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Abstract

视觉-语言指令调优实现了两个主要目的：
学习视觉概念和学习视觉技能。在本文中，
我们发现视觉-语言基准测试主要通过训练
具有类似技能或视觉概念的指令来获益。
这一发现启发了我们设计了一种简单的目
标训练数据选择方法，以优化给定基准的
性能。我们首先从基准中提取概念/技能，
确定该基准是主要受益于类似概念还是技
能，最后选择概念/技能最匹配的指令。在
对 10 多个基准进行的实验中，我们的方法
验证了其有效性，与现有的最佳基线相比，
平均在所有基准上提高了 0.9 %，在以技能
为重点的子集上提高了 1.5 %。我们的发现
强调了识别指令选择中固有权衡的重要性，
需要在获得概念知识和视觉技能之间取得
平衡。

1 介绍

近来，视觉语言模型的进展是由大型预训练语
言模型（LLMs）与强大的视觉编码器的模块化
组合推动的，通常通过一个转换视觉特征到与
LLMs 输入空间兼容的格式的模态适配器进行
连接。这种架构允许模型在纳入来自预训练视
觉主干的丰富视觉理解的同时，利用 LLMs的
语言能力。然而，仅仅连接这些组件对于实现
强大的多模态表现是不够的；通常需要在配对
的视觉语言数据上进行广泛的持续预训练以弥
合模态差距。此外，视觉语言指令调优——在
其中模型进一步在特定策划的提示上进行训练
以教授特定的多模态能力——已成为将联合模
型的行为与期望的视觉语言任务对齐的关键。
视觉-语言指令微调已成为一个强大的框架，
用于使多模态模型与人类期望的行为对齐，特
别是在需要视觉感知和语言推理的任务中。这
个微调过程有两个主要目的：首先，它帮助模
型学习将视觉表示与相应的文本概念关联起
来；其次，它使得获取新的视觉能力成为可能，
如计数对象、推理空间关系和推断物理属性。
这双重角色对于在需要对已见或未见指令进行
泛化的现实应用中部署视觉-语言模型至关重
要。

然而，尽管指令微调被广泛采用，用于评估
的视觉-语言基准测试在所测量的能力类型上
往往有所不同。有些侧重于概念识别（例如，
视觉问答），而另一些则强调推理或基于技能
的任务（例如，计数、关系理解或常识推理）。
这种差异引发了一个基本问题：指令选择应该
优先考虑与任务所需技能的对齐，还是与视觉
内容中存在的概念的对齐？更具体地说，是否
可以通过在一个强调类似技能的数据集（与强
调类似视觉概念的数据集相比）上进行微调来
提高基准测试的性能？

为了研究这一点，我们对各种视觉-语言基
准进行了系统分析，旨在了解不同类型的指令
相似性如何影响下游性能。我们的研究表明，
现有的基准分为两类：一种是从涉及相似技能
的指令中受益更多（例如，不同领域的物体计
数）；另一种是从涉及相似概念的指令中受益
更多（例如，基准中常见的物体或场景类别）。
值得注意的是，这种模式在不同的架构和训练
方案中均能保持，表明这种划分是任务性质内
在的，而不仅仅是模型设计的附带产物。

受到这些发现的启发，我们提出了一种简单
而有效的针对性指令选择方法，以适应每个基
准的特点。具体来说，我们首先使用自动指令
解析和技能/概念分类对齐，从给定的评估集
中提取主要概念和技能。然后，我们通过验证
性能差异判断基准是概念主导还是技能主导，
最后选择最符合基准主导类型的训练指令。这
种针对性的策略使模型能够聚焦于最相关的归
纳偏见，无论是概念性还是程序性。

我们在超过十个标准的视觉-语言基准上评
估我们的方法，涵盖了各种任务类型和难度
级别。我们的结果显示了持续的性能提升，相
比最强基线使用非定向指令微调，平均提高了
0.9 %。这些发现强调了基准感知指令选择的
重要性，并为任务自适应多模态学习开辟了新
的方向。
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2 相关工作

