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摘    要   针对多模态大模型在抽象度示意图 (如几何、电路、科学图表)理解中面临的视觉感知静态化挑战, 提出一种基于

前瞻性机制的多视角视觉推理框架. 该方法旨在模拟人类“慢思考”的认知机理, 通过引入相对注意力与信息增益门控, 实
现对关键视觉线索的主动搜索与去噪; 利用逻辑置信度与视觉相关性进行双维质量评估, 构建“观察–假设–验证”的动态闭

环推理系统. 实验表明, 该方法在多学科的示意图推理数据集上显著优于现有主流方法, 在并未引入过多计算开销的同时,
大幅提升了复杂示意图问答的准确率与鲁棒性.
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Abstract   To address the static visual perception challenge faced by multimodal large models in understanding ab-
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当前视觉语言模型 (vision-language models, VLMs)在通用自然场景 (如图像理解、自动驾驶)

下表现优异[1−3], 但在面对涵盖多学科的复杂推理任

务时仍显力不从心[4−5]. 这种局限性在数理科学等核

心教育场景中尤为突出[6], 因为此类学科知识主要

以高度抽象的示意图 (diagram)形式呈现 (如几何

证明、力学模型等). 这类任务不仅要求模型具备视

觉感知能力, 更需进行严谨的跨模态逻辑推演[7−8],
因此现有模型难以满足智能教育场景对精准解题与

辅导的实际需求.
这一性能瓶颈的根源, 在于现有模型的主流架

构难以适应教育数据中“稀疏视觉语义”与“高密度

逻辑”的深度耦合. 与现实世界中语义直观的自然

图像截然不同, 教育示意图往往在空白背景中仅由

线条与符号构成, 其关键解题信息高度浓缩于微小
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的视觉线索之中 (如化学角标、几何切点、矢量指向

等)[9]. 人类在求解此类问题时, 会进行动态的“看图–
思考”循环, 注意力随推理步骤在图像细节与整体

结构间灵活切换; 相比之下, 现有方法多采用“一次

性编码 (one-pass encoding)”策略, 在完成初步视觉

感知后便完全依赖文本推理. 这种静态的感知模式

使得模型在长链推理中无法回溯视觉信息, 极易产

生“逻辑自洽但视觉失实”的幻觉[10−11], 导致最终答

案缺乏可靠的视觉依据.
如图 1所示, 现有的主流推理范式应用于示意

图问题求解时均存在本质局限. 思维链 (chain-of-
thought, CoT)范式 (如图 1 中的 1))依赖模型的

直觉式响应 (System 1)[12], 由于推理过程缺乏中间

步的视觉校准, 其错误往往在推理早期便开始积累

且无法被纠正. 为克服这一缺陷, 蒙特卡洛树搜索

(Monte Carlo tree search, MCTS)等搜索增强范

式 (如图 1中的 2))被相继提出[13−15], 它们试图通过

扩大搜索空间或预测未来输出来增强推理的鲁棒

性. 然而, 这类方法本质上仍局限于文本概率空间

的优化, 尽管MCTS在扩展过程中成功涵盖包含正

确答案的推理路径 (如: 65°), 但在最终决策时, 其
评估机制依赖于后验的逻辑自洽性而非图像证据匹

配度, 导致正确答案在搜索过程中被“看见”却未被

“选中”. 模型本质上是在包含大量“视觉误判分支” 的
噪声空间中进行低效试错, 这不仅会造成严重的算

力冗余, 且依旧难以从根本上剔除那些“逻辑通顺

但视觉错误”的幻觉路径[16].
针对现有单次编码范式在教育示意图推理中存

在的“感知–推理协同鸿沟 (perception-reasoning
synergy gap)”, 本文提出一种基于前瞻性机制的多

视角视觉推理框架 (look-ahead multi-perspective
framework, LaMP). 该方法旨在模拟人类学习者进

行深度思考 (System 2)的认知机理[17], 将传统的线

性单向推理重构为一个“观察–假设–验证”的动态闭

环系统. 与被动接收全局特征的传统方法不同, LaMP
的核心理念在于建立一种“推理驱动 (reasoning-
driven)”的主动感知模式. 该框架填补了视觉感知

与逻辑推演无法同步互动的协同鸿沟, 引入“前瞻

性视觉验证机制”, 使得模型能够预演多种可能的

推理路径, 并依据这些前瞻假设, 动态地从复杂的

示意图背景中解耦出关键的细粒度视觉线索(无论

是几何切点还是地理标识)以进行一致性校验. 通
过这种迭代式交互, LaMP确保了生成的每一步推

理不仅在逻辑上自洽, 更在视觉上拥有确凿的证据

支撑, 从而显著提升了模型在多学科教育综合任务

上的准确率与可解释性.
为了验证 LaMP的有效性, 本文在多个包含示

意图的推理数据集上进行广泛实验. 结果表明, LaMP
在不同参数规模的基座模型上均取得显著优于现有

主流 (state-of-the-art, SOTA)方法的性能; 相较于

原始基线模型, 该方法在平均准确率上实现约 4.2%
至 5.2% 的显著提升. 此外, 计算开销分析表明, LaMP

 

1) 思维链范式

2) 蒙特卡洛树搜索

3) 基于前瞻性机制的多视角视觉推理 (LaMP)

问题: 如图, WXYZ is a 
parallelogram. Find ∠XWZ.

Parallelogram WXYZ, 
the unknown∠XWZ

Since WXYZ is a parallelogram, 
∠WXY = 82°, So ∠XWZ = 
180° − 82° = 98°.

The 82° on the image…an obtuse 
angle, could it be the whole ∠X ?
33° is an acute angle…

…∠WXY = 82°, ∠YXZ = 33°

初始状态节点

…∠WXZ = 82°, ∠YXZ = 33°

Assuming 82° is the side 
length … logic interrupted.

Interpret 82° as the full 
angle ∠WXY…

Since WXYZ is a parallelogram, 
∠WXY = 82° + 33°= 115°…The 
result is ∠XWZ = 65°

Interpret 82° as ∠WXZ 
and 33° as ∠YXZ…

To find the degree of ∠XWZ, we need 
to know its supplementary angle…

…as WXYZ is a parallelogram, so ∠WXY = 
115° …The result is ∠XWZ = 65°.

…results in ∠WXZ = 82° − 33° = 49°. 
The calculated ∠XWZ = 98°.
…By the law of cosines, cos∠WZY = −0.285, 
so ∠WZY = 106.6°, therefore ∠XWZ is 73.4°.
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图 1    不同视觉推理机制在求解几何问题上的对比

Fig. 1    Comparison of different visual reasoning mechanisms in solving geometry problem
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在大幅增强复杂跨模态任务推理能力的同时, 对比

基线模型并未引入过大的额外计算负担, 成功实现

推理性能与计算效率的优良平衡.
本文的主要贡献总结如下:
1)提出一种主动视觉推理新范式: LaMP框架

突破了传统方法“被动看图”的桎梏, 通过前瞻性搜

索与动态视觉交互, 将多模态推理从静态的开环过

程转变为动态的闭环探索, 有效解决了示意图推理

中视觉感知静态化的难题;
2)构建“视觉–逻辑”双重校准机制: 设计一套

包含相对注意力提取、自适应信息增益门控及双维

度 (逻辑自信度与视觉相关性)评分的完整算法流

程, 从机理上保证了推理路径在逻辑上的严密性与

视觉上的忠实度;
3)验证多学科场景下的优越性: 在多个示意图

复杂推理基准上的实验证明, LaMP能够有效提升

模型的视觉推理性能, 为智能教育应用的落地提供

新的理论视角与技术路径.

 1　相关工作

 1.1　基于大语言模型的推理规划与优化

大语言模型 (large language models, LLMs)
的出现为通用人工智能带来了新的机遇[18]. 其逐步

推理能力[12] 通过引入树搜索等更具表达力的算法

得到显著增强. 例如, ToT (tree of thoughts)[13] 通
过维护推理状态树来探索多种可能性, 在此基础上,
部分工作进一步结合多源知识注入以提升常识问答

的可靠性[19]. 而基于蒙特卡洛树搜索 (MCTS)的框

架 (如 RAP[14])则进一步将语言模型作为世界模型

进行推理规划. 同时, 前瞻性解码 (predictive de-
coding)[15] 通过预测未来输出来引导当前生成, 增强

了推理的全局一致性. 为了进一步提升推理的闭环

能力, 研究者引入了自我反思 (self-reflexion)[20]、过
程监督 (process supervision)[21] 以及持续学习 (con-
tinual learning)[22] 的演进思想, 使模型能够识别并

修正自身的逻辑谬误. 此外, 借鉴控制领域中的世

界模型[23] 与组合优化思想, 规划 (planning)算法被

广泛应用于解决复杂长程任务. ReAct[24] 通过交错

生成推理轨迹与行动来协同处理任务, 这一范式也

推动了 LLMs工具学习 (tool learning)领域的快速

发展[25]. 尽管这些 System 2范式在纯文本推理中取

得了突破, 但将其有效迁移至多模态领域, 仍需解

决视觉反馈稀疏与跨模态对齐困难等核心问题.

