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概要
CLIPは視覚言語モデルのコンポーネントとし
て採用される事例が増えており,重要性が増して
いる. しかし,オープンな日本語画像・テキスト
対データセットは不足しており,モデル開発の障
壁となっている. 本研究では,オープン LLMを用
いた機械翻訳により, 20億事例の日本語画像・テ
キスト対データセットを構築し,日本語 CLIPを
学習した. 学習済みモデルの性能を, 7つの評価
データセットを用いて評価した結果,平均スコア
が同程度のモデルサイズにおいて高水準であっ
た一方,日本文化に関するタスクの性能が低いこ
とがわかった. 学習済みモデル1）2）, 学習データ
セット3）,翻訳ツール4）,評価コード5）は公開する.

1 はじめに
CLIP [1]は,対照学習によって画像とテキスト

を同じ埋め込み空間に対応付けるモデルである.
CLIP は視覚言語モデル (Visual Language Model:
VLM)や拡散モデルに利用されることがあり,重
要性が高まっている [2, 3, 4].
一方で,既存の CLIPの多くは主に英語のテキ
ストと画像が対になったデータセットで学習さ
れており, 他の言語における性能が低いという
問題がある [5, 6, 7]. 多言語の画像・テキスト対
データセットを構築する試みもあるが [5, 8, 9],
オープンな日本語画像・テキスト対データセッ
トの量は依然として少ない. 実際に,執筆時点で
オープンな日本語画像・テキスト対データセッ

1） https://huggingface.co/llm-jp/

llm-jp-clip-vit-base-patch16

2） https://huggingface.co/llm-jp/

llm-jp-clip-vit-large-patch14

3） https://huggingface.co/llm-jp/

relaion2B-en-research-safe-japanese-translation

4） https://github.com/llm-jp/text2dataset

5） https://github.com/llm-jp/clip-eval

トとして最大規模の LAION-5B [9]の日本語サブ
セットは約 1.2億事例であり, 4億事例のデータ
を用いて学習した CLIP [1] より小さい. DeepL
を用いた機械翻訳により日本語画像テキスト対
データセットを構築する先行研究もあるが [7],
数千万事例と小規模なものにとどまっている.
本稿では, モデルの重みが公開されている

LLM (open-weight LLM,以下オープン LLMと呼
ぶ)を用いて 20億事例の画像・テキスト対デー
タを機械翻訳で構築し,日本語 CLIPをフルスク
ラッチ学習した. 評価の結果,平均スコアが同程
度のモデルサイズの中で高水準であった一方,日
本語文化に関するタスクにおいて性能が低いこ
とが分かった.
2 日本語の画像・テキスト対デー
タセットの構築
日本語画像・テキスト対データセットは限

られており, 十分な量のデータを確保すること
が課題となっている. この課題に対して, 英語
で構築された大規模なデータセットを日本語
に翻訳することで, 日本語データを増強できる
が, その実現には高速かつ効率的に翻訳を行
う必要がある. 本研究では、この課題に取り
組むため, ReLAION-5B6）の英語サブセット7）を
gemma-2-9b-it8）を用いて翻訳した. ReLAION-5B
は, LAION-5B [9] から子どもの性的虐待表現
物 (Child Sexual Abuse Material: CSAM)が疑われ
るデータを取り除いたデータセットであり,
Common Crawlから画像と対応する alt属性（テ
キスト）の組を収集し, CLIPでフィルタリング
することで構築された大規模画像・テキスト対
データセットである. 英語,多言語,非言語のサブ
セットに分かれており,英語サブセットは 2B事

6） https://laion.ai/blog/relaion-5b

7） https://huggingface.co/datasets/laion/

relaion2B-en-research-safe

8） https://huggingface.co/google/gemma-2-9b-it
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表 1 gemmaによる ReLAION-5Bデータセットの翻訳例.
English Caption Japanese Caption
Iron Man Movie Poster アイアンマン映画ポスター
Unique 14k Gold Yellow and Blue Diamond Engage-
ment Ring 2.64ct.

ユニークな 14金イエローゴールドとブルーダ
イヤの婚約指輪 2.64ct.