2.1 视觉语言模型

大型语言模型（LLMs）(Dubey et al., 2024;
OpenAI; Team et al., 2024; Chiang et al.,
2023) 在各种任务中表现出了惊人的性能。这
一成功主要归功于在万亿级的标记上进行的
预训练，随后是如人类反馈强化学习（RLHF）
(Christiano et al., 2017)等后训练技术。在其文
本领域能力的基础上，最近的研究已将 LLMs
扩展到处理诸如图像等额外的模态。MiniGPT-
4 (Zhu et al., 2023) 集成了一个预训练的视觉
变换器（ViT）骨干与一个 Q-Former 和一个
单一线性投影层，将其与 Vicuna 语言模型结
合，以在多模态任务中实现强大的性能。同
时，InstructBLIP (Dai et al., 2023) 采用类似
方法生成基于图像和文本提示的指令跟随响
应。LLaVA (Liu et al., 2023b, 2024) 通过首
先使用 CLIP (Radford et al., 2021) 编码器对
图像进行编码，然后通过线性 MLP 将视觉特
征映射到文本嵌入空间，从而将大型语言模型
转换为多模态模型，这形成了一种简单但有效
的集成策略。
选择

2.2 视觉指令数据选择

数据集 (Har-Peled and Mazumdar, 2004;
Roux et al., 2012; Campbell and Broderick,
2018; Mirzasoleiman et al., 2020) 已被广泛研
究，以提高模型训练效率。最近，这一研究方向
已扩展到视觉-语言模型，旨在在保持性能的同
时降低训练成本。Coincide (Lee et al., 2024)
将数据集划分为多个子集，并根据聚类的可转
移性保留样本。ICONS (Wu et al., 2024)通过
测量与验证集的梯度相似性来量化各个数据点
的影响，从而识别重要样本。Prism (Bi et al.,
2025) 引入了一种无训练方法，利用皮尔逊相
关分析来衡量 MLLMs 的内在视觉编码能力。
相比之下，PreSel (Safaei et al., 2025) 以不同
的方式解决问题：它首先应用过滤机制识别高
质量图像，然后仅针对选中的样本生成指令。
尽管在减少数据的情况下取得了强性能方面的
显著进展，但关于不同任务如何受到基础概念
或技能影响的研究仍然有限。
我们明确区分了一个二分法：概念，指的是
图像中存在的视觉实体、属性和对象，即外
观；技能，指的是正确解释或回答有关这些实
体的问题所需的推理操作或判断策略，即如何
分析它们。这一区分反映了 Whitehead et al.
(2021) 在视觉问答（VQA）中提出的组合性观
念，他们明确地建模了一种技能-概念的分解，
以实现对技能（例如“颜色”判断）和概念（例

如“汽车”）的新组合的泛化。虽然概念使模
型根植于视觉内容中，但技能捕捉了推进下游
任务成功的潜在推理模式——如计数、空间推
理或趋势分析。Coincide (Lee et al., 2024) 整
合了概念和技能，共同定义了一种相似性的概
念，然后用来最大化所选样本的多样性。在我
们的案例中，解耦这两个轴线允许选择方法基
于模型需要识别的对象与需要推理的方面来选
择训练样本，从而更精确地与各种视觉语言基
准的认知需求对齐。

3 方法论

3.1 问题表述
设 I = {(xi, yi)} 表示一个多模态指令示例池，
其中每个 xi 是一个自然语言指令与一个或多
个图像配对，yi 是预期的响应。给定一个目标
下游任务集 T = {T1, ..., TK} ，我们的目标是
选择一个子集 I∗ ⊂ I ，在指令调整后最大化
在下游任务上的性能。每个任务 Tk 对应一个
基准数据集，其特征是特定的输入输出格式和
评估指标。我们假设，最有益的指令子集因任
务而异，并且指令的视觉内容与任务需求之间
的对齐在下游泛化中起着至关重要的作用。

4 方法论

本研究引入了一种基于检索的框架，用于比
较以概念优先和技能优先的选择策略以策划
视觉-语言指令调优数据。该方法明确地将视
觉概念与视觉技能的概念分开。对于给定的指
令，从候选池中检索出相似的例子，这个过程
通过在概念空间或技能空间中进行最近邻搜索
来实现。

4.1 概念表示
概念表示来源于每条指令关联的图像。图像通
过一个预训练的视觉编码器传递，结果的嵌入
用于表征视觉内容。这种表示在捕捉图像之间
的语义相似性时，对语言信息保持不敏感。