 1.2　多模态思维链与视觉推理

关于多模态思维链 (multimodal CoT)推理的

研究主要沿袭两大路径. 第一类是专用视觉专家模

型, 该类方法通过为视觉语言模型 (VLMs)配备绘

图工具并增强空间推理能力来实现. 例如, Visual
Sketchpad[26] 引入了辅助的草图绘制步骤来辅助思

维过程, 而 CogCoM[27] 则通过操作链 (chain-of-ma-
nipulations)机制使模型能够主动提取视觉证据,
这与视觉–语言–动作 (vision-language-action, VLA)
模型的发展趋势不谋而合[28]. 第二类是改进的提示

策略与视觉指令微调, 旨在激活模型的隐含推理能

力. T-SciQ[9] 利用大语言模型生成的数据合成策略

来增强科学问答能力. 近期, InstructBLIP[29] 等工

作通过大规模视觉指令微调, 显著提升了模型对细

粒度视觉特征的敏感度. 与上述工作不同, 本文提

出的 LaMP框架不依赖外部专家模型, 而是通过内

源性的前瞻性注意力机制, 实现了推理过程中的动

态视觉纠错.

 2　前瞻性多视角视觉推理方法

 2.1　整体框架

不同于自然图像语义在全局空间上的均匀分

布, 教育领域的示意图 (如几何证明、电路拓扑或化

学分子式)具有显著的“背景极度稀疏、关键信息高

度浓缩”的视觉特性. 传统的静态视觉编码范式往

往被大量空白背景主导, 难以捕捉微小但决定性的

符号线索 (如垂直标记、电流方向). 为了弥合由此

产生的“感知–推理协同鸿沟”, LaMP借鉴了人类

学生在处理此类高密度信息时的“系统 2 (System
2)”认知机理, 即并非依赖一次性浏览, 而是基于逻

辑推断主动回溯图像以搜寻证据.
据此, 如图 2所示, 本文将推理过程重构为一

个“观察–假设–验证”的动态闭环, 共包含四个层级

递进的协同阶段: 模型首先利用相对注意力机制

(第 2.2节)抑制无效背景噪声, 根据当前推理上下

文动态解耦出关键的视觉线索 (如几何切点或物理

受力区域); 随后, 引入信息增益门控 (第 2.3节)类
比“考点筛选”过程, 自适应过滤低信息量的背景区

域, 实现对高密度视觉区域的细粒度感知; 在此基

础上, 模型并行生成前瞻性假设 (第 2.4节), 并通过

包含逻辑置信度与视觉相关性的双重校验机制, 进
行“图文一致性校验”, 剔除符合语言习惯但缺乏图

像证据的“伪科学”解释, 从而动态决策出最优推理

路径并更新上下文 (第 2.5节).
上述过程不断迭代 (详见算法 1), 从而构建出

一条推理过程严密且视觉信息充分的完整的推理

过程.
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　  算法 1. LaMP 前瞻性推理算法流程

I Q Tmax输入. 原始图像 , 查询问题 , 最大迭代步数 .

C输出. 推理链上下文  及最终答案.

C(0) ← ∅1) 初始化上下文 

t = 1 Tmax2) For   to  ;

3)　 阶段一: 注意力引导的视觉多样性采样

Pquery Pcurr Ares4)　 构造  和 , 提取相对注意力 ;

Anorm5)　 上采样并归一化得到 ;

S6)　 生成候选区域集合 .

7)　 阶段二: 基于相对信息密度的自适应门控

Iactive ← {Iglobal}8)　 初始化活跃输入集 ;

Bk ∈ S9)　 For 每个候选区域  do

E(Bk)10)　　计算预期信息增益 ;

E(Bk) ≥ 111)　　if   then

Iactive ← Iactive ∪ {Icrop(Bk)}12) 　　　 

13)　　End if

14)　End for

15)　阶段三: 多视角生成与联合质量评估

{si}16)　并行生成候选推理样本集 ;

Sconf Svis17)　计算路径置信度  与视觉相关性 ;

Sfinal18)　计算归一化融合得分 .

19)　阶段四: 推理链动态扩展与决策

s∗ = argmaxs∈Iactive Sfinal(si)20)　选择最优样本 ;

C(t) ← C(t−1) ⊕ s∗21)　更新上下文 ;

s∗ Iactive = ∅22)　if   包含终止标记 or 

23)　　break

24)　end if

25) End for

C(t)26) return 

 2.2　阶段一: 注意力引导的视觉多样性采样

为了在每一步推理中精准定位所需的视觉信

息, 本阶段致力于从冗余的历史上下文中解耦出当

前时刻的新增关注点, 从而动态确定模型所需的视

觉输入区域.

 2.2.1　相对注意力提取与空间映射

I Q

C(t−1)

Pquery Pcurr

给定图像 、问题  和当前推理过程的上下文

, 为了从视觉层面区分“题目要求的关注区域” 　

与“当前已推理的关注区域”, 首先构造问题提示

 与当前推理过程提示 .

Pquery = Q, Pcurr = C(t−1) (1)

这两组文本提示分别代表了问题的原始语义约

束与当前的推理轨迹. 本文所使用的基座模型 (如
Qwen2.5-VL)均采用统一的 Decoder-Only Trans-
former架构, 视觉编码器提取的图像 Token经线性

投影后与文本 Token拼接为同一序列, 在解码器中

进行因果自注意力 (causal self-attention)计算. 因
此, 下文所提取的注意力图来源于自注意力权重中

文本查询末位 Token对所有图像 Token的注意力

 

步骤 t

阶段一: 注意力引导的视觉多样性采样

阶段二: 基于相对信息密度的自适应门控

阶段三: 多视角生成与联合质量评估

步骤 t − 1

视觉语言
模型

步骤 t + 1

初始候选区域

预期增益计算

E(      )>1?

问题 Q

上下文
C (t−1)

C (t−1)

r*

图像 I

注意力
提取

选择集合 S

选择集合

S

上采样

滑动

窗口

相关性

筛选

是

否

层级验证融合评分

推理路径 ri

a

余弦相似度

前瞻性探索
...

...

...

... ...
阶段四: 推理链动态扩展与决策

活跃视觉

输入集

路径置信度 Sconf

wv

视觉相关性 Svis

wp
S

s1 s2 sk+1

ri

Aquery

Asolution

Sfinal(si)

Pquery

Pcurr

Aquery

Acurr

Ares

Anorm

y /cm
4

0

−4

2 4 t /s

y /cm
4

0

−4
2 4 t /s

 

图 2    LaMP整体架构示意图

Fig. 2    Diagram of the overall architecture of LaMP
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I

Hheads

k ∈ {query, curr}
Hheads

Ak ∈ RNimg

分布, 反映的是模型在生成决策时对图像不同区域

的关注程度. 选择最后一层全头平均的设计动机在

于: 1)由于残差连接的逐层聚合效应, 最后一层的

注意力分布天然反映了模型最终决策时刻对图像区

域的聚焦, 与 LaMP “推理驱动感知”的目标最为一

致; 2)深层注意力更多编码高级语义与跨模态对齐

关系, 相比浅层侧重局部纹理特征的注意力, 更适

合捕捉“问题语义–图像区域”的关联; 3)多头平均

可有效缓解单头的随机噪声与偏特异性问题, 提供

更稳健的空间分布估计. 相关对比实验详见参数敏

感性分析部分. 为了将其转化为对应的空间分布,
将图像   分别与这两个提示输入 VLMs,  提取

Transformer最后一层  个注意力头的平均权

重. 具体而言, 对于第  种情况, 本
文将   个注意力头的视觉注意力权重进行平

均, 得到聚合注意力图 .

Ak =
1

H

H∑
h=1

A(h)
k (2)

Nimg A(h)
k h

H

其中,   为图像 Token总数;   表示第  个注

意力头从文本查询末位 Token到所有图像 Token
的注意力分布;   为注意力头总数.

