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治愈还是毒药？嵌入指令在视觉-语言模型中视觉上改变幻觉
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Abstract

视觉语言模型（VLMs）常常会遭受幻觉问
题，部分原因是由于多模态信息对齐的挑
战。我们提出了一种名为 Prompt-in-Image

的简单方法，该方法将文本指令直接嵌入
到图像中。这消除了对单独文本输入的需
求，并迫使模型通过视觉通道处理所有内
容。我们在三个流行的开源 VLM 上评估
了这种方法：Qwen2.5-VL、LLaVA-1.5和
InstructBLIP。结果显示有显著差异。Prompt-

in-Image 提高了 Qwen2.5-VL 的性能，将
POPE准确率提升了 4.1%（从 80.2%提高到
84.3%），并且在 MS-COCO上也减少了幻
觉率。相比之下，LLaVA-1.5和 InstructBLIP

的表现严重下降，准确性从大约 84%降至
接近随机水平。通过详细分析，我们发现
LLaVA 和 InstructBLIP 中基于 CLIP 的编
码器对嵌入文本区域表现出过度的关注偏
差，破坏了视觉理解。相比之下，Qwen的
视觉编码器能够稳健地处理带有嵌入文本
的图像。关键的是，Prompt-in-Image减少
了 Qwen的模态差距，通过统一单个模态
的信息处理来增强跨模态对齐。

1 介绍

大多数现代视觉-语言模型（VLMs）遵循

一个标准架构：视觉编码器（通常是ViT）、投影

器和语言模型（LLM解码器）。由于视觉和文本

组件是分别预训练的 (Rabinovich et al., 2023)，

这种方法引入了固有的跨模态对齐挑战，显著

阻碍了模型的整体性能。这些对齐问题的一个

突出表现是语言偏见现象，即 VLMs过多依赖

于文本信息而忽略了视觉信息 (Niu et al., 2021;

Wang et al., 2024a, 2025)。为了应对这些跨模态
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No, there is no backpack visible 
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background.
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图 1: 示例的图像中包含提示文本：文本指令直接
嵌入到图像中。使用图像中包含提示文本的方法，
Qwen2.5-vl的性能得到提升。

对齐挑战，之前的方法集中在改进跨模态融合

上。然而，与其增强跨模态整合，我们问是否

可以通过仅依靠单一模态的信息来完全避免跨

模态对齐的挑战。

我们提出了 Prompt-in-Image（图 1），该方

法将文本指令直接嵌入图像中。通过迫使模型

通过视觉通道处理所有信息，这种方法可能会

增强融合并减少对齐问题。

我们使用幻觉作为主要评估任务有两个关

键原因：（1）幻觉代表了 VLM开发中的一个

重大挑战，模型会描述不存在的对象或忽略关

键视觉细节，严重影响 VLM的性能和可靠性；

（2）幻觉与模态对齐问题高度相关 (Liu et al.,

2024) ，使其成为评估我们方法的理想测试平

台。

我们使用代表性的幻觉基准测试 POPE，

广泛测试了三个流行的 VLMs：Qwen2.5-VL、

InstructBLIP和LLaVA-1.5。令人惊讶的是，我们

观察到了相反的效果。在 POPE上，Qwen2.5-VL

的准确率提高了 4 – 5%，而 LLaVA-1.5的表现
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从 84%急剧下降到 55%（近乎完全崩溃）。同样

