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概要
CLIP [1]というマルチモーダル事前学習モデルに

は，モダリティギャップ [2]という現象の存在が報
告されている．これは，画像とテキストの埋め込
みが埋め込み空間内で分離してしまう現象を指す
（図 1左）．既存の研究は，モダリティギャップの存
在を問題視し，このギャップを埋める手法を提案し
ている．しかし，このギャップが埋まることで本当
に zero-shot タスクの性能が向上するかは，未だ十
分に検証されていない．本研究では，モダリティ
ギャップと zero-shot タスク性能との関係について
網羅的に分析する．また，モダリティギャップ全
体に対する zero-shot タスクの性能に寄与する成分
比がデータセットごとに異なることを示すことで，
ギャップの絶対値がタスク性能を説明する指標とし
て不十分であることを示す．

1 はじめに
マルチモーダルモデルに関する研究は長年に

渡り取り組まれている [3, 4]．マルチモーダルモ
デルの中でも特に画像と言語を扱うモデルは，
Vision-Language Model (VLM) [5, 6, 7, 4] と呼ばれ，
近年特に盛んに研究されている領域の一つであ
る [8]．VLMの代表的なモデルの一つに Contrastive
Language–Image Pre-training (CLIP) [1] がある．CLIP
は，画像とテキストのペアを用いて「正例を近づけ
て負例を引き離す」という対照学習を行うことで，
画像と言語を同一の埋め込み空間へマッピングす
る．対照学習の性質 [9]からもわかるように，CLIP
の埋め込み空間は,同じものを指す画像とテキスト
の埋め込みが近くに分布しつつ，空間上には均一に
分布しているのが理想的である [10]（図 1右）．
しかし，実際の CLIPの埋め込み空間ではモダリ

ティギャップ [2]という現象の存在が確認されてい
る．モダリティギャップは，図 1 の左に示すよう
に，モダリティごとに埋め込みがまとまっていて，

図 1 実際の CLIPの埋め込みと理想的な CLIPの埋め込
みの比較．赤と青は別々のモダリティを表す．（左）実際
の CLIPの埋め込みは同一モダリティが近くに配置されて
いる [11, 12]．（右）理想的な CLIPの埋め込みは対応する
画像とテキストが近くにあり，それらが散らばって配置
されている [10]．

モダリティ間では埋め込みが分離している現象で
ある．多くの研究が，このギャップの存在を問題視
しており，これを縮める様々な手法を提案してい
る [2, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21]．ところ
が，これらの研究では「モダリティギャップは埋め
るべきもの」という暗黙の前提が置かれており，モ
ダリティギャップと zero-shot タスクの性能に関し
て，詳細な分析は未だ十分に行われていない．
そこで本研究では，既存のギャップ補正手法を整

理し，複数のギャップ補正手法を用いてモダリティ
ギャップとタスク性能の関係を網羅的に分析する．
また，「埋めるべき」とされているモダリティギャッ
プの指標としての限界を提示するため，zero-shotタ
スク性能に寄与する部分と寄与しない部分に分解す
る分析を行う．
本研究の貢献は，以下の通りである．
1. 提示する分類体系に基づいた 3 つの手法を用
いて，全 15種類の zero-shot画像分類タスクに
よる広範な実験を行った．結果から，「モダリ
ティギャップを縮めることは性能向上に必ずし
も寄与しない」ことをより網羅的に示した．
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2. zero-shot画像分類タスクにおいて，モダリティ
ギャップを zero-shotタスク性能に寄与する成分
と寄与しない成分に分解した．その結果，デー
タセットによってタスク性能に寄与する部分の
割合が異なるため，ギャップベクトルの絶対値
はタスク性能を説明する指標として不十分であ
ることを提示した．

