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Abstract
为了构建公平的人工智能系统，我们需要
了解基础编码器为基础的视觉语言模型
（VLMs）固有的社会群体偏见如何在下游
任务中表现为偏见。在这项研究中，我们展
示了 VLM表示中的固有偏见系统性地“传
递”或传播到零样本检索任务中，揭示了深
层根植的偏见如何影响模型的输出。我们
引入了一个受控框架，通过将（a）表示空
间中的固有偏见测量与（b）零样本文本到
图像（TTI）和图像到文本（ITT）检索中的
外在偏见测量相关联来衡量这种传播。结
果显示固有偏见和外在偏见之间的显著相
关性，平均为 ρ = 0.83 ± 0.10。这个模式在
114 项分析中是一致的，包括两个检索方
向、六个社会群体和三个不同的 VLMs。值
得注意的是，我们发现更大或性能更好的
模型表现出更大的偏见传播，这一发现令
人担忧，因为 AI 模型趋向于越来越复杂。
我们的框架引入了基线评估任务，以衡量
群体和价度信号的传播。调查显示，代表
性不足的群体体验到的传播较不稳健，进
一步扭曲了与他们相关的模型结果。

1 介绍

现代基于编码器的视觉-语言模型（VLMs），如
CLIP (Radford et al., 2021) 和 BLIP-2 (Li et al.,
2023)，在将图像和文本映射到共享表示空间
方面表现优异。这些模型是从物体识别到图
像检索 (Rombach et al., 2022; Briggs and Laura,
2022; Taesiri et al., 2022; Bui et al., 2023; Barraco
et al., 2022; Pirom, 2022)等众多零样本应用的
基础。然而，这些表示可能包含内在偏见已经
越来越清楚，例如，系统地将某些社会群体与
负面概念联系在一起。这些偏见在下游应用中
显现的潜力可能会破坏跨社会群体的公平和
道德对待 (Ghosh and Caliskan, 2023; Wolfe and
Caliskan, 2022a)。人们对基础编码器型 VLMs，
诸如 CLIP (Radford et al., 2021) 和 BLIP2 (Li
et al., 2023)内在偏见，如何传播到它们在未经
再训练或微调的情况下轻松执行的任务上，理
解上存在显著差距。具体来说：当前的研究通
过比较（a）这些模型学习的表示空间中的内

在偏见与（b）下游零样本任务的结果，特别是
文本到图像（TTI）和图像到文本（ITT）检索
来量化编码器型 VLMs偏见的传播。
在我们的研究中，“传播”一词指的是偏见
从模型表示向下游任务结果的方向性流动。通
过采用严格控制的实验设计，我们将外部混杂
因素降到最低，从而能够清晰地观察偏见如何
在基于编码器的 VLM中传递。虽然我们认识
到这并不能完全建立因果关系，但我们的研究
结果提供了系统性偏见传递的有力证据，这证
明使用“传播”一词是合理的。
为了进行我们的分析，我们策划了由芝加哥
脸部数据库（CFD）(Ma et al., 2015)和开放情
感标准化图像集（OASIS）(Kurdi et al., 2017)
中的图像组成的平衡数据集，分别捕捉社交群
体信号和效价信号。效价是我们分析中的主要
维度，因为它捕捉的是理解 AI中偏见表现至
关重要的偏见态度 (Toney and Caliskan, 2021;
Osgood et al., 1957)。与此同时，我们使用语义
中立的句子模板 (Tan and Celis, 2019)开发实验
性文本数据集，结合了表示 NRC-VAD词典中
的效价信号 (Mohammad, 2018) 或来自先前研
究中的社交群体信号 (Charlesworth et al., 2022,
2024)的目标词。我们通过量化编码器基础的
视觉语言模型中的内在和外在的偏见来测量
偏见传播。内在偏见使用单类别嵌入关联测试
（SC-EAT）(Caliskan et al., 2017; Caliskan, 2023)
评估，该测试评估模型的表示空间中社交群体
和属性关联信号之间的关联。外在偏见通过下
游零样本任务（例如 ITT 和 TTI 检索）进行
评估，以评估这些内在偏见在实际应用中的表
现。图 1展示了在 ITT设置中测量基于效价的
偏见传播的方案。
我们的研究独特地考察了基于编码器的视觉
语言模型（VLMs）在受控的零样本设置下的社
会群体和情感偏见的传播，解决了多模态环境
中跨多个社会群体的偏见复杂性。乍一看，似
乎模型内部表示中的内在偏见会自然出现在其
下游任务中，因为它们共享相同的嵌入空间。
然而，正如我们将展示的，这种关系并不简单。
不同的社会群体（例如，“黑人女性”与“白
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Figure 1: 用于分析图像到文本检索中基于情感的偏差传播的设置。传播是通过内在偏差（由情感 SC-EAT
测量）与外在偏差（图像所属社会群体的检索文本的平均情感）之间的相关性来衡量的。内在 SC-EAT
效应大小是基于每个 CFD图像与句子模板中的前 25个积极词汇和前 25个消极词汇的差异关联来计算
的。外在指标源于每个图像检索的句子模板中的前 500个词的平均情感。真实情感分数来自人类评级来
源 (Mohammad, 2018)。Spearman的 ρ用于计算内在和外在指标之间的相关性。

人男性”）可能产生显著不同的相关性。这些
系统性差异反映了复杂的社会线索，如“数据
标记”和群体代表性不足 (Newton, 2023; Wolfe
and Caliskan, 2022c)如何影响偏见的流动。因
此，当前的工作也为特定群体和情感信号如何
在基于编码器的 VLMs 中影响偏见传播的程
度提供了经验上的清晰性。
我们的研究做出了以下贡献。1

(1) 我们提供了一个受控的实验框架，用于系
统地量化偏见传播。这个框架加强了之前的研
究，这些研究显示出基于编码器的 VLM的表
示空间中存在偏见。同时，这个框架首次显示
了与内在偏见直接相关的 TTI和 ITT检索任务
中下游零样本的偏见。此外，该框架和这里展
示的方法在支持大规模研究偏见传播方面是独
特的——在 114 个场景中显示出一致的结论，
涵盖了 6 个社会群体、3 个模型和 8 个实验，
我们显示出相关性持续高且显著（Spearman’s
ρ为 0.83 ± 0.10）。
(2) 我们引入了基线内在评估实验，这些实验
评估了零样本检索任务中价数和群体信号的直
接传播。这些基线指出了准确检索的程度，可
以作为基准来比较重点实验中价数到群体和
群体到价数传播中的偏见。结果显示价数传播
的基线相关性很强，Spearman’s ρ 为 0.86 ±
0.04，对于群体信息传播，相关性为 ρ为 0.85
± 0.12。
(3)该受控框架将支持未来对 AI偏见动态的经

1代 码 和 数 据 可 在 https://github.com/
kshitishghate/bias_prop获取

验和理论理解。特别是，结果强调了在不同社
会群体间偏见传播的差异。那些在数据中被代
表性不足的边缘群体经历了较不稳健的传播和
更偏斜的模型相关结果。我们还显示，随着模
型规模和性能的扩大，它们倾向于显示更高的
偏见传播——这一发现具有重大影响，尤其是
在快速 AI扩展的时代。