地，InstructBLIP表现出与 LLaVA-1.5一致的行

为，从 74.4%下降到了 54%。我们的分析揭示了

两个关键发现。首先，LLaVA和 InstructBLIP的

崩溃源于其基于 CLIP的编码器对文本的强大

偏见，这给予了嵌入文本区域过多的关注。这

导致了严重的幻觉。相比之下，Qwen的视觉编

码器处理嵌入文本的图像要好得多。其次，图

片中的 Prompt 有效地减少了 Qwen 的模态差

距，提高了跨模态对齐并提升了性能。

总之，我们的贡献有三个方面：

1. 我们提出了图像中的提示，这是一种新颖

的输入策略，将文本嵌入图像以提高模态

融合。

2. 我们对 Qwen-VL、InstructBLIP和 LLaVA-

1.5 进行了系统评估，揭示了图像中的提

示对幻觉性能产生不同影响。

3. 我们对性能差距进行了深入分析，并解释

了 Prompt-in-Image 如何通过减少模态差

距和增强对齐来提升性能。

本文其余部分组织如下。第 2节回顾了与

VLM架构、幻觉问题及现有缓解方法相关的研

究工作。第 3节介绍了我们的 Prompt-in-Image

方法，包括设计细节、评估基准（POPE和MS-

COCO）、测试模型以及实验配置。第 4节报告

了我们的实验结果，展示了 Prompt-in-Image对

不同模型的对比效果。第 5节提供了深入分析

以解释这些不同的结果。最后，第 6节总结全

文并讨论未来的研究方向。

2 相关工作

2.1 视觉-语言模型和幻觉

视觉-语言模型（VLMs）近年来迅速发展，

许多强大的模型如 GPT-4o (OpenAI, 2024)、

LLaVA (Liu et al., 2023b)和 Qwen-VL (Bai et al.,

2025)都取得了令人印象深刻的表现。这些模

型通常具有相似的架构：一个视觉编码器处理

图像，一个投影层，以及一个语言模型生成文

本。尽管它们在各种任务中取得成功，但幻觉

仍然是 VLMs 面临的重大挑战。幻觉可以分

为两类。判断性幻觉发生在模型对用户的查询

响应与实际视觉数据不一致时。描述性幻觉是

未能忠实描绘视觉信息 (Liu et al., 2024)。为

了全面评估和量化这个问题，研究人员提出了

各种视觉语言模型幻觉评估方法和基准，包括

POPE (Li et al., 2023)，NOPE (Lovenia et al.,

2023)，CHAIR (Rohrbach et al., 2018)，MMHal-

Bench (Sun et al., 2023)和 AMBER (Wang et al.,

2023)。

2.2 幻觉原因及缓解方法

视觉语言模型中幻觉产生的原因复杂且多

方面。几个重要因素导致了这个问题，例如数

据偏差 (Liu et al., 2023a)，视觉编码器的限制 (Li

et al., 2024; Cho et al., 2022; Gong et al., 2024)，

模态对齐不佳 (Sun et al., 2023)，以及大语言模

型固有的幻觉。为了解决这些问题，提出了各

种方法。其中，无训练对比解码（CD）策略在

减少幻觉方面表现出有效性。对比解码通过比

较原始输入和扰动输入的模型输出——如视觉

噪声图像或修改后的指令——来抑制对语言先

验的过度依赖，从而减少幻觉。代表性的例子

包括视觉对比解码（VCD）(Leng et al., 2024)和

指令对比解码（ICD）(Wang et al., 2024b)。然

而，这些方法也存在一些局限性，包括推理速

度变慢和性能提升有限。此外，一些最近的研

究 (Yin et al., 2025)认为这样的解码策略可能

与减少幻觉的原始目标完全无关。

3 方法

3.1 图像中的提示设计

在传统的视觉问答任务中，用户会提供一

张图片和文本指令（提示），VLMs处理图像和

文本输入以完成任务。为了使模型依赖单一模

态的信息，我们采取了一种直接的方法：将指

令直接嵌入到图像中，类似于电影字幕。然后

我们只向 VLM提供图像，消除了单独的文本

输入。我们将这种方法称为“提示在图像中”。
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图 2: 交互范式的比较。(a)传统的 VLM交互需要同时输入图像和单独的文本提示。(b)图像内嵌入指令直
接将指令嵌入到图像中，允许用户仅提供图像而无需额外的文本输入。

为了创建图像中的提示，我们在每张图片

的底部渲染问题文本。为了避免遮挡图片内容，

我们在每张图片下方添加一个独立的白色矩形

区域。问题以黑色 Arial字体（26pt）呈现，确

保机器可读性。这段文字区域仅覆盖总图高度

的大约 5%，最小化对原始视觉内容的干扰。为

了控制与文本无关的视觉变化，我们包括了一

个空白白盒条件：在该对照组中添加相同的白

色矩形区域但不包含任何文本。该组中的图片

大小保持与图像中的提示条件相同。

3.2 基准和评估指标

我们在两个互补的基准上评估 Prompt-in-

Image：

基于采样的对象探测评估（POPE）(Li

et al., 2023): 该数据集通过二元问题（如“图像

中有<object>吗？”）来评估对象存在检测，其

中<对象>从三个拆分中选择：随机（随机选取

的对象）、流行（经常出现的对象）和对抗（与

图像中的对象密切相关的对象）。我们专注于

最具挑战性的对抗子集，它最能反映现实世界

的幻觉场景。完整的对抗数据集包含 3,000个

问题（500张图片 Œ每张图片 6个问题）。为

了平衡全面评估与计算效率之间的关系，我们

随机选择了 1,000个问题用于测试。模型性能

使用准确率和 F1分数进行衡量。

MS-COCO 标题: 我们从 MS-COCO

2017 (Lin et al., 2014) 验证集中随机选择了

500 张图像，并用 “详细描述这张图片。”

