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Abstract

在多模态大型语言模型（MLLMs）中开发可泛化的推理能力仍然具有挑战性。受认知科学文献
中关于游戏玩法促进可转移认知技能的启示，我们提出了一种新颖的后训练范式，称为视觉游
戏学习（ViGaL），其中 MLLMs 通过玩类街机游戏开发多模态推理的域外泛化。具体而言，我
们展示了在通过强化学习（RL）训练一个拥有 70 亿参数的 MLLM 时，通过简单的类街机游戏
（例如贪吃蛇），它在多模态数学基准测试如 MathVista 上显著提高了其下游性能，并且在多学
科问题如 MMMU 上同样表现优异，而在 RL 过程中并未见过任何解题过程、方程或图示，这
表明其捕获了可转移的推理技能。值得注意的是，我们的模型在多模态推理基准测试中表现优
于在多模态推理数据上调优的专业模型，同时保留了基础模型在通用视觉基准测试中的性能，
而这是专业模型常常难以达到的挑战。我们的发现表明了一种新的后训练范式：合成的、基于
规则的游戏可以作为可控且可扩展的预文本任务，释放 MLLMs 中的可泛化多模态推理能力。
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Figure 1 | ViGaL 的概述。左图：我们提出了一种新颖的训练后范式，通过强化学习调优多模
态学习模型（MLLMs），使其能够玩诸如贪吃蛇 [25] 这样的街机游戏。我们证明了这种游戏后
训练使多模态学习模型能够实现域外泛化，在不使用域内数学或多学科数据的情况下，提升其
在需要数学、空间和多学科推理的下游多模态推理任务中的表现。右图：我们的 ViGaL（游戏
上的强化学习）在三个多模态数学基准上较之 MM-Eureka [38] （数学上的强化学习）取得更
高的平均准确率提升。这一点尤其值得注意，因为 MM-Eureka 使用了基于大规模、精心策划
的数学数据集的强化学习，而 ViGaL 只使用游戏数据。详情见表 1 。
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1. 介绍

游戏除了具有娱乐价值外，还为发展和研究一般推理和问题解决能力提供了丰富多样的结构化
环境。人类自幼通过多种类似游戏的活动获取基础认知技能，如排列物品、导航空间和操控工
具。这些经验促进了抽象思维的基本构件，如模式识别、空间推理和因果推断。在认知科学中，
游戏被用作实验平台，以揭示人类思维的归纳偏见，如游戏“四连棋”中的计划深度，或者通
过游戏“虚拟工具”揭示工具使用的认知基础。

AI 智能体也从类似人类游戏的环境中受益。这些环境鼓励探索、对稀疏奖励的鲁棒性以及
从多模态输入中学习。例如，在通过捉迷藏 [4] 训练的智能体中观察到了工具使用的涌现，而
Atari 游戏已被纳入通用智能体的训练中 [41] 。通过在这些环境中学习，AI 系统发展了鲁棒且
可转移的推理能力。

在这项工作中，我们特别研究了在后训练多模态大型语言模型的背景下使用游戏玩法以有
效地进行推理。最近的研究表明，使用强化学习（RL）的后训练可以从其基础模型中解锁推理
行为 [11, 39] 。这些 RL 训练的模型能够成功地在“思考后再说”，在输出最终答案之前生成内
部的思维链追踪。

更重要的是，越来越多的证据表明，与另一种广泛使用的后训练方法——监督微调（SFT）
相比，强化学习（RL）对分布外样本的泛化通常更加强健。例如，在 CLEVR [24] 上用 RL 训
练的模型能够泛化到更具挑战性的 Super-CLEVR 基准 [32] ，在数学问题上训练的模型可以将
推理扩展到物理问题 [38] ，以及在一个环境中训练的代理可以成功适应新的位置 [9] 。在每种
情况下，RL 训练的模型始终优于其 SFT 对应模型。

虽然这些结果显示了分布外泛化的潜力，但它们通常仍然局限于单一领域。源任务和目标任
务仍属于同一类别，例如 STEM 问题 [38] 或空间导航 [9] 。在这项工作中，我们探讨了一种
更强形式的领域外泛化的潜力：从一个领域转移到完全不同的领域，具体而言，从游戏玩法转
移到数学问题。

如图 1 所示，我们证明了对一个拥有 70 亿参数的多模态模型 Qwen2.5-VL-7B [3] 进行后
训练，使其能够玩简单的街机风格游戏如 Snake [25] ，可以：（1）推广到解决从未见过的不同
分布的 Atari 游戏（见第 1.1 节），（2）在多模态数学基准测试如 MathVista [35] 和多学科问答
如 MMMU [56] 中获得增强的域外能力。尽管在强化学习过程中从未见过任何解题步骤、方程
或图解，我们的模型不仅优于大型工业系统如 GPT-4o [23] ，同时也超越了那些在领域数据集
上进行后训练的专用模型（见表 1 和 2 ）。此外，我们的模型在多模态推理基准测试中取得了
进步，而没有牺牲其整体视觉能力，这是领域专用模型面临的挑战（见表 3 ）。有趣的是，最近
的研究质疑在强化学习中是否需要领域内问题的真实标签 [43, 60] ，而我们的方法则表明，可
能领域内的问题本身就是不必要的。

为什么有效？我们假设游戏玩法鼓励可推广的认知原始体或技能，这些技能可以转移到多模
态推理基准测试中，例如空间理解和顺序规划。与在数学问题上的 SFT 或 RL 不同，那些可能
会加强对训练数据的记忆 [9, 58] ，游戏玩法训练可能会激励更加灵活的表征和策略。支持这
一观点，我们的消融研究显示，无论是提示还是奖励设计都在实现有效学习中起到了关键作用
（见第 ?? 节）。我们还发现，不同的游戏强调不同的推理技能：贪吃蛇，一个玩家操纵“蛇”以
避免碰撞和到达苹果的 2D 网格游戏，提升了多模态数学问题中关于 2D 坐标的表现，而旋转，
一个识别 3D 物体旋转角度的拼图游戏，在角度和长度相关问题上表现更佳（见图 5 ）。此外，
同时对这两个任务进行训练比单独训练任一游戏在下游多模态推理基准中表现出一致的更好表
现，暗示了游戏的可扩展可能性（见表 1 ）。

这些结果表明了一种新的后训练范式。除了收集特定领域的数据，我们还可以设计可扩展且
可控的前文本游戏，以激发可转移到下游任务的推理行为。合成游戏环境提供了结构化的、基
于规则的奖励信号，具有高度的可控性，通过难度调度实现稳定的强化学习。当前有些研究正
在利用游戏环境研究推理模型的属性，利用其可控性 [45] ，而我们则强调其跨域泛化能力。在
这些环境中扩展数据也比收集人工标注数据容易得多。总之，这些发现表明一种利用合成任务
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Figure 2 | 通过玩游戏来进行强化学习以训练后多模态语言模型的推理能力。我们提出通过玩
视觉游戏进行强化学习后训练多模态语言模型。我们用两个游戏演示了这一点：经典街机游戏
“贪吃蛇”[25] 和“Rotation”，一个用于研究空间推理的自设计任务。在每场比赛中，模型接收
多模态输入并遵循推理指导，例如，在“贪吃蛇”中的路径规划，在“Rotation”中的角度估计。
模型通过反思来选择一个动作，输出其推理过程和决定，例如最佳/最差移动或预测角度，并接
收奖励。通过玩游戏，模型获得了推理能力，可以迁移到下游的多模态推理任务，例如数学和
多学科问答（图 3 ）。

（如游戏）的后训练范式的潜力，这让人想起视觉和语言中自监督学习的兴起 [13, 20, 40] ，通
过在合成但有原则的前文本任务上进行预训练，可以实现广泛的泛化。

以下部分的组织如下：在 Sec. ?? 中，我们专注于游戏任务，介绍如何在游戏上进行强化
学习的后期训练，并展示在未见过的游戏上的改进，以说明分布外泛化。在 Sec. 2 中，我们专
注于领域外泛化评估，进一步表明在视觉游戏上的训练可以提升在未见过的视觉推理任务上的
领域外泛化能力。在 Sec. ?? 中，我们总结了最近在 MLLMs 中关于强化学习和泛化的进展，
并突出我们的 ViGaL 如何通过利用简单的游戏来实现更强的泛化能力。

在这一节中，我们介绍了一种新颖的后训练范式 ViGaL ，旨在增强泛化能力。第 ?? 节描
述了用于训练和评估的 Snake 和 Rotation 游戏环境。第 ?? 节概述了我们框架中采用的强化学
习算法。第 ?? 节展示了实现细节，并对分布内和分布外的游戏进行了全面评估。

