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基于思维链推理的可控多模态决策方法
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摘 要 近年来，多模态大语言模型（Multimodal Large Language Models, MLLMs）在人工智能领域取得了显著

的进展，特别是逻辑推理方面。思维链推理的出现显著提升了大语言模型的能力，尤其是在复杂推理任务中。尽管

取得了这些进展，多模态大语言模型在可控推理方面仍面临挑战，特别是在视觉问答环境中。传统方法通常导致无

结构的推理过程或受限于僵化的框架，限制了其适应性和有效性。为了解决这些问题，本研究提出了基于思维链推

理 的 可 控 多 模 态 决 策 方 法 (Controlled Multimodal Decision-making Method based on Chain-of-Thought 
reasoning，CMDM-CoT)，一种旨在增强MLLMs推理能力的新型可控框架。CMDM-CoT引入了自适应问题解决

决策集，使模型能够根据任务复杂性自主选择适当的推理路径，从而克服固定框架的局限性。此外，CMDM-CoT
还包含状态评估机制，通过对每个推理状态进行评分，确保逻辑一致性和高质量学习。这种方法不仅促进了简单任

务的最小化推理，还支持复杂问题的详细推理。值得注意的是，CMDM-CoT 在应用于 Llama、Qwen2-VL、
InternVL2三种主流模型时表现出色，与基线模型相比，这些模型平均提高了 7.3%。此外，这些模型甚至超过了参

数量更大的闭源模型GPT-4V，显示出本研究的开源模型在多个基准测试中具有竞争力。
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Abstract In recent years, Multimodal Large Language Models (MLLMs) have made significant 
and remarkable progress in the field of artificial intelligence, particularly demonstrating 
unprecedented potential in logical reasoning.  With the continuous evolution of deep learning 
techniques and enhanced capabilities for cross-modal data fusion, MLLMs are gradually 
narrowing the gap with human cognitive abilities.  The emergence of chain-of-thought reasoning, 
as a method mimicking human step-by-step problem analysis, has significantly enhanced the 
capabilities of large language models, especially in complex reasoning tasks involving multiple 
steps and diverse information, where its importance is increasingly prominent.  Despite these 
encouraging advancements, MLLMs still face substantial challenges in controllable reasoning, 
particularly in visual question answering (VQA) environments that require simultaneous 
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processing and understanding of both visual and textual information.  Traditional methods often 
lead to unstructured reasoning processes that are difficult to trace and verify, or are constrained by 
predefined, rigid frameworks.  This not only limits the model’s adaptability and generalization 
across different tasks but also compromises the effectiveness and interpretability of final decisions.  
A core research difficulty lies in balancing the flexibility and structure of the reasoning process to 
meet both the efficiency needs of simple tasks and the in-depth analysis requirements of complex 
scenarios.

To address these key issues, this study innovatively proposes the Controlled Multimodal 
Decision-making Method based on Chain-of-Thought reasoning (CMDM-CoT), a novel 
controllable framework designed to systematically enhance the reasoning capabilities of MLLMs.  
A core innovation of CMDM-CoT is the introduction of an adaptive problem-solving decision set.  
This set functions like a dynamic “reasoning toolkit,” enabling the model to autonomously and 
intelligently select the most appropriate reasoning paths and strategies based on the intrinsic 
complexity and characteristics of the specific task, thereby effectively overcoming the limitations 
and rigidity associated with traditional fixed frameworks.  Furthermore, to ensure the quality and 
robustness of the entire reasoning process, CMDM-CoT meticulously designs and integrates a 
state evaluation mechanism.  This mechanism provides real-time, quantitative scores for each 
intermediate state within the reasoning chain, continuously monitoring logical consistency, 
rationality, and informational validity, thus promoting high-quality learning and decision-making 
and effectively preventing error accumulation and logical deviation.  This comprehensive 
methodological design allows the framework not only to facilitate efficient, minimal reasoning for 
simple tasks, avoiding unnecessary computational overhead, but also to support detailed, step-by-
step reasoning for complex and ambiguous problems, demonstrating powerful task adaptability.

Notably, to validate the effectiveness and universality of the CMDM-CoT framework, we 
applied it to three representative mainstream open-source models—Llama, Qwen2-VL, and 
InternVL2—for extensive experimental evaluation.  The results demonstrated that CMDM-CoT 
performs excellently.  Compared to the baseline models without this framework enhancement, 
these models achieved an average performance improvement of 7. 3% across multiple visual 
reasoning and question-answering tasks, fully attesting to the method’s effectiveness and 
generalizability.  More remarkably, these open-source models enhanced by CMDM-CoT even 
surpassed the larger-parameter, computationally intensive closed-source commercial model GPT-
4V in certain evaluation scenarios.  This finding strongly indicates that through the introduction of 
advanced reasoning control frameworks like CMDM-CoT, the open-source models involved in 
this study exhibit strong competitiveness across multiple authoritative benchmarks.  This provides 
a new direction and robust technical support for the future development and application of the 
open-source community, and also suggests that controllable and interpretable multimodal 
reasoning is moving towards a more mature and practical stage.