4.2 技能表示
本工作的主要技术贡献在于构建技能表示。与
概念不同，视觉技能在数据集中没有直接标
注，必须推断出来。为了解决这个问题，我们
开发了一条自动化流程来提取和编码每个指令
的技能信息：

1. 通过大型语言模型进行技能分离对于每个
指令-图像-答案三元组，利用大型语言模
型提出问题：“正确回答该指令需要哪些
视觉技能？”回答包括一个简洁的技能列
表，例如物体计数、空间推理或细粒度属
性识别。
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2. 技能嵌入提取由语言模型生成的技能描述
通过预训练的句子嵌入模型被转换为固定
维度的向量。这些嵌入定义了一个技能空
间，其中具有相似认知要求的指令彼此接
近。

这个过程产生了一种表示法，该表示法明确
地将图像描绘的内容与解释所需的推理技能分
开。
给定一个查询指令，最近邻检索可以应用于
概念空间或技能空间。概念优先选择检索出概
念嵌入最接近的示例。技能优先选择检索出技
能嵌入最接近的示例。由此产生两个不同的数
据子集，它们仅在选择标准上有所不同。

4.3 下游评估
接下来对整理后的数据集进行指令调优，以实
现概念驱动与技能驱动数据选择对下游多模态
性能影响的直接比较。具体而言，对于给定基
准，使用其概念邻居训练的模型记为“概念 ↑
”，技能邻居训练的模型记为“技能 ↑ ”。

5 实验

我们在十二个多样的视觉语言基准测试和两个
指令数据集上评估我们提出的指令选择策略。
我们的目标是在数据预算限制下，与几个无目
标基线相比，衡量概念和技能针对的指令选择
的有效性。

5.1 实验设置
数据集 我们在两个数据集上进行了训练预算
限制实验：LLaVA-1.5 (Liu et al., 2023a) 包
含 665k个示例，和 ALLaVA-4V (Chen et al.,
2024) 包含 1.2M 个示例。每个示例包括一个
或多个指令-响应对和一个相关的图像。我们
对 LLaVA-1.5 指令池进行了 5 % 和 10 % 的
采样预算实验，对 ALLaVA-4V 指令池进行了
2.5 % 的采样预算实验。
我们将以概念为优先（Concept ↑ ）和以技
能为优先（Skill ↑ ）的目标选择策略与三个
无目标的基线进行比较：随机采样、Coincide
(Lee et al., 2024) 选择样本以最大化多样性，
以及 PreSel (Safaei et al., 2025) 仅依赖
于图像进行指令选择。值得注意的是，虽然
ICONS (Wu et al., 2024) 也是目标选择的相
关基线，但由于缓存每个训练实例的 LoRA梯
度所需的高计算成本，我们无法再现他们的结
果。
我们使用 LLaVA-1.5框架实现指令微调，该
框架整合了 CLIP-ViT 图像编码器和 Vicuna-
7B 语言模型。微调通过 LoRA 适配器进行，
以提高参数效率。所有模型使用 AdamW 优化

器在一个周期内进行训练，学习率为 2 × 10−5

，批量大小为 128，图像分辨率为 224 × 224
像素。训练分布在四个 NVIDIA A6000 GPU
上。对于具有报告标准差的方法，性能在三个
随机种子上取平均值。
我们预先计算了所有指令示例和基准样本的
嵌入。我们使用 FAISS 库进行高效的最近邻
搜索，以识别每个基准中最相似的前 k 个指
令样本。概念嵌入是通过在图像上使用零样本
CLIP 图像特征提取器获得的。技能嵌入是通
过首先使用 GPT-4o 提示指令中的问题，以获
取回答问题所需的相关视觉技能，接着使用开
源句子转换器 MiniLM-L6-v2 对技能描述进
行编码，以提取 384 维的密集嵌入。

5.2 评价协议

我们在零样本设置中对每个模型在下游基准
上进行评估，报告任务特定的指标，如准确率
（GQA, ScienceQA）和精确匹配（TextVQA,

OCR-VQA），如果适用的话。随机基线用三个
随机种子重复，以考虑训练的变异性，我们报
告平均性能及其标准差。由于计算限制，对于
其他基线，我们报告一次实验运行的结果。随
机基线的标准差用于确定其他基线是否在统计
上显著优于随机基线。
我们在十二个基准上评估我们的方法：