2 相关工作

视觉-语言模型中的偏见。关于视觉-语言模型
偏见的最新研究超越了单独的语言或视觉模
型，探讨了这两种模态何时相交。例如，Srini-
vasan and Bisk (2022) 将基于文本的性别偏见
研究（如 (Su et al., 2019) ）扩展到了多模态
设置中。他们使用 VL-BERT证明了视觉-语言
模型倾向于强化和夸大性别偏见和刻板印象。
Wolfe and Caliskan (2022a)评估了在 CLIP模型
中使用嵌入关联测试 (Caliskan et al., 2017) 和
CFD (Ma et al., 2015) 而得出的将美国人与白
人进行关联的偏见，这类似于基础认知科学研
究 (Devos and Banaji, 2005)中的内容。他们观
察到，相比于亚洲、拉丁裔和黑人面孔，白人
面孔的图片与集体的内群体词汇有更高的关联
性。Zhou et al. (2022)使用 VLStereoSet评估了
多个视觉-语言模型，发现了普遍存在的性别
和种族刻板印象和偏见，这些在视觉-语言模
型中比在预训练语言模型中更为复杂。Wolfe
et al. (2023) 专注于训练自网络爬取数据的视
觉-语言模型如何经常延续对女性和女孩的性
物化问题。
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相关研究的一部分通过检查预训练因素的
影响来调查 VLMs 中的偏见起源。Berg et al.
(2022) 比较了 9 个 CLIP 模型中的性别偏见，
发现通常与更好的下游性能相关联的较大预
训练数据集也展示了最少的偏见。Ghate et al.
(2025)在超过 131个 CLIP模型，超过 20种架
构和预训练数据集中扩展了这项研究，发现选
择预训练数据集和用于过滤它的数据过滤策略
是 CLIP基础的 VLMs固有偏见的最重要预测
因素，超过诸如架构选择、预训练数据集大小
和模型参数数量等变量。Hong et al. (2024)审
查了基于 CLIP的预训练数据过滤策略，发现
与历史上良好代表的西方中心人口相比，数据
相关的边缘化群体受到更高的排除率。
预训练模型中的偏见传播。有多项研究探讨了
预训练语言模型中固有的偏见如何影响下游模
型的结果。Cao et al. (2022)强调了在监督设置
下上下文语言模型的固有公平性指标和外在公
平性指标之间的弱相关性。Steed et al. (2022)
调查了偏见转移假设，该假设认为大型语言模
型 (LLMs)中的偏见会在微调后转移到有害的
特定任务行为中。他们的研究结果表明，在微
调之前减少固有偏见对减轻歧视性结果几乎没
有作用。然而，需要注意的是，此类过去工作
中所研究的下游任务并不是零样本的。相反，
这些任务涉及在特定数据集上进行微调，这可
能导致模型学习到这些数据集中固有的虚假
关联。Feng et al. (2023) 探索了语言模型中的
政治偏见传播。他们的工作揭示了预训练语言
模型具有政治倾向，这些倾向受训练语料库中
的政治影响，从而影响下游任务结果。Cabello
et al. (2023) 表明在基于编码器的视觉语言模
型 (VLMs)微调任务中，固有偏见与外在偏见
没有一致的相关性。他们提出了性别中立预训
练作为一种缓解策略，并证明了其减少群体差
距的能力。然而，他们的工作也集中于微调结
果，缺乏直接研究偏见传播的系统框架。
相反，我们专注于零样本任务，在这些任务
中，模型在没有额外微调的情况下直接被检验
内在到外在层次的偏差传播，模型直接依赖于
其预训练表示。我们引入了一个受控框架来调
查多个 VLMs及社会群体之间的偏见。这使我
们能够揭示以前被忽视的偏差传播中的系统趋
势。
我们使用经过精心策划的数据集，这些数据
集提供实验控制和真实值。
芝加哥面孔数据库 (CFD) (Ma et al., 2015) ：
CFD 数据集由 597 个自我识别的男女参与者
图像组成，分别属于四个不同的种族人口统计
类别，即黑人、白人、拉丁裔和亚裔。选择该
数据集是因为其具有可靠的、自我识别的人脸
图像，并具有明确的群体特征，这与 FairFace

(Karkkainen and Joo, 2021)不同，后者缺乏自我
识别标签且包含视觉噪声较多的图像，可能导
致注释偏倚。我们首先扩展数据集，以创建组
内图像变形的方法来促进实验的规模和泛化，
具体方法如附录 A.1.1 中所述的 (Wolfe et al.,
2022)。然后我们在没有替换的情况下随机抽
样图像。
开放情感标准化图像集 (OASIS) (Kurdi et al.,
2017)：提供 900张人类评定的形象价值的图
像，使得能够研究 VLMs如何处理来自自然图
像输入的非群体相关的价值信号。这些图像描
绘了广泛的主题，如动物、人类、物品和场景。
文本模板和词汇集：我们的研究需要受控的文
本数据集。语义中立的句子模板能够帮助理解
目标词汇在其中的价性和社会群体特性是如
何影响 VLM中的偏见。因此，我们使用 6种
从 (May et al., 2019)中提取的模板中嵌入的词
汇集来对含有价性或社会群体信号的词语/短
语如何影响外在 VLM输出的偏见进行受控分
析。对于使用价性评分句子的实验，我们使
用 NRC-VAD 词汇集 (Mohammad, 2018) ，该
词汇集包含大约 20,000 个英文单词。一个从
价性词汇“happy”中创建的例句是“这是词
语‘happy’。”对于带有群体信号的实验，我们
使用从 Charlesworth et al. (2022)提取的 864个
群体标签短语的精选列表。从群体标签“Black
Woman”创建的一个例句是“这是词语‘Black
Woman’。”在我们的分析中，我们关注 6 个
交叉种族和性别群体：“Asian Men,”“Asian
Women,”“Black Men,”“Black Women,”“White
Men,”和“White Women”。

CFD、OASIS、NRC-VAD词典和组标签的汇
总统计见表 ??。有关其描述和在我们实验中
的使用详情，请参阅附录 A。

3 方法

在本研究中，社会群体偏见被定义为群体信号
（例如，黑人女性的表现）与效价信号（例如，
积极与消极的表现）之间的关联。这种方法以
AI 伦理学领域中的既定方法为动力，例如应
用于嵌入空间的嵌入关联测试（EAT），为研究
偏见提供了一个科学合理的框架。效价也是我
们分析的核心，因为它反映了与群体表现相关
的正面或负面含义，并且是评估偏见的基本维
度。

3.1 内在和外在偏差测量

内在偏差通过单类别嵌入关联测试（SC-EAT）
(Caliskan et al., 2017) 效应大小 (Cohen, 2013)
进行量化，这允许对模型表示中的偏差进行
原则性评估。SC-EAT定量评估单一目标刺激
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（例如，代表社交群体的图像或词语）与一组属
性刺激（例如，具有情感或群体内容的词或图
像）之间的关联。该关联通过目标和属性刺激
嵌入之间的平均余弦相似性衡量，并通过所有
刺激相似性的标准差进行归一化。这被量化为
SC-EAT Cohen的 d效应大小，表达为：

es(w⃗, A,B) =
meana∈Acos(w⃗, a⃗)− meanb∈Bcos(w⃗, b⃗)

std-devx∈A∪Bcos(w⃗, x⃗)

w⃗ 表示目标刺激的嵌入，在我们的案例中，
这可以表示一个感兴趣的句子或图像，而 A和
B 是由效价或群体内容决定的一组属性。
通过从量化与价性和内容相关的任务结果偏
差的研究中得出的两个措施来评估 ITT和 TTI
中的外在偏差 (Charlesworth et al., 2024; Kong
et al., 2024)：
1. 检索到的带情感文本/图像的均值：该指标
计算模型对给定提示检索的文本/图像的平均
情感值：

