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Multimodal LLM을 학습시키기 위한 Reward Model

Multimodal Reward Model (MRM)

MLLM 학습
Inference 때 후보 답변을 re-ranking 하는 데 사용
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  LLM MLLM

MRM도 Visual Understanding
Visual Generation 을 한 모델에서 처리해야 함
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Problem

RLVR에서는 labeled preference data가 많이 필요하지만,
Multimodal preference data는 비싸고 수가 적다.
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Solution
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Solution: Text Preference RL

Supervised Fine Tuning (SFT)로 CoT 구조 학습

Text data를 이용해 RLVR로 preference
reasoning

RLVR: Reinforcement Learning  with verifiable rewards
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Solution: Caption-based RL

Task gap
평가 기준, 입력 형식 등이 다름
이미지를 caption으로 바꿈
Caption-based RL 학습

Modality gap
Caption과 visual input은 다름
Cross-Modal Knowledge Distillation (CMKD)
(a)에서 만든 Caption-based RL과 multimodal sample + caption 데이터셋을 이용
Teacher model이 caption으로 reasoning output을 생성하면, MRM이 visual input에도
reasoning을 따라하도록 SFT를 한다.
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Solution: Multimodal RL

소량의 데이터셋을 이용해
RLVR을 수행한다.
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Result: Better than MLLM-as-a-Judge
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Problem

기존 Autonomous Driving

World Model (WM)을 AD policy 내부에 넣음

Policy가 생성한 궤적을 WM이 평가해
가장 좋은 궤적을 선택

(b) 성능은 좋지만 계산 비용이 큼 (c) WM이 예측에 실패하면 문제가 생김
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Solution
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Solution
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Result
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Result
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Result

Query Distillation Reward Distillation

L2 감소 Collision 감소
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Problem

Visual RL
Visual Observation으로 학습

Visual Perception에 의존하기
때문에 adversarial perturbation에

취약함
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Problem

Action 수가 적어 쉽게 교란 가능
Discrete-action visual RLVector-based RL

Vector 값 변경으로 교란 가능

Continuous-action visual RL
고차원 입력을 받고, 연속 action vector를 출력하기

때문에 취약점을 찾기 어렵고, 관련 모델이 없음



20Robot Intelligence Learning & System

Problem

사람에게는 자연스럽게 보여야 함Imperceptibility

Attack Strength 공격이 victim(model)의 cumulative reward를 크게 낮춰야 함

Sample efficiency Black-box attack에서 너무 많이 query하면 비현실적임
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Solution

GAN moduleImperceptibility

Attack Strength
Shadow Q model

Sample efficiency
World Model

공격자가 Q를 학습해 누적 reward를 예측

Generator가 perturbation 생성, discriminator가
clean image와 구분

World model의 rollout을 이용해 덜 물어보고도 Q와
generator를 학습함
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Solution
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Result
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Result
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Result
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