如图 2 所示，在我们的 ViGaL 范式下，模型在一个游戏环境中进行训练，在该环境中，它
从游戏环境接收状态，输出下一步的动作，并从环境中获得奖励作为反馈。形式上，给定指令 𝐼
，每个任务可以被表示为一个部分可观测的马尔可夫决策过程（POMDP）：(S,A, O,𝑇 , 𝑅, Ω) ，
其中 S 是可能的环境状态集合，O 是模型可用的观察集合，A 代表模型在该游戏环境中可以
做的动作。𝑇 : S ×A → S 是状态转移函数，而 𝑅 是来自环境的二进制奖励，表示动作的正确
性。由于部分可观测性，智能体仅感知到观察 𝑜 = Ω(𝑠) 。

我们设计了两个不同的游戏，Snake 和 Rotation，以研究所提出的范式（图～2 ），每个
游戏针对不同的 MLLM 能力。Snake 游戏的灵感来自于竞争如何能够激发 MLLM 的推理能
力～[14] 。它通过挑战模型在与另一条蛇竞争时选择合适的行动来强调战略决策。与此同时，
Rotation 游戏的灵感来自于自监督学习中的作为监督预设任务的旋转角度预测～[19] 。该游戏
评估 MLLM 的视觉感知能力，特别是理解复杂 3D 空间变换能力。通过这些互补的游戏，我们
可以系统地探索和改进推理和感知这两种 MLLM 能力中的不同且基本的方面。

我们基于 SnakeBench [25] 建立了一个双蛇游戏。每个模型独立控制一条蛇。每条蛇的目标
是吃到苹果、获取积分并击败对方。在时间点 𝑡 ，环境状态 𝑠𝑡 包含蛇 𝑖 ∈ {1, 2} 的坐标 (𝑥𝑡𝑠𝑖 , 𝑦𝑡𝑠𝑖)
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，苹果的坐标 (𝑥𝑡𝑎, 𝑦𝑡𝑎) ，以及每条蛇选择的最后一次移动 𝐴𝑡−1
𝑖 。这些元素被放置在一个 10 × 10

游戏棋盘上。在每个回合 𝑡 中，每条蛇从 {up, down, left, right} 中选择其下一步动作 𝐴𝑡
𝑖 。如

果蛇与自身、另一条蛇或棋盘边界相撞，则会死亡。如果一条蛇死亡，另一条蛇获胜。如果两条
蛇同时死亡，得分较高的蛇获胜。与只使用文本来表示游戏状态的 SnakeBench [25] 不同，我
们使用游戏棋盘的图像和文本描述作为观察 𝑜𝑡 = Ω(𝑠𝑡) ，以增强表示。

旋转游戏。 我们设计了一个旋转游戏来研究 MLLMs 的空间推理能力。我们向模型展示同一个
3D 物体的两个视图：一个初始视图 𝐼init 和旋转后的视图 𝐼rot 。旋转后的视图是通过围绕朝向
观察者的 𝑧 轴，将 3D 物体从其初始方向旋转 90◦ 或 180◦ 而创建的。任务是确定应用了哪一
个角度，90◦ 或 180◦ ，以将物体从初始方向变为旋转后的方向。为了指导模型的推理过程，我
们提供一个上下文示例，由另一对已知旋转角度的图片组成。类似于蛇游戏，我们同时提供带
有图像和文本的观测。

我们应用基于规则的强化学习直接对针对视觉游戏的大型多模态语言模型进行后期训练，而
不依赖监督学习作为热身。算法描述如下：

奖励设计 与其依赖于结果或过程为基础的奖励模型，我们遵循之前的方法 [22, 61] ，使用简单
的基于规则的奖励函数来避免奖励作弊 [18] ，并帮助模型有效地学习如何玩游戏。

这个奖励函数由两个部分组成：一个准确性奖励和一个格式奖励。总奖励 𝑟 被计算为准确性
奖励和格式奖励 𝑟 = 𝑟accuracy + 𝑟format 的和。如果答案正确，准确性奖励 𝑟accuracy 为 1，否则为
0。

格式奖励 𝑟format 检查响应是否遵循任务特定的格式：如果响应格式正确，则为 𝑟format =
0.1 ，否则为 𝑟format = 0 。对于贪吃蛇游戏，期望的格式是：

<think>...</think><best_answer>...</best_answer><worst_answer>...</worst_answer> .

。正如格式所示，我们鼓励模型预测出既包括朝向苹果的积极移动，也包括导致失败的消极移
动。这样的奖励机制鼓励对比性的决策，这不仅提高了模型的游戏能力，还提升了在视觉数学
基准测试上的推理表现。我们在 Tab. 4b 中进行了效果消融。对于旋转任务，所需的格式仅仅
是 <think>...</think><answer>...</answer>. 。

优势估计和策略更新。 在我们的强化学习训练阶段，我们采用了 REINFORCE Leave-One-Out
(RLOO) 算法 [1, 28] 。根据 Group Policy Gradient [10] 提出的技术，我们的实现中没有结合
KL 散度正则化。在没有限制策略变动幅度的 KL 约束下，模型可以更自由地探索解决方案空
间，潜在地发现更好的推理策略。这样的设计选择使得我们的模型在强化学习阶段能够更灵活
地适应。

在模型以图像作为输入来理解游戏的当前状态的同时，我们设计了一个结构化文本提示框
架以提供游戏指导。我们的游戏提示由两部分组成：（1）游戏设置和（2）推理指导。（1）为
了帮助模型理解游戏环境，我们在输入图像之外，以文本形式描述背景、当前游戏状态、规则、
目标、行为空间等。（2）在推理指导部分，我们提供具体的思维指引，因为游戏可以通过各种
思维链来进行。为了鼓励更广泛的思考，我们实施了不同类型的推理指导来引导决策过程。具
体来说，我们使用了 GPT-4o [23] 来合成对贪吃蛇游戏的数学思维指导，例如“finding the
nearest apple by calculating Manhattan distances ”，以及对旋转游戏的空间思维指导，
例如“identify major symmetry axes in the original image ”。如图 4a 所示，这些推
理指导有助于模型延长反应或内部思维链条。通过对游戏的推理指导，获得的推理能力在视觉
数学问题的下游评估中具有广泛的适用性（表 4a ）。文本提示设计的详细信息，包括使用的推
理指导，见附录章节 A.1 。

感谢使用合成游戏数据引擎，我们可以灵活地生成大规模训练数据，并精确控制难度级别。
这完全消除了以前基于规则的强化学习工作中在特定领域数据（如数学 [2, 38] ）的训练中使
用的广泛数据过滤策略的需求，在这些情况下，难度定义困难且过滤可能显著减少数据集大小。
在贪吃蛇游戏中，我们根据蛇的长度定义难度，较长的蛇创造了更复杂的游戏情况和更多受限
的移动选项，这与人类玩贪吃蛇时感知难度的方式密切相关。在旋转游戏中，难度由两幅图像
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之间的旋转角度决定，较小的角度差异带来更大的感知挑战。根据实证结果，我们为强化学习
训练建立了最佳难度参数，并在表 4c 中进行消融实验。这个难度的控制进程使学习轨迹更加
有效。

1.1. 在游戏中的实施与评估

我们采用 Qwen2.5-VL-7B-Instruct [3] 作为我们的基础模型。我们遵循 DeepSeek-R1 [11] ，
使用基于规则的格式奖励和准确性奖励的组合，核心 RL 算法为 RLOO [1, 28] 。我们在基
于 OpenRLHF [21] 的多模态输入 RL 框架内实现我们的训练。对于超参数，我们采用 MM-
Eureka [38] 的默认设置，包括全局批大小为 128，展开批大小为 128，展开温度为 1.0，学习
率为 1𝑒−6 。训练使用 6 个 A100-80G GPU。

游戏训练数据。 我们构建了定制的游戏环境，以收集用于实验的训练数据。对于贪吃蛇游戏，
我们利用 SnakeBench [25] 作为我们的数据引擎。这个环境允许我们输入动作以控制蛇的移动
并生成游戏轨迹。为了创造有意义的游戏数据，我们基于近端策略优化（PPO）实现了一个具
有线性输出层的策略网络。这个网络持续为两条试图收集苹果并避免死亡的蛇生成动作，使能
够自动捕捉多样化的游戏轨迹用于强化学习训练。对于旋转游戏，我们使用 Hunyuan3D [48] ，
它是一个基于图像或文本指令生成 3D 网格的模型。我们从不同方向将每个网格渲染成 2D 图
像，创建出具有关联旋转角作为真实标签的图像对，用于强化学习训练数据。