2 関連研究
先行研究の多くは，モダリティギャップを低減す

るべきだとしていた．一方で，本研究と同様に，モ
ダリティギャップの補正と zero-shot タスクの関係
性について論じている研究も一部存在する．モダリ
ティギャップが提唱された研究 [2]では，タスクの
種類によってギャップ補正の影響が異なることを実
験的に示しているが，このタスク依存性についての
詳細な分析は今後の課題としている. Jiang et al. [22]
では，画像–テキスト検索タスクを用いてモダリ
ティギャップの縮小が下流タスクにとって必ずしも
最適でなく，対応する画像–テキストの埋め込みを
完全に一致させた場合，補正前に比べて下流タスク
の性能が低下することが情報理論的に示された．本
研究は，これらの知見と整合的でありつつ，既存の
研究では未だ十分に検証されていない，モダリティ
ギャップの補正が zero-shot画像分類タスク性能に及
ぼす影響をより網羅的に分析することを目指す．

3 ギャップ補正実験
本節では，CLIPのモダリティギャップの大きさ

と zero-shot タスク性能の関係について分析する．
ギャップを直接補正したり，学習によってギャップ
を縮めるとしている手法に対して，CLIPにおける
モダリティギャップをはじめとする埋め込み空間の
指標と zero-shot タスク性能の関係性について分析
する．

3.1 実験設定
手法 既存のモダリティギャップ低減手法にはさ

まざまなものがある．本研究では，これらの手法を
補正方法に基づいて「後処理」「追加学習」「事前学
習」の 3つに分類した．「後処理」は，主に学習を用
いずに CLIPの内部表現を変更する分類である．「追
加学習」は，CLIPをベースモデルとして，何かしら
のチューニングを施すことで，ギャップの縮小を図
る分類である．「事前学習」は，モデルのアーキテ

クチャや学習関数を一から構築し，新しいモデルと
して提案されている分類である．1）実験で扱う手法
については，3つに分類した手法のそれぞれから，
Linear [2] , CLIPRefine [16], AlignCLIP [19] を選定す
る．なお，本実験で用いるモデルは，いずれも CLIP
ViT-B/32をベースとする．これらの手法の選定は，
補正処理を行う段階や補正方法の性質にバリエー
ションを持たせることで，ギャップ補正方法の違い
に依存しない傾向を探索することを意図している．

Linear [2]の実装に関しては，原論文の embedding
shift を参考にして，以下のようにギャップを補正
し，タスク性能との関係を分析する．

x∗𝑖 = x𝑖 − 𝛼g, t∗𝑖 = t𝑖 + 𝛼g, (1)

g =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

x𝑖 − 1
𝑁

𝑁∑
𝑗=1

t 𝑗 . (2)

ここで，𝑁 はサンプル数，x𝑖 , t𝑖 ∈ ℝ𝑑 はモダリ
ティギャップ補正前の画像／テキスト埋め込み，
x∗𝑖 , t

∗
𝑖 ∈ ℝ𝑑 はモダリティギャップ補正後の画像／テ

キスト埋め込み，g ∈ ℝ𝑑 は画像埋め込みの平均とテ
キスト埋め込みの平均の差，𝛼 ∈ ℝはギャップ補正
の強さを決めるスカラー値2）を表す．

CLIPRefine [16]は，両モダリティの特徴をランダ
ム参照ベクトル（共有事前分布）へ整列させる RaFA
と、凍結した事前学習 CLIP教師＋正解ラベルを混
ぜた hybrid soft labelで蒸留する HyCDを組み合わせ
て学習する．

AlignCLIP [19]は，画像とテキストで Transformer
と射影層を共有（SharedCLIP）し、対応テキストの
意味距離に基づいて画像同士の負例分離を調整す
る IMSep損失を加えて埋め込み整列を強め、モダリ
ティギャップを低減する手法である．
ベンチマーク 実験には，以下の 15種類の zero-

shot 画像分類タスクを使用する．Caltech101, Cal-
tech256, CIFAR-10, CIFAR-100, DTD, EuroSAT, FGVC-
Aircraft, Flowers102, Food-101, GTSRB, Oxford-IIITPet,
Places365, STL-10, SVHN, imagenet-1k. 3）4）入力は
データセット内の画像と a photo of a {クラス名}. と
いうテキストであり，出力は入力画像と最もコサイ
ン類似度の高いテキストである．

