
 

 

基于图像对比增强的大型视觉语言模型物体幻觉
缓解①

卜立平1,2,  常贵勇1,2,  于碧辉1,2,  刘大伟1,2,  魏靖烜1,2,  孙林壮1,2,  刘龙翼1,2

1(中国科学院 沈阳计算技术研究所, 沈阳 110168)
2(中国科学院大学, 北京 100049)
通信作者: 常贵勇, E-mail: changguiyong22@mails.ucas.ac.cn

摘　要: 大型视觉语言模型 (LVLM)在理解视觉信息和运用语言表达方面展现出了非凡的能力. 然而, 在 LVLM进

行问答的过程中, 它通常受到物体幻觉问题的困扰, 具体表现为生成的文本内容看似合理, 但实际上却与图片中的

信息不相符, 造成了文本与图片之间的不匹配现象. 为解决这一问题, 本文通过实验发现, 物体注意力的缺失是导致

物体幻觉的关键因素. 为缓解此问题, 本文引入了图像对比增强方法 (ICE). ICE 是一种无需训练、操作简便的方

法, 通过对比原始视觉输入与增强视觉输入所产生的输出分布, 有效提升模型对图片的感知能力, 确保生成的内容

与视觉输入紧密契合, 从而生成上下文一致且准确的输出. 实验结果显示, ICE方法在无需额外训练或外部工具的

情况下, 便能显著减轻不同 LVLM的物体幻觉问题, 并在大型视觉语言模型基准MME测试中同样表现出色, 验证

了其广泛的适用性和有效性. 本文代码链接: ChangGuiyong/ICE.
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Abstract: Large visual language model (LVLM) demonstrate remarkable capabilities in understanding visual information

and generating verbal expressions. However, LVLM are often affected by the phenomenon of object hallucinations, where

the outputs appear plausible but do not align with the visual information in the images. This discrepancy between the

generated text and the images presents a significant challenge in achieving accurate image-to-text alignment. To address

this issue, this study identifies the lack of object attention as a key factor contributing to object hallucinations. To mitigate

this, the proposed image contrast enhancement (ICE) method is introduced. ICE is a simple, user-friendly approach that

compares the output distributions from both the original and the augmented visual inputs. This method enhances the

model’s ability to perceive images more accurately, ensuring that the generated content aligns closely with the visual input

and produces contextually consistent outputs. Experimental results demonstrate that the ICE method effectively mitigates

object hallucinations across various LVLM without requiring additional training or external tools. Furthermore, the
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method performs well on the MME benchmark test for large-scale visual language models, indicating its broad

applicability and effectiveness. The code will be released at ChangGuiyong/ICE.
Key words: large visual language model (LVLM); object hallucination; image contrast enhancement (ICE); artificial
intelligence

大语言模型 (large language model, LLM)[1–4]的发

展使通用人工智能 (artificial general intelligence, AGI)
领域发生了翻天覆地的变革. ChatGPT[5]与 LLaMA[6]

