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Introduction
Background

MLLM은 이미지를 어떻게 이해하고 답변할까?

시각 정보를 추출하고 LLM이 처리할 수 있는 표현으로 변환

LLM Layers에서 시각·언어 정보를 통합하여 처리

Decoding을 통해 최종 자연어 응답 생성

Vision Encoder Visual TokensImage

…

Projector LLM Layers Response

----
----
----

MLLM의 visual-language pipeline

Decoding

…
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MLLM은 항상 이미지에 근거해 답변할까?

자연스럽고 자세한 문장이라고 해서 이미지 근거와 일치하는 것은 아님

특히 복잡한 장면에서 visual evidence와 불일치하는 내용을 생성할 수 있음

MLLM description

A boy is crying

이미지에서 확인되지
않는 정보

?

because he lost his parents.

Introduction
Background
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MLLM Hallucination이란 무엇일까?

MLLM Hallucination : 입력 이미지의 실제 시각적 근거와 일치하지 않는 내용을 생성하는 현상

Fluent Response ≠ Visually Grounded Response

Introduction
Background

MLLM description

A boy is crying

이미지에서 확인되지
않는 정보

?

because he lost his parents.
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Introduction
Background

Hallucination은 최종 응답에서만 발생하는 문제일까? 

Visual Grounding : 이미지의 시각적 근거가 충분히 반영되는가?

Language Prior : 시각 정보보다 학습된 언어적 패턴에 과도하게 의존하는가?

Internal Processing : 시각 정보가 LLM layer를 거치며 어떻게 유지·변형되는가?

Vision Encoder Visual TokensImage

…

Projector LLM Layers Response

----
----
----

Decoding

…

↑
Internal

Processing

↑
Language

Prior

↑
Hallucinated

Output
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Introduction
Background

Hallucination은 최종 응답에서만 발생하는 문제일까? 

Visual Grounding : 이미지의 시각적 근거가 충분히 반영되는가?

Language Prior : 시각 정보보다 학습된 언어적 패턴에 과도하게 의존하는가?

Internal Processing : 시각 정보가 LLM layer를 거치며 어떻게 유지·변형되는가?

Vision Encoder Visual TokensImage

…

Projector LLM Layers Response

----
----
----

Decoding

…

↑
Internal

Processing

↑
Language

Prior

↑
Hallucinated

Output

Hallucination은 최종 출력만의 문제가 아니라,

시각 정보의 전달·처리·생성 과정 전반과 관련될 수 있다
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Introduction
Background

그렇다면 Hallucination을 어디에서 완화할 수 있을까? 

Hallucination은 MLLM의 전 과정과 관련될 수 있음

시각 정보의 표현 및 Vision-Language 연결 과정도 영향을 줄 수 있음

본 세미나에서는 LLM 내부의 시각 정보 활용과 생성 과정에 초점을 맞춤

Visual Representation Multimodal Processing
/ Language Generation

Vision Encoder Visual TokensImage

…

Projector LLM Layers Response

----
----
----

Decoding

…

Vision-Language
Bridge
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Introduction
Background

그렇다면 Hallucination을 어디에서 완화할 수 있을까? 

↑
③ Devils in Middle Layers

(CVPR 2025)

Why hallucinate?

↑
② VCD

(CVPR 2024)

How to generate?

↑
① RLHF-V

(CVPR 2024)

What to say?
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1. RLHF-V
Behavior Alignment

RLHF-V : Towards Trustworthy MLLMs via Behavior Alignment from Fine-grained Correctional Human 

Feedback (CVPR 2024)

기존 preference는 Hallucination의 정확한 위치를 알려주기 어려움

RLHF-V는 Hallucinated segment를 직접 교정해 생성 행동을 정렬
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1. RLHF-V
Behavior Alignment

RLHF-V는 Hallucination을 어떻게 교정할까? 

Hallucinated segment를 직접 교정하고, 수정된 응답을 바탕으로 DDPO를 수행

Inputs

Prompt : Please describe 
the image in detail.

The image shows a boy crying on 
a bench. He seems sad because 
he lost his parents. A swing set is 
visible in the background.

A young boy is sitting alone on a 
bench outdoors. He is crying, and 
a woman is standing near the 
swings watching him. Trees and a 
swing set can be seen in the 
background.

MLLM outputs

The image shows a boy crying on 
a bench. He seems sad and is 
looking down at his hands. A 
swing set is visible in the 
background.