V̄ =
1

N

N∑
i=1

Vi

其中 V̄ 是平均效价，Vi 是第 i 个检索项的效
价，N 是检索项的总数。这个指标量化了模
型输出在文本描述或图像检索中偏向于积极或
消极效价的程度。该指标有助于理解模型的内
部偏见如何转化为它所检索的效价内容中的偏
见。
2. 检索属于某社会群体的文本/图像比例：该
测量评估模型在响应给定提示时，检索到与特
定社会群体相关的文本或图像的可能性或比
例，计算公式为：

Pgrp =
Number of group-related items retrieved

Total number of retrieved items

，其中 Pgrp 是预计在各组之间保持不变的比
例。当提示被预期与所有组平等关联时，不等
的 Pgrp显示了模型偏差。

3.2 衡量偏差传播的框架
为了评估视觉语言模型（VLMs）中的固有偏
差如何传播到下游检索任务，我们提出了一个
统一框架（算法 1），其中定义了以下变量：
数据 ( D ): 输入可以是我们的任何精选数据集
（CFD/OASIS 图像或使用 NRC-VAD/组标签的
文本模板）。
检索方向 ( R ): 指定零样本检索任务，分为
ITT或 TTI。
内容类型 ( C ): 声明当前的偏见分析是针对情
感（正面/负面）还是群体（例如，种族和性别）。

相关性（ρ）：在内在和外在指标上计算的最终
Spearman相关性。

我们现在逐步概述在 1中构成我们框架的功
能，随后提供一个示例。

1. CalculateIntrinsicAssociations ( D , C ): 此函
数基于内容类型 C 和数据 D 计算内在关联度
量。如果 C 是“valence”，则使用 SC-EAT对
效价信号进行度量计算（例如，从 OASIS图像
数据集或 NRC-VAD文本词汇中）。如果 C 是
“group”，SC-EAT则应用于组信号（例如，从
图像的 CFD数据集或预定义文本组标签中）。

2. RetrieveTextFromImage ( D ): 使用 VLM 检
索与输入 D相关的前 k个句子。

3. RetrieveImagesFromText ( D ): 使用 VLM检
索与输入 D相关的前 k个图像。

4. CalculateExtrinsicOutput ( retrieved_items ,
C ): 此函数基于检索到的项目和内容类型 C
来计算外在偏差度量。如果 C 是“情感”，则
度量是检索到项目的平均情感。如果 C 是“群
体”，则度量是检索到的群体项目所占的比例。

5. SpearmanCorrelation ( intrinsic_metric ,
extrinsic_metric ): 该函数计算内在和外在度
量之间的斯皮尔曼相关性 ρ，反映偏见传播的
程度。我们选择使用斯皮尔曼 ρ是因为其非参
数性质以及捕捉非线性关系的能力 (Spearman,
1961)。

小例子：假设我们想看看针对“黑人女性”的
情感偏向是否体现在 ITT 检索中（如图 1 所
示）。这里，输入 D：来自 CFD的 6000张图
像（每个社会群体 1000张）；来自 NRC-VAD
的句子模板中的 20,000个词。C：“情感”；R：
ITT。具体来说：

1. 内在关联：我们将 SC-EAT应用于来自 CFD
的 1000张黑人女性的图像。每个图像的嵌入与
句子模板中排名前 25的积极词与消极词（来
自 NRC-VAD）进行比较。结果是每个图像的
内在效价效应大小。

2. ITT 检索：然后，我们将这 1000 张图像中
的每一张输入到我们的 VLM中，并检索出前
500个文本项（例如，“这是单词 happy”，“这
是单词 sad”，等等）。

3. 外在指标：对于每张图像，我们测量检索到
的文本的平均情感价值（这些词大多是积极的
还是消极的？）。

4. 相关性：我们测量效价效应大小与 1000张
图像的平均检索效价之间的相关性。如果具有
高负 SC-EAT分数的图像也主要检索到负面的
文本描述，这表明存在强烈的偏差传播（可能
是一个高 ρ）。
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Algorithm 1统一偏差传播框架
1: Input: Data D , Retrieval Direction R , Content Type C
2: Output: Correlation ρ between intrinsic and extrinsic metrics
3: intrinsic_metric← CalculateIntrinsicAssociations ( D , C )
4: if R == image_to_text then
5: retrieved_items← RetrieveTextFromImage ( D )
6: else if R == text_to_image then
7: retrieved_items← RetrieveImagesFromText ( D )
8: end if
9: extrinsic_metric← CalculateExtrinsicOutput ( retrieved_items , C )

10: ρ← SpearmanCorrelation ( intrinsic_metric , extrinsic_metric )
11: return ρ

3.3 通过价和组信号测量偏差传播

我们实验设计的核心在于分析偏差传播，包括
8个实验，全部遵循算法 1的框架，并均匀地
划分为不同的：（1）方向（即，4个实验测试
ITT关联和偏差传播，而 4个测试 TTI关联和
偏差传播）；以及（2）效价与群体内容（即，4
个实验测试效价的传播，而 4个测试群体信号
的传播）。算法 1的应用将在以下传播实验中
解释。对于所有实验，相关性是基于每个模型
针对目标图像或文本群体的内在和外在度量得
分来计算，分别针对 ITT和 TTI。具体细节见
附录图 Figure 8。
基线效价-效价信号传播 (1*-a 和 1*-b)：这是
一个基线实验，用于测量内在效价信号如何传
播到效价结果。框架参数为 – D：OASIS图像
和 NRC-VAD词典句子；C ：“效价”。我们将
R：ITT方向标记为 (1*-a)和 R：TTI方向标
记为 (1*-b)。内在指标：对顶级效价图像/文本
的 SC-EAT关联。外在指标：前 500个检索图
像/文本的平均效价评分。对于所有实验，我们
选择检索 k的 500个条目，因为它提供了一个
多样且在计算上可行的重要样本量。
基线组-组信号传播 (2*-a 和 2*-b)：这是一个
基线实验，用于测量内在组信号如何通过使用
CFD 图像和预定义组标签传播到组结果。框
架参数为——D：CFD图像和组标签句子；C
：“组”。我们将R：ITT方向标记为 (2*-a)和R
：TTI方向标记为 (2*-b)。内在指标：SC-EAT
组关联。外在指标：在检索到的前 500 张图
像/文本中正确识别的组表征的比例。
价态到群体信号传播 (1-a和 1-b)：评估价态信
号如何影响与群体相关的检索结果。框架参数
为——我们将 R ：ITT 方向标记为 (1-a)，输
入为D：CFD图像和 NRC-VAD词典句子；C
：“价态”。将R：TTI方向标记为 (1-b)，输入为
D：群体标签句子和 OASIS图像；C：“价态”。
内在指标：群体关联的图像/文本的 SC-EAT价

