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요 약

최근, CLIP과 같은 대규모 사전학습된 시각-언어 모델(Vision-Language Model)을 다양한 다운스트림 태스크에 적용한 연구들이 우
수한 성능을 보이고 있다. 특히 소수의 샘플만을 활용하는 이미지 분류(Low-shot Image Classification)에서는, 연속적인 프롬프트 벡
터를 최적화하는 방식이 주목받고 있으나, 일반화 성능이 낮다는 한계가 있다. 최근 연구들은 해당 문제를 해결하기 위해서 추가적인
모델 구조나 알고리즘을 도입하지만, 이는 효율성이 저하되는 단점을 지닌다. 본 논문에서는 일반화 성능을 효율적으로 높이기 위해, 
멀티모달(Multi-modal) 표현을 활용한 메타러닝(Meta-Learing) 알고리즘으로 프롬프트 벡터를 최적화시키는 방법을 제안한다. 제안하
는 방법은 학습된 도메인과 신규 도메인 모두 고려한 성능에서 다른 모델들에 비해 약 9.6% 이상의 정확도 향상을 보이며, 추가적인
메모리나 지연시간 없이 제로샷 추론이 가능하다.

Abstract

Recently, applying large pre-trained vision-language models such as CLIP to various downstream tasks has shown good 
performance. In low-shot image classification, simply optimizing continuous prompt vectors emerged, but has the limitation of low 
generalizability. Recent research introduces additional structures and algorithms to solve this problem, but there is a disadvantage of 
inefficiency. So, we propose a meta-training framework utilizing multi-modal features to optimize the prompt vectors. Our proposed 
method achieves over a 9.6% accuracy improvement compared to other models when evaluated on both seen and unseen domains 
comprehensively, which has no any additional memory overhead or inference latency for zero-shot inference.
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Ⅰ. 서 론

CLIP[1], ALIGN[2]과같은대규모사전학습시각-언어모
델(Vision-Language Model)의등장으로, 텍스트-이미지쌍
의 표현을 다양한 다운스트림 태스크에 활용하는 것이 가

능해졌다. 예를 들어, CLIP[1]의 경우, 각 레이블을 포함한
프롬프트를 작성한 후, 텍스트인코더를통해생성된 텍스
트표현과이미지 인코더를통해생성된 이미지표현간의

유사도를 계산함으로써 분류 태스크를 수행할 수 있다. 그
러나 사용된 프롬프트에 따라 성능이 크게달라지며, 해당
태스크에적합한프롬프트를탐색하는과정은중요한요소

로 작용한다.
우선, 하드 프롬프트(Hard Prompt)라고 불리는 수작업
기반의 프롬프트는 여러 가지 한계를 지닌다. 하드 프롬프
트가특정 다운스트림태스크(Downstream Task)에 최적화
되어 있는지 확신하기 어렵고, 이산적인 값으로 구성되어
있어표현력측면에서도제약이존재한다. 이에따라, 연속
적인 실숫값으로 구성된 소프트 프롬프트(Soft Prompt)를
구성하고, 소량의 데이터를 이용하여 학습시킴으로써 각
다운스트림태스크에최적화된프롬프트를얻고자하는연

구가 진행되었으며, 이를 기반으로 CoOp[3]이 제안되었다. 
CoOp[3]은 학습된 도메인 내에서는 기존 CLIP[1]의 제로샷

(Zero-shot) 이미지분류성능을크게상회하는결과를보였
으나, 유사한 다른 도메인에서는 오히려 CLIP[1]보다 낮은

성능을 보여주었다. 이는 소량의 학습데이터로소프트프
롬프트를 학습하는 과정에서 과적합(Overfitting)이 발생하
여, 대규모 사전학습된 시각-언어 모델이 보유한 일반화된
지식이 손실되었기 때문이며, 이러한 문제를 해결하고자
다양한 후속 연구들이 수행되고 있다.