A young boy is sitting alone on a 
bench outdoors. He is crying, and 
the swing set behind him is 
empty. Trees and a swing set can 
be seen in the background.

Fine-grained Correctional
Human Feedback

A A*

B B*

…

------------------
------------------
-------------

A

…

------------------
------------------
-------------

A*

<

Dense Direct Preference
Optimization (DDPO)

(1) Human Feedback Collection (2) Human Preference Learning

Final MLLM
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1. RLHF-V
Behavior Alignment

왜 전체 응답이 아니라, 수정된 부분에 집중할까? 

기존 preference는 응답 전체의 선호만 비교

RLHF-V는 Hallucinated segment를 직접 교정해 오류 위치와 수정 방향을 명확히 제공

The image shows a boy crying on 
a bench. He seems sad because 
he lost his parents. A swing set is 
visible in the background.

A young boy is sitting alone on a 
bench outdoors. He is crying, and 
a woman is standing near the 
swings watching him. Trees and 
a swing set can be seen in the 
background.

MLLM outputs

The image shows a boy crying on 
a bench. He seems sad and is 
looking down at his hands. A 
swing set is visible in the 
background.

A young boy is sitting alone on a 
bench outdoors. He is crying, and 
the swing set behind him is 
empty. Trees and a swing set can 
be seen in the background.

Fine-grained Correctional
Human Feedback

A A*

B B*

기존

Response A > Response B

전체 응답 단위 선호 → 오류 위치는 불명확

오류 위치가 명확한 Fine-grained Human Feedback

RLHF-V

Hallucinated segment → Corrected segment

잘못된 부분만 직접 교정

오류 위치와 수정 방향이 명확
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1. RLHF-V
Behavior Alignment

수정된 부분을 더 강하게 학습한다면? 

Original–Corrected response를 preference pair로 구성

Corrected segment에 더 강한 optimization weight를 부여

…

------------------
------------------
----

A

…

------------------
------------------
----

A*

<
DDPO

The image shows a boy crying on a bench. 

He seems sad and is looking down at his hands. 

A swing set is visible in the background.

Unchanged tokens (정상 부분) → Normal weight

Corrected tokens (수정된 부분) → Stronger weight

A*

Final MLLM

수정된 Hallucination segment에 학습을 집중 →
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1. RLHF-V
Behavior Alignment

Fine-grained Alignment는 Hallucination을 실제로 줄였을까? 

Key Results

Object Hallucination 크게 감소

Fine-grained feedback으로 기존 RLHF보다 낮은 Hallucination 

적은 correction data로도 효과적인 alignment 

Fine-grained Feedback → Less Hallucination
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1. RLHF-V
Behavior Alignment

Fine-grained Alignment는 Hallucination을 실제로 줄였을까? 

Key Results

Object Hallucination 크게 감소

Fine-grained feedback으로 기존 RLHF보다 낮은 Hallucination 

적은 correction data로도 효과적인 alignment 

Limitation

Human correction annotation 필요

추가 post-training 필요
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1. RLHF-V
Behavior Alignment

Fine-grained Alignment는 Hallucination을 실제로 줄였을까? 

Key Results

Object Hallucination 크게 감소

Fine-grained feedback으로 기존 RLHF보다 낮은 Hallucination 

적은 correction data로도 효과적인 alignment 

Limitation

Human correction annotation 필요

추가 post-training 필요

그렇다면 추가 Human Feedback과 재학습 없이도 Hallucination을 줄일 수
있을까?그렇다면 추가 Human Feedback과 재학습 없이도 Hallucination을 줄일 수 있을까?

→ VCD (CVPR 2024)
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2. VCD
Decoding Intervention 

Mitigating Object Hallucinations in Large Vision-Language Models through Visual Contrastive Decoding

(CVPR 2024)

추가 학습 없이 Decoding 단계에서 Hallucination을 완화

Original / Distorted visual input의 prediction 차이를 활용
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2. VCD
Decoding Intervention 

시각 정보가 불확실해질수록 Language Prior가 강해질까?      

Visual Evidence ↓ → Language Prior / Statistical Bias ↑

Textual Input X

The color of the banana is …

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗)

Original Visual Input 𝑽

Black

Dark

Yellow

Green

16.72

14.45

11.27

12.30

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗′)

Distorted Visual input 𝑽,

Black

Dark

Yellow

Green

12.57

11.84

14.74

13.57  

↑

↑

Noise ↑ → Black probability ↓ 

Yellow / Green 과 같은 typical color bias ↑

시각적 근거가 약해질수록 Language Prior의 영향이 커짐
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2. VCD
Decoding Intervention 

VCD는 어떻게 Hallucination을 줄일까?      