Ares

为了精准捕捉那些“问题需要关注但当前尚未

充分关注”的区域, 本文提出了相对注意力提取机

制. 通过计算二者的比值, 获得相对注意力 :

Ares =
Aquery + ϵ

Acurr + ϵ
(3)

ϵ ϵ = 10−8

Acurr

Aquery

其中,   ( ) 为数值稳定常数. 该操作利用

 作为分母, 不仅抑制了历史关注点, 更针对示

意图“前景稀疏、背景主导”的视觉特性, 有效过滤

了大量无信息的空白背景噪声, 同时保留  中

未被覆盖的高响应区域. 这能够显著高亮显示下一

步推理所需的新增视觉线索, 有效避免模型陷入重

复关注的局部极值. 在基于示意图的问题求解中,
这一机制尤为关键. 例如, 在几何推理过程中, 相对

注意力机制能够抑制当前求解过程的注意力占用,
引导模型主动将聚焦到所需要的特定的几何元素

(如切线、角标)上, 从而实现对微小视觉线索的精

准捕捉.

Ares

Aup

Anorm

为了将尺寸相对较小的注意力特征映射回原始

图像空间并进行标准化度量, 首先对  进行双三

次插值 (bicubic interpolation)上采样得到 , 随
后应用空间归一化处理得到 .

Aup = BicubicUpsample(Ares, (h, w))

Anorm =
Aup −min(Aup)

max(Aup)−min(Aup) + δ

(4)

h w δ δ = 10−8

[0, 1]

Anorm

B = {Bi}Mi=1

M = 10

{τi}Mi=1 τi ∈ [0.5, 0.9]

5× 5

ρmin ×min(w, h) ρmin = 0.3

M ρmin

其中,   为图像的高;   为图像的高;   ( )
为防止分母为零的微小量. 这一过程确保了注意力

分布被规范化至区间 , 为后续的跨尺度比较

与区域积分提供了统一的度量基准. 基于 , 进
一步采用基于多阈值分割与形态学处理的候选区域

生成策略生成初始候选区域集合  . 具
体流程如下: 1)在注意力图上设置  个均匀

分布的阈值 ,  ; 2) 对每个阈值

生成二值化图并应用  核的形态学闭运算; 3)
提取最大轮廓的最小外接矩形作为候选区域; 4)过
滤宽或高小于 ( )的区域;
5)若有效候选不足, 补充中心裁剪和全图区域. 关
于初始候选数  和最小裁剪比例  的参数敏感

性分析详见实验部分.

 2.2.2　基于最大边界相关性的区域选择

B
K

在获得大量候选区域后, 为了从集合  中筛选

出  个最具代表性的裁剪区域, 必须解决贪心选择

可能带来的视觉信息冗余问题. 为此, 将区域选择

建模为最大边界相关性优化问题.
Bi、Bj定义两个候选区域  的空间互补度如下:

D(Bi, Bj) = 1− IoU(Bi, Bj) (5)

S

B∗

其中, IoU (intersection over union)表示交并比.
采用迭代策略构建选择集合  (初始为空). 在每一

步迭代中, 依据以下目标函数从剩余集合中选出最

优候选区域 :

B∗ = arg max
B∈B\S

[
λQ(B) + (1− λ) min

B′∈S
D(B, B′)

]
(6)

Q(B) λ 0.7

B∗ S S ← S ∪ {B∗}
其中,   为区域内的注意力积分;   设置为 .
选出  后, 将其动态加入集合  (即 ),
并进入下一轮迭代直至满足数量要求. 该策略通过

显式建模“信息质量”与“空间多样性”的权衡, 确保

选出的视觉输入既能覆盖关键线索, 又能在空间上

保持最大的互补性.

 2.3　阶段二: 基于相对信息密度的自适应门控

Bk E(Bk)

经过阶段一的多样性采样, 模型已获得了一组

在空间上互补的候选视觉区域. 然而, 并非所有

的候选区域都包含对推理有价值的信息. 为了避免

将计算资源浪费在低信息量的背景区域, LaMP
引入了预期增益门控 (expected gain gating)机制,
核心在于仅当局部区域的信息密度显著高于全局

平均水平时, 才对其进行独立的细粒度推理. 定义

区域  的预期信息增益  为其相对显著性密

度比.
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E(Bk) =

1
|Bk|

∑
(x, y)∈Bk

Anorm(x, y)

1
|I|

∑
(x, y)∈I

Anorm(x, y)
(7)

E(Bk) ≥ 1

(E(Bk) < 1)

Iactive

该指标客观衡量了区域内的注意力集中程度.
从物理含义上看,   等价于“仅保留信息密

度高于全图平均水平的区域”, 是一个基于相对密

度的无参数自适应准则, 而非需要人工调整的经验

阈值. 该准则具有内在的跨数据集自适应性: 对于

信息高度集中的示意图 (如几何图形), 注意力分布

峰值更尖锐, 候选区域中仅少量能超过均值, 门控

趋于严格; 对于信息较分散的图表 (如科学流程图),
注意力分布更均匀, 门控则相应放宽. 相关敏感性

实验详见参数敏感性分析部分. 这一筛选机制高度

契合示意图“信息密度分布极不均匀”的本质特性,
即关键语义往往高度浓缩于局部 (如函数拐点、电

路元件), 而存在大量无效空白. 与自然图像不同,
教育场景下的视觉推理不需要全图扫描. 该门控机

制类似于学生审题时的“考点筛选”过程: LaMP能

够自动忽略低密度的背景区域  , 强制

模型将计算资源集中在可能包含解题线索的“高价

值区域”. 基于此, 构建最终的活跃输入集 , 仅
保留那些优于平均增益的区域.

Ilocal = {Icrop(Bk) | Bk ∈ S, E(Bk) ≥ θ} (8)

Iactive = Ilocal ∪ {Iglobal} (9)

Ilocal Icrop

Iglobal θ

其中,   为局部视图集合;   为由原图裁剪得

到的区域;   为全局视图;   为信息增益门控阈

值, 取值为 1.

Iactive
1 K

K

K + 1

值得注意的是, 全局视图始终被保留, 以维持

推理过程中的整体语义连贯性. 至此,   包含了

 个提供整体信息的全局视图与  个聚焦细粒度

信息的局部视图, 对应  条不同的推理路径. 这种

“宏观 + 微观”的互补组合, 使得模型能够从不同

认知层面并行出发, 最终形成  条侧重点各异

的推理路径, 从而有效避免了单一视角的推理盲区.

 2.4　阶段三: 多视角生成与联合质量评估

Iactive Iactive
在获得具备多视角特征的活跃视觉输入集

 后, 模型进入前瞻性探索阶段. 对于  中

的每个视图, 模型并行生成候选推理步骤. 值得说

明的是, 本文采用单视图独立推理策略, 即为每个

视觉视图独立生成推理链, 而非将多图联合输入模

型. 这是因为将原图与局部裁剪配对输入时, 模型

自注意力需在显著增长的图像 Token序列上进行

分配, 导致局部关键细节的注意力权重被摊薄 (注
意力稀释); 同时, 局部裁剪本身为原图子区域, 配

对输入会造成同一视觉内容以不同分辨率重复出现

的冗余干扰. 单视图独立推理使模型在每次前向传

播中专注于单一视角, 随后通过融合评分在推理层

面而非特征层面进行综合判断, 实验表明该策略性

能优于多图联合输入 (详见实验部分分析). 为了全

面评估这些生成路径的质量, 提出了结合逻辑自洽

性与视觉忠实度的双维度评分指标.

 2.4.1　路径置信度与视觉相关性建模

1)路径置信度 (path confidence): 该指标用于

衡量模型生成文本的内部逻辑确定性, 给定生成序

列的 Token对数概率, 计算其平均值.

Sconf(si) =
1

Ls

Ls∑
j=1

log p(tj |t<j , I, C
(t−1)) (10)

si i

L

si L Ls

si tj j

t<j tj

其中,   表示活跃输入集中独立生成的第  个候选

推理样本, 在此过程中设定前瞻深度为 , 即每个

候选样本  包含前瞻生成的  个句子;   表示该

生成序列  的总 Token长度;   为当前预测的第 

个 Token;   则表示在预测  之前所有已生成的

历史 Token序列.

ri

Asolution Q

Aquery

2) 视觉相关性 (visual relevance): 该指标用于

验证生成的推理内容是否忠实于图像信息, 防止模

型生成符合语言逻辑但与图像事实 (如物理方向、

几何数值)相悖的幻觉. 将生成的推理过程文本 

作为新的提示信息, 提取其对应的视觉注意力图

, 并计算其与基于问题   得到的注意力图

 的余弦相似度.