提示 VLMs。幻觉是通过椅子度量进行评估
的 (Rohrbach et al., 2018)，该度量将生成的标

题与真实物体标签进行了比较。我们报告了两

个分数：椅子 i，所有提到的物体中幻觉物体的
比例；以及椅子们，包含至少一个幻觉物体的
标题的比例。

这两个数据集是成熟的基准，并提供了一

个全面的评估框架，涵盖了二元问题回答和开

放生成任务。

4 实验结果

4.1 模型

我们在两个广泛使用的开源 VLM 上评

估了我们的方法：Qwen2.5-VL-7B (Bai et al.,

2025), InstructBLIP-vicuna-7B (Dai et al., 2023)

和 LLaVA-v1.5-7B (Liu et al., 2023b). 这三个模

型遵循相似的基于变压器的架构，并在多模态

任务中表现出强大的性能。重要的是，这三种

模型都能够准确地识别嵌入图像中的问题，使

它们适合评估 Prompt-in-Image的有效性。

我们评估了四种输入配置以测试 Prompt-

in-Image的效果：



设置
Qwen2.5-VL-7B InstructBLIP-7B LLaVA-v1.5-7B

Acc. F1 Yes Ratio Acc. F1 Yes Ratio Acc. F1 Yes Ratio

Baseline 80.2 0.76 0.32 74.4 0.72 0.53 84.0 0.86 0.62
Control 80.5(+0.3) 0.77 0.33 75.0(+0.6) 0.77 0.53 84.0(ś0) 0.86 0.62
Hybrid 83.0(+2.8) 0.81 0.38 63.2(-11.2) 0.69 0.68 64.0(-20.0) 0.74 0.82

Prompt-in-Image 84.3(+4.1) 0.82 0.38 – – – – – –
Prompt-in-Image† 82.1(+1.9) 0.81 0.43 54.0(-20.4) 0.70 0.99 55.0(-29.0) 0.70 0.99

表 1: 不同输入设置在三个视觉语言模型上的表现。图像中的提示（无指令）仅适用于 Qwen2.5-VL。†带
有明确指令“回答图像中的问题”。

设置
椅子们 椅子 i

(%) (%)

Baseline 32.3 8.8

Hybrid 34.2(+1.9) 9.9(+1.1)

Prompt-in-Image 24.7(-7.6) 6.7(-2.1)