원본·손상 이미지에서 각각 output distribution 계산

원본·손상 이미지의 예측 차이를 이용해 시각적 근거는 강화하고, 언어적 편향은 억제

Distorted Visual input 𝑽,

Original Visual Input 𝑽

Textual Input X

On the beach, there are …

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗′)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

1 + 𝛼 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠(𝑦ȁ𝑥, 𝑣)
−𝛼 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠(𝑦ȁ𝑥, 𝑣 ,)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

Hallucinated object
“Surfboards” eliminated

Visual Contrastive Decoding
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2. VCD
Decoding Intervention 

손상된 이미지에서도 강한 Token은 무엇을 의미할까?      

원본 이미지 (Original condition) : 시각 정보가 정상적으로 포함된 예측

손상된 이미지 (Distorted condition) : 시각 정보는 약해지고, 언어적 편향의 영향이 상대적으로 증가

Distorted Visual input 𝑽,

Original Visual Input 𝑽

Textual Input X

On the beach, there are …

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗′)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

Visual Evidence를 약화시켜 Language Prior를 드러내는 역할

[Original condition]

상대적으로 강한 단어 후보

→ Visual Evidence에 의해 지지

[Distorted condition]

강하게 유지되는 단어 후보

→ Language Prior / Bias의 영향 가능성
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2. VCD
Decoding Intervention 

원본 이미지와 손상된 이미지의 예측을 비교하면 무엇이 달라질까?      

원본·손상 이미지의 예측 차이를 이용해 시각적 근거는 강화하고, 언어적 편향은 억제

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

𝒍𝒐𝒈𝒊𝒕𝒔( ȁ𝒚 𝒙,𝒗′)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

1 + 𝛼 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠(𝑦ȁ𝑥, 𝑣)
−𝛼 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠(𝑦ȁ𝑥, 𝑣 ,)

People
Umbrellas
Loungers

Surfboards

Hallucinated object
“Surfboards” eliminated

Visual Contrastive Decoding
Visual Contrastive Decoding

손상된 이미지에서도 강한 단어 후보 → 상대적으로 억제

원본 이미지에서 더 강한 단어 후보 → 상대적으로 강화

시각적 근거(Visual Evidence) ↑  언어적 편향(Language Prior) ↓

Contrast 이전 : Surfboards probability ↑

Contrast 이후 : Surfboards suppressed / eliminated
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2. VCD
Decoding Intervention 

Decoding만 바꿔도 Hallucination이 줄어들까?      

Visual Contrastive Decoding을 적용하면 이미지에 근거하지 않은 object generation이 감소

[Regular Decoding]

A beach with people, umbrellas, loungers, and surfboards

[VCD]

A beach with people, umbrellas, and loungers

→ Regular Decoding에서 생성된 근거없는 표현이 VCD에서는 제거됨
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2. VCD
Decoding Intervention 

Decoding만 바꿔도 Hallucination이 줄어들까?      

Key Results

여러 LVLM에서 Regular Decoding 대비 성능 개선

Object Hallucination 감소

추가 학습 없이 inference 단계에서 적용
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2. VCD
Decoding Intervention 

Decoding만 바꿔도 Hallucination이 줄어들까?      

Key Results

여러 LVLM에서 Regular Decoding 대비 성능 개선

Object Hallucination 감소

추가 학습 없이 inference 단계에서 적용

Limitation

Original / Distorted 두 input을 사용해 추론 비용 증가

Hallucination의 내부 발생 과정 자체를 직접 분석하지는 않음
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2. VCD
Decoding Intervention 

Decoding만 바꿔도 Hallucination이 줄어들까?      

Key Results

여러 LVLM에서 Regular Decoding 대비 성능 개선

Object Hallucination 감소

추가 학습 없이 inference 단계에서 적용

Limitation

Original / Distorted 두 input을 사용해 추론 비용 증가

Hallucination의 내부 발생 과정 자체를 직접 분석하지는 않음

그렇다면 Hallucination이 출력되기 전, LLM 내부에서 그 징후를 찾을 수 없을까?

