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LLM説明文とQ-Formerの活用による
CLIP Few-shot Adaptationの精度向上

川越 壮1,a) 平野 甫1 岩村 雅一1,b)

概要：CLIPは，画像とテキストの特徴量を統合的に学習した Visio Language Model であり，Zero-shot

分類において高い汎用性を示す．一方で，詳細分類レベルの認識や専門ドメインでは，事前学習データ
の偏りにより性能が低下しやすい．本研究では，こうした少数データ環境下における CLIP の Few-shot

Adaptationを目的とし，Large Language Model (LLM)によって生成された視覚的説明文を活用する手法
を提案する．具体的には，各クラスに対して LLMから説明文を生成し，BLIP-2で導入された Q-Former

を用いてテキスト特徴量を画像特徴量空間にマッピングすることで，CLIPが持つモダリティギャップを
解消する．さらに，変換後の特徴量を用いて Adapterを学習することで，視覚と言語の統合的な Few-sho

Adaptationを実現する．CUB-200-2011データセットを用いた実験では，既存手法である Linear probeと
比較して，特に 1-shotおよび 2-shot設定において顕著な性能向上を確認した．

1. はじめに
Vision Language Model（VLM）は，画像処理と自然言

語処理を融合させたモデル群であり，近年急速に発展し
てきた．特に，Contrastive Language-Image Pre-training

(CLIP) [1] や ALIGN [2]，BLIP [3] などは，視覚と言語
の両モダリティの特徴量を統合し，多様なタスクで高い性
能を発揮する．CLIPは，大規模な画像とテキストのペア
データを用いて対照学習を行うことで，学習時に存在しな
い新規クラスに対しても Zero-shot推論が可能となり，ラ
ベル付けの手間を省きつつ高い汎用性を実現する．
しかしながら，CLIPの性能は事前学習データの分布に強

く依存することが知られており，専門領域や本研究で焦点
を当てる詳細分類レベルの認識においては，学習データの
不足により性能が低下することが報告されている [4]．例え
ば，航空機の機体識別を対象とした FGVC Aircraft [5]や，
道路環境を扱うKITTI [6]などでは，CLIPの Zero-shot分
類精度は 40%を下回る．この原因は，事前学習データセッ
トにおいて，こうした特定分野のデータが十分に網羅され
ていないためである．
このような場面では，CLIP を下流タスクへ適応させ

る追加学習が必要となる．一般に，このような適応には

1 大阪公立大学 大学院情報学研究科
Graduate School of Informatics, Osaka Metropolitan Univer-
sity, 1-1, Gakuencho, Naka, Sakai, Osaka 599-8531, Japan

a) sp25249p@st.omu.ac.jp
b) masa.i@omu.ac.jp

Fine-tuningと Few-shot Adaptationの 2つのアプローチ
がある．Fine-tuningでは，全てのモデルパラメータを更新
して新たなデータセットに適応させるが，大量のラベル付
きデータと計算コストが必要になるため，リソース制約の
ある環境では適用が難しい．一方で，Few-shot Adaptation
は，少量のデータで効果的にモデルを適応させる方法として
注目される．本研究では特に，後者のアプローチに焦点を
当てる．既存の Few-shot Adaptation手法としては，CLIP
の Image-Encoderの出力に線形分類器を付加する Linear

probe [1]や，特徴量レベルで調整を行うCLIP-Adapter [7]，
プロンプト最適化によりテキスト側を調整する CoOp [8]

などが提案されている．これらは計算資源効率の面で優れ
るが，主に画像特徴量やプロンプトに焦点を当てており，
CLIPのもう一方のモダリティであるテキスト特徴量の積
極的活用は限定的である．
CLIPのテキスト特徴量を利用してモデルを学習する手

法として CLOSE [9]がある．CLOSEは，CLIPの Image-

Encoderと Text-Encoderを固定し，出力されたテキスト
特徴量にガウシアンノイズを加えることで画像特徴量に近
づけ，画像の代わりにテキストのみでモデルを学習できる
クロスモーダル転送を可能とした．CLOSEは，テキスト
のみで学習したモデルが画像とテキストの両方で学習さ
せたモデルと遜色ない性能を，キャプション生成，Visual

