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摘　要：随着多模态大语言模型在感知任务中取得显著成果，如何提升其复杂推理能力成为研究重点。当前模型

存在推理路径不透明、泛化能力不足等问题，而思维链推理有助于增强模型的推理透明性和输出可解释性，且已在

大语言模型中取得显著效果，将该范式扩展至多模态领域，有望提升模型的推理能力。该文围绕“多模态思维链”

展开系统梳理。首先，从技术演进与任务需求角度分析其提出背景与理论动因；其次，从思维链范式、后训练阶段

与推理阶段三个方面介绍了当前多模态思维链的主流方法，并分析了其内在机理。此外，该文还总结了现有评测

基准与指标，并探讨了多模态思维链的应用场景。最后，分析了当前多模态思维链面临的挑战并展望其未来发展方向。
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Abstract：With  the  remarkable  progress  of  multimodal  large  language  models  (MLLMs)  in  perception  tasks， enhancing  their

reasoning  capability  has  become  a  key  research  focus.  Chain-of-Thought  (CoT)  reasoning  improves  reasoning  transparency  and

output  interpretability， and  extending  this  paradigm  to  the  multimodal  domain  is  expected  to  enhance  the  reasoning  ability  of

MLLMs. This paper presents a systematic review of multimodal CoT. It first analyzes the background and theoretical motivations

from  the  perspectives  of  technological  evolution  and  task  demands.  Then， it  introduces  the  major  approaches  to  enabling  CoT

reasoning  in  MLLMs， including  the  CoT  paradigm， post-training  phase， and  inference  phase.  Furthermore， it  summarizes

existing benchmarks and evaluation metrics，and explores potential application scenarios of multimodal CoT. Finally，the paper

discusses the current challenges in this field and outlines future research directions.
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0    引言

依托海量数据和强大计算资源，近年来多模态大

语言模型（Multimodal Large Language Models, MLLMs）

在跨模态内容理解与生成任务中取得了显著进展[1-5]，

广泛应用于图像字幕生成（Image Captioning）、视觉问

答（Visual  Question Answering,  VQA）[6]以及视频摘要

（Video Captioning）[7]等任务。尽管多模态大语言模型

在感知与生成方面表现优异，其在应对涉及复杂推理

的任务时仍存在明显不足[8-11]。具体来说，现有多模

态大语言模型主要依赖隐式推理，即基于训练数据的

统计模式进行预测[12-13]，缺乏明确、可解释的中间推

理步骤，因而在多步逻辑推导、因果关系分析和组合
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泛化等方面能力有限[14-15]。

对于文本大语言模型（Large Language Models, LLMs）
中的类似问题，研究人员通过引入思维链（Chain-of-
Thought, CoT）[16-18]推理机制以提升其逻辑推理能力。

思维链的核心思想在于将复杂问题拆解为一系列明

确的中间推理步骤，模拟人类逐步构建逻辑链条的思

维过程。该方法不仅在复杂推理任务中展现出显

著优势，还增强了模型的可解释性与决策透明度[19-21]。

在大语言模型领域，OpenAI o1和 DeepSeek-R1[22]等代

表模型通过集成思维链策略，在各推理任务中取得了

显著突破，推动了大语言模型推理能力的发展。

受这一成功范式启发，研究人员开始探索将思维

链推理机制拓展至多模态大语言模型中，即发展基于

思维链的多模态推理模型（CoT-MLLMs）[23-24]。这种

新范式旨在将结构化的推理步骤嵌入多模态建模框

架中，使模型能够在处理视觉、语言等多种模态时捕

捉不同模态信息之间的深层语义关联，提升整体推理

能力与可解释性[25-27]。相较于文本大语言模型，激发

多模态大语言模型的推理能力受到诸多限制。其需

要同时处理多种模态信息，因此如何在不同模态间建

立有效的思维链是一个重要挑战。这不仅涉及模态

间的信息对齐问题，还包括如何构建多模态间的层级

推理结构，以实现跨模态的深度推理。

为整合领域发展现状，学术界已出现一些总结性

工作[13,15,25]，为研究人员提供该领域的全面概览。在

前人工作的基础上，本文旨在提供一个差异化且更侧

重于理论剖析的视角。现有工作侧重于归纳技术方

法，而本综述的核心贡献在于进一步分析讨论其内在

机理。此外，在多模态思维链的评测以及挑战和未来

方向等章节，本文进行了更加体系化的分类和总结。

总结来说，本文系统地梳理了 CoT-MLLMs的最新研

究进展，涵盖其核心方法、评估基准与指标、典型应

用领域以及面临的挑战与未来方向，期望所提供的总

结和见解能够为多模态思维链推理这一新兴方向提

供系统性的参考与理论支持，推动该领域的持续

发展。

如图1所示，本文首先在第1节介绍了与CoT-MLLMs
相关的基本概念和背景知识。随后，在第 2节总结了

现有 CoT-MLLMs中的思维链范式，以及在训练和推

理阶段的主流方法，并分析了其内在机理。第 3节提

供了对目前已有评价基准和指标的总结。在第 4节

中，对多模态思维链的几个具体应用领域进行总结。

最后，在第 5节详细讨论了该领域面临的挑战和未来

的发展方向。

 
 

综述组织结构

1 背景介绍 6 总结
2 方法：思维链如何赋予多模态

大模型推理能力?

3 评测：如何评价多模态思维链
推理能力?

4 应用：多模态思维链可用于
哪些领域?

5 挑战及未来方向：多模态
思维链路向何方?
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图 1    综述主体部分的组织结构

 
 

1    背景介绍

在多模态大语言模型不断突破传统人工智能瓶

颈的背景下，研究者逐步认识到其在复杂推理任务中

的局限性。现有模型的推理能力受到端到端学习范

式的制约，难以完成逻辑推导、因果推理或多步推理

任务。因此，引入思维链推理成为一种潜在解决方

案。构建 CoT-MLLMs，即具备思维链推理能力的多

模态大语言模型，不仅涉及如何在多模态大语言模型

中构建显式的推理链，还需要应对跨模态信息融合、

知识对齐以及训练优化等挑战。随着研究的深入，

CoT-MLLMs正逐步展现其在多模态复杂推理任务中

的潜力，为具身智能、医疗健康和机器翻译等领域的

发展注入新动力。 

1.1    多模态大语言模型

近年来，多模态大语言模型在跨模态理解与生成
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任务中取得了显著进展，并涌现出一系列代表模型。

例如，Flamingo[28]通过视觉-语言桥接模块在零样本和

少样本任务中表现卓越；BLIP-2[1]采用双阶段训练策

略，实现了高效的图文对齐能力；LLaVA[4]通过对视觉

编码器与语言模型的高效适配，使得多模态推理能力

得到进一步增强。此外，GPT-4V作为 GPT-4的多模

态版本，在图像理解任务中展现出强大的综合推理能

力。多模态大语言模型的基本架构通常由模态编

码器、模态融合模块和大语言模型三个核心部分组

成。模态融合模块是多模态大模型的关键组成部分，

其主要任务是将不同模态的数据进行语义对齐和信

息融合，从而实现跨模态理解与生成。其常见方法

有 BLIP-2[1]、Video-LLaMA[3]、InstructBLIP[29]等模型采

用的 Q-Former方法 ，以及 MiniGPT-4[30]、LLaVA[4]和

PMC-VQA[31]等模型采用的简单线性层或多层感知机

投影。通过三个核心模块的协同工作，多模态大语言

模型能够在输入模态之间进行信息交互，实现跨模态

推理与内容生成。

目前多数多模态大模型在一些基础模态感知任

务中表现较好，但其在复杂推理任务上仍然存在明显

不足。例如，Yang等 [32]发现在进行区域涂色任务时，

Qwen2.5-VL[2]虽然具备一定的多模态处理能力，但在

涉及空间关系和逻辑判断时易出现推理错误。Toh
等[33]在实验中发现 OpenAI o1模型在视觉推理基准

PUZZLEVQA上的表现低于人类水平，且 GPT-4o在

感知和归纳推理方面存在明显短板。究其原因，首要

问题在于当前多模态大模型大多依赖统计模式进行

预测，缺乏明确的推理机制。这使得他们在逻辑推理

任务中容易出现跳步推理、错误归因等问题，难以复

现人类那种逐步演绎的推理过程。

另一方面，当前多模态大模型在视觉感知能力上

也并不完备，尤其是在面向推理任务时，感知和理解

之间的信息传导常常存在断层[34-37]。多模态推理要求

模型能够从图像、文本等多源输入中高效提取、融合

并组织信息，而现有模型在这一过程中仍存在明显瓶

颈。Ghosal等 [38]在实验中发现，当为模型提供更准

确、结构化的感知信息后，其在视觉推理任务中的表

现显著提升，这进一步印证了当前多模态大模型在感

知与推理协同机制上的不足。 

1.2    思维链及多模态思维链

针对当前多模态大模型在复杂推理任务中存在

的两大关键挑战，即缺乏明确、结构化的推理机制，以

及在感知与推理之间存在断层，研究者引入思维链推

x

P (y|x)