Svis(si) = cos(vec(Aquery), vec(Asolution)) (11)

vec(·)其中,   表示矩阵的向量化操作 (vectorization),
即把注意力图矩阵按列或按行展开成一个一维向

量, 以便计算两个向量之间的余弦相似度.

 2.4.2　基于层级验证的融合评分

Sfinal

{si}Ni=1

最终评分  采用加权融合机制. 为了消除不

同指标量纲带来的影响, 首先对两项指标进行归

一化. 对于当前的候选样本集 , 归一化计算

如下:

Ŝ
(i)
conf =

S
(i)
conf −min

j
S
(j)
conf

max
j

S
(j)
conf −min

j
S
(j)
conf + δ

Ŝ
(i)
vis =

S
(i)
vis −min

j
S
(j)
vis

max
j

S
(j)
vis −min

j
S
(j)
vis + δ

(12)

j j ∈ [1, N ] 1 ≤ j ≤ N

N

其中,   的取值范围为 (即 ), 表
示在当前共包含  个推理样本的候选集中进行全
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局的极大值与极小值搜索比对. 随后, 通过加权组

合得到最终得分.

S
(i)
final = wvŜ

(i)
vis + wpŜ

(i)
conf (13)

wp、wv wp = 0.7, wv = 0.3

Svis

设定   (例如  ), 这种

双重校准机制直击教育推理中的核心痛点: 传统的

CoT方法容易在长链推理中产生“逻辑自洽但视觉

失实”的幻觉 (例如, 模型通过文本逻辑推导出一个

公式, 但忽略了图像中隐含的定义域限制). 通过引

入 , LaMP实际上在每一步推理中都进行了一

次检查, 模拟了人类在得出中间结论后“查阅图像

以验证假设”的认知习惯, 确保生成的每一步数学

推导都有确凿的图像证据支持.

 2.5　阶段四: 推理链动态扩展与决策

s∗
基于上述多维评估, 算法进入决策更新阶段.

选择候选集综合得分最优的样本 :

s∗ = arg max
s∈Iactive

Sfinal(s) (14)

r∗

C(t)

将该最优步骤产生的推理内容  动态追加至

当前推理链上下文  中. 这一过程循环迭代, 直
至模型生成终止标记或活跃输入集为空, 从而构建

出一条逻辑严密且视觉依据充分的完整推理链.

 3　实验

 3.1　数据集

为了全面评估模型面对不同类型示意图时的推

理性能表现, 本文选取了多个代表性数据集进行系

统测试:
● 数理推理 (math & physics reasoning). 该类

数据集主要考察模型在数学和物理领域的视觉推理

能力. 本文选用 MathVista [4]、MathVision [30] 和
PhysReason[31]. 这些任务要求模型不仅能精准理解

视觉信息, 还需结合数学公理或物理定律进行多步

逻辑推导.
● 多学科综合 (multi-discipline). 聚焦于跨学

科知识融合及对各类示意图的理解能力. 数据集包

括 AI2D [ 3 2 ]、Sc iQA-IMG [ 3 3 ]、MMStar [ 3 4 ]  和
M3CoT[35]. 此类任务侧重于评估模型在复杂综合场

景下的推理泛化性与鲁棒性.

 3.2　实验设置

基线模型与对比方法. 实验基于当前主流的视

觉语言模型 (VLMs)展开, 基座模型包括 Qwen2.5-
VL-Instruct (7B、32B)与 InternVL2.5-Instruct
(8B). 基线 (Baseline)设定为基座模型本身在不依

赖任何推理增强技术的情况下, 采用标准自回归解

码直接生成答案, 以此作为性能对比的基础. 为验

证 LaMP的有效性, 选取了四类代表不同技术路线

的推理范式进行对比: 1) MCTS[12]: 代表基于蒙特

卡洛树搜索算法的复杂逻辑推理增强策略; 2) Pre-
dictive Decoding (Pred. Dec.)[15]: 一种基于未来输

出来引导当前生成, 从而增强全局一致性的前瞻性

解码方法; 3) DyFo[36]: 专注于动态视觉搜索, 强调

在推理开始之前完成注意力聚焦; 4) ICoT[37]: 利用

交错图文上下文的多模态思维链提示方法.

FLOPs ≈ 6nP P

n

0.6 1.0 0.1

评估指标与实施细节. 采用单次生成正确率

(即对每个问题仅生成一个候选答案, 该答案与标准

答案一致的比例, 即大模型评测中的 Pass@1 指
标)作为所有基准测试中衡量准确率的主要性能指

标, 记为准确率 (Acc.). 此外, 为了精确量化计算资

源消耗与性能之间的权衡 (trade-off), 计算推理过

程中的浮点运算次数 (floating point operations,
FLOPs), 近似公式为 , 其中  为模

型参数量,   为生成 Token的总数量. FLOPs数值

越低, 计算成本越低, 对应的部署效率越高. 为确保

样本多样性并测试鲁棒性, 温度参数的取值范围为

 至 , 间隔为 , 每次生成样本时均随机选择.
所有实验均在 4张 NVIDIA A100 (80 GB) GPU
上并行进行. 对于 Predictive Decoding和本文提出

的 LaMP方法, 当模型输出“REASONING_COM-
PLETE”标记时视为推理结束.

 3.3　主要实验结果

如表 1 和表 2 所示, 在七个不同的数据集上,
基于三种不同规模的 VLMs, 将本文提出的 LaMP
方法与当前最先进的推理增强策略进行了全面对

比, 表 1中 SciQA为 SciQA-IMG的缩写, Avg. 为
模型在不同任务上的准确率平均值的缩写. 实验结

果的具体分析如下:
综合性能的显著优势. LaMP在所有测试的基

座模型 (从 7B到 32B)及各类任务上均取得了一致

且显著的性能提升. 与基线模型及其他推理增强

方法相比, LaMP在平均准确率上始终保持领先.
值得注意的是, 即便是在参数量较大的 Qwen2.5-
VL-32B-Instruct模型上, LaMP依然能进一步挖

掘模型潜力 , 超越了计算代价高昂的 MCTS 和

Predictive Decoding. 这证明了 LaMP在增强视觉

感知与逻辑推理方面的通用性, 且该优势不依赖于

特定的模型架构.
视觉理解与逻辑推理的动态平衡. 多模态大模

型在处理复杂任务时, 必须在图像理解与文本推理
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之间取得平衡. 以 MCTS 和 Predictive Decod-

ing为代表的语言侧增强方法虽然在部分综合推理

任务上带来了性能提升, 但在MathVista和Math-

Vision等高度依赖视觉细节解析的数学几何任务

中, 性能提升相对有限. 这表明, 单纯依靠文本进行

多步推理而忽视视觉信息的实时验证并不十分可

靠. 相反, 侧重于视觉搜索的方法 (如 DyFo)虽然

增强了局部感知, 但在需要长链条逻辑推演的任务

中表现不尽如人意. LaMP通过引入“前瞻性”机制,

在推理过程中动态交替进行视觉验证与路径规划,

有效解决了这一矛盾, 因而在各类任务中均取得了

最佳平衡.

细粒度视觉细节的精准捕捉. LaMP在处理包

含复杂几何图形和科学图例的数据集时表现突出.

得益于相对注意力机制和信息增益门控, LaMP能

够主动聚焦于对当前推理步骤最具价值的局部区

域, 而非被动接收全局模糊特征. 相较于 Baseline,

LaMP在这些任务上的性能增幅明显高于其他对比

方法, 验证了其在细粒度视觉信息提取上的优越性.

良好的模型扩展性 (scal ing properties) .
LaMP的性能增益表现出良好的可扩展性. 随着基

座模型参数量的增加, LaMP带来的绝对性能提升

依然稳健. 这表明该方法并非仅是对小模型能力的

修补, 而是能够有效激发并利用更大规模基础模型

潜在的强认知与推理能力. 随着基座模型的持续演

进, LaMP的增益效果有望进一步放大.

 

表 1    不同方法在两大类视觉推理基准上的性能对比 (Pass@1 (%))
Table 1    Performance comparison of different methods on two major categories of

visual reasoning benchmarks (Pass@1 (%))

数理推理 多学科综合

模型方法 MathVista MathVision PhysReason AI2D SciQA MMStar M3CoT Avg.

