας ή άλλων

συναφών εργασιών, όπως τα Fashionpedia [26], DeepFashion [34], Prada [64] , Fashion-Diffusion [60], FIRST
[25], Dress Code [40], ModaNet [63] και iMaterialist [22].

Η προσέγγιση του FashionSAP [23] προτείνει μια τεχνική για λεπτομερή προ-εκπαίδευση όρασης και γλώσσας
στη μόδα, χρησιμοποιώντας το πλαίσιο Fashion Symbols and Attributes Prompt. Εισάγουν τα fashion symbols
ως ένα νέο αφαιρετικό επίπεδο για την αναπαράσταση διάφορων ειδών μόδας και προτείνουν την attributes
prompt μέθοδο για την καθοδήγηση του μοντέλου να μάθει συγκεκριμένα χαρακτηριστικά των ειδών μόδας.

Το Be Your Own Prada[64]χρησιμοποιεί γενετική ανταγωνιστική μάθηση για να δημιουργήσει νέα ρούχα
για ένα άτομο. Δίνοντας μια εικόνα και μια περιγραφή ενός διαφορετικού συνόλου, το μοντέλο «ξαναντύνει» το
άτομο διατηρώντας τη στάση και την ταυτότητά του.

΄Αλλες εργασίες επικεντρώνονται στη δημιουργία εικόνων μόδας ξεκινώντας από μια φωτογραφία ενός μον-

τέλου. Η εργασία [62] αντιμετωπίζει την πρόκληση της δημιουργίας ρεαλιστικών, στυλιζαρισμένων εικόνων
μόδας στο ανθρώπινο σώμα με βάση περιγραφές κειμένου. Το αρχιτεκτονικό μοντέλο αποτελείται από δύο στά-
δια: στο πρώτο στάδιο, ένας συνδυασμός διανυσμάτων περνάει από στρώσεις σύγκλισης και αποκλιμάκωσης
για να δημιουργηθεί ένα ενδιάμεσο tensor, ενώ στο δεύτερο στάδιο, μια σύνδεση skip επιτρέπει τη διατήρηση
χαρακτηριστικών της εισαγωγικής εικόνας.

1.2 Προτεινόμενο Μοντέλο

1.2.1 Συνεισφορά

Οι συνεισφορές αυτής της διπλωματικής εργασίας είναι πολλαπλές και μπορούν να συνοψιστούν ως εξής:

• Εισάγουμε μια ολοκληρωμένη αυτοματοποιημένη διαδικασία ικανή να δημιουργεί εικόνες μόδας που όχι
μόνο ευθυγραμμίζονται με ένα καθορισμένο στυλ αλλά και ταιριάζουν κατάλληλα σε μια συγκεκριμένη

περίσταση και σε έναν τύπο ατόμου. Αυτή η συνεισφορά προάγει σημαντικά τον τομέα προσφέροντας μια
πιο εξατομικευμένη και ευαισθητοποιημένη ως προς το πλαίσιο προσέγγιση στη δημιουργία εικόνων μόδας.

• Χρησιμοποιούμε εξελιγμένες τεχνικές προτροπής (prompting) για να καθοδηγήσουμε το μοντέλο προς
την παραγωγή των επιθυμητών εξόδων, αξιοποιώντας τη δύναμη των συμφραζομένων και των γλωσσικών
προτροπών για την αποτελεσματική καθοδήγηση της διαδικασίας δημιουργίας. Επιπλέον, ενσωματώνουμε
μηχανισμούς έγχυσης γνώσεων (knowledge injection) για να διασφαλίσουμε ότι το μοντέλο μας παραμένει
ενημερωμένο και σχετικό σε ένα συνεχώς εξελισσόμενο τοπίο μόδας, επιτρέποντάς του να προσαρμόζεται
σε αναδυόμενες τάσεις και προτιμήσεις στυλ.

• Δημιουργούμε ένα σύνολο δεδομένων με εικόνες μόδας, συνοδευόμενες από αντίστοιχη περιγραφή, κα-
θώς και πληροφορίες για το καθορισμένο στυλ, την περίσταση και τον τύπο του ατόμου που το φοράει,
εμπλουτίζοντας το σύνολο δεδομένων με περιεκτικά μεταδεδομένα που ενισχύουν τη χρησιμότητά του
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για διάφορες ερευνητικές και πρακτικές εφαρμογές στον τομέα της ανάλυσης μόδας και της δημιουργίας

εικόνων.

• Χρησιμοποιούμε παραδοσιακές μετρήσεις μαζί με ανθρώπινη αξιολόγηση για να εκτιμήσουμε την ποιότητα
και τη συνάφεια των παραγόμενων εικόνων μόδας, διασφαλίζοντας τόσο την ποσοτική όσο και την ποιοτική
επικύρωση της προσέγγισής μας. Επιπλέον, παρέχουμε εκτεταμένα πειραματικά αποτελέσματα και ανάλυση
για να αποδείξουμε την αποτελεσματικότητα και την ανθεκτικότητα της προτεινόμενης αυτοματοποιημένης

διαδικασίας δημιουργίας εικόνων μόδας.

1.2.2 Μοντέλο

Το προτεινόμενο μοντέλο μας απεικονίζεται στο Σχήμα 1.2.1. Η είσοδος αποτελείται από μεταβλητές τριάδες.
Στα πειράματά μας, χρησιμοποιούμε δύο τύπους τριάδων: "στυλ, περίσταση, φύλο" και "στυλ, περίσταση,
τύπος". Η μεταβλητή "τύπος" περιλαμβάνει τόσο τον τύπο σώματος όσο και το φύλο του φορέα, όπως "μια
μικροκαμωμένη λεπτή γυναίκα". Αυτός ο σχεδιασμός μας επιτρέπει να παρατηρούμε πώς το μοντέλο εκπροσωπεί
το φύλο και προσαρμόζεται σε διαφορετικούς τύπους σώματος. Αυτές οι τριάδες χρησιμοποιούνται για να
συμπληρώσουν ένα προσαρμοσμένο πρότυπο προτροπής, το οποίο διαφέρει ανάλογα με την τεχνική προτροπής,
για να δημιουργηθεί η τελική προτροπή. Αυτή η προτροπή στη συνέχεια εισάγεται σε ένα Μεγάλο Γλωσσικό
Μοντέλο (Large Language Model, LLM), και η έξοδός του, που περιλαμβάνει την περιγραφή του συνόλου
ρούχων, χρησιμεύει ως είσοδος σε ένα Γενετικό Μοντέλο (Generative Model), το οποίο τελικά παράγει την
παραγόμενη εικόνα.

Τα LLMs που χρησιμοποιούνται για την παραγωγή της περιγραφής του συνόλου ρούχων είναι το Mistral-7B
[27] και το Falcon-7B [2], τα οποία είναι γλωσσικά μοντέλα με 7 δισεκατομμύρια παραμέτρους το καθένα. Για
το Γενετικό Μοντέλο, χρησιμοποιήσαμε ένα μοντέλο Stable Diffusion.

Για να παράγουμε επιθυμητά αποτελέσματα, δεν χρησιμοποιήσαμε ούτε εκπαίδευση ούτε fine-tuning. Χρησι-
μοποιήσαμε διαφορετικές τεχνικές προτροπής για να καθοδηγήσουμε το μοντέλο και έγχυση γνώσεων για να το

διατηρήσουμε ενημερωμένο.

Για τη μηδενική μάθηση (zero-shot learning) ακολουθήσαμε ακριβώς τη διαδικασία που φαίνεται στο Σχήμα
1.2.1.

Για τη εκμάθηση με λίγα παραδείγματα (few-shot learning), συμπεριλάβαμε στο template θέσεις για τα
σχετικά παραδείγματα που χρησιμοποιήθηκαν για να καθοδηγήσουν το μοντέλο. Για να διασφαλίσουμε ότι τα
παραδείγματα είναι διακριτά και να διαφοροποιήσουμε σαφώς το ερώτημα από την απάντηση, τα μορφοποιήσαμε
ως εξής:

Ερώτημα: [ερώτημα]
Απάντηση: [απάντηση]

Σε αυτή τη μορφή, το [ερώτημα] περιέχει ερωτήματα παρόμοια με τα δικά μας, και το [απάντηση] περιέχει
περιγραφές συνόλων ρούχων που ανταποκρίνονται καλά στο δεδομένο ερώτημα.

Εκτός από τη διαδικασία που περιγράφεται στο Σχήμα 1.2.1, ενσωματώσαμε μια βάση δεδομένων με 20 πα-
ραδείγματα και έναν επιλέκτη παραδειγμάτων για να επιλέγουμε τα παραδείγματα που μοιάζουν περισσότερο με

το δεδομένο ερώτημα.

Η διαδικασία που ακολουθείται για την εκμάθηση με λίγα παραδείγματα (few-shot learning) παρουσιάζεται
στο Σχήμα 1.2.2. Δημιουργήσαμε έναν προσαρμοσμένο επιλέκτη παραδειγμάτων, βασισμένο στην ομοιότητα
συνημιτόνου (cosine similarity) για να βρούμε τα παραδείγματα που μοιάζουν περισσότερο με την είσοδο.

Για την προσέγγιση Chain-of-Thought καθοδηγήσαμε το μοντέλο μέσα από δύο βήματα:

1. Δημιουργία χρωμάτων και υφών.

2. Δημιουργία περιγραφής συνόλου ρούχων.

Για τη δημιουργία χρωμάτων/υφών, χρησιμοποιήσαμε την εκμάθηση με λίγα παραδείγματα (few-shot learning).
Στο επόμενο βήμα, χρησιμοποιήσαμε τα χρώματα και τις υφές που δημιουργήθηκαν για να συμπληρώσουμε το
πρότυπο για το CoT. Συνολικά, η διαδικασία που ακολουθήθηκε παρουσιάζεται στο Σχήμα 1.2.3.
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Για να ενσωματώσουμε γνώση στο μοντέλο μας, χρησιμοποιήσαμε Retrieval Augmented Generation
(RAG) όπως φαίνεται στο Σχήμα s1.2.4. Πραγματοποιήσαμε RAG με δύο διαφορετικές πηγές δεδομένων:
αρχεία PDF με άρθρα μόδας και διαδικτυακές σελίδες από fashion blogs. Το πρότυπο που χρησιμοποιήθηκε
έχει δύο θέσεις για placeholders, μία για το πλαίσιο και μία για την ερώτηση. Με άλλα λόγια, εισαγάγαμε ένα
στοιχείο ανάκτησης πληροφοριών που χρησιμοποιεί την είσοδο του χρήστη για να αντλήσει πρώτα πληροφορίες

από μια νέα πηγή δεδομένων. Για να ανακτήσουμε τις πιο σχετικές πληροφορίες με το ερώτημα, χρησιμοποιήσαμε
vectorDB και δημιουργήσαμε embeddings. Το ερώτημα του χρήστη και οι σχετικές πληροφορίες δόθηκαν μαζί
στο LLM.

Figure 1.2.1: Βασικό μοντέλο για δημιουργία εικόνων μόδας

Figure 1.2.2: Μοντέλο για few-shot
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Figure 1.2.3: Μοντέλο για CoT

Figure 1.2.4: Μοντέλο για RAG

1.3 Πειράματικό Μέρος

1.4 Σύνολο Δεδομένων και Μετρικές

Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε σε αυτή τη διατριβή είναι το "fashion-style-instruct" [16]. Είναι ένα
σύνολο δεδομένων προτάσεων στυλ που περιέχει τριάδες εισόδου (τύπος σώματος και προσωπικό στυλ ένδυσης),
συγκείμενο (πλαίσιο εκδήλωσης) και απάντησης. Οι απαντήσεις είναι προτάσεις συνδυασμού ενδυμάτων που
δημιουργήθηκαν από το GPT 3.5, δεδομένου του εισαγωγικού τύπου σώματος και του προσωπικού στυλ και
της στόχευσης / συγκειμένου της εκδήλωσης.
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Figure 1.4.1: Οι πρώτες σειρές του χρησιμοποιηθέντος συνόλου δεδομένων.

Σε αυτή την εργασία, επεξεργαστήκαμε το σύνολο δεδομένων για να εξάγουμε τους τύπους σώματος και τις
περιστάσεις. Για να κατασκευάσουμε τις τελικές τριάδες, χρησιμοποιήσαμε δύο απλούς τύπους ανθρώπων που
διαφοροποιούνται μόνο από το φύλο τους ("άνδρας", "γυναίκα") και δύο σύνθετους τύπους ανθρώπων που
ενσωματώνουν τον τύπο σώματος εκτός από το φύλο τους ("μικρόσωμη, λεπτή γυναίκα", "κοντός, εύσωμος
άνδρας με μυώδη κατασκευή"). Χρησιμοποιήσαμε επίσης δέκα περιστάσεις, όπως φαίνεται στον Πίνακα 1.1,
και πέντε στυλ, όπως φαίνεται στον Πίνακα 1.2. Στα πειράματά μας, δημιουργήσαμε όλους τους δυνατούς
συνδυασμούς για αυτές τις τριάδες, με αποτέλεσμα 100 τριάδες με απλούς τύπους και 100 με σύνθετους τύπους.

Περιστάσεις

΄Ενα μουσικό φεστιβάλ

Μια επιχειρηματική συνάντηση

Μια αποφοίτηση

΄Ενα πάρτι εργένηδων / εργένισσας
Μια θεατρική παράσταση / συναυλία
Μια συνέντευξη για δουλειά

΄Ενα εταιρικό / γραφειακό γεγονός
Διακοπές σε τροπικό μέρος

Μια κρουαζιέρα

΄Ενας γάμος

Table 1.1: Δέκα περιστάσεις που χρησιμοποιήθηκαν για να δημιουργηθούν οι τριάδες

Στυλ

κλασικό

γοτθικό

μποέμ

καθημερινό

αθλητικό

Table 1.2: Πέντε στυλ που χρησιμοποιήθηκαν για να δημιουργηθούν οι τριάδες
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Για να αξιολογήσουμε το μοντέλο μας, χρησιμοποιήσαμε παραδοσιακές μετρικές, scripts που ελέγχουν αν
πληρούνται κάποιες συνθήκες και ανθρώπινη αξιολόγηση μέσω διάφορων πειραμάτων. Η αξιολόγηση πραγ-
ματοποιήθηκε σε δύο βήματα=

• Αξιολόγηση των αποτελεσμάτων του LLM

• Αξιολόγηση της παραγόμενης εικόνας

Επιπλέον, πραγματοποιήθηκε σύγκριση των διαφορετικών τεχνικών prompting από τους συμμετέχοντες στην
έρευνα.

Παραδοσιακές Μετρικές Χρησιμοποιήθηκε το CLIPscore, μια παραδοσιακή μετρική που αξιολογεί την
ευθυγράμμιση κειμένου-εικόνας.

Scripts Αναπτύξαμε scripts στο ChainForge για να επαληθεύσουμε ότι η περιγραφή περιλαμβάνει τις βασικές
μεταβλητές= στυλ, περίσταση και πολυπλοκότητα.

LLMs ως Κριτές Χρησιμοποιήσαμε τοMistral-7B για να αξιολογήσουμε τα αποτελέσματα με μια βαθμολογία
από 1 έως 10, λαμβάνοντας υπόψη το στυλ, την περίσταση και το ρόλο του ατόμου.

Περιγραφή Εικόνας Παράχθηκαν λεζάντες εικόνας και συγκρίθηκαν με τις αρχικές περιγραφές χρησι-

μοποιώντας τη συσχέτιση συνημιτόνου. Ωστόσο, υπήρξε σημαντική απώλεια πληροφορίας, καθιστώντας τα
αποτελέσματα μη αξιόπιστα για διεξοδική παρουσίαση.

Ανθρώπινη Αξιολόγηση Αρχικά, οι συμμετέχοντες παρέχουν πληροφορίες δημογραφικού χαρακτήρα. Στη
συνέχεια, θα συμμετάσχουν σε τρία ξεχωριστά πειράματα. Τα δύο πρώτα πειράματα θα περιλαμβάνουν την
αξιολόγηση εικόνας και περιγραφής ενός ντυσίματος μόδας χρησιμοποιώντας μέθοδο απόλυτης αξιολόγησης και

προκαθορισμένα κριτήρια. Στο τρίτο πείραμα, οι συμμετέχοντες θα ζητηθούν να συγκρίνουν και να κατατάξουν
τα αποτελέσματα από διάφορες μεθόδους.

Στο πρώτο πείραμα παρέχεται μια εικόνα ντυσίματος μόδας και ζητείται από τους συμμετέχοντες να αξιολογήσουν

την οπτική της έλξη, συνάφεια, δημιουργικότητα, συνοχή και συνολική εντύπωση. Περιλαμβάνει τις ακόλουθες
ερωτήσεις=

1. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο καλά ταιριάζει το ντύσιμο με το στυλ;

2. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλο είναι το ντύσιμο για την περίσταση;

3. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλο είναι το ντύσιμο για τον τύπο;

4. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο δημιουργικό είναι το ντύσιμο;

5. Σε κλίμακα από 1 έως 5, αξιολογήστε την αισθητική έλξη του ντυσίματος.

6. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο καλά ταιριάζουν τα ρούχα και αξεσουάρ στο ντύσιμο;

7. Υπάρχουν ασυνήθιστα ή αντιφατικά στοιχεία στην εικόνα;

8. Αν η απάντηση στην προηγούμενη ερώτηση ήταν ναι= Παρά τυχόν ανωμαλίες ή αντιφάσεις, πιστεύετε ότι
η εικόνα θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ως έμπνευση για έναν σχεδιαστή μόδας;

Στο δεύτερο πείραμα, οι συμμετέχοντες παρουσιάζονται με μια περιγραφή ντυσίματος μόδας και ζητείται από
αυτούς να αξιολογήσουν τη σαφήνεια, τη συνοχή και τη συνάφειά της. Περιλαμβάνει τις ακόλουθες ερωτήσεις:

1. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατανοητή είναι η περιγραφή;

2. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο συνεκτική είναι η περιγραφή;

3. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλο είναι το ντύσιμο που περιγράφεται για την περίσταση;

4. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλο είναι το ντύσιμο που περιγράφεται για έναν τύπο;

5. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο καλά ταιριάζει το ντύσιμο που περιγράφεται με το στυλ;

6. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλα είναι τα χρώματα που χρησιμοποιούνται για την περίσταση;

7. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλα είναι τα χρώματα που χρησιμοποιούνται για έναν τύπο;
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8. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλα είναι τα χρώματα που χρησιμοποιούνται για ένα στυλ;

9. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλες είναι οι υφές που χρησιμοποιούνται για την περίσταση;

10. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλες είναι οι υφές που χρησιμοποιούνται για έναν τύπο;

11. Σε κλίμακα από 1 έως 5, πόσο κατάλληλες είναι οι υφές που χρησιμοποιούνται για ένα στυλ;

Στο τρίτο πείραμα, οι συμμετέχοντες καλούνται να συγκρίνουν ντυσίματα μόδας που παράγονται από το γεννητικό
μοντέλο με περιγραφές που παράγονται από 5 διαφορετικές τεχνικές.

1.5 Περιγραφή Πειραμάτων

Χρησιμοποιώντας το μοντέλο μας, δημιουργήσαμε ένα συνολικό σύνολο δεδομένων που αποτελείται από 2 μον-
τέλα, 4 τύπους, 5 στυλ, 10 περιστάσεις και 5 μεθόδους, με αποτέλεσμα συνολικά 2000 δείγματα εικόνων μό-
δας. Κάθε δείγμα περιλαμβάνει μια λεπτομερή περιγραφή και ένα σύνολο τριών βασικών μεταβλητών. Αυτό
το εκτενές σύνολο δεδομένων εξασφαλίζει μια ποικιλότητα και ισχυρή αντιπροσώπευση διαφόρων σεναρίων μό-

δας, επιτρέποντας την πλήρη δοκιμή και επικύρωση της ικανότητας του μοντέλου μας να παράγει ακριβείς και
σχετικές περιγραφές. Η ποικιλία σε μοντέλα, τύπους, στυλ, περιστάσεις και μεθόδους αποτυπώνει μια ευρεία
γκάμα δυνατοτήτων στη μόδα, ενισχύοντας την εφαρμοσιμότητα και την αξιοπιστία του συνόλου δεδομένων.

΄Οπως αναφέρθηκε ήδη, η αρχική περίσταση και ο τύπος του φορέα προήλθαν από το σύνολο δεδομένων, ενώ
τα στυλ δημιουργήθηκαν από το μοντέλο GPT, το οποίο αναγνώρισε τα 5 πιο δομημένα και δημοφιλή στυλ.
Αυτή η μέθοδος δημιουργίας στυλ εξασφαλίζει ότι οι περιγραφές αντανακλούν τις τρέχουσες τάσεις στη μόδα

και τις δημοφιλείς επιλογές, κάνοντας το σύνολο δεδομένων πιο σχετικό για τη σύγχρονη ανάλυση μόδας. Οι
πηγές για την ενσωμάτωση γνώσεων επιλέχθηκαν για να αντανακλούν το ερώτημα, αλλά θα μπορούσαν εύκολα
να αντικατασταθούν με πιο ενημερωμένες πηγές.