理机制作为解决方案。思维链通过引入显式的中间

推理步骤，使模型能模拟人类逐步推理的认知过程，

并被证明能显著提升大模型在复杂认知任务中的表

现[16]。形式化地，给定文本输入 ，传统大模型在回答

问题时直接建模 ，即直接进行基于概率的自回

归形式的回答生成。而引入思维链后的推理过程可

重构为如式（1）所示。

P (y|x) =
∑

r1,··· ,rn

P (y|rn)
n∏

t=1

P (rt |rt−1, x) （1）

rt t其中， 表示第 步的文本推理过程。该方法通过逐步

构建推理路径，有效缓解了模型跳步、模糊推理的问

题，并提高了推理链条的可追踪性。在此基础上，研

究者进一步发展出多种扩展形式。例如，Long等 [39]

及 Yao等 [40]提出树状思维链（Tree-of-Thought,  ToT），
通过构建分支推理路径来增强探索与评估能力。

为进一步解决“感知与推理断层”问题，研究者将

思维链范式扩展至多模态领域，提出多模态思维链

（Multimodal Chain-of-Thought，MCoT），实现了异构模

态信息的协同推理[23]。图 2展示了常规多模态大模

型的黑盒式推理与朴素多模态思维链推理的一个样

例对比。可以看到，多模态思维链的主要优势为显式

的推理过程，一些方法还会将其他模态信息融入推理

过程，以更好地实现多模态协同推理。

多模态思维链的推理过程可分为三个阶段：模态

内语义演化阶段，其不仅依赖自身的历史状态与原始

输入，还受到上一步模态融合状态的影响；跨模态融

合表示阶段，当前融合状态基于所有模态当前语义状

态与前一融合状态，并进一步实现语义对齐；输出阶

段，在融合思维链末端状态基础上生成最终输出，确

保推理路径的连贯性与回答的可解释性。上述过程

可形式化为如式（2）～式（4）所示。

Pmodal =

T∏
t=1

∏
m∈M

P
(
rm

t |rm
t−1,rt−1, xm

)
（2）

Pfusion =

T∏
t=1

P
(
rt |rt−1,

{
rm

t
}
m∈M
)

（3）

P (Y|X) =
∑

r1,··· ,rT

P (Y|rT ) ·Pfusion ·Pmodal （4）

M v

l X = {xm}m∈M xm m

rm
t m t rt

Pmodal

Pfusion

P (Y|X)

其中， 表示所有模态的集合，如视觉模态 、文本模

态 等； 为多模态输入， 为模态 的原始

输入； 是模态 在时间步 的中间推理过程，而 表

示各模态融合后的联合推理过程； 建模模态内

的状态演化， 描述模态间的语义交互与推理整

合， 是最终输出，其可以是多种模态。
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综上所述，多模态思维链通过结构化推理路径增

强了传统多模态大模型对复杂语义关系的建模能力，

有效缓解了黑盒式预测不可解释的问题。作为一种

新兴推理范式，多模态思维链架起了模态感知与逻辑

演绎之间的桥梁，为提升多模态任务的性能与可解释

性提供了有力支持。 

2    方法：思维链如何赋予多模态大模型推理

能力？

本节围绕“思维链如何赋予多模态大模型推理能

力”展开，首先介绍不同思维链范式的核心特点，随后

探讨其在后训练阶段与推理阶段的关键实现策略与

内在机理，并在表 1中总结了主流的多模态思维链方

法与代表模型。 

2.1    思维链范式

当前多数多模态大模型采用“模态编码器编

码+跨模态融合+解码器生成”的端到端黑盒式推理。

其缺乏显式推理路径，容易陷入表层语义对齐，更适

用于感知主导、任务复杂度较低的场景。

为激活模型更深层次的推理能力，研究者提出思

 

输入

图中的食物主要提供哪种营养物质?

A. 维生素B. 蛋白质C. 脂肪

常规 MLLMs 朴素多模态思维链

黑盒式推理

步骤 1: 模态编码
-文本 token+视觉 token

步骤 2: 模态融合
-[图像特征文本特征]

步骤 3: 解码器直接生成回答
-回答: A. 维生素

步骤 1: 模态编码
-文本 token+视觉 token

步骤 2: 模态融合
-[图像特征文本特征]

步骤 3: 多步推理
-1. 橙子是水果
-2. 水果富含维生素，尤其是维生素C

-3. 橙子的蛋白质和脂肪含量都不高
-4. 所以橙子主要提供的是维生素
步骤 4: 回答与解释生成
-回答: A. 维生素
-推理过程: 橙子属于水果，富含维生素C。
相比之下，其蛋白质和脂肪含量较低。

图 2    常规多模态大模型与朴素多模态思维链推理对比

 

表 1    多模态思维链相关方法和模型总结
 

模型/方法 时间 研究机构 支持模态 后训练方法 推理时缩放方法 任务/领域

HoT[41] 2023-8 中国科学院大学 图像，文本 仅微调 — 科学问答

DDCoT[42] 2023-10 上海科技大学 图像，文本 — 思维链提示 视觉问答

Chain-of-look[43] 2023-10 纽约州立大学布法罗分校 视频，文本 — 思维链提示 医学影像分析

GCoT[44] 2023-12 威斯康星大学麦迪逊分校 视频，文本 — — 自动驾驶

CoCoT[45] 2024-1 罗切斯特大学 图像，文本 — 思维链提示 多图像理解

KAM-CoT[46] 2024-1 三星 图像，文本 — 知识增强 科学问答

BBA[47] 2024-2 腾讯 图像，文本 — — 多领域

CoS[48] 2024-3 清华大学 图像，文本 — — 图像问答

CCoT[49] 2024-4 加州大学伯克利分校 图像，文本 思维链提示 多领域

MI-CoT[50] 2024-4 IIIT-D 图像，文本 — 思维链提示 物理推理

VoT[51] 2024-5 新加坡国立大学 视频，文本 — 自我优化 视觉理解

Multimodal-CoT[23] 2024-5 上海交通大学 图像，文本 — — 科学问答
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维链机制，并进一步拓展初始链式结构，衍生出多种推

理路径的拓扑变体[20]，典型的有链结构[16]、树结构[39-40]

和图结构[78-79]。这些结构将复杂的推理任务分解为一

系列更简单可控的中间步骤，降低错误累积风险。此

外，以不同方式组织推理，也提升了模型的多路径思

考能力和灵活性。

如图 3所示，本文对比了常规多模态大模型以及

文本思维链和多模态思维链的推理范式。思维链是

最基本的推理结构，它按照线性顺序逐步生成中间步

骤，中间推理结果直接影响下一步骤。Wang等 [18]在

此基础上提出 CoT-SC，引入多条独立推理链，并选择

评分最高的答案。

在多模态场景中，多数工作仍沿用初始的单条思

维链[32,48,76]，其将隐性的跨模态对齐过程显性化，通过

中间语言描述为视觉感知和语言逻辑搭建桥梁，从而

缓解模态间的表示鸿沟。一些工作在此基础上融入多

续表　　

模型/方法 时间 研究机构 支持模态 后训练方法 推理时缩放方法 任务/领域

IoT[52] 2024-5 西湖大学 图像，文本 — 思维链提示 视觉理解

CoT-ST[53] 2024-9 哈尔滨工业大学 语音，文本 仅微调 — 语音翻译

ARES[54] 2024-10 俄亥俄州立大学 图像，文本 微调+强化学习 — 视觉问答

SKETCHPAD[55] 2024-11 华盛顿大学 图像，文本 — — 数学推理

LLaVA-o1[56] 2024-11 清华大学 图像，文本 仅微调 集束搜索 多模态推理

VIC[57] 2024-11 宾夕法尼亚大学 图像，文本 — — 多模态推理

Insight-V[58] 2024-11 南洋理工大学 图像，文本 微调+强化学习 — 多模态推理

VisVm[59] 2024-12 微软 图像，文本 — 搜索方法 多模态推理

AtomThink[60] 2024-12 中山大学 图像，文本 仅微调 搜索方法 数学推理

EMMA-X[61] 2024-12 新加坡科技设计大学 图像，文本 — — 具身智能

AR-MCTS[62] 2024-12 中国人民大学 图像，文本 — 树搜索 多领域

Mulberry[63] 2024-12 南洋理工大学 图像，文本 仅微调 树搜索 多任务

LlamaV-o1[64] 2025-1 MBZUAI 图像，文本 仅微调 集束搜索 多任务

MVoT[65] 2025-1 微软 图像，文本 仅微调 — 空间推理

CoR[66] 2025-1 清华大学 图像，文本 — — 数学推理

DeepSeek-R1[22] 2025-1 深度求索 图像，文本 微调+强化学习 — 多模态推理

SpatialCoT[67] 2025-1 华为 图像，文本 仅微调 — 空间推理

AStar[68] 2025-2 清华大学 图像，文本 — 树搜索 多模态推理

LLaVA-CoT[56] 2025-2 清华大学 图像，文本 仅微调 集束搜索 多模态推理

MedVLM-R1[69] 2025-2 伦敦帝国理工学院 图像，文本 强化学习 — 医学影像分析

Visual-RFT[70] 2025-3 上海交通大学 图像，文本 强化学习 — 视觉感知

Audio-Reasoner[71] 2025-3 南洋理工大学 音频，文本 监督微调 — 音频推理

R1-Omni[72] 2025-3 阿里巴巴 视频，音频，文本 强化学习 — 情感识别

Vision-R1[73] 2025-3 华东师范大学 图像，文本 微调+强化学习 — 数学推理

DriveLMM-o1[74] 2025-3 MBZUAI 图像，文本 仅微调 — 自动驾驶

EmbodiedVSR[75] 2025-3 北京人形机器人创新中心 图像，文本 — — 具身智能

ICoT[76] 2025-3 苏州大学 图像，文本 — 思维链提示 视觉推理

R1-Onevision[32] 2025-3 浙江大学 图像，文本 微调+强化学习 — 多模态推理

Embodied-Reasoner[77] 2025-3 浙江大学 图像，文本 — — 具身智能
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模态元素以进一步增强这一桥梁。例如，CoS方法 [48]