Keywords chain-of-thought reasoning; multimodal large language models; visual question 
answering; adaptive decision making mechanism; complex reasoning

1 引 言

近年来，思维链推理（Chain of Thought，CoT）

概念［1-3］引起广泛关注，成为人工智能领域的焦点。
从少样本CoT到零样本CoT，大型语言模型（Large 
Language Models，LLMs）在推理能力方面取得了显

著进展，尤其是在推理阶段的扩展方面，如 OpenAI
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的 o1模型［4］所示。然而，当前的多模态大语言模型

（Multimodal Large Language Models，MLLMs）在进

行系统和结构化推理时常面临挑战，特别是在复杂

的视觉问答（Visual Question Answering，VQA）任

务中［5-6］。
最初，多模态大语言模型旨在提供直接答案，如

图1（a）所示。然而，当面对复杂的视觉问题时，这些

模型在没有经过深思熟虑的过程中难以提供准确的

答案。随后，许多研究采用了零样本 CoT 方法，如

图 1（b）所示，利用经典提示“Let's think step by 

step”来“唤醒”MLLMs 的推理能力，使其能够自主

生成思维链［7-10］。
在 VQA 任务中，思维链的结构和长度是两个

关键方面。最近的研究主要集中在扩展这些思维链

的结构和长度。Zhang等［11］提出一种两阶段多模态

CoT方法，首先利用文本和视觉特征推导出一个合

理性，然后根据合理性以及文本和视觉特征生成最

终答案。LLaVA-CoT［12］包含四个不同阶段，使模

型能够独立执行多阶段逐步推理，从而实现长思

维链。

然而，VQA 任务的多样性、复杂性和格式差异

显著。零样本CoT可能导致无结构的思维链，其中

无目的推理常常无法产生正确结果。相反，固定结

构可能限制灵活性，多步骤思维链推理可能阻碍实

际应用。受此启发，本研究旨在解决挑战 1：如何使

MLLMs 能够自适应地生成结构化和有效的思维

链，以应对多样化的VQA任务，而不受固定框架的

限制？
此外，视觉思维链要求模型在整个推理过程中

保持逻辑一致性。现有的多模态大语言模型主要关

注最终任务的准确性，往往忽略中间推理步骤的质

量。质量差的数据可能导致模型学习错误信息，从

而在处理类似推理路径时产生错误结果。根据上述

讨论，本研究旨在解决挑战 2：如何确保 MLLMs在
推理过程中保持逻辑一致性，并仅学习高质量信息？

为了解决这些挑战，本研究提出了基于思维链

推理的可控多模态决策方法（Controlled Multimodal 
Decision-making Method based on Chain-of-Thought 
reasoning，CMDM-CoT），一种旨在增强多模态大

语言模型推理能力的新方法。针对挑战 1，CMDM-
CoT引入了自适应问题解决决策集，使模型能够在

问题解决过程中自主选择必要决策，摆脱固定框架

的限制。这使得在简单问题中进行最小化推理，在

复杂问题中进行详细推理，然后提供答案。针对挑

图 1　多模态大语言模型中三种响应策略的比较
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战 2，CMDM-CoT 包含一个状态评估机制，对每个

状态进行评分，确保模型仅学习对问题解决有积极

贡献的信息，从而避免低质量数据的干扰。
综上所述，本研究的贡献可以总结如下：

（1） 本研究设计了 CMDM-CoT，一种旨在通

过允许自适应问题解决决策来增强多模态大语言模

型推理能力的新方法，从而克服现有模型中固定框 
架的限制。

（2） 本研究开发了一个自适应问题解决决策

集，使模型能够在问题解决过程中自主选择必要决

策，从而在简单问题中进行最小化推理，在复杂问题

中进行详细推理。
（3） 本研究在 CMDM-CoT中引入了一个状态

评估机制，对每个状态进行评分，确保模型仅学习对

问题解决有积极贡献的信息，从而避免低质量数据

的干扰。
（4） 广泛的评估表明，CMDM-CoT 在应用于

三种主流模型时，在多个基准测试中表现优异，超越

了基线模型，甚至超过了参数量更大的闭源模型。

2 相关工作

2. 1　思维链推理

思维链［1，13-16］已成为人工智能研究的一个关键

领域，特别是在增强大型语言模型推理能力方面。
CoT 范式促进了将复杂推理任务分解为可管理的

步骤，从而提高了模型输出的可解释性和准确性。

该领域的早期工作集中在少样本CoT上［17］，模型通

过提示几个示例来生成连贯的思维链［16］。后来，这

种方法扩展到零样本 CoT［18］，利用诸如“Let’s think 
step by step”的提示来激发推理，而无需明确的示

例。值得注意的进展包括 Zhang 等［11］的工作，他们

引入了一个两阶段的多模态CoT方法，将文本和视

觉特征整合起来以推导理由，然后生成最终答案。
同样，Xu 等［12］提出了 LLaVA-CoT，结合多个推理

阶段以实现扩展的思维链。 Zheng 等［19］提出了

DDCoT，通过负空间认知记忆提示增强模型推理能

力。Zhu 等［20］提出了 DYVAL，基于有向无环图动

态生成推理数据。Jiang等［21］提出了Corvid，利用大

模型对多源推理数据进行标准化重写和质量筛选。
尽管取得了这些进展，但在生成结构化和有效的思

维链方面仍然存在挑战，特别是在多样化和复杂任

务中，本研究提出的 CMDM-CoT 旨在解决这些

问题。
2. 2　多模态语言模型

多模态语言模型通过整合文本和视觉数据显著

推进了视觉问答（Vision Question Answer，VQA）领

域［5-6，22-23］发展，提供了更全面的答案。初始模型旨

在直接回答视觉查询，但它们常常在需要更深入推

理的复杂问题上表现不佳［24-25］。这一限制促使在

MLLMs中探索 CoT推理，如零样本 CoT方法的采

用［18］。然而，现有模型在整个推理过程中经常遇到

保持逻辑一致性和质量的困难［26］。VQA 任务的多

样性和复杂性需要能够动态调整以适应不同任务需

图 2　基于思维链推理的可控多模态决策方法四个阶段
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求的自适应推理策略。本研究的CMDM-CoT通过