Question Answering (VQA) [10]，Visual Entailment [11]，
Visual News Captioning [12]といった複数のVision & Lan-

guage (V&L) タスクで達成できたことを報告した．しか
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し，テキスト特徴量にノイズを加えるため，テキスト特徴
量の持つ繊細な情報を破壊してしまい，詳細分類レベルの
認識では実用性がない．
本研究は，これらの先行研究の限界を踏まえ，特にCLIP

の苦手とする詳細分類レベルの認識に対し，説明文から得
られるテキスト特徴量を積極的に活用した Few-shot Adap-

tationに焦点を当てる．具体的には，LLMで各クラスの
視覚的説明文を生成し，BLIP-2 [13]において導入された
Q-Formerを用いて説明文由来のテキスト特徴量から画像
特徴量への変換を図る．Q-Former は CLOSE と異なり，
視覚言語表現を学習し，より効果的なクロスモーダル転送
が可能である．これにより詳細な情報を保持したまま，テ
キストによる学習が可能となり，少数データ環境下におい
て，詳細画像分類タスクで画像のみを学習に用いる既存手
法より高い性能を実現した．

2. 関連研究
2.1 Vision Language Model

VLMは，画像処理と自然言語処理を融合させたモデル
であり，特に CLIP [1]や ALIGN [2]は大規模な画像とテ
キストの組で事前学習することで，一般的な視覚表現を学
習し，テキストを介して様々な下流タスクでの Zero-shot

分類を可能とした．
CLIPのアーキテクチャを図 1に示す．CLIPは物体認識

で通常用いられるような画像とラベルのペアからなるデー
タセットではなく，画像とその説明文からなるデータセッ
トを用いて学習する．これにより，学習時に見たことがな
いクラスの画像であっても，正しく分類できる Zero-shot

推論を可能としたモデルである．
CLIPでは，バッチサイズ N の画像 {xi}N0 とテキスト

{ti}N0 のペアについて，画像は Image-Encoder Fimage で，
テキストは Text-Encoder Ftextでそれぞれを同一の次元を
持つ特徴量に変換する．すなわち，

Ii = Fimage(xi) (1)

Ti = Ftext(ti) (2)

である．その後，{Ii}N0 ，{Ti}N0 を正規化後，図 1(a)に示
すように，全ての組み合わせでコサイン類似度を計算する．
すなわち，正規化した {Ii}N0 ，{Ti}N0 をそれぞれ {I′

i}N0 ，
{T ′

i }N0 とすると，

I ′
i =

Ii
|Ii|

(3)

T ′
i =

Ti

|Ti|
(4)

となる．なお，{I′
i}N0 ，{T ′

i }N0 は正規化されているため，
I ′，T ′T の行列積を計算すれば次式のようにコサイン類似
度 S を計算することができる．

(a) 学習時

(b) 推論時
図 1: CLIP の学習と推論 [1]

S = I ′T ′T (5)

得られたN ×N 行列 Sに対して，行方向，列方向両方の交
差エントロピー誤差を計算する．なお，交差エントロピー
誤差を計算する際のラベルは，図 1(a)の水色部分のイン
デックスが用いられる．すなわち，S の対角成分が大きく
なるように学習する．これにより，画像と対応するテキス
トからそれぞれの特徴を抽出すると，これらの特徴は特徴
空間上で相対的に近くに位置するようになる．推論時には，
図 1(b) に示すように，入力画像と “a photo of a <class

label>“の類似度を計算し，最も類似度の高いクラスを推
論結果とする．なお<class label>にはカテゴリ名が入る．
しかし，CLIPの性能は事前学習データセットの分布に依
存し，特定の専門領域やニッチなクラスにおいては十分な
性能が得られないことが知られている．このような場合，
CLIPを下流タスクに適応させる手法が必要となる．