强调图像的关键区域感知以增强视觉推理，ICoT[76]则

将图像加入中间推理步骤。此外，MVoT[65]和 Visual

SKETCHPAD[55]则通过生成推理过程的可视化图像辅

助模型推理。

其他方法，如 CoCoT[45]通过让模型比较多个图像

输入之间的相似性和差异性来指导模型回答多图像

问题。BBA[47]采用与 CoT-SC类似的策略，为视觉模

态和领域特定语言表示分别构建独立推理链，而后对

其进行对齐整合。VisualCoder[80]则将思维链推理与可

视化控制流图相结合，用于代码推理任务。为缓解过

度思考并使输出结构化，Xiang等提出 SCoT[81]，其能

在保证推理效率的同时生成各种原子步骤。对于视

频和语音等其他模态，VoT[51]利用思维链技术实现人

类级别的视频推理能力，CoT-ST[53]则通过引入多模态

思维链提升了模型在语音翻译任务中的性能。

然而，链式思维的拓扑结构比较单调，模型只能

遵循线性推理过程，一旦某个步骤出错，错误便会沿

着推理链传播、放大。由于无法回溯以进行错误检

查，线性推理范式对复合错误高度敏感，这限制了模

型探索的自由度和深度。

为解决这一问题，思维树 (Tree of Thoughts，ToT)[39-40]

通过模仿人类解决问题时的树状思维过程赋予模型

回溯的能力。在思维树中，树节点表示局部解，对于

某个节点，模型为其生成多个子节点（也即多个可选

解）并对其分别评分，最后利用广度优先和深度优先

等搜索算法决定树的拓展路径。思维树的本质是将

单一脆弱的推理路径拓展为一个稳健的可探索的解

空间，并引入主动剪枝和错误修正能力，从而克服线

性链条的复合错误问题。此外，BoT框架 [82]通过迭代

探索和评估思维树以获得试错经验，从而得到精确的

解决方案。思维树可广泛探索问题的解决空间，取得

局部甚至全局的最优解。

思维图（Graph of Thoughts，GoT） [78-79]的拓扑结构

更为复杂，其将问题的概念建模为图节点，并用边

来表示关系。与思维树不同，思维图允许子节点有

多个父节点，即引入了循环和 N-to-1连接，这使得模

型不仅能够探索不同的推理路径，还能将多个并行

的推理结果进行聚合与协同，形成全面的解决方

案。思维图中的每个子图代表一个子问题的求解

过程，所有子图的结合即为最终解决方案。思维树

在深度与广度上探索，思维图则增加合并的能力，

构建更为灵活和强大的非线性推理结构。在多模

态场景中，BDoG[83]将辩论过程限制在图中，并将观

点和证据等存储在图分支中，减少了出现频繁但不

相关的概念引起的干扰。此外，思维超图 (Hypergraph-

of-Thought，HoT)[41]通过引入超边对高阶关系进行建

模，进一步增强了对复杂跨模态语义关系的对齐与

整合能力。 

2.2    后训练阶段

多模态大模型在预训练阶段主要学习世界知识

并对齐不同模态，实现基础的跨模态理解。然而

多数 CoT-MLLMs并不从头预训练，而是直接在已

有模型的基础上引入显式推理机制。因此，后训练阶

段对多模态思维链建模尤为关键，其核心目标是引

导模型学习链式思维的推理模式与输出格式，并进

一步优化多步推理过程。这一阶段的常用方法包括

监督微调（Supervised  Fine-tuning,  SFT）和强化学习

（Reinforcement Learning, RL）。 

 

输入

输出

(a) 常规 MLLMs (b) CoT (c) ICoT (d) MVoT/Visual
SKETCHPAD

(e) BBA

输出 输出 输出 输出

输入 输入 输入 输入 1 输入 2

只包含文本模态信息的推理过程 包含其他模态信息的推理过程

对齐

图 3    常规多模态大模型与思维链和多模态思维链的推理范式对比

　　(a)常规多模态大模型的端到端“黑盒式 ”推理 ， (b)文本思维链推理 ， (c)ICoT方法将图像作为推理内容的一部分 ， (d)MVoT和 Visual

SKETCHPAD通过生成图像辅助模型进行推理，(e)BBA方法为文本模态和视觉模态构建不同的推理链并进行对齐整合
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2.2.1    训练数据

微调 CoT-MLLMs需要专门的数据集，其为思考

过程提供直接的监督信号，而不仅仅为模型输出提供

监督。为填补这类数据的空缺，一些研究建立了特定

领域内带有推理过程的微调数据集，本节在表 2中对

相关数据集进行了整理总结。
 
 

表 2    用于多模态思维链推理模型训练的数据集
 

数据集 年份 任务 领域 包含模态 形式 规模

COCO-MMR[84] 2023 视觉问答 多领域 文本，图像 开放式问答 62 351

MM-PhyQA[50] 2024 物理问答 物理 文本，图像 开放式问答 4 500

HaloQuest[85] 2024 视觉问答 模型幻觉 文本，图像 开放式问答 7.7 K

MathV360K[86] 2024 数学问答 数学 文本，图像 开放式问答 360 K

CMM-Math[87] 2024 数学问答 数学 文本，图像 多项选择、填空及开放式问答 28 K

Visual CoT[88] 2024 视觉问答 多领域 文本，图像 开放式问答 438 K

GPSM4K[89] 2024 数学问答 几何 文本，图像 开放式问答 4 440

AMATH-SFT[60] 2024 数学问答 数学 文本，图像 多项选择及开放式问答 157 K

LLaVA-CoT-100k[56] 2024 视觉问答 常识，科学 文本，图像 多项选择及开放式问答 834 K

MLRQA[90] 2025 视觉问答 多领域 文本，图像 多项选择 4 356

MM-Verify[91] 2025 数学问答 数学 文本，图像 多项选择及开放式问答 59 772

CoTA[71] 2025 音频问答 多领域 文本，音频 开放式问答 1.2 M

Vision-R1-cold[73] 2025 视觉问答 多领域 文本，图像 多项选择及开放式问答 200 K

R1-Onevision[32] 2025 多领域 多领域 文本，图像 多项选择及开放式问答 155 K

LongPerceptual Thoughts[92] 2025 视觉问答 视觉感知 文本，图像 多项选择 30 K

DriveLMM-o1[74] 2025 视觉问答 自动驾驶 文本，图像，点云 多项选择，开放式问答 18 K

Emma-X[61] 2024 机器人操作 具身智能 文本，视频 机器人动作 60 K

Embodied-Reasoner[77] 2025 机器人操作 具身智能 文本，图像 多项选择，开放式问答 9 390
 

COCO-MMR数据集 [84]从 COCO数据集 [93]中导出

大量问题、推理过程和答案，并使用开放式问题训练和

评估模型的思维链推理能力。MM-PhyQA[50]包含结构

良好的高中物理题，促进模型在多步物理推理任务中

的性能提升。HaloQuest[85]则以超过 7.7K的数据范例

助力缓解多模态推理模型的幻觉问题。MathV360K[86]、

AMATH-SFT[60]为多模态数学推理提供了高质量数据。

此外，CMM-Math[87]提供了一个中文数学推理数据集，

GPSM4K[89]以一致的格式为几何推理提供详细的分

步解答。Visual  CoT[88]、LLaVA-CoT-100K[56]、Vision-
R1-cold[73]以及 R1-Onevision[32]等为多个领域的视觉

推理任务提供问答数据，且包含详细的推理步骤。

MLRQA[90]包含由领域专家编写的逻辑推理数据 ，

Sun等 [91]提出两种有效的多模态思维链数据合成方

法，为生成大规模的多模态思维链数据提供参考。对

于音频数据，CoTA[71]提供了包含结构化思维链过程

的多任务音频数据。

由于当前数据集中包含数学和代码等硬推理场

景，一些研究开始探索其他应用场景。这一拓展至关

重要，因为它验证了思维链并不仅仅是一种适用于数

理逻辑的特殊技巧，更是一种具有广泛适用性的通用

框架。LongPerceptual Thoughts[92]致力于填补视觉感

知任务中推理数据的空白，Emma-X[61]和 Embodied-
Reasoner[77]为具身智能模型提供了训练数据，DriveLMM-
o1[74]则为自动驾驶的逐步视觉推理提供视觉问答训