等模型在文本理解和生成方面展现出了令人惊叹的能

力. 然而, 它们在处理多模态数据, 尤其是图像等非文

本数据时能力有限. 为解决这一难题, 多种大型视觉语

言模型 (large visual language model, LVLM)[7–13]应运而

生, 其中包括 GPT-4V[7]和 Gemini[14], 这些模型已成功

地实现了接近人类水平的多模态性能. 这一新兴领域

的探索不仅推进了人工智能技术的应用, 也预示着未

来的技术前景.
然而, LVLM虽然在视觉语言任务上能力出色, 但

仍会出现模型响应与视觉中物体不匹配现象, 称之为

物体幻觉[15]. 在金融、医疗、智能安防等领域对数据

精准性和可信性要求严格, 幻觉引发的错误数据、解

读及判断可能导致经济损失、规划失误和安全隐患等

严重后果, 因此尽快解决幻觉问题对提升模型在这些

领域的适用性极为关键.
近年来, 已有众多研究致力于解决 LVLM 的物体

幻觉问题. 例如, WoodPecker[16]和 LURE[17]通过对生成

的响应进行后处理以减少幻觉; LRV-Instruction[18]和
RLHF-V[19]等方法则提议通过对 LVLM进行指令调整

来减轻幻觉. 然而, 这些研究通常依赖于外部工具 (如
GPT-3.5-turbo[20]), 这需要昂贵的人工反馈收集, 并且还

需要对 LVLM 进行额外的训练. 虽然这些干预措施已

被证明可以有效减少物体幻觉, 但它们需要大量的人

力参与, 并且会因额外的培训或补充模块的集成而产

生大量的计算成本.
本项工作对 LVLM 的幻觉现象进行了深入分析

与验证, 结果表明, LVLM在处理物体数量多的图像时

容易受到干扰, 对单个物体的注意力分散, 导致关联偏

差引发的物体注意力减弱, 最终产生物体幻觉. 基于此

分析, 本文提出了图像对比增强方法 (image contrast
enhancement, ICE). 该方法通过对比原始视觉输入与增

强视觉输入而生成模型输出, 以增强模型对物体的注

意力, 进而增强模型对图片的感知能力. 此方法的独特

创新之处在于无需进行训练, 且与底层 LVLM 无关.
它通过原始图像和增强图像来比较概率分布, 从而增

强视觉因素对编码的影响, 有效减轻 LVLM 的物体幻

觉. 在对 POPE (polling-based object probing evalua-
tion)[15]和 MME (MLLM evaluation)[21]等辨别幻觉基准

进行的综合实验中, ICE对包括 Qwen-VL[9]和 LLaVA-
1.5[11]在内的最先进 LVLM进行了评估, 结果显示这些

方法在减轻物体幻觉方面展现出了显著的成效. 此外,
本文提出的方法还提升了 LVLM 在感知与识别任务

中的性能. 本文的主要贡献如下.
(1)分析了 LVLM的物体幻觉现象并进行了验证,

确认图像中物体注意力的缺失是导致该现象的原因.
这一发现为深入理解并减轻物体幻觉开辟了新的途径.

(2)设计了 ICE方法, 该方法通过对比原始视觉和

增强视觉的输出分布来校准模型输出, 能够有效缓解

LVLM中的幻觉现象, 且无需额外训练.
(3) 通过综合实验, 充分证明了所提出的图像对比

增强方法在减轻物体幻觉和增强一般感知能力方面的

卓越功效. ICE 方法无需额外培训或借助外部工具即

可实现显著改进. 

1   相关工作 

1.1   大型视觉语言模型 (LVLM)
LVLM 旨在赋予大语言模型视觉感知能力, 使其

能够结合视觉和语言处理多模态数据, 推动图像字幕

生成、视觉问答等任务的进展. LVLM 还在人工智能

助手、机器人等领域有广泛应用.
整合视觉与语言两种模式的方式主要有两类方法:

第 1 类方法基于预训练的单模态模型, 通过连接器将

视觉编码器与 LLM 相结合. 具体来说, 连接器包括两

种: 1) 基于可学习查询的方法, 以 Q-Former[22]为例, 用
于 Qwen-VL 和 Instruct-BLIP[8], 利用一组可学习查询

标记通过交叉注意力捕获视觉信号; 2) 基于投影层的

方法 (如 LLaVA 和 Shikra[23]) 则通过线性投影层或多
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层感知器 (multi-layer perceptron, MLP)转换视觉特征.
第 2 类方法, 如 Fuyu-8B[24]和 Gemini 等模型, 采用了

端到端的训练策略, 不依赖于预先训练的视觉编码器,
而是直接将图像块作为输入, 并将其映射 (或投影) 为
嵌入向量进行后续处理. 这些方法体现了大型视觉语

言模型从预训练到端到端训练的探索过程. 

