


世界（Z）可以用许多不同的方式来看待，如：
图像（X），文本（Y）等。在每种模态上学习的

表征将收敛到 Z 的类似表征。

这个假说与柏拉图的洞穴寓言比较类似，其中真实
世界被视为理想的形式，而我们通过感官体验到的

是这些理想形式的影子或映射。

柏拉图表象假说（Platonic Representation Hypothesis）是一个理论概念：
随着模型规模的扩大和训练任务的多样化，不同的模型在表示数据的方式上越来越趋于一致。这种趋同指向一个
共享的统计模型，这个模型能够捕捉到现实世界的基本结构，类似于古希腊哲学家柏拉图关于理想现实的概念。

不同模态的训练数据是洞穴上不同的投影，
我们假设，模型正在恢复对洞穴外实际世界

的更好表示。

Platonic Representation Hypothesis



Different models, with different architectures and objectives, can have aligned representations

l 核心观点-表征趋同：不同的AI模型，不论其架构、训练目标或数据类型如何，其内部表示（表征）数
据的方式正变得越来越相似。（model stitching ）

强者大多相似，弱者各有不同:

左图：解决更多VTAB（视觉任务自适应
benchmark）任务的模型往往彼此更加
一致。

右图：更有能力的模型间（蓝色）有更
多类似的表示。更弱的模型则有更加分
散的分布。

Alignment increases with scale and performance



Representations are converging across modalities

l 核心观点-跨模态的趋同：不仅相同类型的模型之间存在趋同，不同数据模态（如视觉和语言）的模型
在表示数据时也显示出趋同的趋势。（LLAVA）

研究目标是：随着模型规模的增大和性能的提升，不同模态的模型是否正在学习到一种通用的、模
态无关的表示。以及这种通用表示是否适用于多种任务。

更强大的语言模型与更强大的视觉模型对齐得更好。这表明模型在学习过程中能够捕捉到更通用的语义信息，
从而在多模态任务中表现更好。



为什么表征会趋同？--- 容量假设

l 通过模型容量收敛（紫色）：缩放模型（即，使用更大的函数类F）以及改进的优化，应该更有效地找
到对该最优表示的更好的近似。

能力假设：较大的模型比较小的模型更有可能收敛到最优表示。

假设学习目标存在全局最优表示。然后，在足够的数据下，更大的模型以及
改进的优化，应该更有效地找到对该最优的更好的近似，如图所示：

左图：两个小模型可能不覆
盖最优，从而找到不同的解
决方案。

右图：随着模型变得越来越
大，它们覆盖了最优解并收
敛到相同的解。



为什么表征会趋同？--- 多任务假设

l 通过任务通用性进行收敛（绿色）：能够胜任N个任务的表征比能够胜任M < N个任务的表征要少。当
我们用更多的数据训练更通用的模型来同时解决更多的任务时，我们应该期待更少的可能解决方案。

能够胜任N个任务的表征比能够胜任M < N个任务的表征要
少。当我们训练更多的通用模型来同时解决更多的任务时，
我们应该期待更少的可能解决方案。

每个训练数据点和目标（任务）都对模型施加了额外
的约束。随着数据和任务规模的扩大，模型需要学习
能够解决所有任务的表征，这样的交集是会变小的。
多目标任务的解空间小于单目标任务的解空间。



为什么表征会趋同？--- 简单性偏置

l 通过简单性偏置收敛（红色）：深度网络偏向于寻找数据的简单拟合，模型越大，这个bias就越大。
因此，随着模型变大，我们应该期望收敛到更小的解空间。

深度网络偏向于寻找数据的简单拟合，这种简单性偏差可能
来自深度学习中常用的显式正则化R（f）（例如，权重衰减
和dropout）。然而，即使在没有外部影响的情况下，深度
网络也会自然地遵循奥卡姆剃刀，隐含地倾向于适合数据的
简单解决方案

对于拟合相同的数据，更大的模型对所有可能的方法有更
大的覆盖范围。然而，深层网络的隐含的简单性偏向鼓励
更大的模型找到这些解决方案中最简单的。



向什么样的表征收敛？

底层现实 (Z)：世界由一系列离散事件构成，表示为：
观测 (X, Y)：我们通过不同方式来观测 Z。例如图像，文本，声音。假设这些映射都是双射 的，意味着每个真实事
件都唯一对应一张图像和一段文本，信息没有损失 。