表 2: 使用 CHAIR 指标在 MS-COCO 上的幻觉
率。Prompt-in-Image相较于其他输入模式减少了
CHAIRs和 CHAIRi。

4.2 实验配置

• 基线：原始图像 +文本提示。

• 图像中的提示：嵌入问题的图像 +无文本

提示（系统消息如“您是一个乐于助人的

助手。”可能仍然存在）。

• 混合型：嵌入问题的图像 +文本提示。

• 控制：图像中有一个空白的白框（无文字）
+文本提示。这控制了由提示区域引入的

视觉变化。

所有实验均在相同的推理参数和固定的随

机种子下进行，以确保可重复性。解码温度设

置为 0.7（默认值）。这些配置使我们能够隔离

视觉输入、文本输入及其相互作用的影响。

VLMs在处理我们的图像内提示样本时表

现得非常不同。Qwen2.5-VL可以自然地处理

嵌入的问题——它可以直接读取并回答放置在

图像中的问题，而无需我们提供任何额外的指

令。然而，LLaVA-1.5和 InstructBLIP的表现则

有所不同。当我们没有给它们具体的文本指令

时，它们往往会将嵌入的文本视为图像中需要

描述的一部分。它们通常会给出对所看到内容

的一般性描述，而不是回答嵌入的问题。

为了确保公平比较，我们为 InstructBLIP

和 LLaVA-1.5 在所有 Prompt-in-Image 测试中

给出明确指令：“回答图像中的问题。”这防止

了 LLaVA 仅仅描述图像，并确保两个模型都

在尝试回答嵌入的问题。

此外，为了实验的严谨性，我们也使用

Qwen模型进行了相同的实验（见表 1）。我们

将在下一节详细分析这些结果。

4.3 POPE评估

表 1总结了三个 VLM在 POPE上的性能

比较。结果揭示了模型之间的显著差异：

Qwen2.5-VL证明了在图像中使用提示词
的一致改进。准确率提高了 4.1%（从 80.2%到

84.3%）。混合配置也显示出收益（+2.8%），尽

管略低于图像中的提示词效果。我们通过具体

示例来更好地了解图像中的提示词如何改变

Qwen的行为（图 3，顶部）。结果显示了基线和

图像中使用提示词响应之间的明显差异。令人

惊讶的是，我们发现图像中的提示词有助于模

型检测它之前遗漏的小的、不寻常的或部分隐

藏的对象。更重要的是，Qwen不仅能够识别这

些具有挑战性的对象——还能告诉我们它们在

图像中的确切位置（例如，“位于图像右侧”）。

这表明图像中的提示词实际上提高了 Qwen对

视觉的理解能力以及将物体定位在场景中的能



POPE Example 1: POPE Example 2:

coach Prompt-in-Image: Yes, there appears 
to be a couch in the background of 
the image. It is partially visible 
and out of focus, but the shape and 
cushioning suggest it is a couch.

Baseline: No, there is no couch in 
the image. The background appears to 
be a dark, blurred setting, possibly 
a room, but there is no visible couch.

laptop

Baseline: No, there is no laptop in 
the image in the image.

Prompt-in-Image: Yes, there is a 
laptop in the image. It is partially 
visible on the right side of the 
image, with the screen and part of 
the keyboard showing.

backpack

Baseline: No, there is no backpack 
visible in the image.

Prompt-in-Image: Yes, there is a 
backpack in the image. It is being 
carried by one of the individuals 
walking in the background.

Baseline: No, there is no chair in 
the image in the image.

Prompt-in-Image: Yes, there is a 
chair in the image. It can be seen on 
the left side of the image, partially 
obscured by the person standing on 
the skateboard.

chair

POPE Example 3: POPE Example 4:

Prompt-in-Image: This image is an advertisement for Adidas, a well-known sportswear brand. The ad features two 
individuals engaged in a tennis match, set against a backdrop that resembles a tennis court. The woman in the foreground 
is dressed in a white tennis outfit with a red skirt and a white headband, holding a tennis racket mid-swing, with a 
tennis ball visible in the air. The man in the background is also dressed in a tennis outfit, wearing a blue and white 
striped shirt and shorts, and is holding a tennis racket as well. Both individuals appear to be in motion, suggesting an 
active and dynamic scene. The advertisement is framed within a large, dark blue box that resembles a product box, with 
the Adidas logo prominently displayed at the bottom. The text "adidas The science of sport" is written in white, 
emphasizing the brand's focus on sports performance. Above the image, the tagline "get into top gear with adidas" is 
written in white, encouraging viewers to associate the brand with high performance and readiness. At the bottom of the 
image, there is additional text that reads, "Official Supplier To Canada's Olympic Teams" which highlights Adidas's 
association with elite sports and its support for national teams. The overall design of the advertisement is clean and 
professional, with a focus on the brand's connection to sports and athleticism.

Baseline: The image is a vintage advertisement featuring athletes on a tennis court showcasing tennis gear. The 
advertisement highlights "adidas" alongside the slogan, "get into top gear with adidas." Two tennis players are featured; 
one in the foreground appears poised to serve, carrying a tennis racket with the ball visible, and the other plays peek-
a-boo scrape on the bench of the bag Court. 

Caption Example:

图 3: 案例研究关于 Qwen2.5-VL。上：POPE示例比较基线和图像内提示对目标存在检测的响应。下：一
个MS-COCO标题生成示例。图像内提示有助于模型生成更详细的答案并减少幻觉。