1） 分類の結果は付録の表 1にまとめている．
2） 𝛼 > 0のときはギャップを縮小し，𝛼 < 0のときはギャッ
プを拡大する．

3） https://docs.pytorch.org/vision/main/datasets.html

4） https://huggingface.co/datasets/ILSVRC/imagenet-1k
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図 2 （左）Linear（後処理）による zero-shot画像分類タスクの正解率と各評価指標の結果．（中央）CLIPRefine（追加学
習）による zero-shot画像分類タスクの正解率と各評価指標の結果．（右）AlignCLIP（事前学習）による zero-shot画像分
類タスクの正解率と各評価指標の結果．各値は，1を最高，0を最低として正規化されており，図中の実線が全 15データ
セットでの平均値を示す．また，帯は標準偏差を示す．

評価指標 本研究では，Yamaguchi et al. [16]に倣
い，埋め込み空間の性質を表す評価指標として以下
の指標を用いる．

ModalityGap :=







 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

x𝑖 − 1
𝑁

𝑁∑
𝑗=1

t 𝑗








2

2

,

AlignmentDistance :=
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1



x𝑖 − t𝑖


2

2,

SpatialConcentration :=
1

𝑁2
𝑆𝐶

∑
𝑒1 , 𝑒2∈𝐸

exp
(
−2 ∥𝑒1 − 𝑒2∥2

2

)
,

𝐸 = {x𝑖}
𝑁image
𝑖=1 ∪ {t𝑖}𝑁text

𝑖=1 , 𝑁𝑆𝐶 = 𝑁image + 𝑁text

Modality Gap (MG) [2]は，両モダリティの平均ベ
クトルの差を測っている．この値が小さいほど，モ
ダリティギャップが小さいことを示す．Alignment
Distance (AD) [16, 9]は，対応する画像–テキストの
ペアがどのくらい近くにあるかを測っている．この
値が小さいほど，対応する画像とテキストが埋め込
み空間上で近くに配置されることを意味している．
Spatial Concentration (SC) [16, 9] は，空間での埋
め込みの散らばり具合を定量化する指標である．こ
の値が小さいほど，空間上に埋め込みが一様に分布
していることを示す．5）．6）

3.2 実験結果
この節では，先述の実験設定に基づいた CLIPの

モダリティギャップと zero-shot タスク性能の関係
性についての実験結果を示す．ギャップが小さいに
もかかわらず性能が改善しない場合（図 2 左）や

5） 本研究では画像・テキスト合わせた全埋め込みからランダ
ムに 2,000点を選択して値を算出している (N=2000)

6） 原論文では Uniformityとして定義されている．

ギャップの改善に伴って性能も向上していく場合
（図 2中央），ギャップが大きくても性能が向上し続
ける場合（図 2右）が観測された．したがって，モ
ダリティギャップおよびその関連指標を小さくする
ことは，必ずしも下流の zero-shot画像分類性能の向
上を保証するものではない．以下にそれぞれの手法
の詳細を述べる．

Linear 図 2（左）は，Linearの 𝛼を動かしながら，
zero-shot画像分類タスクを解いたときの図である．
𝛼 の増加に伴って，MG, ADの値はともに低下して
いる．一方で，SCに関しては，𝛼 = 0.1で最良の値
を取っている．タスクの性能に関しては，𝛼 = 0.1で
ピークを迎えており，その後は低下している．これ
らの結果から，MGと ADが改善しているにもかか
わらず，下流性能が悪化するという反例が観測され
る．むしろ，この図からはタスク性能は SCとより
関連していることが示唆される．

CLIPRefine 図 2（中央）は，CLIPRefineの学習
を 100 分割して，各チェックポイントで分類タス
クを解いたときの図である．学習の進行に伴って，
MG と SC の値は低下していることが確認できる．
ADに関しても 50 checkpointくらいまでは悪化して
いるものの，その後は低下しており，学習終了時に
は元の値よりも低下していることが確認できる．タ
スクの性能に関しては，25 checkpoint以降緩やかな
右肩上がりとなっている．したがって，ギャップ関
連指標の改善がそのまま性能向上として現れるケー
スが確認できる．