一系列对比学习模型收敛于一个关于 P(Z)（world model） 的表示：

对比学习的目标函数：

将正负样本概率替换为共现概率，因为正样本对来自数据中
的真实共现，而负样本对是随机组合的 。这个对数比率正是
点互信息 (PMI) 的定义：即两个事件同时发生的概率与假设
他们相互独立时发生的概率。

这证明了，对比学习的最终优化目标就是让模型内部的相似度度量（点积）去拟合真实世界数据中的 PMI。 
将这个结论推广到所有模态：
因为假设观测函数是双射的，所以不同模态（图像 X, 文本 Y）保留了与底层现实 (Z) 完全相同的概率结构： 

它表明，无论是在图像上训练的模型，还是在文本上训练的模型，只要学习方法是拟合共现统计规律，它们最终
都会收敛到同一个表示内核 (representation kernel)，这个内核反映了共同的现实世界中的统计结构 (PMI) 。



向什么样的表征收敛？
当模型被训练来预测文本中共现的颜色时，学习到的颜色表示与人类对颜色距离的感知非常接近。这个实验试图
在图像数据上重现这一现象，并比较文本和图像模态的学习结果。以验证在真实数据上确实发生了收敛。
感知基准：CIELAB颜色空间是一个三维空间，其中颜色之间的距离反映了人类对颜色差异的感知。

实验结果表明，无论是通过图像数据还是文本数据学习到的颜色表示，都与人类的感知（CIELAB 颜色空间）
非常接近。这表明不同模态（视觉和语言）的模型能够学习到一致的颜色表示。

视觉共现：使用 CIFAR-10 图像数据集采样数据，计算统计点互信息 (PMI)。
语言共现：提取两个预训练好的大型语言模型（SimCSE 和 RoBERTa），对Lindsey & Brown数据集中20个
核心颜色词的Embedding,计算欧氏距离，最后通过MDS转换为三维空间中的颜色点分布图 。 



表征收敛的影响
1. Scaling 是重要的，但未必是高效的；
2. 训练数据可以跨模态共享：如果所有模型最终都趋向于一个独立于具体模态的“柏拉图式表征”，那么来自

任何模态的数据都应该有助于模型学习这个表示 。这意味着，如果想训练出最好的视觉模型，不应该只用
图像数据，还应该加入文本数据来训练 。事实上，这已经成为了普遍做法 。OpenAI的研究也表明，用图
像数据训练模型可以提升其在文本任务上的表现 。

3. 扩大规模可能减少幻觉和偏见：如果模型随着规模的扩大，确实在不断收敛到一个更准确的现实世界模型，
那么它们产生错误信息或“幻觉”的倾向就应该会随之减少 。当然，这取决于未来的训练数据是否足够好 。



反例和局限性
1. 不同模态可能包含不同的信息：不同模态（如视觉和语言）可能包含独特的信息，这些信息无法完全通过

另一种模态来表达。例如，语言难以描述观看日全食的体验，而图像也无法传达“我相信言论自由”这样的
抽象概念。

2. 双射投影假设：论文中的数学论证仅严格适用于Z的双射投影，这意味着所有投影中的信息等同于底层世界
的信息。这并不适用于有损或随机的观测函数。

3. 社会学偏见：AI模型的发展轨迹受到研究者偏见和AI社区集体偏好的影响，这可能导致模型趋于模仿人类
推理和表现，即使存在其他类型的智能。

4. 连续性和非有界世界：论文中的理想化世界模型假设了一个离散的事件序列，但在现实世界中，我们可能
需要处理连续的和非有界的观测。

5. 如何测量对齐：论文中使用了特定的对齐度量方法（如PMI），但关于这些度量方法的优点和缺点存在争
议。





The Concept of a Visual Prior

作者发现，尽管LLMs仅通过文本训练，但它们却能涌现出关于视觉世界的深刻先验知识，这种能力表
明语言中的统计模式可能足够丰富，能够编码视觉的基本原理，例如物体属性和空间关系，即使从未
直接观察过图像。换句话说， AI 仅仅通过阅读description of the world就能学会看东西。

1. 程序化的视觉知识：LLMs能够生成可执行代码，渲染复杂的2D和3D场景，包括物体和空间布局。
2. 数据高效的视觉适应：LLMs通过在少量的图像-文本对上进行指令微调，可以实现高级推理，而

无需进行大规模的多模态预训练。
3. LLMs作为强大的视觉编码器：LLMs学习到的表示可以直接用于纯视觉任务，无需语言。

论文将这个现象拆解为三个可验证的子问题：

1. 结构问题：文本预训练所赋予的“视觉先验”是单一能力，还是可分离的复合能力？
2. 来源问题：若可分离，各个能力分别来源于哪种数据源？其 Scaling 规律与饱和点是什么？
3. 利用问题：能否基于上述规律，在纯文本预训练阶段主动配置数据配比，从而预训练出更适配视觉任务的 