CoCoOp[4]는기존 CoOp[3]의소프트프롬프트에경량메

타 네트워크(Meta-Network)를 통과한 이미지 표현을 추
가하여 입력 조건에 따른 프롬프트를 생성하는 방법을

제안하였다. Argue[5]와 LLaMP[6]는 대형 언어 모델(Large 
Language Model)을 활용하여 각 클래스명에 대응하는

정교한 시각적 특징을 사용하는 방식을 제안하였다. 
ProMetaR[7]는최적화기반의 메타러닝 알고리즘을이용하

여 정규화 항과 프롬프트를 동시에 업데이트하는 방법을

제안하였고, PromptKD[8]는 레이블이 없는 데이터와 프롬

프트를 이용하여 교사 모델(Teacher Model)로부터 생성된
텍스트 표현과 이미지 표현 간의 확률 분포를 학습함으로

써 학생모델(Student Model)이 이를 모방할 수 있도록 하
는 방법을 제안하였다.
이와 같은 기존 접근 방식들은 프롬프트를 효과적으로

학습하면서 일반화 성능을 유지하였으나, 추론 시에 추가
적인 모델이나 알고리즘이 적용되어 효율성이 저하된다는

한계를지니고있다. 이러한문제를해결하기위해, 본논문
에서는추론단계에서도 CLIP[1]의제로샷이미지분류처럼

간단히적용하면서도일반화성능을높인메타학습프레임

워크(Meta-Training Framework)를 제안한다. 본 프레임워
크는 텍스트와이미지의 멀티모달(Multi-modal) 표현과함
께 메타러닝(Meta-Learning) 알고리즘을 적용한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 시각-언어 모델 (Vision-Language Models)

시각-언어 모델은 이미지와 텍스트 임베딩을 동일한 임
베딩 공간에 정렬(Alignment)하는 것을 목표로 한다. 최근
의 시각-언어 모델들은 이미지 인코더와 텍스트 인코더를
동시에 학습하여 두 모달리티(Modality) 간의 간극을 연결
하도록 설계되었다. 이러한 시각-언어 모델은 제로샷 이미
지 분류 태스크에서 우수한 성능을 보였으며, 이러한 성과
에는 Transformer[9] 기반의인코더(Encoder) 구조, 대조학
습(Contrastive Learning) 기법[10-12], 그리고대규모 이미지-
텍스트 데이터셋이 중요한 역할을 하였다. 대표적인 모델
로는 CLIP[1]과 ALIGN[2]이 있으며, CLIP[1]은 약 4억 개의
이미지-텍스트 쌍을 활용하여이미지-텍스트 쌍 간임베딩
의 대조 손실(Contrastive Loss)을 기반으로 학습되었다. 
ALIGN[2]은 정제된 10억 개의 이미지-텍스트 쌍을 사용하
였고, 이미지-텍스트및텍스트-이미지분류손실을포함한
대조 손실을 이용하여 학습되었다.

2. 프롬프트 튜닝 (Prompt Tuning)

프롬프트는 BERT[13], GPT[14-16]와 같은 사전학습 언어
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모델(Language Model)이 특정 다운스트림 태스크에서 우
수한성능을발휘하도록유도하는입력텍스트를의미한다. 
다운스트림태스크의성능은프롬프트에따라크게달라지

며, 프롬프트 튜닝은 사전학습된 언어 모델과 다운스트림
태스크에 적합한 프롬프트를 어떻게 설계하고 최적화시킬

것인가에대한연구분야이다. Jiang[17] 등은프롬프트를생
성한 뒤 마이닝(Mining) 또는 파라프레이징(Paraphrasing)
을통해최적의프롬프트를선택하는프레임워크를제안하

였으며, AutoPrompt[18]는 그래디언트(Gradient) 기반의 방
법으로그래디언트변화가큰토큰을선택하여프롬프트를

구성하는 방식을 제안하였다. 소프트 프롬프트 기반 방식
들[19-22]에서는프롬프트를연속적인값을가진벡터들의집

합으로 정의하고, 기존의손실함수(Loss Function)를 통해
직접 학습하는 방식이 적용된다. 이러한프롬프트튜닝방
식은최근컴퓨터비전분야로도확장되고있으며, CoOp[3], 
CoCoOp[4] 등이 대표적이다. 이 외에도 대형 언어 모델을
활용한 Argue[5], LLaMP[6], 메타러닝 알고리즘을 적용한
ProMetaR[7], 지식 증류(Knowledge Distillation)를 활용한

PromptKD[8] 등의 연구가 진행되고 있다.