Για να διασφαλιστεί η ποιότητα και η ακρίβεια των περιγραφών, κάθε από τις 2000 περιγραφές αξιολογήθηκε από
ένα μεγάλο γλωσσικό μοντέλο (LLM) και εξετάστηκε χρησιμοποιώντας έναν προσαρμοσμένο κώδικα JavaScript.
Ο κώδικας JavaScript σχεδιάστηκε για να ελέγχει την περιλαμβανόμενη στα πρότυπα τριών βασικών μεταβλ-
ητών= στυλ, περίσταση και πολυπλοκότητα (απλός ή πολύπλοκος τύπος). Αυτή η αυτοματοποιημένη διαδικασία
επιβεβαίωσης βοήθησε να διατηρηθεί η συνέπεια και η συμμόρφωση προς τα προκαθορισμένα κριτήρια σε όλες

τις περιγραφές.

Επιπλέον της αξιολόγησης από το LLM και τον κώδικα JavaScript, κάθε εικόνα και η αντίστοιχη περιγραφή
της αξιολογήθηκαν χρησιμοποιώντας το CLIP score. Με αυτήν τη μέθοδο αξιολόγησης, διασφαλίσαμε ότι οι
περιγραφές περιλαμβάνουν όχι μόνο τις απαραίτητες μεταβλητές αλλά και ακριβώς αναπαριστούν το περιεχόμενο

των εικόνων. Αυτή η διπλή προσέγγιση αξιολόγησης - συνδυάζοντας αυτοματοποιημένους ελέγχους και ανάλυση
CLIP score - ενίσχυσε την αξιοπιστία και τη σχετικότητα του συνόλου δεδομένων μας.

1.5.1 Αποτελέσματα

Συνολική Απόδοση

Για να αξιολογήσουμε την απόδοση του γεννητικού μοντέλου, χρησιμοποιήσαμε το μετρικό CLIPscore για να
αξιολογήσουμε την ποιότητα των περιγραφών που παράγονται με διαφορετικούς τρόπους, συγκρίνοντάς τες με
τις αντίστοιχες εικόνες τους. Τα αποτελέσματα, τα οποία δείχνουν την αποτελεσματικότητα κάθε μεθόδου,
παρατίθενται αναλυτικά παρακάτω. Να σημειωθεί ότι τα αποτελέσματα της ανθρώπινης αξιολόγησης αποκαλύπ-
τουν μεγαλύτερη ευθυγράμμιση της εικόνας με τις μεταβλητές του ερωτήματος σε σύγκριση με το CLIPscore,
όπως φαίνεται στο Σχήμα 1.3.

Αποτελέσματα Ανθρώπινης Αξιολόγησης

Τα αποτελέσματα της ανθρώπινης αξιολόγησης προσφέρουν πολύτιμα σχόλια για τα πλεονεκτήματα και τις

αδυναμίες της απόδοσης του μοντέλου, παρέχοντας μια κρίσιμη προοπτική που βοηθάει στην τελειοποίηση και
βελτίωση της συνολικής ποιότητας του παραγόμενου περιεχομένου μόδας. Η παρακάτω ενότητα αναλύει τα
σχόλια των συμμετεχόντων και τα κύρια ευρήματα από αυτήν την αξιολόγηση.
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Simple Type Complex Type

Zero-shot 0.31 0.30

Few-shot 0.31 0.30

CoT 0.31 0.31

RAG with PDFs 0.29 0.3

RAG with BLOGs 0.3 0.3

Table 1.3: CLIPscore για περιγραφές που δημιουργήθηκαν με διαφορετικές μεθόδους

Δημογραφικά αποτελέσματα Είναι απαραίτητο να εξετάσουμε αναλυτικά το υπόβαθρο και τα δημογραφικά

χαρακτηριστικά των συμμετεχόντων, καθώς και τη σύνδεσή τους με τους τομείς της μόδας και της τεχνητής
νοημοσύνης. Στα παρακάτω διαγράμματα παρουσιάζονται πληροφορίες σχετικά με το εύρος ηλικιών τους, το
φύλο, το επάγγελμα και τη σχέση τους με τη μόδα και την τεχνητή νοημοσύνη. Συνολικά, συγκεντρώθηκαν
79 δείγματα από τους συμμετέχοντες για να αξιολογήσουν 10 εικόνες στο πρώτο πείραμα, 10 περιγραφές στο
δεύτερο πείραμα και να συγκρίνουν 5 εικόνες για κάθε από τα 10 διαφορετικά τρίδυμα στυλ, περίστασης και
τύπου φορέα. ΄Οπως φαίνεται, η πλειονότητα των συμμετεχόντων είναι νέοι ενήλικες και ένα μικρό ποσοστό
από αυτούς είναι μεταξύ 31 και 60 ετών. Επιπλέον, σχεδόν ισάριθμοι συμμετέχοντες είναι άνδρες και γυναίκες.
Οι συμμετέχοντες έχουν διαφορετικά επαγγέλματα, με τους περισσότερους να είναι φοιτητές και κάποιους να
εργάζονται πλήρους απασχόλησης. Σχεδόν κανένας δεν έχει κύριο επάγγελμα σχετικό με την τέχνη, γεγονός
που περιορίζει την ειδίκευσή τους στον τομέα της μόδας. Ωστόσο, παρά το γενικά αυξημένο ενδιαφέρον για τη
μόδα, η συμμετοχή σε δραστηριότητες σχετικές με τη μόδα είναι χαμηλή, με τους περισσότερους συμμετέχοντες
να κάνουν δραστηριότητες όπως αγορές, περιήγηση σε ηλεκτρονικά καταστήματα και παρακολούθηση μόδας
μια φορά την εβδομάδα, σπάνια ή καθόλου. Για να κατανοήσουμε το υπόβαθρο των συμμετεχόντων και την
ικανότητά τους να απαντήσουν στην έρευνα, είναι αναγκαίο να εξετάσουμε τις αγγλικές τους δεξιότητες καθώς
και την προηγούμενη εμπειρία τους στην απάντηση τέτοιων ερευνών. Οι περισσότεροι συμμετέχοντες δείχνουν
επάρκεια στα αγγλικά, ενώ λιγότεροι τη θεωρούν ενδιάμεση. Τέλος, σχεδόν δύο τρίτα των συμμετεχόντων
δεν έχουν συμμετάσχει σε έρευνες τεχνητής νοημοσύνης στο παρελθόν, ενώ λιγότερο από 1 στους 5 έχουν
συμμετάσχει σε έρευνες σχετικές με τη μόδα.

(a) Ηλικία συμμετεχόντων (b) Φύλο συμμετεχόντων

(a) Κύρια απασχόληση (b) Σχέση κύριας απασχόλησης με την τέχνη
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(a) Εξοικείωση συμμετεχόντων με την Τεχνητή
Νοημοσύνη (b) Επίπεδο Αγγλικών

(a) Ενασχόληση συμμετεχόντων με σχετικές με τη μόδα
δραστηριότητες (b) Ενδιαφέρον συμμετεχόντων για τη μόδα

(a) Συμμετοχή σε άλλες έρευνες Τεχνητής Νοημοσύνης (b) Συμμετοχή σε άλλες έρευνες μόδας

Πρώτο Πείραμα Στο πρώτο πείραμα, οι συμμετέχοντες κλήθηκαν να απαντήσουν σε ερωτήσεις για να
αποκτήσουν μια εικόνα για τις δημιουργημένες εικόνες. ΄Οπως φαίνεται στο σχήμα 1.5.6, τα αποτελέσματα
αξιολόγησης αποκαλύπτουν ενδιαφέρουσες αντιλήψεις για τα ρούχα που παρουσιάζονται στις δημιουργημένες

εικόνες. Με μέση βαθμολογία 4,1 σε κλίμακα από 1 έως 5, είναι φανερό ότι οι περισσότεροι συμμετέχοντες
βρήκαν το στυλ των ενδυμάτων να ταιριάζει καλά με τον σχεδιασμό που επιδιώκονταν. Η καταλληλότητα των
ενδυμάτων για διάφορες περιστάσεις λάμβανε μέση βαθμολογία 3,5, υποδηλώνοντας μέτρια συμφωνία μεταξύ
των συμμετεχόντων σε αυτό το θέμα.

Επιπλέον, η αντιστοίχιση των ενδυμάτων με τον τύπο φορέα έλαβε υψηλή μέση βαθμολογία 4,4, δείχνοντας
συναίνεση σε αυτή την αντιστοίχιση. ΄Οσον αφορά τη δημιουργικότητα, την αισθητική έλξη και τη συνοχή, η
πλειονότητα των συμμετεχόντων αξιολόγησε τα ενδύματα ως μέτρια έως πολύ δημιουργικά. Επιπλέον, σχεδόν
όλοι οι συμμετέχοντες θεώρησαν ότι τα διάφορα ενδύματα και αξεσουάρ ταιριάζουν καλά μεταξύ τους, συμβάλ-
λοντας σε μια συνεκτική και ελκυστική συνολική εικόνα.
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Figure 1.5.6: Αξιολόγηση Εικόνας

Σχετικά με την ποιότητα της δημιουργημένης εικόνας, το 78% των ανταποκρινομένων δήλωσαν ότι δεν

παρατήρησαν καμία ανωμαλία ή ασυνέπεια, όπως φαίνεται στο Σχήμα 7.3.7a. Αντίθετα, το 22% των συμμε-
τεχόντων εντόπισαν κάποιες ανεπάρκειες στην εικόνα. Ωστόσο, είναι σημαντικό να τονιστεί ότι ανάμεσα σε
αυτούς που παρατήρησαν αυτές τις ανεπάρκειες, η κυρίαρχη πλειοψηφία τις θεώρησε μικρές και μη σημαντικές
για να μειώσουν την αξία του ενδυματολογικού συνόλου ως πηγή έμπνευσης για τους σχεδιαστές μόδας.

Επιπλέον, οι εντοπισμένες ανωμαλίες σχετίζονταν κυρίως με τα χαρακτηριστικά του προσώπου και των άκρων
του φορέα, παρά με τα ίδια τα ενδύματα. Αυτή η διάκριση είναι κρίσιμη, καθώς υποδηλώνει ότι ο σχεδιασμός και
η σύνθεση των ενδυμάτων γενικά είχαν θετική υποδοχή και θεωρήθηκαν συνεκτικοί, με τα μικρά προβλήματα
να περιορίζονται σε περιφερειακά στοιχεία της εικόνας που δεν επηρεάζουν άμεσα τη συνολική αξία έμπνευσης

στον τομέα της μόδας.

(a) Το διάγραμμα δείχνει το ποσοστό των εικόνων με και
χωρίς ανωμαλίες σύμφωνα με τους συμμετέχοντες

(b) ΄Εμπνευση για Σχεδιαστές Μόδας Παρά τις
Ανωμαλίες= Αυτό το διάγραμμα πίτας δείχνει την

κατανομή των απαντήσεων σχετικά με το εάν οι σχεδιαστές

μόδας βρίσκουν έμπνευση παρά τις ανωμαλίες.

Αφού αποκτήσαμε έναν πλήρη κατανοητικό από τα παραγόμενα αποτελέσματα, είναι τώρα χρήσιμο να εξετάσουμε
τις διαφορετικές απαντήσεις των συμμετεχόντων για τις εικόνες που παράγονται χρησιμοποιώντας περιγραφές

που παράγονται από διάφορες μεθόδους. Αυτή η εξέταση μπορεί να παράσχει πιο βαθιές εισιτήριες στο πώς
διαφορετικές προσεγγίσεις περιγραφής επηρεάζουν την αντίληψη των συμμετεχόντων και την αξιολόγηση των

εικόνων.

Με το να συγκρίνουμε τις απαντήσεις σε εικόνες που παράγονται από διαφορετικές τεχνικές περιγραφής,
μπορούμε να αναγνωρίσουμε πρότυπα και προτιμήσεις μεταξύ των συμμετεχόντων. Για παράδειγμα, μια μέθοδος
ενδέχεται να προσφέρει υψηλότερες βαθμολογίες στη δημιουργικότητα και συνοχή, ενώ μια άλλη ενδέχεται να
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σκοράρει καλύτερα όσον αφορά την αντιστοίχιση με το επιθυμητό στυλ ή την καταλληλότητα για διάφορες περι-

στάσεις. Αυτή η σύγκριση θα μας βοηθήσει να κατανοήσουμε ποιες μέθοδοι περιγραφής είναι πιο αποτελεσματικές
στη δημιουργία εικόνων που ικανοποιούν τις προσδοκίες και τις προτιμήσεις των συμμετεχόντων.

Figure 1.5.8: Σύγκριση των εικόνων που παράχθηκαν με τη χρήση περιγραφών που δημιουργήθηκαν
χρησιμοποιώντας διαφορετικές μεθόδους

΄Οπως φαίνεται στο 1.5.8, οι περιγραφές που δημιουργήθηκαν μέσω few-shot απέδωσαν καλύτερα από το zero-
shot στις περισσότερες περιπτώσεις. ΄Οσον αφορά την ευθυγράμμιση ρούχων - στυλ, το FS είχε στατιστική
διαφορά χ2 = 27,58, p = 0,0035 με το ZS 9.1 και όσον αφορά την ευθυγράμμιση ρούχων - περίστασης κέρδισε
την πρώτη θέση μεταξύ τις άλλες μεθόδους.

Κατά τη μέτρηση της δημιουργικότητας του ντυσίματος, οι συμμετέχοντες προτιμούσαν μεθόδους όπως το RAG
και το CoT. Ειδικά το CoT ξεπέρασε το ZS με χ2 = 25,87, p = 0,0559.

Τα FS και RAG με PDF και BLOG ψηφίστηκαν επίσης ιδιαίτερα για την παραγωγή περιγραφών που είχαν ως
αποτέλεσμα αισθητικά ευχάριστες εικόνες. Πιο συγκεκριμένα, το FS σε σύγκριση με το ZS είχε χ2= 27,99, p
= 0,0317.

΄Οσον αφορά τη συνοχή του ντυσίματος (πόσο ταιριάζουν τα ρούχα και τα αξεσουάρ), η FS ψηφίστηκε καλύτερη
από τις άλλες μεθόδους ξεπερνώντας τη δεύτερη κατά σειρά CoT και παρουσιάζοντας στατιστική διαφορά χ2 =
35,48, p = 0,0034 μεταξύ τους, όπως φαίνεται στον Πίνακα 9.6.

Δεύτερο Πείραμα Η αξιολόγηση της ποιότητας των δημιουργημένων εικόνων μέσω των αντιδράσεων των

συμμετεχόντων προσφέρει πολύτιμες εισαγωγές, αλλά μια πιο εμβριθής προσέγγιση ενεργεί στο να αναλύσει
άμεσα τις απαντήσεις τους στις παραγόμενες περιγραφές. Αυτή η μέθοδος επιτρέπει μια πιο εμπεριστατωμένη
αξιολόγηση του τρόπου με τον οποίο το γλωσσικό μοντέλο μεταδίδει έννοιες και χαρακτηριστικά της μόδας

μέσω γραπτών περιγραφών.

Μέσω της εξέτασης των αξιολογήσεων των συμμετεχόντων για πτυχές όπως η κατανοητότητα, η συνοχή, η
καταλληλότητα για περιστάσεις, η ευθυγράμμιση με το στυλ και η καταλληλότητα των χρωμάτων και υφών, αποκ-
τούμε μια πιο σαφή εικόνα για την απόδοση του γλωσσικού μοντέλου. Αυτή η αξιολόγηση παρέχει εισαγωγές
για το ποιες μεθόδους περιγραφής - όπως η μάθηση με λίγα παραδείγματα, η μηδενική μάθηση ή πλαισιοδεκτικά
πλαισιωμένες προσεγγίσεις όπως RAG με PDFs και BLOGs - μεταδίδουν αποτελεσματικά αυτές τις πτυχές
στους συμμετέχοντες.

Επιπλέον, επικεντρωνόμενοι στις αντιδράσεις των συμμετεχόντων στις περιγραφές επιτρέπει μια λεπτομερή
σύγκριση μεταξύ διαφορετικών μεθόδων. Βοηθά στον εντοπισμό εάν ορισμένες μέθοδοι παράγουν συνεπώς
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περιγραφές που οι συμμετέχοντες θεωρούν πιο κατανοητές, συνεκτικές και κατάλληλες για συγκεκριμένες περι-
στάσεις, τύπους και στυλ. Αυτή η προσέγγιση όχι μόνο βοηθά στην τελειοποίηση και τη βελτιστοποίηση των
τεχνικών βασισμένων σε γλωσσικά μοντέλα για τη δημιουργία περιγραφών μόδας, αλλά προσφέρει εμβριθείς
εισαγωγές για την πρακτική εφαρμογή τους στον σχεδιασμό μόδας και τις προτιμήσεις των καταναλωτών.

΄Οπως φαίνεται στο σχήμα 1.5.9, οι συμμετέχοντες έδωσαν υψηλές βαθμολογίες στην κατανοητότητα και τη
συνοχή των δημιουργημένων περιγραφών, με τιμές περίπου 4,3 κατά μέσο όρο σε όλα τα πειράματα και τις
μεθόδους. Ειδικότερα, οι συμμετέχοντες που αυτοαξιολογήθηκαν ως ειδικοί ή άπταιστοι στα Αγγλικά έδωσαν
συνολικά υψηλότερες βαθμολογίες σε σύγκριση με εκείνους που δεν είχαν τόση αυτοπεποίθηση για τις γλωσ-

σικές τους ικανότητες. Αυτή η διάκριση υπογραμμίζει τη σημασία της γλωσσικής ικανότητας στη διαδικασία
αξιολόγησης και υποδηλώνει ότι οι περιγραφές ήταν γενικά καλά κατασκευασμένες και εύκολα κατανοητές για

τους περισσότερους συμμετέχοντες.

Πέρα από την κατανοητότητα και τη συνοχή, οι συμμετέχοντες αξιολόγησαν επίσης τις περιγραφές των ενδυμάτων
βάσει της καταλληλότητάς τους για τον τύπο του ρούχου, το στυλ και την περίσταση. Τα δημιουργημένα ενδυμα-
τολογικά σύνολα απέδωσαν καλά σε αυτές τις μεταβλητές. Ιδιαίτερα, η καταλληλότητα για την περίσταση έλαβε
ένα ιδιαίτερα υψηλό σκορ κοντά στο 4,5. Αυτή η βαθμολογία είναι σημαντικά υψηλότερη από τις αξιολογήσεις
για την ευθυγράμμιση των ενδυμάτων που παρουσιάζονται στις εικόνες με την περίσταση. Αυτή η σύγκριση υπ-
ογραμμίζει την αποτελεσματικότητα των περιγραφών στο να μεταδίδουν κατάλληλα ενδυματολογικά σύνολα για

διάφορες περιστάσεις, υποδεικνύοντας ότι οι γραπτές περιγραφές ήταν πιο επιτυχημένες στο να ικανοποιούν τις
προσδοκίες των συμμετεχόντων σε σχέση με τις οπτικές απεικονίσεις. Οι συμμετέχοντες βρήκαν τις περιγραφές
υψηλά κατάλληλες για τον τύπο του ρούχου, υποδεικνύοντας μια ισχυρή αντιστοιχία με τους περιγραφόμενους
τύπους σωματιδίων. Επίσης, η καταλληλότητα για το στυλ έλαβε υψηλές βαθμολογίες, δείχνοντας ευθυγράμμιση
με τα επιθυμητά μοντέλα μόδας. Τα χρώματα που περιγράφηκαν επίσης επιτεύχθηκαν καλά, με τους συμμετέχον-
τες να τα θεωρούν κατάλληλα τόσο για την περίσταση όσο και για τον τύπο, αντανακλώντας μια σκεπτική και
κατάλληλη επιλογή χρώματος. Επιπλέον, η καταλληλότητα των χρωμάτων για το στυλ αξιολογήθηκε θετικά,
δείχνοντας αρμονία μεταξύ των επιλογών χρώματος και των περιγραφών μόδας που περιγράφονται.

΄Οσον αφορά τις υφές, οι βαθμολογίες ήταν εξίσου υψηλές. Οι συμμετέχοντες ένιωσαν ότι οι περιγραφείς υφές
ήταν κατάλληλες για την περίσταση, υποδεικνύοντας ότι οι υφές ήταν κατάλληλες για διάφορες ρυθμίσεις. Οι
υφές θεωρήθηκαν επίσης καλώς ταιριασμένες με τον τύπο, υποδηλώνοντας ότι οι περιγραφείς υφές συμπληρώνουν
αποτελεσματικά διάφορους τύπους σωματιδίων ή προσωπικότητες μόδας. Τέλος, η καταλληλότητα των υφών για
το στυλ έλαβε υψηλές βαθμολογίες, επιβεβαιώνοντας ότι οι υφές εντάσσονταν και ενίσχυαν τα περιγραφόμενα
μόδας στυλ. Συνολικά, οι υψηλές βαθμολογίες σε αυτά τα κριτήρια αντανακλούν μια θετική υποδοχή και
υποδεικνύουν ότι οι περιγραφές ήταν αποτελεσματικές στο να μεταδώσουν τις επιθυμητές μόδας έννοιες.

Figure 1.5.9: Αξιολόγηση Περιγραφών

Η συγκριτική ανάλυση των μεθόδων, όπως παρουσιάζεται στο Σχήμα 1.5.10, για τη δημιουργία περιγραφών
ρούχων μόδας αποκαλύπτει αρκετές βασικές γνώσεις. Τα περισσότερα κριτήρια σε όλες τις μεθόδους έλαβαν
βαθμολογίες κοντά ή πάνω από το 3, υποδεικνύοντας μια γενικά καλή απόδοση στη δημιουργία σχετικών και
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κατάλληλων περιγραφών μόδας.

