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Introduction
Backgroud

Prompt Learning 이란 무엇일까?

Prompt : Vision-Language Model에서 이미지와의 유사도를 계산하기 위해 자연어 문장 형태로 표현한 텍스트 입력

Prompt Learning : Prompt + Learning

Vision-Language
Model

CLIP

Prompt +

< Class >

Dog

Cat
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Introduction
Backgroud

Prompt Learning 이 왜 필요할까?

Prompt : Vision-Language Model에서 이미지와의 유사도를 계산하기 위해 자연어 문장 형태로 표현한 텍스트 입력

CLIP (VLM, Vision-Language Model) : 대규모 이미지–텍스트 쌍으로 사전 학습된 대표적인 파운데이션 VLM 모델로, 이미지-텍스트 표현 간

유사도를 비교하여 별도의 추가 학습 없이 Zero-shot 이미지 분류를 수행할 수 있음

Vision-Language
Model

CLIP

Prompt +

< Class >

Dog

Cat

CLIP ( Contrastive Language-Image Pretraining )
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Introduction
Backgroud

Prompt Learning 이 왜 필요할까?

Prompt : Vision-Language Model에서 이미지와의 유사도를 계산하기 위해 자연어 문장 형태로 표현한 텍스트 입력

CLIP (VLM, Vision-Language Model) : 대규모 이미지–텍스트 쌍으로 사전 학습된 대표적인 파운데이션 VLM 모델로, 이미지-텍스트 표현 간

유사도를 비교하여 별도의 추가 학습 없이 Zero-shot 이미지 분류를 수행할 수 있음

Prompt +

< Class >

Dog

Cat

CLIP
(Image)

CLIP
(Text)

“Prompt+Dog” “Prompt+Cat”

Image Feature Image Feature

Text Feature

Dog Cat

Cosine 
Similiarity

“ a photo of a “
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Introduction
Backgroud

Prompt Learning 이 왜 필요할까?

문제 상황 : 동일한 Classification Task 에서도 Prompt 에 따라 이미지–텍스트 정렬 및 분류 성능이 달라질 수 있음

→ 데이터셋에 따른 최적의 Prompt를 찾기 위해 다양한 문장을 반복적으로 설계·평가하는데 많은 비용이 요구됨

Prompt +

< Class >

Dog

Cat

CLIP
(Image)

CLIP
(Text)

Cosine 
Similiarity

“ a photo of “

“ an Image of a “

“ a “

…..??
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Introduction
Backgroud

Prompt Learning 이 왜 필요할까?

문제 상황 : 동일한 Classification Task 에서도 Prompt 에 따라 이미지–텍스트 정렬 및 분류 성능이 달라질 수 있음

→ 데이터셋에 따른 최적의 Prompt를 찾기 위해 다양한 문장을 반복적으로 설계·평가하는데 많은 비용이 요구됨

Prompt +

< Class >

Dog

Cat

CLIP
(Image)

CLIP
(Text)

Cosine 
Similiarity

“ a photo of “

“ an Image of a “

“ a “

Prompt를 사람이 직접 작성하지 않고,
주어진 data를 이용해 학습시킬 수는 없을까?

Prompt Learning 
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Introduction
Backgroud

Prompt Learning 은 어떠한 발전을 이뤄왔을까?

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation
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1. CoOp
Context Optimization (CoOp)

Prompt Learning 은 어떠한 발전을 이뤄왔을까?

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

Text Prompt 
Tuning 
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1. CoOp
Context Optimization (CoOp)

Learning to Prompt for Vision-Language Model [IJCV 2022]

문제 상황 : 데이터셋에 따른 최적의 Prompt를 찾기 위해 다양한 문장을 반복적으로 설계·평가하는데 많은 비용이 요구됨

“ 사람이 직접 만든 Prompt 처럼, 주어진 몇 장의 이미지만으로 자동화된 Prompt 를 학습시킬 수는 없을까? “

Prompt +

< Class >

Dog

Cat

CLIP
(Image)

CLIP
(Text)

“Prompt+Dog” “Prompt+Cat”

Image Feature Image Feature

Text Feature

Dog Cat

Cosine 
Similiarity

“ a photo of “

“ an Image of a “

“ a “

…..??
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1. CoOp
Context Optimization (CoOp)

