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• 배경
• 사람들은 컴퓨터나 스마트폰 화면과 같은 GUI와의 상호작용에 많은 시간을 보내고 있음

• 문제
• ChatGPT와 같은 LLM은 이메일 작성 같은 작업에서 사람들을 도울 수 있음.
• GUI를 이해하고 상호작용하는데 어려움을 겪고 있어 자동화 수준을 높이는 데 한계가 있음.

• 방법
• 본 논문에서는 GUI 이해와 탐색을 전문으로 하는 18B개의 파라미터를 가진 시각 언어 모델(VLM), CogAgent

• 저해상도 및 고해상도 이미지 인코더를 활용함으로써 CogAgent는 1120x1120 해상도의 입력을 지원
• 그에 따라 GUI 속 작은 페이지 요소와 그 안의 텍스트를 인식할 수 있음.

• 결과
• VQAv2, OK-VQA, Text-VQA, ST-VQA, ChartQA, infoVQA, DocVQA, MM-Vet, POPE를 포함한 다섯 개의 텍스트가 풍부한 벤치마크와 네 개의 일

반 VQA 벤치마크에서 최고의 성능을 달성

• 의의
• 스크린샷만을 입력으로 사용하는 CogAgent는 HTML을 입력으로 사용하는 LLM 기반 방법들보다 PC 및 안드로이드 GUI 탐색 작업 벤치마크인

Mind2Web이나 AITW에서 더 뛰어난 성능을 보임
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• 배경
• (이상적 시나리오) 작업 설명을 입력하고, 온라인으로 티켓 예매/웹 검색/파일 관리 같은 작업들이 자동으로 완료되는 동안 커피 마시며 휴식
• AutoGPT(2023) : 사용자가 목표를 설정하면 AI가 자동으로 인터넷을 검색하여 방법을 탐색해 결과물을 내놓음
• LLM 기반의 Agent와 관련된 연구 다수 존재

• 문제
• 대부분의 어플리케이션이 GUI를 통해 인간과 상호작용하기 때문에 실제 시나리오에서 상당히 제한적
• 상호작용을 위한 표준 API의 부족
• 아이콘, 이미지, 다이어그램, 시공간 정보는 단어로 직접 전달하기 어려움
• 웹페이지와 같은 텍스트렌더링 GUI에서조차캔버스와 iframe과 같은 요소들은 HTML을 통해 기능을 파악할 수없음

• 해결
• 시각 언어 모델(VLM)을 기반으로 한 에이전트
• HTML과 OCR결과와 같은 텍스트 입력에만 의존하는 대신, VLM 기반 에이전트는 GUI를 직접 인식
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• Dataset
• 현재 대부분의 VLM은 LAION과 같은 웹상의 자연 이미지로 구성된 데이터셋에서 사전훈련
• GUI 이미지는 다른이미지들과 다른특징을 가지는바, GUI와 OCR에 대한 라벨링이 된 데이터셋구축하였음

• 고해상도 vs. 컴퓨팅
• GUI에서는필요와 목적에 따라 작은 아이콘과 텍스트가흔함
• 일반적으로 사용되는 224x224의 해상도로는 인식하기 어려움. 그러나 입력 이미지의 해상도를 높이면긴시퀀스길이발생
• 1120x1120 이미지는패치 크기가 14일 때 6400토큰에 해당하는 시퀀스가 되어긴학습시간과 컴퓨팅리소스필요
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• Base VLM
• CogVLM-17B : SOTA VLM

• High Resolution Cross-Module
• GUI 이해에필수적인 작은 요소 및 텍스트 관련특징에중점

• Pre-training
• Text Recognition Data
• Visual Grounding Data

• GUI imagery Data

• Multi-task Fine-tuning and Alignment
• 스마트폰과 컴퓨터에서 수천개의 스크린샷을 수동으로 수집
• Human Labeler에 의해 화면 요소,잠재적으로 이루어질수 있는

Task,질문-답변형식의 Task Method로 라벨링

• 웹과 안드로이드 동작에초점을맞춘데이터셋인 Mind2Web과
AITW를 사용 (행동 시퀀스 및 해당 스크린 샷을 포함하며, GPT-4를
사용하여 이를 자연 언어질문-답변형식으로변환)
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• Text Recognition
• Synthetic Renderings with Text : 80M
• COYO / LAION-2B의 이미지의 OCR 데이터 : 18M
• arXiv에서출시된 소스코드(LaTeX)의 이미지-텍스트쌍 : 9M