VQAv2, GQA, VizWiz, ScienceQA (SQA-
I), TextVQA, POPE, MME, MMBench (en),
LLaVA-Bench, AI2D, OK-VQA 和 ST-VQA。
这些基准涵盖各种任务，包括通用 VQA、OCR
和科学推理。

5.3 实验结果

表 1 ， 2 和 3 显示了基准测试中基线方法
的比较。基准测试分为三个部分，以水平线分
隔：顶部部分对应于概念导向任务，而底部部
分对应于技能导向任务。中间部分由基准测试
组成，最佳表现的方法并未超过随机均匀基线
平均值加其标准差。最佳表现的方法用粗体突
出显示，第二好的方法用下划线标出。

LLaVA 5 % 表 1展示了在 5 % LLaVA预
算下的结果。在这种低资源环境下，指令选择
尤其具有影响力。针对性的策略在大多数基准
测试中取得了显著的改进，特别是在具有特定
领域特征或推理要求的技能为重点的任务中。

LLaVA 10 % 表格 2 显示了使用 10 % 预
算的结果。虽然增加的数据量减少了方法之间
的性能差距，但有针对性的选择仍然可以在具
有强领域或技能匹配的基准测试中提供显著的
改进。值得注意的是，更多的基准测试受益于
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Table 1: 关于 LLaVA-1.5 的 5 个% 数据选择的实验结果。

Benchmark Untargeted Targeted (Ours)
Random Coincide PreSel Concept ↑ Skill ↑ C-S

VizWiz 28.4 ± 0.7 28.7 28.4 30.2 28.6 +1.6
LlaVa-Bench 66.7 ± 1.4 68.0 68.4 68.0 67.4 +0.6
VQAV2 72.2 ± 0.2 73.3 72.5 72.1 71.6 +0.5
TextVQA 52.0 ± 0.3 52.1 51.1 54.8 54.4 +0.4
GQA 52.7 ± 0.5 53.6 52.0 54.1 54.0 +0.1
MME 1259.3 ± 12.8 1343.0 1326.3 1302.4 1248.2 +54.2

MMBench(en) 55.8 ± 1.4 55.2 57.0 57.1 57.0 +0.1
POPE 84.3 ± 0.6 83.9 84.4 83.5 84.7 -1.2

STVQA 44.7 ± 0.1 46.5 45.1 46.8 47.5 -0.7
SQA-I 65.9 ± 0.5 66.3 66.7 65.8 68.7 -2.9
AI2D 50.8 ± 0.6 50.5 51.1 49.1 53.8 -4.7
OK-VQA 45.2 ± 0.7 51.7 42.4 43.2 50.8 -7.6

技能集中的选择，这表明信号在概念集中的选
择中更容易达到饱和。

ALLaVA 2.5 % Table 3 报告了 2.5 %
ALLaVA 设置的结果，其中指令更加多样且噪
声更大。在这种设置中，目标基线显著优于随
机基线，突出了在数据较少的情况下，尤其是
对于更大且更多样化的指令数据集，指令质量
和对齐的重要性。

6 讨论

6.1 不同的优先级化方法对不同的下游任务
有益处

我们的研究结果表明，数据选择策略的有效性
在很大程度上取决于基准测试的性质。概念优
先选择策略往往对那些成功主要依赖于识别和
定位图像内物体的基准测试有利。这类任务，
比如 VQAv2、VizWiz 和 MME，主要是一些
相对简单的是非题或简答题，只要正确识别相
关的视觉元素即可作答。相比之下，技能优先
选择在需要超出物体识别的推理或专业视觉
能力的基准测试中显示出明显的优势。数据集
如 SQA-I、OK-VQA 和 AI2D 需要具备常识
推理、细微属性区分、读取嵌入文本（OCR）、
或基于视觉证据的多步骤推理等能力。性能上
的差异表明，概念驱动和技能驱动的选择是互
补的：前者增强了模型基于视觉内容给出答案
的能力，而后者提升了其在该内容上执行更复
杂推理的能力。