Method & Result

주요 기여 : 기존 CLIP의 handcrafted prompt를 학습 가능한 continuous context vector [𝑣1 ,…,𝑣𝑀] 로 대체

Parameter-Efficient Learning : CLIP encoder는 frozen 상태로 유지하고 context vector만 학습 → 적은 파라미터 수로 학습 가능

결과 : 적은 학습 데이터만으로도 11개 데이터셋에서 handcrafted prompt 대비 우수한 few-shot classification 성능 달성

Text Prompt

CLIP
(Image)

CLIP
(Text)

Image Feature Image Feature

Text Feature

Maximize

𝑉 1 𝑉 2 𝑉 M {class}

Label Set
Turtle

Cat

Dog

Image
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Prompt Learning 의 발전과정

1. CoOp
Context Optimization (CoOp)

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안
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Prompt Learning 의 발전과정

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안

한계 : 
Static Prompt 구조

조건화된 Prompt Learning
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CoOp 은 어떤 한계가 있었을까?

한계점 : Base class에는 강하지만, novel class에서는 성능이 크게 하락하는 Base-to-New Generalization 문제 발생

Base class에 최적화된 prompt가 특정 클래스 분포에 과적합되어, unseen class에 대한 일반화 성능이 제한됨

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

CoOp 
[ IJCV 2022 ]
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CoOp 은 어떤 한계가 있었을까?

한계점 : Base class에는 강하지만, novel class에서는 성능이 크게 하락하는 Base-to-New generalization 문제 발생

Base class에 최적화된 prompt가 특정 클래스 분포에 과적합되어, unseen class에 대한 일반화 성능이 제한됨

→ CoCoOp [1] : CoOp 의 static prompt 구조와 달리, 입력되는 이미지에 조건화된 프롬프트를 학습하는 것을 제안

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

[1] Menglin Jia, Luming Tang, Bor-Chun Chen, Claire Cardie, Serge Belongie, Bharath Hariharan, and Ser-Nam Lim. Visual Prompt Tuning. In Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV), 2022.
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Conditional Prompt Learning for Vision-Language Models [CVPR 2022]

주요 기여 : 입력 이미지의 Visual feature에 조건화된 prompt를 생성

Meta-Net: Linear–ReLU–Linear로 구성된 2-layer bottleneck network

⇒ Image feature를 하나의 conditional token 𝜋로 변환한 뒤, 이를 모든 context vector에 더해 𝑣𝑚 𝑥 = 𝑣𝑚+𝜋 로 구성

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

Text Prompt

CLIP
(Image)

CLIP
(Text)

Image Feature

Image Feature

Text Feature
Maximize

𝑉 1 {class}

Label Set
Turtle

Cat

Image

𝑉 2 𝑉 M

π π π

+ + +

π

Meta-Net
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Conditional Prompt Learning for Vision-Language Models [CVPR 2022]

주요 기여 : 입력 이미지의 Visual feature에 조건화된 prompt를 생성

Meta-Net: Linear–ReLU–Linear로 구성된 2-layer bottleneck network

⇒ Image feature를 하나의 conditional token 𝜋로 변환한 뒤, 이를 모든 context vector에 더해 𝑣𝑚 𝑥 = 𝑣𝑚+𝜋 로 구성

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

ReLU

𝑳𝒊𝒏𝒆𝒂𝒓

𝑳𝒊𝒏𝒆𝒂𝒓

Meta-Net

Text Prompt

CLIP
(Image)

CLIP
(Text)

Image Feature

Image Feature

Text Feature
Maximize

𝑉 1 {class}

Label Set

Turtle

Cat

Image

𝑉 2 𝑉 M

π π π

+ + +

π

Meta-Net
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2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

1) Base-to-Novel Generalization 2) Cross-Dataset Evaluation

3) Domain Generalization

Evaluation

Evaluation Setting

평가 데이터셋

ImageNet, Caltech101, OxfordPets, StanfordCars, Flowers102, Food101, FGVCAircraft, SUN397, DTD, EuroSAT, UCF101

ImageNet, ImageNetV2, ImageNet-Sketch, ImageNet-A, ImageNet-R

Generalization Performance

(1) Base-to-New Generalization (B2N)

(2) Cross-Dataset Evaluation (CD)

(3) Domain Generalization (DG)
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Evaluation Setting