Μεταξύ των κορυφαίων επιδόσεων, το RAG με BLOG και το RAG με PDF πέτυχαν σταθερά υψηλές βαθ-
μολογίες σε όλα σχεδόν τα κριτήρια. Αυτές οι μέθοδοι αξιοποιούν μεγάλα σύνολα δεδομένων από ιστολόγια και
PDF, διασφαλίζοντας ότι οι περιγραφές που δημιουργούνται είναι πλούσιες, ακριβείς με βάση τα συμφραζόμενα και
προσαρμοσμένες στις συγκεκριμένες ανάγκες στυλ, τύπου και περίστασης. Ομοίως, το CoT (Chain-of-Thought)
και το FS (Few-Shot) απέδωσαν θαυμάσια. Το CoT διέπρεψε ιδιαίτερα ως προς τη συνοχή, υποδηλώνοντας ότι
μια συλλογιστική προσέγγιση βήμα προς βήμα μπορεί να βελτιώσει τη λογική ροή των περιγραφών. Το FS έδειξε
δύναμη σε πολλούς τομείς, καθιστώντας το μια ισχυρή επιλογή για τη δημιουργία περιγραφών υψηλής ποιότητας.

Ωστόσο, υπάρχουν τομείς για βελτίωση, ιδιαίτερα για τη μέθοδο ZS (Zero-Shot). Αυτή η μέθοδος γενικά υσ-
τερούσε σε σχέση με τις άλλες, ειδικά στο «Καταλληλότητα των χρωμάτων για την περίσταση» και «Καταλλη-
λότητα του ρούχου για τον τύπο». Οι χαμηλότερες βαθμολογίες υποδηλώνουν ότι η ZS μπορεί να δυσκολεύεται
με συγκεκριμένες αποχρώσεις του περιβάλλοντος, υποδεικνύοντας την ανάγκη για περαιτέρω βελτίωση για τη
βελτίωση της απόδοσής της σε αυτούς τους τομείς.

΄Ολες οι μέθοδοι απέδωσαν σχετικά καλά από άποψη συνοχής και κατανοητότητας, αν και παρατηρήθηκαν παρ-
αλλαγές. Τα ZS και τα RAG σημειώθηκαν για την υψηλή βαθμολογία τους ως προς τη συνοχή με μεγάλες
στατιστικές διαφορές όπως φαίνεται στον Πίνακα 9.8.

Κάθε μέθοδος προσφέρει συγκεκριμένες ιδέες. Πιο συγκεκριμένα, όσον αφορά την ευθυγράμμιση ρούχων, το
FS βαθμολογήθηκε υψηλότερα με τα στατιστικά του p-value και chi-square σε σχέση με το RAG με PDF που
ήταν το δεύτερο καλύτερο (χ2 = 35,42, p = 0,004). Το τελευταίο παρουσίασε μεγάλη στατιστική διαφορά με
τις ανώτερες μεθόδους του στον τομέα της ευθυγράμμισης ρούχων-περίστασης με χ2 = 46,5 , p = 0,001 με ZS
και χ2 = 41,71, p = 0,0042 με RAG με BLOGS, όπως φαίνεται στον Πίνακα 9.9.

Σε σχέση με την ευθυγράμμιση του τύπου του ατόμου που φορά τα ρούχα, οι συμμετέχοντες έδωσαν την
καλύτερη μέση βαθμολογία στο RAG με BLOGS ακολουθούμενο από το FS με στενή στατιστική διαφορά χ2

= 9,6, p = 0,384 μεταξύ τους. Το RAG με BLOG ωστόσο υπερείχε σε σύγκριση με το ZS (χ2 = 57,41, p =
0,000000067) και το CoT (χ2 = 36,48, p = 0,00003) όπως φαίνεται στον Πίνακα 9.10.

΄Οσον αφορά την καταλληλότητα του ρούχου για το συγκεκριμένο στυλ, το RAG με BLOG έλαβε υψηλότερη
βαθμολογία και παρουσίασε σημαντική στατιστική διαφορά με το RAG με PDF (χ2 = 36,44, p = 0,003). Είναι
επίσης ενδιαφέρον να σημειωθεί ότι η ZS ξεπέρασε το FS με χ2 = 59,17, p = 0,0000003, όπως φαίνεται στον
Πίνακα 9.11.

΄Οσον αφορά το ερώτημα που σχετίζεται με την ευθυγράμμιση των χρωμάτων με την περίσταση, μπορεί να
συναχθεί το συμπέρασμα ότι το CoT βαθμολογήθηκε ως ανώτερο έχοντας χ2 = 24,85, p = 0,0156 με RAG
με BLOG. Ελπιδοφόρα αποτελέσματα δόθηκαν από τη βαθμολογία των ZS και FS που ξεπέρασαν το RAG με
BLOG με χ2 = 57,56, p = 0,0000013 και χ2 = 37,53, p = 0,000000183 αντίστοιχα, όπως φαίνεται στο 9.12.
Διαπιστώθηκε ότι το ZS είχε υψηλότερη βαθμολογία ως την καταλληλότητα των χρωμάτων για ένα δεδομένο
στυλ, όπως αποδεικνύεται από τις μετρήσεις χ2 = 32,67 p = 0,0011 με RAG με BLOG και χ2 = 36,6, p =
0,0006 με FS, όπως φαίνεται στον Πίνακα 9.14.

Διερευνώντας τη συσχέτιση μεταξύ υφής και περίστασης, το CoT βαθμολογήθηκε υψηλότερα από τα άλλα,
δείχνοντας χ2 = 23,92 p = 0,02 με το FS που ήταν δεύτερο στην κατάταξη, έχοντας τον ίδιο μέσο όρο με το
RAG με τα BLOG. Το FS είχε καλύτερη απόδοση σε αυτό το πεδίο από το ZS σύμφωνα με τους συμμετέχοντες
με στατιστική διαφορά χ2 = 34,52 p = 0,0006, όπως φαίνεται στον Πίνακα 9.15. Επιπλέον, σε αυτήν την
περίπτωση τα αποτελέσματα RAG με BLOG πέτυχαν μεγαλύτερες βαθμολογίες από το RAG με PDF με χ2 =
41,58 p = 0,00046.

΄Οσον αφορά τις ερωτήσεις σχετικά με το ποιες υφές είναι καλύτερες για διαφορετικούς τύπους χρηστών, η ZS
πέτυχε εντυπωσιακές βαθμολογίες περνώντας το RAG με BLOG με χ2 = 38,8 p = 0,0000054. Το RAG με
BLOG επιτυγχάνει τη δεύτερη καλύτερη μέση βαθμολογία ξεπερνώντας το CoT με χ2 = 45,09 p = 0,000134
και FS με χ2 = 95,32 p = 0,00000000000026 όπως φαίνεται στο 9.16.

Τέλος, για την ευθυγράμμιση στυλ-υφής, οι ZS και CoT κέρδισαν την πρώτη θέση μεταξύ των μεθόδων με τιμές
χ2
και p που υποδηλώνουν μεγάλη στατιστική διαφορά στις κατανομές μεταξύ ZS και FS, ZS και RAG (είτε με

PDF είτε με BLOG) και μεταξύ CoT και RAG όπως φαίνεται στον Πίνακα 9.17.
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Συμπερασματικά, η αξιολόγηση υπογραμμίζει τα δυνατά σημεία και τους τομείς για τη βελτίωση των διαφορε-
τικών μεθόδων που χρησιμοποιούνται για τη δημιουργία περιγραφών ρούχων μόδας. Το RAG με BLOG και
PDF αναδεικνύονται ως οι πιο αποτελεσματικές προσεγγίσεις, παρέχοντας περιεκτικές και σχετικές με τα συμ-
φραζόμενα περιγραφές. Το CoT και το FS παρουσιάζουν επίσης ισχυρές δυνατότητες, ειδικά όσον αφορά τη
συνοχή και την προσαρμοστικότητα. Ωστόσο, η ZS, αν και πολλά υποσχόμενη, χρειάζεται περαιτέρω βελτίωση
για να βελτιώσει την κατανόηση των συμφραζομένων και τη συνολική της απόδοση

Figure 1.5.10: Σύγκριση Περιγραφών που παράχθησαν με διαφορετικές μεθόδους

Σύγκριση των αποτελεσμάτων των LLMs

Το κεφάλαιο αυτό στοχεύει στην αξιολόγηση και σύγκριση των αποτελεσμάτων των μοντέλων Falcon καιMistral
βασισμένο στην ανατροφοδότηση των συμμετεχόντων που συλλέχθηκε μέσω της έρευνας. Η μελέτη αναλύει τις
αντιλήψεις και τις προτιμήσεις των χρηστών σχετικά με τις περιγραφές που παράγονται από αυτά τα μοντέλα

για να διαπιστώσει ποιο μοντέλο παράγει αποτελέσματα που αντιλαμβάνονται οι ανθρώπινοι αξιολογητές ως πιο

ακριβή, εύληπτα και συμφραζόμενα κατάλληλα.

Επιπλέον, εκτός από την εξέταση των αποτελεσμάτων της έρευνας σχετικά με τη συνοχή, την κατανόηση και την
ευθυγράμμιση με διάφορες μεταβλητές, αυτό το κεφάλαιο θα εξετάσει πώς αυτά τα χαρακτηριστικά επηρεάζονται
από το μήκος των περιγραφών.

Στην συγκριτική ανάλυση των αποτελεσμάτων ανθρώπινης αξιολόγησης που φαίνεται στην εικόνα 1.5.11, για τις
περιγραφές ενδυμάτων μόδας που δημιουργήθηκαν από δύο μεγάλα γλωσσικά μοντέλα (LLMs), το Falcon και το
Mistral, αξιολογήσαμε πολλαπλά κριτήρια, συμπεριλαμβανομένων της κατανοησιμότητας, της συνοχής και της
ευθυγράμμισης με το στυλ, την περίσταση και τον τύπο του φορέα. Η αξιολόγηση της κατανοησιμότητας έδειξε
ότι το Falcon έλαβε γενικά υψηλότερες βαθμολογίες, με μεγαλύτερο ποσοστό ψήφων για την βαθμολογία 5,
υποδεικνύοντας ότι οι περιγραφές του ήταν ευκολότερες στην κατανόηση. ΄Οσον αφορά την συνοχή, το Mistral
έδειξε υπεροχή, κερδίζοντας υψηλότερες βαθμολογίες και μεγαλύτερο ποσοστό ψήφων στις ανώτερες βαθμίδες,
αντικατοπτρίζοντας καλύτερη λογική ροή και συνέπεια, ενώ το Falcon έλαβε επίσης πολλές ψήφους για την
βαθμολογία 4, αποδεικνύοντας επαρκή απόδοση. Στην ευθυγράμμιση των ενδυμάτων με την περίσταση, το Falcon
υπερίσχυσε σημαντικά του Mistral, ιδιαίτερα στις υψηλότερες βαθμολογίες, υποδεικνύοντας ανώτερη κατανόηση
του πλαισίου. Παρομοίως, το Falcon διέπρεψε στην ευθυγράμμιση των ενδυμάτων με τον τύπο του φορέα, με
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υψηλότερο ποσοστό ψήφων για τις κορυφαίες βαθμολογίες, υπογραμμίζοντας τις βελτιωμένες δυνατότητές του
στην εξατομίκευση. Και τα δύο LLMs βελτιώθηκαν στην ευθυγράμμιση των ενδυμάτων με καθορισμένα στυλ
καθώς οι βαθμολογίες αυξήθηκαν, αλλά το Falcon είχε αξιοσημείωτο προβάδισμα. Στην ευθυγράμμιση των
χρωμάτων με την περίσταση, η υπεροχή του Falcon ήταν εμφανής, ιδιαίτερα στις υψηλότερες βαθμίδες, κάτι
που ήταν συνεπές και στην ευθυγράμμιση των χρωμάτων με τον τύπο του φορέα και το στυλ. Η αξιολόγηση
της ευθυγράμμισης των υφών με την περίσταση, τον τύπο του φορέα και το στυλ υπογράμμισε περαιτέρω
την ανώτερη απόδοση του Falcon, με υψηλότερες βαθμολογίες και μεγαλύτερο ποσοστό ψήφων στις ανώτερες
βαθμίδες. Συνολικά, ενώ το Mistral έδειξε δυνάμεις στη δημιουργία κατανοητών και συνεκτικών περιγραφών,
το Falcon διακρίθηκε στη δημιουργία περιγραφών μόδας που είναι συμφραζόμενα σχετικές και εξατομικευμένες,
λαμβάνοντας σταθερά υψηλότερες βαθμολογίες και μεγαλύτερο ποσοστό υψηλών ψήφων, ιδιαίτερα στα κριτήρια
ευθυγράμμισης.
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περιγραφών

(b) Σύγκριση της συνοχής των
περιγραφών

(c) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
του ντυσίματος με την περίσταση

(d) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
του ντυσίματος με τον τύπο του

φορέα

(e) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
του ντυσίματος με το στυλ

(f) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
των χρωμάτων με την περίσταση

(g) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
των χρωμάτων με τον τύπο του

φορέα

(h) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
των χρωμάτων με το στυλ

(i) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
των υφών με την περίσταση

(j) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
των υφών με τον τύπο του φορέα

(k) Σύγκριση της ευθυγράμμισης
των υφών με το στυλ

Figure 1.5.11: Σύγκριση των αποτελεσμάτων ανθρώπινης αξιολόγησης για τα δύο LLMs

Τρίτο Πείραμα

Από το τρίτο πείραμα, όπου οι συμμετέχοντες ζητήθηκαν να επιλέξουν το σύνολο που προτιμούν μεταξύ των
συνόλων που παράχθηκαν χρησιμοποιώντας την περιγραφή που δημιουργήθηκε με 5 διαφορετικές μεθόδους,
μπορούμε να εξάγουμε συμπεράσματα σχετικά με την αισθητική έλξη των εικόνων σε σχέση με την περίσταση,
το στυλ και τον τύπο του φορέματος. Σε αυτό το πείραμα, πραγματοποιείται σύγκριση των αποτελεσμάτων των
διαφορετικών μεθόδων. Καθώς το μοντέλο παραγωγής εικόνων που χρησιμοποιήθηκε ήταν το ίδιο για όλα τα
πειράματα, τα συμπεράσματα αφορούν τη μέθοδο που χρησιμοποιήθηκε για το LLM.

Στο Σχήμα 1.5.12, μπορεί να παρατηρηθεί ότι οι εικόνες που δημιουργήθηκαν από τις περιγραφές που
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δημιουργήθηκαν με RAG με PDF και αυτές που δημιουργήθηκαν με FS προτιμήθηκαν από τους συμμετέχοντες
και κατέκτησαν την πρώτη θέση. Η RAG με πηγές BLOG επίσης επιλέχθηκε ως η καλύτερη επιλογή, ωστόσο,
όχι τόσες φορές.

Figure 1.5.12: Μέθοδοι που ξεχώρισαν ανάμεσα στις άλλες σύμφωνα με τους συμμετέχοντες

Αυτές οι μέθοδοι ξεχώρισαν επίσης ανάμεσα στις άλλες, ακόμα και όταν δεν κέρδισαν την πρώτη θέση. Για 10
δείγματα, η RAG με PDFs και η μάθηση λίγων σκέψεων δεν επιλέχθηκαν ποτέ ως η χειρότερη επιλογή. Τα
συνολικά αποτελέσματα για αυτά τα 10 δείγματα παρουσιάζονται στο διάγραμμα 1.5.13.

Figure 1.5.13: Αυτό το διάγραμμα δείχνει πόσες φορές κάθε μέθοδος ψηφίστηκε στις θέσεις από την 1η έως
την 5η. Κάθε γραμμή αντιπροσωπεύει μια μέθοδο, με σημεία που δείχνουν τον αριθμό των ψήφων για κάθε

θέση.

Από το διάγραμμα παρατηρείται ότι η RAG με PDFs παράγει καλύτερα αποτελέσματα από την RAG με BLOGs
σε περισσότερες περιπτώσεις. Επιπλέον, το ZS και το CoT αποκτούν την ίδια δημοτικότητα μεταξύ των συμμε-
τεχόντων.

Ποιοτικά Αποτελέσματα

Τέλος, θα εξετάσουμε ορισμένα οπτικά αποτελέσματα του μοντέλου μας, δηλαδή εικόνες που προέρχονται από
περιγραφές που δημιουργήθηκαν με 5 διαφορετικές μεθόδους. Στις εικόνες 1.5.14 και 1.5.15, παρουσιάζονται
εικόνες που παρήχθησαν με τη χρήση της μεθόδου Stable Diffusion με περιγραφές που δημιουργήθηκαν με 5
διαφορετικές μεθόδους.
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Παρατηρείται ότι οι εικόνες που παράχθηκαν χρησιμοποιώντας τις περιγραφές που δημιουργήθηκαν με τη

μεθοδολογία chain-of-thought εμφανίζουν μεγαλύτερη ποικιλία χρωμάτων και υφών σε σύγκριση με άλλες μεθό-
δους. Αυτή η ενισχυμένη ποικιλομορφία οφείλεται στη διαδικασία chain-of-thought, όπου τα χρώματα και τα
υφάσματα δημιουργούνται πρώτα και έπειτα το μοντέλο καθοδηγείται για να ενσωματώσει αυτά τα στοιχεία

στην τελική περιγραφή. Με την προτεραιότητα αυτών των οπτικών λεπτομερειών στην αρχή της διαδικασίας
δημιουργίας, το μοντέλο παράγει πλουσιότερες και πιο ποικίλες οπτικές εξόδους.

Επιπλέον, παρατηρείται ότι πολλές εικόνες περιλαμβάνουν διακριτικά την περίσταση στο παρασκήνιο. Για

παράδειγμα, υπονοείται ένα πικνικ με ένα πάρκο, μια χειμερινή διακοπές με έναν χιονισμένο τοπίο και ένα φεσ-
τιβάλ με την παρουσία άλλων ανθρώπων. Αυτά τα περιεχόμενα στο παρασκήνιο εμπλουτίζουν την αφήγηση και
παρέχουν μια πιο ενδελεχή εμπειρία στον θεατή, βοηθώντας στην αγκάλιαση της περιγραφής μόδας μέσα σε ένα
ρεαλιστικό σενάριο.

Ωστόσο, αναγνωρίστηκαν κάποιες ελλείψεις σχετικά με τα χαρακτηριστικά των μοντέλων. Η εμφάνιση των
μοντέλων δεν περιγράφηκε εκτενώς στις οδηγίες, εκτός από κάποιες λεπτομέρειες για τα μαλλιά και το μακιγιάζ
τους. Αυτή η έλλειψη λεπτομερειών περιέχει μερικές φορές αντιφάσεις στην εμφάνιση των μοντέλων. Ωστόσο,
η πλειονότητα των συνόλων δεν εμφανίζουν ανωμαλίες ή αντιφάσεις, καταδεικνύοντας ότι ο εστίαση στα ρούχα
και στυλίστηση ήταν γενικά καλά εκτελεσμένη.

Σε ορισμένα δείγματα, παρουσιάζονται πολλαπλές επιλογές για το ίδιο τρίδυμο των μεταβλητών. Αυτή η ποικιλία
προκύπτει επειδή οι παραγόμενες περιγραφές μπορεί να προσφέρουν πολλαπλές επιλογές για ενδύματα, χρώματα
ή υφές. Για παράδειγμα, μια περιγραφή μπορεί να καθορίζει "κοτλέ ή μπεζ παντελόνια", "κλασικό λευκό ή
γκρι πουκάμισο" ή "συνδυασμένο με στενά καλογραμμένα chinos ή χακί", ή "δερμάτινο ή καστόρινο σακάκι".
Αυτές οι επιλογές αντικατοπτρίζουν την ευελιξία του μοντέλου και τον πλούτο του παραγόμενου περιεχομένου,
παρέχοντας πολλαπλές δυνατότητες styling σε μία περιγραφή.
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Figure 1.5.14: Εικόνες που παρήχθησαν από Stable Diffusion με περιγραφές που δημιουργήθηκαν με 5
διαφορετικές μεθόδους
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Figure 1.5.15: Εικόνες που παρήχθησαν από Stable Diffusion με περιγραφές που δημιουργήθηκαν με 5
διαφορετικές μεθόδους
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Figure 1.5.16: Περιγραφές και εικόνες που παράγονται από το Stable Diffusion με περιγραφές που παράγονται
από 2 διαφορετικά LLMs για την Μηδενική Μάθηση (Zero-shot learning), την Μικρή Μάθηση (Few-shot
learning) και την Αλυσίδα Σκέψης (Chain-of-Thought) (αριστερή στήλη για το μοντέλο Falcon-7B, δεξιά

στήλη για το μοντέλο Mistral-7B).
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Figure 1.5.17: Περιγραφές και εικόνες που παράγονται από το Stable Diffusion με περιγραφές που
δημιουργούνται από 2 διαφορετικά LLMs για το RAG με πηγές από PDFs και από BLOGs (αριστερή στήλη

για το μοντέλο Falcon-7B, δεξιά στήλη για το μοντέλο Mistral-7B).