态效应量。外在指标：在前 500个检索到的图
像/文本中群体识别内容的平均价态或比例。图
1视觉化地概述了这些实验的 ITT版本。
组对价信号传播 (2-a和 2-b)：探讨组信号对价
相关检索结果的影响。框架参数是——我们将
R : ITT方向标记为 (2-a)，其输入为D : OASIS
图像和组标签句子；C : “组”。R : TTI方向
标记为 (2-b)，其输入为 D : NRC-VAD词典句
子和 CFD图像；C :“组”。内在指标：对价图
像/文本的 SC-EAT组关联。外在指标：前 500
个检索到的图像/文本中的平均价或与组相关
内容的比例。

4 实验与结果

4.1 基于视觉语言模型的内在偏差评估
为了为我们的研究奠定基础，我们首先使用情
感和基于群体的 SC-EATs 评估基于编码器的
VLMs的表示空间中存在的内在偏见。本节后
面将详细说明实验 1-a、1-b（参见图 1以获取
ITT设置的可视化）、2-a和 2-b中衡量这些偏
见的实验设置，确保初步发现与其在更广泛的
模型行为中的影响之间有明确的联系。我们选
择评估基于编码器的 VLMs，特别是 OpenAI
版本的 CLIP-B-32、CLIP-L-14，以及 Salesforce
的 BLIP-2（编码器-解码器版本），详细说明了
在我们实验中使用这些模型的选择，因为它
们在社区中具有基础性作用和广泛使用（在
Huggingface上下载超过 5000万次 2），并且能
够利用系统化的方法 Steed and Caliskan (2021)
来衡量其表示中的偏见。更多的模型细节在附
录 ??中详细说明。
我们的分析突显了 VLMs 中显著的内在偏
见。具体来说，在实验 1-a和 1-b中获得的不
同社会群体的总情感倾向 SC-EAT效应大小显
示，“黑人女性”，其次是“黑人男性”与最负面
的情感倾向相关（分别为-1.43和-1.31的 z分

2https://huggingface.co/openai
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数效应大小 (d)）。“白人男性”和“白人女性”
则类似地关联到 0.44和 0.45的 z分数效应大
小，而“亚洲女性”与最正面的情感倾向相关，
z分数效应大小为 1.21，表明一种强烈的基于
情感倾向的表现偏见。2-a 和 2-b 展示了“白
人男性”和“白人女性”群体在有情感倾向的
文本和图像中被过度代表（分别为 0.48和 0.46
的 z分数效应大小），而“黑人女性”为-0.58
的 z分数效应大小。详细结果，包括突显这些
发现的图表，在附录 ??中展示。

Figure 2: 实验 1*-a和 1*-b展示了 Spearman的 ρ，
测量了内在效价关联与外在效价结果在零样本检
索任务中的相关性。

我们现在列出第 3.3节中传播实验的主要发
现。附录 C包含更多的发现和可复现性细节。

基线价-价信号传播 (1*-a和 1*-b)：在 1*-a和
1*-b（图 2）中，模型在 1*-a中表现出 0.84 ±
0.04 ρ的强大的整体 Spearman相关性，在 1*-b
中为 0.87 ± 0.02 ρ 。此外，我们观察到较大
的模型如 CLIP-L-14一贯显示出较高的相关性
（可达 ρ = 0.88 ），相比之下，较小的模型如

CLIP-B-32的相关性为 ( ρ = 0.80 )。

基线组-组信号传播 (2*-a和 2*-b) : 2*-a和 2*-
b 表明 VLMs 能够稳健地传播社会群体信号,
这由所有模型中观察到的强平方级 Spearman’s
相关（0.94± 0.04 ρ在 2*-a中, 0.76± 0.11 ρ在
2*-b中）所指示 (图 3 )。

价态到群体信号传播 (1-a和 1-b)：图 4中的 1-a
和 1-b结果表明，在模型与社会群体中，斯皮
尔曼相关性显著正相关，1-a 的相关性为 0.81
± 0.10 ρ，而 1-b的相关性为 0.78 ± 0.10 ρ。

组到效价的信号传递（2-a和 2-b）：图 5中的
2-a 和 2-b 结果展示了模型和社会群体之间在
2-a中显著的正斯皮尔曼相关性，总体相关系
数为 0.91 ± 0.02 ρ，在 2-b中为 0.78 ± 0.07 ρ。

5 讨论

我们的研究首先量化了基于编码器的 VLM中
的内在偏见。接下来，在 8个实验和 114个 3

分析中，当前的工作一致地发现，在所有方法
中，VLM表示空间中的内在偏见与零样本 ITT
和 TTI 检索任务中的外在偏见输出之间存在
正相关且普遍较强的相关性（Spearman’s ρ为
0.83 ± 0.10），其中与社会群体身份相关的系
统性差异尤为显著。
自身偏见在 VLMs 中的评估。我们关于初步
量化自身偏见的实验证明了交叉性别假设
(Ghavami and Peplau, 2013)，其中男女之间的
偏见在“白人男性”和“白人女性”之间最为相
似。此外，跨实验 2-a和 2-b的群体 SC-EAT效
应量表明“白人男性”和“白人女性”在 VLMs
中对有价内容的群体关联度最高，这意味着他
们在模型结果中被过度代表。相反，“黑人女
性”在 2-a和 2-b中展现出极少的自身群体关
联，同时在 1-a和 1-b中与最负面的有价内容
相关联。这与关于群体身份偏见的研究 (Devos
and Banaji, 2005; Wolfe and Caliskan, 2022a)是
一致的。
基线传播情感和群体信号。实验 1*-a和 1*-b表
明，VLM牢固地编码并传播基本的情感信号，
这表明情感在视觉和语言领域是一个重要信号
(Wolfe and Caliskan, 2022d; Toney and Caliskan,
2021)。然而，VLM在传播不同社会群体表示
时显示出明显的偏向，例如，“黑人女性”群体
展示了特别一致的高相关性（例如，2*-b中对
于 BLIP-2的 ρ = 0.86），而“白人女性”群体展
示了较低的相关性（例如，2*-b中对于 BLIP-2
的 ρ = 0.53）。这一结果可能归因于数据集中
某些身份的“标记”，尤其是非默认（即非白
人）群体的标记。标记和“他化”可能导致更
明显的过拟合描绘，增加了传播并加重定型化
风险 (Newton, 2023; Wolfe and Caliskan, 2022c)
。
支持这一结果，我们发现根据谷歌 Ngram

（https://books.google.com/ngrams/）统计，
过去一个世纪里“大女人”在英语中出现的频
率比“白女人”更高。“白女人”较低的相关性提
出了一个复杂的问题。在 AI中，对一个人的默
认类别是白人 (Wolfe and Caliskan, 2022a)。因
此，女人的默认是白女人 (Wolfe and Caliskan,
2022c)。结果是，提到“白女人”时通常只包
括“女人”一词。因此，我们使用输入“白女
人”进行的分析可能较之“黑人女人”捕获到
了较弱的表征，因为它们还没有明显到如“黑

3我们澄清，由于我们的价-价传播基线中没有基于群
体的区分，我们进行了 114次分析（2个情景 * 3个模型
+ 6个情景 * 3个模型 * 6个社交群体）。
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Figure 3: 实验 2*-a 和 2*-b 展示 Spearman’s ρ ，
测量内在群体信号传播与外在群体在零样本检
索任务中结果的相关性，按社会群体划分。