(1) Base-to-New Generalization (B2N)

목적 : 학습 클래스 적응과 새로운 클래스 일반화의 균형을 평가

데이터셋 내 클래스를 Base/New로 분할하고, Base class의 16-shot 데이터로 prompt 학습

Base Accuracy는 학습 클래스 적응 성능, New Accuracy는 unseen class 일반화 성능을 의미하며, Harmonic Mean으로 두 성능의 균형

을 평가

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

𝐇=
𝟐𝐚𝐛

𝐚 + 𝐛

1) Base-to-New Generalization

Train Test

AnnualCrop

Forest

HerbaceousVegetation

Highway

Industrial

Pasture

PermanentCrop

Residential

River

SeaLake

EuroSAT

<Class>

Train

Test
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Evaluation Setting

(2) Cross-Dataset Evaluation (CD)

목적 : 학습 데이터와 클래스 및 도메인 특성이 다른 Target Dataset에서도 성능이 유지되는지 평가하여 데이터셋 간 전이 가능성을 검증

ImageNet에서 클래스당 16장으로 학습한 prompt를 추가 학습 없이 나머지 10개 데이터셋에 직접 적용

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

2) Cross-Dataset Evaluation

Train Test
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Evaluation Setting

(3) Domain Generalization (DG)

목적 : 클래스 의미는 유지되지만 수집 시점, 스타일, 난이도, 표현 방식이 달라진 환경에서 도메인 강건성을 평가

ImageNet에서 학습한 prompt를 ImageNetV2, ImageNet-Sketch, ImageNet-A, ImageNet-R에 추가 학습 없이 적용

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

3) Domain Generalization

Train Test
Datasets
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2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

Evaluation Setting

Model Efficiency 평가

Prompt Learning은 적은 파라미터로 VLM을 효율적으로 적응시키는 것이 핵심 목적

→ 성능 향상이 모델 규모가 아닌 방법론 자체에서 기인하는지 확인하기 위해 Parameter 및 Computational Efficiency를 평가

일반화 성능과 학습·추론 비용 사이의 Trade-Off를 비교하여 실제 적용 가능성을 검증
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2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

Result

(1) Base-to-New Generalization (B2N)

CoCoOp은 CoOp 대비 Base accuracy는 𝟖𝟐.𝟔𝟗→ 𝟖𝟎.𝟒𝟕로 소폭 감소했지만, New accuracy는 𝟔𝟑.𝟐𝟐→ 𝟕𝟏.𝟔𝟗로 크게 향상

11개 데이터셋 중 5개에서 New accuracy가 10%p 이상 향상되었으며, Base 성능 감소보다 New 성능 향상이 전반적으로 더 크게 나타남

CoCoOp의 일반화 성능 강화 특성으로 인해 Base acc는 대부분 3%p 미만으로 소폭 하락했지만, New class에서의 큰 성능 향상을 보임

( = New classes )1) Base-to-New Generalization
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2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

Result

(2) Cross-Dataset Evaluation (CD)

ImageNet에서 학습한 prompt를 10개 target dataset에 적용했을 때, 평균 정확도가 63.88 → 65.74로 향상

대부분의 target dataset에서 CoOp을 능가했으며, 특히 FGVCAircraft, DTD 등 전문화된 데이터셋에서 전이 성능 개선

(3) Domain Generalization (DG)

ImageNetV2에서는 CoOp보다 성능이 소폭 낮았지만, ImageNet-Sketch, ImageNet-A, ImageNet-R에서는 더 높은 성능

입력 이미지에 조건화된 Prompt가 정적인 Prompt보다 분포 변화와 표현 방식 변화에 더 강건함을 확인

2) Cross-Dataset Evaluation 3) Domain Generalization
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2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

Model Efficiency

(1) Params

Meta-Net을 제거한 뒤 CoOp의 Context Token 수를 늘려, CoOp과 CoCoOp의 파라미터 규모를 유사하게 설정

유사한 파라미터 수의 Large CoOp보다 CoCoOp의 New/H 성능이 높음

→ 모델 성능 향상은 파라미터 증가가 아닌 conditional prompting 효과란 것을 보임

(2) Computational Cost

한계 : CoCoOp은 입력 이미지마다 class별 Text Feature를 새로 계산해야 하므로, 학습 속도가 느려지고 GPU memory 사용량이 증가함
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Prompt Learning 의 발전과정

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안

2. CoCoOp
Conditional Context Optimization (CoCoOp)

조건화된 Prompt Learning 제안

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]
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Prompt Learning 의 발전과정

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안

3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

조건화된 Prompt Learning 제안

한계 : 
Uni-Modal Prompting

Multimodal
Prompt Learning



28

CoCoOp 은 어떤 한계가 있었을까?