1.6 Συμπεράσματα

1.7 Συζήτηση

Αυτή η διατριβή διερευνά μεθοδολογίες για τη δημιουργία περιγραφών μόδας προσαρμοσμένες σε συγκεκριμένες

μεταβλητές, χρησιμοποιώντας δύο διαφορετικά μοντέλα μεγάλων γλωσσών (LLM) και ένα μοντέλο Σταθερής
Διάχυσης (Stable Diffusion) για τη δημιουργία εικόνων μόδας. Ξεκινώντας από τις παραδοσιακές προσεγγίσεις,
η μελέτη δίνει έμφαση στις τεχνικές "προ-εκπαίδευσης, άμεσης και πρόβλεψης" έναντι της συμβατικής μεθόδου
"προ-εκπαίδευσης, τελειοποίησης". Αυτή η αλλαγή υπογραμμίζει την αποτελεσματικότητα και την προσαρ-
μοστικότητα που προσφέρει η προτροπή (prompting), που συμπληρώνεται από την έγχυση γνώσης(knowledge
injection) για να διατηρούνται τα μοντέλα ενημερωμένα και έμπειρα στον ταχέως εξελισσόμενο τομέα της μόδας.

Κεντρικό στοιχείο της μελέτης είναι η μέθοδος Retrieval-Augmented Generation (RAG), η οποία αξιοποιεί
πληροφορίες από διάφορες πηγές, όπως περιοδικά μόδας και ιστολόγια. Αυτή η προσέγγιση εμπλουτίζει τα
μοντέλα με μια βαθιά κατανόηση των σύγχρονων τάσεων και αποχρώσεων, ενισχύοντας τη συνάφεια και την
ακρίβεια των δημιουργούμενων περιγραφών μόδας.

Η αξιολόγηση των γενετικών μοντέλων χρησιμοποίησε μια διπλή προσέγγιση, που συνδυάζει ποσοτικές μετρήσεις
και ποιοτική ανθρώπινη κρίση. Ποσοτικά, η μέτρηση CLIPscore παρείχε πληροφορίες σχετικά με την ποιότητα και
την ευθυγράμμιση των δημιουργούμενων περιγραφών με τα επιδιωκόμενα μηνύματα. Η ανθρώπινη αξιολόγηση
επικύρωσε περαιτέρω αυτά τα ευρήματα, δίνοντας έμφαση στα δυνατά σημεία των μοντέλων στη δημιουργικότητα,
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τη συνοχή και την αισθητική έλξη. Οι συμμετέχοντες βαθμολόγησαν με συνέπεια τις περιγραφές για την
ικανότητά τους να αποτυπώνουν διάφορα στοιχεία της μόδας, υπογραμμίζοντας την ικανότητα των μοντέλων να
ανταποκρίνονται σε διαφορετικές στυλιστικές προτιμήσεις και πολιτιστικά πλαίσια.

Οι συγκρίσεις μεταξύ διαφορετικών περιγραφικών μεθόδων υπογράμμισαν τις διαφορές στην απόδοση. Τεχνικές
όπως η εκμάθηση Few-shot και το RAG με αρχεία PDF διέπρεψαν σταθερά στην παραγωγή περιγραφών και
εικόνων που ευθυγραμμίζονται στενά με καθορισμένες μεταβλητές, επιδεικνύοντας στιβαρότητα σε διάφορα
κριτήρια αξιολόγησης.

Η ποιοτική ανάλυση των εικόνων που δημιουργήθηκαν αποκάλυψε αξιέπαινη πρόοδο στον ρεαλισμό και την οπτική

ποικιλομορφία, ιδιαίτερα ενισχυμένη από τη μεθοδολογία Chain-of-Thought. Οι εικόνες όχι μόνο έδειχναν ένα
εύρος χρωμάτων και υφών, αλλά επίσης ενσωμάτωσαν διακριτικά στοιχεία που υποδεικνύουν την περίσταση.
Παρά τις περιστασιακές ασυνέπειες στις εμφανίσεις που δημιουργούνται από μοντέλα, η εστίαση στα ρούχα
και το στυλ απέδιδε σταθερά οπτικά ελκυστικά αποτελέσματα που είχαν καλή απήχηση στους ανθρώπινους

αξιολογητές.

Συνολικά, αυτή η μελέτη αντιπροσωπεύει ένα σημαντικό βήμα προς τα εμπρός στην αξιοποίηση των μον-
τέλων LLM και Stable Diffusion για τη δημιουργία περιεχομένου μόδας. Δίνοντας έμφαση στις καινοτόμες
τεχνικές prompting και στη συνεχή έγχυση γνώσης, η έρευνα έχει δείξει απτές βελτιώσεις στην ακρίβεια, τη
δημιουργικότητα και τη συνάφεια των αποτελεσμάτων μόδας που δημιουργούνται από την τεχνητή νοημοσύνη.
Αυτές οι εξελίξεις όχι μόνο υπογραμμίζουν τις δυνατότητες της τεχνητής νοημοσύνης στη διαμόρφωση του

μέλλοντος της μόδας, αλλά επίσης ανοίγουν το δρόμο για περαιτέρω εξερεύνηση και βελτίωση σε δημιουργικές
βιομηχανίες που βασίζονται στην τεχνητή νοημοσύνη.

1.8 Μελλοντικές Κατευθύνσεις

Εξετάζοντας τις μελλοντικές κατευθύνσεις για τη βελτίωση της παραγωγής περιεχομένου μόδας μέσω προ-

ηγμένων μεθοδολογιών τεχνητής νοημοσύνης, από τα ευρήματα της τρέχουσας μελέτης προκύπτουν πολλές
υποσχόμενες οδοί. Πρώτο και κύριο είναι η βελτίωση της συνέπειας των χαρακτηριστικών των μοντέλων σε
προεκπαιδευμένα μοντέλα παραγωγής εικόνας. Η αντιμετώπιση των ασυνεπειών στις παραγόμενες εικόνες μόδας
θα μπορούσε να επιτευχθεί μέσω τεχνικών όπως fine-tuning. Αυτή η μέθοδος στοχεύει αποτυπώσει καλύτερα
τις στιλιστικές αποχρώσεις, τις υφές των υφασμάτων και τις ταιριαστές ενδυμάτων, αποδίδοντας έτσι πιο ακριβή
και οπτικά ελκυστικά αποτελέσματα.

Μια άλλη πολλά υποσχόμενη κατεύθυνση περιλαμβάνει την επέκταση του πεδίου εφαρμογής του Retrieval-
Augmented Generation (RAG) πέρα από τις παραδοσιακές πηγές όπως τα περιοδικά μόδας και τα ιστολόγια.
Με την ενσωμάτωση ποικίλων πηγών, όπως πλατφόρμες μέσων κοινωνικής δικτύωσης, αρχεία μόδας ή περιεχό-
μενο που δημιουργείται από χρήστες, τα μοντέλα θα μπορούσαν να εμπλουτίσουν τις αναφορές τους με ευρύτερες
στυλιστικές επιρροές και πολιτιστικές γνώσεις. Αυτή η προσέγγιση όχι μόνο ενισχύει την ποικιλομορφία και
τη συνάφεια του παραγόμενου περιεχομένου μόδας αλλά επίσης βελτιώνει την προσαρμοστικότητα στις εξελισ-

σόμενες τάσεις και τις εξειδικευμένες προτιμήσεις.

Εκτός από ευρύτερες πηγές δεδομένων, μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να διερευνήσει την ενσωμάτωση ενός
ευρύτερου φάσματος προτροπών και μεταβλητών μόδας πέρα από τις τρέχουσες εκτιμήσεις περίστασης, τύπου
χρήστη και στυλ. Παράγοντες όπως οι εποχιακές τάσεις, τα κριτήρια βιωσιμότητας, ο πολιτισμικός συμβολισ-
μός ή το συναισθηματικό πλαίσιο που σχετίζονται με τις επιλογές μόδας θα μπορούσαν να εμπλουτίσουν τις

παραμέτρους εισόδου. Αυτή η επέκταση θα μπορούσε να οδηγήσει σε πιο διαφοροποιημένες και εξατομικευμένες
περιγραφές και εικόνες μόδας, καλύπτοντας τις διαφορετικές προτιμήσεις των καταναλωτών και ηθικούς λόγους.

Η ενσωμάτωση οντολογιών ή γραφημάτων σκηνής στο RAG αντιπροσωπεύει μια άλλη σημαντική ευκαιρία. Αυτές
οι δομημένες αναπαραστάσεις θα μπορούσαν να ενισχύσουν τη σημασιολογική κατανόηση και τις δυνατότητες

παραγωγής κωδικοποιώντας ιεραρχικές σχέσεις μεταξύ στοιχείων μόδας, ιδιοτήτων και πλαισίων. Αυτή η προσέγ-
γιση θα μπορούσε να βελτιώσει τον ρεαλισμό και τη συνοχή των παραγόμενων αποτελεσμάτων, καταγράφοντας
περίπλοκες λεπτομέρειες σχετικά με τις συνθέσεις ρούχων, τις χωρικές ρυθμίσεις στα ρούχα ή τα περιβαλλοντικά
πλαίσια.

Η προώθηση τεχνικών πολυτροπικής σύντηξης, όπου οι περιγραφές κειμένου επηρεάζουν τη δημιουργία εικόνων
και το αντίστροφο, θα μπορούσε να βελτιώσει περαιτέρω τον συγχρονισμό μεταξύ της περιγραφικής ακρίβειας
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και της οπτικής πιστότητας. Οι διαδραστικές διεπαφές που επιτρέπουν στους χρήστες να βελτιώσουν τα παραγό-
μενα αποτελέσματα με βάση προσωπικές προτιμήσεις ή συγκεκριμένα κριτήρια θα μπορούσαν να ενισχύσουν τη

δέσμευση και την ικανοποίηση.

Συνοπτικά, το μέλλον της δημιουργίας περιεχομένου μόδας με γνώμονα την τεχνητή νοημοσύνη έχει τεράστιες
δυνατότητες καινοτομίας σε διάφορα μέτωπα. Με την ενσωμάτωση προηγμένων τεχνικών μοντελοποίησης,
την επέκταση των πηγών δεδομένων, την ενίσχυση της σημασιολογικής κατανόησης και την αντιμετώπιση
ηθικών κριτηρίων, οι ερευνητές μπορούν να ανοίξουν το δρόμο για πιο εξελιγμένες, περιεκτικές και πολιτισμικά
συναρπαστικές εφαρμογές στη βιομηχανία της μόδας. Αυτές οι προσπάθειες υπόσχονται να επαναπροσδιορίσουν
τις δημιουργικές διαδικασίες και να ενδυναμώσουν τους χρήστες με εξατομικευμένες και συναρπαστικές εμπειρίες

μόδας που οδηγούνται από τεχνολογίες AI.
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Chapter 2

Introduction

In the dynamic realm of contemporary fashion, the fusion of technology and creativity has precipitated a
revolutionary paradigm shift, unveiling unprecedented opportunities and transforming the landscape of the
industry of fashion. At the forefront of this wave stands the symbiotic integration of computer vision and
artificial intelligence, redefining conventional norms and propelling the fashion domain into an era marked
by innovation, efficiency, and unparalleled aesthetic precision.

In this thesis, our aim is to delve into various prompting methodologies to effectively generate fashion descrip-
tions tailored to specific variables. Our focus lies in directing two distinct Large Language Models to craft
intricate descriptions pertinent to style, body type, and occasion. Subsequently, we leverage these findings
to create fashion images utilizing Stable Diffusion Models.

Our study centers on comparing various prompting techniques amidst a shifting paradigm from the tradi-
tional "pre-train, fine-tune" approach to what we term as "pre-train, prompt, and predict." Eschewing the
conventional training and fine-tuning process, our emphasis lies in guiding our models solely through prompt-
ing. To tackle the challenge of evolving knowledge gaps, we advocate for knowledge injection to ensure our
models remain current and adept in this dynamic field.

To ensure effective knowledge injection, we rely on the retrieval-augmented generation (RAG) method, which
stands as the prevailing approach in our study. Our methodology revolves around directly infusing pertinent
insights gleaned from a diverse array of sources, including but not limited to fashion magazines, blogs, and
relevant literature from the fashion domain. By leveraging this multifaceted pool of knowledge, we aim to
enrich our models with a comprehensive understanding of contemporary fashion trends, styles, and nuances.
This approach not only ensures the relevance and accuracy of generated fashion descriptions but also fosters
adaptability and agility in navigating the ever-evolving landscape of fashion.

This thesis offers an in-depth examination of prompting, image generation, and knowledge injection, empha-
sizing their facilitating role and the imperative of resource efficiency. It underscores the efficacy of Large
Language Models (LLMs) in text generation tasks and explores their utilization in conjunction with Stable
Diffusion models for fashion image generation—an application less explored in existing literature, which pre-
dominantly focuses on fashion item retrieval. Additionally, to assess the efficacy of our approach, we adopt a
dual evaluation strategy. Firstly, we assess the quality of generated descriptions using other LLMs as judges,
supplemented by hand-written scripts to validate various hypotheses. Secondly, we employ human expert
evaluation, alongside traditional metrics, to appraise the generated images, thereby offering a comprehensive
evaluation framework for our proposed methodology.

The outline of this thesis is as follows:

• First, we will furnish all the necessary background information and related work concerning basic
generative algorithms and concepts, as well as Large Language Models, to adequately expound upon
our pipeline. Subsequently, we will offer a comprehensive description of the pertinent techniques relevant
to this study.
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• We will offer an intricate definition of Knowledge Injection, with a specific focus on Retrieval-Augmented
Generation (RAG), and delve into its significance within our study.

• We will propose our model for automatic fashion images generation and compare the different techniques
used.

• Lastly, we will create a dataset from our results and use human evaluation on them to draw conclusions
based on their creativity, relevance and aesthetic appearance.
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Large Language Models (LLMs)

Language Models (LMs) are computational models that have the capability to understand and generate
human language. More specifically, a language model is a probability distribution over word sequences,
having the ability to predict the likelihood of these sequences or generate new text based on a given input.

The cornerstone methodology for probabilistic language modeling has been n-gram models. These models
operate on the basis of the Markov chain rule, assuming that the probability of the next word in a word
sequence depends solely on a fixed-size window of preceding words. Thus, a bigram model considers one
preceding word, a trigram considers two, and in general, an n-gram considers n-1 preceding words. For
instance, a bigram language model represents the probability of the sequence w1, w2, ..., wn as follows:

P (w1, w2, . . . , wn) = P (w2, w1) · P (w3|w2) · · ·P (wn|wn−1) (3.0.1)

Here, the conditional probability P (wk|wk−1) can be estimated as the proportion of occurrences of the word
wk−1 followed by the word wk in the corpora. Estimating these probabilities constitutes the training of an
n-gram model on text corpora in one or more languages.

However, given that a language can express an infinite variety of valid sentences, n-gram models struggle to
assign non-zero probabilities to word sequences that may never be encountered in the training corpora. To
mitigate this issue, a variety of smoothing techniques have been proposed over the years.

Subsequently, advancements in neural network development have led to neural language models, initially
introduced with simple feed-forward neural language models [4]. A feed-forward neural language model is
a basic feed-forward network that takes a sequence of preceding words as input and provides a probability
distribution over possible next words as output. Thus, akin to an n-gram LM, the feed-forward neural LM
is trained to predict the probability of a word considering the n-1 preceding words.

A notable difference between n-gram models and feed-forward neural language models lies in how they
represent input word sequences. While n-gram models assign unique word identities to each word in the
preceding sequence, feed-forward neural language models primarily utilize embedding vectors for individual
words. As a result, the latter demonstrates superior generalization to unseen word sequences in the test set.

Although feed-forward language models contributed significantly to neural language modeling, contemporary
neural language models leverage more advanced architectures like recurrent networks or transformer networks.

Recurrent neural network (RNN) language models [38] analyze input sequences sequentially, processing one
word at a time. Their objective is to predict the next word by considering the current word and the previous
hidden state. As a result, RNNs overcome the limited context issue inherent in n-gram models, and they do
not encounter the fixed context constraint present in feedforward language models. This is because the hidden
state can theoretically encapsulate information about all preceding words, dating back to the beginning of
the sequence.
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In our pursuit, we utilize decoder-only Transformers, thus it is pertinent to make a separate reference to
them.
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3.1 LLMs Categories

Machine Learning algorithms can be categorized according to the experience the model is provided with
during training. The three broad types of machine learning algorithms are supervised, unsupervised and
reinforcement learning, while semi- and self- supervision can be considered variants of the above.

Supervised Learning

In this type of learning the input data, comprised of multiple features, is associated with a label or target.
Let the feature vector be x and the target be y, the model will learn to predict y from x using an array
of examples. In most cases, this is achieved by learning the distribution function p(y|x). Some of the most
prominent supervised learning tasks are considered to be classification, regression and forecasting.

Unsupervised Learning

Unsupervised learning algorithms do not take labels attached to feature vectors of the dataset into account.
Instead, they attempt to implicitly or explicitly learn the probability distribution of the entire dataset p(x)
and in turn give insight about the underlying structure of data. Popular tasks of this category include
clustering and dimensionality reduction.

Semi-supervised Learning

Semi-supervised learning can be considered a special type of supervised learning where most samples of the
dataset used for training are not associated with targets. Semi-supervised learning (SSL) leverages both
labeled (Dl) and unlabeled (Du) data, with the labeled data often being a small fraction of the total dataset.
The goal is to use the unlabeled data to train a more accurate model than one trained solely on the labeled
data, ideally nearing the performance of a fully labeled dataset. SSL exploits the unlabeled data to better
understand the data distribution and refine decision boundaries. The approach began with self-training
methods, where an initial model trained on labeled data iteratively labels and incorporates unlabeled data.
[41]

Self-supervised Learning

Self-supervised learning is a learning category lying between supervised and unsupervised. It makes use of
unlabeled data and leverages supervision signals stemming from the structure of the data itself, by using
pseudolabels. This form of learning mostly consists of solving pre-text tasks, i.e. tasks specifically crafted to
help a model learn the inner-workings of a dataset, and using the rich information obtained by the originally
unlabeled data to later solve other downstream tasks, like the ones mentioned in previous sections.

Reinforcement Learning

In reinforcement learning the dataset is not fixed, but rather it receives feedback from changes in its envi-
ronment. This type of learning will not be considered in this thesis.

3.2 Transformers

Broadly, they can be grouped into three categories:

• GPT-like (also called auto-regressive Transformer models)

• BERT-like (also called auto-encoding Transformer models)

• BART/T5-like (also called sequence-to-sequence Transformer models)
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Architecture of Encoder-Decoder model
The model is primarily composed of two blocks as shown in 3.2.1:

• Encoder: The encoder receives an input and builds a representation of it (its features). This means
that the model is optimized to acquire understanding from the input.

• Decoder: The decoder uses the encoder’s representation (features) along with other inputs to generate
a target sequence. This means that the model is optimized for generating outputs.

Figure 3.2.1: Transformer Architecture [52]

Encoder-Only
Encoder models use only the encoder of a Transformer model. At each stage, the attention layers can access
all the words in the initial sentence. These models are often characterized as having “bi-directional” attention,
and are often called auto-encoding models.

The pretraining of these models usually revolves around somehow corrupting a given sentence (for instance,
by masking random words in it) and tasking the model with finding or reconstructing the initial sentence.

Encoder models are best suited for tasks requiring an understanding of the full sentence, such as sentence
classification, named entity recognition (and more generally word classification), and extractive question
answering.

Decoder-Only
Decoder models use only the decoder of a Transformer model. At each stage, for a given word the attention
layers can only access the words positioned before it in the sentence. These models are often called auto-
regressive models.
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The pretraining of decoder models usually revolves around predicting the next word in the sentence.

These models are best suited for tasks involving text generation.

3.3 Prompting
Prompt-based learning represents a paradigm shift in machine learning, departing from the conventional su-
pervised learning approaches. Unlike traditional methods that rely on training models to predict outputs
based on inputs, prompt-based learning harnesses the power of language models to directly model the prob-
ability of text. At its core, this approach involves transforming an original input into a textual prompt,by
using a template wherein certain slots remain unfilled. These slots serve as placeholders for the language
model to generate the missing information, resulting in a final string that informs the desired output.[33]

One of the defining features of prompt-based learning is its ability to leverage pre-trained language models
that have been exposed to massive amounts of raw text data. This pre-training equips the models with
a robust understanding of language and enables them to infer missing information in prompts effectively.
Moreover, by crafting suitable prompting functions, these models can adapt to new tasks with remarkable
flexibility, often requiring only a few examples (few-shot learning) or even none at all (zero-shot learning).

This framework offers several advantages over traditional approaches. Firstly, it capitalizes on the vast
amount of unlabeled text data available, enabling models to capture intricate linguistic patterns and nuances.
Secondly, it empowers models to swiftly adapt to novel scenarios, making it well-suited for tasks where
labeled data is scarce or costly to obtain. Overall, prompt-based learning emerges as a potent methodology,
revolutionizing the landscape of machine learning with its versatility, efficiency, and scalability.

Compared to conventional fine-tuning that expensively updates the massive LM parameters for each down-
stream task, prompting concatenates the inputs with an additional piece of text that guides the LM to
generate the desired outputs. [8]

3.3.1 Prompting Methodology
The primary challenge with supervised learning lies in the requirement for annotated data to train a model P
(y|x; θ ). This data is often scarce for many tasks. Prompt-based learning techniques in NLP aim to address
this challenge by training a language model (LM) that estimates the probability P (x; θ ) of text x itself, thus
enabling the prediction of y without the need for extensive labeled datasets. More specifically, prompting in
its original form predicts the highest score in three steps.[33]

• Prompt Addition: Initially, a prompting function is used to convert the input text into a prompt. A
template is designed, that incorporates two slots - one input slot [X] and an answer slot [Z] that will
include the intermediate answer which be finally mapped to the answer y. Subsequently, the slot [X] is
filled with the input text.