→ Devils in Middle Layers (CVPR 2025)
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Devils in Middle Layers of Large Vision-Language Models: Interpreting, Detecting and Mitigating Object 

Hallucinations via Attention Lens (CVPR 2025)

기존 연구는 주로 최종 출력(RLHF-V)이나 decoding 과정(VCD)에서

Hallucination을 완화

본 논문은 LLM Layer별 Visual Attention을 분석해 Hallucination의

내부 메커니즘을 해석
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Hallucination은 모델 내부의 어느 단계에서 나타날까?

기존 연구는 주로 최종 출력이나 decoding 과정에서 Hallucination을 완화

하지만 MLLM 내부에서 시각 정보가 어떤 layer에서 처리되고, 어디서 오류가 발생하는지는 명확하지 않음

Vision Encoder Visual TokensImage

…

Projector Response

----
----
----

DecodingLLM Layers

…

어디서 문제?

최종 출력이 아니라, LLM 내부의 시각 정보 처리 과정에 주목해보자!



28

< Middle Layers >

① 시각 정보 강화

→ 이미지 정보를 객체 표현에 반영

② 의미 정제

→ 시각 정보를 다음 token 예측에 활용

3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

모든 LLM Layer가 시각 정보를 동일하게 처리할까?

Attention을 이용해 layer별 시각 정보 처리 과정을 분석

시각 정보의 핵심 처리가 중간 layer에 집중되는 것을 확인

→ Middle Layers가 시각 정보 처리의 핵심 구간

couch remote

cat

couch

(a) Visual Information Enrichment
…

(b) Semantic Refinement

M
id

d
le
 L

ay
er

s

TVCatThe
Hallucination !

Inteactwith
Multiple Objects !

The   …   a



29

3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Middle Layers에서는 시각 정보가 어떻게 처리될까?

Middle Layers의 시각 정보 처리는 두 단계로 나타남

couch remote

cat

couch

(a) Visual Information Enrichment
…

(b) Semantic Refinement

M
id

d
le
 L

ay
er

s

TVCatThe
Hallucination !

Inteactwith
Multiple Objects !

The   …   a

(b) Semantic Refinement
Layer 19 - 26

축적된 시각 정보를 의미적으로 강제
최종 object prediction으로 연결

(a) Visual Information Enrichment
Layer 5 - 18

Image token과 강한 interaction
시각 정보를 object representation에 축적

Late Layers

Early Layers
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Middle Layers에서는 시각 정보가 어떻게 처리될까?

Middle Layers의 시각 정보 처리는 두 단계로 나타남

couch remote

cat

couch

(a) Visual Information Enrichment
…

(b) Semantic Refinement

M
id

d
le
 L

ay
er

s

TVCatThe
Hallucination !

Inteactwith
Multiple Objects !

The   …   a

(b) Semantic Refinement
Layer 19 - 26

축적된 시각 정보를 의미적으로 강제
최종 object prediction으로 연결

(a) Visual Information Enrichment
Layer 5 - 18

Image token과 강한 interaction
시각 정보를 object representation에 축적

Late Layers

Early Layers

시각 정보는 중간 layer에서 먼저

축적되고, 이후 의미적으로 정제
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

실제로 Middle Layers에서 시각 정보가 집중될까?

Layer별 visual attention과 logit contribution을 분석

< Visual attention is concentrated in middle layers >

Early Layers : visual interaction 상대적으로 약함

Middle Layers : visual attention과 contribution이 크게 증가

Late Layers : 최종 prediction으로 전달

Middle Layers가 visual information processing의 핵심 구간으로 관찰됨



32

3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

실제 객체와 Hallucinated 객체는 Attention이 어떻게 다를까?

Layer별 visual attention과 logit contribution을 분석

< Real Object Tokens >

Active visual attention

< Hallucinated Object Tokens >

Inactive visual attention
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

실제 객체와 Hallucinated 객체는 Attention이 어떻게 다를까?

Layer별 visual attention과 logit contribution을 분석

<Visual Attention Ratio>
생성 token이 image token을얼마나참고하는지나타내는지표

Real token : 

enrichment stage에서 visual attention이 높음

Hallucinated token : 

같은 구간에서 visual attention이 상대적으로 낮음

Hallucinated token은 Visual Information Enrichment 단계에서 낮은 visual attention을 보임
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

그런데 attention이 단순히 약한 것만이 문제일까?

Real token : 여러 head가 실제 객체 영역을 비교적 일관되게 참조

Hallucinated token : head마다 서로 다른 객체·영역을 참조

Real
Object 

Hallucinated
Object 

→ Hallucinated token은 낮은 visual attention뿐 아니라, 
Head 간 불일치한 visual interaction을 보임
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Middle-layer Attention만으로 Hallucination을 구분할 수 있을까?