한계 : Text branch만 조정되며 두 modality가 서로 다른 방향으로 최적화됨으로써 이로 인해 CLIP의 Vision-Language 정렬이 약화될 가능성

이 존재함

→ MaPLe [4] : Text와 Visual branch를 함께 조정하는 Multimodal Prompt Learning 제안

3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

CoCoOp 
[ CVPR 2023 ]

CLIP 인코더 : ViT 12 layer 
(ViT-B/16)

CLIP (Text)

CLIP (Image)

한계 : Uni-Modal 
Prompting
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(3)

MaPLe: Multimodal Prompt Learning [CVPR 2023]

(1)  제안 1 : Multimodal Prompting

(2)  제안 2 : V-L coupling function

(3)  제안 3 : Deep Prompting

3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)
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MaPLe: Multimodal Prompt Learning [CVPR 2023]

(1)  제안 1 : Multimodal Prompting

Text와 Image Encoder 모두에 learnable prompt를 삽입하여 두 modality를 공동으로 Task에 Adaptation

기존 Text-Only Prompt Learning을 Vision-Language Multimodal Prompting으로 확장

3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)
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MaPLe: Multi-modal Prompt Learning [CVPR 2023]

(2)  제안 2 : V-L coupling function

각 layer의 Language Prompt 를 Coupling Function 𝑭에 입력하여 동일한 Layer 의 Visual Prompt 를 생성

Visual Prompt를 독립적으로 학습하지 않고 Language Prompt로부터 projection하여 Vision-Language 정렬을 유지

3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)
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MaPLe: Multi-modal Prompt Learning [CVPR 2023]

(3)  제안 3 : Deep Prompting

여러 Transformer layer에 서로 다른 Learnable Prompt를 삽입하여 인코더 깊이에 따라 Representation을 점진적으로 조정

Layer별 Prompt가 서로 다른 수준의 Context 관계를 학습하여 Stage-Wise Feature Representation 학습을 수행

3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)
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3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

Result

정성적 지표 (t-SNE)

CoCoOp은 Text prompt만 조정하므로 Image Representation은 CLIP과 동일한 반면, MaPLe은 Image Encoder까지 Task에 맞게 학습하였음

DTD, EuroSAT, UCF101의 t-SNE에서 MaPLe이 CoCoOp보다 Base와 Novel class 모두에서 더 명확한 class separation을 형성

Vision과 Language Representation을 함께 조정하는 Multimodal Promp Learning 의 효과를 시각적으로 확인
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3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

Result

정량적 지표

(1)  Base-to-New Generalization (B2N)

11개 데이터셋 평균에서 CoCoOp 대비 Base 80.47→82.28 / New 71.69→75.14 / HM 75.83→78.55로 모두 향상

Caltech101의 Base 성능을 제외한 모든 데이터셋에서 Base와 New 성능을 동시에 개선

학습 클래스 적응과 Novel class 일반화를 동시에 개선하여 기존의 Base–New trade-off를 완화

1) Base-to-New Generalization
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3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

Result

정량적 지표

(2)  Cross-Dataset Evaluation (CD)

ImageNet 성능은 기존 방법과 유사하지만, 10개 target dataset 평균은 CoCoOp 65.74→MaPLe 66.30으로 향상

DTD, EuroSAT, FGVCAircraft 등 ImageNet과 분포 차이가 큰 데이터셋에서 비교적 큰 개선을 기록

(3)  Domain Generalization (DG)

ImageNetV2에서는 CoCoOp과 동일한 성능을 보이고, ImageNet-Sketch, ImageNet-A, ImageNet-R에서는 모두 향상

Multimodal prompting을 통해 스타일과 표현 방식이 달라지는 Domain Shift에 대한 강건성 개선

2) Cross-Dataset Evaluation 3) Domain Generalization
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3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