LLM，减少后续多模态对齐成本？



作者进行了一系列的受控实验，来系统地解构LLM视觉先验的起源。

首先是最基础的scale的影响，作者分析了模型和数据大小对下游多
模态任务性能的影响。

在不同能力之间的这些不同的
scaling模式表明，不同的视觉能

力并不是scale uniformly，而是拥
有不同的特性，这些特性决定了
它们如何从增加的模型和数据大

小中受益。

在General VQA和Knowledge VQA上的性能表现出类似的scale趋势，随着
模型和数据大小的不断提高。而OCR&Chart VQA对模型大小的敏感度远远
大于数据量。同时，vision-centric VQA则是更大的模型从更多的数据的
scaling中提高的更快，而较小的模型则更早地停滞不前。



然后是探究了预训练数据源的影响。
下游多模态任务的性能因数据源的
不同而有显著差异。这种差异表明，
不同类别的文本数据导致了不同的
视觉先验。其中，vision centric 
VQA任务上的出色表现与两类数据
高度相关：以推理为中心的(例如，
代码、数学、学术)和丰富的视觉世
界描述的语料库(例如，艺术、食物)。

特定类别的语言预训练数据可以增
强结果MLLM中的某些视觉能力；
特别是reasoning-centric和related 
to the visual world的数据显著提高

了以视觉为中心的任务的表现。

将模型大小固定为3B参数，将总训练数据量固定为30B（单源数据）。



Impact of reasoning and visual data categories and proportions.

少量的Visual world data是重要的，
但它的贡献很快就会饱和；相比之
下，增加reasoning-centric data在
预训练混合中的比例会逐渐增强视
觉能力，大概在75%达到平台期。

reasoning-centric data带来渐进且
显著的性能提升，并且比例大概在
75%的时候达到平台期。而Visual 
world data 大概在25%左右就饱和
了。



接下来作者想找到一个最佳的数据混合方案，在语言任务上表现优异，作为MLLM的base也能有比较好的表现。

1. identify a data mixture that excels at visual tasks.
强大的视觉基础能力不是通过简单地最大限度地增加视觉描述来建立
的，而是通过建立强大的推理能力来建立的。

2.  Language-favorable mixture.
确定Mix0，作为text的基线，在实验中获得了最高的text acc(53.0%)和最
低的困惑度。

3. Balanced mixture.
进行一系列内插实验，寻找平衡两种任务的性能的数据配比。

最大化MLLM在VQA任务上的
性能，需要大量reasoning-
centric data（50%），以及少
量必要的Visual world data
（15%）。通过在语言友好的
数据和视觉友好的数据之间进
行校准的数据混合，可以达到
语言能力和视觉能力之间的平
衡点。



The structure and origin of learned visual priors.

综合前面的105个不同版本的3B模型的性能数据，
计算得到Spearman相关性矩阵。结果表明，视觉
先验可能包含至少两种不同的能力类型。

现在综合之前的findings来研究视觉先验的内部结构，他是单一可分离的还是统一的视觉能力？
首先将视觉先验概念化为不同能力的集合，每种能力都由四个VQA类别中的一个来衡量。

1. 感知能力：包括General和OCR；
2. 推理能力：包括Knowledge和Vision-Centric任务；
并且感知能力和推理能力之间的相关性非常弱，甚至
略为负相关，说明他们是相对独立的。
推理能力主要来源于reasoning-centric data。感知能
力的起源则更加分散，在前面实验中，研究者发现，
web-crawl数据训练的模型在General和OCR上表现最
佳。这说明，感知能力可能源于llm处理大量多样化语
言数据时的自然涌现，而不是某个特定数据类别的直
接贡献。



Deconstructing multimodal abilities: vision or language.
进行了进一步的分析，首先验证所学到的视觉先验的普遍性，然后剖析不同多模态能力的来源，区分那些更多
地继承自语言模型（LLM）的能力和那些更多地通过视觉指令微调获得的能力。

横轴表示与训练中与推理相关的数据比例。首先，确认了推理先验的普遍性。对于推理密集型任务，随着LLM预
训练中推理数据比例的增加，所有三种视觉编码器配置都表现出几乎相同的、明显的性能上升趋势。这表明，在
LLM中培养的视觉推理先验是一个基础性的、与模态无关的先验。
相比之下，感知先验缺乏这种普遍性。对于感知导向的任务，不同视觉编码器的性能趋势更加不一致。它们并没
有遵循一个统一的模式，而是不同视觉编码器的性能曲线彼此不同。这表明感知能力对视觉编码器的具体特性更
加敏感，而不是仅仅依赖于预训练数据。



Deconstructing multimodal abilities: vision or language.