1.2   LVLM 中的物体幻觉

在 LVLM 中存在物体幻觉的现象, 其表现为模型

产生详细、流畅且连贯的响应, 然而这些响应却未能

准确反映视觉上下文的真实情况 ,  常包含错误的对

象、属性以及它们之间的关系. 近期, 已有数项研究致

力于提出解决方案, 以解决 LVLM 中存在的物体幻觉

问题. 如 LURE和Woodpecker采用后处理方法对生成

的响应进行修改, 通过训练修订器或使用 GPT-3.5-turbo
微调方法. LRV-Instruction 和 RLHF-V 通过利用额外

数据进行指令调整以减轻幻觉, 然而该方法需要大量

的数据收集和培训资源. 鉴于 LVLM 中参数众多, 这
种方法在计算上效率较低. 因此, 那些用于改进解码过

程且无需额外训练的方法近来备受关注. 具体而言,
OPERA[25]探索了导致幻觉的聚集模式, 并利用这一洞

察来抑制呈现出这些模式的标记的生成. VCD (visual
contrastive decoding)[26]利用模型在响应扭曲图像时倾

向于优先考虑先验知识而非视觉信息的特点. 因此, 在
处理扭曲图像与原始图像时, 模型所产生的反应在幻

觉标记上展现出显著差异. VCD 正是通过对比这些差

异, 来有效地减轻物体幻觉现象的影响. HALC[27]观察

到, 当将具有不同视场的图像输入大型语言模型时, 真
实标记的概率变化远大于幻觉标记的概率变化. 这一

观察结果有助于识别清晰描绘物体的视觉上下文候选

者, 通过对比这些候选者, HALC 可以减少幻觉. 与现

有技术不同, 本文提出一种利用 SAM (segment anything
model)[28]模型的新解码方法. 具体来说, 本文方法使用

SAM 模型对原始图片进行增强, 然后将增强图像生成

的响应与原始图像生成的响应进行对比. 通过这一对

比过程, 能够识别并对比幻觉令牌的分布情况, 从而有

效地减轻物体幻觉现象. 

2   方法介绍

本节主要介绍 LVLM 的生成原理, 说明文本的生

成主要依赖每一个时间步的自回归. 在本节中, 首先从

直观观察入手, 然后查明物体幻觉的原因, 最后提出图

像对比增强算法对存在的幻觉进行缓解. 

2.1   大型视觉语言模型生成原理

yi

LVLM 的生成原理涉及处理文本查询 t 和视觉输

入 v. 该模型旨在生成文本查询的相关响应,  为在给

定视觉上下文的情况下保持与输入信息的一致性. 假
设有一个由参数 θ 参数化的模型. 生成过程表示如下:

yi ∼ pθ (yi | v, t,y < i) ∝ exp
(
log itθ (yi | v, t,y < i)

)
(1)

pθ (yi | v, t,y < i)

y < i

log itθ (yi | v, t,y < i) log it(log−odds)

其中,  表示在给定视觉上下文 v, 文本查

询 t 和先前生成的标记序列 的情况下, 生成标记 yi

的概率.  是 yi 对应的

值, 代表模型对每个 token 生成的“置信度”.
生成过程是自回归的, 每个时间步生成一个标记,

直到生成完整的响应序列. 在解码阶段, 模型利用生成

的标记序列来生成下一个标记, 直到产生完整的响应.
这种生成原理使得模型在处理多模态输入时能够通过

考虑文本和视觉信息之间的相关性来生成相关响应. 