引入自适应问题解决决策集和状态评估机制来解决

这些挑战，确保推理过程中的逻辑一致性和高质量

学习。这种方法不仅增强了 MLLMs 的推理能力，
还提高了它们在多样化VQA基准上的表现。

3 方法论

在本节中，本研究详细介绍了生成思维链数据

的流程，这对于增强多模态大语言模型的推理能力

至关重要。如图 2 所示，思维链数据的生成分为两

个主要阶段：准备阶段和CoT生成流程。每个阶段

都经过精心设计，以确保生成高质量的数据，用于训

练先进的多模态大语言模型。
3. 1　初步准备

3. 1. 1　数据收集

本研究的数据来源于各种开源数据集，分为六

种类型的多模态问答任务，总计约 57，000个多模态

问答对，并对 4，000 个多项选择题的选项进行打乱

以创建新数据，使模型能够从不同角度进行推理以

得出正确答案 。 这些数据集包括 ChartQA［27］、
DocVQA［28］、TextVQA［29］、InfoVQA［30］和 ScienceQA［31］，
它们专注于简单的视觉任务，总计 18，200 个问答

对。相比之下，Geometry3K［32］、GeoQA［33］和 Super-
CLEVR［34］则针对复杂推理任务。MathV360K［35］是

一个多源数据集，包含简单视觉任务和复杂推理任

务。这种多样化的数据集确保本研究的 CoT 生成

流程具有鲁棒性，能够处理广泛的多模态问答任务。
3. 1. 2　决策集定义

决策集 A代表一个精心设计的框架，类似于人

类在解决问题时固有的认知过程。如表 1所示，该

框架包含十二个不同的决策，系统地分为四个主要

组成部分：理解、问题解决、验证和回答。每个组成

部分反映了人类认知处理的关键阶段，从而增强模

型处理和响应复杂查询的能力，提高精确度和深

度。这种结构化的方法确保问题解决的每个阶段都

得到彻底解决，促进对复杂问题的更细致和准确的

响应。具体定义如附录A所示。
理解：理解阶段是整个问题解决过程的基础。

它包括识别、分析、研究和形式化等决策。这些决策

至关重要，因为它们专注于文本和图像的初步理解

和识别。该阶段的灵感来自人类感知和解释信息的

能力，为更复杂的推理任务奠定基础。
问题解决：问题解决阶段包括分解、计划、解决

子问题和解决父问题等决策。该阶段受到人类在面

对复杂问题时常用的分而治之策略的启发。
验证：验证阶段包括重新审视、验证和审查等决

策。该阶段允许模型自我检查、核对和纠正其推理

过程，类似于人类检查自己工作的做法。
回答：回答阶段由一个决策组成：给出最终答

案。该阶段是模型综合整个推理过程，根据给定的

范式输出答案的地方。
3. 2　CoT生成流程

3. 2. 1　CoT数据生成

本研究将定义的决策集整合到提示词中，以指

导多模态大语言模型 G 在每个状态下自主选择适

当的决策，从而生成既连贯又具有上下文相关性的

状态转换数据。为此，本研究将 A融入提示 P( A )，
使其能够利用前面步骤中收集的多样化数据集。具

体而言，对于每个输入图像 I和文本 T，本研究使用

P( A )和 G（如 GPT-4o［36］）自适应地生成本研究的

状态转换数据R。相关提示如附录B所示。该过程

具体表述如下：

R = G ( )P( A )；{ I i，T i } N1

i= 1 （1）

3. 2. 2　高质量SFT数据的构建

过程评估：以往的工作常常忽略了CoT过程的

评估。随着 OpenAI的 o1模型的发布，对 CoT质量

分析的重视日益增加。本研究的方法引入了一种简

单而有效的方法，如图 6所示，通过六个维度来评估

CoT质量：（1）准确性：评估每一步是否正确处理输

入信息并产生准确的中间结果，可以与标准答案进

行比较。（2）相关性：评估每一步生成的中间结果是

否与最终答案相关。高度相关的步骤通常对最终结

果有积极贡献。（3）连贯性：检查思维链中步骤之间

表 1　决策集定义

阶段

理解

解决问题

确认

回答

决策

识别

分析

研究

形式化

分解

计划

解决子问题

解决父问题

重新审视

验证

回顾

给出最终答案

操作

彻底阅读文本和问题 . . .
仔细检查提供的图像 . . .

收集额外的信息或 . . .
将图像中的信息联系起来 . . .

将原始问题分解为 . . .
制定解决问题的逐步计划 . . .
解决未解决的子问题之一 . . .

使用子问题的解决方案 . . .
重新检查图像或文本以确保 . . .

