
Benchmark 核⼼⽬标 测试的关键能⼒ 对VRAG-RL的意义

SlideVQA
理解结构化的
PPT幻灯⽚

布局理解、多跳逻辑推理 检验智能体的推理能⼒

ViDoSeek
在海量⽂档中检
索并回答

⾼效准确的检索、定位信息
检验智能体的RAG检索效
率

MMLongBench
理解⻓篇幅、多
模态⽂档

⻓上下⽂、多样的视觉感知
（图表、表格等）

检验其 <region>视觉感
知动作的有效性

三个基准测试（Benchmark）:

SlideVQA：逻辑推理专项考试，考察在结构化⽂档（如PPT）中的深度理解和推理能⼒。

ViDoSeek：信息检索与定位专项考试，考察在海量⽂档中“⼤海捞针”并找到唯⼀答案的能⼒。

MMLongBench：视觉感知与⻓⽂本理解综合考试，考察在复杂的⻓⽂档中处理多种视觉元素的能⼒。

 

 

⼆、⽅法论  
作者采⽤了⼀套基于强化学习的综合⽅法来解决上述问题，该⽅法被称为VRAG-RL。

其详细步骤和设计如下：

1. 整体框架：迭代推理与强化学习  
论⽂将VLM与环境的交互建模为⼀个迭代推理和⼯具调⽤的过程，如图1(a) 所示。模型（Policy Model）根据历史
交互轨迹  ⽣成“思考”和“动作” ，与外部环境（包括搜索引擎和视觉感知功能）交互后获得“观察” 。

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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知识补充：

GRPO(分组相对策略优化) 是⼀种强化学习算法，属于策略梯度（Policy Gradient）⽅法的⼀种。
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它的核⼼⽬标是直接优化模型（即“策略”）的⾏为，使其能够产⽣更⾼奖励的输出。

它的核⼼思想是：我们不需要知道⼀个回答的绝对分数有多⾼，只需要知道在⼀组候选回答中，哪个回答⽐
其他回答更好。

GRPO 将这个“分组⽐较”的思想流程化，具体步骤如下（以 VRAG-RL 为例）：

1. 分组采样
对于同⼀个输⼊问题，让当前的 VLM 模型（策略 ）独⽴地⽣成 G 个不同的回答轨迹（在论⽂中，作
者设置 G=5）。⼀个“轨迹”包含了模型完整的多轮交互，⽐如所有的搜索查询、视觉感知动作和最终答
案。这样我们就得到了⼀个包含G个不同解决⽅案的“组”。

2. 评估与奖励
使⽤论⽂中定义的那个综合奖励函数 ( )，为组内的每⼀个轨迹计
算⼀个奖励分数。

3. 计算基线和优势
这是 GRPO 的精髓所在。

基线 (Baseline)：它的基线不是⼀个需要学习的复杂函数，⽽就是这 G 个轨迹奖励分数的平均值 (
)。这个基线是动态的、⽆偏的，并且⾮常容易计算。

优势 (Advantage)：对于组内的每⼀个轨迹 ，它的优势  就是它的奖励  与基线（平均奖励 
）的差值： 。

如果 ，说明这个轨迹⽐本次采样的平均⽔平要好。

如果 ，说明这个轨迹⽐平均⽔平要差。

4. 策略更新 (Policy Update)
算法根据计算出的 优势 来更新模型的参数。更新的原则是：

对于有正优势的轨迹，提⾼模型⽣成这个轨迹的概率。

对于有负优势的轨迹，降低模型⽣成这个轨迹的概率。

这样，通过⼀轮⼜⼀轮的 分组采样-评估-⽐较-更新 ，模型就会逐渐学会⽣成那些能够获得相对更⾼奖
励的回答。

 

 

2. 视觉感知动作集成  
为了让模型能够从粗到细地分析图像，作者定义了⼀个新的视觉感知动作空间。

2.1 实现流程  

1. 全局侦察：
模型⾸先接收⼀张低分辨率的全局图像，并分析判断出包含关键信息的区域（例如⼀个表格或图表），但因模
糊⽽⽆法读取细节。
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2. 发出指令：
模型⽣成⼀个特定的视觉动作指令，格式为 <region> [坐标] </region>，像⽤⼿指⼀样，精确地告诉系统
它想“放⼤”查看的区域。

3. 后台裁剪：
系统截获此指令，并将模型给出的低分辨率坐标，换算到原始⾼清图像上，然后从⾼清原图上精确地裁剪下该
区域。

4. 聚焦推理：
这个新裁剪出的、清晰的⾼清图像块，作为全新的视觉信息被送回给模型。模型基于这个“特写镜头”完成最终
的细节读取和推理，从⽽得出答案。

 

2.2 公式解析  
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模型可以⽣成特定的视觉感知Token <region> [x_{min}, y_{min}, x_{max}, y_{max}] </region>。

通过⼀个基于规则的函数提取出这个动作和坐标。如公式所示，系统会根据指定的边界框，从原始⾼分辨率图

像  中裁剪出感兴趣的区域 ：

 