我们全面的数据生成流程能够在任何所需规模下以完全自定义的设置生成训练样本。在我
们的实验中，我们合成了 36K 个 Snake 样本和 36K 个 Rotation 样本，这被证明足以实现收
敛。数据合成的更多细节在附录第 ?? 节。为了评估 ViGaL 模型的游戏能力，我们在训练时未
出现的各种状态下初始化这些环境。对于 Snake（见表 ?? ），我们随机初始化游戏 10 次，并让
两个模型相互竞争，以直接测量每个模型的胜场次数。对于 Rotation（见表 ?? ），我们在由训
练时未见的 3D 物体网格组成的全面验证集上测量旋转角度预测的准确性。我们的 7B 参数模
型在 Snake 和 Rotation 游戏中 consistently 超过专有模型。这些结果证实，强化学习有效地释
放了小型 7B 模型在需要环境理解、推理、规划和互动决策的视觉游戏中出色表现的能力。

在 Atari 游戏中的分布外泛化。 为了评估分布外泛化能力，我们在 Atari-GPT [53] 上测试了
ViGaL ，它是一个评估 MLLMs 作为 Atari 视频游戏决策代理的基准，如图 6 所示。该基准
由七种不同的 Atari 游戏组成，详细设置见附录第 B.1 节。我们遵循了大多数来自 Atari-GPT
的设置和提示，进行了小的修改以提供明确的 JSON 输出，确保所有模型的格式正确。根据
Atari-GPT [53] ，我们以 1K 步的累积奖励作为评估指标，较高的奖励表示更好的表现。如
表 ?? 所示，尽管只在贪吃蛇和旋转游戏上进行了训练，ViGaL 在 Atari 游戏上展示了显著的
累积奖励提升。这一点尤其值得注意，因为 Atari 游戏在视觉外观和游戏策略上与我们的训练
游戏完全不同。这些结果表明，我们基于规则的 RL 训练方法能够实现对完全未见过的游戏环
境的强分布外泛化。

2. 视觉推理泛化

评估集合。 为了更清楚地了解多模态大模型（MLLM）性能的各个方面，我们遵循之前的研
究 [31, 49] ，系统地并仔细地将现有的基准测试分为两大类：(i) 以推理为导向的基准测试，其
中需要多步骤或数学推理来解决问题，以及 (ii) 通用感知基准测试，主要评估广泛的视觉理解
和感知能力。

对于以推理为导向的基准测试，我们通过在需要高级视觉推理技能的多样化任务集合中进
行游戏，全面评估 RL 的视觉推理泛化能力。这些任务包括以数学为中心的任务，如数学和几
何，还有超越数学的其他综合推理基准，如 CLEVR+ 和多学科。3b 图展示了每个基准的具体
示例。

• Math 使用广泛使用的数据集来评估多模态数学推理：MathVista (testmini) [35] ，Math-
Verse (testmini) [59] ，以及 MathVision (test) [52] 。MathVista 提供了涵盖 VQA、逻
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(b) 非领域任务。

Figure 3 | 来自我们泛化推理基准的样本。我们通过两种类型的泛化来评估提出的 ViGaL ：（a）
分布外泛化，即在我们的视觉游戏上训练的模型在未见过的 Atari 游戏 [53] 上进行测试；以及
（b）域外泛化，即仅在游戏任务上训练的模型在各种多模态推理任务上进行评估，包括数学推
理、几何问题解决、CLEVR+ 上的 3D 理解和 MMMU 系列上的多学科推理。

辑、代数和几何的多样化问题；MathVerse 强调代数和几何图像理解；MathVision 测试
抽象的视觉推理。

• 几何学评估跨越数学图表、医学图像、图表和建筑布局的结构解释能力。它使用数据集
GeoMath（Geo170K [17] ，Math360K [44] ）和 Geometry3K [36] ，包括选择题和非选
择题。根据 Reason-RFT [46] ，我们使用 820 个 GeoMath 样本和 800 个 Geometry3K
样本进行测试。

• CLEVR+ 通过复杂的 3D 基于积木的场景中的具有挑战性的算术问题来评估数学和空间
推理技能的整合，包括关于 CLEVR-Math [33] 和 Super-CLEVR [32] 的子任务。根据
Reason-RFT [46] ，我们使用来自 CLEVR-Math 和 Super-CLEVR 的每个子任务的 1K
测试样本。

• 多学科评估通过六个学科：艺术 & 设计、商业、科学、健康 & 医学、人文学 & 社会科学
和技术 & 工程，来衡量大学水平的专家知识。我们遵循 MMMU [56] 验证集（900 个问
题）和 MMMU-Pro [57] 总体得分（标准 10 选项和仅视觉设置的平均值）的评估设置。

对于通用的感知基准，我们系统地评估了全面的视觉能力。根据以往的工作，这些基准分
为三种不同类型：通用、视觉中心和 OCR & 图表。具体来说，对于通用，我们评估用于多
图像理解的 MuirBench [51] 和用于关系理解的 CRPE [26] 。对于视觉中心基准，我们评估
MMVP [50] , RealWorldQA [54] , MMStar [7] , MME [15] 和 BLINK [16] ，以全面评估感
知、真实世界理解和多模态能力。对于 OCR & 图表理解，我们特别使用 AI2D [27] 来进行图
表理解，使用 SEED-Bench-2-Plus [30] 来进行丰富文本的视觉理解，使用 DocVQA [37] 来进
行文档理解，并使用 OCRBench [34] 来进行全面的 OCR 评估。

2.1. 主要结果

我们的方法即便在 RL 后训练期间没有直接接触领域内的训练数据时，在数学和其他推理任务
上表现出显著的泛化能力。如表 1 所示，我们的方法明显优于专门在数学任务上进行 RL 训练
的模型。例如，ViGaL Snake + Rotation 在数学任务上的准确率比 MM-Eureka-Qwen-7B [38]
高出 0.5 % ，在几何任务上高出 28.7 % ，即使 MM-Eureka-Qwen-7B 是专门在高质量的数学
和几何数据集上进行训练的。

这一强大的泛化能力不仅限于数学。表格 2 显示，ViGaL 蛇 + 旋转在跨多学科推理的
MMMU 系列基准测试中，平均比 R1-OneVision-7B [55] 高出 5.4 %。这尤其值得注意，因为
R1-OneVision-7B 经由精心策划的数据集进行训练，涵盖多个学科。

这些实证结果表明，基于游戏的后期训练比直接在各种任务特定数据集上进行 RL 训练能
更有效地发展基本的推理能力。此外，游戏环境似乎鼓励一般性问题解决策略，这些策略能够
很好地推广到域外任务。
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Avg.
Math GeometryModel

Avg. Avg. MathVista MathVerse MathVision Avg. GeoMath Geo3K

Proprietary Model

GPT-4o [23] 47.5 48.1 61.4 50.2 30.4 46.8 50.2 43.5
Gemini-2.0-Flash [47] 55.4 56.4 73.4 54.6 41.3 54.4 55.3 53.5

General Multimodal Language Model

InternVL2.5-8B [8] 48.2 41.2 64.4 39.5 19.7 55.2 63.0 47.3
Llava-OV-7B [29] – – 63.2 26.2 – 60.7 77.6 43.7
Qwen2.5-VL-7B [3] 46.3 47.7 68.0 49.0 26.0 44.8 44.0 45.6

Multimodal Reasoning Model Post-Trained on Qwen2.5-VL-7B

R1-Onevision-7B [55] 40.9 46.8 64.1 46.4 29.9 35.0 45.4 24.5
R1-VL-7B [6] 40.9 42.7 63.5 40.0 24.7 39.0 42.0 36.1
MM-Eureka-Qwen-7B [38] 39.3 50.1 73.0 50.3 26.9 28.4 53.1 3.8
Reason-RFT-Zero-7B [46] 46.5 38.1 60.7 35.3 18.3 54.9 55.0 54.8
VLAA-Thinker-7B [5] 51.3 48.7 68.0 51.7 26.4 53.9 51.1 56.6
OpenVLThinker-7B [12] 52.1 47.8 70.2 47.9 25.3 56.4 49.2 63.5
ViGaL Snake 51.6 49.4 70.7 51.1 26.5 55.0 49.9 60.0
ViGaL Rotation 52.8 49.3 71.2 50.4 26.3 57.9 51.7 64.1
ViGaL Snake + Rotation 53.9 50.6 71.9 52.4 27.5 57.1 51.0 63.3

Table 1 | 关于多模态数学基准测试的主要结果。我们主要与基于 Qwen2.5VL7B [3] 上数学数据
进行后训练的多模态推理模型进行比较。采用数学数据后训练的推理模型的结果是 不强调 ，而
我们的 ViGaL 模型则仅使用视觉游戏进行后训练。每个“Avg.”列中后训练模型的最佳分数以
粗体显示。