检查准确性和有效性 . . .
回顾整个解决过程 . . .
根据 . . . 提供最终答案
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的逻辑连贯性。每一步的输出应自然地引导到下一

步的输入。（4）信息增益：评估每一步是否增加了对

问题的理解或提供了新信息，帮助更好地回答问

题。（5）效率：评估每一步的计算资源和时间消耗。
高效的步骤在较短时间内提供有用信息。（6）可解释

性：评估每一步的输出是否易于理解和解释。可解

释的步骤有助于分析整个思维链的有效性。
数据构建过程：本研究引入另一个多模态判断

模型 J，如Qwen2-VL-7B，将R与真实值GT进行比

较以获得正确数据Rt 和错误数据Rf。然后，本研究

使用多模态评估模型 ε，如 GPT-4o，评估正确数据

Rt 的每个状态，基于其对问题解决的正面或负面影

响从−1到 1进行评分，并提供理由。最后，人工验

证将平均得分不超过 0. 8的数据标记为低质量数据

R l
t，平均得分为 0. 8 或更高的数据标记为高质量数

据 R h
t，形成本研究的高质量监督微调（Supervised 

Fine-Tuning，SFT）数据DSFT，数据集的相关信息如

表2所示。该过程具体表述如下：

Rt，Rf = J ( )PJ；{ R i，GT i } N1

i= 1 （2）

R h
t，R l

t = ε( Pε；Rt） （3）
DSFT = R h

t （4）
3. 2. 3　高质量DPO数据的构建

本研究的高质量直接偏好优化（Direct Preference 
Optimization，DPO）数据 DDPO 来自三个部分。第一

部分是状态转换数据生成过程中产生的错误数据Rf。
本研究允许多模态大语言模型 V（如 GPT-4o）识别

错误步骤并继续生成正确答案Rf - t。第二部分来自

低质量数据R l
t。本研究将R l

t 和状态评估结果添加到

提示 PI 中，允许 V 基于评估生成高质量答案 R l - h
t 。

第三部分来自后 SFT 模型 MSFT。本研究使用 MSFT

对训练数据 DSFT 进行推理，ε 评判训练数据 DSFT 中

的错误数据RSFTf 及其对应的高质量答案，形成本研

究的高质量DPO数据DDPO。该过程具体表述如下：
Rf - t = V( PV；Rf ) （5）
R l - h

t = ε( PI；R l
t ) （6）

RSFTf = ε( Pε；MSFT ( DSFT ) ) （7）
DDPO =( Rf - t，Rf )∪( R l - h

t ，R l
t )

∪( DSFT，RSFTf ) （8）

4 模型训练

在Llama上使用基于思维链推理的可控多模态

决策方法（Controlled Multimodal Decision-making 

Method based on Chain-of-Thought reasoning，CMDM-
CoT）也就是 Llama-CMDM-CoT，Llama-CMDM-
CoT 的训练过程类似于之前的工作。主要分为

两个阶段：监督微调和直接偏好优化。在第一阶段，
本研究从预训练的多模态大语言模型开始，使用精

心构建的高质量SFT数据对模型进行监督和微调，
训练模型学习自适应生成状态转换数据的能力。在

第二阶段，本研究使用构建的高质量DPO数据直接

优化模型的偏好。这种优化进一步提高了模型输出

的思维链数据质量。
4. 1　监督微调

然而，鉴于复杂推理任务的数据集稀缺且复杂，
本研究提出将监督微调过程分为两个不同阶段。这

种方法旨在解决这些数据集的有限可用性和高难度

所带来的挑战，确保 Llama-CMDM-CoT 的训练更

加稳健和全面。在监督微调过程的第一阶段，本研

究利用简单视觉任务和多源数据集来训练多模态大

语言模型。该阶段重点在于赋予模型执行自适应状

态转换推理的基础能力。通过利用简单的视觉任

务，模型可以在一个可控且不太复杂的环境中逐步

建立其推理能力。多源数据集提供多样化的数据输

入，使模型能够从各种场景和上下文中学习。这种

基础训练至关重要，因为它使模型具备处理后续阶

段更复杂推理任务的必要技能。监督微调过程的第

二阶段针对使用专门设计的复杂推理任务数据集对

模型进行监督和微调。该阶段对于细化模型处理复

杂和具有挑战性的推理场景的能力至关重要。通过

专注于复杂推理数据集，模型可以进一步磨炼其技

能，深入理解这些任务中的细微差别，确保模型能够

很好地应对现实世界中的推理挑战并提高其整体性

能和准确性。
4. 2　直接偏好优化

在对模型监督微调之后，直接偏好优化阶段仍

表 2　数据分布

任务

图表

文档

通用问答

知识

数学

数学

数学

OCR
OCR

数据集

ChartQA
DocVQA
MathV360K
ScienceQA
Geometry3K
GeoQA
Super-CLEVR
TextVQA
InfoVQA

大小

6. 6 k
4. 2 k
6. 9 k
9. 9 k
1. 1 k
2. 9 k
2. 0 k
2. 9 k
4. 5 k

平均状态数

4. 6
4. 0
5. 5
6. 6
7. 8
7. 9
5. 3
4. 0
4. 7
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然是训练过程的重要组成部分。在这一阶段，本研

