
Dense Connector for MLLMs

郝飞洋

2025年1月5日



概述

• 多模态大语言模型的visual encoder潜力有待挖掘

• 使用visual encoder的多个层的信息

• 为了减轻计算压力，选择几层的信息进行融合/分组求平均值

• 效果很好：
• 相同的token数性能更优
• 性能相似token数更少



相关工作（其实顺便说了可扩展性）

• 预训练的视觉模型：CLIP, SigLIP

• 大语言模型：2.7B到70B

• 多模态大语言模型：Q-former, linear projection, MLP, 视频……都
只用了最后一层的表征。

• 这篇文章根据FreeVA的方法把图片模型不训练直接迁移到视频模
型上去



预实验与历史经验

• ViT各层的不同attention

• Densenet和FPN对各层的
feature进行融合



模型设计



模型设计



Efficient Dense Connector for Visual Token 
Optimization
• 当通过上面的方法获得ev后，可以使用一个二维差值函数来下采
样这些visual token。

• 上面是说同样的token长度达到了更好的性能，下面又说相同的
性能用了更少的token，就多了一个下采样步骤。

• 推理速度提升3倍



Training-Free Extension from Image to 
Video Conversational Models
• 借鉴了FreeVA的方法（也是这个作者的论文）

• 1. 均匀采样T帧，每一帧过一遍视觉编码器，得到 {𝑒𝑣1, … , 𝑒𝑣𝑇 }

• 2. 然后把上面的序列过FreeVA的pipeline喂给LLM即可



模型细节

• Visual encoders: CLIP-ViT-L-336px 和 SigLIP-ViT-SO

• LLMs: 2.7B到70B的一系列模型Phi-2-2.7B, Vicuna-7B&13B, 
Hermes-2-Yi-34B, Llama3-8B&70B-Instruct

• Dense connector: 24-layer CLIP-ViT-L-336px - 8, 16, 最后一层

• STI: alpha = 8

• DCI: 两组

• 数据集：LLaVA-1.5 pre-training dataset, Mini-Gemini



训练细节

• 预训练
• Visual encoder和LLM用原有参数（冻结）
• Dense connector随机初始化（训练）
• 1 epoch

• Batch size=256; lr=1e-3

• 指令微调
• 仍然冻结visual encoder
• 改变LLM和Dense connector的参数
• Batch size=128; lr=2e-5
• 参数小的LLM全量微调，参数大的用lora(rank=128, alpha=256)



消融实验-SCI, STI, DCI



消融实验-scalablity



和其他方法的对比







Limitation?

• 模型在融合时没有引入新的参数

• 作者没有找到一种引入新参数的好方法

• 期待以后可以有更好的办法来连接视觉编码器和语言模型


	Slide 1: Dense Connector for MLLMs
	Slide 2: 概述
	Slide 3: 相关工作（其实顺便说了可扩展性）
	Slide 4: 预实验与历史经验
	Slide 5: 模型设计
	Slide 6: 模型设计
	Slide 7: Efficient Dense Connector for Visual Token Optimization
	Slide 8: Training-Free Extension from Image to Video Conversational Models
	Slide 9: 模型细节
	Slide 10: 训练细节
	Slide 11: 消融实验-SCI, STI, DCI
	Slide 12: 消融实验-scalablity
	Slide 13: 和其他方法的对比
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16: Limitation?