”””Brent Payne ””””Brent Payne”””” 1999 Self Re-
leased Country Nm/Nm Out Of Print Cd”””

ブレント・ペイン ”ブレント・ペイン” 1999 年
自主制作カントリー Nm/Nm絶版 CD

例を含む. なお,大規模なデータを高速に翻訳す
るために, text2dataset9）というツールを開発し
た. このツールは vLLM [10]という LLM高速推
論ライブラリを利用することで, 大規模な英語
データセットを日本語に高速に翻訳する.
プロンプト LLMに翻訳を遂行させるには,

翻訳対象のデータに加え,適切な指示文（プロン
プト）を入力する必要がある [11]. 本研究では,以
下に示すプロンプトを用いた. ここで {passage}
は翻訳元の文が挿入されるプレースホルダであ
り,このプロンプトを受け取った LLMは続けて
翻訳文を出力することが期待される.

You are an excellent English -Japanese

translator. Please translate the

following sentence into Japanese .\n You

must output only the translation .\n

Sentence :{ passage }\n Translation:

翻訳結果 ReLAION-5B英語サブセット全体
を, mdx 演算加速 GPU ノード上で翻訳した.
NVIDIA A100 40GB を 32 個用い, 約 9 日の処理
で 2,097,693,557 事例の翻訳を完了した. 本処理
で得られた翻訳例を表 1 に示す. 英語のキャプ
ションを日本語に上手く翻訳できていることが
確認できる. 一方で,先頭 1万事例を目視で確認
したところ,翻訳結果にはいくつかの問題が見ら
れた. まず,プロンプトで具体的に翻訳先言語を
指定しているにも関わらず中国語や韓国語など
に誤って翻訳された例が 1%ほど存在した. また
翻訳文の最後に ”Please let me know if you have any
questions.”という様な内容の文が追記されると
いう,指示チューニング済み LLM特有の現象も
0.1%ほど見受けられた. これらの問題は,より翻
訳性能の高い LLMの利用や翻訳結果の事後処理
によって改善できると考えられるが,今後の課題
とする.
画像は img2dataset10）を用いてダウンロード

した. URLのリンク切れや前処理の失敗等のた
めにダウンロード成功率は約 70%となり,最終的
に 1,451,957,221事例の日本語画像・テキスト対
データセットが得られた.

9） https://github.com/llm-jp/text2dataset

10） https://github.com/rom1504/img2dataset

3 CLIPの学習
前節で得られた画像・テキスト対のデータ

セットを用い, CLIP を学習した. ここではデ
フォルト設定として, llm-jp-clip-ViT-B/16の学習
設定について述べる. CLIPでは画像とテキスト
のエンコーダのモデル選択が任意であるが, 本
研究では画像エンコーダに ViT-B/16 [12], テキ
ストエンコーダに RoBERTaBASE [13] を用いた.
各エンコーダの出力次元は 512 とし, どちらも
フルスクラッチで学習した. トークナイザは
llm-jp-tokenizer11）を基に, CLIP 用に修正したも
のを用いた. テキストの最大コンテキスト長は
76トークンとした. 画像の解像度は 224x224と
した.
最適化アルゴリズムに AdamWを採用し,ハイ

パーパラメータはそれぞれ 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98,
𝜖 = 10−6とした. 学習率スケジューリングに 2000
ステップのウォームアップとコサイン減衰を採
用し,最大学習率を 5.0 × 10−4,最小学習率を 0.0
とした. スケジューラの終了時点は学習データ
の 9 エポック分に相当する 13,067,614,989 事例
とし, この事例数に到達するまでデータセット
を周回した. 損失関数には対照損失を用いた [1].
損失の計算に用いたバッチサイズは 8,192とし,
バッチあたり 4回の勾配累積で計算を行った. な
お,勾配累積の結果得られる損失はバッチサイズ
32,768を直接用いた対照損失とは異なることに
注意が必要である.
以上の設定を用い,さくらインターネット高火

力 PHYの計算機上に構築した OpenCLIP [14]の
実行環境で実験を行った. NVIDIA H100 80GBを
16個用い,ひとつのモデルあたり 2週間の学習時
間を要した.