究利用高质量 DPO 数据直接优化模型的偏好。这

一优化过程对于微调模型的输出质量，特别是在

CoT 推理方面至关重要。通过直接优化模型的偏

好，本研究可以确保输出符合所需的推理模式和质

量标准。该阶段补充了增强的 SFT 过程，进一步

细化模型的能力，确保在视觉推理任务中表现

出色。

5 实 验

在本节中，本研究进行了一系列实验以验证

CMDM-CoT的有效性。本研究的实验重点关注以

下几个方面：（1） 实验设置，（2） 整体性能，（3） 决策

集的合理性，（4） 评分模型的有效性，（5） 消融实验，
（6）定性分析。
5. 1　实验设置

本研究使用官方推荐的框架训练模型。对于

Llama-3. 2-11B-Vision-Instruct［37］的训练，由于官方

训练代码和推荐框架没有开源，本研究使用Swift框
架进行训练。对于 InternVL2［38］的训练，本研究使

用官方提供的训练代码。对于 Qwen2-VL［39］的训

练，本研究采用 Qwen2-VL 团队推荐的 LLaMA-
Factory 框架。所有训练参数均设置为各自模型的

推荐值。为了确保本研究方法的有效性，本研究

在多个视觉语言基准上进行了广泛的实验，包括

ChartQA、 MathVerse、 MathVision、 MathVista、
MME、ScienceQA。这些基准在评估大型视觉语言

模型（Large Vision Language Models，LVLMs）的性

能方面被广泛认可。为了公平和一致的评估，本研

究使用了 VLMEvalKit 框架，这是一个专为评估

LVLMs设计的开源工具包。
5. 2　整体性能

基准数据集：本研究选择了六个知名且具有代

表性的基准，涵盖综合多模态评估、知识评估、图表

理解和数学问题解决。ChartQA［26］包括 9，600个人

工编写的问题和 23，100 个从人工编写的图表摘要

生成的问题，提供了对图表理解的全面评估 。
MathVerse［40］包含 2，612 个高质量、多学科的数学

问 题 及 图 表，精 心 收 集 自 公 开 可 用 的 来 源 。
MathVision［41］是一个精心策划的集合，包含3，040个

具有视觉背景的高质量数学问题，来源于真实的数

学竞赛。MathVista［42］包括从 31个不同数据集中收

集的 6，141 个例子，提供了多样化的数学挑战。

MME［43］测量了 14 个子任务中的感知和认知能力。
ScienceQA［31］涵盖 26个主题、127个类别和 379项技

能，涉及广泛的领域。值得注意的是，MathVerse和
MathVista 分别使用 MathVerse mini 和 MathVista 
mini数据集进行特定评估。

主要结果：实验结果如表 3所示，清楚地展示了

本研究提出的CMDM-CoT方法在增强多模态大语

言模型推理能力方面的有效性。本研究的模型

Llama-CMDM-CoT、 Qwen2VL-CMDM-CoT 和

InternVL2-CMDM-CoT 始终优于基线模型，突显

了 CMDM-CoT 的有效性。 Llama-CMDM-CoT、
Qwen2VL-CMDM-CoT 和 InternVL2-CMDM-CoT
分别获得了 61. 2、62. 7 和 62. 8 的平均分。这些分

数显著超过了基线模型，如Llama-3. 2-11B-Vision-
Instruct、InternVL2-8B 和 Qwen2-VL-7B-Instruct，
分别得分为 53. 3、61. 5 和 59. 7。此外，本研究的模

型即使与闭源模型相比也表现出竞争力。例如，本

研究的模型优于 GPT-4V，其平均得分为 57. 8，强

调了本研究的开源模型能够与参数量更大的闭源模

型竞争并超越的潜力。
除了整体竞争性能外，本研究的模型在多个基准上

表现出色。InternVL2-CMDM-CoT 在 MathVision
基准上获得了最高分 20. 9，而 Qwen2VL-CMDM-
CoT 在 MathVerse 中表现出色，得分为 38. 2。这些

结果强调了CMDM-CoT增强模型在多样化和具有

挑战性的任务中的稳健性和适应性，进一步验证了

本研究方法在推进多模态推理领域的先进性方面的

优越性。因时间和资源有限，实验结果中“-”表示未

评测且官方数据缺失。值得注意的是，本研究的模

型在特定基准上也表现出色。Llama-CMDM-CoT
在ChartQA上获得了 86. 6的最高分，超过了闭源的

GPT-4o-20240513 和 开 源 的 Llama-3. 2-90B-
Vision-Instruct。这些结果突显了 CMDM-CoT 在

增强多模态大语言模型推理能力方面的有效性，使

其能够自适应地生成结构化和有效的思维链，以应

对多样化的VQA任务。相关比较如附录C所示。
5. 3　决策集的合理性

为评估本研究决策集的合理性，本研究进行涉

及 CMDM-CoT 和其他基线模型的比较分析，特别

是 Llama-3. 2V-11B-zero-shot-CoT 模型和 Llama-
3. 2V-11B-CoT［6］， Llama-3. 2V-11B-CoT 是 对

Llama-3. 2-11B-Vision-Instruct 模型采用思维链推

理方法开发，而Llama-3. 2V-11B-zero-shot-CoT模

型，是在 Llama-3. 2-11B-Vision-Instruct 视觉语言
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模型基础上的创新改进，模型通过引入零样本思维

链（Zero-shot Chain-of-Thought，Zero-shot CoT）
提示机制，在基准测试中采用“let's think step by 
step”的提示策略，有效激活了预训练模型的潜在推

理能力。其中使用 GPT-4o 生成 CoT 数据以微调

Llama-3. 2-11B-Vision-Instruct 模型。相比之下，
Llama-3. 2V-11B-CoT为多模态大语言模型提供了

一个固定的四步框架，但缺乏明确的决策指导。

表 3　多模态大语言模型在不同基准上的性能比较

闭源模型

开源模型

所提方法

模型

GPT-4o-20240513
Claude3. 5-Sonnet
Gemini-1. 5-Pro
GPT-4o-mini-20240718
GPT-4V
Cambrian-34B
GLM-4V-9B
Pixtral-12B
LLaVA-NeXT-Yi-34B
Llama-3. 2-90B-Vision-Instruct
Phi-3. 5-vision-instruct
Llama-3. 2-11B-Vision-Instruct
Qwen2-VL-7B-Instruct
InternVL2-8B
Llama-CMDM-CoT
Qwen2VL-CMDM-CoT
InternVL2-CMDM-CoT

