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Introduction

As shown in Fig. 1, the high-quality instruction tuning data generated by thier method enables the model to achieve 
promising performance with a reduced number of training samples.

VQAv2 (Visual Question Answering v2)：该任务要求模型根
据给定的图像回答⾃然语⾔问题，测试模型的视觉理解和语
⾔处理能⼒。
IconQA：该任务涉及对图标或符号的理解，模型需要识别
图标并回答相关问题，评估其对视觉符号的识别能⼒。
VSR (Visual Spatial Reasoning)：该任务需要模型理解图像
中物体之间的空间关系，通常涉及对位置、⽅向和距离的推
理。
OK-VQA (Ok Visual Question Answering)：这个任务类似于
VQA，但问题设计更侧重于常识推理，要求模型不仅依赖于
图像内容，还要结合外部知识进⾏回答。
GQA (Generalized Question Answering)：该任务是⼀个更⼴
泛的视觉问答任务，涵盖多种问题类型，旨在评估模型对图
像和⽂本的综合理解能⼒。
RefCOCO (Referential COmprehension)：该任务要求模型
根据给定的描述在图像中定位特定对象，测试模型的指称理
解能⼒。
RefCOCO+：与RefCOCO类似，但包含更复杂的描述和更多
样的场景，旨在提⾼模型的细粒度理解和定位能⼒。



Methodology
• Model architecture.

视觉编码器提取图像特征，通过适配器转换为兼容格
式，然后通过投影层⽣成图像标记和⽂本格式的边界
框坐标。接着，解码器（语⾔模型）根据这些输⼊⽣
成与指令相关的输出。在训练过程中，视觉编码器和
语⾔模型保持冻结状态，仅更新适配器和投影层，以
提⾼细粒度图像理解能⼒。



Methodology
• Instruction tuning Dataset Construction.



Methodology
• Self-consistent Bootstrapping Method.

给定⼀个边界框，模型⾸先通过多模态语⾔模型（MLLM）⽣成描述（“grounding caption”）。接着，利⽤视觉定位（visual 
grounding）来确认⽣成的描述是否准确。如果预测的描述与真实边界框之间的重叠度（IOU）低于某个阈值，则会过滤掉低质量
的描述，从⽽确保⽣成的描述更加准确和⼀致。整体流程旨在提⾼模型对图像内容的理解和描述质量。



Methodology
• Qualitative Results on RC Reasoning.

A comparison of Pink against the recent MLLMs Shikra and Qwen-VL on RC reasoning.
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