Figure 4: 实验 1-a和 1-b展示了 Spearman的 ρ，它
用于衡量内在效价偏差传播与外部效价结果在零样
本检索任务中的相关性，按社会群体分层。

Figure 5: 实验 2-a和 2-b展示了 Spearman的 ρ，用
于测量内在基于效价的群体偏见传播与外在群体
结果在零样本检索任务中的相关性，并按社会群体
进行分层。

人女人”这样的群体以至于能够被标记出来，
但它们也不像“白人男性”那样被表征为“默
认”群体，导致模型对它们学习到的是欠拟合
的表征。根据现有关于基于 VLM的数据过滤
方法的审计 (Hong et al., 2024)，我们将 AI偏
见分析中进一步区分社会默认值的工作留待将
来研究。
我们还注意到，由于模板内容的变化和文本
及图像中混杂的信号，在所有情况下的传播不
是 100%，这在 TTI中比在 ITT中更为明显。我
们观察到的普遍较高的相关性表明，当模型纯
粹在它们学习的表示上运行时，特别是在没有
引入可能引发新关联的任务特定微调层的情况
下，嵌入在表示空间中的偏见直接体现在输出
中。
在通过价和群体信号交叉传播时的偏见的多维
特性。视觉语言模型 (VLMs)可以有效地处理
简单的价信号，但它们对复杂的社会群体信号

的处理不一致，这可能意味着偏斜的表示和性
能下降。例如，在 1-b中，“白人女性”在所有
模型中都显示出强烈的相关性，其中在 BLIP-2
中最高，达到 0.86 ρ。相比之下，“亚洲男性”
和“黑人男性”在某些模型中显示的相关性较
低，尤其是在 BLIP-2中（分别为 0.51 ρ和 0.53
ρ ）。这些较低的相关性比“白人男性”以及
“亚洲女性”或“黑人女性”相对较弱，表明
男性与边缘化种族身份的交叉组合可能减少在
TTI中的价-群体传播。这可能是由于在所选模
型中“亚洲男性”和“黑人男性”的代表性不
足。谷歌 Ngram统计显示提到这些术语的情况
远不如诸如“白人男性”的群体常见。

图表 4和 5突出了初步内在偏见评估中观察到
的偏见如何传播到零次获取任务的微妙但重要
的差异。值得注意的是，“黑人女性”，在 2-a
和 2-b 中，其群体与价内容的关联幅度最小，
在图表 5的群体与价的关联传播中显示出显著
的不同结果。这种可变性可能与 VLM中群体
身份和价的复杂交叉互动的表示不一致有关。
例如，较低的相关性可能表明模型无法一致地
代表某些社会群体相关的内容，并影响后续表
现。

模型规模与偏差传播。我们发现模型的大小
和复杂性在偏差传播中起到了一定作用。如在
1*-a和 1-a中所示，较大的高性能模型，例如
CLIP-L-14，常常在多个零样本基准测试中表
现优于 CLIP-B-32 (Radford et al., 2021)，表现
出在偏差传播中的较强相关性。同样，在“白
人女性”的情况下，CLIP-B-32模型在 1-a中显
示了 0.78的 Spearman相关性 ρ，而 CLIP-L-14
模型的相关性更高，为 0.88 ρ，这表明随着模
型的扩展，效价和群体偏差传播的程度增加。
虽然这种增强的传播能力在简单的效价到效价
或群体到群体任务中可提高模型的“准确性”，
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但在更复杂的场景中，例如在 1-a中，这也意
味着复制和放大偏差的风险更高。这一发现与
先前研究中较大的模型在标准基准测试中表现
更好的语言模型具有更高的有害生成风险的结
果一致 (Longpre et al., 2024)，而基于编码器的
CLIP 模型在扩展时则表现出更大的内在偏差
(Ghate et al., 2025)。因此，通过训练和基于强
化学习的方法进行目标偏差缓解策略对于较大
模型是必不可少的，在这种情况下，公平的内
在群体表示目标优先考虑。未来的工作也可以
着眼于开发灵活的学习算法，以抑制和引导模
型实现公平的结果。

6 结论

本研究调查了基于编码器的视觉语言模型
（VLMs）的 ITT 和 TTI 检索中的内在偏见传
播。在针对六个社会群体的 114项分析中，我
们展示了偏见以高且系统性变化的相关性（平
均 Spearman 系数为 0.83，标准差为 0.10）传
播。更大且更复杂的模型显示出更大的偏见传
播，这一发现尤为重要，因为越来越多大型 AI
模型的部署正值此时。我们的结果暗示，对于
在这些模型中被错误表示的边缘化群体而言，
可能会导致下游性能的不利影响。

7 局限性

所使用的图像数据集，特别是芝加哥面孔数据
库（CFD）和 OASIS，为分析偏见提供了坚实
的基础，因为它们提供了自我识别信息和人类
评分。但是，它们远不能代表人类身份和情感
刺激的全部复杂性。特别是，依赖于这些在美
国创建的数据集可能无意中强化以西方为中心
的视角，而未能考虑到文化差异对面部图像和
情感刺激的体验影响。
在这项研究中，我们专注于三个著名的基于
编码器的视觉语言模型（VLM）；CLIP-B-32和
CLIP-L-14用于捕捉现实的规模效应（150M对
430M参数），以及 BLIP-2提供建筑多样性。即
使在本研究计算限制范围之外，通过我们受控
的框架，未来对更多基于编码器的 VLMs 甚
至新兴模型的评估也是简单直接的。此外，我
们对仅限英语的 VLMs 的关注是一个额外的
限制，因为社会群体和情感值的解释在不同
语言和文化之间可能会有所不同 (Charlesworth
et al., 2023) 。这样一种以英语为中心的视角
可能会限制对 AI偏见全球影响的理解，强调
了在未来研究中需要多语言和文化多样性的研
究。此外，我们的
在我们的研究中，" 传播" 的使用指的是偏
差从模型表征流向下游任务结果的方向流动。
这一术语由严格控制的实验设计作为支持，该

实验设计将外部混淆因素最小化，从而可以清
晰地观察到偏差在 VLMs内部是如何传递的。
我们在 114种情境下的综合分析显示了内在和
外在偏差之间的持续相关性，证实了由传播所
暗示的方向性影响。确认这些偏差的确切来源
（例如，训练数据对比构架）与测量偏差是否
以及如何出现在输出中是不同的。我们的重点
在于后者，即系统性地证明内在测量的偏差并
不会隐藏在内在表征中，而是实际上在真实的
零样本任务中表现出来。未来的研究可能会进
一步沿着 Ghate et al. (2025)等方面界定确切的
因果机制，例如文本到图像的对应关系、预训
练数据的组成、模型目标和结构限制等，这超
出了我们当前研究的范围。利用我们研究的发
现来开发去偏方法及引导模型表征变得更为公
正，并在进一步的下游任务如文本到图像生成
中加以验证，提供了另一个重要的探索途径。
我们测量内在关联的方法关注 SC-EAT，因
为它是一种有原则且经过验证的嵌入关联技
术，可以隔离一个目标类别与两组属性的关
联。该方法是基于认知科学和社会心理学文献
而形成的，而其他现有方法则是临时的，并且
需要进一步的理论基础。此外，零样本检索是
这些模型在实际应用中的主要使用场景，我们
选择用我们选定的外部指标来评估。在未来的
研究中，我们希望看到对机器学习任务和下游
环境的探索，这可能对应其他偏差和公平性指
标（例如，现有的二元分类公平性指标）。然
而，我们选择的外部偏差指标与零样本检索任
务中代表性损害的衡量最为一致。
最后，我们对交叉性问题的处理虽然试图解
决复杂的社会身份问题，但仍然只涵盖了 6个
交叉性身份的选择。还有数百种潜在的交叉
身份，包括与健康、职业、阶级等相关的身份
(Nicolas and Fiske, 2023) 。未来的研究可以探
索超越性别和种族的更多交叉点。然而，值得
注意的是，我们用于量化偏差传播的方法是可
普遍应用的，并且可以很容易地适应于分析任
何群体关联。