ChartQA

85. 7
90. 8
87. 2
-

78. 5
75. 6
71. 1
81. 8
67. 6
85. 5
81. 8
83. 4
83. 0
82. 0
86. 6
85. 0
83. 2

MathVerse

50. 2
-

51. 1
36. 7
32. 8
-

35. 7
-

-

-

28. 0
22. 9
33. 6
33. 3
32. 3
38. 2
36. 3

MathVision

30. 4
38. 0
19. 2
28. 8
24. 0
-

15. 3
-

-

-

15. 5
13. 1
16. 3
18. 4
20. 5
19. 8
20. 9

MathVista

63. 8
67. 7
63. 9
52. 4
58. 1
50. 3
51. 1
56. 9
40. 4
58. 3
43. 9
51. 5
58. 2
58. 3
54. 5
57. 9
59. 5

MME

2328. 7
1920. 0
2110. 6
2003. 4
1926. 6
2049. 9
2018. 8
1921. 7
2006. 5
1741. 0
1838. 1
1820. 5
2326. 8
2227. 7
2198. 3
2311. 3
2311. 4

ScienceQA

90. 1
88. 9
85. 7
85. 4
84. 8
85. 6
96. 7
87. 2
82. 0
87. 1
91. 3
83. 9
85. 8
97. 3
94. 6
92. 8
94. 7

平均

67. 2
-

63. 7
-

57. 8
-

57. 0
-

-

-

54. 4
53. 3
59. 7
61. 5
61. 2
62. 7
62. 8

表 4　使用CMDM-CoT效果对比

模型

Qwen2-VL-7B-Instruct
Qwen2VL-CMDM-CoT w/o DPO
Qwen2VL-CMDM-CoT
InternVL2-8B
InternVL2-CMDM-CoT w/o DPO
InterVL2-CMDM-CoT
Llama-3. 2-11B-Vision-Instruct
Llama-3. 2V-11B-zero-shot-CoT
Llama-3. 2V-11B-CoT
Llama-CMDM-CoT w/o DPO
Llama-CMDM-CoT w/o SE
Llama-CMDM-CoT

ChartQA

83. 0
84. 4
85. 0

82. 0
84. 3

83. 2
83. 4
81. 0
75. 6
85. 2
84. 7
86. 6

MathVerse

33. 6
39. 0

38. 2
33. 3
34. 9
36. 3

22. 9
25. 2
32. 7
29. 6
33. 0

32. 3

MathVision

16. 3
20. 1

19. 8
18. 4
21. 0

20. 9
13. 1
13. 4
15. 8
18. 2
17. 9
20. 5

MathVista

58. 2

56. 9
57. 9
58. 3
56. 5
59. 5

51. 5
50. 4
51. 9
52. 1
52. 5
54. 5

MME

2326. 8
2347. 6

2311. 3
2227. 7
2305. 2
2311. 4

1820. 5
1900. 3
2166. 4
2203. 2

2154. 0
2198. 3

ScienceQA

85. 8
91. 2
92. 8

97. 3

95. 0
94. 7
83. 9
90. 8
94. 4
95. 9

94. 8
94. 6

平均

59. 7
62. 8

62. 7
61. 5
62. 3
62. 8

53. 3
54. 8
57. 9
59. 9
60. 0
61. 2

图 3　定性分析
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5. 3. 1　性能比较分析

通过 CMDM-CoT 与其他基线模型（如 Llama-
3. 2V-11B-zero-shot-CoT 模 型 和 Llama-3. 2V-
11B-CoT）的比较分析，突显了决策集的合理性。
CMDM-CoT 模型在各种基准上表现出色，如表 4
所示，其更高的平均分数表明 CMDM-CoT 采用的

决策集有效地增强了模型处理和解释复杂多模态数

据的能力。相关的具体资源损耗如附录D所示。
5. 3. 2　决策过程的重要性

此外，尽管 Llama-3. 2V-11B-zero-shot-CoT 模

型在使用零样本思维链推理方法方面具有创新性，
但其性能未达到CMDM-CoT的水平。这表明决策

集中包含明确的决策过程对于优化模型性能至关重

要。Llama-3. 2V-11B-CoT模型由于其固定的四步

框架，在比较中也显得不足，强调了决策框架中的灵

活性和适应性的重要性。
5. 4　评分模型的有效性

在本研究的实验分析中，本研究进行了比较

研究，以评估状态评估（State Evaluation，SE）组件

的有效性，通过对比 Llama-CMDM-CoT 在有无

SE 情况下在各种基准上的表现。结果如表 4 所

示，显示出在引入 SE 后模型性能显著提升。配备

SE 的 Llama-CMDM-CoT 模型在大多数基准上始

终优于其无 SE 的对应模型，即 Llama-CMDM-
CoT w/o SE模型。具体而言，在ChartQA基准上，
Llama-CMDM-CoT 获得了 86. 6 的分数，超过了无