练集实例，涵盖感知、预测和规划等不同场景。 

2.2.2    训练范式

如图 4所示，多模态大模型在后训练阶段可通过

仅监督微调、仅强化学习以及监督微调+强化学习三

种训练范式获得思维链推理能力。以下对其进行逐

一介绍，并结合常规多模态大模型的训练流程和目的

进行对比说明。

（1）仅监督微调

如图 4 (a)所示，该范式通过大规模思维链标注数
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据对模型进行微调，模型在训练过程中学习从处理输

入数据到逐步推理再到最终输出的推理模式。与常

规多模态大模型通过监督微调方法提升模型泛化能

力不同，多模态思维链中的监督微调更关注模型能否

生成符合逻辑结构的推理过程，因此其更加依赖数据

中思维链结构的质量与多样性。这种方法训练稳

定、高效，但在数据不足或问题类型复杂时泛化能力

有限。

为解决这一局限并提升学习效率，研究者参考人

类学习过程，引导模型逐步获得推理能力。例如，

Llamav-o1[64]采用多步骤对课程学习方式进行训练，模

型先学习子任务，然后再训练多步推理能力。类似

地，CoR[66]、LLaVA-CoT[56]采用渐进式训练方法，通过

分阶段引入不同类型的推理数据，使模型能逐渐拓展

其推理能力。这种由易到难的训练策略能帮助模型

更稳健地构建复杂推理能力，避免因任务难度过高而

导致的训练失败。

（2）仅强化学习

如图 4 (b)所示，该范式跳过监督微调阶段，直接

对预训练模型进行强化微调。其从模仿学习转向目

标驱动的探索学习，模型不再被动复制数据中的固定

路径，而是主动探索各种可能的推理路径，并通过奖

励信号来判断路径优劣，从而发现数据中不曾出现过

的更优解。

与常规多模态大模型使用基于人类反馈的强化学

习（Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF）
以对齐人类偏好、减少模型幻觉不同，多模态思维链

的强化学习更注重提升推理链条的逻辑性、完整性与

问题求解效果。在这种训练范式中，使用直接偏好优

化（Direct  Preference  Optimization,  DPO）[94]算 法 或 群

体相对策略优化（Group  Relative  Policy  Optimization,
GRPO）[95]的强化微调（Reinforcement Fine-Tuning, RFT）
方法对模型进行强化学习。

例如，Seg-Zero[96]采用五种强化学习奖励函数，在

不依赖任何监督推理数据的情况下使模型获得相当水

平的推理能力。Vision-R1[73]仿照 DeepSeek-R1[22]中的

冷启动策略，并提出渐进式思维抑制训练策略缓解冷

启动后过度思考的问题，其在强化学习的早期阶段抑

制推理长度，并逐渐放宽限制，使模型能够自主学习并利

用更长的思维链来解决复杂问题。此外，Visual-RFT[70]

证明了强化微调方法可用于数学和代码领域之外的

视觉感知任务，并将基于可验证奖励的强化学习（Rein-
forcement Learning with Verifiable Rewards, RLVR）用于

图像多模态模型。而 R1-Omni[72]则首次将 RLVR应用

于视频多模态模型。

（3）监督微调+强化学习

如图 4 (c)所示，该范式将监督微调与强化学习相

结合，分阶段训练模型。这种混合范式在理论上最为

完备，它首先通过监督微调方法使模型掌握基础的推

理模式，再借助强化学习过程优化推理路径，使模型

在合理性和任务适配性等方面获得进一步提升。

ARES[54]提出一种两阶段算法，交替使用强化学

习和监督微调，首先让教师模型进行反馈打分并进行

强化学习，而后使用教师模型纠正错误的推理过程，

 

有监督微调

强化学习

奖励函数设计

多模态推理模型

多模态推理模型

多模态推理模型

多模态模型

多模态模型

多模态模型

大规模思维链数据集

学习推理模式与输出格式

有监督微调

大规模思维链数据集

学习推理模式与输出格式

DPO GRPO

强化学习

奖励函数设计

DPO GRPO

(a) 仅监督微调

(b) 仅强化学习

(c) 监督微调+强化学习

图 4    多模态思维链推理模型的三种训练范式
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并进行监督微调以稳定强化学习后的模型表现。此

外，Insight-V[58]在强化学习阶段进行多轮 DPO训练和

采样，使模型更好地模拟在线 DPO过程，解决了离线

生成的偏好数据逐渐偏离模型分布的问题。为增强

模型性能的稳定性，Wang等 [97]提出混合偏好优化

（Mixed Prefer Optimization, MPO）方法，其损失函数包

含偏好损失、质量损失和生成损失三部分，引导模型

在优化某一特定目标的同时兼顾其他重要属性，从而

培养出更全面、更鲁棒的推理能力。
 

2.3    推理阶段

在模型训练阶段，监督微调和强化学习等方法通

过调整模型参数使其具备思维链推理能力。而在模

型推理阶段，存在无须更新模型参数的方法与策略，

其意图不在于教会模型新知识，而是通过巧妙引导激

活其潜在推理能力。这类方法包括思维链提示、搜索

策略、自我优化、知识增强以及智能体辅助等推理时

缩放（Inference-Time Scaling）方法，我们在图 5中对其

进行了总结。

 
 

提示策略

外部
知识库仿照样例的思维链推理

1. 图片中的食物是橙子;

2. 橙子是水果，含有丰富的维生素 C;

3. 因此，图片中的食物主要提供维生素。

请参考样例逐步思考并回答问题，
一些回答样例如下： …… 1. 图片中的食物是橙子;

2. 资料 1、2、3 显示橙子含有丰富的维生素 C;

3. 因此，图片中的食物主要提供维生素，选 A。

图中的食物主要提供哪种营养物质?

A. 维生素 B. 蛋白质 C. 脂肪

图片中的食物是橘子，橘子含有丰富的
维生素 C，因此图片中的食物主要提供
维生素，选择 A。

等等，我发现一个错误，图片中的食物
应该是橙子，不过橙子也是水果，含有
丰富的维生素 C，仍然选择 A。

图片中的食物是橙子，橙子含有丰富的
维生素 C，因此图片中的食物主要提供
维生素，选择 A。

(a) 思维链提示

(b) 搜索策略

(d) 知识增强

(c) 自我优化

(e) 智能体辅助

优化前

视觉智能体

专家智能体

总结智能体

优化后

反思

图片中是橘子

橙子富含蛋白质

选 A, 图片中的食物
提供的主要是维生素

选 B, 图片中的食物
提供的主要是维生素

橙子富含维生素 橙子富含脂肪

图片中是橙子 图片中是苹果

输
入

含有外部知识的推理过程
正在识别图片，图片中
的食物是橙子。

橙子是水果，其含有丰
富的维生素 C。

最终回答

1. 图片中的食物是橙子;
2. 橙子是水果，其含有丰
富的维生素 C;
3. 因此，图片中的食物主
要提供维生素。

图 5    多模态思维链推理模型的推理时缩放方法总结
 
 

2.3.1    思维链提示

思维链提示（Chain-of-Thought Prompting）是一种

低成本且泛化能力强的方法，如图 5 (a)所示，其通过

少样本或零样本提示策略显式地提供推理样例，并利

用语境学习（In-Context Learning， ICL）设定临时的模

型推理范式，引导模型将复杂的单步预测任务分解为

一系列简单自洽的生成步骤。

Wei等[16]提出在 LLM中引入思维链提示方法，提

高了模型在算数、常识和逻辑推理任务上的性能。

Kojima等 [17]进一步提出零样本思维链（Zero-shot CoT）

提示，仅需在提示词中添加“让我们一步步思考”的指

令，就能引导模型进行思维链推理。

在多模态场景中，思维链提示的核心挑战在于提

供引导框架，协同处理和转化不同模态信息以跨越表

示鸿沟。BBA方法[47]为视觉表示和领域特定语言表示

创建独立推理链，而后对其进行对齐整合。CCoT[49]首

先利用模型生成场景图，再将其嵌入到提示词中生成

回答。Zhou等 [52]的 IoT提示方法引导模型根据图像

和问题自动设计视觉信息提取操作，为每一步推理获

取视觉辅助信息，使模型从被动的信息接收者转变为

主动获取信息的智能体。此外，DDCoT[42]、MI-CoT[50]

和 ICoT[76]方法通过在提示词中加入图像指示，强制模

型在每一步推理时回溯检验视觉证据，实现语言符号

与视觉信息的持续接地，有效抑制了模型幻觉。
 

2.3.2    搜索策略

大模型作为一种自回归生成模型，在推理时遵循

贪心策略，每一步都选择局部最优的下一词元。这种

决策机制容易导致复合错误，即早期的微小偏差在后

续步骤中被不断放大，最终偏离正确推理轨道。如图 5

(b)所示，搜索策略以增加计算为代价，将单一脆弱的

推理路径拓展为可探索的解空间，从而在全局寻找更

优的推理路径。常见搜索策略包括集束搜索（Beam

Search）、蒙特卡洛树搜索 （Monte  Carlo  Tree  Search，

MCTS）和最优 N（Best-of-N，BoN）搜索[98-99]等。

集束搜索　作为一种启发式搜索算法，其在每一

步生成过程中保留固定数量（称为“束宽”）的概率最

高的候选序列，并在后续步骤中进行扩展。它是介于

贪心搜索和穷举搜索之间的实用折中，通过有限的并
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行探索缓解了单一路径的脆弱性。然而，其可能因为