2.2 Few-shot Adaptation

少量のデータを用いて CLIPを下流タスクに適合させる
手法はいくつか存在する．本節では今回の提案手法の元と
なった Linear probeに加え，テキストプロンプトの最適化
を行う Context Optimization (CoOp) [8]と特徴量レベル
での適合を行う CLIP-Adapter [7]について述べる．
CLIPの Linear probe [1]は，事前学習済みの画像エン

コーダの特徴量を固定し，その上に線形分類器を付加し
て下流タスクを解くアプローチである．本手法は，Image-
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Encoderの出力特徴量を固定し，タスクごとの分類器のみ
を学習することで計算効率を向上させることを目的とす
る．この手法はシンプルかつ計算効率が高い一方，画像特
徴量のみに依存しているため，CLIPのテキスト特徴量の
活用は行われない．
CLIPが推論する際にはテキストプロンプトとして固定

の形式（例: A photo of a {class}）を用いる．それに対
し CoOp [8]では，このプロンプトに学習可能なコンテキ
ストトークンを挿入する．コンテキストトークンは、少
量のデータを使って最適化され，下流タスク固有のテキ
ストプロンプトが構築される．CLIPの Image-Encoderと
Text-Encoderのパラメータは固定され，コンテキストトー
クンのみを学習することで，少量のデータで下流タスクに
適合させることが可能である．
CLIP-Adapter [7] は，CLIP の Image-Encode と Text-

Encoderそれぞれの出力に対して，追加の特徴 Adapter層
を挿入する形式を取る．この Adapterは，ボトルネック構
造を持ち，通常 2層のMulti-Layer Perceptron (MLP)で
構成され，下流タスク固有の新しい特徴を学習する．また，
Adapterの出力は元の CLIPの特徴量に残差接続を通じて
統合される．この残差の特徴統合により，事前学習済み知
識の破壊を防ぎつつ，タスク適合が可能となる．尚，ここ
でも CLIPの Image-Encoderと Text-Encoderのパラメー
タは固定される．
これらの手法は，画像特徴量の利用やプロンプト最適化

に焦点を当て，リソース効率の観点で優れている一方で，
CLIPのもう一方のモダリティであるテキスト特徴量を積
極的に活用した手法は限定的である．

2.3 モダリティギャップの解消
CLIPのような VLMは画像とテキストを対照学習する

ことで同一の特徴空間にエンコードすることができるが，
実際には両者のベクトルは大きく離れている可能性があ
る．これはモダリティギャップ [14]と呼ばれる現象であ
る．例えば，COCO Captions [15]では，画像とテキスト
のペアの特徴量の平均コサイン類似度はわずか 0.26だが，
無関係な 2つの特徴量の平均コサイン類似度は 0.35であ
ることが報告されている [14]．この原因として，対照モデ
ルでは画像とテキストの正例に対しては近く，負例に対し
ては遠くなるように相対的に学習されるため，正例が絶対
的に近くなるというわけではないことが挙げられる．この
ギャップを解消し，テキスト特徴量を有効活用するために
は，画像特徴量とテキスト特徴量の絶対的な距離を縮める
必要がある．本節ではテキストから画像への特徴量変換を
行う CLOSE [9]と画像からテキストへの特徴量変換を行
う BLIP-2 [13]について述べる．
Cross ModaL transfer On Semantic Embeddings

(CLOSE) [9]は，図 2に示すように，テキスト特徴量にガウ

図 2: CLOSE の構造 [9]

(a) ノイズを加えない場合 (b) ノイズを加えた場合
図 3: ノイズ付加によるモダリティギャップの解消 [9]

シアンノイズを加えることで，モダリティギャップを解消す
る．ノイズを加えたテキスト特徴量を下流の LLMに流す
ことで，画像を用いずにVQAや Image Captioning，Visual
Entailment などの，画像または画像とテキストを入力と
して受け取り，答えを言語で出力する Vision & Language