• Visual Grounding
• GUI 에이전트가 이미지 내의 다양한 요소를 정확하게이해하고 그 위치를 파악하

는 능력을갖추는것이 매우중요
• LAION-115M에서샘플링된 이미지-캡션쌍이 있는 40M 이미지로 구성된 시각적

그라운딩데이터셋사용

• 캡션의엔티티를바운딩박스와 연결하여 그 위치를 나타냄
• [[x0, y0, x1, y1]]의형태로 해당 요소의 위치 라벨링

• GUI imagery
• CCS400K(Common Crawl Screenshot 400k) 데이터셋구축
• 모든보이는 DOM 요소와 해당하는렌더링된박스를 컴파일
• 이 데이터셋을 REC 및 REG질문-답변쌍 1억 4천만개로 보완
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• Foundational Visual Understanding



CogAgent : VLM for GUIs

CogAgent : A Visual Language Model for GUI Agents

Experiments

11

• GUI Agent
• Computer Interface : Mind2Web
• Smartphone Interface : Android in the Wild(AITW)
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• Contribution
• CogAgent는 고해상도 입력을 위한향상된 사전훈련 데이터 구축과효율적인 아키텍처를갖춘 VLM 기반 GUI 에이전트
• CogAgent는 다양한 VQA 및 GUI 벤치마크에서 SOTA를 달성하며, 오픈소스로 제공될예정

• Future Works
• CogAgent는 VLM 기반 GUI 에이전트의초기 탐구로서, 여전히몇가지 단점존재
• 정확하지않은출력좌표와 여러이미지를처리하는 능력 부족등이 있으며, 이는추가 연구가필요함을 시사

• Demo
• http://36.103.203.44:7861/

http://36.103.203.44:7861/


CogAgent : VLM for GUIs

CogAgent : A Visual Language Model for GUI Agents

Ideation

13

• GUI Agent 구현
• 현재는 매번스크린샷을 입력하여 다음액션을 Bounding Box 형식으로 반환받는 방식
• 입력에 대한출력 이후다음 화면 스크린샷촬영및 Bounding Box형식의 반환에 대해 해당 동작 자동화 가능

• Human-GUI Agent Interaction
• 위에서 구현한 GUI Agent에 대한 상호작용 User Research 가능
• 컴퓨터 인터페이스 : Mind2Web / 안드로이드 : AITW 데이터셋존재
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• 배경 : Instruction Tuning
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• 문제
• 최근 Instruction Tuning을 위한 데이터가 전체성능에중요한영향을끼친다는 연구 다수
• Instruction Data의품질과 다양한형식의 지시 포함 여부, 단계별추론포함 여부가 성능 결정
• 데이터를 보다 구체적이고추적 가능한 방식으로 정리하고학습하는 방법론에 대한 연구는 난제로남아있음

• 방법 : CORGI Framework
• LLM을 고등학생처럼여기며 고등학교와 대학교와 같은교육기관에서 지적 지식을점진적/단계적으로습득하도록함
• 간단한것에서부터복잡한것으로학습하는 기본 원칙에 따라 LLM학습
• 실제교육과정을 반영한합성 데이터셋 CORGI 구축
• 교육과정별단계적학습을 반영하여 LLM학습

• 결과
• 학습데이터의순서를 최적화한점진적학습이무작위학습보다 성능우위
• CORGI의 작은 데이터셋크기(66K)에도불구하고 지식 벤치마크(MMLU)에서 성능 개선
• 상식추론벤치마크, 언어 이해 벤치마크에서도 성능향상
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• Training Sequences
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• Training Details
• Base Model : LLaMA2 13B (bf16 precision)
• Global Batch Size : 256
• 1 batch per GPU, 16 gradient accumulation

• 16 x A100 GPUs
• Learning Rate : 2e-5
• Sequence Length : 2048
• Epochs : 5

• Evaluation
• MMLU (Multi-domain Knowledge through exam question)
• HellaSwag (Adversarial commonsense natural language inference)
• ARC (Scientific reasoning on grade-school questions)
• TruthfulQA (Adversarial Facts)
• PIQA (Physical commonsense reasoning on atypical situations)
• CommonsenseQA (Commmonsense reasoning abilites on Real-world concepts)
• OpenBookQA
• Lambada
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• Instruction Tuning을 위한 새로운 방법론인 CORGI 소개

• 구조화되고 교육학적 영감을 받은 데이터셋 구축 방법론

• 추론 및 지식 기반 Task에서 기존 벤치마크 뛰어 넘을 뿐만 아니라, 컴퓨팅 리소스 많이 쓰지 않으면서 Outperform

• 인간의 경험 기반으로 구조화된 고품질의 데이터가 모델 성능에 있어 중요한 역할을 한다는 것을 강조

• 연구 Ideation
• 인간의교육과정으로 Finetuning 하였을 때 성능이유의미하게향상확인
• “나라별교육과정”으로 데이터셋을 구축하여 해당 데이터로 Finetuning하였을 때 모델 성능차이는 어떨까?
• MMLU (Exam base Model Evaluation Benchmark)에 해당 실험진행



QnA