启发式假设的短视而错失全局最优解。在多模态场

景中，为平衡搜索的粒度和复杂度，Xu等 [56]提出阶段

级束搜索方法，利用 LLaVA-CoT的阶段性输出特点

执行搜索。

蒙特卡洛树搜索　MCTS是一种基于随机抽样和

树状搜索的决策算法，其主要包括选择、拓展、模拟

和回溯更新四个步骤。相较于集束搜索，MCTS的核

心优势在于其非对称的树拓展策略，它能够智能分配

计算预算，更深入地探索有潜力的推理分支，充分体

现了探索-利用的权衡。

针对多模态思维链推理路径扩展的可靠性问题，

AR-MCTS[62]集成 MCTS和主动检索机制，实现了自动

生成分步标注，确保搜索过程逻辑连贯且有事实依

据。类似地，Yao等[63]提出 CoMCTS，将集体学习引入

树搜索，利用多个模型的集体知识来协同猜想、搜索

和识别有效推理路径，从而平滑单一模型的认知偏

差，提升搜索覆盖率和找到最优解的概率。

为平衡 AR-MCTS和 CoMCTS的性能和效率问

题，Wu等 [68]提出 AStar，将搜索对象从低维的词元序

列提升至高维、预定义的认知动作层面，以更高效率

推导出高级认知推理模式。

最优 N 搜索　BoN的思路是模型先生成 N个可

能输出，再根据预设评估标准从中选出最优解。该方

法通过增加候选解的数量提高获得高质量输出的可

能性。Speculative Rejection方法 [100]通过停止生成评

分较低的候选回答，降低了模型对计算资源的需求。

TreeBoN方法 [101]融合推测式树搜索策略与 BoN方法，

通过迭代拓展分支并修剪低质量回答，实现了高输出

质量与高效推理的平衡。

其他搜索方法　一些工作综合采用多种搜索策

略来提升搜索的稳定性和准确性，或提出新的过程奖

励模型（Process Reward Model，PRM）指导树搜索。例

如，AtomThink框架 [60]结合四种搜索策略和奖励模型，

并将搜索分为路径搜索和逐步搜索。为生成具有更

好视觉理解的模型回答，Wang等 [59]提出 VisVM作为

信号来引导模型进行推理时搜索，通过提供长期价值

避免局部最优。 

2.3.3    自我优化

一些工作[102-104]表明，大模型具备自我修正能力，

即模型可以通过反思提升回答质量。如图 5 (c)所示，

自我优化将模型的生成过程从线性的“思考-输出”模

式，转变为“思考-输出-反思-修正”的迭代循环，在不

更新模型参数的情况下，通过引入内部反馈机制优化

推理路径。

在多模态推理中，R3V[105]引入自我修正和自我选

择，使模型能够修正有缺陷的推理过程。EVLM[106]则

引入包含初始推理、中间输出生成和反思优化的多步

反思推理框架，支持模型通过迭代推理内化和泛化变

换原理。InfiGUIAgent[107]利用期望-反射推理的循环

过程增强 GUI智能体的行为一致性和自我修正能力。 

2.3.4    知识增强

如图 5 (d)所示，近期一些工作通过引入外部知识

增强 LLM的推理能力。这类方法旨在克服模型知识

更新不及时与模型幻觉问题，使模型能利用更准确、更具

时效性的外部事实来印证其推理过程。RAGAR[108]

和 RMR[109]利用检索增强生成技术在推理过程中融

入特定领域知识以增强模型推理能力。MR-MKG方

法[110]通过引入多模态知识图谱，跨模态地学习丰富的

语义知识，显著增强了多模态大模型的推理能力。

在思维链推理场景中，KAM-CoT框架 [46]在推理

过程中整合了思维链、知识图谱和多模态信息，实现

了更深入的上下文理解，进而减少模型幻觉并提升回

答质量。 

2.3.5    智能体辅助

多智能体协作将复杂的认知任务分解为多个专

业化的子角色，如图 5 (e)所示，每个大模型（智能体）

被分配特定角色，并通过与其他智能体的结构化交互

来迭代地改进其输出。

在多模态推理中，Elhenawy等[111]提出Multi-Agent 1
和Multi-Agent 2解决旅行商问题和多旅行商问题，两

种多智能体框架均显著提高了模型的问题求解质

量。Insight-V[58]将问题求解过程分解为推理和总结两

个步骤，降低了单个智能体的认知负荷，从而提升了

整体效率和产出质量。此外，MultiMedRes[112]、InfiGUI-
Agent[107]和 Zhai等 [113]的工作利用单一智能体来增强

模型的视觉推理能力。 

2.4    理论机制分析

在前面几节中，本文系统梳理了多模态思维链的

实现路径，即“如何做”，并对应解释了其内在机理。

为了更系统全面地回答多模态思维链“为什么有效”

这一核心问题，本节将深入分析其运作的三个关键环

节，包括信息表征、结构化推理、过程监督与优化。 

2.4.1    信息表征

多模态大模型在融合异构模态信息时，面临模态

表示鸿沟的根本挑战，即如何对齐视觉信号与语言表

达，这直接影响模型后续的推理结果。
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对于这一问题，思维链通过强制模型生成中间文

本，将视觉感知过程显式化。这一过程创造了一个共

享语义空间，更为推理步骤提供了回溯检验视觉证据

的锚点，实现了语言表达与视觉事实的持续接地，从

而减少表示鸿沟。具体而言，诸如 ICoT[76]等方法将图

像本身作为推理步骤的一部分，而 CoS[48]则引导模型

聚焦于图像中的关键区域，IoT[52]方法更是让模型能

够主动规划视觉信息的提取动作。这些方法均验证

了显式的中间步骤能够增强跨模态理解与对齐，提升

模型回答的事实一致性，进而抑制模型幻觉问题。 

2.4.2    结构化推理

思维链重塑了模型推理范式，其能够降低模型在

单一决策点上的认知负荷，并抑制其在自回归生成中

的复合错误。这种范式促使模型从快速、直觉式的

“系统 1”思维模式，切换至更缓慢、逻辑严谨的“系

统 2”思维模式。正如 Kojima等 [17]所证实的，简单的

指令就能激活模型的潜在推理能力。更进一步，这种

显式、模块化的推理结构，为复杂的计算策略提供了

必要基础。它为思维树[39-40]、思维图 [78-79]等高级拓扑

结构以及集束搜索[56]、蒙特卡洛树搜索 [62-63]等搜索策

略开辟了可探索的解空间，并为 Insight-V[58]等智能体

辅助框架提供协同推理基础。 

2.4.3    过程监督与优化

在训练和推理中，思维链范式改变了模型监督优

化的方式。传统多模态模型采用结果监督方式，即只

对最终答案进行评估，而思维链的显式推理步骤则为

更具稳健性的过程监督提供了形式基础，其监督信号

贯穿训练与推理的全过程。

在后训练阶段，监督的重点从结果正确转移到过

程合理，Visual CoT[88]和 LLaVA-CoT-100K[56]等数据集

为模型提供了详细的推理路径，使其能通过监督微调

进行高效的行为克隆，或通过强化学习基于奖励信号

进行目标导向型优化。

在推理阶段，监督机制则更动态、更即时。思维链

提示[16-17]作为一种即时监督方法，能高效地引导模型进

行结构化推理。而 VisVM[59]提出的过程奖励模型，以

及 Elhenawy等[111]采用的批判者智能体，则构成了外部

动态监督信号。与此同时，以 R3V[105]和 EVLM[106]为代

表的自我优化机制，实现了更深层的内部动态监督。无

论监督信号来自外部还是内部，都对模型的推理行为进

行了更细致的实时校准，进而提升模型的推理性能。 

3    评测：如何评价多模态思维链推理能力？

多模态思维链推理的形式比较特殊，因此需要专

门的评价基准来对模型进行性能评估。本节对现有

的基准进行了全面调查和总结，表 3是对这些基准的

总结。此外，我们在图 6中对这六类评价基准进行了

直观的对比总结，并对每种类型的评价基准各举了一

些例子。 

3.1    数学与逻辑推理

如图 6 (a)所示，此类基准评估模型具有对数学及

逻辑关系的理解与推理能力。它们要求模型从视觉

输入中提取信息并进行形式化推理，不仅衡量结果的

准确性，更关注模型推理过程的合理性。
 

表 3    多模态思维链的评价基准总结
 

基准 年份 任务 包含模态 指标 形式 规模

数学与逻辑推理

MathVista[114] 2024 数学问答 文本，图像 准确率 多项选择，开放式问答 6 141

MATH-Vision[115] 2024 数学问答 文本，图像 准确率 多项选择，开放式问答 3 040

We-Math[116] 2024 数学问答 文本，图像 自定义指标 多项选择 6.5 K

LogicVista[117] 2024 逻辑推理 文本，图像 准确率 多项选择，开放式问答 448

MathVerse[118] 2024 数学问答 文本，图像 准确率+自定义指标 多项选择，开放式问答 15 672

ErrorRadar[119] 2024 错误检测 文本，图像 准确率 开放式问答 2 500

CMM-Math[87] 2024 数学问答 文本，图像 准确率 多项选择，开放式问答 28 069

MuCR[120] 2025 因果推理 文本，图像 自定义指标 开放式问答 —

EnigmaEval[121] 2025 谜题解决 文本，图像 准确率 开放式问答 1 184

MME-Reasoning[122] 2025 逻辑推理 文本，图像 自定义指标 多项选择，开放式问答，基于规则的问答 1 188
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MathVista[114]、 MATH-Vision[115]、 We-Math[116]和
CMM-Math[87]等基准将视觉信息融入数学推理任务