如表格 1 所示，在 Snake 上进行后训练在 CLEVR+ 基准测试中实现了最佳性能，而在
Rotation 上训练则在几何推理上表现更强。它们的比较优势在图 5 中进行了进一步的说明。值
得注意的是，将模型同时在 Snake 和 Rotation 游戏上进行训练，使其能够从每个环境中学习
互补的技能，将整体基准平均提高到 63.1 %。这些发现表明，结合多样化的游戏环境可以推动
显著的性能提升。这表明 Visual Gaming Learning 作为一种有前景的训练范式，在无需大量特
定领域数据的情况下，可以增强可推广的推理能力。在训练过程中扩大游戏的多样性可以始终
如一地在广泛的视觉推理任务中提高性能。

在增强推理的同时保留一般视觉能力。 为了全面检查在推理任务上的泛化是否会导致一般视
觉能力的下降，我们在更广泛的 MLLM 基准上评估了 ViGaL Snake + Rotation。如表 3 所
示，与 RL 调整之前的 Qwen2.5-VL-7B 相比，我们的模型在实现更强的数学推理结果的同时，
保持了可比的一般视觉性能。相比之下，其他通过 RL 后期训练提升数学表现的模型通常表现
出一般视觉能力的大幅下降。这些结果表明，我们基于游戏的方法实现了数学的泛化，同时不
损害其他视觉能力。

我们探讨了在 Snake 环境中的关键设计选择，对每个变体在下游基准上进行评估，并在表
4 和图 4 中报告结果。对应的 Rotation 环境的消融实验在附录第 B.2 节中提供。

我们在文本提示中使用诸如“finding the nearest apple by calculating Manhattan distances
”之类的推理指令来指导模型的思考链。完整的文本提示见附录 A.1 节。在表 4a 中，我们展
示了推理指令在三个域外基准测试中，将 Snake 的平均准确率从 59.5 % 显著提升了 1.9 %，达
到 61.4 %。图 4a 显示，训练过程中整合推理指令显著增加了响应长度。这些结果凸显了在文
本提示中添加推理指令的有效性，有助于 RL 训练以及推广到下游基准。
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Avg.
CLEVR + MultiDisciplineModel

Avg. Avg. CLEVRM SCLEVR Avg. MMMU val MMMUPro overall

Proprietary Model

GPT4o [23] 55.9 51.2 68.1 34.3 60.5 69.1 51.9
Gemini2.0Flash [47] – 46.3 64.9 27.6 – 71.9 –

General Multimodal Language Model

InternVL2.58B [8] 54.8 64.4 93.5 35.3 45.2 56.0 34.3
LlavaOV7B [29] 42.9 49.4 69.7 29.1 36.5 48.8 24.1
Qwen2.5VL7B [3] 50.3 54.9 74.6 35.2 45.7 54.3 37.0

Multimodal Reasoning Model PostTrained on Qwen2.5VL7B

R1Onevision7B [55] 53.7 65.1 75.5 54.7 42.3 51.9 32.6
R1VL7B [6] 53.9 68.0 87.4 48.6 39.7 50.0 29.4
MMEurekaQwen7B [38] 62.8 79.3 98.4 60.1 46.4 55.8 36.9
ReasonRFTZero7B [46] 58.6 76.2 99.4 53.0 40.9 51.2 30.6
VLAAThinker7B [5] 61.7 83.4 94.7 72.1 40.1 48.2 31.9
OpenVLThinker7B [12] 60.4 82.4 93.8 71.0 38.5 54.8 22.1
ViGaL Snake 64.4 82.6 92.6 72.6 46.2 55.8 36.6
ViGaL Rotation 63.3 80.7 93.0 68.3 45.9 54.1 37.7
ViGaL Snake + Rotation 64.7 81.7 91.9 71.4 47.7 58.0 37.4

Table 2 | 关于多模态空间和多学科推理基准的主要结果。我们将评估扩展到非数学推理任
务，比较采用基于 Qwen2.5VL7B 进行域特定数据后训练的多模态推理模型。CLEVRM 表示
CLEVRMath，SCLEVR 代表 SuperCLEVR。对应的领域内数据后训练的推理模型的结果为
弱化 ，而我们的 ViGaL 模型仅通过视觉游戏进行后训练。每个“平均”列中后训练模型的最
佳得分以粗体显示。

前文本游戏的奖励设计对下游任务很重要。 我们展示了强化学习的奖励设计对于游戏的下游
任务起着关键作用。正如表格 4b 所示，我们首先让模型只预测最佳的下一步行动，这被定义为
向最近的苹果移动同时避免死亡。在我们改进的奖励设计中，我们要求模型同时预测最佳和最
差的下一步行动，其中最差的行动会直接导致游戏失败。正如图 4b 所示，同时预测最佳和最
差动作可以提高推理长度，意味着更好的思维能力。更重要的是，这导致所有下游任务的改善，
平均提升了 1.8 %。这些结果表明，在前置文本游戏中适当的奖励设计不仅可以提高游戏能力，
还可以推广到下游任务。

此外，受到一些不需要标记奖励 [60] 或使用随机标签 [43] 来提高模型性能的早期工作的
启发，我们还提供了一个随机奖励消融实验。在这个实验中，我们依然要求模型预测最佳和最
差的动作，但使用随机动作作为标签。我们在表 4b 的最后一行报告了结果。在我们的游戏设
置中，使用随机标签的强化学习平均报告 49.4 %，与基础模型相比并无显著提升，这与先前研
究 [43] 的结论不同。可能的原因在于数据域和基础模型的差异，其中其他工作将随机标签应用
于仅文本的数学数据，而我们的工作将随机标签应用于视觉游戏数据。

控制游戏难度以稳定地提高推理能力。 进行强化学习后训练的游戏玩法提供了一个独特的机
会，可以轻松控制任务本身的难度。我们提出了一项关于难度控制重要性的消融研究。我们根
据蛇的长度定义难度，其中蛇较长的状态被认为更难。对于我们控制的难度方法，我们使用蛇
长度在 1 到 5 之间的中等范围内的状态来收集训练数据。如图 4c 所示，采用难度控制策略训
练的模型在整个训练过程中保持了相对稳定的趋势，响应的长度逐渐增加。相反，不使用难度
控制且包含难样本的模型在游戏玩法中经历了困难。如表 4c 所示，使用难度控制的方法达到
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Avg.
General Vision-Centric OCR & Chart

Model Avg. Avg. Muir-
Bench CRPE rel. Avg. MMVP Real-

WorldQA MMStar BLINK val MME p Avg. AI2D
w. M.

SEED-
Bench-2+

DocVQA
val

OCR-
Bench

Proprietary Model

GPT-4o [23] 74.8 72.3 68.0 76.6 69.4 – 75.4 64.7 68.0 1614 82.6 84.6 72.0 91.1 736

General Multimodal Language Model

Qwen2.5-VL-7B [3] 72.4 68.0 59.6 76.4 65.8 74.3 68.5 63.9 56.4 1698 83.3 83.9 70.4 95.7 864

Multimodal Reasoning Model Post-Trained on Qwen2.5-VL-7B

R1-Onevision-7B [55] – 66.8 46.3 87.3 56.5 61.3 58.0 57.8 48.7 1504 – – – – –
R1-VL-7B [6] 67.4 63.3 54.1 72.4 59.6 70.3 61.4 55.6 51.0 1657 79.2 81.7 66.4 89.4 81.0
MM-Eureka-Qwen-7B [38] 71.8 68.9 61.1 76.7 65.1 74.3 66.1 65.9 54.0 1626 81.5 84.3 68.2 92.0 87.0
Reason-RFT-Zero-7B [46] 68.4 66.9 58.5 75.2 58.5 58.0 65.3 59.1 51.6 1653 79.8 83.3 68.0 88.1 82.0
VLAA-Thinker-7B [5] 69.7 65.9 57.1 74.6 62.6 71.6 65.4 60.4 53.0 1593 80.6 83.4 67.4 90.9 84.5
OpenVLThinker-7B [12] – 64.3 52.8 75.8 50.4 32.3 60.2 59.1 49.9 1513 – – – – –
ViGaL Snake + Rotation 72.2 68.6 60.5 76.7 65.7 74.6 67.3 65.4 55.6 1685 82.2 84.8 69.1 92.7 86.6

Table 3 | 在多模式语言基准上，主要结果针对更为一般和全面的视觉能力。我们与在 Qwen2.5-
VL-7B [3]上进行后训练的模型进行比较。表现最好的类别平均值用粗体突出显示。请注意，由
于规模差异，MME p 未包含在以视觉为中心的类别平均准确度中。