3. 메타러닝 (Meta-Learning)

사람은지금까지학습한지식을바탕으로새로운상황에

빠르게적응하는능력을지닌다. 메타러닝은이러한인간의
학습방식에착안하여, 소량의데이터만으로도새로운태스
크에빠르게적응할수있도록하는학습알고리즘이다. 메
타러닝은크게최적화기반(Optimization-based) 접근방식
과 ‘다른하나는’ 삭제거리기반(Metric-based) 접근방식으
로 나눌 수 있다. 최적화 기반 접근 방식은 특정 태스크를
수행하는 학습자(Learner)의 가중치를 학습시키는 메타 학
습자(Meta-Learner)를 학습하는 것을 목표로 한다. 대표적
인예로는 Meta-SGD[23], Meta-LSTM[24] 등이있으며, 메타
초기 가중치(Meta-Initialization)를 학습하는 MAML[25] 또
한 속한다. 한편, 거리 기반접근방식은 태스크 공간내에
서 데이터간 관계를나타내는 함수를학습하는 것을 목표

로한다. 이는각데이터를특정함수를통해임베딩공간으

그림 1. 전체적인메타학습프레임워크구조도   : 학습가능한소프트프롬프트벡터,   : 
클래스 이름 토큰 벡터

Fig. 1. Overall our meta-training framework   : Trainable soft prompt vector,   : 
Class name token vector
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로 매핑한 뒤, 해당 공간 내에서 유클리드 거리(Euclidean 
Distance)나 코사인유사도(Cosine Similarity)와 같은메트
릭(Metric)을 기준으로 같은클래스간 거리는 작아지도록, 
다른 클래스 간 거리는커지도록학습시킨다. 대표적인모
델로는 Relation Network(RN)[26], ProtoNet[27] 등이 있다.

Ⅲ. 제안 방법

본프레임워크는그림 1에제시되어있으며, 이를이해하
기위한사전지식은 3.1절에서설명한다. 이어서, 제안하는
모델의 구조는 3.2절에서 구체적으로 기술하며, 3.3절에서
는본 모델이어떠한손실함수를 통해 학습되는지를설명

한다. 마지막 3.4절에서는학습된모델이어떻게제로샷추
론(Zero-shot Inference)을 수행하는지를 다룬다.

1. 사전 지식 (Preliminaries)

CLIP[1]에서의 대조 학습[10]: CLIP[1]에서는 이미지 인코

더와텍스트인코더를학습하기위해, 이미지-텍스트쌍간
의대조손실을활용한다. 손실함수는양의이미지-텍스트
쌍 간의 코사인 유사도는 높이고, 음의 쌍 간의 유사도는
낮추도록 설정된다. 클래스의 개수를 N, 이미지 인코더로
부터얻은이미지표현을 , 텍스트인코더로부터얻은 N개
의 텍스트 표현 집합을     

 라고 할 때, 각 클래스에

대한 예측 확률은 다음과 같이 정의된다: 

  


  



exp 

exp  
(1)

여기서 sim(⋅,⋅)은코사인유사도를의미하며, 는하이
퍼파라미터이다. 모델은 예측 확률 분포를 이용하여 계산
된크로스엔트로피손실(Cross Entropy Loss)을통해업데
이트되며, 이미지 축과 텍스트 축 모두에서 손실이계산된
다.

Prototypical Network[27]: ProtoNet이라고 부르며, 메타러
닝에서대표적인거리기반접근방식중하나이다. 메타러
닝에서는데이터셋이여러개의 태스크로 구성되며, 각 태
스크는 Support 데이터와 Query 데이터로 구성된다. 