Qwen2.5-VL-7B-Instruct

Baseline 68.20 18.09 14.35 80.51 74.42 63.87 59.62 54.16

MCTS 69.60 18.75 16.27 81.87 78.09 66.20 60.87 55.95

Pred. Dec. 69.90 19.73 18.65 82.67 78.68 65.67 61.34 56.67

ICoT 47.50 10.53 15.73 81.35 77.24 42.07 61.17 47.95

DyFo 68.40 16.78 14.75 80.93 76.95 64.47 61.26 54.80

LaMP 70.80 24.34 21.76 84.07 81.95 69.80 62.68 59.34

InternVL2.5-8B-Instruct

Baseline 64.40 22.00 11.58 81.61 76.15 60.47 57.16 53.34

MCTS 65.00 24.67 14.21 82.97 79.67 62.00 58.24 55.25

Pred. Dec. 65.40 25.00 17.16 83.74 80.37 62.40 58.76 56.12

ICoT 42.90 16.12 13.57 82.25 78.63 39.40 58.50 47.34

DyFo 64.70 20.39 12.08 81.96 77.89 61.47 58.58 53.87

LaMP 67.10 28.62 19.35 84.84 82.10 65.67 59.32 58.15

Qwen2.5-VL-32B-Instruct

Baseline 74.70 25.33 19.42 83.29 78.83 69.47 62.81 59.13

MCTS 76.20 27.31 21.38 84.68 80.76 70.60 64.15 60.73

Pred. Dec. 76.60 27.96 22.76 85.17 81.95 71.07 64.62 61.45

ICoT 58.70 21.05 20.76 84.03 79.77 54.60 63.93 54.69

DyFo 75.60 24.67 20.35 83.52 78.93 70.07 64.32 59.64

LaMP 77.70 30.59 25.43 85.87 84.33 72.87 66.35 63.31

 

表 2    不同推理方法在各基座模型上的计算成本 (FLOPs)对比

Table 2    A comparison of the computational cost (FLOPs) of different reasoning methods across different base models

基座模型 Baseline MCTS Pred. Dec. ICoT DyFo LaMP

Qwen2.5-VL-7B 8.35e+12 4.05e+14 1.85e+14 1.88e+13 1.98e+13 1.54e+14

InternVL2.5-8B 1.02e+13 4.58e+14 2.09e+14 2.21e+13 2.38e+13 1.87e+14

Qwen2.5-VL-32B 3.59e+13 1.79e+15 8.17e+14 8.07e+13 8.63e+13 6.38e+14
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计算效率与性能的权衡. 尽管 LaMP 相比原

始 Baseline引入了额外的计算开销, 但其效率显著

优于同类复杂推理策略. 与MCTS相比, LaMP通

过“前瞻性”机制和信息增益门控设置大幅减少了无

效路径的探索, 运算量 (FLOPs)降低了约 62%, 同
时在准确率上实现了反超. 这表明 LaMP在计算资

源消耗与推理性能提升之间取得了更优的 trade-
off, 是一种高效且高性能的推理增强框架.

≈
≈
≈

为更全面地反映实际部署效率, 进一步补充了

wall-clock runtime对比实验. 如表 3所示, 在统一

硬件条件 (A100 80 GB)下, LaMP在单卡上的推

理时间约为 68 s, 在 4 × A100样本级并行配置下

可降至约 31 s (见表 4), 不到 Predictive Decod-
ing 的一半 ,  仅为 MCTS 的约 1/5. 若按“单位

FLOPs倍率所带来的准确率回报”衡量, LaMP相

对 Baseline的 FLOPs倍率为 ~ 18.4×, 对应效率

比为 +5.18%/18.4×   0.28%/×, 远优于 MCTS
(+1.79%/48.5×   0.04%/×)和 Predictive Decod-
ing (+2.51%/22.2×   0.11%/×). 综合来看, LaMP
的延迟水平在云端教育平台等延迟容忍度为数十秒

至数分钟的核心应用场景中完全可以接受, 具备良

好的实际可部署性.

此外, 本文对 LaMP内部各阶段的时间开销进

行了细粒度分解 (见表 4). 结果显示, 阶段三 (多视

角生成与联合质量评估)是绝对的计算瓶颈, 占据

了 90.4% 的 FLOPs和 85.3% 的实际耗时, 但该阶

段天然支持多卡样本级并行, 同一迭代内的候选样

本彼此完全独立, 不存在跨样本的数据依赖关系. 在
4 × A100配置下, 阶段三的耗时从 ~ 58 s降至 ~ 21 s
(加速比 ~ 2.8×), 端到端推理时间从 ~ 68 s降至

~ 31 s (全局加速比 ~ 2.2×). 这一近线性的加速特

性表明, 随着可用 GPU数量的增加, LaMP的端到

端延迟有望进一步降低 .  阶段二虽几乎不产生

GPU FLOPs, 但通过过滤低信息量的背景区域从

源头减少了阶段三的视觉输入数量, 对维持整体计

算效率起到了关键的调控作用.

 3.4　消融实验

为了深入探究 LaMP框架中各核心组件对最

终性能的贡献, 本文在MathVista和M3CoT数据

集上开展了多层次的消融实验. 首先通过对比 LaMP
完整模型与三种组件级变体的表现 (如图 3所示)
验证各基础模块的有效性, 随后通过变体级组合消

融与跨方法组件替换实验, 进一步剖析各阶段的独

立贡献与协同效应.

 3.4.1　组件级消融

Iglobal

视觉主动搜索的影响 (active search). 首先, 为
了验证细粒度视觉信息的重要性, 移除了多阶段的

视觉采样与门控机制 (即“w/o active search”), 仅
保留全局视图  作为输入. 实验结果显示, 该变

体在两个数据集上的性能均出现了明显的下滑. 这
表明, 仅依赖全局图像的粗粒度特征难以支撑复杂

 

表 3    各推理方法的计算成本、推理时间与准确率综合

对比 (Qwen2.5-VL-7B-Instruct, A100)
Table 3    Comprehensive comparison of computational
cost, inference time and accuracy for different reasoning

methods (Qwen2.5-VL-7B-Instruct, A100)

方法 FLOPs 时间开销 (s) 平均准确率 (%) 准确率增益

Baseline 8.35e+12 ~ 3 54.16 —

ICoT 1.88e+13 ~ 8 47.95 −6.21

DyFo 1.98e+13 ~ 12 54.80 +0.64

LaMP 1.54e+14 ~ 68 59.34 +5.18

Pred. Dec. 1.85e+14 ~ 81 56.67 +2.51

MCTS 4.05e+14 ~ 170 55.95 +1.79
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图 3    消融实验结果

Fig. 3    Results of ablation study

 

表 4    LaMP各阶段计算开销与时间分解 (Qwen2.5-VL-
7B-Instruct, 4样本/迭代 × 5轮有效迭代)

Table 4    Computational cost and time breakdown for
each stage of LaMP (Qwen2.5-VL-7B-Instruct,
4 samples/iteration × 5 effective iterations)

阶段 FLOPs
FLOPs
占比 单卡 (s) 四卡 (s)

阶段一: 视觉多样性采样 1.48e+13 9.6% ~ 7 ~ 7

阶段二: 自适应门控 — — < 1 < 1

阶段三: 多视角生成与质量评估 1.39e+14 90.4% ~ 58 ~ 21

阶段四: 推理链动态扩展与决策 — — < 1 < 1

I/O与图像预处理 — — ~ 2 ~ 2

合计 1.54e+14 100.0% ~ 68 ~ 31
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的示意图推理, 而本文提出的主动搜索机制能够有

效补充关键的局部视觉线索.

Ares

相对注意力机制的贡献 (relative attention).
其次, 用标准的原始注意力图直接替换了相对注意

力  (即“w/o relative attn”). 结果表明, 模型性

能受到了一定程度的抑制, MathVista和 M3CoT
上的准确率均出现下降. 这证实了原始注意力由于

受当前推理状态的影响, 往往容易过度关注已处理

区域; 相比之下, 相对注意力机制通过抑制对已处

理区域的关注, 成功引导模型聚焦于未探索的新增

信息点, 从而优化了推理过程中的关注区域分布.

Sfinal

Sconf

双维度评分策略的必要性 (dual score). 最后,
本文探究了联合评分函数  的合理性. 当移除视

觉相关性评分而仅依靠路径置信度  (即“w/o
dual score”)时, MathVista和M3CoT上的性能均

出现下降. 虽然该变体生成的逻辑链条语义通顺,
但缺乏视觉特征的强约束导致了部分与图像事实不

符的幻觉现象. LaMP通过融合视觉相关性与逻辑

置信度, 在保证视觉忠实度的同时维持了逻辑的严

密性, 从而在两个数据集上均取得了最佳性能.

