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概要
CLIPの埋め込み空間はテキストと画像で大きく
分離している (modality gap)ため，異なるモーダル
間の類似度が低いことが問題となる．本研究では，
事前実験として画像とテキストのデータを外部知識
に持つ RAGの検索器に CLIPを用い，画像が必要な
ケースにおいて正解画像データが検索上位に現れな
いことを確認する．そこで，外部知識のモーダルに
応じて検索スコアを標準化することで，modality gap
を考慮した検索手法を提案する．評価実験により，
画像の外部知識を必要とするケースの検索精度は
0%から 56%に改善し，RAGの生成精度は ROUGE-1
で 0.26ポイント向上したことを確認した．

1 はじめに
近年大規模言語モデル (LLM)の発達は著しく，質

問応答 (QA)など多様なタスクに活用されている．
しかし，LLMは学習データに含まれていない知識
を問われた際に，事実と異なる回答を生成する問題
が広く知られている [1]．

Retrieval-Augmented Generation (RAG) [2]は LLMに
外部知識を参照させることで，LLMの回答精度を
向上させるアプローチであり，主に QAタスクで用
いられる．RAGでは質問文に関連する外部知識を
検索し，LLMに検索結果の外部知識を参照させる
ことで回答を生成する．
さらに，LLM の実世界応用が重要視されつつ
あり，テキストのみでなく画像を扱える Large
Vision-Lauguage Models (LVLMs) の研究が進んでい
る [3]．LVLMsはテキストと画像を外部知識として
扱う RAG (以下，マルチモーダル RAG)に活用され
始めている [4, 5, 6]．
マルチモーダル RAG の検索手法の 1 つとし
て，マルチモーダルな埋め込みモデルを用いたベ
クトル検索がある．Contrastive Language-Image Pre-

training (CLIP) [7]はテキスト・画像を共通の潜在空
間に埋め込むことができるモデルとして知られてお
り，CLIPによる埋め込みベクトルを利用した検索
システムが広く構築されている．
しかし，CLIPには “modality gap” [8]と呼ばれる，
テキストと画像の埋め込み空間がほぼ完全に分離す
る現象が知られている．そのため，CLIPの埋め込
みベクトルに基づく検索では，クエリと同じモーダ
ルの外部知識が検索上位を独占し，RAGの回答生成
に悪影響を及ぼすと考えられる (図 1 (a))．
この問題に対し，Eslamiら [9]は CLIPを同じモー
ダル同士についても対象損失をとる学習設計に改良
することで，modality gapを縮小した．また，Talmor
ら [10]は質問文に応じて正答に必要なモーダルを判
別する手法を提案した．しかし，いずれの手法も学
習データの作成やモデルの学習が必要となる．
そこで本研究では CLIPの追加学習などを必要と
せず，modality gapの影響を軽減した検索手法を提
案する．提案手法は質問文と外部知識の埋め込み
ベクトル同士の cos 類似度を，外部知識のモーダ
ルに応じた標準化を施すことでスケールを調整す
る (図 1 (b))．実験により，提案手法はクエリと異な
るモーダルの外部知識に対する検索精度，および
RAGの回答文の精度を向上させたことを確認した．

2 関連研究
CLIP の Modality Gap CLIP [7] はテキストと画
像を共通の潜在空間に埋め込むように対照学習し
たマルチモーダルモデルである．Liang ら [8] は，
CLIP の埋め込み空間がテキストと画像で分離す
る，modality gap の問題を提起した．この問題に対
し，Eslamiら [9]は異なるモーダル間に加えて，同
一モーダル間の対照学習を行う AlignCLIPを提案し
た．また Fahimら [11]は埋め込みが潜在空間上で均
等に分布するように，埋め込み間の距離を大きくさ
せる学習項を CLIPの損失関数に追加することを提
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質問文（テキスト）
で検索

(a) CLIPによる埋め込み間のcos類似度を検索スコアとした場合 (b) cos類似度の標準化後（提案手法）
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図 1: 本研究の概略図．(a) CLIPによる埋め込み空間はテキストと画像でほぼ完全に分離しているため (modality gap)，検
索上位をクエリと同じテキストモーダルの外部知識が占める．(b)提案手法は cos類似度を外部知識のモーダルに応じて
標準化した値を検索スコアとすることで，modality gapの影響を軽減した検索を可能とする．

案した．これらの先行研究は CLIPの下流タスクに
おける性能を劣化させることなく，modality gapを
縮小させた．
マルチモーダル RAG RAG [2]はベクトル検索な