6.2 非针对性基准隐含地权衡性能
虽然 Coincide 和 PreSel 等不针对特定目标的
基线方法平均表现良好，但它们往往在各个

任务之间做出隐含的权衡。这些方法偏向于
全局频繁出现的指令模式，这可能有利于像
VQAv2 或 GQA 这样的通用基准，但会降低
在特定领域或技能密集型任务上的表现。在原
始基线研究中未报告的多个以概念为中心的基
准中，我们观察到，当应用这些启发式方法时，
这些未报告任务的表现往往较差。这突显了理
解不针对特定目标选择所带来的隐藏偏见和权
衡的重要性。这种全局平均方法的另一个后果
是，像 TextVQA或 SQA这样的特殊案例（需
要更专业的技能，例如 OCR、组合推理）容
易被忽视。我们的研究表明，在通常不针对特
定目标的选择策略中加入更加强调技能多样性
的焦点，可能有助于缓解这些限制，降低以平
均表现为目标的优化成本，同时支持那些处于
主流分布之外的任务。

6.3 混合选择策略
我们还研究了结合概念导向和技能导向策略是
否能提供两全其美的效果。对于每个基准，我
们根据视觉概念和技能为每个指令计算了相关
性得分，然后探索了多种方法以将这些得分组
合成一个统一的选择标准。具体而言，我们尝
试了 (1) 将概念和技能相关性得分相加，(2)
取两个得分的最大值，以及 (3)均分选择预算，
以便一半的指令基于概念相关性选择，另一半
基于技能相关性选择。
表 4 展示了在一个代表性概念和技能目标
的子任务上的三种混合方法。令人惊讶的是，
这些混合策略中没有一种能够始终优于单一目
标的方法。在几乎所有的基准测试中，表现最
差的混合变体都比不上两个目标策略中较好的
那一个。这表明不加区分地结合这两个信号会

4

www.xueshuxiangzi.com



Table 2: 关于 LLaVA-1.5 的 10 个% 数据选择的实验结果。

Benchmark Untargeted Targeted (Ours)
Random Coincide PreSel Concept ↑ Skill ↑ C-S

VizWiz 28.8 ± 1.1 29.7 29.8 29.2 30.8 -1.6
LlaVa-Bench 67.0 ± 3.2 68.6 66.9 68.4 68.2 +0.2
VQAV2 74.0 ± 0.2 75.0 74.0 74.5 73.6 +0.9
TextVQA 53.5 ± 0.7 53.4 53.3 55.0 55.7 -0.7
GQA 56.0 ± 0.2 56.6 56.0 56.6 57.2 -0.6
MME 1349.6 ± 34.1 1382.4 1387.3 1368.6 1302.7 +65.9

MMBench(en) 58.1 ± 0.8 60.8 57.7 57.7 59.5 -1.8
POPE 84.0 ± 1.0 84.3 84.3 84.9 84.3 -0.6

STVQA 47.1 ± 0.6 48.2 47.9 47.7 48.7 -1.0
SQA-I 67.7 ± 0.5 66.9 66.0 67.1 70.4 -3.3
AI2D 52.2 ± 0.5 53.3 51.5 51.9 54.2 -2.3
OK-VQA 49.5 ± 1.3 53.7 50.4 50.7 51.9 -1.2

Table 3: ALLaVA 2.5 % 数据选择的结果。

Benchmark Untargeted Targeted (Ours)
Random Concept ↑ Skill ↑ C-S

VizWiz 21.0 ± 0.4 31.1 30.5 +0.6
LlaVa-Bench 63.2 ± 2.5 76.6 70.7 +5.9
VQAV2 52.5 ± 2.8 72.3 70.9 +1.4
TextVQA 36.6 ± 3.2 52.2 52.8 -0.6
GQA 34.8 ± 1.9 52.7 51.7 +1.0
MME 854.4 ± 97.8 1208.5 1222.9 -14.4

MMBench(en) 29.9 ± 1.8 52.0 54.8 -2.8
POPE 76.1 ± 1.6 83.3 82.3 +1.0

STVQA 29.8 ± 3.5 46.8 47.5 -0.7
SQA-I 44.9 ± 5.4 62.1 66.5 -4.4
AI2D 42.4 ± 2.6 50.3 54.0 -3.7
OK-VQA 0.4 ± 0.3 38.4 24.7 +13.7

削弱主导对齐因子的效果，无论是概念还是技
能，并且没有直接结合概念和技能信号的简单
方法。我们的研究结果暗示，基准测试往往从
一种类型的对齐中受益更大，而不是两者的混
合。