作⽤是：将模型在低分辨率图上给出的坐标，换算成⾼清原图上的坐标，然后进⾏裁剪。

我们来拆解公式中的每⼀个部分：

 (R-hat)：

最终裁剪出来的、清晰的图像区域。这就是模型将要收到的⾼清特写。

：

⼀个函数，表示 裁剪 这个动作。

：

原始的、⾼分辨率的图像⽂件。⽐如⼀张 3000x4000 像素的扫描⽂档。

：

模型在其看到的低分辨率图像上指定的坐标。

：

模型看到的低分辨率图像的宽度（width）和⾼度（height）。这是VLM的视觉编码器
（vision encoder）能处理的固定尺⼨，⽐如 448x448 像素。

：

⾼清原图  的宽度和⾼度。例如，3000x4000 像素。

 和 ：

这是整个公式的核⼼——缩放⽐例因⼦。

解释：它计算了原图尺⼨是模型输⼊尺⼨的多少倍。例如，如果原图宽度  像
素，模型输⼊宽度  像素，那么宽度缩放⽐例就是 。

作⽤：这个⽐例因⼦⽤来将低分辨率图上的坐标“投射”回⾼分辨率原图上。

这个被裁剪出的⾼分辨率区域  会被重新编码并作为新的观察  输⼊到模型中。如图2所示，这种“裁剪并
重新输⼊”的策略，有效提⾼了模型对信息密集区域的感知分辨率。
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3. 细粒度的奖励函数  
为了给RL训练提供更精确的指导，作者设计了⼀个由三部分组成的综合奖励函数，如公式所示：

 

这⾥的  是权重，⽤来调节我们对不同⽅⾯的重视程度。
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3.1  (检索效率奖励)  

⽬的：这个奖励专⻔⽤来评估模型检索信息的好坏。它⿎励模型尽早、准确地找到所有相关的“⻩⾦”⽂档，同
时避免检索不相关的“垃圾”⽂档。

为什么重要？：论⽂在图3中证明了⼀个关键点：检索到的信息并⾮越多越好。过多的⽆关信息会形成上下⽂
噪⾳，⼲扰模型的最终推理，导致性能下降。因此，⼀个⾼效的检索过程⾄关重要。
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如何计算？：它受信息检索领域的经典指标 NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) 的启发。

Discounted (折损)：意思是，越早找到相关⽂档，得分越⾼。第⼀轮就找到，⽐第五轮才找到的奖励要
⼤得多。

Cumulative Gain (累计增益)：每找到⼀个相关⽂档，总分就增加。

Normalized (归⼀化)：将模型实际得到的 累计折损增益（DCG） ，与⼀个“理想模型”在最佳情况下
（即第⼀轮就找到所有相关⽂档）能得到的最⾼分（IDCG）进⾏⽐较。

 模型的检索路径
理想的检索路径

这个⽐值在0到1之间，直观地反映了模型的检索效率有多接近完美。

⼀句话总结 ：它奖励那些 快、准、狠 的检索⾏为，惩罚那些 拖沓、盲⽬ 的检索⾏为。

 

 

3.2  (基于模型的成果奖励)  

⽬的：评估模型⽣成的最终答案是否正确。这是整个任务最核⼼的⽬标。

为什么重要？：这是模型⾏为的最终落脚点，直接关联任务的成功与否。

如何计算？：传统⽅法常⽤ 精确匹配（EM） ，即模型的答案必须和标准答案⼀字不差，这对于复杂的开放性
问题来说过于死板。

VRAG-RL采⽤了⼀种更智能的⽅式：让另⼀个强⼤的VLM（论⽂中使⽤Qwen2.5-7B-Instruct）来充当
裁判。

这个裁判模型会同时读取原始问题、标准答案和模型⽣成的答案，然后像⼈类专家⼀样，从语义上判断

模型⽣成的答案是否正确，并给出⼀个分数（⽐如1代表正确，0代表错误）。
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这种⽅法更加灵活和鲁棒，能理解同义词、不同表述⽅式等，更接近真实世界的评判标准。

⼀句话总结 ：它⽤⼀个 AI专家 来评判最终答案的质量，确保模型学习的⽬标是⽣成语义上正确的答案。

 

 

3.3  (模式⼀致性奖励)  

⽬的：⿎励模型遵循预定义的交互模式和语法。

为什么重要？：在强化学习的初期（冷启动阶段），模型可能会⽣成⼀些完全不合语法的⽆效动作，⽐如缺少

</search>标签，或者在思考不完整时就强⾏输出答案。这会导致整个交互流程崩溃。

如何计算？：这是⼀个⾮常简单的、基于规则的奖励。系统会检查模型⽣成的轨迹，看它是否正确地使⽤了
<search> , <region> , <think>等标签。如果遵循了规范，就给予少量奖励；如果没有，则不给奖励或给予
惩罚。

补充说明：这个奖励在训练后期通常就不那么重要了，因为模型已经学会了基本的交互语法。所以论⽂提到，

在训练后期会把它的权重  设为0或⼀个很⼩的值。

⼀句话总结 ：它像⼀个教官，确保模型在学会⾼级技能之前，先掌握了最基本的⾏动规范。

 