8 伦理考量

随着VLMs在包括物体跟踪、机器人培训、广告
和市场营销等各个行业中的广泛使用，(Briggs
and Laura, 2022; Barraco et al., 2022; Bui et al.,
2023; Taesiri et al., 2022)，考虑这些模型的伦
理影响变得尤为重要。我们的研究强调了当前
模型在公平地代表不同社会身份时的内在偏
见。这种精确度上的差异可能会对某些群体如
何使用和参与 AI系统的公平性产生不利影响。
此外，一个主要的伦理问题是这些模型可能
会持续对某些群体产生负面影响，如黑人和亚
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洲人，尤其是交叉群体（例如，黑人和亚裔女
性）。鉴于嵌入在 VLM 表征空间中的内在偏
见也导致外在输出的差异，使用 VLM处理涉
及这些群体的内容任务可能会进一步边缘化和
歧视这些群体。事实上，当 AI用户获得强化
（而非挑战）他们偏见的输出时，他们可能会认
为这些偏见变得更可接受和规范化 (Vlasceanu
and Amodio, 2022)。
总之，我们的研究表明，预训练的视觉语言
模型（VLM）中与社会群体身份和情感相关的
内在表示是有偏见的，并且这些偏见会传播到
下游的零样本应用中。开发和使用能够以公正
和无偏见的方式准确代表所有社会身份的模型
是至关重要的，以避免延续对某些群体的刻板
印象和偏见，并防止进一步的歧视和边缘化。
在这种情况下，一个重要的伦理考量是准确性
与公正性之间的平衡。为了实现公正性，可能
需要有意识地阻断来自内在表现空间的偏见传
播，即使这会在某种程度上影响模型的性能。
这个权衡反映了一种关键的伦理立场，即将公
平和包容的价值置于单纯优化准确性之上。在
开发不仅在功能上先进且与更广泛的社会价值
观和道德原则一致的人工智能技术时，这种观
点是必不可少的。
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A 数据

我们使用两种类型的图像数据集：一种代表社
会群体身份，具体为种族和性别，另一种捕捉
由人工标注者评价的情感（积极/消极）。我们
使用情感评分作为分析偏见的一个指标，因为
它在图像和文本中产生强烈且易于理解的信号
(Toney and Caliskan, 2021; Wolfe and Caliskan,
2022b)。此外，我们使用文本数据集来补充图
像数据集。下面的部分详细介绍了这些数据集
的具体特征、选择依据及其在主文第 3节中的
使用方法。

A.1 芝加哥面孔数据库（CFD）。

我们选择了芝加哥脸部数据库（CFD）(Ma et al.,
2015)，因为它提供了一种可靠且受控的自我
识别的人脸图像来源，提供了清晰的群体信号
——与 FairFace (Karkkainen and Joo, 2021) 不
同，后者包含视觉上嘈杂的图像且缺乏自我识
别的标签，可能导致注释上的偏见。这些图像
是在参与者同意的情况下，根据约定的条款共
享的。所有个人身份信息在数据集发布之前都
已被匿名化 (Ma et al., 2015)。

CFD 数据集由 597 张自我识别的男性和女
性参与者的图像组成，这些参与者属于 4种不
同的种族人口群体，即黑人、白人、拉丁裔和
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亚裔。4 。CFD中的照片是高分辨率且标准化
的，因此人脸总是占据图像的同一部分，并且
它们都放置在一个白色背景下。被试者被拍摄
时具有各种面部表情（快乐、愤怒和恐惧）以
及面对摄像机时的中性表情。为了与 Ho et al.
(2011)和Wolfe et al. (2022)保持一致，我们仅
使用具有中性面部表情的图像。为了获得一个
具有显著样本量的数据集，我们首先通过创建
组内图像变体 (Wolfe et al., 2022) 来扩展数据
集，如下所述。然后不放回地随机抽取图像。

A.1.1 生成变形图像
首先，我们在 CFD数据集中的每个人口统计
群体内创建了所有可能的图像对。例如，对于
黑人男性的人口统计群体，大约有 100张可用
的图像。我们为每对可能的图像创建了 50个%
变形，这导致每个人口统计群体大约有 5,000
个变形图像。
为了生成真实的变形图像，我们采用了在
高质量 FFHQ 数据集上预训练的最先进的
StyleGAN2-ADA3架构。为了规范化图像，我
们在面部区域周围进行裁剪，确保面部特征的
位置与预训练数据集中的位置相当。
使用 StyleGAN2-ADA3，我们在每一对的源
图像和目标图像上训练生成器以生成变换序
列。给定我们提供给 GAN的标准化、高分辨
率照片，我们使用 StyleGAN2-ADA3的默认超
参数对每张图像训练 125次迭代，此后不再显
示显著效果 (Wolfe et al., 2022)。对于每一对，
训练后的生成器创建一个源嵌入和一个目标嵌
入。随后，我们使用这些嵌入生成每个变换序
列的第一张和第二张图像。
最后，我们从 CLIP中获取每个变形后的投
影图像嵌入。这产生了一个包含约 30,000个变
形图像及其对应嵌入的数据集，每个嵌入都是
独特且多样的。请注意，由于版权问题，我们
无法在附录中共享 CFD生成的样本，但可以
根据请求提供。

CFD 的操作化：我们随机选择每个交叉组
的 1,000张图片（这个数字是基于其显著的样
本规模和计算上的可行性而选择的），不重
复，结果得到总共 6,000 张图片。在 CFD 用
于 SC-EAT组的实验中，每组选择 140张图片，
包括 SC-EAT组中特定兴趣的两组属性集合共
840张单独的图片。在文本到图像（TTI）检索
中，使用所有 6,000张 CFD图片以保持平衡。
当 CFD用作情感 SC-EAT和图像到文本（ITT）
检索的目标数据集时，也使用所有 6,000张图
片。

4由于围绕拉丁裔面孔的种族感知存在已知的模糊性，
目前的研究仅专注于黑人、白人和亚裔种族团体 (García,
2013)

我们想指出，GAN 生成步骤严格用于组内
的数据增强，尽量减少引入关于种族或性别的
伪线索的风险。虽然生成的图像有时可能引入
伪影，我们的方法谨慎地将变形限制在一个单
一的人口群体内，以确保任何潜在的伪影最小
化，并且不会混淆种族和性别类别。