4 評価
学習したモデルの性能を測るために,日本語評

価データセットを用いて,日本語および多言語対

11） https://github.com/llm-jp/llm-jp-tokenizer
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表 2 各モデルのゼロショット画像分類及び画像・テキスト検索タスクの性能. 太字は一位,下線は二位を表す.
タスク 画像分類 検索
モデル # Params ImageNet Recruit CIFAR10 CIFAR100 Food101 Caltech101 XM3600 平均

(M) I → T T → I
日本語 CLIP

Rinna ViT-B/16 [7] 196 50.6 39.9 90.7 64.0 53.2 84.6 53.8 54.0 61.4
Rinna ViT-B/16 cloob [7] 196 54.6 41.6 88.2 60.3 57.2 80.2 53.4 53.4 61.1
LY ViT-B/16 [15] 196 52.0 83.8 96.3 76.7 73.9 88.4 76.9 78.0 78.3
llm-jp-clip-ViT-B/16 248 54.2 59.4 91.8 69.2 82.2 85.6 73.6 72.7 73.6
StabilityAI ViT-L/16 [16] 414 62.4 70.5 97.6 84.1 74.0 86.7 67.3 66.0 76.1
llm-jp-clip-ViT-L/14 467 59.5 62.9 96.4 77.0 88.2 87.8 74.1 74.1 77.5

多言語 CLIP
SigLIP B/16-256 multi [17] 370 51.9 71.2 92.4 65.8 78.6 85.6 45.9 43.0 66.8
jina-clip-v2 [18] 865 35.8 48.1 95.1 58.3 52.0 69.4 67.3 66.4 61.6
LAION ViT-H/14 multi [9] 1193 53.0 74.5 97.9 78.4 74.3 85.1 75.0 72.0 76.3

応の CLIPモデルと比較をして評価した.

4.1 評価方法
ゼロショット画像分類及びゼロショット画

像・テキスト検索で評価した.
ゼロショット画像分類 ゼロショット画像分

類は, CLIP [1] で提案された評価手法に基づい
て実施した. まず, 分類対象の画像に対応する
ラベルをテンプレートを利用して自然な文章形
式に変換する. 例えば, “a photo of a {label}”とい
うテンプレートの {label} の部分にラベルを挿
入することでラベルを自然な文章に変換する.
次に, 画像の埋め込みとテキスト埋め込みの類
似度を計算し, 最も類似度が高いラベルを画像
に対する予測クラスとする. テンプレートには
japanese-clip12）で提供されている日本語テンプ
レートを使用した.
評 価 デ ー タ セ ッ ト は ImageNet-

1K [19], Recruit13）, CIFAR10 [20], CIFAR100 [20],
Food101 [21], Caltech101 [22] を用いた. 英語の
クラスラベルは日本語に翻訳して評価した.
ImageNet-1Kは japanese-clipが提供している日
本語クラスラベルを用いた. CIFAR10, CIFAR100,
Food101, Caltech101は,英語のクラス名を DeepL
を用いて著者が日本語に翻訳した.
ゼロショット画像・テキスト検索 画像検索

(Text-to-Image Retrieval) は, 与えられたテキスト
クエリに対して関連する画像を検索するタス
クである. このタスクでは, 各テキスト埋め込
みに対して, 全ての画像埋め込みとの類似度を
計算し, 類似度に基づいて画像をランキングす
る. 本研究では, 評価指標として Recall@1(ラン
12） https://github.com/rinnakk/japanese-clip

13） https://huggingface.co/datasets/recruit-jp/

japanese-image-classification-evaluation-dataset

キング上位 1 件に正解が含まれる割合) を用い
た. テキスト検索 (Image-to-Text Retrieval)は与え
られた画像クエリに対して関連するテキスト
を検索するタスクであり, Text-to-Image Retrieval
と同様の方法で評価した. 評価データセッ
トには CrossModal-3600 (XM3600) [23]を用いた.
XM3600 は 3,600 枚の画像に多言語のアノテー
ションが付けられたデータセットである. 今回は
日本語のアノテーションを用いて評価を行った.