AlignCLIP 図 2（右）は，AlignCLIPの学習過程
の全 30 epoch で分類タスクを解いたときの図であ
る．15 epochを過ぎたあたりからMGと ADが上昇
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図 3 各データセットのタスクに寄与する成分の比率（青）と分類の重み行列のランク（橙）．ImageNetに関しては，次
元数 (d=512)よりもクラス数の方が多いため，比率・クラス数ともに最大値となっている．なお，スピアマン係数は 0.53
であり，データセットのクラス数と effective成分には中程度の正の相関が見られる．

しており，SCのみ低下が確認できる．しかしなが
ら，タスクの性能は右肩上がりになっていることが
わかる．つまり，ギャップが大きくても性能が向上
し続けるという逆方向の例も観測される．

4 ギャップ分解分析
本節では，モダリティギャップそのものの構造を

明らかにするため，Linearの手法に限定し，分類器
の重み行列に基づいて式 (2)のギャップベクトルを
「タスクの性能に寄与する部分」と「タスクの性能
に寄与しない部分」に分解する．この分解に基づい
て，zero-shotタスクの性能に関係する指標としての
モダリティギャップの限界について議論する．

4.1 分析設定
手法 各 zero-shot 画像分類タスクにおけるテキ

スト a photo of {クラス名}の埋め込みの行列𝑊 に対
して，特異値分解を適用する．𝑊 = 𝑈Σ𝑉⊤ としたと
きの行列 𝑉 の列ベクトルを用いて，式 (2) に示す
ギャップベクトル gを射影し，これを geffective とす
る．また，gのうちこれと直交する成分を gineffective

とする．ここで，geffectiveがタスクの性能に寄与する
部分であり，gineffective がタスクの性能に寄与しない
部分である．ギャップベクトル全体に対する各成分
の割合は以下のように表される．7）

∥geffective∥2

∥g∥2
∥gineffective∥2

∥g∥2 (3)

評価 3.1節で述べた 15種類の zero-shot画像分類
タスクについて，式 (3)に示すタスク性能に寄与す
る成分の大きさを比較する．

7） 導出の詳細については付録 Bを参照されたい．

4.2 分析結果
ギャップ分解に関して，データセット毎のタスク
有効成分の割合の分析結果を以下に示す．図 3は，
式 (3)に示したタスク有効成分の寄与割合を集計し
た図である．タスクの性能に寄与する成分の割合と
データセットのクラス数の間には，スピアマン係数
で 0.53 と中程度の正の相関が確認できた．このこ
とから，モダリティギャップがタスク性能に及ぼす
影響の大きさは，クラス数などのデータセット特性
に依存して変化する可能性が示唆される．この結果
から，モダリティギャップと zero-shot画像分類タス
クの関係について，zero-shotタスクの性能向上を目
指す文脈では，単にモダリティ間の重心距離（幾何
学的アライメント）を近づけること自体を目的化す
るのではなく，識別境界に対する各成分の寄与を考
慮した機能的なアライメントの視点に基づく議論が
必要である，ということが考えられる．

5 おわりに
本研究では，複数の手法・データセットにおいて，
モダリティ間のギャップを補正することは必ずしも
zero-shotタスクに良い影響を及ぼすとは限らないこ
とを示した．また，モダリティギャップをタスクの
性能に寄与する部分と寄与しない部分に分解し，モ
ダリティギャップの絶対値が zero-shotタスク性能を
説明する指標として不十分であることを示した．今
後は，zero-shotタスクの性能改善という観点から，
CLIPの望ましい表現空間についてより詳細に明ら
かにしたい．
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A 分類体系の表
表 1は，モダリティギャップの存在を問題として提起し，解消するための手法として提案されているものの分類であ
る．主に，後処理的にギャップを解消する手法，追加の学習を必要とする手法，一から学習する手法に分類できる．