(V&L)タスクを学習する．図 3は画像とテキストを同一の
特徴空間に写像したときの分布を示した図である．テキス
ト特徴量にガウシアンノイズを加えることで，加えなかっ
た場合に比べて画像特徴量とテキスト特徴量の分布が近く
なり，ギャップが解消されていることがわかる．しかし，
テキスト特徴量にガウシアンノイズを加えるため，テキス
ト特徴量の持つ繊細な情報を破壊してしまうという問題が
ある．そのため，本研究で扱う CLIPの苦手な詳細画像分
類タスクに CLOSEは適切ではない．
BLIP-2 は図 4 に示すように，事前学習済みの Image-

Encoderと LLMを固定し，その間を画像特徴量からテキス
ト特徴量へと変換する Querying Transformer (Q-Former)

を用いて繋ぐことで，画像処理と自然言語処理を跨ぐV&L

タスクを学習するモデルである．Q-FormerはTransformer

ベースのアーキテクチャであり視覚から言語への橋渡しと
して用いる．また，Image-EncoderとLLMを事前学習され
た状態で固定して学習することで，BLIPや Flamingo [16]

などの既存モデルと比較して学習パラメータを大幅に削減
できる．図 5に示すように，Q-Formerは画像，画像に対
応するテキスト，学習可能なクエリの 3つを入力とし，画
像特徴量をクロスアテンションを通じて処理し，テキスト
特徴量に変換する役割を担う．この仕組みにより，事前学
習済みの Image-Encoderと LLMを変更せずに連携させる
ことが可能となる．特に，Q-Formerのクエリは自己アテ
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図 4: BLIP-2 の構造 [13]

図 5: Q-Former の構造 [13]

ンション機構を持ち，画像特徴量と相互作用しながら最適
な表現を学習する．これにより，視覚情報が効果的に言語
空間へとマッピングされる．本研究では，この Q-Former

を適用し，説明文のテキスト特徴量を画像特徴量に変換す
るアプローチを採用する．

2.4 説明文を用いたAdaptation

近年，CLIP の Zero-shot 性能改善のために，LLM に
よって生成された説明文を活用する研究が進められている．
Mayugら [17]は，GPT-4を用いてデータセットごとに詳
細な視覚的説明文を生成し，それを CLIPの Text-Encoder

に入力することで，Zero-shotおよび Few-shot分類性能の
向上を達成した．特に Few-shot設定では，複数の説明文か
ら分類に効果的なテキスト特徴量を選択するためのアダプ
ターを導入し，既存手法（CoOp）を上回る精度を報告して
いる．ただし，彼らの手法は Base-to-New設定に基づき，
事前に定義された Baseクラスの十分なデータを用いた後，
Newクラスに対する適応性能を評価する形式である．
Bansalら [18]は，LLMで生成した説明文と画像の組み

合わせにおいて，各ペアをあえて対応づけせずにロバスト
な学習を行う手法を提案した．これにより，iNaturalist [19]

等のデータセットで Zero-shot性能の向上を実現したが，
その目的は主に Zero-shot性能の向上であり，Few-shot環
境下で説明文を用いることで CLIPの適応性能を向上させ
るという本研究の目的とは方向性が異なる．

3. 提案手法
本研究では，CLIP の Few-shot Adaptation において，

画像データが限られた環境でも効果的な適応を実現するた
め，LLMによって生成した各クラスの視覚的説明文を活

用する．図 6に示すように，事前学習済みの CLIPを用い
て画像とテキストの特徴量を取得し，テキスト特徴量を画
像特徴量に近づけるために Q-Formerを利用する．その上
で，少数の画像および説明文の双方を用いて Adapterを学
習する．ここで，BLIP-2では画像特徴量をテキスト特徴
量に変換する際に用いられていた Q-Formerを，本研究で
は逆の変換で用いた．これは，Q-Former が Transformer

ベースのアーキテクチャであり，今回学習に用いたテキス
トは LLMの Tempratureを 1.0に設定して生成したもの
であるため，より多様なテキスト特徴量から画像特徴量に
マッチするような特徴量を学習することが期待できると考
えたためである．

3.1 LLMによる説明文生成
テキスト特徴量が画像特徴量に近づくためには，説明文

が画像の視覚的特徴を的確に表現している必要がある．そ
こで，本研究では，各クラスの視覚的特徴を詳細に記述す
る説明文を LLMにより生成する．
具体的には，以下のプロンプトを用いて説明文を生成し

た．

You are a helpful assistant. What characteristics can be

used to differentiate a category from other birds based on

just a photo? Produce an exhaustive list of attributes and

information that can be used to identify the bird uniquely.