61.4 % 的总体准确率，而不使用难度控制的方法为 60.6 %。这些发现表明我们的游戏引擎可以
轻松生成具有合适难度的数据，以稳定强化学习训练，并有助于防止优化过程中模型崩溃。

强化学习在游戏上显示了数据可扩展性。 得益于游戏引擎的使用，我们可以以高度灵活性生成
任意规模的数据。为了展示视觉游戏中强化学习的数据可扩展性，我们分别使用 16k 和 32k 蛇
游戏样本进行实验。正如在表格 4d 中所示，将数据从 16k 扩展到 32k 平均在所有领域带来
了 1.3 % 的性能提升。这表明所提出的 ViGaL 范式有潜力通过轻松扩展训练数据来提高下游
性能，这与领域特定的人工标注数据面临的数据扩展挑战形成对比，这些需要大量人工努力。

文本和视觉都对更好的视觉推理有贡献。 为了分隔文本和视觉模态的贡献，我们进行了一项仅
文本设定的消融研究。在这个设置中，我们仅使用文本描述来表示游戏状态——包括蛇的位置、
苹果的位置和边界约束——在强化学习训练中。模型在仅文本输入的 Snake 游戏中训练后，在
所有多模态基准测试中显示出显著的改进，平均表现从 49.1 % 提高到 59.6 %。结合视觉输入
会额外增加 1.8 % 的性能提升。这些结果表明，多模态强化学习增强了视觉推理能力，文本和
视觉模态都提供了互补贡献。图 4d 表明包括视觉模态在强化学习训练过程中导致响应长度增
加，暗示了更详细的推理过程。

为了评估 ViGaL 的跨域泛化能力，我们将其与使用相同视觉游戏数据的监督微调（SFT）
进行比较。表 4f 显示，使用贪吃蛇游戏数据的 SFT 显著降低了基础模型在数学推理和几何任
务上的性能，分别下降了 9.7 % 和 12.7 %。虽然 SFT 在 CLEVR+ 上产生了适度的改进，但
这些提升显著小于 RL 所取得的成果。总体而言，RL 提升了 12.3 % 的性能，而 SFT 则使性
能下降了 1.9 %。这种鲜明的对比表明，RL 能够更好地保留并扩展模型在新领域的推理能力。

不同的游戏有利于不同的数学子领域。 我们假设，游戏过程可以促进诸如空间建模和顺序规
划等基本技能的发展，这些技能可以转移到视觉数学问题上。不同的游戏可能会增强不同的推
理能力。为验证该假设，我们分析了在如图 5 所示的 MathVerse [59] 子类别中，经由 Snake
或 Rotation 训练的 ViGaL 模型之间的准确性差异。Snake 游戏的训练显著提高了在表达式和
坐标子类别上的表现。这两项任务涉及代数函数和图形表示的坐标级解释，与 Snake 的二维网
格环境中的空间推理紧密相关。相比之下，Rotation 训练显著提高了角度和长度问题上的表现，
这与 Rotation 对 3D 物体旋转角度进行推理的要求一致。这些结果表明，不同的游戏获得了与
其独特游戏机制相对应的专门推理技能。此外，联合训练这两款游戏可以在所有推理类别中取
得提升（见附录 Sec. ?? ）。我们还在附录 Sec. C 中包括了定性分析，展示了经过强化学习后
的数学推理能力的提高。
强化学习（RL）在大语言模型（LLMs）中的应用越来越超越了监督微调（SFT）的界限，

增强了推理能力。诸如 DeepSeek-R1 之类的纯文本模型表明，尤其是在规则基础奖励的情况下，
RL 在复杂推理方面的效果显著。这一范式目前正积极扩展到多模态 LLM（MLLMs）中。最近
的 MLLM 研究探索了用于提高视觉推理的 RL，汲取了 LLM 成功的灵感。例如，各种研究探
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(a) 文本提示设计。
prompt Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
w/o reasoning instr. 59.5 48.0 80.4 50.1
w/ reasoning instr. 62.3 49.4 82.6 55.0

(b) 奖励设计。
reward Avg. Math CLEVR+ Geo.

基础模型 49.1 47.7 54.9 44.8
best moves 59.6 48.2 80.4 50.2
best & worst moves 62.3 49.4 82.6 55.0

w/ random label 49.4 47.5 55.4 47.5

(c) 难度控制。
difficulty control Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
w/o difficulty control 60.6 48.8 81.4 51.8
w/ difficulty control 62.3 49.4 82.6 55.0

(d) 数据可扩展性。
training samples Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
16K 60.1 48.9 81.2 50.3
36K 62.3 49.4 82.6 55.0

(e) 输入模态。
input modality Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
text 59.6 48.5 80.1 50.3
vision & text 62.3 49.4 82.6 55.0

(f) SFT 与 RL。
post-training Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
SFT 47.2 38.0 71.5 32.1
RL 62.3 49.4 82.6 55.0

Table 4 | 消融研究。我们在 Snake 环境中对 ViGaL 的不同方面进行了消融，并在下游基准
测试中进行评估。在附录的 Sec. B.2 中有类似的旋转评估。每个基准测试由几个子任务组成
（Tab. 1 和 Tab. 2 ），我们报告它们的平均值。基础模型是 Qwen2.5-VL-7B，其结果在 灰色
中。默认设置在 Tab. 1 和 Tab. 2 中以 蓝色 高亮显示。

讨了多阶段训练、路径监督或基于规则的 RL，针对特定视觉子领域如几何和计数。其他研究则
关注不同的 RL 算法，如流程奖励模型（PRMs），通常超越基于 SFT 的思维链生成。许多努
力倾向于使用较为简单的规则奖励，以避免复杂奖励模型易受攻击的局限性。与那些依赖昂贵
的、领域特定推理数据集的训练方法不同，我们的 ViGaL 范式通过扩展规则基础 RL 应用于简
单的、合成视觉游戏，证明这些游戏可作为可扩展、成本效益高的预文本任务。

实现对新任务、分布和领域的稳健泛化是 MLLMs 开发中的一个核心目标。与 SFT 相比，
RL 在提高分布外（OOD）泛化方面显示出希望，而开发像 CoT 这样的多步骤推理本身就是一
种泛化形式。泛化通常通过在大量多样的指令跟随数据集上进行训练或通过显式训练一般推理
能力来实现。尽管这些方法推进了 OOD 泛化，但它们通常在与训练数据相同的复杂视觉推理
的广泛领域内操作。然而，我们的 ViGaL 范式探讨了一种更强的域外泛化形式。我们展示了从
简单的合成游戏中学习的基本技能可以零样本迁移，以提高在完全不同的复杂领域（如视觉数
学和多学科问题）上的表现，无需接触对应的领域特定数据。

我们引入了视觉游戏学习（ViGaL），这是一种新颖的后训练范式，其中 MLLMs 通过玩简
单的街机风格游戏来学习可转移的推理能力。我们的核心发现是，在没有任何领域内数学数据
的情况下，在像《Snake》和《Rotation》这样的游戏上进行强化学习，显著提升了 MLLM 在
数学和多学科基准测试中的表现，超越了专业模型，甚至是大型专有系统。消融实验证实了游
戏设计、奖励结构的重要性，并且强化学习的表现优于顺序微调（SFT），而不同的游戏解锁了
不同的技能。我们认为游戏能够灌输基本的认知原语，提出了一种使用可扩展、可控的合成游
戏作为强大前置任务的新途径，以解锁通用的推理能力。这项工作为探索基于游戏的学习以实
现稳健的人工智能打开了大门。未来的方向包括研究不同游戏之间的协同效应以及深入理解迁
移机制。

我们感谢 Haoqin Tu 和 Yuxuan Cheng 对本文稿的宝贵反馈。我们也感谢论文 Cambrian-
1 [49] 的作者提供的模板参考。
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(d) 输入模态。

Figure 4 | 设计选择对响应长度影响的消融研究。实线橙色线表示完整配置，而虚线灰色线表
示消融后的对照。图表展示了 (a) 加入推理指令，(b) 设计奖励时同时考虑最佳和最差的动作，
(c) 实施难度控制，以及 (d) 使用多模态输入，随着训练的进行，都对响应长度的增加有贡献，
这意味着更好的推理能力。
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Figure 5 | Snake vs. Rotation:
MathVerse 中的子领域差异。正值
表示 ViGaL Snake 的结果更好，负
值则表示 ViGaL Rotation 的性能
更好。值得注意的是，Snake 在表
达式和坐标上的增强最大，这些任
务与 Snake 的二维网格对齐。Rota-
tion 改善了角度和长度推理，反映
了其对三维对象旋转的关注。
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本节提供了关于游戏训练数据合成过程的额外实施细节，并扩展了第 1.1 节中概述的方法。