4.2 結果
各モデルの性能を表 2に示す. llm-jp-clip-ViT-

B/16は,日本語 CLIPの同モデルサイズの中では,
平均スコアが LY ViT-B/16に次ぐ性能で,汎用性
の高いモデルであることがわかる. 一方で,日本
特有の画像が多く含まれた Recruit においては,
LY ViT-B/16に対して 30ポイント以上低いスコ
アとなった. この原因を探るため, LY ViT-B/16と
llm-jp-clip-ViT-B/16の埋め込みを可視化して分析
した. 分析のために, Recruitデータセットのサブ
セットの jafoodの各クラスのテキストの埋め込
みと画像の埋め込みの全ての組み合わせに対し
て，コサイン類似度を計算した.
各モデルの画像・テキスト埋め込みの類似度

行列を図 1に示す. LY ViT-B/16は llm-jp-clip-ViT-
B/16よりもテキスト埋め込みの正例と負例が綺
麗に分離できていることがわかる. Recruitデー
タセットは “交番”や “おでん”, “鎌倉大仏”といっ
た日本文化特有の画像が多く含まれているが,
今回用いた翻訳元のデータセットには類似のド
メインのデータが含まれていなかった可能性が
ある.
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図 1 テキスト・画像埋め込みのコサイン類似度行列.
左: LY ViT-B/16. 右: llm-jp-clip-ViT-B/16. 左上のブロッ
クはテキスト埋め込み同士,右下のブロックは画像埋
め込み同士,右上・左下のブロックは画像埋め込みと
テキスト埋め込み同士の類似度を表す. 明るい色ほど
類似度が大きいことを示す.

表 3 画像エンコーダの設定の違い.
設定 ImageNet XM3600

I → T T → I
フルスクラッチ 54.2 73.6 72.7
継続学習 52.9 71.6 71.7

LiT 52.7 71.7 70.9

4.3 画像エンコーダのアブレーション
スタディ
画像エンコーダの最良の設定を調べるため,ア

ブレーションスタディを行った.
学習条件の効果 画像エンコーダの学習条件

に関して,以下の 3つの条件で実験を行った. (1)
フルスクラッチ学習. (2) 継続学習. (3) 学習済
み画像エンコーダを固定して学習 (Locked-image
Tuning; LiT [24]). 継続学習及び LiTの設定におい
ては,画像エンコーダモデルの重みの初期値とし
て, LAIONの CLIP-ViT-B-1614）を使用した. テキ
ストエンコーダは全ての設定においてフルスク
ラッチ学習とした. 継続学習および LiTについて
は,ロススパイク防止のため,学習率を 1.0 × 10−4

に下げて学習を行った.
各設定の ImageNetの性能推移を図 2に,最終

結果を表 3に示す. 先行研究 [24]と同様に, LiT
では学習の初期段階で顕著な性能向上が見られ
る一方,その後の性能向上は緩やかであった. 継
続学習では正解率の過程がフルスクラッチと
LiTの中間的な挙動を示した. フルスクラッチで
は学習初期の ImageNetの性能は低かったものの,
学習が進むにつれて大幅な性能向上が観測され,
最終的に継続学習および LiTを上回った.
モデルサイズの効果 ここでは ViT-B/16, ViT-

L/14を用いた場合の性能比較をした. 画像エン

14） https://huggingface.co/laion/

CLIP-ViT-B-16-laion2B-s34B-b88K/tree/main

図 2 ImageNet ゼロショット画像分類の正解率の
過程.

コーダ以外の設定は同一とした. 表 2に結果を示
す. 全てのタスクにおいて, ViT-L/14が性能を上
回った. モデルサイズを大きくするほど性能が向
上すること [25]を再確認できた.
パッチサイズの効果 画像エンコーダのパッ

チサイズの設定の違いによる ImageNetの性能差
を検証した. ViT [12]は,画像をパッチに分割し
た上でパッチの系列を Transformerに入力するた
め,パッチサイズを小さくするほどトークン長は
大きくなりメモリ使用量が増える一方,画像をよ
り細かく扱える. ここでは ViT-B/32 と ViT-B/16
を用いて評価した. ViT-B/32について,損失計算
に用いるバッチサイズを 16384,バッチあたりの
勾配累積を 2回, LRを 1.0 × 10−3 とし,他の設定
は ViT-B/16と同じとした.

ImageNet におけるゼロショット画像分類の
正解率の過程の結果を図 2 に示す. ViT-B/16 は
ViT-B/32より一貫して高い性能を示しているこ
とがわかる. CLIP [1]においても,パッチサイズ
が小さいほど性能が高くなることが実験的に示
されており,同様の結果が得られた.