SE 的 Llama-CMDM-CoT 的 84. 7 分。这一趋势在

MathVision 和 MathVista 基准中同样得到体现，其

中引入 SE 后分别从 17. 9 提高到 20. 5 和从 52. 5 提

高到 54. 5。这些增量突显了SE对模型理解和处理

复杂数学和视觉数据能力的积极影响。此外，所有

基准的平均表现进一步证实了SE的有效性。配备

SE 的 Llama-CMDM-CoT 获得了 61. 2 的平均分，
而无 SE 的模型为 60. 0。尽管这一提升较为温和，
但它强调了 SE 在增强模型整体能力方面的累积

效益。

5. 5　消融实验

在消融实验中，DPO的影响在不同模型中表现

出显著的差异。在表 5 中显示了每个模型在应用

SFT 和 DPO 两种方法后的平均结果。 CMDM-
CoT w/o DPO 表 示 模 型 仅 经 过 SFT 过 程，而

CMDM-CoT则是在SFT过程之后还进行了DPO。
Qwen2VL-CMDM-CoT w/o DPO 的 平 均 分 是

62. 8，而Qwen2VL-CMDM-CoT的平均分是 62. 7，
虽然在这个例子中提升不明显，但在其他模型中，如

InternVL2-CMDM-CoT w/o DPO 的 平 均 分 是

62. 3，而 InternVL2-CMDM-CoT的平均分是 62. 8，
Llama-CMDM-CoT w/o DPO 的平均分是 59. 9，
而 Llama-CMDM-CoT 的平均分是 61. 2，这些例子

都显示了 DPO 的应用对模型性能的提升作用。总

体来看，DPO在大多数情况下都能提高模型的平均

效果，说明在 SFT 过程之后进行 DPO 优化是有

益的。
5. 6　定性分析

本研究的模型的定性分析如图 3所示，突显了

Llama-CMDM-CoT 相较于基线模型 Llama-3. 2-
11B-Vision-Instruct的卓越推理能力。在此任务中，
目标是识别火车车厢上显示的序列中缺失的数

字，其中数字从一个车厢到下一个车厢递减 10。
Llama-CMDM-CoT展示了一个结构化和逻辑的方

法来解决问题。它首先准确识别任务要求，然后详

细分析序列模式。模型正确识别出算术级数，其中

每项递减 10，并形式化此模式以解决子问题。通过

继续这一模式，Llama-CMDM-CoT 成功确定缺失

的数字为 60，展示了其保持逻辑一致性和应用系统

推理的能力。相比之下，基线模型Llama-3. 2-11B-
Vision-Instruct 误解了模式为递增 10，导致错误结

论。此错误突显了基线模型推理过程中的一个关键

限制，即未能准确分析和应用正确的模式来解决

问题。

6 结 论

在本文中，本研究介绍了 CMDM-CoT，这是

一种旨在增强多模态大语言模型推理能力的新框

架。本研究的方法解决了视觉问答任务中的两个主

要挑战：对自适应和结构化思维链的需求，以及在整

个推理过程中保持逻辑一致性和高质量学习的要

求。通过结合自适应问题解决决策集和状态评估机

制，CMDM-CoT 使模型能够自主选择适当的推理

表 5　消融实验分析

模型

Qwen2VL-CMDM-CoT w/o DPO
Qwen2VL-CMDM-CoT
InternVL2-CMDM-CoT w/o DPO
InternVL2-CMDM-CoT
Llama-CMDM-CoT w/o DPO
Llama-CMDM-CoT

平均

62. 8

62. 7
62. 3
62. 8

59. 9
61. 2
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路径，并确保中间推理步骤的完整性。本研究广泛

的实验评估表明，基于思维链推理的可控多模态决

策方法显著优于基线模型，验证了本研究方法的有

效性。

致 谢 在此我们向对本文的工作给予支持和宝贵

建议的评审老师表示衷心的感谢！
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附录A. 决策集

在本节中，我们提供了决策集的全面定义，该决

策集概述了系统化的问题解决方法。决策集的结构

如下：
· 识别：仔细阅读文本和问题，以掌握上下文和

关键要求。识别解决问题所需的关键字和句子。
· 分析：仔细检查提供的图像，记录所有相关细

节。从图像中提取解决问题所需的具体信息。
· 研究：如果需要，收集额外的信息或资源来解

决问题。这可能包括查找定义、公式或相关概念以

增强理解。
· 形式化：将图像中的信息与文本信息和问题

联系起来。识别连接，得出新的结论，并构建所有可

用信息。重新表达问题并识别需要解决的具体

内容。
· 分解：如果原始问题涉及多个步骤或条件，则

将其分解为更简单的子问题。列出在解决原始问题

之前需要解决的所有必要问题、知识和定理。
· 计划：制定逐步解决问题的计划，概述达到解

决方案所需的行动顺序。
· 重新审视：重新检查图像或文本，以确保对问

题有更准确和全面的理解，从而提供更好和更精确

的答案。
· 验证：检查获得的信息和解决方案的准确性

和有效性。确保所有步骤和计算都是正确的。
· 解决子问题：解决在分解操作中识别出的未

解决的子问题之一。
· 解决父问题：使用子问题的解决方案构建对

原始问题的全面答案。
· 审查：审查整个解决过程以确保完整性和正

确性。进行任何必要的调整或更正。
· 给出最终答案：根据分析和子问题的解决方

案提供最终答案。输出声明为：“我对问题的最终答

案是：…”
附录B. 提 示　

本节详细介绍了用于生成思维链推理（Chain 
of Thought，CoT）数据的提示，如图 4 所示，这是训

练我们的模型熟练解决图文问题的关键要素。提示

经过精心设计，引导模型通过预定义的决策集，促进

系统的、逐步的推理过程，并能够构建全面的解决

方案。
这种结构化的方法使模型能够通过将复杂的图

文挑战分解为更简单、更易管理的任务，从而提高解

决方案的准确性和可靠性。提示作为我们方法的基
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础组件，支持生成高质量的 CoT 数据，这是有效模