Table 4: 在 LLaVA-1.5 上进行 5 个% 数据选择的
实验结果，用于比较结合概念和技能信号的混合策
略。

Benchmark Concept-Skill Hybrids
Max Sum Split Concept ↑ Skill ↑

GQA 53.9 54.9 53.7 54.1 54.0
MME 1312.3 1312.5 1337.2 1302.4 1248.2

SQA-I 70.1 69.3 68.1 65.8 68.7
OK-VQA 41.9 47.4 47.4 46.8 47.5

Figure 1: 在优先考虑概念与技能邻居时，互相排
名差异和性能差异的分散情况。

6.4 通过互相关排名预测基准对齐

未能实现两全其美的尝试强调了能够预测哪个
维度——概念或技能——对于某个给定基准更
为相关的重要性。与其尝试结合这两种选择启
发式，不如学习自动选择它们之间更为有效前
进的路径。我们探讨能否通过一个简单的相互
排名分析预测哪个对齐因素在某个基准上占主
导地位。其目标是在不进行两个单独的微调实
验的情况下，推断某个基准更可能从概念目标
选择或技能目标选择中获益更多。
对于给定的基准，我们首先在整个指令池上
构建两个相关性排名。概念排名根据样本与基
准图像的视觉概念相似度（使用概念嵌入空间
相似度）对样本进行排序，而技能排名则根据
它们的视觉技能相似度（使用技能嵌入空间相
似度）进行排序。
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为了捕捉这两个排名之间的关系，我们检查
每个列表中的第一个最近邻，并测量该样本在
对方排名中的出现位置。具体来说，对于技能
排名第一的样本，我们记录其在概念排序中的
排名，对于概念排名第一的样本，我们记录其
在技能排序中的排名。我们将这两个交叉排名
分别称为 Rc|s 和 Rs|c 。

解释交叉排名 交叉排名揭示了在给定的基准
中概念和技能共现的强度：

• 如果 Rc|s 较低（即，技能邻居的概念等级
较低），这表明技能相似的样本在视觉上
是多样化的，这意味着该基准强调的是一
般推理能力而不是特定的视觉领域。

• 如果 Rc|s 很高，这表明技能相似的样本
也共享相似的视觉概念，这意味着所需的
技能与特定领域相关。

• 相反，高 Rs|c 表示概念相似的样本往往
涉及相似的技能，而低 Rs|c 表示概念邻
居在技能需求方面是异质的。

通过比较这两个交叉等级，我们可以推断出
基准测试的主要对齐因素。一般技能基准往往
具有较低的 Rc|s 但较高的 Rs|c ，因为一般技
能广泛应用于许多概念，但概念邻居主要对应
于需要类似低级技能的简单问题。另一方面，
特定技能基准往往具有较高的 Rc|s 但较低的
Rs|c ，因为在技能上相似的样本通常共享重
叠的视觉结构，而概念邻居可能不会表现出所
需的专门技能。这种不对称的模式使我们可以
将基准测试归类为主要由技能驱动还是概念驱
动，而无需明确运行两种目标选择策略。

结果 图 1 显示了互相关等级差（Rs|c − Rc|s
）在 x 轴上的散点图，以及模型在优先考虑概
念与技能时的性能差异在 y 轴上的散点图。靠
近左下角的数据点对应于以技能为目标的基准
测试，而右上角的数据点对应于以概念为目标
的。简单的交叉排名启发法成功预测了首选的
对齐类型，从而实现了自动化且轻量级的基准
感知指令选择策略。我们发现这种预测方法比
简单组合两种策略（如前一小节所述）更为一
致，因为它明确识别了哪个因素——概念或技
能——在基准测试的数据分布中占主导地位。
为了验证所提出的技能提取流程是否捕捉到
有意义且不平凡的信息，我们检查了 SQA-I
基准的技能描述，并将其与 LLaVA-1.5 训练
混合中的最近邻进行了比较（见表 5 ）。检索
到的邻居展示了基于技能的表示与解决每个问
题所需的推理步骤紧密一致，而不仅仅是简单
的物体计数或识别。

例如，“解读跨月的图表趋势”和“从视觉
线索中理解植物的生长要求”等技能突出了从
图像本身无法显现的一些微妙、依赖于情境的
细节。这一合理性检验表明，技能嵌入在根据
所需的推理类型进行指令分组时是有效的，而
不是按表层的视觉相似性。