どでクエリに関連する外部知識を抽出し，関連す
る知識とクエリを組み合わせて LLMに与えて回答
を生成する手法である．外部知識としてテキスト
に加えて画像を扱える，マルチモーダル RAGの検
索手法に CLIP が活用されている [5, 6]．Riedler と
Langer [5]は，テキストと画像に対してそれぞれ別
の手法で検索することで実現した．一方，本研究は
テキストと画像を同一の手法によって検索するマル
チモーダル RAGの構築を行う．

3 事前実験
本節では，modality gapが QAデータにおいても存

在するかを確認するための事前実験を実施する．

3.1 実験設定

データセットとしてMulti Modal QA (MMQA) [10]
を用いて実験を行う．MMQAはWikipediaから抽出
されたテキスト・画像・表モーダルのデータを外部
知識として，その内容を問う QAデータセットであ
る．各 QAデータには正答と，正答に必要な正しい
外部知識が与えられている (詳細は付録 A参照)．
本実験では画像とテキスト間の modality gap を

確認することを目的とするため，正しい外部知識
のモーダルがテキストである TextQ，画像である
ImageQに絞って使用する (表 1にサンプルを示す)．
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図 2: (a) MMQA訓練データ中の質問文と正しい外部知識
から計算される cos類似度のヒストグラム．(b) cos類似度
をモーダル別に標準化したスコアのヒストグラム．

MMQAの訓練データにおける各 QAの質問文と正
しい外部知識について，CLIP1）による埋め込みベク
トル同士の cos類似度を計算する．

3.2 実験結果と考察

各 QAの質問文と正しい外部知識の cos類似度を，
外部知識のモーダル別にヒストグラムとして図 2a
に示す．またその平均と分散を表 5に示す．
正しい外部知識が質問文と同じモーダルのテキス

トである場合の方が，画像である場合と比べて cos
類似度が大きい値をとる．すなわち QAデータにお
いても，modality gapが確認された．この結果から，
CLIPをそのまま RAGの検索器に用いると，画像を
必要とする質問に対してもテキストを LVLMに入力
して，生成精度を劣化させることが示唆される．
一方で，ヒストグラムはいずれも似た形状をして
おり，標準化してスケールを調整することで統一的
な尺度で扱うことができると考えられる．

1） https://huggingface.co/openai/clip-vit-base-patch32
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表 1: MMQAの QAサンプル

QAの種類 質問文 正答 正しい外部知識

TextQ When was the last Nintendo 64 game released? August 20, 2002 The Nintendo 64 was first launched in Japan
on June 23, 1996 · · · . The last game to
be published for the system was the North
American-locked Tony Hawk’s Pro Skater 3
on August 20, 2002.

ImageQ What is the pattern on the ground below Mario
in "The Adventures of Super Mario Bros. 3"?

checkered 図 1の画像 1

4 提案手法
事前実験の結果と考察を踏まえて，本研究では

CLIPによる埋め込みベクトル間の cos類似度を，外
部知識のモーダルに応じて標準化することで，CLIP
の modality gapを軽減した検索手法を提案する．本
手法では，式 (1)に示すように，質問文 𝑄 と外部知
識 𝐾 の cos類似度を 𝐾 のモーダル 𝑀 に応じて標準
化し，その値を検索スコアとして用いる．

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑄, 𝐾) = cos(𝑄, 𝐾) − 𝜇𝑀√
𝜎2
𝑀

(1)

ここで，𝜇𝑀 と 𝜎2
𝑀 はモーダル 𝑀 の外部知識を正答

に必要とする質問文とその外部知識の，CLIPによ
る埋め込み間の cos類似度の平均と分散であり，訓
練データから事前に計算する (値は付録 Bを参照)．
図 2a の各 cos 類似度に対して，提案手法を適用

した結果のヒストグラムを図 2bに示す．標準化に
よって，テキストと画像でギャップがあった cos類
似度が同じスケールに調整されている．
本検索手法によりスコアリングされた外部知識

から，上位 N件を取得し LVLMに入力してマルチ
モーダル RAGを構築する．

5 実験設定

5.1 データセット

3節の事前実験で用いたMMQA [10]の，テスト用
データの TextQ (721件)と ImageQ (230件)を用いる．
外部知識はテキストが約 210K件，画像が約 60K件
存在し，全体で約 270K件の中から正しい外部知識
を検索する必要がある．

5.2 検索精度の評価

提案手法の質問文に対して正しい外部知識を検索
する能力を評価する．ベースラインとして，以下の

2つの検索手法を評価する．
naive CLIPの埋め込みベクトル間の cos類似度
に基づいて検索する．

modal-clf [10] 質問文を入力として必要な外部知
識のモーダルを予測するモーダル判別器を利用し
て，検索対象とする外部知識のモーダルを指定する
手法．モーダル判別器は，BERT2）[12] によるテキ
スト分類モデルとして実装した．
検索精度の評価指標として，正しい外部知識
が検索上位 𝑘 件に含まれている割合を評価する，
Recall@𝑘 を用いる．