 3.4.2　变体级组合消融

Iglobal

为系统分析各阶段的独立贡献与协同关系, 将
LaMP的四个阶段在功能上归纳为两大协同变体:
变体 A (主动视觉感知), 涵盖阶段一 (相对注意力

引导的视觉采样)与阶段二 (信息增益门控), 负责“看
什么”即根据当前推理进展动态确定所需的视觉输

入区域, 移除后模型仅使用全局视图  作为视

觉输入; 变体 B (前瞻性推理评估), 对应阶段三 (多
视角并行生成与双维度融合评分), 负责“怎么选”,
即从候选推理路径中筛选最优步骤, 移除后模型仅

生成单一路径并以置信度进行贪心选择, 阶段四

(推理链动态扩展与决策)作为迭代框架始终保留.
这种功能性分组方式能清晰地区分视觉增强和推理

增强各自的贡献边界. 基于 Qwen2.5-VL-7B-In-
struct的实验结果如表 5所示.

实验结果表明: 1)两条变体均具有显著且不可

替代的贡献. 相较于两者均被移除的基础配置 (68.30/

1.10% +

1.50% = 2.60% 2.50%

59.80), 单独启用变体 B可带来+1.50/+2.02的提

升, 单独启用变体 A可带来+1.10/+1.11的提升,
二者联合后达到最优 (70.80/62.68). 其中变体 B的

独立贡献更为突出, 说明前瞻性推理评估对最终性

能的驱动力更大, 这与主实验中语言侧增强方法整

体优于纯视觉增强方法的趋势相吻合. 2)两条变体

的贡献高度互补, 功能冗余极小. 以MathVista为
例 ,  变体 A 和变体 B 的独立贡献之和 (

)与两者联合使用的总增益 ( )
近似相当, 二者之间几乎不存在重叠的性能增益来

源. 每条变体在另一条已激活的条件下仍保持显著

的边际贡献, 充分确认了两条变体均不可省略.

 3.4.3　跨方法组件替换

为进一步验证 LaMP各变体设计的必要性与

不可替代性, 将 LaMP的两条变体分别替换为对比

方法中功能对应的组件进行交叉替换实验. 具体而

言, 变体 A 可被替换为 DyFo 的静态区域选择策

略, 变体 B可被替换为 Predictive Decoding的文

本概率路径评估机制. 实验结果如表 6所示.
实验结果揭示了以下关键发现: 1) DyFo +

Predictive Decoding (69.00/60.96)为所有跨方法

组合中表现最弱的配置. DyFo的区域选择在推理

开始前即一次性确定, 无法随推理进展动态调整;
Predictive Decoding仅依赖文本概率空间评估路

径质量, 两个组件之间缺乏信息反馈通路, 形成了“视
觉静态 + 文本单维”的双重瓶颈. 2) DyFo + LaMP
变体 B (69.70/61.73)为跨方法组合中表现最优的

配置, 但与 Full LaMP仍存在 1.10/0.95的差距,
原因在于 DyFo的静态裁剪区域与变体 B的视觉

相关性评分在空间上可能不对齐, 削弱了双维评分

的协同效果. 3) LaMP变体A + Predictive Decoding
(69.40/61.30)的性能低于 DyFo + LaMP变体 B,
进一步印证了路径评估机制相较于视觉输入增强对

最终性能的贡献更为关键. 所有跨方法组合与 Full
LaMP之间的持续差距确认了完整框架中各变体设

计的必要性与协同紧密性.

 

表 5    变体级组合消融实验结果 (Qwen2.5-VL-7B-
Instruct, Pass@1 (%))

Table 5    Results of variant-level combinatorial ablation
study (Qwen2.5-VL-7B-Instruct, Pass@1 (%))

变体 A 变体 B MathVista M3CoT

✓ ✓ 70.80 62.68

✓ × 69.40 60.91

× ✓ 69.80 61.82

× × 68.30 59.80

 

表 6    跨方法组件替换实验结果 (Qwen2.5-VL-7B-
Instruct, Pass@1 (%))

Table 6    Results of cross-method component
replacement experiments (Qwen2.5-VL-7B-

Instruct, Pass@1 (%))

组合方式 MathVista M3CoT

DyFo + Predictive Decoding 69.00 60.96

DyFo + LaMP变体 B (前瞻评估) 69.70 61.73

LaMP变体 A (视觉感知)+ Predictive Decoding 69.40 61.30

Full LaMP (变体 A + 变体 B) 70.80 62.68
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 3.5　参数敏感性分析

L K

wp/wv M ρmin

θ

LaMP的性能与计算成本受多个关键超参数的

共同影响. 为系统地找到最优的性能−效率平衡点,
本节依次对前瞻深度  与推理路径数量 、评分权

重 、候选区域生成参数  与 、信息增益

门控阈值 , 以及注意力提取策略和多视图输入策

略展开敏感性分析. 除特别说明外, 所有实验均基

于 Qwen2.5-VL-7B-Instruct模型.

L K 3.5.1　前瞻深度  与推理路径数量 

L

K

K

L L K

前瞻推理的最大深度  与每一步采样的候选

区域数量  是影响 LaMP推理质量与计算效率的

两个最核心超参数. 基于MathVista和M3CoT数

据集对二者分别进行了控制变量实验, 在研究  参

数时,   保持为 5; 在研究   参数时,   固定为 3.
结果如表 7所示.

L K = 3

L

L = 3

L

L = 7

前瞻深度  的影响. 固定采样数 , 将推

理步数  从 3增加至 7. 观察发现, 随着步数的增加,
模型性能呈现先上升后趋于饱和的趋势. 当 

时, 由于推理链过短, 模型往往难以完成多跳逻辑

推演; 当  增加至 5时, 模型在MathVista上的准

确率达到峰值. 然而, 继续增加步数至  并未

带来显著的性能提升, 反而导致 FLOPs呈线性增

长, 且过长的推理链引入了误差累积的风险.
K L = 5

K K

K = 1

K K

推理路径数量  的权衡. 固定 , 研究采

样区域数量  (从 1到 5)的影响. 结果显示, 当  较

小 (如 )时, 模型可能遗漏关键的视觉线索;
随着  增加至 3, 性能显著提升. 但当  进一步增

加至 5时, 性能增益边际递减, 同时计算开销 (FLOPs)
大幅增加, 且过多的背景区域可能引入无关噪声干

扰推理.

L = 5 K = 3

综合考虑计算效率与推理性能, 在最终的实验

设置中选取了  和  作为默认配置, 以在

可接受的计算成本下实现最优的推理准确率.

wp/wv 3.5.2　评分权重 

wp wv

wp + wv = 1.0 wv

为探讨式 (13) 中  与  的分配比例对不同

学科任务的影响, 固定 , 将  从 0.1

变化至 0.5 (步长 0.1), 在三个代表不同学科特点的

数据集上进行了参数敏感性分析. 该实验旨在揭示

逻辑置信度与视觉校验在不同类型任务中的最优配

比关系, 实验结果如表 8所示.
wv = 0.3、wp = 0.7

wp

wv wv

实验结果表明: 1)   在所有

三个数据集上均取得了最佳或接近最佳的性能, 该
配置具有良好的跨学科稳定性. 这一现象的合理解

释是: 无论何种学科, 教育示意图推理的核心仍然

是逻辑推导能力 (因此  应占主导), 而视觉校验

主要起“纠偏“与“锚定“作用, 用于约束推理路径不

偏离图像事实 (因此  不宜过高). 2) 当  较大

时, 所有数据集的性能均开始下降, 这是因为过度

依赖视觉相似度可能导致模型倾向于选择视觉“保
守”的推理路径, 从而抑制了深层逻辑推演的探索.

M ρmin 3.5.3　候选区域生成参数  与 

M

ρmin

M ρmin

M →

M

M

ρmin ρmin = 0.1

ρmin = 0.5

M = 10

ρmin = 0.3

为验证候选区域生成参数设置的合理性, 在
MathVista 上对初始候选数   和最小裁剪比例

 进行了控制变量实验, 结果如表 9所示. 对于

初始候选数 , 固定最小裁剪比例  = 0.3, 当
 从 3 增至 10 时准确率稳步提升 (69 .3%  

70.8%), 更多阈值级别能够捕获不同粒度的注意力

聚焦区域; 当  继续增至 15和 20时性能趋于饱

和, 过密的阈值采样产生了大量高度重叠的候选区

域, 信息增益边际递减. 当固定初始候选数   为

10, 对于最小裁剪比例 , 过小的值 ( )
导致候选区域仅覆盖极小的图像碎片, 丢失了必要

的空间上下文信息; 过大的值 ( )则使方

法难以聚焦于关键局部细节. 综合来看,  、

 在性能与效率间取得了最佳平衡, 且方法

对两个参数的敏感度均较为温和, 准确率波动不超

过 1.5个百分点, 表明 LaMP在参数选择上具有良

好的鲁棒性.