中。而 MathVerse[118]致力于评估带图表的数学问

题，并使用 GPT-4(V)对输出答案进行细粒度评估。

ErrorRadar[119]则引入多模态错误步骤识别和错误分类

任务，为评估多模态大模型的复杂数学推理能力提供

全面框架。

此外，LogicVista[117]致力于评估模型在视觉环境

中的综合推理能力，MME-Reasoning[122]全面评估模型

的逻辑推理能力，包括归纳、演绎和溯因三种类型。

EnigmaEval[121]通过给出谜题来探究模型执行隐性知

识综合和多步骤演绎推理的能力。MuCR[120]利用合

成的孪生图像和文本对来评估模型识别多模态信息

间因果联系的能力。 

3.2    时空与方向推理

此类基准旨在评估模型对空间和时序概念的理

解与推理能力。如图 6 (b)所示，这些任务要求模型从

视觉场景中推断物体间的空间拓扑关系、理解时间维

度的事件连续性并解析方向性指令。

PulseCheck457[126]提供了全面评估 6D空间推理的

框架，包含从基本单物体识别到复杂 6D空间推理任

务。GSR-Bench[124]扩展了 What'sUp数据集，并提出一

种综合评估方法来理解空间关系。CDR[123]旨在评估

模型的方向推理能力，包含测试空间关系和罗盘方向

的图像。在时序推理方面，TOMATO[125]提供了评估

模型在视频理解中时间推理能力的基准。在自动驾

驶场景中，DriveLMM-o1[74]提供了包含超 4 000个视觉

续表　　

基准 年份 任务 包含模态 指标 形式 规模

时空与方向推理

CDR[123] 2024 方向推理 文本，图像 准确率 多项选择 100 K

GSR-Bench[124] 2024 空间推理 文本，图像 准确率 多项选择 4 958

TOMATO[125] 2024 时序推理 文本，视频 自定义指标 多项选择 1 484

PulseCheck457[126] 2025 空间推理 文本，图像 自定义指标 开放式问答 —

DriveLMM-o1[74] 2025 自动驾驶 文本，图像，点云 自定义指标 多项选择，开放式问答 —

视觉语言转换推理

Plot2Code[127] 2024 视觉编码 文本，图像 自定义指标 开放式问答 132

P2G[128] 2024 视觉推理 文本，图像 准确率 多项选择 2 130

HumanEval-V[129] 2025 视觉编码 文本，图像 pass@k 开放式问答 100 K

Plot2XML[130] 2025 视觉编码 文本，图像 自定义标准 开放式问答 247

序列与多图像推理

MIMU[131] 2025 多任务 文本，图像 准确率 开放式问答 —

多模态综合推理

NPHardEval4V[132] 2024 视觉问答 文本，图像 自定义指标 开放式问答 —

M3CoT[24] 2024 视觉问答 文本，图像 准确率 多项选择 11 459

EMMA[133] 2025 视觉问答 文本，图像 pass@k 多项选择，开放式问答 2 788

VRC-Bench[64] 2025 多任务 文本，图像 自定义指标 多项选择，开放式问答 —

MME-CoT[134] 2025 视觉问答 文本，图像 自定义指标 多项选择，开放式问答 1 130

R1-Onevision-Bench[32] 2025 视觉问答 文本，图像 准确率 多项选择，开放式问答 942

VisualPuzzles[135] 2025 视觉问答 文本，图像 准确率 多项选择 1 168

推理过程质量评估

MiCEval[136] 2025 视觉问答 文本，图像 自定义指标 开放式问答 2 130

MMIR[137] 2025 一致性推理 文本，图像 准确率 多项选择，开放式问答 534
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问答实例的基准，涵盖感知、预测和规划等任务。 

3.3    视觉语言转换推理

如图 6 (c)所示，此类基准旨在评估模型将视觉内

容转换为结构化语言（如代码、文本描述）的能力。这

些任务检验模型跨模态理解、信息提取与表征转换的

能力，要求模型建立视觉元素与语言符号之间的语义

映射关系。

HumanEval-V[129]采用代码生成任务来评估模型的

图表理解能力，其中每个子任务都包含图表以及对应

的函数签名和测试用例。Plot2Code[127]包含 matplotlib
图库中的图片，并对应给出源代码以及 GPT-4总结的

描述指令。类似的，Plot2XML[130]提供了将科学图表

重构为 XML代码的评价基准。P2G[128]则提供了对模

型在富文本或高分辨率图像场景下的视觉推理能力

的定量评估。 

3.4    序列与多图像推理

此类基准旨在评估模型处理时序数据和多图像

输入的能力。如图 6 (d)所示，这些任务要求模型在多

个视觉输入间建立关联，理解图像序列中的事件演变

并识别相关模式。MIMU[131]用于评估多图像输入场

景中的模型性能，注重模型对细粒度视觉细节的感知

能力，并集中在图像到图像的匹配和多图像到文本的

匹配这两类场景中。 

3.5    多模态综合推理

如图 6 (e)所示，此类基准旨在全面评估模型在跨

领域多模态任务上的思维链推理能力。这些基准要

求模型同时处理多模态输入、整合异构信息，并在复

杂情境中应用推理能力。

MME-CoT[134]是评估多模态思维链推理能力的首

个综合基准，涵盖数学、科学、光学字符识别、逻辑、时

空和一般场景六个领域。M3CoT[24]则在思维链的多领

域、多步骤和多模态场景中迈出了第一步。EMMA[133]

和 VRC-Bench[64]同样为评估多模态思维链提供了跨

模态、跨领域的多步骤基准。此外 ，R1-Onevision-

Bench[32]横跨数学、物理、化学、生物和逻辑推理等领域，

涵盖初中及以上水平的考试内容。而NPHardEval4V[132]

旨在提供一个场景，在其中分离出图像识别和指令跟

随等各种影响模型性能的因素，使其能专注于评估模

型的推理能力。类似的，VisualPuzzles[135]通过减少所

需的领域特定知识并增加推理复杂性，使其能专注于

评估模型的多模态推理能力。 

3.6    推理过程质量评估

此类基准着重于评估模型推理过程的质量，如图 6

(f)所示，这些任务要求模型提供推理链、解释决策过

程并保持逻辑一致性。

MPBench[138]使用步骤正确识别、答案聚合和推理

 

(a) 数学与逻辑推理

(c) 视觉语言转换推理 (e) 多模态综合推理

(f) 推理过程质量评估(d) 序列与多图像推理

(b) 时空与方向推理

MathVista

P2G HumanEval-V

MIMU

MME-CoT

MME-CoT M3CoT

LogicVista
PulseCheck457 TOMATO

图 6    多模态思维链的六类评价基准

5 期 祝文鑫等：从感知到推理：深度思考赋能多模态大语言模型 13



过程搜索三种评价范式来系统评估过程奖励模型的

有效性。MiCEval[136]通过评估模型对图像的描述准确

性和推理步骤的质量来评估推理链的正确性。此外，

MMIR[137]和 Jia等[139]的工作着眼于评估模型的推理不

一致问题，为多模态大模型的未来改进方向提供了有

价值的意见。 

3.7    评价指标

目前多数工作[60,64,120,125,127]通过调用 LLM和MLLM
来评估模型回答的准确性，并以此作为模型思维链推

理能力的指标，或提出几个适用于特定任务的指标，

但这些指标存在评价不全面、不准确的问题。基于这

些问题，MME-CoT[134]率先提出用于评估多模态大模

型思维链推理能力的具体方案，其中包括思维链质

量、思维链鲁棒性和思维链效率三个方面的评价。此

外，MMMR[140]引入一个模块化的推理步骤评估流程，

从与问题的相关性、与答案的相关性和推理步骤的一

致性三个方面对推理步骤进行综合质量评估。 

4    应用：多模态思维链可用于哪些领域？

多模态思维链通过引入逐步推理机制，有效提升

了模型在复杂任务中的推理能力与可解释性。基于

这一优势，其在具身智能、自动驾驶、医疗健康、多模

态生成、机器翻译和情感计算等领域展现出广阔应用

前景，本文在图 7中进行了总结。

 
 

(a) 具身智能 (b) 自动驾驶 (e) 机器翻译

(f) 情感计算与社会推理(d) 多模态生成(c) 医疗健康

图 7    多模态思维链的应用领域
 
 