7 结论

在这项工作中，我们研究了视觉-语言指令选
择的问题，重点考察了选择策略如何影响后续
的性能。我们引入了基于视觉概念和技能的目
标指令选择方法，并证明了不同的基准测试在
概念和技能的倾向上表现出明显的偏好。我们
的实验揭示了在与其对应重点对齐的任务中，
概念和技能目标的选择可以优于无目标的基
线，特别是在指令预算有限的情况下。此外，
对概念和技能邻居进行简单的互相排名分析显
示出清晰的不对称模式，这表明一个基准测试
是概念驱动还是技能驱动。这一见解指向了一
种轻量且自动的选择正确选择策略的方法，而
无需代价高昂的尝试与错误过程。

8

局限性 虽然我们的研究结果突出了有针对性
地选择指令的价值，但仍存在若干限制。首先，
我们的视觉概念和技能分类是通过启发式和半
自动标注结合而成的，这可能无法充分捕捉多
模态能力的细微差别或相互依赖性。其次，我
们的方法假设在选择过程中可以访问基准级别
的信息，而这在涉及新颖或私有任务的部署场
景中可能并不一定成立。此外，我们的方法目
前将每个基准单独对待，并未考虑在为多个任
务选择的指令上联合调整模型时的多任务泛化
或干扰效应。最后，我们策略的有效性可能因
模型大小和预训练质量而异，并且需要进一步
研究以评估其在不同架构间的可迁移性。
在未来的工作中，我们的目标是开发自动化
的方法，在没有监督的情况下推断基准对齐偏
好，实现对未见任务的动态零样本选择。我们
还计划探索更细粒度的选择标准，这些标准考
虑了概念和技能属性之间的交互效应，并扩展
我们的框架到多任务和持续指令调整设置。
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A 提取技能描述的提示

Here is a list of questions about an
image:
[QUESTION_1]
[QUESTION_2]
[QUESTION_3]
Don’t answer the above questions
directly. What visual skills are
required to answer these questions?
Answer in one short sentence with
less than 20 words without any extra
reasoning.
我们遵循 COINCIDE (Lee et al., 2024) 的
评估方法来评估重叠的基准测试。唯一的小
差别在于，我们采用了 gpt-4o-mini 来判断
LLaVA-Bench 的结果。我们还通过排除不可
回答的子集来计算 VizWiZ 的准确性。我们发
现，对于性能较差的模型来说，不可回答子集
的表现更好，这可能是因为模型对每个问题
都输出“不可回答”作为响应。对于新基准测
试，我们直接使用了 LMMS-Eval 库提供的实
现 (Li* et al., 2024) 。
我们重新实现了 Coincide (Lee et al., 2024)
和 PreSel (Safaei et al., 2025) 的结果。重新
实现 Coincide 非常简单，因为他们完全开源

了代码库，并且他们的选择方法支持选择任意
数量的样本。PreSel 需要先在数据集的一个随
机 5 %子集中训练一个参考模型，然后依赖于
参考模型提供的信号进行选择。直接与 PreSel
在 5 % 的结果进行比较是不公平的，因为那
仅仅是 5 % 的随机样本。因此，PreSel 的 5 %
基线是通过使用参考模型额外选择 5 % 的数
据来实现的，有效地利用了 10 % 的数据。然
而，即使有这个优势，PreSel 仍然无法超越其
他方法。

B 关于技能描述的额外定性研究
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Table 6: OK-VQA 样本与其在 LLaVA-1.5 训练混合物中的最近邻样本之间的技能描述比较。

Samples from benchmark Nearest neighbors in training set

One must recognize the vehicle type and its design characteristics
to determine its historical context and invention date.

Identifying the vehicle type and recognizing its historical
context.

One needs to identify the meal’s ingredients, presentation
style, and cultural context to suggest a suitable side dish.

One must identify cultural elements in the dish’s presentation,
ingredients, and style.

Identifying the pastry type, size, and any visible toppings
or fillings.

One must identify colors, textures, and shapes of the filling
in the pastry.

One must identify size, shape, and features typical of buses
versus vans to answer the question.

You need to identify and differentiate types of buses based
on visual characteristics.

Identifying logos, labels, and packaging design details in
the image to determine the origin of the beverage.

The ability to identify brand logos and labels on beverage
packaging.
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