5.3 RAG生成文の評価

提案手法を用いた RAGの生成文を評価する．5.2
節で述べた naive, modal-clfに加えて，外部知識の検
索を行わない LVLMのみによる回答生成 (w/o RAG)
を比較手法の 1つとする．
質問文に対して生成文が正しく回答しているかを
評価するために，自動評価指標に ROUGE-1を用い
る．ROUGE-1を採用した理由は，QAデータの正答
の多くが単語形式であるためである．
加えて，人手評価を，以下の評価基準に基づき 1
人の作業者により実施する．

• 1：質問に対して，正しい答えを出力している
• 0.5：複数の回答を列挙することを必要とする場
合に，その一部のみを出力している

• 0：正しい答えを出力できていない

人手評価はコストの観点から，テストデータ全体の
一部 (100件)を対象として実施した．
提案手法，ベースライン手法いずれにおいても，

LVLMに GPT-4o (2024-08-06) [13]を使用する．また
RAGにおいては，検索上位 10件の外部知識を，付
録 C記載のプロンプトで LVLMに入力して回答を

2） https://huggingface.co/google-bert/bert-base-

uncased
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表 2: 各手法の Recall@𝑘

検索件数 𝑘

QA 手法 1 3 5 10 50 100

TextQ
naive 0.09 0.24 0.29 0.36 0.49 0.54
Ours 0.08 0.20 0.24 0.32 0.45 0.50
modal-clf 0.08 0.24 0.29 0.35 0.48 0.54

ImageQ
naive 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Ours 0.35 0.48 0.51 0.56 0.66 0.69
modal-clf 0.42 0.54 0.60 0.64 0.75 0.78

Overall
naive 0.06 0.18 0.22 0.27 0.37 0.41
Ours 0.14 0.27 0.31 0.38 0.50 0.55
modal-clf 0.17 0.31 0.36 0.42 0.55 0.60

生成する．

6 実験結果と考察

6.1 検索精度の評価結果

各手法の検索精度を評価した結果を表 2に示す．
naiveは ImageQにおいて検索件数を 100件まで増や
しても，Recall@𝑘 は 0ポイントのままであった．こ
の結果は，modality gapの影響で正しい外部知識を
全く検索できなかったことを示す．
一方で提案手法は TextQ で精度を維持しつつ，

ImageQでは Recall@10で 56%精度を向上させてお
り，modality gapの影響を大きく軽減している．
また modal-clfと比較すると，TextQと ImageQい

ずれにおいても精度は劣り，Recall@10で全体とし
て 4%劣った．この差異は，modal-clfは訓練データ
でモーダル判別モデルを学習しているのに対して，
提案手法は学習フリーであることに起因する．

6.2 RAG生成文の評価結果

各生成文の評価結果と，ROUGE-1 (100件)と人手
評価 (100件)の相関係数を表 3に示す．ROUGE-1と
人手評価の間には正の相関があり，ROUGE-1は適
切な自動評価の指標であるといえる．

naiveは ImageQにおいて，外部知識の検索を行わ
ない w/o RAGよりも ROUGE-1 (全件)が 0.18ポイン
ト劣化している．これはプロンプト中の質問文に関
連しない外部知識が，回答生成のノイズになったた
めだと考えられる．
提案手法を用いた RAGは，ImageQにおいて w/o

RAGよりも ROUGE-1 (全件)が 0.08ポイント，naive
よりも 0.26ポイント精度を改善した．よって，CLIP
の modality gapを考慮した提案手法によって生成文

表 3: 各手法による生成文の評価結果

人手 ROUGE-1 ROUGE-1 相関係数
QA 手法 (100件) (100件) (全件)

TextQ

w/o RAG 0.67 0.65 0.67 0.68
naive 0.65 0.63 0.71 0.95
Ours 0.69 0.67 0.70 0.95
modal-clf 0.64 0.64 0.70 0.91

ImageQ

w/o RAG 0.34 0.44 0.39 0.63
naive 0.16 0.28 0.21 0.57
Ours 0.58 0.58 0.47 0.75
modal-clf 0.70 0.64 0.54 0.78

Overall

w/o RAG 0.50 0.54 0.60 0.67
naive 0.40 0.45 0.59 0.81
Ours 0.63 0.62 0.64 0.84
modal-clf 0.67 0.64 0.66 0.84