• Answer Search: In this step, the answer with the highest score is searched. For this task, we define the
set of possible values and then a function that fills the slot [Z] in the prompt with the potential answers
z. Afterwards, by measuring the probability of the filled slots the highest-scoring answer is computed.

• Answer Mapping: To ensure the highest output is achieved, there may be occasions where it’s necessary
to map the answer z to the output y. For instance, in sentiment analysis, potential answers like
"excellent," "good," and "beautiful" might need to be mapped to the final output "++." However, in
tasks like text generation, such mapping might be unnecessary.

3.3.2 Prompt Categories
The prompting function can take two forms, either being the same for each input -thus called static-, or
generating a different template for each input -thus called dynamic. In addition to this distinction, the
prompts have different types [33]:

• Discrete Prompts (a.k.a. hard prompts): specific, hand-crafted text-based prompts in human-
interpretable natural language
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Figure 3.3.1: Prompting Typology [33]

• Continuous Prompts (a.k.a. soft prompts): prompting directly in the embedding space of the model

Although, tuning soft prompts is popular due to their amenability to gradient descent, this method lacks
interpretability since embedding vectors are difficult for humans to comprehend. In addition to this, they are
incompatible to use with other LLMs [56] and are generally expensive to use or unavailable for LMs deployed
with only inference APIs.

3.3.3 Prompting Techniques

Instruction tuning, in which the models can learn new tasks based on natural language instruction only,
has been proposed and used broadly [13]. Some of the most permanent methods include zero-shot learning,
one-shot learning, few-shot learning and chain-of-thought. At the zero-shot prompting, the instruction is
given directly to the model without any examples of what it should do.

Figure 3.3.2: Zero-shot prompting [6]

In the second and the third method, one and several examples are given respectively. The few-shot technique
involves presenting the model with k exampled of context and completion, followed by a final example of
context, for which the model should provide completion. [31].

(a) One-shot prompting [6] (b) Few-shot prompting [6]
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Finally, chain of though is a series of intermediate reasoning steps, which, when presented, significantly
impoves the ability of LLMs to perform complex reasoning.[54]

Figure 3.3.4: Chain-of-thought [55]

3.3.4 Template Engineering

The structure used for input examples, known as the prompt template, holds significant importance in
contextual learning, though it’s frequently underestimated. A suboptimal template selection can diminish
even the effectiveness of advanced models and inference techniques to mere random guessing. Moreover,
what works as an optimal template in one scenario may not translate well to others. Consequently, there’s
no universally ideal template for any specific task, necessitating experimentation and adaptation..[53]

Figure 3.3.5: An example template transformation for two demonstrations. Different prompt formats lead
to different rankings both for models and ICL methods, and the best template for one method can be

suboptimal for others. [53]

Several approaches exist for crafting a template tailored to a particular task. One straightforward method
involves employing minimal templates or universal terms such as "input/output". Alternatively, task-specific
templates can be designed. Furthermore, the selection of examples and their sequence are crucial factors
influencing the quality of outcomes.

3.3.5 Prompting Tools

Although guiding large language models (LLMs) through prompts might seem easy, crafting successful
prompting tactics entails recognizing the situations in which these models make errors, developing strategies
to address them, and methodically evaluating the efficacy of those strategies. [61] Hence, the utilization
of prompt design tools becomes essential. The predominant tool in use is OpenAI Playground, featuring a
straightforward "plain text" input interface. Nevertheless, the widespread requirement for methodical prompt
evaluation leads to the adoption of alternative toolkits. In this context, we’ll mention some such tools, with
one being selected for implementation in this thesis.

OpenPrompt is a versatile toolkit facilitating prompt-learning with Pre-trained Language Models (PLMs).
It enables the integration of various PLMs, task formats, and prompt modules within a unified framework.
The toolkit includes components like Template, which defines or generates textual or soft encoding templates
for input manipulation, and PromptModel, responsible for training and inference. OpenPrompt supports
multiple tasks (classification and generation), PLMs (MLM, LM, and Seq2Seq), and prompt modules, allowing
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flexibility in experimentation. It leverages additional context with masked tokens to mimic PLMs’ pre-training
objectives, enhancing model performance. Tokenization and template design, central to prompt-learning, are
streamlined processes in OpenPrompt, reducing complexity and potential errors.[12]

ChainForge is an open-source visual toolkit for prompt engineering and on-demand hypothesis testing of
text generation LLMs.The graphical user interface can be used to compare outputs of different models and
prompts. It incorporates functions such as model selection, prompt templated design, systematic evaluation
and improvisation. It is also the first tool to include cross-LLM comparison. [3]

Figure 3.3.6: The ChainForge interface [3]

PromptMaker [28] assists users in generating prompts using few-shot examples. The authors noted that
users encountered challenges in systematically evaluating their prompts and expressed a desire for the ability
to score responses, which tended to be highly specific to individual use cases rather than universally applicable
metrics.

PromptAid [39] utilizes an NLP paraphrasing model to modify input prompts with semantically similar
rephrasings. The modified prompts are then submitted to a single LLM, and evaluation scores are plotted.

BotDesigner [61] supports the design of chat models based on prompts. However, its evaluation was
predominantly structured around a specific task, such as creating an AI professional chef.

Promptfoo [46] serves as an evaluation framework resembling testing frameworks, where users write con-
figuration files specifying prompts and expected outputs. Tests are executed via the command line. While
most systems support prompt templating, few enable the simultaneous submission of each prompt to mul-
tiple models. Among those that do support cross-model comparison, such as Vellum.ai, they are typically
playgrounds testing single prompts, making systematic comparison cumbersome.

3.4 Knowledge Injection

Large language models (LLMs) encapsulate a vast amount of factual information within their pre-trained
weights, demonstrating an impressive ability to answer diverse questions across various domains [30, 29, 45].
However, integrating new information or refining the capabilities of LLMs using external datasets poses a
significant challenge due to three primary limitations. Firstly, the knowledge within these models is static,
meaning it does not update over time. Secondly, it is non-specific and may lack the nuanced expertise required
for particular domains. [42, 35]. Moreover, reasoning [44, 20] and hallucination [21] challenges related to
LLMs as knowledge bases are critical towards their successful employment in practice . These limitations
were previously addressed by using Knowledge Graphs as knowledge-enhancers, which however pose different
challenges related to their non-flexible nature [36, 10].

To address these limitations, it is essential to enhance the model’s knowledge. Knowledge injection involves
methods for adding or updating information within a pre-trained model to ensure it remains current and
domain-specific. One common approach to augment a model’s knowledge is fine-tuning, which involves
training the model on new data to refine its existing knowledge base. Another method is in-context learning,
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which enhances the model’s capabilities by providing it with contextually relevant information during the
generation process. A notable form of in-context learning is retrieval augmented generation (RAG). RAG
employs information retrieval techniques to enable LLMs to obtain relevant information from a knowledge
source and incorporate it into the generated text.

This chapter delves into the concept of knowledge injection, examining how these methodologies can address
the static and non-specific nature of LLM knowledge and ultimately improve the model’s performance across
various domains. Furthermore, the significance of RAG and other mechanisms will be underlined, and its
mechanism will be explained in detail.

Map-tuning
In [42], researchers investigate methods to improve the flexibility and efficiency of knowledge injection by
reusing existing downstream models. The study explores a novel paradigm called plug-and-play knowledge
injection, where knowledge bases are integrated into pre-existing downstream models without modifying their
parameters, using a knowledge plugin. The proposed injection method, termed map-tuning, trains a mapping
of knowledge embeddings to enrich model inputs with these mapped embeddings, while keeping the model
parameters frozen. This approach addresses the time-consuming and resource-intensive nature of retraining
models, emphasizing the need for a flexible and efficient injection paradigm.

To achieve this goal, the paper outlines two settings for plug-and-play knowledge injection:

• General Plug-and-Play Knowledge Injection: This setting aims to inject knowledge into all
downstream models (trained from a particular pre-trained language model) using a general plugin
without any task-specific training

• Task-Specific Plug-and-Play Knowledge Injection: In this setting, knowledge plugins are trained
to better adapt to specific downstream tasks while keeping the downstream models frozen.

The core of the paper’s contribution is the introduction of map-tuning, a preliminary exploration of learning
knowledge plugins. This involves training a lightweight mapping network that augments model inputs with
mapped knowledge representations.

Retrieval Augmented Generation
Retrieval Augmented Generation (RAG) [32] is a method that enhances the capabilities of LLMs, particu-
larly for knowledge-intensive tasks, by leveraging external knowledge sources. Initially, this approach required
additional training for each specific task. However, recent research by has shown that using a pre-trained
embedding model can yield improved performance without the need for further training. The RAG architec-
ture operates by identifying documents within a knowledge base that are similar to the input query. These
documents are then incorporated into the input query, providing the model with additional context about
the query’s subject.

In order to implement this mechanism, an auxiliary knowledge base BQ and a pre-trained embedding model
Me are required. In the first step, a dense vector representation b is created per document. All these
embeddings are stored in a vector. When receiving a query q we compute its embedding, we retrieve q’s
top-K closest neighbors based on a similarity score, which in our case is dot-product ranking. We then update
the query by concatenating with the relevant information and pass it to the LLM. [32]

In comparison to fine-tuning, a significant advantage for RAG is evident. While fine-tuning generally enhances
the performance of the base model, it often falls short when compared to the RAG approach. Several factors
contribute to this difference. Firstly, RAG not only adds new knowledge to the model but also integrates
context relevant to the specific query, a capability that fine-tuning lacks. Additionally, fine-tuning can
inadvertently affect other aspects of the model’s performance due to the phenomenon known as catastrophic
forgetting.
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Figure 3.4.1: A visualization of the knowledge injection framework [32]

Figure 3.4.2: A visualization of Retrieval-Augmented Generation [1]
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Chapter 4

Generative Models

In the realm of artificial intelligence, the advent of generative models has sparked a revolution in various
domains, including text to image generation. This chapter delves into the fascinating intersection of generative
AI and image generation, exploring the advancements, challenges, and implications within this burgeoning
field.

The application of generative AI in image generation has witnessed significant progress in recent years,
with breakthroughs in areas such as image-to-image translation, style transfer, and super-resolution. These
advancements have not only propelled the boundaries of artistic expression, like fashion design, but have also
found practical utility in domains like medical imaging, computer-aided design, and entertainment.

Figure 4.0.1: Examples of common tasks for image generation, including super-resolution (left),
text-to-image generation (middle) and style change (right). Super-resolution enhances the image by adding

more details and generates the output with high fidelity. Style change transfers the image to another
domain with mutual information. Text-to-image generates high quality images that are well aligned with

user input. [5]

Text-to-image generation, a process that transforms textual descriptions into corresponding images, is a
widely discussed topic due to its potential applications across various fields. However, its implementation
is challenging due to the intricate relationship between human language and visual representation, which
are distinct domains in computer science. To facilitate text-to-image generation, a combination of tools and
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models is essential. This includes language models for interpreting text inputs, vision models for analyzing
image data, and generative models like GANs and U-nets for generating images. Additionally, VAE models
can be utilized to map image features to a latent space. [5]
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4.1 History of Generative Models

This chapter provides a comprehensive overview of the historical trajectory of text-to-image generation models
within the context of artificial intelligence and computer vision research. Tracing the evolution of this field
from its inception to its current state, we examine pivotal developments and seminal contributions that have
propelled its advancement.

Figure 4.1.1: The milestones of text-to-image (TTI) models and large models. The upper part in light
purple shows the key TTI models with high impacts, and the lower part in light yellow shows the progress

of large models that provide the stimuli for the development of TTI models. [5]

4.1.1 Variational Autoencoders (VAE)

A VAE, or variational autoencoder, is a type of autoencoder designed with regularization techniques during
training to ensure that its latent space exhibits desirable properties for generating new data. The term
"variational" originates from its strong connection to variational inference methods in statistics, highlighting
the regularization’s role in shaping the model’s behavior.

More specifically, VAE comprises of an encoder-decoder structure [5] in order to achieve dimensionality
reduction. The encoder compresses data from the initial space to the encoded space (latent space), thus
producing a new representation by extracting or selecting from the old features. Then the decoder performs
the opposite function and regenerates the original feature. This compression and decompression of the data
can lead to loss of information to the encoding stage that cannot be retrieved during the decoding phase.

Figure 4.1.2: The encoder-decoder model [51]

The objective of dimensionality reduction is to obtain the optimal model from a specified set of encoder/de-
coder pairs. which strive to generate a set of new independent features, denoted as ne, through linear
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combinations of the original nd features. These new features are constructed to closely mimic the original
data when projected onto them, aiming to preserve their Euclidean distance properties. In essence, PCA
seeks to pinpoint the most effective linear subspace within the original space, defined by an orthogonal basis
of these new features. The goal is to minimize the error in approximating the data when represented through
their projections onto this selected subspace.[51]

Figure 4.1.3: [51]

If the latent space exhibits a well-defined structure, random points sampled from it can be decoded to
generate synthetic content. However, there’s no assurance that the encoder will organize the latent space in a
manner conducive to the desired generative process. The autoencoder’s high degree of freedom often leads to
overfitting, resulting in some points in the latent space lacking meaningful interpretation upon decoding. To
utilize the autoencoder’s decoder effectively for generative tasks, it’s imperative to ensure the latent space’s
regularity. One approach to achieve this regularity is by incorporating explicit regularization during training.
A VAE is an autoencoder equipped with such regularization techniques, aiming to prevent overfitting and
ensure desirable properties within the latent space for generative processes. However, to enforce regularization
within the latent space, a slight modification is made to the encoding-decoding process: Rather than encoding
an input as a single point, it’s encoded as a distribution across the latent space. Thus, data diversity is
increased, noise is handled [5] and continuity and completeness are achieved [51].

Figure 4.1.4: [51]

VAE models encounter certain constraints. In the context of image generation, directly sampling from a
Gaussian distribution consistently yields blurry images. Additionally, information is lost during the data
projection process to a lower dimension. Consequently, VAEs demonstrate comparatively lower efficacy in
image synthesis when compared to GANs and Diffusion Models.

4.1.2 Generative Adversarial Networks (GANs)
Generative Adversarial Networks pair a generator, which learns to produce the target output, with a dis-
criminator, which maximises the accuracy to distinguish the input images from the synthesised images with
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a binary output. The generator learns the image distribution from the training samples and tries to minimize
the possibility to be classified as fake by the discriminator. Both are neural networks.

In essence, the discriminator functions as a classifier tasked with discerning real data from fake ones. It trains
on a combination of real data samples, treated as positive examples, and synthetic data generated by the
generator, considered as negative examples. The loss function of the discriminator penalizes misclassifications,
whether it’s a real instance mistaken for fake or vice versa. Weight adjustments in the discriminator occur
via backpropagation, wherein the discriminator network is updated based on the incurred discriminator loss.

On the other hand, the generator component of a GAN is responsible for generating synthetic data, guided
by feedback from the discriminator. Its objective is to produce outputs that the discriminator perceives as
genuine. Generator training necessitates a closer interaction between the generator and the discriminator
compared to discriminator training. At its core, a GAN typically accepts random noise as input, which the
generator subsequently processes into coherent output.

Figure 4.1.5: GAN structure[18]

The training process is alternating and consists of a minmax algorithm. Training consists of two alternating
phases:

• Discriminator training

• Generator training

(a) Generator Training [18] (b) Discriminator Training [18]

In order to reach convergence, the generator tries to minimise the following function while the discriminator
tries to maximise it:

Ex[log(D(x))] + Ez[log(1−D(G(z))]

where D(x) is the discriminator’s estimate of the probability that real data instance x is real,Ex is the
expected value over all real data instances.G(z) is the generator’s output when given noise. D(G(z)) is the
discriminator’s estimate of the probability that a fake instance is real. Ez the expected value over all random
inputs to the generator (in effect, the expected value over all generated fake instances G(z) ).

In contrast to VAEs, GANs produce images with superior fidelity. However, GANs struggle to derive an
explicit representation of the data density P (x), and training them poses challenges due to their slower
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convergence rate. Additionally, achieving a balance between the discriminator and generator performance
is crucial to prevent mode collapse, wherein the generator repetitively generates identical samples from the
input noise. [5]

4.1.3 Diffusion Models

Typically in Diffusion Models noise is introduced to alter the data during the training phase, and then this
noise is removed using learned parameters during inference. [5].

Figure 4.1.7: Diffusion models smoothly perturb data by adding noise, then reverse this process to generate
new data from noise.[59]

Currently, research is focused on three types:

• Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs) is a diffusion model which uses discrete time steps.
It consists of a forward and a reverse Markov chain process. The forward process adds noice to the
input image, until it becomes a Gaussian noise:

qθ(xt|x0) = N(xt,
√
ā ∗ x0, (1− ā) ∗ I) (4.1.1)

The reverse process samples the data to reduce the noice:

pθ(xt−1|xt) = N(xt−1, µθ(xt, t),
∑

(xt, t)) (4.1.2)

DDPM employs a time-sensitive U-net as its foundational network, which processes the noisy data
xt and the timestep t as inputs. The network’s output is the predicted noise, matching the input’s
dimensions.

Compared to GAN, DDPM demonstrates a significantly more stable training process while maintaining
high image fidelity. However, the initial noise sampling in the first stage of the diffusion process often
inadequately approximates x0. Consequently, numerous iterative steps are typically required to refine
the sampled noise and effectively denoise the data in the correct direction. [5]

• Score-Based Generative Models (SGMs) consist of a more general process than DDPM that uses dif-
ferential equations.

• Stochastic Differential Equations (Score SDEs): DDPMs and SGMs can be extended to scenarios with
infinite time steps or noise levels, where the perturbation and denoising processes correspond to solutions
of stochastic differential equations (SDEs). This approach, termed Score SDE [264], utilizes SDEs for
both noise perturbation and sample generation. The denoising process involves estimating the score
functions of noisy data distributions.

A great advantage of diffusion models is that in addition to high fidelity of the generated image, they provide
a variety of styles to the output. Moreover, they do not excel only in computer vision tasks but also to
natural language processing, temporal data modeling, multi-modal modeling and robust machine learning.
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4.1.4 Consistency Models
Consistency Models are designed to overcome the slow rate that is caused by the iterative sampling process
of the diffusion models. The main goal is to create a generative model that permits efficient generation in
a one step without losing important features of iterative sampling. More specifically, they allow trade-offs
between sample quality and compute, and zero-shot editing. Their training can be conducted in isolation or
in distillation. [50]

Figure 4.1.8: [50]

4.2 Text-to-Image Generation
Text-to-image generation is a fascinating area of research that aims to bridge the gap between natural lan-
guage descriptions and visual content creation. In this process, textual descriptions serve as input to a model,
which then generates corresponding images that match the given descriptions. These generated images can
range from simple scenes to complex compositions, depending on the capabilities of the model and the
richness of the textual input. Text-to-image generation holds great potential in various applications, includ-
ing content creation, design assistance, and enhancing accessibility for individuals with visual impairments.
Moreover, advancements in deep learning techniques, such as Generative Adversarial Networks (GANs) and
Transformer-based architectures, have significantly improved the quality and realism of generated images,
paving the way for more sophisticated and versatile text-to-image generation systems.

The following diagram illustrates a timeline depicting the evolution of text-to-image (TTI) model develop-
ment.

Figure 4.2.1: Timeline of TTI model development, where green dots are GAN TTI models, blue dots are
autoregressive Transformers and orange dots are Diffusion TTI models. Models are separated by their
parameter, which are in general counted for all their components. Models with asterisk are calculated

without the involvement of their text encoders. [5]
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Let’s delve into the analysis of two prominent text-to-image (TTI) models.

4.2.1 Imagen

The Imagen model [49] comprises a text encoder responsible for translating textual input into a series of em-
beddings. These embeddings are then fed into a sequence of conditional diffusion models, which progressively
transform them into images of higher resolutions.

Figure 4.2.2: Visualization of Imagen. Imagen uses a large frozen T5-XXL encoder to encode the input text
into embeddings. A conditional diffusion model maps the text embedding into a 64×64 image. Imagen

further utilizes text-conditional super-resolution diffusion models to upsample the image 64×64→256×256
and 256×256→1024×1024.[49]

More specifically,the scientists utilize a U-Net architecture as the foundation for their 64x64 text-to-image
diffusion model. This model is conditioned on text embeddings, which are combined with diffusion timestep
embeddings. They enhance the model by incorporating cross-attention over the entire sequence of text
embeddings at multiple resolutions, alongside implementing Layer Normalization for text embeddings in
the attention and pooling layers to boost performance. For super-resolution tasks from 64x64 to 256x256,
they adapt a U-Net model and make several enhancements to improve memory efficiency, inference speed,
and convergence rate. Their modified U-Net variant, named Efficient U-Net, achieves significantly faster
processing. In the 256x256 to 1024x1024 super-resolution model, they train on crops of the 1024x1024
image and utilize text cross-attention. During inference, the model takes low-resolution images as inputs and
generates upsampled images as outputs, while still leveraging text cross-attention.