对于贪吃蛇游戏，该环境由一个 10 × 10 网格游戏板组成，初始状态下有两条长度为 1 格的
蛇。在每个时间步 𝑡 中，每条蛇分别接收一个动作来移动，从而产生一个新的游戏状态 𝑠𝑡+1 。

为了生成有意义的动作，实现收集更多苹果同时保持生存的目标，我们基于近端策略优化
（PPO） [42] 实施了一个策略网络。观察空间表示为一个 10 × 10 网格，不同的数值表示空单
元格（0）、苹果（1）、代理的自身身体（2）和其他代理的身体（3）。为了融合时间信息，这些
观察会在 4 个时间步上叠加，形成一个输入张量 𝑿 ∈ R10×10×4 。

策略网络架构由两个带有 3 × 3 内核的卷积层组成，随后是全连接层。第一个卷积层有
𝐶1 = 16 个输出通道，而第二个有 𝐶2 = 32 个输出通道，两者之后都接有 ReLU 激活函数。扁平
化后，这些特征通过一个拥有 256 个单元的全连接层，然后输出四个可能运动方向（右、左、
上、下）的动作 logits，这些 logits 随后通过 softmax 转换成概率分布 𝝅(𝑎|𝑠) 。价值函数遵循
类似的架构但产生一个标量输出 𝑉 (𝑠) 。

为了防止蛇轻易死亡，我们通过对危险动作（例如，移动到墙壁或其他蛇体）的逻辑值进行
屏蔽，来加入阻止自杀性移动的动作先验。该模型使用带有熵正则化系数 𝛽 = 0.01 的标准 PPO
目标来鼓励探索，同时配合一个价值函数系数 𝜆 = 0.5 和裁剪参数 𝜀 = 0.2 。在训练过程中，我
们使用大小为 2048 的缓冲区和大小为 32 的小批量，采用 Adam 优化器，学习率为 𝜂 = 10−3 。

代理在收集苹果时获得 𝑟 = +1 的奖励，而在被弄死时受到 𝑟 = −1 的惩罚。这种奖励结构结
合 PPO 算法，使代理能够学习复杂的行为，如避开障碍物、追逐苹果和多步轨迹规划。利用
这个策略网络，我们持续从蛇游戏中收集数据，生成多样的游戏场景，作为下游强化学习训练
的示例。

对于旋转游戏，训练数据包括合成生成的视觉拼图，重点是 3D 空间推理，特别是对象旋转
的理解。我们总共使用了一个多样化的 540 种独特 3D 对象网格集合，其中 408 个网格来源于
Hunyuan3D 2.0 [48] ，还有 132 个网格来源于 Hunyuan3D 2.5。Hunyuan3D 是一个大规模 3D
资产生成系统，能够生成高分辨率纹理对象，为我们的游戏提供各种形状和纹理。我们的定制
数据生成管道为每个网格生成了一对图像 ( 𝐼init, 𝐼rot )，表示对象在定义旋转前后。

每对（𝐼init, 𝐼rot ）的生成遵循一个精确的顺序。首先，为了为 𝐼init 建立一个多样化的初始视
点，3D 对象经过基本定向：绕其 x 轴 0◦ 旋转，绕其 y 轴选择 {0◦, 45◦, . . . , 315◦} 集合中的一
个角度，绕其 z 轴 0◦ 旋转。为了进一步增强视觉多样性并防止从标准姿势中学习到简单的变
换，随后施加了从 {0◦, 30◦, . . . , 330◦} 选择的附加 z 轴旋转。这些复合初始变换后的对象渲染生
成了 𝐼init 图像。随后，通过对 𝐼init 所示对象状态应用目标旋转生成了 𝐼rot 图像。这个目标旋转
仅在 z 轴上进行，旋转角度为 90◦ 或 180◦ 之一，这也作为样本的真实标签。我们的坐标系统
定义为 𝑥 轴指向右，𝑦 轴指向上，𝑧 轴从屏幕向外指向观察者；因此，所有目标旋转都发生在
图像平面中。

所有物体均以 512 × 512 像素分辨率渲染，使用提供正面视图的一致性透视相机，并在标
准化光照条件下进行。不包括坐标轴的可视化结果在渲染图像中。此过程从分配用于生成测
试实例的 537 个网格池中派生出大约 32k 个唯一 ( 𝐼init, 𝐼rot ) 对。正如在第 ?? 节中详细说明
的，每个呈现给 MLLM 的训练实例包括四幅图像——一个示例对 ( 𝐼ex

init, 𝐼
ex
rot ) 和一个任务对 (

𝐼task
init , 𝐼task

rot )。示例对使用一组专用的 3 个网格单独生成，以确保情境示例中的物体与任何给定
提示的测试部分中使用的物体不同。示例对和测试对均通过上述方法生成。
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A.1. 视觉游戏学习中的训练提示

Prompt for Snake Game

Your role is to guide a snake within a Snake game featuring multiple apples.

This game is played on a board of size 10 by 10. The board uses a standard Cartesian coordi-
nate system, where (0,0) represents the bottom-left position and (9,9) is the top-rightmost coordinate.

Apples at: { apple_position }

Direction of Your Last Action: { last_action }

Rules:
1) If you move onto an apple, you grow and gain 1 point.
2) If your head moves to a position where its coordinates (x, y) are outside the board boundaries
(meaning x < 0, x > 9, y < 0, or y > 9), or into a space occupied by another snake’s body, or into a
space occupied by your own body, you die. That’s the worst move.

3) The goal is to prioritize snake not die, then efficiently collecting apples. First avoid the worst
move, then for each apple, find the nearest apple by calculating Manhattan distances. But only
choose best next move to get closer the nearest apple if you can confirm best next move will not
run outside the range of the listed coordinates, run into the position of another snake, or yourself.
Otherwise it will be the worst move.

Your snake with the ID { snake_id } in { snake_color } has its head now positioned at {
snake_position } , and its body extends to { body_position } You should avoid your next move into
your own snake’s position.

Enemy snakes in { enemy_color } positions: { enemy_position } .

Decreasing your x coordinate is to the LEFT, increasing your x coordinate is to the RIGHT.
Decreasing your y coordinate is DOWN, increasing your y coordinate is UP.

Read out another snake’s position and apple position. Try to predict another snake’s next move and
avoid colliding with it.

Best answer is one of next move that is the closest to the apple and not lead to your death. Worst
answer is all of next moves 1. makes your head’s coordinates (x, y) are outside the board boundaries,
meaning x < 0, x > 9, y < 0, or y > 9. 2. moves into a position occupied by another snake’s body.
3. moves into a position occupied by body of yourself.

Check all the next moves to list out all the worst moves in <worst_answer> tag. If no worst answer,
return None for worst answer, e.g., "<worst_answer>None</worst_answer>"

The best answer and the worst answer are mutually exclusive and different.

You need first to give your reasoning process then to choose one of best next move and worst next
move from [’UP’, ’DOWN’, ’LEFT’, ’RIGHT’].

The reasoning process and answer are enclosed within <think> </think>, <best_answer>
</best_answer> and <worst_answer> </worst_answer> tags, respectively, i.e., "<think> reason-
ing process here </think><best_answer> one best move here </best_answer><worst_answer> all
worst moves here </worst_answer>"
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Prompt for Rotation Game

I’m showing you 4 images. Images 1-2 are an example pair, and Images 3-4 are the test pair. In each
pair, the first image shows the initial orientation, and the second shows the object after rotation.

# # # EXAMPLE OF ROTATION # # #

Example: Image 1 shows the initial view and Image 2 shows the object after a 180 degree rotation.

# # # YOUR TASK # # #
Now, considering the transformation from Image 3 (initial) to Image 4 (rotated)
. Determine the angle of rotation from Image 3 to Image 4 on the plane
Analyze the rotation carefully using the example pair (Images 1-2) as a reference.

1. Coordinate System Transformation:
- Draw an x-y coordinate system on both original and rotated images with origin at center
- Identify a distinct feature point and note its coordinates in both images
- Apply rotation matrix equations to verify the transformation

Example: A star icon at coordinates (3,1) in the original image appears at (-1,3) in the rotated image.
Testing with the 90ř clockwise rotation matrix [cos(90ř), sin(90ř); -sin(90ř), cos(90ř)] confirms the
transformation from (3,1) to (-1,3), verifying a 90ř clockwise rotation.

2. Angular Displacement Measurement:
- Mark the image center as the origin in both images
- Draw a straight line from center to a distinctive feature in both images
- Measure the angle between these two lines using counterclockwise as positive

Example: A line from center to a red dot makes a 30ř angle with horizontal in the original image.
In the rotated image, this line makes a 210ř angle with horizontal. The difference (180ř) indicates a
clockwise 180ř rotation.