表 1 既存のモダリティギャップ補正手法の分類
分類 引用 概要
後処理 Liang et al. [2] 各モダリティの平均ベクトルに重みをつけて加減
後処理 An et al. [13] 中心化+正規化の処理でモダリティギャップを補正
後処理 Maystre et al. [14] Procrustes変換で両埋め込みを近づける
後処理 Role et al. [15] 埋め込みの類似度グラフを用いて新しい共通空間に再埋め込み
後処理 Role et al. [15] 画像分布からテキスト分布に変換する輸送行列を学習して埋め込みを変換
追加学習 Yamaguchi et al. [16] モダリティ間分布を近づける＋ zero-shot性能を保持する
追加学習 Yang et al. [17] 線形変換＋トリプレット損失で大域的・局所的に空間関係を最適化
追加学習 An et al. [13] バッチ正規化層の重みとバイアス項を用いて各モダリティの埋め込みを計算
追加学習 Fahim et al. [11] モダリティを跨いだ Uniformity関数を導入
追加学習 Lee et al. [18] 拡散モデルを用いて視覚埋め込みをテキスト分布へ写像する
事前学習 Eslami et al. [19] Transformerと Projectionの重みを共有する
事前学習 Eslami et al. [19] 上記に加えて画像内の埋め込みを適度に押し広げる
事前学習 Yaras et al. [12] τのスケジューリングにより逆温度βの増大を抑えてギャップ閉鎖を促進
事前学習 Yaras et al. [12] 1/τ=evに変わってより収束速度が速くなる別のパラメータ 1/τ=log(1+ev)を使う
事前学習 Yaras et al. [12] 温度の急激な変化を防ぎ，より長く大きい温度を維持する
事前学習 Yaras et al. [12] 温度を最初から大きな値で固定する
事前学習 Yaras et al. [12] ランダムに画像とテキストのペアを選び特徴ベクトルを完全に入れ替える
事前学習 Yaras et al. [12] 画像とテキストの特徴を線形混合した新しい特徴を作る
事前学習 Amit et al. [20] Gradient Reverse Layerを用いて，特徴量をモダリティで区別されないようにする
事前学習 Xiang et al. [21] 次元情報アラインメントとスパース空間相関アルゴリズムの併用

B モダリティギャップベクトルの分解
テキスト埋め込みを行に持つ，分類タスクの重み行列𝑊 ∈ ℝ𝐶×𝑑 の特異値分解

𝑊 = 𝑈Σ𝑉⊤

を考える．ここで 𝑈 ∈ ℝ𝐶×𝐶，𝑉 ∈ ℝ𝑑×𝑑 は直交行列，Σ ∈ ℝ𝐶×𝑑 は特異値を対角成分にもつ非負行列である．このとき，
𝑉 の列ベクトル 𝑣1, . . . , 𝑣𝑑 は ℝ𝑑 の直交基底を与え，とくに特異値が 0でない成分に対応する 𝑣1, . . . , 𝑣𝑟 は𝑊 の行空間の
直交基底となる．したがって，タスク有効部分空間は

Seffective = span{ 𝑣1, . . . , 𝑣𝑟 }

と表せる．つぎに，その直交補空間
Sineffective = S⊥

effective
をタスクにとって無効な部分空間とみなす．これらは直交分解になっているため，

ℝ𝑑 = Seffective ⊕ Sineffective

が成り立つ．
画像埋め込みとテキスト埋め込みの平均の差として定義されるモダリティギャップベクトルを g ∈ ℝ𝑑 とすると，任意
のベクトルは直交分解により一意に

g = geffective + gineffective, geffective ∈ Seffective, gineffective ∈ Sineffective

と書ける．このとき，直交性から，
∥g∥2 = ∥geffective∥2 + ∥gineffective∥2

であり，各成分の比率は

∥geffective∥2

∥g∥2
∥gineffective∥2

∥g∥2

で表される．
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