A.2 开放情感标准化图像集（OASIS）数据
库。

Open Affective Standardized Image Set (OASIS)
(Kurdi et al., 2017)包含 900张彩色图像，描绘
了广泛主题，如人类、动物、物体和场景。这些
图像由 822名参与者根据效价（积极或消极的
程度）和唤醒度（效价反应的强度）进行评分。
当前实验中使用这 900张图像来提供来自自然
图像输入的非群体相关的效价信号。所有图像
均通过类似于 Wolfe et al. (2022) 的缩放/裁剪
过程标准化为 500 X 400像素。

OASIS 的操作化在需要 OASIS 进行组 SC-
EAT或 ITT检索的实验中，全部 900张图像都
被使用。在涉及效价 SC-EAT的实验中，我们
使用效价评分排序中前 25个愉快和前 25个不
愉快的 OASIS图像作为两个属性集。对于 TTI
检索，使用全部 900张图像。利用整个词汇和
效价范围，使我们能够提供关于偏见传播的全
面见解，其影响延伸到检索结果的真实性。
我们的研究需要受控和平衡的文本数据集，
以理解文本内容的心理语言学和社会群体特性
如何影响视觉语言模型中的偏见。具体来说，
我们希望分析具有已知心理语言学真实评分或
属于我们感兴趣的六个群体之一的特定交叉性
身份的词汇和短语如何影响这些模型中偏见的
传播。在这项研究中，我们采用了 May et al.
(2019)和 Tan and Celis (2019)的句子模板方法，
使用“语义漂白模板”。这些模板旨在保持语义
中立，这意味着它们不提供新的语义信息，但
确保目标词组被放置在类似的句法框架中。该
方法允许与目标词相关的值传达句子的心理语
义特征。
“目标词”指的是插入到模板中的特定单词，
旨在引发心理语义反应。例如，在模板“这是
单词 [WORD]”中，目标词替换“[WORD]”，
并作为我们实验中的主要变量。在我们的研究
中，我们使用了衍生自May et al. (2019)的 6个
句子模板，如表 1所示。
对于涉及使用效价评分句子的实验，我们采
用NRC-VAD心理语言词典 (Mohammad, 2018)
，该词典包括大约 20,000个英语单词，每个单
词由 6 名参与者在效价、唤醒和支配（VAD）
三个关键维度上进行评分。这个全面的词典为
我们提供了一个基于可靠的、由人类评分的心
理语言数据的稳健词库。
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对于涉及群体信号的句子的实验，我们使用
来源于 Charlesworth et al. (2022)的精选群体标
签列表。在这里，目标词是一个种族识别词后
接一个性别识别词的组合。一个例句是，“这
是一个词，黑女人”。群体词的完整列表在表 1
中。
对 NRC-VAD词典句子的操作化我们在六种
句子模板中使用了 20,000 个单词，所有结果
都是在模板间平均的。当需要 NRC-VAD词典
用于组 SC-EAT 或 TTI 检索时，每个模板的
20,000个句子全部使用。在需要效价 SC-EAT
的实验中，按效价评分排序，选择最愉快的前
25个句子和最不愉快的前 25个句子作为两个
属性集。对于 ITT检索，每个模板的 20,000个
句子都使用。词典和效价光谱的全面使用提供
了有关偏差传播及其更广泛影响的关键见解。
群体标签句子的操作化
我们使用来自六个句子模板的 5,184个句子，
并对模板进行平均。当团队标签句子成为效价
SC-EAT和 TTI检索的目标数据集时，使用所
有 5,184 个句子。对于团队 SC-EAT，在团队
标签句子测量团队关联的情况下，每个团队随
机选择 140个句子，包括来自 SC-EAT目标团
队的 840个单独句子，用于两个属性集。对于
ITT检索，利用所有 5,184个句子。
根据主文第 5部分，以下详细说明了我们实
验中使用的开源模型的选择。
视觉-语言模型——CLIP（B-32和 L-14）。Rad-
ford et al. (2021) 使用 WebImageText 语料库
（WIT），该语料库由 4 亿张图像和相关标题
组成，用于训练 CLIP。Radford et al. (2021)创
建的查询列表利用了在英文维基百科中至少
出现 100 次的所有词，以及来自维基百科的
点互信息高的词二元组、维基百科文章标题
以及所有 WordNet 词集。作为创建过程的一
部分，他们寻找文本中包含 500,000个查询之
一的图文对，以尽可能覆盖尽可能多的视觉概
念。CLIP的重要性，特别是其 B-32版本和大
得多的 L-14版本，体现在其零样本学习能力
上（在 ImageNet (Radford et al., 2021)上分别达
到 63.2 %和 76.2 %的零样本准确率）。这些模
型可以处理和解释图像及其关联文本，而无需
特定任务的训练，展示了一种高度适用于各种
场景的泛化能力 (Briggs and Laura, 2022)。
BLIP2。BLIP-2 (Li et al., 2023)是一个视觉-语
言预训练模型，它集成了现成的冻结图像编
码器和 LLM。它包括一个查询变压器（Q-
Former），通过两个阶段进行训练：从冻结
图像编码器进行视觉-语言表示学习以及从冻
结 LLM进行视觉到语言的生成学习。它在一
个包含 1.29亿图像的数据集上进行训练，其中
包括 COCO、Visual Genome、CC3M、CC12M、

SBU和 LAION400M数据集的子集。我们研究
BLIP-2 是因为它在零样本任务中具有高效和
高性能表现。例如，它在VQAv2 (Li et al., 2023)
上达到了 65 %的最新零样本准确率。

B 方法

以下部分详细阐述了从 Caliskan et al. (2017)和
Steed and Caliskan (2021)获取的 SC-EAT的定
义和公式。

C 实验细节

本节补充了正文第 5节中提到的结果，并包含
了所有实验可重复性的详细信息，包括使用的
具体数据集和参数设置。图 8包含了 8个偏差
和关联传播实验中每一个的复现细节。
图 6和 7突出显示了 VLM中显著的内在偏
差。图 8展示了在实验 1-a和 1-b中获得的不
同社会群体的基于价值得 SC-EAT效应量的总
和。图 9则展示了在实验 2-a和 2-b中高（价
值得 ≥ 0.5）和低（价值得 < 0.5）价值段的群
体基础 SC-EAT效应量的总和。

C.1 偏差通过价态和群体信号的传播

内在价联想向外在价结果的基线传播。
本实验作为一个基准，用于衡量文本中的情
感信号和图像中的情感信号在 VLMs 中是如
何传播的。我们遵循前人的研究，例如 VAST
(Wolfe and Caliskan, 2022d) 和 ValNorm (Toney
and Caliskan, 2021) ，使用内在情感信号来评
估词嵌入和语言模型的内在质量。首先，对于
图像到文本的方向 (1*-a)，我们测量图像的内
在情感与基于该图像检索到的前 500句子的平
均情感之间的相关性。例如，一个具有高内在
积极情感的图像（例如玫瑰、蝴蝶等）理想情
况下应该检索到具有类似积极情感的文本（例
如，“这是一个美丽的词”）。这里的内在测量
是 50 个情感最强的 OASIS 图像（前 25 个积
极和前 25个消极）的 SC-EAT得分；这里的外
在测量是与特定输入 OASIS 图像相关联的前
500个句子的平均情感评分（来自人类情感评
分）。
其次，文本到图像 (1*-b) 方向反映了 1*-a，
并探讨文本中的内在效价信号如何与基于文本
输入检索到的图像的聚合效价相关联。具体而
言，内在测量是句子中效价最高的 50个词 (前
25 个正面词和前 25 个负面词，如 A 节所述)
的 SC-EAT得分；此处的外在测量是与输入句
子相关的前 500 张 OASIS 图像的平均效价评
分（来自人类效价评分）。
基线传播内在群体关联到外在群体结果。这组
实验旨在建立理解群体内容简单传播的基线。
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Table 1: 用于在 VLMs 中进行偏见测量的句子模板和组词。句子模板取自 May et al. (2019) ，组词基于
Charlesworth et al. (2022)选择。这些元素构成了我们研究中用于调查社会偏见传播的文本数据集的基础。