3. Symmetry Axis Tracking:
- Identify major symmetry axes in the original image
- Locate the same symmetry axes in the rotated image
- Calculate the angular displacement between original and rotated axes

Example: A rectangular logo has vertical and horizontal symmetry axes. After rotation, the vertical
axis now points right and horizontal points down. This 90ř shift of both axes confirms a clockwise
90ř rotation.

4. Triangle Configuration Analysis:
- Select three non-collinear distinct points forming a triangle in both images
- Compare the orientation of this triangle in both images using vector cross products
- Determine rotation angle from the triangle’s orientation change

Example: Three points form a right triangle with vertices clockwise arranged. After rotation, the
same triangle has its vertices arranged in counterclockwise order while maintaining the same shape.
This inversion indicates a clockwise 180ř rotation.

5. Polar Coordinate Comparison:
- Convert key points to polar coordinates (r, 𝜃 ) relative to image center
- Compare 𝜃 values of the same features in original and rotated images
- Calculate consistent angular difference across multiple points

Example: A feature at polar angle 45ř in the original image appears at 135ř in the rotated image.
Another feature shifts from 10ř to 100ř. Both show a +90ř shift in polar angle, confirming a clockwise
90ř rotation.

Choose the rotation angle from this list: [’counter clockwise 90’, ’180’]

The reasoning process and answer are enclosed within <think> </think> and <answer> </answer>
tags, respectively, i.e., "<think> reasoning process here </think><answer> answer here </answer>"
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我们提供了关于使用 Snake 和 Rotation 游戏进行 RL 训练中的训练提示的更多详细信息。我
们的游戏提示包含两个主要部分：游戏设置和推理指令。对于 Rotation 游戏，为了促进多样的
问题解决方法，每个训练实例都包括一个从预定义的五个空间推理策略提示集中随机选择的提
示：1. 坐标系变换, 2. 角位移测量, 3. 对称轴跟踪, 4. 三角形配置分析, 或 5. 极坐标比较。粗
体文本表示由 GPT-4o [23] 合成的推理指令。
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B. 评估

B.1. Atari 游戏的评估细节

Alien Breakout

Goal: Navigate through maze-like 
environments while shooting alien 
enemies and collecting items.

Example response:
Reasoning: The alien is right above, 
continue firing to try and take it 
down
Action: 1

Goal: Use a paddle to bounce a ball 
to break bricks at the top of the 
screen.
Example response:
Reasoning: The ball is moving right. I 
need to move right further to 
intercept it.
Action: 2

Frogger

Goal: Guide frogs across a busy road 
and river to reach their homes safely.

Example response:
Reasoning: There's a car coming from 
the left. Moving up will help to avoid 
it.
Action: 1

Ms. Pacman

Goal: Navigate through a maze, 
eating all dots while avoiding ghosts 
or eating them when powered up.

Example response:
Reasoning: Ms. Pacman is slightly 
below the ghost now, but moving up 
should still allow her to catch it and 
gain points.
Action: 1

Pong Alien

Goal: Navigate through maze-like 
environments while shooting alien 
enemies and collecting items.

Example response:
Reasoning: The alien is right above, 
continue firing to try and take it 
down
Action: 1

Goal: Navigate through 
maze-like environments 
while shooting alien 
enemies and collecting 
items.

Example response:
Reasoning: The alien is 
right above, continue 
firing to try and take it 
down
Action: 1

Frogger

Goal: Guide frogs across 
a busy road and river to 
reach their homes safely.

Example response:
Reasoning: There's a car 
coming from the left. 
Moving up will help to 
avoid it.
Action: 1

```json { "reasoning": "Ms. Pacman is now directly above the ghost. Moving down should allow 
her to eat it and gain points.", "action": 4 } ```

Alien Breakout

Goal: Navigate through maze-like 
environments while shooting alien 
enemies and collecting items.

Example response:
Reasoning: The alien is right above, 
continue firing to try and take it 
down
Action: 1

Goal: Use a paddle to bounce a ball 
to break bricks at the top of the 
screen.
Example response:
Reasoning: The ball is moving right. I 
need to move right further to 
intercept it.
Action: 2

Frogger

Goal: Guide frogs across a busy road 
and river to reach their homes safely.

Example response:
Reasoning: There's a car coming from 
the left. Moving up will help to avoid 
it.
Action: 1

Ms. Pacman

Goal: Navigate through a maze, 
eating all dots while avoiding ghosts 
or eating them when powered up.

Example response:
Reasoning: Ms. Pacman is slightly 
below the ghost now, but moving up 
should still allow her to catch it and 
gain points.
Action: 1

Pong Pong

Goal: Navigate through maze-like 
environments while shooting alien 
enemies and collecting items.

Example response:
Reasoning: The alien is right above, 
continue firing to try and take it 
down
Action: 1

Goal: Use your paddle to 
hit the ball past your 
opponent's paddle to 
score points.

Example response:
Reasoning: The ball is 
moving towards our 
paddle, we must move 
the paddle down to 
intercept it.
Action: 3

Ms. Pacman

Goal: Navigate through 
a maze, eating all dots 
while avoiding ghosts or 
eating them when 
powered up.

Example response:
Reasoning: Ms. Pacman 
is now directly above 
the ghost. Moving down 
should allow her to eat 
it and gain points.
Action: 4

```json { "reasoning": "Ms. Pacman is now directly above the ghost. Moving down should allow 
her to eat it and gain points.", "action": 4 } ```

Alien Breakout

Goal: Navigate through maze-like 
environments while shooting alien 
enemies and collecting items.

Example response:
Reasoning: The alien is right above, 
continue firing to try and take it 
down
Action: 1

Goal: Use a paddle to bounce a ball 
to break bricks at the top of the 
screen.
Example response:
Reasoning: The ball is moving right. I 
need to move right further to 
intercept it.
Action: 2

Frogger

Goal: Guide frogs across a busy road 
and river to reach their homes safely.

Example response:
Reasoning: There's a car coming from 
the left. Moving up will help to avoid 
it.
Action: 1

Ms. Pacman

Goal: Navigate through a maze, 
eating all dots while avoiding ghosts 
or eating them when powered up.

Example response:
Reasoning: Ms. Pacman is slightly 
below the ghost now, but moving up 
should still allow her to catch it and 
gain points.
Action: 1

Pong Seaquest

Goal: Navigate through maze-like 
environments while shooting alien 
enemies and collecting items.

Example response:
Reasoning: The alien is right above, 
continue firing to try and take it 
down
Action: 1

Goal: Control a 
submarine to rescue 
divers while fighting sea 
creatures and managing 
oxygen.

Example response:
Reasoning: The invaders 
are at the top of the 
screen. Firing is the best 
option.
Action: 1

Space Invaders

Goal: Shoot waves of 
descending alien 
invaders while avoiding 
their attacks.

Example response:
Reasoning: The invaders 
are at the top of the 
screen. Firing is the best 
option.
Action: 1

```json { "reasoning": "Ms. Pacman is now directly above the ghost. Moving down should allow 
her to eat it and gain points.", "action": 4 } ```

Alien Breakout

Goal: Navigate through maze-like 
environments while shooting alien 
enemies and collecting items.

Example response:
Reasoning: The alien is right above, 
continue firing to try and take it 
down
Action: 1

Goal: Use a paddle to bounce a ball 
to break bricks at the top of the 
screen.
Example response:
Reasoning: The ball is moving right. I 
need to move right further to 
intercept it.
Action: 2

Frogger

Goal: Guide frogs across a busy road 
and river to reach their homes safely.

Example response:
Reasoning: There's a car coming from 
the left. Moving up will help to avoid 
it.
Action: 1

Ms. Pacman

Goal: Navigate through a maze, 
eating all dots while avoiding ghosts 
or eating them when powered up.

Example response:
Reasoning: Ms. Pacman is slightly 
below the ghost now, but moving up 
should still allow her to catch it and 
gain points.
Action: 1

Pong

Breakout

Goal: Use a paddle to 
bounce a ball to break 
bricks at the top of the 
screen.

Example response:
Reasoning: The ball is 
moving right. I need to 
move right to intercept 
it, but I'm nearing the 
right side of the screen.
Action: 1

Frogger

Goal: Guide frogs across 
a busy road and river to 
reach their homes safely.

Example response:
Reasoning: There's a car 
coming from the left. 
Moving up will help to 
avoid it.
Action: 1

```json { "reasoning": "Ms. Pacman is now directly above the ghost. Moving down should allow 
her to eat it and gain points.", "action": 4 } ```