Middle Layers의 Visual Attention Ratio를 Hallucination signal로 활용

2-layer MLP로 Real / Hallucinated token 분류

1 2 3 4 185 L-2 L-1 L… … …

Middle Layers (5-18)
Or

Visual Information Enrichment Stage VAR Features
VisualAttentionRatio

…

2-Layer MLP

… …

Real Token

Hallucinated Token

<Detection Performance by Layer Range>

Best single-stage
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Middle-layer Attention만으로 Hallucination을 구분할 수 있을까?

Middle Layers의 Visual Attention Ratio를 Hallucination signal로 활용

2-layer MLP로 Real / Hallucinated token 분류

1 2 3 4 185 L-2 L-1 L… … …

Middle Layers (5-18)
Or

Visual Information Enrichment Stage VAR Features
VisualAttentionRatio

…

2-Layer MLP

… …

Real Token

Hallucinated Token

<Detection Performance by Layer Range>

Best single-stage

Hallucination은 출력되기 전, Middle Layers의 Attention에서 이미 구분 가능한 신호로 나타남
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Hallucination을 유발하는 Attention을 직접 보정한다면?

여러 Head에서 공통적으로 강조되는 image region을 통합

Enrichment stage의 visual attention을 공통 영역 방향으로 강화

Head 1  →

Head 2  →

Head 3  →

Object A
(tree)

Object B
(road)

Object C
(house)

Hallucinated Token “people”

Head 1

Head 2

Head 3
Consistent

Visual Regions

ImageTokens

Consistent
Visual Regions

Object Token
(“People”)

① Inconsistent Head Interaction ② Across-head Aggregation ③ Attention Intervention

공통 visual evidence를 강화해 더 일관된 object prediction을 유도
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Attention을 직접 보정하면 Hallucination도 줄어들까?

Key Results

Middle-layer Attention 보정만으로 Hallucination 지표 감소

여러 LVLM에서 공통적으로 개선 효과 확인

재학습 없이 inference 단계에서 바로 적용 가능
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3. Devils in Middle Layers
Internal Mechanism 

Attention을 직접 보정하면 Hallucination도 줄어들까?

Key Results

Middle-layer Attention 보정만으로 Hallucination 지표 감소

여러 LVLM에서 공통적으로 개선 효과 확인

재학습 없이 inference 단계에서 바로 적용 가능

Limitation

모델별로 visual-processing layer 범위가 달라질 수 있음

Object Hallucination 중심 분석

Middle Layers의 Visual Attention은 Hallucination을 해석·탐지할 뿐 아니라

직접 완화하는 signal로 활용 가능
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Conclusion
이거 뭐라하지?

세 논문은 Hallucination을 어디에서 바라봤을까?

↑
③ Devils in Middle Layers

(CVPR 2025)

Why hallucinate?

↑
② VCD

(CVPR 2024)

How to generate?

↑
① RLHF-V

(CVPR 2024)

What to say?
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Conclusion
이거 뭐라하지?

Hallucination을 줄이기 위해 결국 중요한 것은 무엇일까?

Output만 고치는 것으로 끝나지 않는다

→ 어떤 내용을 생성하도록 학습하는지가 중요 (RLHF-V)

생성 순간에도 Visual Evidence를 지켜야 한다

→ Language Prior가 시각 정보보다 우세해지지 않도록 제어 (VCD)

내부에서 Visual Evidence가 실제로 활용되는지가 중요하다

→ Hallucination signal은 최종 출력 이전에도 나타남 (Devils in Middle Layers)

Hallucination은 최종 응답만의 문제가 아니라,

Visual Evidence가 전달되고 활용되어 응답으로 이어지는 전 과정과 관련된다.
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고맙습니다
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Appendix

Hallucination을 어떻게 발견하고 측정할까? : Benchmark

Output-level benchmark뿐 아니라, Devils에서는 Attention-level signal까지 Hallucination 평가에 활용

평가 이번 발표에서의 역할 핵심

Object HalBench RLHF-V 생성 응답의 Object Hallucination 평가

POPE VCD 객체 존재 여부 기반 Hallucination 평가

CHAIR VCD / Devils 관련 결과 해석 생성 caption 내 hallucinated object 평가

VAR / SVAR Devils Visual Attention 기반 내부 Hallucination signal
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