Texts should be of the form “[class] with <characteristic

feature>”. Describe in 10 lines and, one sentence per line.

[class]の部分は下流データセットに含まれるクラス名を入
れる．このプロンプトは，各クラス（鳥の種）ごとに，視覚
的識別に有効な特徴を明確に抽出することを意図して設計
されている．各クラスにつき画像 1枚あたり 10個の説明
文を生成し，全体としてクラスごとに十分なテキストデー
タを確保した．

3.2 Q-Formerによる特徴量変換
説明文のテキスト特徴量を画像特徴量に変換するた

め，BLIP-2で用いられている Q-Formerを導入する．Q-

FormerはTransformerベースのアーキテクチャであり，学
習可能なクエリを通じて視覚特徴と相互作用しながら，適
切な特徴量変換を実現する．
本研究では，事前学習済みの CLIPを用いて画像とテキ

ストの特徴量を取得し，Q-Formerによりテキスト特徴量
を画像特徴量にマッピングする．具体的には，以下の手
順で特徴量を得る．学習済みの Image-Encoderを Fimage，
Text-Encoder を Ftext として，バッチサイズ N の画像
{xi}N0 とテキスト {ti}N0 のペアを各エンコーダに入力し
て，式 (1), (2)から計算される画像特徴量 {Ii}N0 とテキス
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図 6: 提案手法の概要．カテゴリの視覚的説明文をテキストとして用
いる．

ト特徴量 {Ti}N0 を得る．そして得られたテキスト特徴量
Ti をQ-Former FQへ入力して，出力 {I ′

i}N0 を次式で得る．

I ′
i = FQ(Ti) (6)

Q-Formerからの出力 I ′i と，Image-Encoderから得られた
画像特徴量 Ii を用いてコサイン類似度誤差 LCS を計算し，
以下のように損失を計算する．

LCS(Ii, I
′
j) =

{
1− cos(Ii, I

′
j) (i ̸= j)

max(0, cos(Ii, I
′
j)) (i = j)

(7)

L(Ii, I ′
j) =

1

N2

∑
i,j

LCS(Ii, I
′
j) (8)

コサイン類似度を損失とすることで，CLIPでモダリティ
ギャップが生じる原因であった「ペアとなる画像とテキス
トの特徴量がその他のテキストや画像の特徴量よりも相対
的に近くなればよい」という学習方法ではなく，画像特徴
量とテキスト特徴量の距離を最小化する学習方法となる．
なお，学習の過程では Image-Encoderと Text-Encoderの
ネットワーク重みは固定する．

3.3 Adapterの学習
Q-Formerを用いてテキスト特徴量を画像特徴量に変換

した後，少数のデータを用いてCLIPの下流タスク適応を行
うために，Adapterを学習する．バッチサイズN のテキス
ト {ti}N0 とラベル {yi}N0 に対して，{ti}N0 をText-Encoder

Ftext と Q-Former FQ を通して，式 (2), (6)から計算され
る，画像特徴量 {I ′

i}N0 へと変換後，Adapter Fadapter へと
入力することでモデルの推論結果を得る．すなわち，

ŷi = Fadapter(I
′
i) (9)

である．得られた推論結果 {ŷi}N0 とラベル {yi}N0 を用い
て，以下のように交差エントロピー誤差 Ladapter を計算
する．

Ladapter =
1

N

∑
i

yi log ŷi (10)