θ 3.5.4　信息增益门控阈值 

E(Bk) ≥ θ θ = 1

K = 3

为验证门控阈值  中  的合理性,
系统对比了不同阈值对性能与效率的影响, 实验中

固定 , 结果如表 10所示. 实验结果揭示了清

 

L K表 7    前瞻参数  和推理路径数量  对实验结果的影响分析

L KTable 7    Analysis of the impact of lookahead parameter   and reasoning path number   on the experimental results

前瞻步数
MathVista
Pass@1 (%)

M3CoT
Pass@1 (%) FLOPs 采样数

MathVista
Pass@1 (%)

M3CoT
Pass@1 (%) FLOPs

L = 3 69.40 60.65 9.50e+13 K = 1 68.90 60.48 8.70e+13

L = 4 70.20 61.91 1.25e+14 K = 2 70.10 61.73 1.22e+14

L = 5 70.80 62.68 1.54e+14 K = 3 70.80 62.68 1.54e+14

L = 6 71.00 63.07 1.79e+14 K = 4 71.20 63.55 1.83e+14

L = 7 71.10 63.42 2.02e+14 K = 5 71.50 64.06 2.10e+14
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θ

θ

Iglobal

θ = 1.0

晰的“倒 U型”趋势: 当  过低 (如 0.6)时, 候选区

域几乎全部通过门控, 门控机制实质上失效, 低信

息量的背景区域被纳入推理流程, 不仅增加了约

14% 的计算开销, 引入的视觉噪声还干扰了推理路

径的选择, 导致准确率下降; 当  过高 (如 1.4)时,
候选中平均不足 1个能通过筛选, 模型几乎退化为

仅依赖全局视图  的单视角推理, 丧失了多视

角互补的核心优势.   在准确率与计算效率之

间取得了最优平衡, 且该结论在两个不同类型的数

据集上保持一致, 进一步说明该阈值具有良好的泛

化稳定性.

 3.5.5　注意力提取策略

本文系统对比了六种注意力提取策略, 结果如

表 11所示. 实验结果表明: 1)性能随提取层级加深

→ →而持续提升 (前 1/3   中间 1/3   后 1/3), 验证了

深层注意力在跨模态语义对齐上的优势 ,  这与

Transformer模型中“浅层捕捉低级特征、深层建模

高级语义”的一般规律一致; 2)全体层平均 (70.00%/
61.82%)反而不及后 1/3层平均 (70.30%/62.17%),
说明浅层注意力中的低级纹理响应对该任务构成了

干扰, 简单的全层聚合会稀释深层的高级语义信号;
3)最后一层 Top-4头 (70.50%/62.34%)略逊于最

后一层全头平均 (70.80%/62.68%), 说明各注意力

头承载了互补的空间信息, 最后一层全头平均是更

稳健的聚合策略. 最后一层全头平均在两个数据集

上均取得最佳性能, 验证了当前设计的合理性.

 3.5.6　多视图输入策略

为评估多图联合输入与单视图独立推理策略的

效果差异, 将二者进行了系统对比, 结果如表 12所
示. 将原图与局部裁剪配对输入在两个数据集上均

出现明显的性能下降. 原因主要有两方面: 1)注意

力稀释, 原始图像包含大量与当前局部区域无关的

视觉内容, 局部区域中的关键细节在全局 Token的
“竞争”下获得的注意力权重被摊薄, 模型难以精准

定位推理所需的信息; 2)视觉冗余干扰, 局部裁剪

本身即为原图的子区域, 配对输入导致同一视觉内

容以不同分辨率重复出现, 增加了模型对齐两个视

图中相同语义元素的负担, 反而引入了额外的认知

冗余. LaMP采用的单视图独立推理策略通过“先

 

wp wv表 8    逻辑置信度  与视觉相关性  在不同数据集上的

敏感性分析 (Qwen2.5-VL-7B-Instruct, Pass@1 (%))
wp

wv

Table 8    Sensitivity analysis of logical confidence   and
visual relevance   on different datasets
(Qwen2.5-VL-7B-Instruct, Pass@1 (%))

wv wp MathVista (数学) PhysReason (物理) SciQA-IMG (多学科)

0.1 0.9 70.20 20.21 80.48

0.2 0.8 70.50 21.05 81.23

0.3 0.7 70.80 21.76 81.95

0.4 0.6 70.60 21.28 81.61

0.5 0.5 70.10 20.47 80.83

 

表 9    候选区域生成核心参数敏感性分析 (Qwen2.5-VL-
7B-Instruct, MathVista)(%)

Table 9    Sensitivity analysis of core parameters for
candidate region generation (Qwen2.5-VL-

7B-Instruct, MathVista)(%)

M候选数 3 5 10 15 20

Acc. 69.3 69.9 70.8 70.6 70.3

ρmin裁剪比例 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Acc. 69.5 70.2 70.8 70.1 69.4

 

θ

K = 3

表 10    信息增益门控阈值  的敏感性分析

(Qwen2.5-VL-7B-Instruct,  )

θ K = 3

Table 10    Sensitivity analysis of information gain gating
threshold   (Qwen2.5-VL-7B-Instruct,  )

θ
MathVista
Pass@1 (%)

M3CoT
Pass@1 (%) FLOPs

0.6 70.10 61.95 1.76e+14

0.8 70.50 62.34 1.64e+14

1.0 70.80 62.68 1.54e+14

1.2 70.30 62.12 1.38e+14

1.4 69.50 61.52 1.15e+14

 

表 11    不同注意力提取策略的性能对比

(Qwen2.5-VL-7B, Pass@1 (%))
Table 11    Performance comparison of different
attention extraction strategies (Qwen2.5-VL-7B,

Pass@1 (%))

注意力提取策略 MathVista M3CoT

前 1/3层平均 69.30 61.04

中间 1/3层平均 69.80 61.65

后 1/3层平均 70.30 62.17

全体层平均 70.00 61.82

最后一层 Top-4头 70.50 62.34

最后一层全头平均 70.80 62.68

 

K = 3 θ = 1.0

表 12    多视图输入策略对比 (Qwen2.5-VL-7B-Instruct,
,  , Pass@1 (%))

K = 3 θ = 1.0

Table 12    Comparison of multi-view input strategies
(Qwen2.5-VL-7B-Instruct,  ,  ,

Pass@1 (%))

策略 MathVista M3CoT

多图联合输入 69.70 61.73

单视图独立推理 70.80 62.68

12 自       动       化       学       报 xx 卷



独立思考、再综合判断”的范式有效规避了上述问

题, 取得了更优的推理性能.

 3.6　案例分析

如图 4所示, 在案例 1)几何问题求解中, LaMP
充分发挥了多视角探索的优势. 面对模糊的标注,
模型并未盲从单一的全局直觉 (即误判斜边为 10,
如图 4中红色分支), 而是并行生成了基于不同局部

关注点的假设路径. 这种“多视角竞争 + 局部验证”　

