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Multi-modal Large Language Model(MLLM) Task

• LLM을 기반으로 다양한 모달리티 작업이 가능하도록 하는 작업 (≒LMM)

• 기본적 형태

• Vision Encoder: 이미지를 Visual Token으로 변환(Pre-trained)

• Text Encoder: Word Embedding

• Other(Audio, Video etc.)

• 위의 Feature를 Alignment → LLM에 입력 → 결과 출력

Mixture-of-Vision-Encoder

• 대부분의 LMM 모델은 사전 학습된 비전 인코더와 LLM 시퀀스 길이의 제한으로 낮은 입력 해상도를 가짐

• OCR과 같은 해상도에 민감한 LMM Task는 이로 인해 제약을 받음

• 더 강력한 비전 인코더 설계 → LLM hallucination 완화, 해상도에 민감한 Task 개선

• 서로 다른 task와 입력 해상도로 사전 학습된 비전 인코더를 혼합 → 매우 효과적인 것으로 나타남

• 그렇다면어떤비전인코더조합을선택해야할까? 

• 다양한Vision Expert들을어떻게융합해야할까? 

• 더많은비전인코더에따라학습전략을어떻게조정해야할까?
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Mixture-of-Vision-Encoder Design Space

Summary of Results

1. LMM 학습 중에 비전 인코더를 고정 해제하는 것이 중요

2. Channel concatenation이 간단하면서도 경쟁력 있는 융합 전략

3. 추가 vision expert를 통합하면 일관된 성능 개선이 발생

4. pre-alignment 단계 제안 → 성능 향상

• vision expert 학습되기 전, 고정된 LLM 활용하여 개별적으로 fine-tuning

• 다양한 벤치마크에서 SOTA 성능 달성
• OCR, Text Recognition Task에 엄청난 이점

Mixture-of-Vision-Encoder Design Space 탐색방법

1) 다양한 비전 인코더 벤치마킹 및 High resolution 적용을 위한 레시피 탐색

2) 비전 인코더 융합 전략 간의 비교

3) 여러 비전 인코더의 최적 조합에 대한 점진적 식별

4) 개선된 vision expert pre-alignment 및 데이터 혼합
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Base Setup

• 기반 아키텍쳐: LLaVA

• 구성 요소

• ① Vision Encoder; ② LLM; ③Projector;

High Resolution Recipe

• 기존 LMM은 사전 학습된 CLIP 해상도 (ex. 224×224, 336×336)를 입력 해상도로 사용

• Low → High resolution 전략 (Model Freeze/Unfreeze)

• 입력 이미지를 타일로 나누어 별도로 인코딩

• 입력 해상도를 직접 확대 → ViT 모델의 위치 임베딩을 보간

Vision Experts

1024개의 Token을 출력하도록 설정 고정

bilinear interpolation
pixel shuffle
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Fusion strategy

• Sequence Append

• Channel Concatenation

• LLaVA-HR

• MiniGemini

• Deformable Attention

Vison-language Pre-Alignment

• 비전 task에 대해서만 사전 학습된 비전 backbone → LLM과 통합할 때 표현 불일치가 발생 → 학습 프로세스를 통합하기 어려움

• Pre-Alignment 학습 단계 제안 → 학습 프로세스 안정화 / 성능 개선 / Vision expert 간 편향 완화

Pre-Alignment 학습

1) LLM 고정, Vision expert를 각자의 projector로 학습

2) Visual Features 결합, Vision expert, LLM 고정, 

projector만 학습

3) 모델 전체 학습
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Extension to multi-experts

• A: CLIP

• B: ConvNeXt

• C: SAM

• D: DINOv2

• E: Pix2Struct

• F: EVA-02-L

• CLIP, ConvNeXt, SAM, Pix2Struct, EVA-02 조합이가장좋음
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Compare results by number of vision experts
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OCR and document understanding tasks
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VQA tasks