の精度が向上したといえる．

6.3 エラー分析

提案手法によって modality gap の影響を軽減で
きた ImageQ には，質問文に固有表現が含まれる
傾向が見られた (サンプルは付録 E に記載)．例
えば，固有表現である “The Wolverine” (映画名) や
“Mississippi” (地名)を含む質問文では検索が成功し
た．これは，CLIPが固有表現のテキストと画像と
を強く関連付けて学習したことで，高い検索スコア
が得られたためだと考えられる．
逆に，固有表現を含まない質問文 “What is over the

... Hip hop music?” (全文は表 7に記載)では，正解外
部知識の画像内順位は上位 2 位と高いものの，テ
キストを含めた順位は 6, 048位であり，依然として
modality gapの影響が残っていることを確認した．
今後は，固有表現以外のテキストと画像の関連性

を強く捉えられる手法が精度改善に必要である．

7 おわりに
本研究では，外部知識のモーダルに応じて標準化
を施すことで，CLIPの追加学習なしに modality gap
を考慮可能な検索手法を提案し，マルチモーダルな
QAデータセットで評価した．実験の結果，提案手
法により質問文と異なるモーダル (画像)の外部知
識を必要とするケースの検索精度は 0%から 56%に
改善し，RAGの生成精度も ROUGE-1で 0.26ポイン
ト向上した．今後は，提案手法では対応できなかっ
た固有表現を含まないテキストと画像との modality
gapを埋める手法を検討する．
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A データセットの詳細
Multi Modal QA (MMQA) [10]データセットは，テ

キスト・画像・表モーダルのデータを外部知識とす
る QAデータセットである．本研究では，このうち
テキストを外部知識とする TextQ，画像を外部知識
とする ImageQを用いて実験を行った．

MMQAの元々のテストデータは正答と正しい外
部知識が公開されていないため，評価実験に用いる
ことができなかった．そのため訓練データの一部を
分割し，テストデータとして扱った．結果として得
られた，QAの内訳を表 4に示す．
外部知識の検索には LanceDB3）を使用した．テキ

ストモーダルの外部知識は文単位で区切り，各文の
埋め込みベクトルの平均との cos類似度を検索スコ
アの算出に用いた．

表 4: MMQAデータセットの QAの内訳

QA 訓練データ 検証データ テストデータ

TextQ 6, 736 748 721
ImageQ 1, 889 210 230
合計 8, 625 958 951

B cos類似度の統計量
MMQA訓練データ中の質問文と正しい外部知識

から計算される cos類似度の平均と分散を表 5に示
す．モーダルに応じて，cos類似度の尺度が大きく
異なる．

表 5: MMQA訓練データ中の質問文と正しい外部知識の
cos類似度の平均・分散

統計量 値

𝜇text 0.83
𝜇image 0.31
𝜎2

text 0.004
𝜎2

image 0.001

C GPT-4oへのプロンプト
表 6に RAGによる回答生成時に使用したプロン

プトを示す．w/o RAGの場合は質問文のみを与えて
回答を生成させた．

D 生成文の人手評価
人手評価は，非英語ネイティブで十分な英語力を

持つ著者以外の 1 人に依頼した．評価者には質問

3） https://lancedb.github.io/lancedb/

表 6: RAGの回答生成時のプロンプト

system You are a helpful assistant.

user Answer the following question referencing the fol-
lowing texts or images.
Question: {question}
Reference text 1: {retrieved text 1}

...

文・正答・各生成文のみを提示した．また各手法に
よる生成文の順番は QAごとにランダムにシャッフ
ルした．

E エラー分析のサンプル
ImageQのいくつかのサンプルについて提案手法
を用いて検索した際の，正しい外部知識の画像内
順位とテキストを含めた順位を表 7に示す．6.3節
で述べたように，提案手法によって modality gapの
影響を軽減できた ImageQには，質問文に固有表現
が含まれる傾向が見られた．質問文 “What body part
... As Real as It Gets” (全文は表 7に記載)は固有表現
“As Real as It Gets” (楽曲名)を含むものの，一般的な
単語から成ることから，CLIPによる質問文と画像
の紐づけが弱く働いたと考えられる．

表 7: 提案手法使用時の ImageQの質問文と正しい外部知
識の検索順位．質問文に含まれる固有表現を太字で示し
ている．

質問文 画像内順位 全体順位

How many women are on the poster
for The Wolverine (film)?

1 1

Are the colors of the American flag
present in the logo of Club Atlético
River Plate Puerto Rico?

1 1

How many colors are on the Mis-
sissippi flag?

1 2

What type of ball is in the Liga Na-
cional de Fútbol de Puerto Rico
logo?

3 3

What is over the ears of the man
on the left who is playing Hip hop
music?

2 6, 048

How many people are playing the
board game on the table?

3 7, 934

What body part is on the front cover
of As Real as It Gets?

47 17, 030
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