减少推理数据的影响：
感知任务：在OCR & Chart和General任务上，
减少推理数据导致性能小幅下降。
推理任务：在Vision-Centric和Knowledge任
务上，减少推理数据导致性能适度下降。

减少感知数据的影响：
感知密集型任务：在OCR & Chart和General
任务上，减少感知数据导致性能大幅下降。
推理任务：在Vision-Centric和Knowledge任
务上，减少感知数据导致性能适度下降。

•推理能力的普遍性：推理能力的普遍性表明，通过增加推理类数据的比例，可以显著提升模型在
推理任务上的表现，而不依赖于具体的视觉编码器。
•感知能力的依赖性：感知能力的依赖性表明，为了提升感知能力，可能需要针对不同的视觉编码
器进行优化，并进行更多的视觉监督微调。

感知和推理--是否主要来自LLM的视觉先验或视觉微调。
视觉微调数据比例：



The structure and origin of learned visual priors.

为了进一步研究这种涌现的感知能力，并更直接地描述其特性，研究者引入了一个多级存在基准（MLE-Bench）。

之前的分析表明，感知先验的起源是分散的，主要从多样化的数据中涌现出来。这意味着感知能力并不是由
某个特定的数据类别直接训练出来的，而是通过处理大量多样化的数据自然形成的。这引发了对感知先验内
部结构的进一步思考：感知先验是一个统一的能力，还是具有更细致的特征？

MLE-Bench包含关于图像中物体或场景存在性的四选一问题。这些问题根据目标物体的相对大小
进行分类，大小通过物体占据的像素百分比来衡量。

网页抓取数据的模型表现最佳（证实了数据多样性是先验感知的关键，其中可能包括了更多更大的场景下的更小
的东西，提高了模型对更小的实体的敏感性），在小到中等大小物体的优势明显，在大物体上的表现差距缩小。
这些结果表明感知先验确实是尺度依赖的。从不同数据获得的感知先验表现出尺度依赖性，其作用对于感知中小
型物体最为明显。



Is reasoning a universal, cross-modal skill already acquired during pre-training?
本文前面的findings支持了这个假设：LLM从文本中获得的推理能力是模态无关的，可以扩展到视觉领域。
语言模型（LLM）通常通过大量的文本数据进行预训练，这些文本数据中包含逻辑、结构和组合性的信息。通过预训
练，模型能够学习到这些抽象和概括的原则。

Qualitative impact of reasoning-centric data on visual reasoning.



Is reasoning a universal, cross-modal skill already acquired during pre-training?

Qualitative impact of reasoning-centric data on visual reasoning
tasks.

使用一个单独的LLM as a judge;
评估标准：
(1)逻辑可靠性：连贯和合理的推理痕迹的百分比；
(2)推理深度：通过文本计数衡量得出结论的推理
痕迹的平均长度。

我们观察到一个明显的趋势：随着以推理为中
心的数据比例的增加，模型生成的视觉推理在
逻辑上更可靠，而且明显更长。这表明，该模
型正在应用从文本中学习的通用、抽象的推理
框架来解决视觉问题。



Does language data structure drive representational alignment with vision?

代码和数学等领域的数据本质上是高度结构化的。它受严格的语法、
逻辑依赖和层次结构的控制。同样，视觉数据远不是像素的随机集
合。它有自己丰富的结构：比如空间关系和层次结构。

因此，本文假设，这种共享的结构基础意味着从结构化文本中
学习的表征本质上更类似于视觉领域，因此更容易转移到视觉
领域。

随着结构化推理数据比例的增加，对齐分数通常会提高，这表明从
抽象结构中会学习到更一致的latent space。然而，在75%达到峰
值，然后下降。这可能是因为模型完全在推理数据中学习抽象结构，
但缺乏来自其他文本类型的必要词汇来有效地将其映射到不同的视
觉概念中。



Balanced model在language任务上表现是旗鼓相当的，并且在所有视觉任务上比Language-Favorable 
model 表现好。在预训练时观察到的一个有趣的现象是，Balanced model的语言表现最初落后，在大约
600Btoken后开始反超。这可能表明，当预训练token数足够大时，当以大量的世界知识为基础时，与推理
相关的token数量的好处可以更有效地释放出来，最终导致语言方面的强劲表现。