4.2.2 DALL-E

In the initial phase, a discrete variational autoencoder (dVAE) DALL-E is trained to map an image into
32x32 tokens, where each grid can take on a possible value from a set. This compression step reduces the
image data into a much smaller dimension. Subsequently, text is encoded using byte pair encoding (BPE) into
tokens of size 256, which are then concatenated with the image tokens. The combined tokens are inputted
into a decoder-only autoregressive Transformer to compute the joint distribution of text and images. This
Transformer incorporates self-attention layers with a casual mask for text attention, and either row, column,
or convolution mask for spatial image attention.
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Figure 4.2.3: DALL-E

4.2.3 Promptify
Promptify [43] is an interactive system that assists users in exploring and refining text-to-image generative
models. It incorporates a suggestion engine for prompt generation. The system’s UI includes features
such as Stable Diffusion Controls for prompt composition, Automatic Prompt Suggestions for brainstorming
subject matter and style keywords, Image Layout and Clustering for organizing and grouping generated
images, Minimap for visual cues and navigation, Clustering Controls for positioning and grouping images,
and Prompt History for toggling previous prompts on/off.

Figure 4.2.4: The user workflow with the Promptify system [43]
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Fashion and AI

Fashion represents how individuals present themselves to society, encompassing attire and makeup choices
that define personal style and set individuals apart. In contemporary society, fashion plays a vital role in
shaping one’s identity. Concurrently, the convergence of computer vision (CV) and artificial intelligence
(AI) is revolutionizing the fashion industry, leading to innovations spanning electronic retailing, personalized
styling, and fashion design processes. Intelligent fashion as referred to in [7] is a challenging task due to
the inherent variability in fashion items’ style and design, as well as the substantial semantic gap between
computable low-level features and their corresponding high-level semantic concepts. [7]

In [7], previous intelligent-fashion-relevant works have been categorized in four different aspects:

• Fashion analysis contains attribute recognition, style learning, and popularity prediction

• Fashion detection includes landmark detection, fashion parsing, and item retrieval

• Fashion synthesis involves style transfer, pose transformation, and physical simulation

• Fashion recommendation comprises fashion compatibility, outfit matching, and hairstyle suggestion.

Figure 5.0.1: Intelligent fashion research topics[7]

In this section, we will define some of these tasks, while in the next section, we will delve into a detailed
discussion of previous work in fashion images generation.

Fashion Analysis

Fashion analysis encompasses a diverse range of tasks aimed at understanding, categorizing, and predicting
trends within the ever-evolving world of clothing and style.

Clothing attribute recognition is a multi-label classification problem focused on identifying which elements of
clothing correspond to a set of n predefined attributes.
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Style learning seeks to examine the distinctive characteristics of various styles and identify the features that
establish a style as a trend.

Popularity Prediction aims to identify potential fashion trends based on current and past data. These data
can be derived from social media, fashion magazines or other sources.

Fashion Detection

Fashion Detection is prominent in many tasks such as landmark detection, fashion parsing and item retrieval.

More specifically, landmark detection in fashion identifies key points on clothing to highlight functional regions
and define bounding boxes, aiding in the distinction of design, pattern, and category, thereby enhancing
fashion image analysis.

Figure 5.0.2: Landmark Detection[19]

Fashion parsing is a specific type of semantic segmentation where the labels correspond to clothing items like
dresses or pants. This task differentiates itself from general object or scene segmentation.

Figure 5.0.3: Examples of semantic segmentation[58]

The goal of image-based fashion item retrieval is to find similar or identical items from a gallery based on
a given query. Although many online shopping sites offer keyword-based searches, numerous visual charac-
teristics of fashion items are difficult to describe with words. This issue has garnered significant attention
from research communities, leading to the development of cross-scenario image-based fashion retrieval tasks
designed to match real-world fashion items with online shopping images. In some cases, conversational
interfaces can be used for this task. [57]

Figure 5.0.4: Item Retrieval[38]
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Fashion Recommendation
The need for personalized outfit, makeup, and hairstyle suggestions has emerged with the increasing emphasis
on individual expression and style diversity in today’s fashion landscape. As consumers seek to curate unique
looks that reflect their personalities and preferences, the demand for tailored recommendations has become
paramount. Whether it’s for special occasions, everyday wear, or professional settings, individuals aspire to
effortlessly discover ensembles, makeup palettes, and hairstyles that resonate with their individuality.

Fashion Compatibility is a field that studies models which examine how compatible are different garments of
clothing in order to form a qualitative fashion outfit.

Outfit Matching, meaning creating a stylish outfit, involves selecting complementary items like tops, bot-
toms, shoes, and accessories. However, achieving harmonious fashion coordination is challenging due to the
subjective nature of fashion concepts, the multitude of attributes used to describe fashion, and the complex
relationships between fashion items.

Figure 5.0.5: Outfit Matching[24]

Fashion Synthesis
Fashion image synthesis can be defined as the creation of a realistic image of a fashion outfit, of a model
wearing a fashion combination, of a person wearing a makeup or a hairstyle.

Style Transfer is a wide area of interest. An input image is given and an output image is produced. For
example, a goth fashion outfit can be transferred to a classic fashion outfit or an image of a person without
makeup can be transferred to an image of a person with an elaborate makeup.

Pose Transformation is another field that is incorporated in the task of Fashion Synthesis. An image of a
person that has a specific pose is transformed into one or more images of the same person with the same
characteristics but with a shifted pose.

Figure 5.0.6: Pose transformation [37]

Physical Simulation is based on the 3D domain in order to enhance the results with more detailed represen-
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tation. Especially in the field of fashion, it provides information about the movement of clothing according
to the movements of the wearer, as well as the materials and fabrics used.

5.1 Fashion Images Generation

In this section, our focus will be on the generation of fashion images. Previous work and advancements on
this field will be discussed thoroughly.

Numerous initiatives have emerged in the realm of fashion image generation, with Fashion-Gen [48] being
one of them. A dataset is unveiled, featuring 293,008 high-definition fashion images, each accompanied by
detailed item descriptions from professional stylists. Baseline outcomes are demonstrated for two tasks:
generating high-resolution images and generating images based on provided text descriptions. Fashion-Gen
research team launches a challenge of text-to-image generation by using their dataset.

Other datasets have also been created to facilitate fashion images generation or other fashion-related tasks.
Some of them are Fashionpedia [26], DeepFashion [34], Prada [64], Fashion-Diffusion [60], FIRST [25], Dress
Code [40], ModaNet [63] and iMaterialist [22].

FashionSAP’s [23] approach suggests a technique for fine-grained fashion vision-language pre-training, em-
ploying the Fashion Symbols and Attributes Prompt framework to capture detailed multi-modal fashion
attributes and traits. Initially, they introduce fashion symbols, a novel abstract layer aimed at representing
various fashion items and improving the modeling of fine-grained attributes. Secondly, they propose the
attributes prompt method to guide the model in explicitly learning specific fashion item attributes, utilizing
appropriate prompt templates tailored to the fashion data format. The models architecture consists of an
encoder, a text decoder and a feature fusion module, as multiple cross-attention layers from transformer.

Figure 5.1.1: Architecture of FashionSAP [23]

Be Your Own Prada [64] provides an approach utilizing generative adversarial learning to create new
clothing for a wearer. Given an input image of a person and a descriptive sentence of a different outfit, the
model "redresses" the individual as specified, while maintaining the wearer’s original pose and identity. The
model takes the input image and the description and generates a segmentation map S̄ using the first GAN.
Then, it renders the new image with a second GAN and the guidance of the segmentation map S̄.
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Figure 5.1.2: Architecture of ’Be Your Own Prada’ model [64]

Other works also focus on fashion images generation by starting from a given photo of a model. [62] addresses
the challenge of generating realistic, stylized fashion images on the human body based on text descriptions.

Figure 5.1.3: Examples of text-to-fashion image generation. Given a user’s photo and different text
descriptions, they generate stylized and realistic virtual try-on images for this user with the target garment

according to the text description and meanwhile preserving the posture and human body shape.[62]

This model’s architecture consists of two stages as shown in figure 5.1.4. In the first stage, a design vector is
combined with a Gaussian distribution vector and processed through convolutional and deconvolutional layers,
along with a conditioned image, to generate an intermediate tensor. Batch normalization and LeakyReLU
are used throughout, except in the final layers. In the second stage, a skip connection between the encoder
and decoder allows the model to retain input image features and address gradient issues. The encoder and
decoder each have eight layers with batch normalization and ReLU applied, except in the first and last layers.

Figure 5.1.4: Model Architecture[62]
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Chapter 6

Proposal

As evidenced by prior research, the field of automatic fashion image generation has not achieved significant
advancements. This thesis seeks to address this gap by developing an automated process for generating
fashion images that align with a specified style, match a particular occasion, and suit an individual wearer.

In this section, we propose a model designed to create aesthetically appealing fashion outfits. The pipeline
integrates a Large Language Model and a Generative Model, utilizing prompting techniques to achieve the
desired results.

We first highlight the main contributions of this thesis and then explain the proposed model in detail.

6.1 Contributions
The contributions of this dissertation are multiple and can be summarized as follows:

• We introduce a comprehensive automated process capable of generating fashion images that not only
align with a specified style but also appropriately match a particular occasion and suit an individual
wearer. This contribution significantly advances the field by offering a more personalized and context-
aware approach to fashion image generation.

• We utilize sophisticated prompting techniques to steer the model towards producing the desired out-
puts, harnessing the power of contextual cues and linguistic prompts to guide the generation process
effectively. Additionally, we incorporate knowledge injection mechanisms to ensure our model remains
up-to-date and relevant in an ever-evolving fashion landscape, enabling it to adapt to emerging trends
and style preferences.

• We create a dataset of fashion images, each accompanied by a corresponding description, as well as
information on the specified style, occasion, and type of wearer, enriching the dataset with compre-
hensive metadata that enhances its utility for various research and practical applications in the field of
fashion analysis and image generation.

• We use traditional metrics along with human evaluation to assess the quality and relevance of the
generated fashion images, ensuring both quantitative and qualitative validation of our approach. Ad-
ditionally, we provide extensive experimental results and analysis to demonstrate the effectiveness and
robustness of our proposed automated fashion image generation process.

6.2 Proposed Model
Our proposed model is illustrated in Figure 6.2.1. The input consists of variable triplets. In our experiments,
we use two types of triplets: "style, occasion, gender" and "style, occasion, type." The "type" variable includes
both the body type and the gender of the wearer, such as "a small-framed delicate woman."This design allows
us to observe how the model represents gender and adapts to different body types. These triplets are used
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to complete a custom prompt template, which varies depending on the prompting technique, to form a final
prompt. This prompt is then fed into a Large Language Model, and its output, which consists the outfit
description, serves as the input to a Generative Model, ultimately producing the generated image.

The LLMs, which are used in order to produce the outfit description, are Mistral-7B [27] and Falcon-7B[2],
both being 7-billion-parameter language models. For the Generative Model, we used a Stable Diffusion model.

In order to produce desirable results, we did not use neither training nor fine-tuning. We used different
prompting techniques to guide it and knowledge injection to keep it up-to-date.

For zero-shot learning we used a simple template as shown in the table 6.1 and followed exactly the process
shown in 6.2.1.

For few-shot learning, we included placeholders for the relevant examples used to guide the model, as
shown in the table 6.1. To ensure the examples are distinct and to clearly differentiate between the query
and the answer, we formatted them as follows:

Question: [question]
Answer: [answer]

In this format, [question] contains queries similar to ours, and [answer] contains outfit descriptions that
respond well to the given question.

In addition to the process described in Figure 6.2.1, we incorporated a database of 20 examples and an
example selector to choose the examples that most closely resemble the given query. The process that is
followed for few-shot learning is given in Figure 6.2.2. We created a custom example selector, based on cosine
similarity to find the examples that most resemble the input. Here is the code for the example selector:

1 class CustomExampleSelector(BaseExampleSelector):
2 def __init__(self , examples):
3 self.examples = examples
4

5 def add_example(self , example):
6 self.examples.append(example)
7

8 def select_examples(self , input_variables):
9 new_word = input_variables["input"]

10 new_word_emb = model.encode(new_word , convert_to_tensor=True)
11

12 # Initialize variables to store the best match and its length difference
13 best_match = None
14 minimum_cos = -1
15

16 # Iterate through each example
17 for example in self.examples:
18 example_emb = model.encode(example["question"], convert_to_tensor=True)
19 # Calculate the length difference with the first word of the example
20 cosine_similarity = util.pytorch_cos_sim(new_word_emb , example_emb)
21

22

23 # Update the best match if the current one is closer in length
24 if cosine_similarity > minimum_cos:
25 minimum_cos = cosine_similarity
26 best_match = example
27

28 return [best_match]

Listing 6.1: Example Selector

For the Chain-of-Thought we guided the model through two steps:

1. Generation of colors and textures.

2. Generation of outfit description

For the generation of colors/textures, we used few-shot learning and this template:
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"[Examples]
Imagine you are an expert in fashion design.
What colors/textures would you use for a fashion outfit in [style] style appropriate for a [type] at a [occasion]?
Generate only three colors/textures separated by commas."

At the next step, we used the colors and the textures generated to fill in the template presented in the table
6.1 for CoT. Overall, the followed process is presented in 6.2.3.

In order to inject knowledge to our model, we used Retrieval Augmented Generation (RAG). We
conducted RAG with two different data sources: PDF files of fashion articles and online pages of fashion
blogs. The template used has two placeholders as shown in table 6.1, one for the context and one for the
question. In other words, we introduced an information retrieval component that utilizes the user input to
first pull information from a new data source. In order to retrieve the most relevant information to the query,
we used vectorDB and we created embeddings. The user query and the relevant information were both given
to the LLM.

Figure 6.2.1: Baseline model for Fashion Image Generation

Figure 6.2.2: Pipeline for few-shot
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Figure 6.2.3: Pipeline for CoT

Figure 6.2.4: Pipeline for RAG
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Prompt
Technique

Prompt Template

Zero-shot learning Imagine you are an expert in fashion design. Write a description for a fashion outfit
in [style] style appropriate for a [type] at a [occasion]. Be sure to address the colors
and the textures.

Few-shot learning [Examples] Question: Imagine you are an expert in fashion design. Write a
description for a fashion outfit in [style] style appropriate for a [type] at a
[occasion]. Be sure to address the colors and the textures Answer:

Chain-of-Thought Imagine you are an expert in fashion design. Write a description for a fashion outfit
in [style] style appropriate for a [type] at a [occasion]. Be sure to use these colors :
[colors] and these textures: [textures].

RAG [INST ] <> Imagine you are a fashion expert. Always be creative and innovative. If
the answer is not present in the context, make up one by yourself <> CONTEXT :
[context]<> REQUEST : [question][/INST ]

Table 6.1: Prompt templates used for different prompting techniques

Sources

Encyclopedia of Clothing and Fashion [14]
Different Clothes for Different Occasions [11]
A Study on Category of Female Body Shapes and their Clothing [47]
Fashion and Style Reference Guide [15]

Table 6.2: Sources used for RAG
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7.1 Preliminaries

7.1.1 Dataset

Fashion Style Instruct

The dataset which we used in this dissertation is "fashion-style-instruct" [16]. It is a style recommendation
dataset that contains input (body type and personal clothing style), context (event context) and response
triplets. The responses are GPT 3.5 generated outfit combination recommendations given the input body
type and personal style prompt and the target / context event.

Figure 7.1.1: First rows of the dataset used.

In this work, we processed the dataset so as to extract the body types and the occasions. In order to construct
the final triplets we used 2 simple types of people only differentiated by their gender ("man","woman"), 2
complex types of people which incorporated their body type in addition to their gender ("a small-framed,
delicate woman", "a short, curvy man with a muscular build") and 10 occasions shown in table 7.1. We also
used 5 styles shown in table 7.2. In our experiments we did all the possible combinations for these triplets
resulting in 100 triplets with simple types and 100 with complex types.

Occasions

A music festival
A business meeting
A graduation
A bachelorette / bachelor party
A play / concert
A job interview
A work / office event
A tropical vacation
A cruise
A wedding

Table 7.1: 10 occasions used in order to create the triplets
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Styles

classic
gothic
bohemian
casual
sporty

Table 7.2: 5 styles used in order to create the triplets

7.1.2 Evaluation Methods
Evaluating generative models is challenging due to the complexity and variability of their outputs. Unlike
traditional models, generative models require nuanced assessments of diversity, coherence, and realism. The
lack of standardized benchmarks further complicates the process, necessitating specialized evaluation tech-
niques [17, 9]. In order to evaluate our model we used traditional metrics, scripts that checked if some
conditions are fulfilled and human evaluation through different experiments. Evaluation was performed in
two steps:

• LLM results evaluation

• Generated image evaluation

Moreover, comparison of the different prompting techniques was conducted by the participants of the survey.

Traditional Metrics

A traditional metric used to evaluate text-image alignment is CLIPscore. CLIP is a pre-trained network to
evaluate the similarity between images or between image and text. It uses a contrastive learning approach.
During training, CLIP is provided with a large dataset of images paired with corresponding text descriptions.
The model consists of two neural networks: a text encoder and an image encoder. The text encoder converts
text descriptions into fixed-length vectors, while the image encoder converts images into fixed-length vectors.
Through contrastive learning, CLIP learns to bring matching text and image pairs closer together in the
embedding space and push non-matching pairs farther apart, using a contrastive loss function to maximize
the similarity of correct pairs and minimize that of incorrect ones. During inference, a new image and text
description are passed through their respective encoders, producing two vectors which are then compared
using cosine similarity. This similarity measure, ranging from -1 (completely dissimilar) to 1 (completely
similar), indicates the degree of alignment between the text and image. Higher cosine similarity values
denote a higher degree of alignment, facilitating tasks such as image retrieval, text-based image search, and
caption generation

Scripts

To verify that the generated description effectively addressed the input query, we developed scripts in Chain-
Forge using JavaScript. These scripts ensure the description includes the three key variables: style, occasion,
and complexity (simple or complex type). The code is provided below:

1 function evaluate(response) {
2 wordsToCheck = [response.var['occasion '], response.var['role '], response.var['style ']]

;
3

4 const text = response.text.toLowerCase (); // Convert text to lowercase for case -
insensitive matching

5 let count = 0;
6

7 wordsToCheck.forEach(word => {
8 // Check if each word is present in the response text
9 if (text.includes(word.toLowerCase ())) {

10 count ++;
11 }
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12 });
13

14 return count;
15 }

Listing 7.1: Testing with scripts

LLMs as Judges

In order to gain a general understanding about the quality of our results, we used LLMs to evaluate them.
More specifically, we used Mistral-7B with this given prompt: "Respond with a score from 1 to 10 considering
if the response addresses the style, the occasion and the role of the person wearing the outfit. Consider it an
advantage if it offers a variety of colors and textures".

Image Captioning

One method we used in order to examine the alignment of the generated image with the description is to
produce image captions. After obtaining the image captions, we compared these captions to the original
descriptions using cosine similarity. Cosine similarity is a measure of similarity between two non-zero vectors
of an inner product space that measures the cosine of the angle between them. In this context, the vectors
represent the textual content of the captions and descriptions, typically derived from their word embeddings
(e.g., using models like Word2Vec, GloVe, or BERT). The cosine similarity scores were used to quantify
the alignment between the generated image and its description. Higher similarity scores indicated better
alignment, suggesting that the image accurately represents the provided description. However, there was
a significant information loss in this process, especially in the step of image captioning. The automated
captioning system may not capture all the details and nuances of the image, leading to incomplete or overly
generic captions. Image captioning models often prioritize generating plausible and fluent sentences over
retaining specific details, which can result in captions that omit critical aspects of the image. Due to the
information loss at each stage, the similarity scores derived from this process may not accurately reflect the
true alignment between the images and descriptions. The generated captions might miss key descriptive ele-
ments, leading to lower similarity scores even if the images are well-aligned with the descriptions. Conversely,
generic captions that happen to use similar terminology to the descriptions might yield artificially high simi-
larity scores despite poor alignment in substance. Given these limitations, the results of using image captions
and cosine similarity to evaluate alignment were not robust enough to present thoroughly. The significant
information loss throughout the process made it difficult to draw reliable conclusions about the alignment
quality, prompting the need for alternative or supplementary evaluation methods.

Human Evaluation

Initially, participants provide demographic information to elucidate their background. Subsequently, they
will engage in three separate experiments. The initial two experiments will involve evaluating both the image
and description of a fashion outfit using an absolute rating method and predefined criteria. In the third
experiment, participants will be tasked with comparing and ranking the outcomes of various methods.

In the first experiment a fashion outfit image is provided and participants are asked to evaluate its visual
appeal, relevance, creativity, coherence, and overall impression. It includes the following questions:

1. On a scale of 1 to 5, how well does the outfit align with the style?

2. On a scale of 1 to 5, how suitable is the outfit for the occasion?

3. On a scale of 1 to 5, how fitting is the outfit for the type?

4. On a scale of 1 to 5, how creative is the outfit?

5. On a scale of 1 to 5, rate the aesthetic appeal of the outfit.

6. On a scale of 1 to 5, how well do the clothes and accessories match in the outfit?

7. Are there any abnormalities or inconsistencies in the image?
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8. If the answer in the previous question was yes: Despite any abnormalities or inconsistencies, do you
believe the image could serve as inspiration for a fashion designer?

In the second experiment, participants are presented with a fashion outfit description and asked to assess its
clarity, coherence, and relevance. It includes the following questions:

1. On a scale of 1 to 5, how comprehensible is the description?

2. On a scale of 1 to 5, how coherent is the description?

3. On a scale of 1 to 5, how suitable is the outfit described for the occasion?

4. On a scale of 1 to 5, how suitable is the outfit described for a type?

5. On a scale of 1 to 5, how well does the outfit described align with the style?

6. On a scale of 1 to 5, how suitable are the colors used for the occasion?

7. On a scale of 1 to 5, how suitable are the colors used for a type?

8. On a scale of 1 to 5, how suitable are the colors used for a style?

9. On a scale of 1 to 5, how suitable are the textures used for the occasion?

10. On a scale of 1 to 5, how suitable are the textures used for a type?

11. On a scale of 1 to 5, how suitable are the textures used for a style?

In the third experiment, participants are asked to compare fashion outfits produced by the generative model
with descriptions generated with 5 different techniques.