, 


가각각클래스에대한 Support 데이터, Query 데이터라

고가정하면각태스크는  


   
 로표현되고, 이

미지 인코더 를 통해 Support 데이터 표현들을 구한 후
각 클래스마다 평균을 내면 각 클래스의 프로토타입

(Prototype)을 계산할 수 있다: 

  



 
∈ 



 
  (2)

이후, 클래스의 프로토타입을 이용하여 다음과 같이 데

그림 2. 제로샷 이미지 분류 절차 구조도   : 학습된 소프트프롬프트 벡터,   : 클래스 이름
토큰 벡터

Fig. 2. The procedure of zero-shot image classification   : Trained soft prompt vector, 
  : Class name token vector
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이터의 각 클래스에 대한 예측 확률을 정의할 수 있다:

 


  



exp   

exp    
(3)

여기서 dist(⋅,⋅)는 유클리드 거리(Euclidean Distance)
를 의미하며, 모델은 Query 데이터의예측 확률분포로계
산된 크로스 엔트로피 손실을 통해 업데이트된다.

2. 모델 구조 (Architecture)

제안하는 모델 구조는 비교적 단순하다. CoOp[3]과 마찬

가지로학습가능한소프트프롬프트벡터, 이미지인코더, 
텍스트 인코더로 구성되며, 여기에 추가적으로 크로스 어
텐션(Cross-Attention)[9] 모듈과 다층 퍼셉트론(MLP) 모듈
이 존재한다. 이미지 인코더와 텍스트 인코더는 사전학습
된 CLIP[1]을그대로사용하며, 학습과정에서는 해당 가중
치를 고정시킨다. 소프트 프롬프트 벡터의 차원은 텍스트
인코더의 입력 차원과 동일하게 설정되며, 벡터의 개수는
하이퍼파라미터로자유롭게조정가능하다. 크로스어텐션
[9] 모듈에서는 이미지 인코더로부터 추출된 표현을 Key와
Value로 사용하고, 텍스트 인코더로부터 추출된 표현을

Query로사용하며, 잔차 연결(Residual Connection)도함께
적용된다. 이후 다층퍼셉트론모듈을지나 최종적으로멀
티모달 표현을 생성한다. 각모듈의세부적인역할은 다음
절인 3.3절에서 자세히 설명한다.

3. 메타학습 (Meta-Training)

본 연구에서는 소프트 프롬프트 벡터, 크로스 어텐션[9] 
모듈, 그리고 다층 퍼셉트론모듈을 ProtoNet[27]과 같은 방

식으로 메타학습을 진행한다. 클래스 프로토타입 생성을
위해, 텍스트 인코더로부터 얻은 텍스트표현과이미지인
코더로부터 얻은 Support 데이터 표현을 크로스 어텐션[9] 
모듈과 다층 퍼셉트론 모듈을 통해 결합하는 방식을 사용

한다. 각 Query 이미지 샘플에 대한 예측 확률은 식 (1)을
따르며, 해당확률분포를기반으로다음과같이크로스엔
트로피 손실을 계산한다:

   


  



log   
  (4)

이러한 메타학습방식은 소수의 샘플만으로도클래스의

일반화된 표현을 효과적으로 생성할 수 있도록 도와주어, 
학습된도메인뿐만아니라보지못한새로운도메인에서도

퓨샷 데이터만으로우수한성능을 보이게 한다. 그러나 추
론을 수행할 때 클래스 프로토타입을 생성하기 위해 레이

블링된데이터샘플이반드시필요하다는한계점이존재하

는데, 이는 기존의 CLIP[1]이나 CoOp[3]과 같이 추론 시 레

이블링된 데이터 없이도 작동 가능한 제로샷 추론이 불가

능하다는 점에서 중요한 제약 사항으로작용한다. 이에 대
한 해결 방안으로 본 연구에서는 추론 단계에서 멀티모달

표현이 아닌 텍스트 표현만을 사용하는 방식을 채택한다. 
하지만, 본 모델은 학습 시 크로스 엔트로피 손실을 멀티
모달 표현을 기반으로 계산하므로, 텍스트 표현만을 사용
하여 제로샷 추론을 진행할 경우 성능이 저하될 가능성이

있다. 이를 보완하기 위해, 멀티모달 표현과 텍스트 표현
각각을 사용하여 얻은 예측 확률 분포가 유사하도록 모델

을 학습시키며, 이때 사용하는 KL Divergence 손실은 다
음과 같다:

