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1. MAGMA – Multimodal Augmentation of Generative Models through Adapter-based 

Finetuning, EMNLP-findings 2022

2. Linearly Mapping from Image to Text Space, ICLR 2023

3. Visual Instruction Tuning, arXiv 2023



3 / 32

MAGMA - Multimodal Augmentation of Generative 

Models through Adapter-based Finetuning

EMNLP-findings 2022
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Introduction

◆ CLIP (Contrastive Language-Image 
Pre-training, arXiv 2021)

◆ FILIP (Fine-grained Interactive 
Language-Image Pre-Training, ICLR 2022)

◆ DeCLIP (Supervision Exists Everywhere: 
A Data Efficient Contrastive Language-
Image Pre-training Paradigm, CVPR 2021)
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Introduction

◆ CLIP (Contrastive Language-Image 
Pre-training, arXiv 2021)

◆ FILIP (Fine-grained Interactive 
Language-Image Pre-Training, ICLR 2022)

◆ DeCLIP (Supervision Exists Everywhere: 
A Data Efficient Contrastive Language-
Image Pre-training Paradigm, CVPR 2021)

Auto-Encoding 방법으로, 효과적인 Representation을 뽑아내는 VL 멀티모달

→ Auto-Regressive VL의 부재
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Introduction

i) 이전의 VL 연구에서는 이미지-텍스트에 대해 생성적 방식을 적용 하지 않음

→ CLIP, DeCLIP 등의 연구는 인코딩을 초점으로 함

ii) 이전 VL 연구는 과도하게 많은 양의 사전 훈련 데이터와 언어 및 비전 구성 요소의 동시 훈련이 필요

→ CLIP은 4억개의 Image-Text Pair 데이터셋을 사용

→ CLIP 및 DeCLIP은 이미지 인코더와 텍스트 인코더 모두 학습

공개된 pre-trained LM와 Vision 모델을 결합하여 

강력한 multimodal 모델을 만드는 Auto-regressive VL 모델 MAGMA 소개
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Examples
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Methodology

i) images are fed into a Visual Encoder (CLIP-visual backbone), which processes the raw image input and outputs a sequence 

of feature vectors

ii) Then an Image Prefix module maps image features into a sequence of embedding vectors that are input to the third model 

component, an auto-regressive Language Model (GPT-J 6B).

iii) Adapter: scaled residual bottleneck MLP
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Evaluation Results
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Linearly Mapping from Image to Text Space

ICLR2023
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Objective

• 인간은 비언어적 현상(non-linguistic phenomena)을 일반화하고 추론할 수 있는 반면, 정해진 form의 text data로 학습된 vision 모

델은 인간처럼 풍부한 conceptual knowledge를 반영할 수 없다

• vision 모델과 language 모델의 conceptual representations은 기능적으로 동일한가?

→ 혹은 linguistic supervision에 따라 그 정도가 다른가?

• 이를 위해 pre-training에서 linguistic supervision의 강도가 다른 3가지의 이미지 인코더를 사용

- BEiT: 언어에 노출되지 않았고, 마스크된 이미지 섹션의 contents를 예측하는 방법으로 학습 (w/o linguistic supervision)

- NFRN50 (Normalizer Free Resnet50): WordNet hypo/hypernym 구조에 따라 labeled 데이터에 대한 이미지 분류 작업에서 사전 훈련 후, 300M 이미지 
클래스 데이터로 학습 (약간의 linguistic supervision)

- CLIP: shared image-text representation space에서, full natural language captions으로 이미지를 align 하도록 사전 훈련 (w/ linguistic supervision)

Linguistic Supervision의 강도

• CLIP > NFRN50 > BEiT



12 / 32

Methodology

Linear Projection

→ “Image encoder의 representation과 LM의 representation은 동일한 space에 위치?”
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Experimental Results

“[image] Q: [q] A:”의 프롬프트로 VQA 진행

VQA는 Accuracy 기반 평가

Linguistic Supervision의 강도:

- CLIP < NFRN50 < BEiT

CIDEr-D (Vedantam et al., 2015) : 시각적으로 유용

할 정확한 단어를 생성할때 점수 ↑

CLIP-S (CLIPscore): reference 없이 이미지와 캡션 

간의 유사성 평가

RefCLIPScore: reference를 포함하여 이미지와 캡션 

간의 유사성 평가
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Experimental Results

NFRN50 Tuned: frozen LM, Visual Encoder 학습 → LM space에 Visual Encoder를 fit

BEiT FT.: 기존 BEiT은 MIM으로 Linguistic Supervision이 없었는데,

BEiT ckpt에 ImageNet-22k로 fine-tuning하여 Linguistic Supervision 주입
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Experimental Results

Jointly-tuned Models VS Linearly Mapping Models

Jointly-tuned < Linearly Mapping

→ LM 디코더를 학습하는 것이 큰 의미는 없다
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Experimental Results