また，画像を用いて Adapter を学習する際は，Image-

Encoder Fimage からの出力をそのまま Adapter に入力
することで実現する．

4. 実験
本節では，まず実験設定の詳細について述べる．次に

Few-shot Adaptationにおいて LLMで生成させたテキス
トを用いた実験の結果を示す．

4.1 実験設定
データセットには Few-shot Adaptationの性能評価のた

め，CUB-200-2011 [20] データセットを使用した．CUB-

200-2011は，200種類の鳥類クラスを含み，各クラスあた
り最大 60枚の画像が含まれている．詳細な画像分類が要
求されるデータセットであり，CLIPの Zero-shot性能が
限定的であることが知られる．
本研究では，各クラスごとに k-shot (k ∈ 1, 2, 4, 8, 16)

Few-shot設定 [21]に従い，各クラスからランダムに k 枚
の画像を学習データセットから選択し，テストにはテスト
用データセットを全て使用した．説明文生成では各クラス
に対し，gpt-3.5-turbo [22]および gpt-4o-mini [23]を用い
て説明文を生成した．説明文生成の詳細な方法およびプロ
ンプト設計については 3.1節に記載した．各クラスにつき
10種類の説明文を生成し，学習で使用した．
モデルは CLIPの ViT-B/16モデルを基盤とし，Image-

Encoderおよび Text-Encoderのパラメータは全て固定し
た．モダリティギャップの解消のため，BLIP-2で導入され
た Q-Formerを利用し，説明文のテキスト特徴量を画像特
徴量に変換する．Q-Formerの Fine-tuningでは，COCO

Captionsデータセット [15]で学習済みモデルのパラメー
タで初期化し，CUBデータセットの少量の画像とテキス
トの組で Fine-tuningした．AdamW [24]オプティマイザ
を用い，学習率は 1e-4，バッチサイズは 1024，エポック数
は 100，重み減衰は 5e-2とした．学習率スケジューラには
Cosine Annealingを採用し，損失関数としては 2.2節で定
義したコサイン類似度損失を用いた．Adapterの学習は，
Q-Formerの出力特徴量を入力とし，1層の全結合層からな
るシンプルな構造とした．学習にはAdamWオプティマイ
ザを用い，学習率は 5e-3，バッチサイズは 1024，エポック
数は 30，重み減衰は 0.01とした．損失関数にはクロスエ
ントロピー誤差を使用し，画像特徴量および変換後のテキ
スト特徴量を入力とする．
評価指標は Top-1 Accuracyを用い，Few-shot設定にお
いて画像のサンプリングを 1回，説明文のサンプリングを
3回実施し，それぞれの実験結果の平均値を求めた．すべ
ての実験は，NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU（24GBメ
モリ）を 8枚使用した分散学習環境で実施した．

4.2 ベースラインモデル
比較手法は Linear probe [1] とした．CLIP の Image-

Encoderの出力特徴量を固定し，その上に線形分類器を付
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表 1: 画像特徴量とテキスト特徴量のユークリッド距離
LLM 1-shot 2-shot 4-shot 8-shot 16-shot

gpt-3.5-turbo 0.4588 0.4434 0.4369 0.4238 0.4160

gpt-4o-mini 0.4548 0.4398 0.4283 0.4152 0.4088

加して Few-shot分類を行う．本手法とは，画像のみを線
形分類器の学習に用いる点で異なる．

4.3 実験結果
本節では，まず LLM生成テキストを用いた Q-Former

の Fine-tuning の結果を示し，次に Adapter の Few-shot

Adaptationの結果を示す．
4.3.1 Q-Formerの学習結果
Q-Formerの学習時にはロス関数としてコサイン類似度

を用いたが，テスト時の評価指標としては，両特徴量のベ
クトルの方向に加え，大きさも比較することのできるユー
クリッド距離を用いた．表 1に各 Few-shot設定において
Q-Formerを学習させた結果を示す．shot数が増えるにつ
れて画像特徴量とテキスト特徴量のユークリッド距離が小
さくなっていることが確認できる．また，gpt-4o-miniで生
成させたテキストを用いた方が gpt-3.5-turboよりもユー
クリッド距離が小さくなっていることがわかる．
4.3.2 Adapterの学習結果
表 2 および表 3 に，各 k-shot (k ∈ 1, 2, 4, 8, 16) 設定