       (5)

여기서 은 멀티모달 표현을 사용한 예측 확률 분포, 
는 텍스트 표현을 사용한 예측 확률 분포를 의미하며, 
이는멀티모달표현과텍스트표현이유사하도록만드는역

할을한다. 따라서최종손실함수는다음과같이정의된다:
 

    (6)

4. 제로샷 추론 (Zero-shot Inference)

제로샷 추론 절차는 그림 2에 제시되어 있다. 메타학습
때 사용된크로스어텐션[9] 모듈, 그리고다층퍼셉트론 모
듈은더이상사용하지않으며, 이미지인코더를통해추출
된이미지표현과학습된소프트프롬프트벡터, 텍스트인
코더를 통해 추출된 텍스트 표현만을 사용하여 추론을 진
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행한다. 이미지 표현과의 코사인 유사도가 가장높은 텍스
트표현을가지는레이블을선택함으로써최종적으로예측

을 수행할 수 있다.

Ⅳ. 실험 및 결과

그림 3. ‘다른’ 삭제 베이스라인 모델들(CLIP[1], CoOp[3])과의 성능 비교. 
Base: Base 클래스데이터셋(테스트)에서의정확도, New: New 클래스데이
터셋(테스트)에서의 정확도, H: Base와 New 성능의 조화 평균
Fig. 3. Performance comparison to ‘other’ 삭제 baseline models(CLIP[1], 
CoOp[3]). Base: Accuracy on Base class dataset(test), New: Accuracy 
on New class dataset(test), H: Harmonic mean of Base and New perfo-
mance

Base New H

Ours (5-way) 77.31% 57.65% 66.02%

Ours (10-way) 76.39% 57.27% 65.48%

Ours (20-way) 76.62% 57.27% 65.33%

표 1. 메타학습설정에서의 N-way에따른본모델성능비교. Base: Base 
클래스데이터셋(테스트)에서의정확도, New: New 클래스데이터셋(테스트)
에서의 정확도, H: Base와 New 성능의 조화 평균
Table 1. Performace comparison between various N-ways in the 
meta-training setting. Base: Accuracy on Base class dataset(test), 
New: Accuracy on New class dataset(test), H: Harmonic mean of Base 
and New perfomance

1. 베이스라인 (Baselines)

본모델과의성능비교를위해 CLIP[1]과 CoOp[3]을베이

스라인으로활용하였다. 두 모델 모두 이미지 인코더 아키
텍처로 ViT[28], 특히 ViT-B/16을 사용하는 사전학습된

CLIP 인코더를 사용한다. CLIP은 추가 학습을 진행하지
않으며, CoOp[3]은 “a photo of a”라는텍스트의 임베딩 표
현으로 초기화된 4개의 소프트 프롬프트 벡터만을 200 에
폭(Epoch) 동안학습한다. 이때배치(Batch) 크기는 32, 옵
티마이저(Optimizer)는 SGD, 모멘텀(Momentum)은 0.9, 
초기 학습률(Learing Rate)은 2e-3, 가중치 감쇠(Weight 
Decay)는 5e-4이며, 코사인 학습률 스케줄러(Cosine 
Learning Rate Scheduler)를사용한다. 텍스트표현을 생성
할 때, CLIP[1]은 프롬프트 “a photo of a [class]”를 사용하
지만, CoOp[3]은소프트프롬프트벡터와클래스이름을함

께 사용한다.

2. 데이터셋 (Dataset)

모델 성능 평가를 위해 이미지 인식 데이터셋을 사용하

였으며, 구체적으로 텍스처 분류를위한 DTD[29] 데이터셋
을 활용하였다. 해당 데이터셋은총 47개의 클래스로 구성
되어 있으며, 본 연구에서는 학습된 도메인을 평가하기 위
한 Base 클래스(24개)와신규도메인을평가하기위한 New 
클래스(23개)로 분리한다. 베이스라인 모델들과 본 모델은
Base 클래스 각각에 대해 무작위로 샘플링된 16개의 데이
터로 학습되며, 데이터증강(Data Augmentation) 기법으로
는 Random Resized Crop과 Random Horizontal Flip을 적
용하였다. 메타 데이터셋(Meta-Dataset)에서는 N-way 
K-shot 설정을기반으로태스크를구성하며, 각태스크마다
N개의 클래스를 무작위로 샘플링한 후, 클래스당 16개의
데이터를샘플링하여그중 K개를 Support 데이터로, 나머
지를 Query 데이터로 사용한다.

