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1.1 VLMs behave like Bags-of-Words?  

< 2 > 

1.大多数模型对于组合理解
（Relation、Attribution）表
现接近随机水平
（XVLM训练数据包含VG）

2.模型对于格式正确的文本没
有偏好 (只要词都对，它们几
乎不在乎顺序是不是乱的)

3.先前一些研究结果发现用
CLIP text encoder作为图像生
成的文本条件效果不好——可
能原因是CLIP无法有效编码
语序
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1.2 Why VLMs behave like Bags-of-Words?
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问题出在 预训练的目标——
不理解语序/关系，也能完成检索任务
不理解图像的空间结构，也能完成检索任务（于是模型选择走捷径）

训练数据中缺乏包含相近物体并且需要顺序进行区分的样本（hard negatives）
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1.3 A simple fix: NegCLIP
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在COCO上加入hard negatives数据微调CLIP得到NegCLIP
直接在COCO上进行微调得到CLIP-FT

在几乎不破坏下游任务表现的前提下，提高了模型对于属性、关系、顺序的理解
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2.1 Only using hard negatives resulting oversensitive
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先前的工作大多只用hard negative来微调CLIP——让模型在“该降分时降降分”
而忽略了hard positive——“不该降分时不能误降分”
于是本文又构建了一个同时包含cn和cp的新数据集：
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2.2 Results
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Orig：只含c和cn，Test Acc为正确分类的比例：
Aug：包含c、cn、cp，Test Acc：
Brittleness：

1. CLIP本身区分HP就有困难

2. 只基于HN进行微调，虽然在Orig上表
现良好，但实际上破坏了模型对于HP的
检测——模型只学会了 “检测扰动” 而不
是 “理解语义”——所有被扰动的样本都是
负样本

3.只基于HN进行微调——所有被扰动的
样本都是正样本——会降低模型在Orig上
的表现。
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2.2 Results
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在HN、HP上微调，会削弱模型在其它基础任务上的表现

1. 检索任务上，所有方法相比于直接微
调CLIP，均有下降，论文所提方法
（HN+HP共用）下降最少

2.分类任务上，论文所提方法均出现了性
能下降
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3.1 Is CLIP ideal?
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理想的CLIP模型：使用编码器 i(·)，t(·)将文本和图像映射至共享的嵌入空间中，用不同的
方向表示不同的内容，嵌入之间的相似度能反映原始输入之间的关系

理想中我们希望CLIP满足：
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3.2 Proof
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理想的CLIP模型：使用编码器 i(·)，t(·)将文本和图像映射至共享的嵌入空间中，用不同
的方向表示不同的内容，嵌入之间的相似度能反映原始输入之间的关系

实际上CLIP的这种用一个高维embedding表示图像或文本的方式无法满足我们的需求。

证明：
假设满足condition1，那么i(·)，t(·)应满足：

变形得到：

后续推导....得到：

即CLIP如果满足condition1，则无
法区分图像 (x_a,y_b)
和图像(x_b,y_a)——就无法满足
condition2、3、4，存在矛盾

问题：

1.              不为0（存在锥效

应）

2. 其它证明步骤引入了太多主

观判断

感觉可以再探索探索
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3.3 How to fix? CNN for Dense Cosine Similarity Maps
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以前的CLIP：只取 [CLS] 和 [EOS] token代表图像和文本，计算余弦相似度
论文方法：所有token都算，得到一个相似度矩阵，然后训一个CNN处理这个矩阵

存在问题：其它 token 是否可靠？它们是否真的携带语义？
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4.1 Genrative MLLMs vs CLIP
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现象：即使使用相同的视觉编码器，MLLMs在各种细粒度多模态
任务（空间关系、组合推理等）下总是比CLIP强很多

可能原因：
1.Training data
2.Token usage and position embedding and Language Models
3.Architecture design, Training objective and prompt.
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4.2 Is training data？
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用LLaVA-1.5的训练数据微调CLIP（冻结视觉编码器），结果几乎毫无变化
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4.3 Is token usage or position embedding or language models?
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1. 对于LLaVA，只使用视觉编码器的[CLS] token（与CLIP一样），用LoRA微调，发现掉点特别多：

2. 对于CLIP，使用所有视觉patch tokens，加权融合（PACL）得到一个embedding（有点用）
3. 在CLIP上加RoPE（有点用）
4. 通过SPARC方法利用多个text tokens （没用，可能原因是太难训/text encoder太弱）
5. 换更强的text encoder （没用，说明更强的text encoder也提取不到更多的信息）
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4.4 Is architecture design or training objective or prompt?
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尝试从LLaVA中提取embedding，用于余弦相似度计算配对（VLM2Vec）

1. 图像+问题输入：”Represent the given image with the following question: {Question}”
2. 纯问题文本输入：”Find the text that can answer the given query: {Question}”

提取最后一个token的最后一层向量作为output embedding

用LoRA+对比学习微调LLaVA，结果很好——说明文本生成+自回归并非解决细粒度视觉推理的唯一方案

但是，如果修改为”Represent the given image”,prompt中不带question，则性能跌回CLIP水平
——文本能够引导特定细粒度视觉信息提取