2.2   物体幻觉产生的机制分析

物体幻觉是 LVLM 在视觉语言任务中出现的模

型响应与视觉中物体不匹配的现象, 即模型在图像理

解过程中错误地预测图像中存在某些物体, 导致生成

与实际内容不符的描述. 尤其在包含多个物体或存在

遮挡的复杂场景中, 物体幻觉现象尤为明显, 其根本原

因是模型对物体注意力的缺失. 本文探讨了物体注意

力缺失对物体幻觉的影响.
在 LVLM 的预训练过程中, 模型往往使用大规模

的多模态数据集, 这些数据集中存在着显著的统计偏

差[29–31]. 例如, 常见物体的高频共现、类不平衡以及某

些物体之间的强先验关联性, 使得模型在学习过程中

对特定的物体形成了固有的认知习惯. 在推理过程中,
模型可能会更多依赖这些频繁共现的物体, 而忽略对

视觉内容的细致理解, 从而导致物体幻觉的出现. 这种

现象的根本原因在于模型缺乏对所有物体的足够注意

力, 导致对部分物体的关注度不足.
为验证共现偏差对物体注意力的影响, 设计并进

行了相关实验. 图 1 展示了共现偏差对物体注意力的

影响, 结果表明, LVLM更容易对高频共现的物体产生

幻觉. 这揭示了 LVLM 在推理过程中, 倾向于依据物

体间的共现关联性进行判断, 而不是专注于图像中的

实际内容. 例如, 模型在看到“餐桌”时, 可能会错误地

产生“椅子”的幻觉, 这种幻觉很大程度上归因于预训
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练阶段统计偏差和共现偏差的影响. 这说明模型对这

些物体的注意力集中度较高, 对其他物体的注意力不足.
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图 1    POPE 数据集中与“餐桌”同时出现的前 10位

物体的幻觉次数
 

综上所述, 物体幻觉的产生主要归因于 LVLM 在

面对复杂场景时的注意力缺失问题. 预训练阶段的数

据偏差导致模型倾向于过度关注高频共现的物体, 而
忽略其他物体, 从而在多物体场景中产生幻觉现象. 通
过实验结果验证可以看出, 物体共现偏差加剧了模型

对部分物体的注意力缺失. 因此, 改进注意力机制以实

现对所有物体的均衡关注是减少物体幻觉的重要途径. 

2.3   图像对比增强方法

第 2.2 节实验表明, 由于 LVLM 在处理物体数量

多的图像时易受干扰, 所以对单个物体的注意力分散,
导致关联偏差引发的物体注意力减弱, 最终产生物体

幻觉. 针对这一问题, 本文提出了一种图像对比增强方

法. 该方法通过对比原始视觉输入与经过增强处理的

视觉输入生成模型输出, 旨在提升模型对物体的注意

力, 从而进一步增强模型对图像的整体感知能力.

I ∈ RH×W×3

鉴于 SAM 模型展现出卓越的分割精度与高度的

灵活性, 本文依托 SAM 模型创新性地提出了 ICE 方

法, 旨在实现图像的显著增强. SAM 模型能达成精确

mask分割, 得益于其采用的 ViT (vision Transformer)[32]

架构、大规模数据的训练基础、自适应的 mask 生成

机制以及灵活的提示输入设计. 具体而言, ViT 架构首

先将输入图像 分割为若干小块, 随后进行全

局特征的深度提取, 并通过自注意力机制精细计算这

些特征, 公式如下:

Zi = Softmax
QiKT

i√
dk

Vi (2)

其中, Qi、Ki、Vi 分别位查询、键、值向量, dk 是维度

特征.
SAM 能有效捕捉全局和局部信息, 结合点、框等

多种提示方式, 将特征映射到掩码生成空间. 通过自适

应生成机制, SAM 逐步调整 mask的边界, 动态生成高

精度对象边界, 如图 2所示. 最终mask的生成公式如下:

Lmask =−
∑
i, j

(yi j log(Mi j+ (1− yi j) log(1−Mi j)) (3)

大规模训练数据增强了模型的泛化能力, 使其能

适应不同场景和对象. SAM 的多尺度处理和边界感知

能力进一步提高了分割的准确性, 同时其自回归优化

机制确保了 mask 的不断精炼和改进. 这些技巧的结

合, 使得 SAM在复杂分割任务中表现出色.
 