机制有效规避了因粗略浏览导致的视觉误判, 进而

推导出正确的几何方程. 在案例 2)电路分析题中,
LaMP成功避免了繁琐的回路方程计算. 通过聚焦

于中心电流表的局部视角, 验证了电桥平衡的关键

条件, 从而利用简单的对角线乘积迅速推导出正确

结果.
为了进一步反映模型现阶段存在的局限性, 图 5

展示了 LaMP在极端困难场景下的三类典型失败

案例. 第一类是模型本身存在的领域知识幻觉问题:
模型在处理特定领域问题时, 可能产生幻觉并错误

引入外部假设 (如错误类型一中的“生态补偿”), 导
致推理链偏离正确方向, 最终得出错误结论. 这一

现象暴露了当前 VLMs在专业领域知识储备上的

不足, 仅靠推理策略的改进无法从根本上弥补基座

模型的知识缺陷. 第二类是由示意图中存在的图文

矛盾引发的层级验证融合评分失效问题: 如错误类

型二所示, 尽管模型具备识别视觉特征的能力 (候
选路径 1正确识别了相交弦), 但由于其结论与具有

误导性的文本提示相悖, 导致置信度被压低; 基于

错误文本提示生成的路径 (候选路径 2)反而获得较

高分数. 这说明 LaMP的双维评分机制在遭遇图文

信息矛盾时, 可能因过度依赖高置信度的文本对齐

而发生失效, 致使模型陷入“文本误导”陷阱. 第三

类是复杂条件下的逻辑推理错误: 如错误类型三中

的谜题所示, 问题要求基于几何约束与交叉点数量

进行抽象推断. 尽管模型在初步思考阶段试图进行

严谨的数学推演 (计算组合交点数), 但面对复杂的

图文映射时, 模型在长链逻辑推理过程中发生断裂,
退化为依赖视觉直觉的猜测 (即寻找“最明显的 S
型曲线”). 这表明模型在处理需要深度几何拓扑与

抽象逻辑相耦合的问题时, 推理稳定性仍有待提升.
这些案例表明, LaMP具备处理多种教育领域

复杂示意图问题的鲁棒性, 能够通过视觉注意力的

动态调整与逻辑验证的交互, 引导模型构建出精准

且高效的推理路径. 这种引导模型构建可解释、高

质量推理路径的能力, 不仅证明了其在解决真实世

界视觉任务中的鲁棒性, 也为其在个性化教育辅导

等领域的落地应用奠定了基础. 同时, 对失败案例

的分析也为后续研究指明了改进方向, 即需要引入

更强健的图文冲突检测机制, 并进一步强化模型在

复杂长链逻辑推理中的抗干扰能力.
 

In the figure, KL is
tangent to circle M
at K. Find the
value of x.

…DMKL is a right-angled
triangle…MK is x and KL
is 17…

…Therefore, the length of ML
is (x + 10)…Pythagorean
theorem…derive that x = 9.45.

There is a right-angle symbol at
point K in the diagram. This
indicates that ∠MKL = 90°.

…the length of the hypotenuse
ML is 10…

This is a direct current power
supply, providing a voltage of E…

Observe four resistors connected
end-to-end in a diamond
configuration, …the classic
Wheatstone bridge structure.

…the centre is the ammeter A...it
‘reads zero’, this implies that the
intermediate branch current is
0…balanced state.

…two resistors near the positive
terminal are 3 W and R… 答案: 

If the ammeter in
the circuit above
reads zero, what is
the resistance R?

答案: 

The hypotenuse ML measures
10? …yields no solution for x.

1) 几何问题求解

2) 电路分析题

…Bridge equilibrium law…1 ×
R = 2 × 3, yielding a resistance
value of 6 W.

…the left branch (consisting of
1 W and 2 W…) and the right
branch (consisting of 3 W and R…

The value of x is 9.45.

R is 6 W.
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图 4    LaMP方法在示意图问题求解中的多视角探索与局部验证案例分析

Fig. 4    A case analysis on the LaMP method for multi-perspective exploration and local verification in
diagram problem-solving
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 4　结束语

本文针对多模态大模型在示意图问答中存在的

“感知−推理协同鸿沟”, 提出了一种基于前瞻性机

制的多视角视觉推理框架 (LaMP). 受启发于人类“慢
思考 (System 2)”的认知机理, 本文通过引入相对

注意力机制与信息增益门控, 克服了示意图背景噪

声干扰, 实现了从被动全局编码到主动细粒度感知

的范式转变. LaMP构建了动态的“观察−假设−验
证”闭环系统, 利用视觉相关性与逻辑置信度进行

双重校准, 有效抑制了长链推理中的逻辑幻觉. 在
MathVista与M3CoT等多个权威基准上的实验表

明, LaMP不仅在准确率上显著优于MCTS等现有

主流方法, 更在计算开销与推理性能之间取得了极

佳的平衡. 未来, 也将进一步探索该机制在更复杂

的开放世界动态视觉任务中的泛化能力.

参考文献 

 Miao Qing-Hai,  Wang Xing-Xia,  Yang Jing,  Zhao Yong, Wang
Yu-Tong, Chen Yuan-Yuan, et al. From foundation intelligence
to  general  intelligence:  The  state-of-art  and  perspectives  of
GenAI and AGI based on foundation models. Acta Automatica
Sinica, 2024, 50(4): 674−687

1

(缪青海, 王兴霞, 杨静, 赵勇, 王雨桐, 陈圆圆, 等. 从基础智能到
通用智能: 基于大模型的 GenAI和 AGI之现状与展望. 自动化学
报, 2024, 50(4): 674−687)

 Liu H T, Li C Y, Wu Q Y, Lee Y J. Visual instruction tuning.
In:  Proceedings  of  Advances  in  Neural  Information  Processing
Systems (NeurIPS). Vancouver, BC, Canada: Curran Associates,
2024. 34892−34916

2

 Cui C, Ma Y S, Cao X, Ye W Q, Zhou Y, Liang K Z, et al. A
survey  on  multimodal  large  language  models  for  autonomous
driving.  In:  Proceedings  of  the  IEEE  Conference  on  Computer
Vision  and  Pattern  Recognition  (CVPR).  Seattle,  WA,  USA:
IEEE, 2024. 958−979

3

 Lu  P,  Bansal  H,  Xia  T,  Liu  J  C,  Li  C  Y,  Hajishirzi  H,  et  al.
MathVista:  Evaluating  mathematical  reasoning  of  foundation
models  in  visual  contexts.  In:  Proceedings  of  the  International
Conference  on  Learning  Representations  (ICLR).  Vienna,  Aus-
tria: OpenReview. net, 2024. 23439−23554

4

 Yue X, Ni Y S, Zhang K, Zheng T Y, Liu R Q, Zhang G, et al.
MMMU:  A  massive  multi-discipline  multimodal  understanding
and reasoning benchmark for expert AGI. In: Proceedings of the
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). Seattle, WA, USA: IEEE, 2024. 9556−9567

5

 Guan T R, Liu F X, Wu X Y, Xian R Q, Li Z X, Liu X Y, et al.
HallusionBench: An advanced diagnostic suite for entangled lan-
guage  hallucination  and  visual  illusion  in  large  vision-language
models.  In:  Proceedings  of  the  IEEE  Conference  on  Computer
Vision  and  Pattern  Recognition  (CVPR).  Seattle,  WA,  USA:
IEEE, 2024. 14375−14385

6

 Zhang X Y, Zhang L L, Wu Y R, Wang S W, Wu W J, Huang
M Y, et al. Memory-enriched thought-by-thought framework for

7

 

错误类型一: 领域知识幻觉问题

Observe the arrow from cricket to rat… this means rats eat crickets.

If crickets decrease, the primary food source for rats decreases.
Consequently, the Rat population will also decline.

Since rats decrease, wolves have less food, resulting in less
wolves… Based on ecological compensation, wolves will

hunt more deer. So there would be less deer. (B)

问题: What would happen if
there were less crickets?

A. The rats would die.
B. There would be less deer.
C. There would be less wolves.
D. There would be less grass.

步骤 1

步骤 2

步骤 3

A. 5

B. 8.1

C. 10.3

D. 21.6

问题: Find x to the nearest
tenth. Assume that segments that
appear to be tangent are tangent. Observe intersecting chords

inside the circle…8.1 * x =
10.3 * 17, so x is 21.6. (D)

候
选
1

…if a tangent and a secant are
drawn from the same external
point, then 10.3^2 = 8.1*
(8.1 + x), so x ≈ 5.0. (A)

候
选
2

错误类型二: 图文矛盾引发双维评分失效

A. Adeline B. Benjamin C. Carole D. David E. It is impossible to tell without a better map

错误类型三: 逻辑推理错误

…I believe Benjamin lives on curvy street, as his street shows the most obvious S-curve pattern that couldn't be a misdrawn
straight line. The answer is B.

We have: 3 straight streets…; 1 curved street…; 7 intersections…; 4 houses …C(4,2) = 6 intersections max. But we have 7 intersections…

层级验证融合评分 (路径权重 wp = 0.7, 视觉权重 wv = 0.3)

问题: …Jacques managed to draw the four streets, the seven places where they cross and the houses of his friends.
The houses are marked on the correct streets, and the intersections are correct, however, in reality, Arrow street, nail
street and ruler street are all absolutely straight. The fourth street is curvy street. Who lives on curvy street?

Svis = 0.941
Svis = 0.902Sconf = 0.321 Sconf = 0.882

Sfinal = 0.5061 Sfinal = 0.82
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图 5    LaMP方法在示意图问题求解中的局限性分析

Fig. 5    Analysis of limitations of the LaMP method in diagram problem-solving
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