Figure 7.1.2: Example of the comparison used in the third experiment

7.2 Model Experiments

Using our model, we created a comprehensive dataset consisting of 2 models, 4 types, 5 styles, 10 occasions,
and 5 methods, resulting in a total of 2000 samples of fashion images. Each sample includes a detailed
description and a set of three key variables. This extensive dataset ensures a diverse and robust representation
of various fashion scenarios, allowing for thorough testing and validation of our model’s capability to generate
accurate and relevant descriptions. The diversity in models, types, styles, occasions, and methods captures
a wide range of fashion possibilities, enhancing the dataset’s applicability and reliability.

As mentioned in the proposal (6), the initial occasion and wearer’s type were derived from the dataset, while
the styles were generated by the GPT model, which identified the 5 most dominant and popular styles. This
method of style generation ensures that the descriptions reflect current fashion trends and popular choices,
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making the dataset more relevant to contemporary fashion analysis. The sources for the knowledge injection
were chosen to reflect the query, but could be easily replaced with more up-to-date sources.

To ensure the quality and accuracy of the descriptions, each of the 2000 descriptions was assessed by a large
language model (LLM) and examined using a custom JavaScript code. The JavaScript code was designed to
check for the inclusion of the three key variables: style, occasion, and complexity (simple or complex type).
This automated verification process helped maintain consistency and adherence to the predefined criteria
across all descriptions.

In addition to the LLM and JavaScript assessments, every image and its corresponding description were
evaluated using the CLIP score.By employing this evaluation method, we ensured that the descriptions
not only included the necessary variables but also accurately represented the content of the images. This
dual-layered evaluation approach—combining automated checks and CLIP score analysis—strengthened the
reliability and relevance of our dataset.

However, due to limited time and availability of participants, only a small percentage of these images and
descriptions were presented for human evaluation. The images were randomly selected across different cate-
gories to ensure a representative sampling of every style, method, occasion, and model. This approach aimed
to maintain a balanced and comprehensive assessment while accommodating the practical constraints of the
evaluation process. Despite the reduced sample size for human evaluation, the random selection process and
the diversity of the chosen samples provided meaningful insights into the model’s performance in generating
relevant and accurate fashion descriptions.

7.3 Results

7.3.1 Overall Performance

To assess how well the generative model performs, we used the CLIPscore metric to evaluate the quality of
descriptions generated in different ways, comparing them with their respective images. The results, which
demonstrate the effectiveness of each method, are detailed below. It should be noted that the results of human
evaluation reveal a greater alignment of the image with the prompt variables compared to the CLIPscore, as
shown in Figure 7.3.6.

The table highlights the performance of five different generative approaches: Zero-shot, Few-shot, Chain-of-
Thought (CoT), Retrieval-Augmented Generation (RAG) with PDFs, and RAG with BLOGs. Notably, the
Zero-shot and Few-shot methods achieved a CLIPscore of 0.31 for simple types and 0.30 for complex types,
indicating a consistent performance across these methods. The CoT approach maintained a high CLIPscore
of 0.31 for both simple and complex types, reflecting its robustness in generating accurate descriptions. On
the other hand, the RAG methods showed a slightly lower performance, with RAG with PDFs scoring 0.29
for simple types and 0.30 for complex types, and RAG with BLOGs scoring 0.30 for both types.

However, it is important to consider the human evaluation results, which provide a more nuanced under-
standing of the model’s performance.

Simple Type Complex Type

Zero-shot 0.31 ↑ 0.30 ↑

Few-shot 0.31 ↑ 0.30 ↑

CoT 0.31 ↑ 0.31 ↑

RAG with PDFs 0.29 ↑ 0.3 ↑

RAG with BLOGs 0.3 ↑ 0.3 ↑

Table 7.3: CLIPscore for descriptions generated with different methods
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7.3.2 Human Evaluation Results

The human evaluation results offer valuable feedback on the strengths and weaknesses of the model’s perfor-
mance, providing a critical perspective that aids in refining and improving the overall quality of the generated
fashion content. The following section details the participant feedback and key findings from this evaluation.

Demographic analysis

It is imperative to delve deeper into the background and demographics of the participants, as well as their
connection to the fields of fashion and artificial intelligence. In the following charts, information about
their age range, their sex, their occupation and their relation with fashion and AI are presented. In total,
79 samples were collected by the participants in order to evaluate 10 images in the first experiment, 10
description in the second experiment and to compare 5 images for each of 10 different triplets of style,
occasion and wearer’s type. As it can be observed, the majority of participants are young adults and a small
percentage of them are between 31 and 60 years old. In addition to this, almost equal is the participation
of males and females. Participants have different occupations, with most of them being students and some
full-time employed. Almost neither of them has a primary occupation related to art, a fact that limits their
expertise in the field of fashion. However, even tho the interest in fashion is above average, the engagement in
fashion-related tasks is low with most of the participants doing activities like shopping, browsing in e-shops
and watching fashion shows once a week, rarely or never. In order to comprehend the background of the
participants and their ability to answer the survey, it is imperative to examine their English skills as well as
their previous experience in answering such surveys. Most of the participants showcase proficiency in English,
while less consider themselves to have intermediate level. Finally, almost two thirds of the participants have
not participated in AI surveys in the past, while less than 1 out of 5 participants have participated in
fashion-related surveys.

(a) Age Range of participants (b) Gender of participants

(a) Primary occupation of participants (b) Relation of primary occupation with art
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(a) Familiarity of participants with AI (b) English level of participants

(a) Engagement of participants in fashion-related
activities (b) Interest of participants in fashion

(a) Participation to other AI surveys (b) Participation to other Fashion surveys

First Experiment

In the first experiment, participants were asked questions in order to gain a perspective about the generated
images. As it can be observed in 7.3.6, the evaluation results reveal insightful perceptions about the outfits
presented in the generated images. With a mean rating of 4.1 on a scale from 1 to 5, it is evident that most
participants found the style of the outfits to align well with the intended design. The suitability of the outfits
for various occasions received a mean rating of 3.5, indicating moderate agreement among participants on
this aspect.

Additionally, the alignment of the outfits with the wearer’s type received a high mean rating of 4.4, showing
a strong consensus on this match. When it comes to creativity, aesthetic appeal, and coherence, the majority
of participants rated the outfits as moderate to very creative. Moreover, nearly all participants felt that the
different garments and accessories matched well with each other, contributing to a cohesive and appealing
overall look.
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Figure 7.3.6: Image evaluation

Regarding the quality of the generated image, 78% of respondents indicated that they did not observe any
abnormalities or inconsistencies, as shown in Figure 7.3.7a. Conversely, 22% of the participants identified
some inconsistencies within the image. However, it is important to highlight that among those who noted
these inconsistencies, the overwhelming majority considered them to be minor and not significant enough to
detract from the outfit’s potential as a source of inspiration for fashion designers, as shown in Figure 7.3.7b.

Furthermore, the detected abnormalities were predominantly associated with the wearer’s facial features and
limbs, rather than the clothing itself. This distinction is crucial, as it suggests that the design and composition
of the outfits were generally well-received and considered coherent, with the minor issues being confined to
peripheral aspects of the image that do not directly impact the overall fashion inspiration value

(a) This pie chart illustrates the percentage of images
with abnormalities and without abnormalities according

to the participants

(b) Inspiration for Fashion Designers Despite
Abnormalities: This pie chart shows the distribution of

responses regarding whether fashion designers find
inspiration despite abnormalities

Having gained a comprehensive understanding of the generated results, it is now beneficial to delve into the
different responses from participants to images generated using descriptions produced by various methods.
This examination can provide deeper insights into how different descriptive approaches influence participant
perception and evaluation of the images.

By comparing responses to images generated from different descriptive techniques, we can identify patterns
and preferences among participants. For instance, one method might yield higher ratings for creativity and
coherence, while another might score better in terms of aligning with the intended style or suitability for
various occasions. This comparison will help us understand which descriptive methods are most effective in
generating images that meet the participants’ expectations and preferences.
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Figure 7.3.8: Comparison of images generated by descriptions created using different methods

As shown in 7.3.8, descriptions generated through few-shot learning performed better than zero-shot in most
cases. Regarding outfit - style alignment, FS had a statistical difference of χ2 = 27.58, p = 0.0035 with ZS
9.1 and regarding outfit-occasion alignment it gained first place among the other methods.

When measuring the creativity of the outfit, participants favored methods including RAG and CoT. Especially
CoT outperformed ZS with χ2 = 25.87, p = 0.0559.

FS and RAG with PDFs and BLOGs were also voted highly for producing descriptions resulting in aestheti-
cally pleasing images. More specifically, FS compared to ZS had χ2 = 27.99, p = 0.0317.

Regarding the coherence of the outfit (how much the clothes and the accessories match), FS was voted better
than the other methods surpassing the second in order CoT and presenting a statistical difference of χ2 =
35.48, p = 0.0034 with each other, as shown in Table 9.6.

Second Experiment

While evaluating the quality of generated images through participant feedback offers valuable insights, a
more insightful approach involves analyzing their responses to the generated descriptions directly. This
method allows for a thorough assessment of how effectively the language model conveys fashion concepts and
characteristics through textual descriptions.

By examining participant ratings for aspects such as comprehensibility, coherence, occasion suitability, align-
ment with style, and appropriateness of colors and textures, we gain a clearer understanding of the LLM’s
performance. This evaluation provides insights into which descriptive methods—such as few-shot learning,
zero-shot learning, or prompt-driven frameworks like RAG with PDFs and BLOGs—effectively communicate
these aspects to participants.

Moreover, focusing on participant reactions to descriptions enables a nuanced comparison between different
methods. It helps identify whether certain methods consistently produce descriptions that participants find
more understandable, coherent, and appropriate for specific occasions, types, and styles. This approach not
only aids in refining and optimizing LLM-based techniques for generating fashion descriptions but also offers
deeper insights into their practical application in fashion design and consumer preferences.

As shown in 7.3.9, participants rated the comprehensibility and cohesion of the generated descriptions highly,
with both aspects receiving an average score of around 4.3 across all experiments and methods. Notably,
participants who identified as proficient or native/fluent in English provided overall higher scores compared to
those who were less confident in their English skills. This distinction underscores the importance of language
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proficiency in the evaluation process and suggests that the descriptions were generally well-crafted and easy
to understand for most participants.

In addition to comprehensibility and cohesion, participants also rated the outfit descriptions based on the
suitability of the outfit for the type, the style, and the occasion. The generated outfits performed well
across these variables. Notably, the suitability for the occasion received a particularly high score of almost
4.5. This score is significantly higher than the ratings given for the alignment of the outfits presented in
the images with the occasion. This comparison highlights the effectiveness of the descriptions in conveying
appropriate outfits for various occasions, suggesting that the textual descriptions were more successful in
meeting participants’ expectations than the visual representations. Participants found the descriptions highly
suitable for the type, indicating a strong match with the described body types. Similarly, the suitability for
the style received strong ratings, showing alignment with the intended fashion styles.The colors described
were also well-received, with participants considering them appropriate for both the occasion and the type,
reflecting thoughtful and appropriate color selection. Moreover, the suitability of colors for the style was
rated positively, demonstrating harmony between the color choices and the fashion styles described.

When it comes to textures, the ratings were equally high. Participants felt that the textures described were
suitable for the occasion, indicating that the textures were appropriate for different settings. The textures
were also considered well-matched with the type, suggesting that the described textures complemented various
body types or fashion personas effectively. Finally, the suitability of textures for the style received strong
ratings, affirming that the textures were seen as fitting and enhancing the described fashion styles. Overall,
the high ratings across these criteria reflect a positive reception and suggest that the descriptions were effective
in conveying the intended fashion concepts.

Figure 7.3.9: Evaluation of Descriptions

The comparative analysis of methods, as presented in Figure 7.3.10, for generating fashion outfit descriptions
reveals several key insights. Most criteria across all methods received ratings close to or above 3, indicating
a generally good performance in generating relevant and appropriate fashion descriptions.

Among the top performers, RAG with BLOGs and RAG with PDFs consistently achieved high scores across
almost all criteria. These methods leverage large datasets from blogs and PDFs, ensuring that the generated
descriptions are rich, contextually accurate, and tailored to the specific needs of style, type, and occasion.
Similarly, CoT (Chain-of-Thought) and FS (Few-Shot) performed admirably. CoT particularly excelled in
coherence, suggesting that a step-by-step reasoning approach can enhance the logical flow of the descriptions.
FS showed strength in several areas, making it a robust option for generating high-quality descriptions.

However, there are areas for improvement, particularly for the ZS (Zero-Shot) method. This method generally
lagged behind the others, especially in "Suitability of the colors for the occasion" and "Suitability of the outfit
for the type." The lower scores suggest that ZS might struggle with specific contextual nuances, indicating a
need for further refinement to improve its performance in these areas.
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All methods performed relatively well in terms of coherence and comprehensibility, though variations were
observed. ZS and RAGs were noted for their high rating in coherence with great statistical differences as
shown in Table 9.8.

Each method offers specific insights. More specifically, when it comes to outfit-occasion alignment FS was
rated higher with its p-value and chi-square statistics in relevance to RAG with PDFs which was the second
best (χ2 = 35.42, p = 0.004). The latter showed great statistical difference with its superior methods in the
field of outfit-occasion alignment with χ2 = 46.5 , p = 0.001 with ZS and χ2 = 41.71, p = 0.0042 with RAG
with BLOGS, as shown in Table 9.9.

In relevance to outfit-wearer’s type alignment, participants gave the best average score to RAG with BLOGS
followed by FS with narrow statistical difference of χ2 = 9.6, p = 0.384 between them. RAG with BLOGs
however excelled when compared with ZS (χ2 = 57.41, p = 0.000000067) and CoT (χ2 = 36.48, p = 0.00003)
as shown in Table 9.10.

Concerning the suitability of the outfit for the given style, RAG with BLOGs received a higher rating and
presented a significant statistical difference with RAG with PDFs (χ2 = 36.44, p = 0.003). It is also interesting
to note that ZS outperformed FS with χ2 = 59.17, p = 0.0000003, as shown in Table 9.11.

Regarding the question relevant to the alignment of colors with the occasion, it can be concluded that CoT
was rated as a superior having χ2 = 24.85, p = 0.0156 with RAG with BLOGs. Promising results were given
by the rating of ZS and FS which outperformed RAG with BLOGs with χ2 = 57.56, p = 0.0000013 and χ2

= 37.53, p = 0.000000183 accordingly, as shown in 9.12. It was found that ZS had a higher rating as the
suitability of the colors for a given style, as demonstrated by the metrics χ2 = 32.67 p = 0.0011 with RAG
with BLOGs and χ2 = 36.6, p = 0.0006 with FS, as seen in Table 9.14.

Investigating the correlation between texture and occasion, CoT was rated higher than the others, showing
χ2 = 23.92 p = 0.02 with FS which was second in ranking, having same average with RAG with BLOGs.
FS performed better in this field than ZS according to the participants with a statistical difference of χ2 =
34.52 p = 0.0006, as shown in Table 9.15. Moreover, in this case RAG with BLOGs results’ achieved greater
scores than RAG with PDFs with χ2 = 41.58 p = 0.00046.

As for the questions about which textures are best for different wearers’ types ZS achieved impressive ratings
by passing RAG with BLOGs with χ2 = 38.8 p = 0.0000054. RAG with BLOGs achieve the second best
average score surpassing CoT with χ2 = 45.09 p = 0.000134 and FS with χ2 = 95.32 p = 0.00000000000026
as shown in 9.16.

Lastly, for the texture-style alignment ZS and CoT gained the first place among the methods with χ2 and
p values indicating great statistical difference in the distributions between ZS and FS, ZS and RAG (either
with PDFs or with BLOGs) and between CoT and RAGs as shown in Table 9.17.

In conclusion, the evaluation highlights the strengths and areas for improvement of different methods used in
generating fashion outfit descriptions. RAG with BLOGs and PDFs emerge as the most effective approaches,
providing comprehensive and contextually relevant descriptions. CoT and FS also show strong potential,
especially in coherence and adaptability. However, ZS, while promising, needs further refinement to improve
its contextual understanding and overall performance.
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Figure 7.3.10: Comparison of descriptions generated with different methods

Comparison of LLMs’ results

This chapter aims to evaluate and compare the outputs of Falcon and Mistral models based on participant
feedback gathered through the second experiment. The study analyzes user perceptions and preferences
regarding the descriptions generated by these models to ascertain which model produces outputs perceived
as more accurate, fluent, and contextually appropriate by human evaluators.

In addition to examining the survey results related to coherence, comprehensibility, and alignment with differ-
ent variables, this chapter will investigate how these aspects are influenced by the length of the descriptions.
By exploring the impact of description length on user perception, the study aims to provide insights into the
optimal length for generating effective and well-received descriptions using Falcon and Mistral models.

In each figure of 7.3.11, the horizontal axis represents the grades given by the participants to the outfit
descriptions. These grades range from 1 to 5, with 1 being the lowest and 5 being the highest. The vertical
axis shows the percentage of participants who assigned each grade. The criterion used by participants to
assess the descriptions is specified in the caption of each figure. The blue color represents grades for outfit
descriptions generated by Mistral, whereas the pink color is for outfit descriptions generated by Falcon.

In our comparative analysis of human evaluation results for fashion outfit descriptions generated by two large
language models (LLMs), Falcon and Mistral, we assessed multiple criteria, including comprehensibility,
coherence, and alignment with style, occasion, and wearer’s type as shown in Figure 7.3.11. The evaluation
of comprehensibility showed that Falcon generally received higher scores, with a greater percentage of votes
for score 5, indicating its descriptions were easier to understand. In terms of coherence, Mistral demonstrated
superiority, garnering higher scores and a larger proportion of votes in the upper range, reflecting better logical
flow and consistency, whereas Falcon also received many 4 votes demonstrating an adequate performance. For
the alignment of outfits with the occasion, Falcon outperformed Mistral significantly, particularly at higher
scores, suggesting superior contextual understanding. Similarly, Falcon excelled in aligning outfits with the
wearer’s type, with a higher percentage of votes for top scores, highlighting its enhanced personalization
capabilities. Both LLMs improved in aligning outfits with specified styles as scores increased, but Falcon had
a noticeable lead. In the alignment of colors with the occasion, Falcon’s dominance was evident, especially
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in the highest score ranges, which was consistent in the alignment of colors with the wearer’s type and style.
The evaluation of texture alignment with the occasion, wearer’s type, and style further underscored Falcon’s
superior performance, with higher scores and a greater percentage of votes in the upper ranges. Overall, while
Mistral showed strengths in creating comprehensible and coherent descriptions, Falcon excelled in generating
contextually relevant and personalized fashion recommendations, consistently receiving higher scores and a
greater proportion of high votes, particularly in alignment metrics.

Following the comparative analysis of human evaluation results, it is essential to delve deeper into an addi-
tional aspect that can significantly influence user perception: the length of the descriptions generated by the
Falcon and Mistral models. Understanding how the length of descriptions affects user satisfaction and percep-
tion can provide further insights into the strengths and weaknesses of each model, and guide improvements
in generating fashion outfit descriptions.

(a) Comparison of
comprehensibility of descriptions

(b) Comparison of coherence of
descriptions

(c) Comparison of the alignment
of the outfit with the occasion

(d) Comparison of the alignment
of the outfit with the wearer’s type

(e) Comparison of the alignment
of the outfit with the style

(f) Comparison of the alignment of
the colors with the occasion

(g) Comparison of the alignment
of the colors with the wearer’s type

(h) Comparison of the alignment
of the colors with the style

(i) Comparison of the alignment of
the textures with the occasion

(j) Comparison of the alignment of
the textures with the wearer’s type

(k) Comparison of the alignment
of the textures with the style

Figure 7.3.11: Comparison of human evaluation results for the two LLMs
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LLMs’ results in relation to the length of the descriptions

Before analyzing the results of the second experiment in relation to the lengths of the descriptions, it is
imperative to examine the length of the descriptions generated by the two LLMs when using different tech-
niques. As shown in Figures 9.1.1 and 9.1.2 in Appendix 9, Mistral tends to generate lengthier descriptions,
typically around 1000 characters, with some reaching up to 1400 characters. In contrast, Falcon produces
more concise texts, averaging around 500 characters. However, when Falcon employs Retrieval-Augmented
Generation (RAG), the description length increases significantly, occasionally reaching up to 4000 characters
due to the inclusion of unnecessary information from its sources.

As shown in Figure 7.3.12, lengths have been categorized in three bins (small length, average length, big
length) in order to compare the scores of descriptions in relation to their length. According to Figure
7.3.12a, descriptions with lengths between 400 and 800 characters (average length) were considered slightly
more comprehensible and coherent by the participants. For the alignment of the outfits described with
the occasion, the style and the wearer’s type, lengthier descriptions were voted higher as shown in Figure
7.3.12b. The same applied for the alignment of the colors and the textures with the different variables, as
demonstrated in Figures 7.3.12c and 7.3.12d.