 

encoder

embedding
mask point box text

masks

score

score

score

Mask decoder

Image

Conv Prompt encoder

Image

Image
Valid

 
图 2    SAM模型架构图

 

ICE 方法是一种基于图像对比增强的创新技术,
使用 SAM对原图 v 进行有效的处理和增强. 具体实现

为对原图进行分割, 从中提取出关键的视觉元素, 确保

在增强过程中不损失重要信息. SAM 模块通过精确的

分割算法, 识别出图像中的物体、边缘和细节等主要

区域. 获得分割结果后, ICE 方法针对提取出的主要区

域进行增强处理, 生成增强图 v′. 增强策略会根据不同

的视觉特征进行调整. 这种局部增强的方式, 使得关键

区域在整体图像中更加突出, 同时保持了与原图的语

义一致性, 避免了过度增强可能带来的失真.
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整体模型如图 3 所示, 给定文本查询和视觉输入,
模型基于原始及特定变换后的视觉输入生成两种输出

分布, 再利用其差异计算新的对比概率分布, 其公式为:

v′ = SAM(v) (4)

p
(
y | v,v′, l) = Softmax [α · log itθ(y | v, t)

+(1−α) · log it
(
y | v′, t)] (5)

α其中,  是权重参数, 表示增强图像和原始图像对模型

输出的相对影响.
 
 

Visual

SAM

Contrastive

Image

v t y<i

v′ t y<i

fθ(yi|v′, t, y<i)

fθ(yi|v, t, y<i)

pθ

LLM

LLM
Image

enhancement

decoding

encoder

encoder

 
图 3    图像对比增强 (ICE)方法架构图

 
 

2.4   合理性约束

ICE 目标的核心在于促进大型视觉语言模型输出

首选的令牌, 同时对受指令干扰影响的令牌实施惩罚

措施. 然而, 这一方法可能无意中削弱了那些在标准与

干扰指令条件下均可被准确且自信识别的令牌预测.

这些令牌通常因其在视觉上下文 (涵盖对象、动词、

属性及关系等) 中的基础性和高可能性而具有显著优

势. 相反, 该方法可能错误地赋予那些代表不可信概念

的令牌以不当的奖励. 为解决这一问题, 本文借鉴了开

放式文本生成领域中的自适应合理性约束理念[33]. 据

此, ICE 方法对目标进行了优化, 融入了自适应合理性

约束, 以期实现更为精准的预测与控制:
Vhead (y < i) = {yi ∈ V : pθ (yi | v, t,y < i)

⩾ βmax pθ(ω | v, t,y < i)}
p
(
yi | v,v′, t

)
= 0, if yi ∈ Vhead (y < i)

(6)

β

β

其中, V 是 LVLM的输出词汇表,  是[0, 1]中的超参数,

用于控制下一个令牌分布的截断.  越大表示截断越激

进, 仅保留高概率的标记. 这对于减轻不可信标记的影

响尤其重要, 特别是当 LVLM 表现出高置信度并准确

锚定在视觉语义中时.

ICE 可以使 LVLM 增强对视觉的感知, 从而缓解

LVLM中的幻觉. 此外, 自适应合理性约束的集成通过

考虑 LVLM 的置信水平进一步磨练了对比分布, 从而

将决策过程缩小到更可靠的候选池. 该方法不仅减少

了 LVLM 存在的物体幻觉, 而且还减少了不可信标记

的生成, 展示了 ICE 方法在增强模型可靠性和输出有

效性方面的功效. 

3   实验结果

本节将探讨用于减轻物体幻觉的图像对比增强方

法的评估工作, 具体利用 POPE 基准来评估该方法在

缓解物体级别幻觉症状方面的效果. 此外, 还进一步扩

展了对 MME 基准的分析范围, 以涵盖对象和属性级

别上的幻觉症状. 实验使用的环境是 Ubuntu 20.4 操作

系统, GPU 为 NVIDIA GeFore RTX4090, 深度学习框

架为 PyTorch. 

3.1   数据集介绍

POPE 提出了一种用于评估物体幻觉的简化方法.

在该基准测试中, 对 LVLM 进行询问, 以确定给定图

像中是否存在特定对象. 其中, 探测存在对象和不存在

对象的查询比例保持平衡 (即各占 50%).