における Top-1 Accuracy を示す．学習には k 枚の画像
と LLM で生成した複数個のテキストを用いた．表 2 は
gpt-3.5-turboによって生成した説明文を用いた場合，表 3

は gpt-4o-miniを用いた場合の結果である．それぞれ，テ
キストの利用数を 1から 10まで変化させて実験を行った．
テキストを使用しない場合（テキスト数 0）は，画像特徴
量のみによる学習，すなわち Linear probeである．
1-shotおよび 2-shotの設定では，テキストを追加するこ

とで大幅に Accuracy が向上していることが確認できる．
特に gpt-4o-miniによる説明文は，1-shotで 49.35%，2-shot
で 58.00%と，テキスト無しの 33.29%（1-shot），48.50%

（2-shot）と比べて大幅な性能改善を達成している．また，
テキスト数の増加に伴い精度が徐々に向上し，一定の数
（おおむね 5～6文以降）で飽和する傾向が見られる．これ
は，説明文の追加がクラス識別に有効な特徴を補完し，特
に少数データ環境下で顕著に効果を発揮することを示して
いる．
gpt-3.5-turboと gpt-4o-miniで生成した説明文の比較か

らは，gpt-4o-miniの方が全体的に高い精度を達成している
ことがわかる．例えば，4-shot設定において，gpt-3.5-turbo
では 62.91%，gpt-4o-miniでは 67.94%と，約 5ポイントの
差が確認できる．これは，より高性能な LLMによって生
成された説明文が，画像特徴とより良く整合し，適応性能
を高めていることを示唆している．

5. 考察
表 2および表 3の結果から，説明文の数を増加させるこ

とで分類精度が向上する傾向が確認された．しかし，説明
文の数が 5～6文を超えたあたりから性能改善が緩やかに
なり，ほぼ飽和することが見て取れる．これは，Few-shot

環境下において，ある程度の説明文が与えられることで少
数の画像特徴だけでは表現しきれないクラス間の違いが十
分補完され，それ以上の情報追加が性能に大きく寄与しな
いことを示唆している．特に 1-shotや 2-shotといった少
数データ環境では，説明文の追加による補完効果が顕著で
あり，画像とテキストの相補的な利用が有効であることが
示された．
LLMの違いが分類性能に与える影響については，gpt-

4o-miniによって生成された説明文の方が，gpt-3.5-turbo

よりも一貫して高い精度を示した．より高性能な LLMは，
各クラスの視覚的特徴をより具体的かつ識別的に表現でき
ると考えられ，その結果，少数データ環境においても画像
特徴量を補完する効果が高まったと推察される．今後，さ
らに大規模な LLMや，データセット特化型の LLMを用
いることで，説明文の質をさらに高め，分類性能の改善が
期待できる．
本研究で実施した Q-Formerを利用した明示的な特徴量

変換の効果を可視化するため，Q-Formerの変換前後にお
けるテキスト特徴量と画像特徴量の分布を t-SNE [25]に
より 2次元に射影し，その関係性を図 7に示す．ここで用
いた Q-Formerは 1クラス 16枚の画像とテキストの組で
Fine-tuningしたものである．同じクラスの特徴量は同じ
色であり，画像特徴量は “×”，テキスト特徴量は “◦” でプ
ロットした．図 7(a)の Q-Formerで変換前では，テキス
ト特徴量と画像特徴量は明確に異なるクラスタを形成し，
モダリティギャップが存在している．一方，Q-Formerで
変換後は両特徴量の分布範囲が一致し，モダリティギャッ
プが解消されていることが確認できる．特に，gpt-4o-mini

で生成したテキストを Fine-tuningに用いた Q-Formerで
変換した図 7(c)では，両特徴量がクラスごとに接近した位
置に配置されていることがわかる．このように，Q-Former