4.1    具身智能

具身智能（Embodied Intelligence）作为实现通用人

工智能的重要路径，旨在将智能系统置于物理实体

（如机器人）中，以赋予其环境感知、自主学习与动态

交互的能力。

如图 7 (a)所示，多模态思维链显著提升了具身智

能在复杂环境中的任务规划、空间推理、导航与操作

等核心能力。

在任务分解与操作执行方面，多模态思维链帮助

模型将操作指令或任务目标划分为具体细致的执行

步骤。Hao等 [141]通过引入基础模型增强了人形机器

人在非结构化复杂场景中执行局部操作任务的能

力。Embodied Reasoner[77]则面向交互式搜索任务，展

现了智能体自发进行目标识别、推理判断与行动决策

的能力，并强化其适应性。

在任务规划与高低层协同方面，EmbodiedGPT[142]

提出一种融合高层策略规划与底层控制执行的统一

架构，能够分步骤规划实现复杂任务的执行流程。

MCoT-Memory框架[143]引入基于记忆检索的场景图驱

动的思维链机制，通过保留高置信度经验支持智能体

在动态环境中进行长期任务规划。ECoT[144]进一步在

视觉-语言-动作模型中引入思维链机制，使模型能进

行多步推理和子任务分解，并展现出良好泛化能力。

在空间推理任务中，EMMA-X[61]具备前瞻动作
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生成能力与基于事实的思维链推理能力，能有效预测

环境变化并对应制定行动策略。SpatialCoT[67]采用

双向空间坐标对齐和思维链空间对齐的两阶段训

练范式，实现了空间信息与思维链间的深度协同。

EmbodiedVSR[75]则通过动态场景图显式建模结构化知

识，赋予模型在零样本场景中的空间推理能力。此

外，NavCoT[145]通过参数高效地实现领域内训练，低成

本地实现自引导导航决策。

此外，COUT[146]将用户个性、偏好等个体因素纳

入自主智能体的学习过程，拓展了具身智能在人机个

性化互动方向的应用前景。

综上所述，将多模态思维链与视觉语言模型或视

觉-语言-动作模型结合，不仅能提升具身智能体的多

步推理能力，也能增强其对不同环境和任务的泛化与

适应能力。同时，在系统架构、任务执行效率与个性

化方面取得一系列突破，推动具身智能向高效、低成

本与个性化的方向发展。 

4.2    自动驾驶

近年来多模态大语言模型在自动驾驶（Auton-
omous Driving, AD）领域展现出巨大潜力，为构建新一

代端到端自动驾驶系统提供了新范式。如图 7 (b)所
示，将思维链机制引入自动驾驶系统，不仅能提升系

统在复杂交通环境中的认知精度与决策稳健性，还降

低了模型的开发与部署成本。

在系统构建方面，Dolphins[44]作为对话式驾驶助

手，基于场景上下文引入多模态思维链，增强其对驾

驶指令的理解与执行能力。Agent-Driver[147]采用大语

言模型作为核心认知代理，通过整合通用工具库改造

传统自动驾驶流程，实现了从感知、理解到决策的端

到端建模。

在数据资源方面，多个研究工作构建了支持多模

态推理与端到端驾驶任务的开放数据集。DriveCoT[148]

构建了数据集并使用其训练模型 DriveCoT-Agent，首
次将多模态思维链集成进端到端自动驾驶系统。

Reason2Drive[149]提供超 60万对包含显式推理过程的

视频、文本样本，促进可解释自动驾驶推理的研究。

DriveLMM-o1[74]则专注于逐步视觉推理任务，涵盖感

知、预测与规划三个环节，为系统评估多模态推理模

型提供数据集。

在模型推理框架方面，PKRD-CoT[150]为自动驾驶

中的多模态大模型提供统一的提示词设计框架，引导

模型进行实时驾驶决策，增强了系统的适应性与实时

性。OpenEMMA[151]融合思维链推理与外部视觉专家

模型，在汽车轨迹规划任务中表现优异。与此同时，

Islam等 [152]将自动驾驶的决策过程分解为场景理解、

行为预测与决策生成三个阶段，并引入思维链连接不

同阶段的推理路径，进而提升了整体决策的合理性与

连贯性。

综上所述，多模态思维链与自动驾驶系统的深度

融合，显著增强了系统对复杂多变交通环境的建模能

力与理解能力，并提高了决策的连贯性、可解释性与

鲁棒性。这些进展推动自动驾驶技术向实现类人驾

驶迈出了关键的一步。 

4.3    医疗健康

如图 7 (c)所示，在医疗健康领域，多模态思维链

为融合医学影像和临床文本等多源信息提供了统一

的推理框架。它能模拟医生的诊疗思维，为疾病诊

断、治疗规划以及个性化健康管理提供更透明、可解

释的智能辅助，从而提升人工智能在医疗场景中的实

用性与可信度。

针对医学视觉问答任务，MedThink[153]同时生成决

策结果与推理理由来展示推理路径，提高决策的可解

释性。MedCoT[154]引入层级式专家验证推理链，融合

多个专家模型进行推理与校正，以获得更可靠且具临

床一致性的解答。对于医学影像分析，Chain-of-Look[43]

将内窥镜视频中的三联体识别任务建模为视觉提示

生成问题，引入视觉语言模型，并显式地将任务分解

为一系列具有时序结构的视频推理过程。同时，

MedVLM-R1[69]通过引入强化学习机制提升视觉语言

模型在医学影像分析任务中的推理能力，并通过显式

自然语言推理增强推理路径的透明性与可追溯性。

此外，Dai等[155]将思维链推理引入压力检测系统，

使模型在评估主观性强的心理状态时具备更强的解

释力。而 TI-PREGO[156]结合语境学习与自动思维链，

利用动作识别与预测任务对自我中心视角下的医疗

视频进行程序性错误检测。

综上所述，在高度依赖决策可解释性与可控性的

医疗健康领域，多模态思维链技术展现出巨大潜力。

它通过模拟医疗专家的决策逻辑，实现从感知到认知

的统一建模，有望为构建可信赖、高性能的人机协同

医疗系统奠定基础。 

4.4    多模态生成

如图 7 (d)所示，在多模态生成任务中，多模态思

维链引导模型逐步完成跨模态推理与内容生成，显著

提升了生成结果的连贯性、逻辑一致性及模态对齐
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性。该方法通过模拟人类认知路径，有效缓解了传统