Ablation Study

(1)  Multimodal Prompting 추가 실험

Deep vision prompting보다 Deep language prompting의 성능이 높은 것으로 보아, CLIP Adaptatation에서 언어 브랜치의 Prompt가 더 큰

기여를 하는 것을 확인

두 Modality에 Prompt를 단순히 독립적으로 삽입하는 것보다 상호 연관된 학습이 중요함을 확인

(2)  V-L coupling function 추가 실험

Language Prompt에서 Visual Prompt로 projection하는 𝑃 → ሚ𝑃 구조가 반대 방향보다 우수

Language→ Vision Coupling 방식이 modality 간 정보 손실을 줄이고 정렬 유지에 더 효과적임을 확인

(1) Multi-modal Prompting 
(2) V-L coupling function
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3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

Ablation Study

(3)  Deep Prompting 추가 실험

Prompt를 더 많은 Transformer layer에 삽입할수록 초기에는 성능이 점진적으로 향상

MaPLe은 layer depth 9에서 가장 높은 HM 성능을 기록하며, Shallow Prompting보다 Deep Prompting이 효과적임을 확인

모든 layer에 prompt를 삽입할 경우 성능이 소폭 감소하여, 지나치게 깊은 prompting은 과적합을 유발할 가능성이 존재

(3) Deep Prompting
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3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

Model Efficiency

(1)  Params

공통 coupling function을 사용하는 MaPLe†는 파라미터를 3.55M→0.41M으로 약 9배 줄여도 HM 78.11을 유지

→ 따라서, 성능 향상이 단순한 파라미터 증가가 아니라 Multimodal Prompting 구조에서 기인함을 확인

(2)  추론 효율 ( FPS )

CoCoOp은 이미지별 Text Feature 계산으로 batch size가 증가해도 FPS가 거의 향상되지 않음

그러나, MaPLe은 class 의 Text Feature를 효율적으로 처리하여 batch size 증가에 따라 FPS가 크게 향상
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Prompt Learning 의 발전과정

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안

3. MaPLe
Multimodal Prompt Learning (MaPLe)

조건화된 Prompt Learning 제안

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

{Text + Visual} 
Prompt Learning 제안
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Prompt Learning 의 발전과정

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

조건화된 Prompt Learning 제안

한계 : 
V-L 연결에서 Text 중심의

Prompt Learning

{Text + Visual} 
Prompt Learning 제안

Multimodel
Representation Learning

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]
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MaPLe 은 어떤 한계가 있었을까?

(1)  한계 1 : Text-Centric Prompting 

(2)  한계 2 : Lower-Layer Prompting 

(3)  한계 3 : Single-Feature Optimization

→ MMRL [4] : 상위 Layer의 Shared representatio을 기반으로 Adaptation과 Generalization을 분리하는 구조 제안

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

한계 (1) : Text-Centric 
Prompting

(1)

(3)

한계 (2) : Lower-Layer 
Prompting

한계 (3) : Single-Feature 
Optimization

(2)
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MMRL: Multi-Modal Representation Learning for Vision-Language Models [CVPR 2025]

(1)  제안 1 : Shared Representation Space

(2)  제안 2 : Higher-Layer Representation Learning

(3)  제안 3 : Decoupling Strategy

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

(1)

(2)

(3)
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MMRL: Multi-Modal Representation Learning for Vision-Language Models [CVPR 2025]

(1)  제안 1 : Shared Representation Space

Modality-agnostic shared representation ℛ에서 Visual / Textual Representation token을 각각 생성

Text 중심의 단방향 projection을 넘어 두 modality가 동일한 Representation Space를 공동 학습

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

(1)
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MMRL: Multi-Modal Representation Learning for Vision-Language Models [CVPR 2025]

(2)  제안 2 : Higher-Layer Representation Learning

Lower layer는 pretrained CLIP의 일반화된 특징을 보존하고, Representation token은 J번째 이후 higher layer에만 삽입

→ Task-specific adaptation을 encoder 후반부에 제한하여 few-shot overfitting을 완화

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

(2)
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MMRL: Multi-Modal Representation Learning for Vision-Language Models [CVPR 2025]

(3)  제안 3 : Decoupling Strategy

Class feature: 기존 CLS/EOT token과 frozen projection을 사용하여 pretrained CLIP의 generalization knowledge를 유지