Type Content
Templates “This is the word [WORD]”, “That is the word [WORD]”, “There

is the word [WORD]”, “Here is the word [WORD]”, “They are
the word [WORD]”, “Those are the word [WORD]”

Gender Words woman, daughter, mother, sister, grandmother, niece, female, girl,
madam, aunt, maiden, queen, man, son, father, brother, grandfa-
ther, nephew, male, boy, sir, uncle, gentleman, king

Race Words black, blacks, black-american, afro-caribbean, dark-skinned, ja-
maican, african, africans, ethiopian, ethiopians, african-american,
afro-american, white, whites, british, caucasian, caucasians, light-
skinned, american, americans, european, europeans, english-
man, englishmen, asian, asians, asian-american, asian-americans,
chinese-american, japanese-american, chinese, asiatic, japanese,
korean, koreans, korean-american

Figure 6: 基于效价的内在偏见通过 SC-EAT效应
量可视化：该图展示了实验 1-a和 1-b中针对不
同社群获得的 SC-EAT 效应量的归一化平均值。
负效应量表示该群体与负效价的关联比正效价
更强。数据显示模型内部存在的内在偏见，尤其
是，黑人女性被展现为与负效价关联最强的群
体，这由最负的效应量所指示。相比之下，亚裔
男性和女性展示了最弱的负关联。这以图形方式
展示了在 VLMs 的表征空间中内在偏见的普遍
存在，各群体所关联的负效价程度不同。

Figure 7: 通过 SC-EAT效应大小的基于群体的内在
偏见可视化：此图展示了在实验 2-a和 2-b中获得的
高/低效价带的 SC-EAT效应大小的标准化均值。我
们将效价 ≥ 0.5的图像/文本分类为正向，否则为负
向，范围为 0到 1。正向效应大小表示效价项目与
特定群体相比于任意群体具有更强的关联。数据显
示模型内在的偏见，特别是白人男性和女性被描绘
成极高的正向和负向关联。相比之下，黑人女性表
现出与效价图像/文本关联度的最低幅度。这图形化
地展示了在 VLMs的表征空间中存在的基于群体的
内在偏见。

在图像到文本的设定中 (2*-a)，我们测试图像
中特定社会群体的表现与检索到的文本中的
群体表现之间的相关性。这里的内在测量是图
像-文本群体 SC-EAT，我们发现给定图像（来
自 CFD）与包含单个交叉群体的句子（与表
示所有交叉群体的句子相比）之间的关联。此
方法本质上类似于一对全部的机器学习验证任
务，其中评估模型在表现层面上区分一个群体
身份与其它群体身份的能力。在外部，对于相
同的 CFD图像，我们获得检索到的群体识别
句子的比例，这些句子是“正确的”（即与文
本提示相同的交叉身份）。例如，如果输入图
像是“黑人女性”，那么外在评估检索到的文

本准确反映黑人女性概念的频率。

在文本到图像的方向（2*-b）中，我们测试
代表某个社会群体的文本是否能从 CFD中检
索到具有相同群体表现的图像。内在度量是
文本提示与特定群体信号之间的文本-图像 SC-
EAT，以及代表单一交叉群体身份的图像（对
比于包含所有交叉群体的图像的均匀性分布）。
从外部来看，我们记录为文本提示“正确”代
表特定社会群体检索的图像的比例。为清楚
起见，此处的“正确”意味着检索到的图像准
确反映了文本中提到的特定社会群体身份。例
如，如果文本提示是关于“亚洲男性”，则外
在度量评估检索到的图像中有多大比例确实描
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Figure 8: 图详细说明了用于展示内在偏见传播到外在零样本检索任务的 8个实验的具体情况。实验共享
一个用于测量内在偏见的共同框架（例如，偏见效应大小，它捕捉了一个社会群体图像与负面价值句子的
关联强度相对于正面价值句子的差异），随后进行外在偏见的评估（例如，针对特定群体图像提示检索到
负面价值文本的可能性），然后将这两个指标进行关联。这些实验在偏见传播方向（图像到文本四项，文
本到图像四项）和分析的内容类型（四项关于正负情感或正负评级，四项关于群体信号）方面有所不同。

绘了亚洲男性。
与所有其他研究一样，我们使用图像/文本
的内在 SC-EAT 组关联与每组正确检索的句
子/图像的外在比例之间的 Spearman相关值来
量化内容/组传播。
内群体基于内隐的效价关联向外显效价结果
的传播。该实验是我们关于偏见传播的主要分
析，因为它关注群体信号（在文本或图像中）
与效价属性之间的偏见关联如何通过 VLM传
播。对于从图像到文本的方向（1-a），我们考
虑图像中的内隐群体信号如何影响检索到的文
本的效价。图像-文本 SC-EAT测量属于某一群
体身份的每个图像的内隐效价效果大小（来自
CFD）。然后，在外显方面，对于同一图像，我
们计算检索到的前 500句子的平均效价，并在
模板上取平均值。
在文本到图像的方向（1-b）中，我们研究
与社会群体相关的文本如何影响检索到的图像
的情感。内在地，通过文本-图像 SC-EAT来测
量，这是通过对每个包含交叉群体身份的句子
计算情感关联的效应量，使用情感评级的图像
（来自 OASIS）。然后，外在地，对于同样的句
子，我们计算检索到的情感评级最高的 500张

OASIS图像的平均情感值。
内在基于效价的群体关联对外在群体结果的
传播。最后，与我们对群体到效价传播的主要
分析相并行，我们考虑效价到群体的传播，或
更具体地说，我们研究通过 SC-EAT测量的图
像/文本的内在效价关联如何导致群体信号的
差异性检索。在图像到文本的方向（2-a）中，
我们研究图像中更强的内在效价评级是否与
更高的可能性相关联，以检索与边缘化群体相
关的文本。本质上，我们使用图像-文本群体
SC-EAT来找出给定的效价图像（来自 OASIS）
与包含属于单个交叉身份（相对于均匀代表
所有交叉群体的文本）的群体术语的文本的关
联。外在上，我们获取与相同的 OASIS图像对
于每个 6个交叉社会群体检索到的群体标识句
子的相应比例。
相反，在文本到图像方向（2-b）中，我们测
试带有强烈情感评分的文本是否检索出主要以
某些社会群体为特色的图像。内在衡量标准是
给定情感文本提示与来自特定社会群体的图像
（相对于通过随机平衡抽样选择的所有群体图
像）之间的 SC-EAT关联。从外部来看，我们
计算为同一个交叉群体文本提示检索到的代表
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某一社会群体的图像比例。
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