它包含 3种采样设置, 即随机、流行和对抗性, 每

种设置在构建负样本方面各具特色. 在随机设置中, 随

机选取图像中不存在的对象; 流行设置从高频池中选
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择缺失的对象; 而在对抗性设置中, 优先考虑图像中不

存在但同时出现概率较高的对象. POPE 基准整合来

自 3 个不同数据源的数据, 分别是 MSCOCO[34]、A-
OKVQA[33]和 GQA[35]. 它涉及每个采样设置下每个数

据集的 500张图像, 并为每张图像制定 6个问题, 最终

从这些数据集的开发集中产生总计 27 000个查询答案

对. 评估以准确率 (Accuracy)、精确率 (Precision)、召

回率 (Recall) 和 F1 分数这 4 个关键指标为核心. 具体

公式如式 (7)–式 (10):

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(7)

Precision =
TP

TP+FP
(8)

Recall =
TP

TP+FN
(9)

F1 =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(10)

其中, TP 代表真正例的数量, FP 代表假正例的数量,
FN 代表假负例的数量, TN 代表真负例的数量.

MME数据集是一个全面的基准测试工具, 旨在多

维度评估 LVLM 的感知与认知能力. 该基准覆盖了从

感知类别的存在、计数、位置、颜色识别到认知类别

的常识推理、数值计算等共计 14项任务, 其中特别设

计了针对存在、计数、位置和颜色的任务作为幻觉辨

别基准, 以考察模型在对象级与属性级的幻觉问题识

别能力. 所有任务均以问答形式呈现, 并通过准确度作

为指标量化模型性能. 

3.2   模型基线

本文对所提出的 ICE 方法在最先进的 LVLM 上

的有效性进行了全面评估. 具体而言, ICE 方法被应用

于两个模型: 一是采用 Vicuna 7B[4]作为语言解码器, 并
配备线性投影层作为融合模块的 LLaVA-1.5 模型; 二
是基于 Qwen 7B[3]主干构建, 且其融合模块采用复杂

Q-Former架构的 Qwen-VL模型. 文中详细报告了这两

个模型在 POPE和MME基准测试中的具体测试结果. 

3.3   实验结果

表 1所总结的 POPE实验结果证实了 ICE方法在

POPE基准测试的 3个不同子集 (MSCOCO、A-OKVQA
和 GQA) 中的有效性. 值得注意的是, ICE 方法在这些

实验中始终优于基础 LVLM模型 LLaVA-1.5和 Qwen-
VL. 具体来说, 采用 ICE 方法的 LVLM 相较于基线结

果实现了显著的性能提升, 其中准确度提高了 7.46%,
F1值提升了 8.25%.

POPE 的 4 个关键指标均呈现显著增强, 这有力

证明了所提方法的有效性. 此外, 从随机模式到流行

模式, 再到对抗性模式的逐步测试, 揭示了性能显著

下降的趋势, 这凸显了统计偏差和语言先验在 LVLM
中引发幻觉的影响逐渐增强. 即便面对这些挑战, ICE
方法在所有测试设置中均展现出持续的改进趋势. 该
方法通过对比原始视觉输入与增强视觉输入所产生