力，而不仅仅是更频繁地说“是”。

LLaVA-v1.5和指令 BLIP表现出灾难性的
性能下降。LLaVA-v1.5的准确率从 84.0%基线

水平急剧下降到 55.0%，而 InstructBLIP 则表

现出非常相似的行为，从 74.4%下降到 54.0%。

更令人担忧的是，两个模型的“是”比率跃升

至 0.99，表明它们几乎对所有查询都默认回答

“是”。这代表了两个模型辨别能力的完全丧失。

在所有模型中，对照组的表现几乎与基线

相同，证实了性能变化是由图像中的文本存在

引起的，而不是布局或格式的变化。

4.4 MS-COCO验证集

鉴于 Qwen2.5-VL在 POPE上取得了有希

望的结果，我们使用 MS-COCO Caption 进行

了进一步的评估以衡量其在开放生成任务上的

表现。我们测试了 500张图像，并使用 CHAIR

指标对模型输出进行了评估。Prompt-in-Image

在幻觉指标上均表现出一致的改进。如表 2所

示，CHAIRs下降了 7.6%（32.3% 24.7%），而

CHAIRi 下降至 2.1%（8.8% 6.7%），这表明

在句子和实例级别上的幻觉都有所减少。图 3

（底部）显示了这种改进的一个很好的例子。使

用 Prompt-in-Image，模型生成的标题包含更多

详细信息，包括图像中的衣物颜色和小字体等

具体细节。这一点很有趣，因为该模型实际上

提供了更多信息并给出了更多细节，但出错更

少。Prompt-in-Image帮助模型看到并描述实际

存在的内容，而不是仅仅编造信息。

5 图像中提示的发散效应

我们的实验揭示了 Prompt-in-Image 在不

同模型中产生的矛盾效果。本节将解答两个关

键问题：

• 为什么 InstructBLIP和 LLaVA的性能在图

像中的指令下会下降？

• 如何通过图像中的提示提升 Qwen 的性

能？



我们在本节中详细考察这两个问题。

5.1 为何图像中的提示会伤害 LLaVA

我们分析了 CLIP ViT-L/14 (Radford et al.,

2021)，它作为 LLaVA-v1.5的视觉编码器，并

且与 InstructBLIP 中的视觉编码器密切相关。

我们在不同层上可视化补丁级别的注意力权重

（图 4），使用所有头部的平均注意力。具体来

说，我们检查了三个具有代表性的层：浅层（第

4层）、中层（第 12层）和深层（第 24层）。目

标是比较 CLIP处理两种输入类型的方式：嵌

入文本的图像（图中有提示）及其无文本对应

物（对照组）。

我们观察到，在浅层（第 4层）和中层（第

12层），两种图像类型的注意力分布是相似的，

这表明在早期阶段对嵌入文本的敏感度有限。

然而，在深层（第 24层），差异变得更加明显：

CLIP 显示出明显的倾向，即高度集中在文本

区域上。

为了进一步确认 CLIP的文字偏差，我们

通过分析来自 POPE数据集的 35张随机选择

的 Prompt-in-Image 图像来量化这一影响。我

们检查了 CLIP 编码器最终层（第 24 层）中

的自我注意力模式，重点是注意力矩阵的对角

线，这显示了每个补丁给予自身的注意程度。

图 5显示，最后 32个补丁，对应于文字区域，

始终具有非常高的自我注意力分数。这证实了

CLIP 对嵌入的文字过于敏感，在更深层次中

给予了文本区域过多的注意。许多先前的研究

(Darcet et al., 2023; Gong et al., 2024; Zhang et al.,

2024)表明，对某些视觉标记给予过度关注会

导致 VLM输出中的幻觉现象。当注意力权重

不均衡地集中在特定的视觉标记（如包含嵌入

文字的那些）上时，模型失去了平衡局部和全

局视觉信息的能力。这些主导标记可以覆盖视

觉上下文和语言先验，导致模型忽略实际图像

内容并默认给出肯定响应，而不考虑其他视觉

证据。

此外，我们在处理图像中的提示和控制图

像对时，从所有变压器层中提取特征，并在每

个层的补丁之间计算余弦相似度。图 6显示了

最终 12层的相似性分布，其中高级语义表示

出现。

结果显示了一个显著的差异：Qwen-ViT在

其深层中始终保持较高的相似性（>0.95）在

Prompt-in-Image和 Control图像之间，而 CLIP-

ViT在相同层中的相似性则下降。这表明 Qwen

的视觉编码器即使在嵌入文本的情况下也保留

了图像语义，而 CLIP随着层的加深对文本元

素变得越来越敏感。

这种鲁棒性很可能源于 Qwen多样化的预

训练方案，该方案不仅包括标准的图像-标题配