生成模型在处理异构模态信息时易出现的模态偏置

与信息融合不充分的问题。

MINT模型 [157]采用“思考—推理—反思”的多阶

段思维链范式，显著提高生成图像的语义一致性与视

觉质量。在物理一致性建模方面，Phys-AR框架 [158]结

合符号推理与强化学习，构建了具备因果理解能力的

多模态生成系统。在生成内容的真实性与可追溯性

方面，CoT-Finetuned模型 [159]将思维链推理用于 AI生
成内容检测，不仅能判断文本是否由 LLM生成，还能

进一步识别具体模型，有效提升了检测系统的判别能力。

综上所述，多模态思维链在生成任务中发挥着多

重作用，它优化了跨模态信息融合的路径，提高了生

成内容的逻辑与视觉一致性，同时也推动了生成内容

的可信性验证与责任归属研究。 

4.5    机器翻译

相较基于神经网络以及基于大语言模型的翻译

范式，多模态思维链为机器翻译任务开辟了新路径。

如图 7 (e)所示，该范式引入视、语音和环境上下文等

外部模态信息作为推理的辅助输入，以更系统地理解

源语言语境和文化背景，从而生成更自然、准确且具

有文化适应性的目标语言表达。

CoT-ST[53]利用多模态思维链将语音翻译任务分

解为语音识别和翻译的连续步骤，增强了子任务间的

协同和互补，显著提升了语言语音模型的翻译性能。

IMAGE[160]结合多模态大模型与 Stable Diffusion模型，

为待翻译句子显式生成图像，并利用图像信息提升模

型的机器翻译性能。此外，针对低资源语言的多模态

翻译，Rajpoot等 [161]提出一种结合图像描述与思维链

推理的策略，通过多阶段提取图像语义描述信息并嵌

入到翻译推理路径中，在英语到低资源印度语种的翻

译任务中取得了良好效果。

综上所述，多模态思维链的引入使机器翻译更具

人类认知特征，通过显式推理连接语言与多模态信息

间的深层语义关系，全面提升了翻译系统的准确性、

文化适应性与上下文一致性。 

4.6    情感计算与社会推理

如图 7 (f)所示，在情感计算与社会推理等涉及人

类认知与行为建模的领域，多模态思维链能有效整合

多模态信息，提升模型在情绪识别、情感理解及复杂

社会行为建模中的综合表现。其推理机制不仅提供

了结构化的决策依据，也增强了模型对人类语境与社

会知识的泛化能力。

在情感计算方面，MM-PEAR-CoT[162]首次将思维

链引入多模态情感识别任务，通过融合文本、视频和

音频信息，缓解了单一模态偏误导致的推理偏差，从

而取得更稳定、可解释的情绪标签分类表现。此外，

Empatheia系统 [163]融合多模态大模型与共情推理链，

在共情响应生成任务中展现出更自然且具有个体适

应性的语言生成能力。

在社会推理方面，Social genome[164]提供了首个

评估多模态模型社会推理能力的基准框架，包含细

粒度的推理步骤，并引用外部知识辅助评估。Yu
和 Luo[165]探索了融合思维链提示的多模态大模型在

人口统计推断中的应用，显著减少了预测偏差。此

外，CPFEND[166]和 RAGAR[108]致力于提升模型在虚假

信息识别与政治事实核查中的推理与判断能力。

综上所述，上述研究充分展示了多模态思维链推

理机制在提升模型结构化认知能力、实现情境感知与

社会行为建模方面的巨大潜力。 

5    挑战及未来方向：多模态思维链路向何方？

尽管当前多模态思维链已取得一些进展，并表现

出良好的发展潜力，但仍面临一些关键问题和挑战。

本节总结和介绍了一些挑战和未来发展方向，希望对

相关研究者有所启发。 

5.1    鲁棒推理

随着多模态推理模型日益复杂，鲁棒性成为衡量

其实际应用能力的关键指标。推理鲁棒性体现为模

型对输入扰动和任务复杂性等的容忍度，以及持续生

成稳定、可信结论的能力。当前模型主要面临幻觉与

推理链长度控制两大鲁棒性问题。

LLM中的幻觉问题往往源于缺乏明确的推理过

程，易产生上下文矛盾或事实不准确的回答。虽然思

维链推理在一定程度上缓解了幻觉问题，但也存在过

度思考等问题。现有幻觉缓解策略多作用于整体回

答，存在错误累积问题。未来研究应探索步骤级优化

策略，如 HaluSearch[167]使用 MCTS将回答生成建模为

逐步思考过程，并借助步骤级别的奖励机制探索最优

推理路径。

此外，多模态环境中不同模态信息间的不充分对

齐也会诱发幻觉。Zheng等 [57]指出“边看边想”范式

（即在接收视觉输入的同时生成推理链）易受误导性

视觉信息影响，导致推理结果偏差。因此，多模态思
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维链的跨模态对齐机制是关键研究方向。比如，

VIC框架 [57]在引入视觉信息前基于文本上下文构建

推理链，减少了视觉干扰带来的跨模态偏差，从而增

强推理准确性。

除了幻觉问题，推理链长度也直接影响推理鲁棒

性。推理链过短可能导致思考不充分，影响准确性，

而链条过长则易引发信息遗忘与过度思考。因此，设

计合理的推理长度控制机制是一个具有前景的研究

方向。目前已有部分工作对此提出解决方案，Sun
等[168]针对模型推理中对视觉信息关注逐渐减弱的问

题，提出 TVC策略，将图像信息延续至关键推理阶

段，并结合动态剪枝以保持模型对图像的关注。同

时，ThinkEdit[169]提出一种权重编辑方法，缓解推理链

过短导致的数学问题求解表现不佳问题。Yang等[170]

针对过长思维链削弱模型数学推理能力问题，提出

TOPS策略，使模型通过自我优化学会用较短推理链

获得正确答案。此外，Yang等 [171]提出一种“即插即

用”机制，通过检测模型在潜在推理转折点（如“wait”
标记）处的行为表现，在高置信度时动态终止后续推

理链生成，实现高效的推理路径规划。 

5.2    安全推理

推理模型的安全与伦理问题是一项重要议题，多

模态推理模型因其跨模态对齐和逐步推理的特性，展

现出独特的脆弱性，更易遭受恶意攻击并生成有害信

息。Zhou等[172]评估了主流推理模型面对越狱攻击和

提示词注入等对抗性攻击时的鲁棒性，发现DeepSeek-R1
等开源模型和经过蒸馏的模型存在安全劣势。Fang
等[173]在多模态场景中揭示了推理税（reasoning tax）现
象，即模型在获得复杂推理能力的同时，会削弱其安

全对齐特性。

目前针对多模态推理模型的特定攻击手段与防御

机制的研究尚处于初级阶段，而针对文本推理模型或

通用多模态模型的相关研究则相对成熟。Wang等[174]

将推理模型的攻击方法归纳为四类，包括推理长度攻

击、答案正确性攻击、提示词注入攻击和越狱攻击。

推理长度攻击通过提示词诱导模型进行过度思考或

欠思考[175]。答案正确性攻击通过后门攻击[176-178]或错

误注入[179]篡改中间推理步骤，破坏结果完整性。提示

词注入攻击将恶意指令伪装成正常用户输入，绕过模

型预设的安全协议[180-181]。越狱攻击则利用提示词来

规避模型安全限制。针对视觉语言模型，Ye等 [182]根

据攻击者对模型架构的了解程度，将攻击手段分为白

盒、灰盒和黑盒三类，并分别采用对抗样本攻击以及

设计提示词等方法进行攻击。

在防御机制方面，当前研究主要聚焦于训练时防

御、推理时防御以及外部防护模型三个层面 [174]。在

模型对齐训练阶段，通过构建思维链安全数据集，并使

用监督微调[183-184]或强化学习[185-186]进行安全推理对齐。

为避免安全训练可能牺牲模型性能的安全对齐税问

题，研究者探索在模型推理阶段应用安全提示词[187-188]、

检测并去除对抗性噪声[189]和安全解码等技术提升模

型的安全性。防护模型方法[190-191]利用独立的审核模

型对主模型的输入与输出进行实时监控和过滤，从而

在不用修改原模型的情况下实现安全防护。

总结来说，多模态推理的特异性为模型安全带来

了新挑战，未来研究需要构建集数据、模型和推理于

一体的多层次联动防御体系，以期在不牺牲模型推理

性能的前提下全面提升其安全性。 

5.3    全模态推理

尽管 GPT-4o(mini)模型展示了大模型感知和处

理多模态数据的巨大潜力，但其不具备思维链推理能

力。目前多模态思维链主要局限于文本-图像 [70, 192]、

文本-视频 [51,193-194]或文本-音频 [53, 71]等双模态组合，难

以满足更复杂和通用的推理场景。

全模态思维链推理旨在拓展模型对多种模态信

息的统一处理能力，使其能够在单一框架下实现全

面、多源的信息融合与推理支持。该方向对模态间表

示对齐、信息互补机制以及推理路径的统一建模提出

了更高要求。R1-Omini[72]在情感识别任务中实现了

思维链推理的全模态扩展，并首次将可验证奖励的强

化学习引入面向情感识别的全模态大语言模型中，其

中文本、视频与音频等模态信息均发挥了重要作用。 

5.4    高效推理

受人类智能启发，研究者将 LLM中的直接推理

与深度推理分别类比为快速、直观的系统 1推理和缓

慢、深思熟虑的系统 2推理。系统 1推理在计算效率

上具有优势，系统 2推理能提升模型的推理性能。因

此，平衡模型性能与计算资源需求是实现思维链高效

推理的关键。

在推理效率评估方面，MME-CoT[134]引入关联度

与反思质量指标，用以评估多模态思维链的推理效

能。针对冗长文本导致的低效问题，Shen等 [195]提出

Heima框架实现隐藏思维的高效推理，将每条思维链

编码为单个 token来微调 Heima编码器，并在解码器

中引入解释性提示词来解码思维 token中的隐藏表
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示。Lu等 [196]提出基于确定性的推理框架 CAR，根据

模型的困惑度动态切换系统 1与系统 2推理，当系统

1生成的答案困惑度较高时即转入系统 2进行深度推

理。此外，Wang等 [197]以及 Feng等 [198]系统调研了

LLM的推理效率，提出一系列高效推理策略，其中部

分方法已成功应用于多模态大模型中。

总的来说，当前多模态思维链推理的经济性研究

仍处于初步探索阶段，相关评估基准及优化策略有待

进一步深入研究。 

5.5    数据及基准建设

系统性的数据集与科学的评价基准是推动多模

态思维链研究的关键支撑。由于多模态思维链数据

具有跨模态和多步骤推理的特点，其标注难度大、构

建成本高，在模态覆盖范围、推理复杂度及数据规模

等方面仍显不足。同时，相关研究也缺乏统一的评估

框架以及具备挑战性的评价基准。

未来应加强高质量多模态推理数据的构建，并建

立多维度、多层次的完善评价体系，以全面衡量模型

的思维链推理能力。此外，已有的数据集和基准多集

中于逻辑结构强的数学、科学与代码领域，后续研究

应拓展更多实际应用场景，构建覆盖更广泛领域的数

据资源，推动思维链推理能力的泛化与实用化。 

6    总结

本文对多模态思维链进行了系统而全面的综

述。首先介绍了多模态思维链的基本概念及其研究

必要性，阐述了当前多模态大模型在发展中面临的局

限，以及思维链推理所具备的独特优势。随后，从思

维链范式的构建、后训练阶段的设计以及推理阶段的

方法三个维度，探讨了如何赋予多模态大模型以思维

链推理能力，并深入分析其内在机理。在评估层面，

本文整理并总结了现有的多模态思维链评测基准与

指标体系。与此同时，本文也回顾了多模态思维链在

多个领域的应用。最后，本文深入分析了当前多模态

思维链推理面临的关键挑战，并展望了未来的研究方

向，希望为构建更加鲁棒、安全和高效的思维链推理

模型提供清晰的发展路径与理论基础。
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