型训练所必需的。
附录C. 比 较　

在本节中，我们详细比较了我们提出的模型

Llama-CMDM-CoT 与基线模型 Llama-3. 2V-11B-
Instruct 和 Llama-3. 2V-11B-CoT 的性能。图 5 的

雷达图提供了模型在六个不同基准测试中的性能

的可视化表示：MathVision、MathVerse、ChartQA、
ScienceQA、MME 和 MathVista。雷达图的每个轴

对应于这些基准测试之一，分数表示模型在处理每

个领域特定任务方面的熟练程度。Llama-CMDM-
CoT 在 ChartQA 和 ScienceQA 方面表现出显著的

进步，强调了其在处理和理解复杂数据方面的增强

能力。
附录D. 资 源　

为了测试 CMDM-CoT 方法的资源消耗，我们

在 A800 GPU（8 卡，单卡内存为 81 920 MB）环境

下，运用 CMDM-CoT 方法的各模型在内存占用和

推理时间上表现出不同的特点。如表 6 所示，
Qwen2VL-CMDM-CoT在SFT阶段的单卡内存占

用为 21 886 MB，DPO阶段增加至 57 070 MB，而推

理时单卡内存占用降至 19 948 MB，其推理速度为

8. 15 秒/迭代。InternVL2-CMDM-CoT 的 SFT 阶

段单卡内存占用达到 50 767 MB，DPO 阶段略降至

49 097 MB，推理时单卡内存占用为14 503 MB，推理

时间为 9. 08 秒/迭代。Llama-CMDM-CoT 在 SFT
阶段的单卡内存占用为 20 861 MB，DPO 阶段增至

25 952 MB，推理时单卡内存占用为 188 35 MB，推

理时间为 12. 20 秒/迭代。所有模型的内存占用均

未超过单卡内存上限，展现了 CMDM-CoT 方法在

不同模型上的适应性。

图 5　各模型在基准测试上的结果雷达图

图 4　生成CoT数据提示
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Background
The research presented in this paper falls within the domain 

of artificial intelligence, specifically focusing on enhancing the 
reasoning capabilities of multimodal large language models 

（MLLMs） in the context of visual question answering （VQA）.  
VQA is a challenging task that requires models to interpret and 
reason about visual and textual data to provide accurate answers to 

questions related to images.  Despite significant advancements in 
the field, current MLLMs often struggle with structured and 
effective reasoning, particularly when faced with complex and 
diverse VQA tasks. Internationally, the concept of Chain of 
Thought （CoT） reasoning has garnered considerable attention as 
a means to improve the reasoning abilities of large language 

图6　状态评估标准

表 6　各模型内存占用和推理时间

模型

Qwen2VL-CMDM-CoT
InternVL2-CMDM-CoT
Llama-CMDM-CoT

SFT内存占用(MB)
21 886
50 767
20 861

DPO内存占用(MB)
57 070
49 097
25 952

推理内存占用(MB)
19 948
14 503
18 835

推理时间(s/it)
8. 15
9. 08

12. 20
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models.  CoT reasoning involves breaking down complex 
reasoning tasks into manageable steps, thereby enhancing the 
interpretability and accuracy of model outputs.  Early work in this 
area focused on few-shot CoT, where models were prompted 
with a few examples to generate coherent reasoning chains.  This 
approach was later extended to zero-shot CoT, which uses 
prompts like “let’s think step by step” to elicit reasoning without 
explicit examples.

Despite few advancements, generating structured and 
effective reasoning chains remains a challenge, especially for diverse 
and complex tasks.  Existing models often face difficulties in maintaining 
logical consistency and quality throughout the reasoning process.  
The diversity and complexity of VQA tasks necessitate adaptive 
reasoning strategies that can dynamically adjust to different task 
requirements.  This is where the proposed Controlled Multimodal 
Decision-making Method based on Chain-of-Thought reasoning

（CMDM-CoT） aims to make a significant contribution.
CMDM-CoT introduces an adaptive problem-solving 

decision set, allowing models to autonomously select appropriate 
reasoning paths based on task complexity.  This approach 
overcomes the limitations of fixed frameworks, enabling minimal 
reasoning for simple tasks and detailed reasoning for complex 
problems.  Additionally, CMDM-CoT incorporates a state 

evaluation mechanism that scores each reasoning state to ensure 
logical consistency and high-quality learning.  This mechanism 
prevents the model from learning incorrect information from poor-
quality data, thereby enhancing the overall reasoning process.
The experiments demonstrates that CMDM-CoT significantly 
improves the performance of MLLMs in VQA tasks.  When 
applied to three mainstream models—Llama, Qwen2VL, and 
InternVL2—CMDM-CoT outperformed baseline models by an 
average of 7. 3%.  Moreover, these models even surpassed the 
larger proprietary model GPT-4V in several benchmark tests, 
showcasing the competitiveness of the open-source models 
developed in this study.

This paper addresses the challenges of structured and 
effective reasoning in MLLMs for VQA tasks by introducing the 
CMDM-CoT framework.  The framework’s adaptive decision set 
and state evaluation mechanism ensure logical consistency and 
high-quality learning, significantly enhancing the reasoning 
capabilities of MLLMs and improving their performance on 
diverse VQA benchmarks.
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