的模型输出, 有效增强模型对物体的注意力, 增强了

模型对图片的感知能力, 从而有效缓解了上述问题,
并减轻了对象级幻觉现象. 与 VCD 方法相比, ICE 方

法总体性能提升了 2.64%, 这进一步验证了 ICE 方法

的有效性.
表 2 展示了 MME 幻觉子集的评估结果. 需要注

意的是, 这里所指的“幻觉子集”即表 2 中的存在、计

数 (对象级任务) 以及位置、颜色 (属性级任务). 由于

幻觉现象不仅存在于对象层面, 也可能出现在属性层

面, 因此, 将研究拓展至属性相关任务显得尤为重要.
为此, 本文利用 MME 幻觉子集对 ICE 方法进行了全

面评估. 结果显示, ICE 方法在 MME 幻觉子集 4 项任

务中均显著优于基线方法 LVLM和 VCD, 充分展示了

其在抑制物体和属性级幻觉方面的卓越效能及显著优

势. 值得注意的是, 尽管 VCD 方法在位置幻觉任务上

的表现有所下滑, 但 ICE 方法依然保持了稳定的性能.
这一差异彰显了 ICE方法在处理更广泛幻觉问题上的

适应性和有效性, 使其成为 LVLM 中一个更为通用的

解决方案.
本文提出的 ICE 方法旨在缓解 LVLM 在推理过

程中产生的幻觉现象. 为了深入探究该方法是否能在

保留 LVLM 基本识别和推理能力的基础上进一步提

升其性能, 进行了相关分析. 具体而言, 对整个综合MME
基准进行了评估, 该基准包含 14 个子任务, 旨在全面

检验模型的感知和识别能力. 表 2 和表 3 的数据表明,
在两个骨干模型上应用该方法后, 任务分数显著提升,
超越了基础 LVLM 和已有的 VCD 方法的性能. 这一

结果表明, 该方法不仅能够有效控制推理过程中的幻

觉, 还能提高 LVLM在基本任务上的准确性.
在更为详尽的模型特定分析中, 观察到 ICE 方法

在全部 14 个子任务中, 相较于以 LLaVA-1.5为主干以

及采用相同主干的 VCD方法, 展现出了极大的性能提
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升. 相反地, 与基线 LVLM相比, VCD方法在推理能力

的提升上显得颇为有限, 并且在处理位置信息时甚至

出现了性能下滑. 此外, 当 Qwen-VL 作为主干模型时,
VCD 在涉及位置识别、颜色判断以及数值计算的任

务中遭遇了性能下降. 这引发了一种推测: 尽管利用视

觉不确定性有助于在视觉输入中更稳固地锚定预测结

果, 但这种方法可能因过度依赖视觉线索而忽视文本

指令的基础作用, 从而导致了性能上的缺陷.
 
 

表 1    模型在 POPE数据集中的实验结果 (%)
 

数据集 类别 方法
LLaVA1.5 Qwen-VL

Accuracy Precision Recall F1 Accuracy Precision Recall F1

MSCOCO

Random
Default 83.29 92.13 72.80 81.33 84.73 95.61 72.81 82.67
+VCD 87.73 91.42 83.28 87.16 88.63 94.64 81.91 87.81

+Ours (ICE) 88.12 92.34 84.27 88.12 90.28 96.31 83.54 89.47

Popular
Default 81.88 88.93 72.80 80.06 84.13 94.31 72.64 82.06
+VCD 85.38 86.92 83.28 85.06 87.12 91.49 81.85 86.40

+Ours (ICE) 86.92 88.12 84.44 86.24 88.24 93.38 83.53 88.18

Adversarial
Default 78.96 83.06 72.75 77.57 82.26 89.97 72.61 80.37
+VCD 80.88 79.45 83.29 81.33 84.26 85.84 82.05 83.90

+Ours (ICE) 80.34 81.11 85.73 83.36 86.10 87.21 83.83 85.47

A-OKVQA

Random
Default 83.45 87.24 78.36 82.56 86.67 93.16 79.16 85.59
+VCD 86.15 85.18 87.53 86.34 89.22 90.77 87.32 89.01

+Ours (ICE) 89.72 87.40 90.84 89.08 91.72 93.27 89.22 91.20

Popular
Default 79.90 80.85 78.36 79.59 85.56 90.44 79.53 84.63
+VCD 81.85 78.60 87.53 82.82 87.85 88.10 87.53 87.81

+Ours (ICE) 82.74 80.50 89.66 84.83 89.41 90.26 89.13 89.69

Adversarial
Default 74.04 72.08 78.49 75.15 79.57 79.77 79.23 79.50
+VCD 74.97 70.01 87.36 77.73 81.27 77.79 87.53 82.38

+Ours (ICE) 76.33 71.49 88.91 79.70 82.37 79.62 90.01 84.50

GQA

Random
Default 83.73 87.16 79.12 82.95 80.97 88.07 71.64 79.01
+VCD 86.65 84.85 89.24 86.99 85.59 86.88 83.84 85.33