(a) Comparison of Mean Comprehensibility
and Coherence Scores Across Different Length

Bins

(b) Comparison of Mean Outfit Alignment
with Style, Wearer’s Type, Occasion Scores

Across Different Length Bins

(c) Comparison of Mean Color Alignment
with Style, Wearer’s Type, Occasion Scores

Across Different Length Bins

(d) Comparison of Mean Texture Alignment
with Style, Wearer’s Type, Occasion Scores

Across Different Length Bins

Figure 7.3.12: Comparison of Mean Scores for Different Length Bins

Third Experiment

From the third experiment, where participants were asked to choose the outfit of their preference between
the outfits produced using the description generated with 5 different methods, we can exclude conclusions
about the aesthetic appeal of the images in relevance with the occasion, the style and the wearer’s type. In
this experiment, comparison of the results of the different methods is conducted. Since the image generation
model used was the same for all the experiments, the conclusions are relevant to the method used for the
LLM.

In Figure 7.3.13, it can be observed that the images that were created by the descriptions generated with
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Retrieval Augmented Generation with PDFs and these generated with Few-shot learning were preferred by
the participants and gained first place. RAG with BLOGs as sources also was selected as the best option,
however, not so many times.

Figure 7.3.13: Methods that won first place when compared according to the participants

These methods also excelled among the others, even when they did not win first place. For 10 samples RAG
with PDFs and Few-shot learning were never selected as the worst choice. The total results for these 10
samples are presented in Figure 7.3.14.

Figure 7.3.14: This chart shows the number of times each method was voted into 1st through 5th places.
Each line represents a method, with points indicating the number of votes for each place.

From the chart it is observed that RAG with PDFs performs better than RAG with BLOGs in most cases.
Moreover, zero-shot and chain-of-thought gain same popularity among participants.

7.3.3 Qualitative Results
Lastly, we will examine some visual results of our model i.e. images derived from descriptions generated
by 5 different methods. In Figures 7.3.15 and 7.3.16, images produced by Stable Diffusion by descriptions
generated with 5 different methods are presented.

It can be observed that the images produced using the descriptions generated with the chain-of-thought
methodology display a greater variety of colors and textures compared to other methods. This enhanced
diversity is due to the chain-of-thought process, where colors and textures are generated first, and the model
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is subsequently guided to incorporate these elements into the final description. By prioritizing these visual
details early in the generation process, the model produces richer and more varied visual outputs.

Additionally, it is noted that many images subtly include the occasion in the background. For instance, a
picnic is implied with a park setting, a winter vacation is suggested by a snowy landscape, and a festival is
indicated by the presence of other people. These contextual clues in the background enrich the narrative
and provide a more immersive experience for the viewer, helping to anchor the fashion description within a
realistic scenario.

However, some flaws were identified regarding the characteristics of the models. The appearance of the
models was not comprehensively described in the prompts, except for some details about their hair and
makeup. This lack of detailed description sometimes resulted in inconsistencies in the models’ appearances.
Nevertheless, the majority of the outfits do not exhibit anomalies or inconsistencies, indicating that the focus
on clothing and styling was generally well-executed.

In certain samples, multiple options are presented for the same triplet of variables. This variation arises
because the generated descriptions might offer multiple choices for garments, colors, or textures. For example,
a description might specify "ciel or beige pants," "classic white or gray shirt," or "paired with slim-fit chinos
or khakis," or "leather or suede blazer." These options reflect the model’s flexibility and the richness of the
generated content, providing multiple styling possibilities within a single description. However, this also
introduces a level of ambiguity that might require further refinement to ensure clarity and consistency in the
final outputs.
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Figure 7.3.15: Images produced by Stable Diffusion with descriptions generated with 5 different methods
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Figure 7.3.16: Images produced by Stable Diffusion with descriptions generated with 5 different methods
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Figure 7.3.17: Descriptions and images produced by Stable Diffusion with descriptions generated by 2
different LLMs for Zero-shot learning, Few-shot learning and Chain-of-Thought (left column for Falcon-7B

model, right column for Mistral-7B model).
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Figure 7.3.18: Descriptions and images produced by Stable Diffusion with descriptions generated by 2
different LLMs for RAG with PDFs and with BLOGs as sources(left column for Falcon-7B model, right

column for Mistral-7B model)
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Conclusion

8.1 Discussion
This thesis explores methodologies for generating fashion descriptions tailored to specific variables, employing
two distinct Large Language Models (LLMs) and one Stable Diffusion model for fashion image creation.
Departing from traditional approaches, the study emphasizes "pre-train, prompt, and predict" techniques
over the conventional "pre-train, fine-tune" method. This shift underscores the efficiency and adaptability
offered by prompting, complemented by knowledge injection to keep models current and adept in the rapidly
evolving fashion domain.

Central to the study is the Retrieval-Augmented Generation (RAG) method, leveraging insights from diverse
sources like fashion magazines and blogs. This approach enriches the models with a deep understanding of
contemporary trends and nuances, enhancing the relevance and accuracy of generated fashion descriptions.

Evaluation of the generative models employed a dual approach, combining quantitative metrics and qualita-
tive human judgment. Quantitatively, the CLIPscore metric provided insights into the quality and alignment
of generated descriptions with intended prompts. Human evaluation further validated these findings, empha-
sizing the models’ strengths in creativity, coherence, and aesthetic appeal. Participants consistently rated
descriptions highly for their ability to capture nuanced fashion elements, highlighting the models’ capacity
to cater to diverse stylistic preferences and cultural contexts.

Comparisons across different descriptive methods underscored nuanced performance differences. Techniques
like Few-shot learning and RAG with PDFs consistently excelled in producing descriptions and images that
closely aligned with specified variables, demonstrating robustness across various evaluation criteria.

The qualitative analysis of generated images revealed commendable progress in realism and visual diversity,
particularly enhanced by the Chain-of-Thought methodology. Images not only showcased a range of colors
and textures but also subtly incorporated contextual cues that enriched narrative depth and viewer engage-
ment. Despite occasional inconsistencies in model-generated appearances, the focus on clothing and styling
consistently yielded visually appealing outcomes that resonated well with human evaluators.

Overall, this study represents a significant step forward in harnessing LLMs and Stable Diffusion models
for fashion content generation. By emphasizing innovative prompting techniques and continuous knowledge
infusion, the research has demonstrated tangible improvements in the accuracy, creativity, and relevance
of AI-generated fashion outputs. These advancements not only highlight the potential of AI in shaping the
future of fashion but also pave the way for further exploration and refinement in AI-driven creative industries.

8.2 Future Work
In considering future directions for enhancing fashion content generation through advanced AI methodologies,
several promising avenues emerge from the current study’s findings. First and foremost is the improvement of
characteristics consistency in pre-trained image generation models. Addressing inconsistencies in generated
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fashion images could be achieved through techniques such as fine-tuning with domain-specific datasets or
integrating adversarial training approaches. This refinement aims to enhance model robustness and better
capture stylistic nuances, fabric textures, and garment fits, thereby yielding more accurate and visually
appealing outputs.

Another promising direction involves expanding the scope of Retrieval-Augmented Generation (RAG) beyond
traditional sources like fashion magazines and blogs. By incorporating diverse sources such as social media
platforms, fashion archives, or user-generated content, models could enrich their references with broader
stylistic influences and cultural insights. This approach not only enhances the diversity and relevance of
generated fashion content but also improves adaptability to evolving trends and niche preferences.

In addition to broader data sources, future research could explore incorporating a wider range of prompts
and fashion variables beyond current considerations of occasion, wearer type, and style. Factors like seasonal
trends, sustainability criteria, cultural symbolism, or emotional context associated with fashion choices could
enrich the input parameters. This expansion could lead to more nuanced and personalized fashion descriptions
and images, catering to diverse consumer preferences and ethical considerations.

Integrating ontologies or scene graphs into RAG represents another significant opportunity. These structured
representations could enhance semantic understanding and generation capabilities by encoding hierarchical
relationships between fashion elements, attributes, and contexts. This approach could improve the realism and
coherence of generated outputs, capturing intricate details about clothing compositions, spatial arrangements
in outfits, or environmental contexts.

Advancing multi-modal fusion techniques, where textual descriptions influence image generation and vice
versa, could further refine synchronization between descriptive accuracy and visual fidelity. Interactive in-
terfaces allowing users to refine generated outputs based on personal preferences or specific criteria could
enhance engagement and satisfaction.

Addressing ethical implications remains crucial. This includes ensuring transparency, mitigating biases,
and respecting cultural diversity and ethical standards in fashion representation. Collaborative efforts with
domain experts and community stakeholders are essential to developing responsible AI technologies that
foster positive societal impacts.

In summary, the future of AI-driven fashion content generation holds immense potential for innovation across
various fronts. By integrating advanced modeling techniques, expanding data sources, enhancing semantic
understanding, and addressing ethical considerations, researchers can pave the way for more sophisticated,
inclusive, and culturally resonant applications in the fashion industry. These efforts promise to redefine
creative processes and empower users with personalized and compelling fashion experiences driven by AI
technologies.
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9.1 Length comparison for the five different methods used between
Falcon and Mistral’s descriptions

Figure 9.1.1: Length comparison for Zero-shot and Few-shot between Falcon and Mistral’s descriptions
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9.1. Length comparison for the five different methods used between Falcon and Mistral’s descriptions

Figure 9.1.2: Length comparison for Chain-of-Thought, RAG with PDFs and RAG with BLOGs between
Falcon and Mistral’s descriptions
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9.2 Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods

Chi-square is a statistical test commonly used to assess the associations between categorical variables. The
test evaluates how the observed distribution of data compares to the expected distribution if the variables were
independent. The chi-square statistic measures the discrepancy between observed and expected frequencies;
a higher value suggests a greater divergence from the expected distribution. When used in conjunction with
p-values, the chi-square test helps determine whether any observed differences in frequencies are statistically
significant or if they could have arisen by random variation.

A p-value is a statistical measure that helps determine the significance of results obtained in a hypothesis
test. It quantifies the probability of obtaining a test result at least as extreme as the one observed, assuming
that the null hypothesis is true. A low p-value (typically less than 0.05) indicates strong evidence against
the null hypothesis, suggesting that the observed effect is unlikely to have occurred by random chance.

9.2.1 Survey’s Results for Images

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 15.52 | 0.4872 22.55 | 0.1262 15.89 | 0.4609 18.88 | 0.2747
Few-shot 15.52 | 0.4872 22.25 | 0.1353 7.49 | 0.9625 5.59 | 0.9353
CoT 22.55 | 0.1262 22.25 | 0.1353 9.34 | 0.8987 22.40 | 0.1309
RAG PDFs 15.89 | 0.4609 7.49 | 0.9625 9.34 | 0.8987 15.19 | 0.5105
RAG BLOGs 18.88 | 0.2747 5.59 | 0.9353 22.40 | 0.1309 15.19 | 0.5105

Table 9.1: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Outfit-Occasion Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 0.00 | 1.0000 0.00 | 1.0000 0.00 | 1.0000 0.00 | 1.0000
Few-shot 0.00 | 1.0000 36.43 | 1.46× 10−5 3.65 | 0.8876 1.05 | 0.9019
CoT 0.00 | 1.0000 36.43 | 1.46× 10−5 15.19 | 0.5109 5.74 | 0.4528
RAG PDFs 0.00 | 1.0000 3.65 | 0.8876 15.19 | 0.5109 2.65 | 0.6172
RAG BLOGs 0.00 | 1.0000 1.05 | 0.9019 5.74 | 0.4528 2.65 | 0.6172

Table 9.2: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Outfit-Type Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 27.58 | 0.0355 23.31 | 0.1058 13.69 | 0.6219 4.68 | 0.3220
Few-shot 27.58 | 0.0355 17.54 | 0.3514 11.57 | 0.7728 4.59 | 0.3325
CoT 23.31 | 0.1058 17.54 | 0.3514 12.93 | 0.6778 9.09 | 0.1684
RAG PDFs 13.69 | 0.6219 11.57 | 0.7728 12.93 | 0.6778 12.22 | 0.1415
RAG BLOGs 4.68 | 0.3220 4.59 | 0.3325 9.09 | 0.1684 12.22 | 0.1415

Table 9.3: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Outfit-Style Alignment
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Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 27.99 | 0.0317 16.67 | 0.4076 15.44 | 0.4926 10.44 | 0.8428
Few-shot 27.99 | 0.0317 28.26 | 0.0294 18.69 | 0.2852 32.28 | 0.0013
CoT 16.67 | 0.4076 28.26 | 0.0294 12.83 | 0.6852 18.91 | 0.2733
RAG PDFs 15.44 | 0.4926 18.69 | 0.2852 12.83 | 0.6852 29.45 | 0.0211
RAG BLOGs 10.44 | 0.8428 32.28 | 0.0013 18.91 | 0.2733 29.45 | 0.0211

Table 9.4: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Aesthetic Appeal

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 34.47 | 0.0047 25.87 | 0.0559 15.54 | 0.4855 13.20 | 0.1538
Few-shot 34.47 | 0.0047 35.35 | 0.0036 23.01 | 0.1135 5.80 | 0.7594
CoT 25.87 | 0.0559 35.35 | 0.0036 13.39 | 0.6439 14.86 | 0.0949
RAG PDFs 15.54 | 0.4855 23.01 | 0.1135 13.39 | 0.6439 9.53 | 0.6570
RAG BLOGs 13.20 | 0.1538 5.80 | 0.7594 14.86 | 0.0949 9.53 | 0.6570

Table 9.5: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Creativity

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 29.51 | 0.0207 87.05 | 8.71e-12 6.51 | 0.9815 4.72 | 0.5804
Few-shot 29.51 | 0.0207 35.48 | 0.0034 33.78 | 0.0058 7.28 | 0.6076
CoT 87.05 | 8.71e-12 35.48 | 0.0034 15.21 | 0.5095 6.14 | 0.7258
RAG PDFs 6.51 | 0.9815 33.78 | 0.0058 15.21 | 0.5095 11.85 | 0.2220
RAG BLOGs 4.72 | 0.5804 7.28 | 0.6076 6.14 | 0.7258 11.85 | 0.2220

Table 9.6: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Outfit Coherence (clothes with
accessories)

9.2.2 Survey’s Results for Descriptions

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 23.37 | 0.0054 31.93 | 0.0014 23.88 | 0.0045 27.93 | 0.0010
Few-shot 23.37 | 0.0054 15.19 | 0.2311 39.44 | 0.00001 21.74 | 0.0097
CoT 31.93 | 0.0014 15.19 | 0.2311 22.63 | 0.0311 23.57 | 0.0233
RAG PDFs 23.88 | 0.0045 39.44 | 0.00001 22.63 | 0.0311 52.03 | 4.47× 10−8

RAG BLOGs 27.93 | 0.0010 21.74 | 0.0097 23.57 | 0.0233 52.03 | 4.47× 10−8

Table 9.7: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Comprehensibility of
Description
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Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 44.1 | 0.00019 50.4 | 0.00002 48.7 | 0.00004 116.3 | 10−17

Few-shot 44.1 | 0.00019 36.8 | 0.0023 34.1 | 0.0053 26.8 | 0.0433
CoT 50.4 | 0.00002 36.8 | 0.0023 29.5 | 0.0208 44.4 | 0.00017
RAG PDFs 48.7 | 0.00004 34.1 | 0.0053 29.5 | 0.0208 55.5 | 10−6

RAG BLOGs 116.3 | 10−17 26.8 | 0.0433 44.4 | 0.00017 55.5 | 10−6

Table 9.8: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Coherence of Description

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 26.70 | 0.0085 24.48 | 0.0795 46.50 | 0.0001 38.30 | 0.0014
Few-shot 26.70 | 0.0085 15.51 | 0.2148 35.42 | 0.0004 34.37 | 0.0006
CoT 24.48 | 0.0795 15.51 | 0.2148 30.43 | 0.0159 34.83 | 0.0042
RAG PDFs 46.50 | 0.0001 35.42 | 0.0004 30.43 | 0.0159 41.71 | 0.0004
RAG BLOGs 38.30 | 0.0014 34.37 | 0.0006 34.83 | 0.0042 41.71 | 0.0004

Table 9.9: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Outfit-Occasion Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot 27 | 0.0078 42.9 | 0.00002 41.4 | 0.00049 57.4 | 10−8

Few-shot 27 | 0.0078 28.1 | 0.0009 45.8 | 10−6 9.6 | 0.384
CoT 43 | 0.00002 28.1 | 0.00093 31.2 | 0.0018 36.5 | 0.00003
RAG PDFs 41.4 | 0.00049 45.8 | 10−6 31.2 | 0.0018 25.7 | 0.012
RAG BLOGs 57.4 | 10−8 9.6 | 0.384 36.5 | 0.00003 25.7 | 0.012

Table 9.10: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Outfit-Wearer’s Type
Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot - 59.17 | 3.19× 10−8 12.52 | 0.186 26.35 | 0.010 17.46 | 0.133
Few-shot 59.17 | 3.19× 10−8 - 14.53 | 0.268 23.83 | 0.093 26.15 | 0.052
CoT 12.52 | 0.186 14.53 | 0.268 - 13.14 | 0.359 20.57 | 0.057
RAG PDFs 26.35 | 0.010 23.83 | 0.093 13.14 | 0.359 - 36.44 | 0.003
RAG BLOGs 17.46 | 0.133 26.15 | 0.052 20.57 | 0.057 36.44 | 0.003 -

Table 9.11: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Outfit-Style Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot - 20.5 | 0.0586 21.3 | 0.0461 38.3 | 10−4 57.6 | 10−6

Few-shot 20.5 | 0.0586 - 6.1 | 0.726 19.2 | 0.0233 37.5 | 10−4

CoT 21.3 | 0.0461 6.1 | 0.726 - 14.5 | 0.106 24.9 | 0.0156
RAG PDFs 38.3 | 10−4 19.2 | 0.0233 14.5 | 0.106 - 26.5 | 0.0091
RAG BLOGs 57.6 | 10−6 37.5 | 10−4 24.9 | 0.0156 26.5 | 0.0091 -

Table 9.12: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Color-Occasion Alignment
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Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot - 26.6 | 10−4 27.7 | 10−5 30.8 | 10−4 34.51 | 10−6

Few-shot 26.6 | 10−4 - 19.4 | 0.0035 29.9 | 0.0029 31.87 | 0.0002
CoT 27.7 | 10−5 19.4 | 0.0035 - 14.9 | 0.0606 45.6 | 10−8

RAG PDFs 30.79 | 10−4 29.86 | 0.0029 14.93 | 0.0606 - 18.93 | 0.0903
RAG BLOGs 34.5 | 10−6 31.9 | 0.0002 45.6 | 10−8 18.9 | 0.0903 -

Table 9.13: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Color-Wearer’s Type
Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot - 36.6 | 10−6 25.7 | 0.0023 26.4 | 0.0018 32.7 | 0.0011
Few-shot 36.6 | 10−6 - 24.4 | 0.0004 20.8 | 0.002 15.5 | 0.0501
CoT 25.7 | 0.0023 24.4 | 0.0004 - 21.9 | 0.0094 16.8 | 0.156
RAG PDFs 26.4 | 0.0018 20.8 | 0.0020 21.9 | 0.0094 - 40.3 | 10−5

RAG BLOGs 32.7 | 0.0011 15.5 | 0.0501 16.8 | 0.156 40.3 | 10−5 -

Table 9.14: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Color-Style Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot - 34.52 | 0.0006 12.47 | 0.1882 26.72 | 0.0085 16.20 | 0.1824
Few-shot 34.52 | 0.0006 - 23.92 | 0.0208 20.02 | 0.2193 22.75 | 0.1205
CoT 12.47 | 0.1882 23.92 | 0.0208 - 16.60 | 0.1654 12.16 | 0.4330
RAG PDFs 26.72 | 0.0085 20.02 | 0.2193 16.60 | 0.1654 - 38.76 | 0.0012
RAG BLOGs 16.20 | 0.1824 22.75 | 0.1205 12.16 | 0.4330 38.76 | 0.0012 -

Table 9.15: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Texture-Occasion Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot - 26.2 | 9× 10−4 27.2 | 0.0006 31.8 | 10−4 38.8 | 10−6

Few-shot 26.2 | 9× 10−4 - 36.8 | 0.002 32.7 | 0.008 95.32 | 10−13

CoT 27.2 | 6× 10−4 36.8 | 0.002 - 25.9 | 0.0548 45.1 | 10−4

RAG PDFs 31.8 | 10−4 32.7 | 0.008 25.9 | 0.0548 - 41.6 | 0.0004
RAG BLOGs 38.8 | 10−6 95.3 | 10−13 45.1 | 10−4 41.6 | 0.004 -

Table 9.16: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Texture-Wearer’s Type
Alignment

Zero-shot Few-shot CoT RAG PDFs RAG BLOGs

Zero-shot - 23.87 | 0.0212 7.58 | 0.577 28.92 | 0.0040 26.23 | 0.0100
Few-shot 23.87 | 0.0212 - 20.26 | 0.0624 27.96 | 0.0319 29.09 | 0.0233
CoT 7.58 | 0.577 20.26 | 0.0624 - 36.43 | 10−4 36.80 | 10−4

RAG PDFs 28.92 | 0.0040 27.96 | 0.0319 36.43 | 10−4 - 57.02 |10−6

RAG BLOGs 26.23 | 0.0100 29.09 | 0.0233 36.80 | 10−4 57.02 | 10−6 -

Table 9.17: Chi-Square Statistics and P-Values Across Different Methods for Texture-Style Alignment
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