5 おわりに
本研究では, オープン LLM を用いた翻訳に

よって大規模な日本語画像・テキスト対データ
セットを構築し,日本語 CLIPを学習した. 評価
の結果,平均スコアが同程度のモデルサイズの中
で高水準であった一方, 日本文化特有のデータ
セットにおける性能が低かった. この原因とし
て, 翻訳元データのバイアスの影響が考えられ
る. 多様性のある日本語画像・テキスト対データ
セットの構築や,日本語 CLIPのさらなる性能向
上については今後の課題である.
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表 4 Recruitデータセットのサブタスクごとの性能.
モデル # Params Recruit

jafacility20 jafood101 jaflower30 jalandmark10 Overall
Rinna ViT-B/16 [7] 196M 63.0 28.4 56.5 60.3 39.9
Rinna ViT-B/16 cloob [7] 196M 61.5 27.3 63.5 69.4 41.6
LY ViT-B/16 [15] 196M 82.0 83.8 90.5 91.8 83.8
llm-jp-clip-ViT-B/16 248M 72.4 52.7 67.0 82.2 59.4
StabilityAI ViT-L/16 [16] 414M 70.8 65.1 89.0 78.6 70.5
llm-jp-clip-ViT-L/14 467M 75.3 55.8 73.5 84.7 62.9
SigLIP B/16-256 multi [17] 370M 64.9 70.7 88.5 68.0 71.2
jina-clip-v2 [18] 865M 80.0 47.1 44.0 48.5 48.1
LAION ViT-H/14 multi [9] 1.2B 80.5 69.1 85.4 89.1 74.5

表 5 ゼロショット画像分類の評価に用いたプロンプトの例.
英語テンプレート 日本語テンプレート

a photo of the {label} {label}の写真
a sketch of a {label} {label}のスケッチ

a photo of the cool {label} かっこいい {label}の写真

A ゼロショット画像分類の評価に用いたテンプレートの例
japanese-clip15）にある 37個のテンプレートのうちの一部を表 5に示す. {label}にクラスラベルが挿

入される.

B 評価データセットの詳細
評価データセットのデータ数,クラス数,ラベルの言語を表 6に示す. また,以下に評価データセット

の一部の詳細を示す.
Recruit Dataset16） 7.65Kの画像 urlとクラスのデータセットであり,日本固有の概念や事物に関す

る 4つの画像分類タスクから構成される. 1.) jafood101: 101種類の日本料理と食材. 2.) jaflower30: 日本
の花 30種類. 3.) jafacility20：日本の施設 20種類. 4.) jalandmark10: 日本のランドマーク 10種類. 画像
urlの一部はリンク切れで最終的に 7654個中 7586個の画像が取得できた.

XM3600 XM3600は 1つの画像に対して複数のキャプションが付けられている. 今回は 1つ目の
キャプションを用いた.

C Recruitデータセットのサブタスクごとの性能
Recruitデータセットのサブタスクごとの各モデルの性能を表 4に示す.

D 比較対象のモデルの詳細
表 7に比較に用いたモデルが学習に用いたデータセットを示す.

表 6 評価データセットの詳細.
データセット 事例数 クラス数 言語
ImageNet-1K 50,000 1,000 En
Recruit 7,654 161 Ja
CiFAR-10 10,000 10 En
CIFAR-100 10,000 100 En
Food101 25,250 101 En
Caltech101 8,677 101 En
XM3600 3,600 – En, Ja, etc

表 7 日本語・多言語CLIPモデルの学習データセット.
モデル データセット
OpenAI ViT-B/16 [1] WIT
Rinna ViT-B/16 [7] CC12M
Rinna ViT-B/16 cloob [7] CC12M

LY ViT-B/16 [15] CC12M, YFCC100,
CommonCrawl

StabilityAI ViT-L/16 [16] CC12M,
MS-COCO

LAION ViT-H/14 multi [9] LAION-5B
jina-clip-v2 [18] DFN, CommonPool
SigLIP B/16-256 multi [17] WebLI

15） https://github.com/rinnakk/japanese-clip

16） https://huggingface.co/datasets/recruit-jp/japanese-image-classification-evaluation-dataset
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