+Ours (ICE) 88.10 86.35 91.61 88.47 86.41 88.64 85.23 86.90

Popular
Default 78.17 77.64 79.12 78.37 75.99 78.62 71.40 74.84
+VCD 80.73 76.26 89.24 82.24 81.83 80.45 84.09 82.23

+Ours (ICE) 82.24 78.25 91.63 84.41 83.14 82.27 86.52 84.34

Adversarial
Default 75.08 73.19 79.16 76.06 75.46 77.92 71.07 74.33
+VCD 76.09 70.83 88.75 78.78 80.01 77.86 83.85 80.75

+Ours (ICE) 75.69 72.15 90.47 80.28 81.09 79.13 85.22 82.06
 
 
 

表 2    所有 MME 感知相关任务的结果
 

模型 方法 存在 计数 位置 颜色 海报 名人 场景 地标 艺术品 OCR 总分

LLaVA-1.5
Default 170.00 113.33 111.67 150.00 123.13 102.94 138.00 128.39 108.50 87.50 1 233.46
+VCD 175.00 116.42 110.33 153.67 124.15 108.00 145.50 130.90 110.05 87.50 1 261.52

+Ours (ICE) 175.00 118.33 116.67 156.67 130.78 115.29 147.25 112.50 114.75 92.00 1 279.24

Qwen-VL
Default 158.33 150.00 98.33 173.33 158.16 89.41 152.25 101.76 107.50 57.50 1 246.58
+VCD 170.00 150.00 95.33 164.50 160.54 112.50 154.25 110.30 114.50 55.00 1 286.92

+Ours (ICE) 175.00 150.00 113.33 170.00 165.99 117.24 153.00 107.79 119.75 57.50 1 329.60
 

 
 

表 3    所有 MME 推理相关任务的结果
 

模型 方法 常识推理数值计算文本翻译代码推理 总分

LLaVA-1.5
Default 97.14 45.00 55.00 50.00 247.14
+VCD 97.62 45.00 55.00 50.00 247.62

+Ours (ICE) 99.29 45.00 55.00 50.00 249.27

Qwen-VL
Default 109.29 42.50 62.50 52.50 266.79
+VCD 115.71 40.00 65.00 52.50 273.21

+Ours (ICE) 118.57 52.50 77.50 62.50 311.07

同时, 值得注意的是, 当以 Qwen-VL 为模型基础

时 ,  该方法在颜色识别、地标定位以及场景理解等

MME基准的特定子任务上并未达到最优水平. 这提示

研究人员, 尽管图像增强技术可以显著提升模型在某

些方面的性能, 但在某些特定任务上, 它也可能产生一

定的副作用, 需要谨慎权衡和优化. 这一发现为进一步

的研究和优化提供了重要的方向和启示. 
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4   结论与展望

在本文中, 针对大型视觉语言模型 (LVLM) 存在

的物体幻觉问题进行了深入研究. 分析了物体幻觉产

生的根本原因, 并通过实验验证了图像中物体注意力

的缺失是导致物体幻觉的主要因素. 为此, 提出了图像

对比增强方法 (ICE). 该方法通过对比原始视觉输入与

增强视觉输入所生成的模型输出, 强化模型对物体的

注意力分配, 进而提升其对图片的全面感知能力. 在多

个基准测试和 LVLM 系列中进行的广泛实验, 有力地

证实了 ICE 在减少幻觉方面的显著效果, 同时也展现

了其在提升 LVLM整体感知能力方面的巨大潜力.
目前有关 LVLM 物体幻觉问题的研究工作较少,

该领域面临诸多挑战, 还有很多问题值得深入探究. 未
来研究可考虑更精确地识别和量化幻觉程度, 以便采

取更有针对性的抑制措施. 此外, 针对不同视觉任务和

语言场景, 优化图像对比增强方法以适应特定需求, 以
及探索新的模型架构和训练策略以降低 LVLM 产生

幻觉的可能性, 都是未来研究的重点方向, 有望为该领

域带来新突破.
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