を用いることで，説明文の情報が損なわれることなく画像
特徴量と整合され，詳細な画像分類に効果的に寄与してい
ると考えられる．
一方で，本手法にはいくつかの限界が存在する．まず，

LLMによる説明文生成には別途計算リソースとコストが
必要であり，大規模データセットや実運用環境での適用時
には課題となり得る．また，本研究では CUB-200-2011を
用いた実験を行ったが，他の詳細分類データセットやドメ
イン特化データセットへの適用性については検証が必要で
ある．
さらに，説明文の品質評価や説明文の自動選別に関する
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表 2: gpt-3.5-turbo で生成したテキストを用いた学習結果（Accuracy）
太字は各 Few-shot 設定において最も精度が高いものを示す．

画像数 テキストの数
shot 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 33.29 41.29 43.86 46.01 45.70 46.11 46.29 46.52 46.41 45.97 46.39

2 48.50 51.01 53.95 54.87 55.46 55.51 55.16 55.91 55.74 55.28 55.31

4 60.31 60.97 62.16 62.79 62.91 62.76 62.89 62.72 62.49 62.27 61.94

8 69.63 68.56 68.84 68.96 69.16 69.11 68.73 68.70 68.58 68.61 68.45

16 74.18 74.49 74.64 74.50 74.35 73.89 74.18 74.34 74.21 74.28 74.10

表 3: gpt-4o-mini で生成したテキストを用いた学習結果（Accuracy）
太字は各 Few-shot 設定において最も精度が高いものを示す．

画像数 テキストの数
shot 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 33.29 49.35 50.55 51.10 51.10 51.18 51.06 50.85 50.77 50.49 50.44

2 48.50 58.00 59.44 59.79 60.22 59.90 59.65 59.61 59.69 59.39 59.17

4 60.31 66.64 67.17 67.70 67.94 67.87 67.62 67.37 67.05 67.14 66.79

8 69.63 72.15 72.82 73.36 73.61 73.82 73.76 73.70 73.49 73.78 73.52

16 74.18 74.37 74.54 74.73 75.06 75.23 75.10 75.17 75.10 75.10 75.18

研究も今後の課題である．現在は LLMから生成されたす
べての説明文からランダムにサンプリングして使用してい
るが，モデルの分類性能に特に寄与する説明文を選別する
手法や，説明文自体を最適化するアプローチを導入するこ
とで，さらなる性能向上と効率化が期待できる．

6. まとめ
本研究では，CLIP の Few-shot Adaptation において，

LLMで生成した視覚的説明文を活用し，少数データ環境下
での分類性能向上を図る手法を提案した．従来の Few-shot

Adaptation手法が画像特徴量やプロンプト最適化に依存し
ていたのに対し，本手法では，LLM生成の説明文のテキス
ト特徴量を活用し，さらに Q-Formerを用いてモダリティ
ギャップを解消することで，視覚と言語の両モダリティの
特性を統合的に利用した．実験では，CUB-200-2011デー
タセットを用い，各 k-shot設定において提案手法の有効
性を検証した．その結果，従来の Linear probe と比較し
て，特に 1-shotや 2-shotといった極少数データ環境にお
いて顕著な性能向上が確認された．また，LLMの違いによ
る影響も分析し，高性能な LLM（gpt-4o-mini）によって
生成された説明文が，より高い分類精度に寄与することを
示した．さらに，説明文特徴量と画像特徴量のモダリティ
ギャップを解消するために導入した Q-Formerの有効性に
ついても検証を行い，Fine-tuning前後の特徴量分布を可
視化することで，その効果を明示した．
今後の課題としては，他の専門分野やドメイン固有の

データセットへの適用，説明文生成コストの削減，説明
文の自動選別・最適化といった点が挙げられる．これらの

(a) Q-Former で変換前

(b) Q-Former で変換後: gpt-3.5-turbo

(c) Q-Former で変換後: gpt-4o-mini

図 7: 生成テキストの特徴量を t-SNE で可視化
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課題に取り組むことで，さらなる汎用性と実用性の高い
Few-shot Adaptation手法の構築が期待できる．
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