Linguistic Supervision의 관점

Linguistic Supervision의 세기

CLIP > NFRN50 > BEIT이 성능과 일치
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Experimental Results

BEIT vs BEIT FT

Linguistic Supervision이 전혀 없는 BEiT 모델에, ImageNet-22k 데이터를 fine-tuning하면 

Linguistic information을 넣어주면 Image와 Text Space가 유사해짐을 발견
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Experimental Results

Linguistic Supervision이 부족한 BEiT 모델은 다음과 같은 실수를 범함
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Case Studies

Data: 50개의 동물 클래스를 포함하는 37,000개의 총 이미지를 포함하는 AWA(Animals With Attributes 2) 데이터셋

- 각 동물 클래스는 동물을 설명하는 85가지 속성(예: '발톱', ＇줄무늬＇, ＇정글＇)에 대한 주석을 제공.

- Caption을 생성했을 때, WordNet synset of the ground truth animal label에 언급된 동물의 similarity로 평가

- Accuracy → CLIP: 59%, NFRN50: 43%, BEIT 13%, NFRN50 Random: 0.4%

Wu-Palmer Similarity: WordNet 분류법에서 실제 단어와 생성된 단어 사이의 거리를 

계산하여 단어가 정답에 얼마나 근접했는지 측정하는 방법



20 / 32

Case Studies

UMAP Projections of AWA images:

- NFRN50, CLIP은 (동물별로 색으로 구분)된 동물을 밀접하게 클러스터링

- BEIT은 물/바다에 사는 동물을 따라 가장 뚜렷하게 클러스터 

- Random NFRN50은 대부분 하나의 클러스터에서 겹침

→ CLIP, NFRN50은 Language Supervision으로 Fine-grained conceptual representation을 생성할 수 있지만,

→ BEiT은 Language Supervision을 진행하지 않아 Coarse-grained conceptual representation을 생성
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Conclusion

- 세 개의 이미지 인코더 중 하나로 LM을 프롬프트하면, 이미지의 의미론적 내용이 LM에 효과적으로 전송됨을 보여줌

- 성능은 또한 이미지 인코더가 가진 linguistic supervision의 강도에 비례

- BEiT는 대부분 Coarse-grained visual concepts를 전송하고, LM이 정확한 어휘 범주를 생성하게 함에 있어 어려움을 겪는 

것으로 보임

→ LM이 이미지 데이터에 대해 directly trained model 의해 학습된 것과 구조적으로 매우 유사한 conceptual space를 학습

하지만, 정확한 similarity는 이미지 인코더가 받는 supervision 유형에 따라 다르다는 증거로 해석

→ linguistic supervision의 강도에 따라 Fine-grained visual concepts를 전송
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Visual Instruction Tuning

arXiv 2023
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Introduction

- 사용자의 Instruct로 LM과 인간이 상호작용 하는 연구가 대두되고 있지만, 

VLM에서 이는 고려되지 않고 있음

- 본 연구에서는 Visual Instruct Tuning을 진행하는 방법에 대해 다룸

- Visual Instruct 데이터셋 제작

- Visual Instruct 모델 학습



24 / 32

Introduction

- 사용자의 Instruct로 LM과 인간이 상호작용 하는 연구가 대두되고 있지만, 

VLM에서 이는 고려되지 않고 있음

- 본 연구에서는 Visual Instruct Tuning을 진행하는 방법에 대해 다룸

- Visual Instruct 데이터셋 제작

- Visual Instruct 모델 학습

MAGMA 연구  GPT-2, GPT-3 연구

LLaVA 연구  ChatGPT 연구
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GPT-assisted Visual Instruction Data Generation

3개의 Response type으로 GPT-4를 통

해 Visual Instruction 데이터 생성

- Conversation

- Detailed description

- complex reasoning

=> 총 158k의 데이터셋 생성
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GPT-assisted Visual Instruction Data Generation
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GPT-assisted Visual Instruction Data Generation
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Visual Instruction Tuning

LLM (fφ(·)): LLaMA

Vision Encoder: CLIP-ViT-L
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Visual Instruction Tuning

Stage 1: Pre-training for Feature Alignment.

- CC3M을 595k로 필터링 후, instruction-following data로 변환한 데이터 학습

- 1) Image Description 중 하나를 랜덤으로 뽑아 이미지 설명 요청

- 2) 원본 이미지의 caption을 정답으로 학습

- 3) Mapping Layer만 업데이트 (LLM, Vision Encoder 고정)

Stage 2: Fine-tuning End-to-End.

- Multi-model Chatbot 시나리오

- 158k 데이터에서 2개의 single turn, 1개의 multi-turn으로 샘플링하여 학습

- Science QA 시나리오

- 과학 질문 이미지 추론 데이터 학습
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Experimental Results

1) Multimodal Chatbot 시나리오
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Experimental Results

1) ScienceQA
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Interaction VL
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Thank you

Q&A
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