Representation feature: 새롭게 학습한 representation token과 trainable projection을 통해 task-specific knowledge를 학습

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

(3)
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MMRL: Multi-Modal Representation Learning for Vision-Language Models [CVPR 2025]

(3)  제안 3 : Decoupling Strategy ( Inference )

Base class에서는 class feature와 representation feature를 결합하여 adaptation과 generalization을 함께 활용

Novel class 및 새로운 task에서는 class feature만 사용하여 학습 데이터에 치중되는 overfitting 영향 차단

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

(3)
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4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

Result

(1)  Base-to-New Generalization (B2N)

11개 데이터셋 평균에서 Base 85.68 / Novel 77.16 / HM 81.20 3가지 모두 최고 성능을 기록

일부 데이터셋에서 최고 Novel accuracy는 아니지만, Base와 Novel의 균형 측면에서 가장 높은 HM을 기록

1) Base-to-New Generalization
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4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

Result

(2)  Cross-Dataset Evaluation (CD)

10개 Target Dataset 평균에서 67.25%를 기록하여 기존 방법보다 높은 Cross-Dataset transfer 성능 달성

다양한 Target Domain 전체에 대한 평균 일반화 성능에서 강점

(3)  Domain Generalization (DG)

4개 Target Domain 중 ImageNetV2와 ImageNet-A에서 최고 성능 기록

다양한 Domain Shift에서도 사전학습된 general knowledge를 안정적으로 유지

2) Cross-Dataset Evaluation 3) Domain Generalization
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4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

Ablation Study

(1)  Shared Representation Space 추가 실험

w/o L, w/o V : 한쪽 modality의 representation token을 제거하면 HM 성능이 하락하며, 특히 Visual Representation을 제거할 때 성능 감소

가 큰 것으로 보아 Visual branch가 Downstream Adaptation에 크게 기여함을 확인

w/o RS : Shared space를 제거할 경우 Novel accuracy가 감소하여 modality-agnostic representation이 일반화에 기여함을 확인

(2)  Higher-Layer Representation Learning 추가 실험

Lower layer 삽입은 pretrained knowledge를 손상시켜 성능이 저하

6–12 layer에서 가장 높은 HM을 기록하여 상위 계층에서의 adaptation 효과를 확인

Shared Representation Space &  (3) Decoupling Strategy (2) Higher-Layer Representation Learning
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4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

Ablation Study

(3)  Decoupling Strategy 추가 실험

w/o DS₁ : Base class에서 Representation feature를 제거하면 Base accuracy가 하락하여 task-specific adaptation 효과를 확인

w/o DS₂: Novel class에도 representation feature를 사용하면 Novel accuracy가 77.16→73.80으로 크게 하락

⇒ Base와 Novel에 서로 다른 feature를 사용하는 Decoupled Strategy 의 필요성을 검증

Shared Representation Space &  (3) Decoupling Strategy (2) Higher-Layer Representation Learning
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4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

Model Efficiency

(1)  Params

기본 MMRL은 4.992M parameters로 가장 작은 모델은 아니지만, HM 81.20으로 가장 높은 성능을 기록

Representation dimension을 축소한 MMRL*은 parameter를 0.689M까지 줄이면서도 HM 80.84를 유지

(2) 학습 시간

MMA보다는 느리지만, 높은 성능을 고려하면 학습 시간과 정확도 사이에서 우수한 균형을 제공

(3)  추론 효율 ( FPS ) 

BS=100에서 762.4 FPS로 MaPLe, PromptSRC 보다는 느리지만, 높은 성능과 빠른 학습 속도를 가짐
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Prompt Learning 의 발전과정

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

조건화된 Prompt Learning 제안

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

{Text + Visual} 
Prompt Learning 제안

Multi-Modal Representation Learning
+ Decoupling Strategy
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Prompt Learning 의 발전과정

Text Prompt Multimodal Prompt Multimodal Representation

연속적인 Context vector 제안

4. MMRL
Multi-Modal Representation Learning (MMRL)

조건화된 Prompt Learning 제안

CoOp 
[ IJCV 2022 ]

CoCoOp 
[ CVPR 2022 ]

MaPLe 
[ CVPR 2023 ]

MMRL
[ CVPR 2025 ]

{Text + Visual} 
Prompt Learning 제안

Multi-Modal Representation Learning
+ Decoupling Strategy
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