3. 학습 세부사항 (Training Details)

본 모델의 하이퍼파라미터(Hyperparameter)는 CoOp[3]

과 최대한동일하게설정하였다. CoOp[3]과마찬가지로, 이
미지 인코더로 VIT-B/16을 사용하는 사전학습된 CLIP[1] 
인코더를사용하며, 소프트 프롬프트 벡터 또한 같은 방식
으로 초기화한다. 에폭 수는 100으로 설정하였고, 나머지
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하이퍼파라미터는 CoOp[3]과동일하다. 메타학습과 관련된
하이퍼파라미터로는, 에폭당 반복(Iteration) 수를 10으로
설정하였으며, 메타 배치 크기(Meta Batch Size)는 4, 
Support 데이터 샘플 수는 2로 설정하였다. 선택되는 클래
스수는각각 5, 10, 20으로설정하여다양한실험을진행하
였다. 마지막으로 손실 함수에있어식 (6)의 λ 값은 0.2로
설정하였다.

4. 결과 분석 (Analysis)

그림 3은 베이스라인 모델들과 본 모델 간의 성능 비교
결과를나타낸다. 본모델은 Base 클래스에서 CoOp[3]보다, 
New 클래스에서는 CLIP[1]보다 다소 낮은 성능을 보였으

나, 두설정에서의조화평균(Harmonic Mean)은다른모델
들에비해현저히높게나타났다. 이는본모델이일반화된
지식을 유지하면서도 신규 도메인에 효과적으로 적응하고

있음을의미한다. 또한, 다양한 N-way 설정하에서동일한
K-shot(2-shot)으로실험을진행하였으며, 그결과는표 1에
정리하였다. 큰 차이는 없었으나, N-way가 증가함에 따라
성능이소폭 감소하는 경향을 보였다. 이는 N-way가 증가
할수록샘플링되는태스크가 24개클래스를분류하는원래
태스크에더가까워지며, 이에따라태스크간분산이줄어
들어 일반화 성능이 다소 감소한 것으로 판단된다.

5. KL Divergence 손실의 유효성 (Validity of KL 
Divergence Loss)

그림 4를 통해 본모델의 학습에 사용된 KL Divergence 
손실의효과를 확인할 수 있다. 멀티모달표현을사용하여
예측을 수행한 경우와 텍스트 표현을 사용하여 예측을 수

행한 경우를 비교하였을 때, 학습 초기에는 정확도차이가
약 6% 이상이었지만, 학습이 더 진행됨에 따라 정확도 차
이가약 1~2% 정도로줄어들었다. 이는 추론 때 멀티모달
표현을만들기 위해 사용되는추가적인 Support 데이터없
이 텍스트표현만으로도비슷한 성능을낼 수있음을 의미

하며, 다른 베이스라인 모델들과 같이 제로샷 추론이 가능
함을 보여준다.

Ⅴ. 결 론

본논문에서는멀티모달표현을활용한메타러닝알고리

즘으로 프롬프트 벡터를 최적화시키는 방법을 제안한다. 
제안된 방법은 기존의 방법들보다 도메인에 대한 적응 및

일반화능력측면에서우수한성능을나타낸다. 특히, 기존
메타러닝기반방법들이추론단계에서레이블링된소량의

데이터를요구하는반면, 본모델은추론단계에서해당제

그림 4. Base 클래스데이터셋(테스트)에서멀티모달표현과텍스트표현각각예측을수행하였을
경우, 학습 에폭에 따른 정확도 차이
Fig. 4. Epoch-wise differences in acuuracy between multi-modal and text features on Base 
class dataset(test)
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약 없이 사용가능하며, 추가적인 모델이나 알고리즘을필
요로하지않아다른방법들에비해높은효율성을지닌다.
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