 

4. 基于多专家采样的轨迹数据扩充  
 

4.1 为什么需要"多专家采样"？  

在训练VRAG-RL模型时，尤其是在正式的强化学习（RL）阶段之前，通常需要⼀个监督微调（Supervised Fine-
Tuning, SFT）阶段。

在这个阶段，模型学习的是模仿“专家”给出的标准答案。我们需要向模型展示⼤量专家是如何⼀步步解决问题的范
例。

这些范例就是所谓的“轨迹数据”（Trajectory Data），⼀个轨迹包含了从问题到最终答案的完整思考和⾏动链，例
如：

问题 -> <think>思考1...</think> <search>搜索查询1</search> -> 观察1(图⽚) -> <think>思考2...
</think> <region>区域坐标</region> -> 观察2(裁剪后的图⽚) -> <think>思考3...</think> <answer>最终
答案</answer>

这⾥的挑战在于：

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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⼈⼒成本⾼：让⼈类专家来标注成千上万条这样复杂的轨迹，既耗时⼜昂贵。

单⼀AI专家的局限性：如果只⽤⼀个最强的AI模型（⽐如GPT-4V）来⾃动⽣成这些轨迹，可能会遇到问题。
这个最强的模型可能在宏观战略（⽐如决定下⼀步是该搜索还是该回答）上很强，但在某些微观操作（⽐如在
图⽚上精确地框出表格的位置）上未必是最佳选择，或者说成本很⾼。

因此，论⽂提出了 多专家采样 的策略来⾃动化地⽣成这些⾼质量的轨迹数据。

 

4.2 “多专家采样”的核⼼流程  

这个策略的精髓在于 分⼯合作 ，让不同的 AI专家 在它们各⾃擅⻓的环节上发挥作⽤。

整个流程可以分解为以下⼏步：

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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第1步：“总指挥” 制定宏观计划

专家⻆⾊：⼀个规模巨⼤、推理能⼒超强的旗舰级VLM。论⽂中提到的是 Qwen-VL-max-latest。

任务：这个总指挥负责制定解决问题的⾼层战略。它来决定整个推理的流程，⽐如：

第⼀步应该进⾏⼀次宽泛的搜索。

根据搜索结果，下⼀步应该进⾏⼀次更精确的搜索。

现在信息⾜够了，应该对某张图⽚进⾏区域裁剪。

最后，基于所有信息⽣成答案。

它会⽣成⼀个包含思考（ <think>）和动作意图（ <search>或 <region>）的初步轨迹。但是，当它⽣成
<region>动作时，它提供的坐标可能并不完美。

 

第2步：“战术专家”执⾏精细操作

专家⻆⾊：⼀个在特定任务上经过优化的、更专注的模型。论⽂中提到的是 Qwen2.5VL-72B，这个模型在视
觉定位（Grounding）任务上⾮常强⼤。

任务：每当总指挥在轨迹中⽣成了⼀个 <region>动作时，战术专家就会介⼊。它的任务⾮常明确：

读取总指挥的思考过程（即 <think>标签⾥的内容），理解它到底想看图上的哪个部分。

利⽤⾃⼰强⼤的视觉定位能⼒，在图像上⽣成⼀个更精确、更完美的边界框（Bounding Box）坐标。

 

第3步：数据整合与⽣成最终轨迹

系统会将总指挥⽣成的宏观计划，与战术专家提供的精确坐标进⾏替换和整合。

也就是说，初步轨迹中那个可能不太准的 <region>坐标，会被替换成由定位专家给出的⾼质量坐标。

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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这样，⼀条由多个专家协作完成的、既有清晰战略逻辑⼜有精确战术执⾏的⾼质量训练轨迹就诞⽣了。

 

 

三、总结  
作者得出的主要结论是，他们提出的VRAG-RL框架能够有效地使视觉语⾔模型（VLM）与搜索引擎进⾏交互，从
⽽显著增强其在处理富视觉信息时的推理和检索能⼒。

这些结论是基于充分且有⼒的证据的：

压倒性的实验结果：在多个具有挑战性的基准测试上，VRAG-RL相⽐所有基线模型都取得了巨⼤性能提升（如
表1所示），这是最直接的证据。

严谨的消融研究：通过逐⼀移除核⼼创新点（视觉感知动作、RAG特定奖励）并观察性能下降（如表2所
示），论⽂令⼈信服地证明了其成功的关键归因于这些特定的⽅法设计，⽽⾮其他偶然因素。

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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多维度分析：论⽂不仅⽐较了最终的答案准确率，还从检索效率、对不同视觉元素的处理能⼒以及推理效率

（表3）等多个⻆度分析了模型的⾏为，为结论提供了更全⾯的⽀撑。

作者对他们的结果⾮常有信⼼，他们主张其⽅法通过将精细的视觉感知能⼒与与任务紧密对⻬的强化学习奖励机制
相结合，为解决复杂的多模态RAG问题提供了⼀个强⼤⽽通⽤的解决⽅案。

 

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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