对，还包括交错的图文文档和 OCR数据 (Bai

et al., 2025)。通过在预训练过程中学习处理自

然嵌入文本的图像，Qwen-ViT发展出将文本视

为普通视觉元素而非干扰信号的表示方法——

这解释了它为何能成功解析视觉提示而不会发

生灾难性的注意力转移。

5.2 为什么图像中的提示有助于 Qwen

与 InstructBLIP 和 LLaVA-1.5 相比，

Qwen2.5-VL在 Prompt-in-Image条件下表现出

一致的性能提升。在 POPE数据集上，准确率

提高了 4 – 5%，而在 MS-COCO图像的开放

性描述生成任务中，幻觉率也有所下降。

我们提出了一种可能的解释：Prompt-in-

Image通过视觉通道统一输入模式，从而增强

模式融合并减轻对齐问题。这一假设得到了两

个观察结果的支持。

文本输入干扰图像中提示的表现性能: 如

第 4节所示，混合设置（带有嵌入问题的图像

和独立文本提示）的表现不如图像中含问题设

置（仅带有嵌入问题的图像）。这表明引入额外

模式（即文本）并不能帮助模型，反而会降低

性能。相比之下，图像中含问题将所有相关信

息整合到单一模式中，有助于模型集中注意力

并提升整体性能。

图像中提示减少模态差距: 以前的研

究 (Liang et al., 2022) 已经识别出了视觉语言

模型中的“模态差距”现象。虽然这些模型设
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图 6: Qwen2.5-ViT和 CLIP在一个示例图像对上的
逐层相似性比较。

计用于将图像和文本映射到共享的表示空间，

但实际上不同模态在这个空间中明显分离。这

种分离对多个下游任务的表现产生了负面影

响，并且减少这个差距已经被证明可以提高模

型性能 (Role et al., 2025)。

理想情况下，图像嵌入及其相应的标题嵌

入应在表示空间中紧密重叠，这表明良好的跨

模态对齐。为了测试 Prompt-in-Image是否能改

善 Qwen中的这种对齐，我们检查了图像和标

题嵌入之间的模态差距。

我们从MS-COCO测试集 4中随机选择了

35个样本，并形成了两组：

• 一幅带有空白白框（无文字）的图像及其

通过明确的文字指令“详细描述此图像”

生成的图注。

• 图像中嵌入了一个问题（图像中的提示）

及其生成的标题，没有任何文本指令。

我们将图像及其对应的标题输入到 Qwen2.5-

VL模型中，并提取最终层的嵌入。然后，我



Prompt-in-Image

图 7: 模态差距分析对于 Qwen2.5-VL。顶部：35个样本中图像和标题嵌入之间的平均余弦距离比较。大多
数含提示的图像样本（黄色）显示出比基线（蓝色）更低的模态差距。底部：一个示例的图像（蓝色）和文
本（紫色）嵌入的 PCA可视化。含提示的图像（右侧）将两种模态拉得更近，相比之下基线条件（左侧）。

们在共享语义空间中计算了图像标记和文本标

记之间的平均余弦距离。结果显示，Prompt-in-

Image组的一致表现出较小的余弦距离，平均

减少了 12%。在图 7中，我们也展示了两组测

试样本的 PCA可视化。右侧图表（Prompt-in-

Image）显示了一个更小的模态差距，视觉和文

本标记更加紧密对齐。这表明 Prompt-in-Image

作为两个模态之间的桥梁，有效地缩小了差距

并增强了多模态对齐。

6 结论

在这项工作中，我们提出了 Prompt-in-

Image，这是一种简单而有效的策略，将文本指

令直接嵌入图像中以统一输入模式。通过对三

个代表性的 VLMs（Qwen2.5-VL、InstructBLIP

和 LLaVA-1.5）进行系统的评估，我们观察到

不同的效果：虽然 Prompt-in-Image持续提高了

Qwen的性能并减少了幻觉现象，但它显著降

低了 InstructBLIP和 LLaVA的输出质量。

我们进一步分析了这一现象，并识别出两

个模型之间的关键差异。一方面，InstructBLIP

和 LLaVA（基于 CLIP）表现出对嵌入文本区

域的过度关注，导致过分依赖局部模式并产生

幻觉。相比之下，Qwen展现出更强的鲁棒性。

另一方面，图像中的提示语有助于 Qwen提升

模态融合并缓解对齐问题。实证结果证实了图

像中的提示语能够缩小模态差距并提升跨模态

一致性。

这项工作表明，在多模态数据上训练模型

的方式真的很重要。它还建议，可能值得进一

步探索更简单、统一的视觉语言模型架构方法。
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