Figure 6 | 用于评估的 Atari 游戏模型的目标和示例响应。我们实现了 Atari-GPT 中的 [53] 中
的 7 种 Atari 游戏。
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为了评估分布外泛化能力，我们在 Atari-GPT [53] 上测试了 ViGaL ，如图 6 所示，这是一
个用于评估 MLLMs 在 Atari 视频游戏中作为决策代理的基准。该基准包含七款不同的 Atari
游戏：Alien、Frogger、Pong、Ms. Pacman、Seaquest、Space Invaders 和 Breakout。这些游
戏提供了与 Snake 游戏和 Rotation 游戏不同的多样视觉环境，并需要不同的策略来达成目标，
从而使其成为评估 ViGaL 分布外泛化能力的理想测试平台。

为了评估，我们将游戏帧作为像素观察输入到我们的模型中，遵循 Atari-GPT 中建立的协
议。具体来说，每个游戏帧从 210 × 160 × 3 调整到 512 × 512 × 3 ，然后连同游戏特定的动作信
息一起提供给我们的模型。我们维护一个上下文缓冲区，其中包含前两个帧和响应以及当前帧，
以实现时间推理。按照 Atari-GPT 的要求，我们实现了 8 帧跳帧，这将 ALE 中的标准 4 帧跳
帧扩展以降低计算强度，同时保持游戏连续性。

我们通过四次独立的每次 1000 步的展开过程评估我们的方法，并报告平均累计奖励，结果
如表 ?? 所示。

B.2. 在旋转游戏上的消融

Table 5 | 消融研究。类似于在表 4 中的评估，我们分析了在旋转游戏中我们训练后策略的不同
方面如何影响下游泛化基准。基础模型是 Qwen2.5-VL-7B，结果显示在 灰色 中。表 1 和表 2
中的默认设置在 蓝色 中被突出显示。我们观察到表 4 中报告的每个策略同样的改进趋势。

(a) 提示设计。
prompt Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
w/o Reasoning
Instruction

61.4 48.9 80.4 54.8

w/ Reasoning
Instruction

62.6 49.3 80.7 57.9

(b) SFT 与 RL。
post-training Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
SFT 55.6 44.0 75.4 47.5
RL 62.6 49.3 80.7 57.9

(c) 难度控制。
difficulty control Avg. Math CLEVR+ Geo.

base model 49.1 47.7 54.9 44.8
w/o difficulty control 61.0 48.0 80.2 54.8
w/ difficulty control 62.6 49.3 80.7 57.9

如表 5 所示，我们进行了一项类似于表 4 的消融研究，但将蛇游戏环境替换为旋转游戏。我们
的结果证明了每种策略在下游泛化基准上的一致改进趋势。

具体而言，我们通过改变两张图像之间的旋转角度来控制任务难度。在不受控制的难度设置
下，图像之间的旋转角度可以是顺时针 90ř、逆时针 90ř 或 180ř。然而，我们发现显式要求模
型区分顺时针和逆时针旋转会导致训练困难。因此，我们去掉了这一要求，仅保留顺时针 90ř
和 180ř 旋转的选项。

与贪吃蛇游戏不同，我们无法执行表格 4e 中显示的消融实验，因为旋转游戏本质上依赖于
视觉且需要视觉输入。同样地，我们也无法执行表格 4b 中的消融实验，因为旋转游戏只提供
二元答案选项，无法同时有意义地指定" 最佳" 和" 最差" 答案。
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B.3. 与数学数据的协同整合

Model Math Avg. MathVista MathVerse MathVision

base model 47.7 68.0 49.0 26.0
MM-Eureka-Qwen-7B 50.1 73.0 50.3 26.9
ViGaL (w/o Math Data) 50.6 71.9 52.4 27.5
ViGaL (w/ Math Data) 51.8 72.3 54.5 27.7

Table 6 | 在数学数据上的消融研究。我们进行了一项实验，在数学数据 MMK12 上进一步训
练 ViGaL 。基础模型是 Qwen2.5-VL-7B，其结果在 灰色 中展示。平均准确率最高的设置在
蓝色 中被突出显示。

虽然我们的工作主要展示了在没有数学数据训练的情况下数学性能的提升，但我们进行了额外
的实验，以探索在我们的训练流程中整合数学数据的协同效益。在我们的实验设置中，我们实
施了一个两阶段的训练过程。在阶段 1 中，我们遵循原来的方法，仅在 Snake 和 Rotation 游戏
上训练模型。对于阶段 2，我们在 MMK12 [38] 上训练了我们的模型，这是一个包含大约 12k
个例子的多模态数学推理数据集。我们保持与 MM-Eureka-Qwen-7B [38] 相同的数据和训练设
置。唯一的区别是我们的模型在视觉游戏上的额外阶段 1 训练。

如表 6 所示，与仅使用阶段 1 训练相比，在阶段 2 中整合数学数据在三个数学基准测试中
平均提高了 0.9 %。这表明了我们的视觉游戏学习方法与数学数据微调之间的协同关系。此外，
尽管两个模型使用相同的数学数据，ViGaL （带数学数据）在数学基准测试中平均表现显著优
于 MM-Eureka-Qwen-7B 1.4 %。这些结果表明，视觉游戏学习可以作为一个有效的基础训练
阶段，使用领域特定的数据进一步增强以提升目标任务的性能。根据第 2.1 节中的讨论，我们
的分析显示每个游戏在模型中发展了不同的推理能力。为研究潜在的组合效益，我们进行了实
验，模型同时接受 Snake 和 Rotation 游戏的训练。图 ?? 表明联合训练有效地结合了每个独立
游戏的优势，提升了在每个游戏展示特别效果的数学领域中的表现，在 Mathverse 上获得了更
大的整体提升。这些结果表明，策略性地结合具有互补优势的游戏提供了一种简单但有效的方
法来增强模型的泛化能力。

我们通过评估通过 @𝑘 指标来探索使用不同 RL 方法训练的模型的推理能力边界。此指标衡
量的是至少有一个 𝑘 个独立模型样本解决给定问题的概率，这表明了模型推理能力的真实范围
或边界——本质上是指模型在给予足够多的采样尝试后可能解决的问题。

我们评估了三个模型的 @𝑘 表现：未经过 RL 训练的基础模型、MM-Eureka-Qwen-7B-
Instruct 和我们的 ViGaL 。如图 ?? 所示，随着 𝑘 增加，我们的 ViGaL 在 Mathverse 上的 @𝑘
得分一致地呈现上升趋势。这一发现表明，当允许进行多次推理尝试时，我们的方法可以有效
解决复杂问题，揭示在单次样本评估中无法显现的能力。

此外，与其他通过强化学习训练的模型 MM-Eureka-Qwen-7B-Instruct 相比，我们的模型在
随着 𝑘 增加而通过 @𝑘 的改进更加显著。这表明 ViGaL 具有更广泛的推理边界和更强的推理
能力，使其在有足够的机会探索不同的解决途径时，能够解决更广泛的问题。

最后，我们的结果表明，随着 𝑘 增加，没有经过强化学习训练的基础模型最终会优于经过
强化学习训练的模型。这与 [58] 中的发现一致，该研究指出了可验证奖励的强化学习（RLVR）
的一个基本限制：虽然强化学习训练可以显著提高在小 𝑘 值（例如，通过 @1 ）的性能，但基
础模型对可解问题有更广泛的覆盖率。这表明存在一种权衡，即强化学习优化专注于解决高概
率问题，但以牺牲更广泛的解决方案覆盖率为代价。未来的工作应探索 RLVR 算法，以提高在
所有 𝑘 值上的通过 @𝑘 性能，从而有效地将推理边界扩展到基础模型之外。
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C. 案例研究

Question:
As shown in the figure, the straight line a and the straight line b are intercepted by 
the straight line c. Line b is perpendicular to c, and the foot of the perpendicular is 
point A. ∠1 = 70°. If line b is parallel to line a, how many degrees clockwise can line 
b be rotated around point A?
Choices: A: 70° B: 50° C: 30° D: 20°

1. Identify the given information: Line b is perpendicular to line c. The foot of 
the perpendicular is point A. Angle 1 is 70°. Line b is parallel to line a.

2. Understand the geometric relationships: Since line b is perpendicular to line c, 
angle 1 is the angle between line a and line c. Since line b is parallel to line a, the 
angle between line b and line c is the same as the angle between line a and line c, 
which is 70°.

3. Determine the angle of rotation: The angle of rotation is the difference 
between the initial angle 70°. and the final angle 0°, since line b is perpendicular 
to line c.  

Therefore, the angle of rotation is 70°.Thus, the line b can be rotated 
70°clockwise around the point A. The correct answer is: A

1. Identify the given information: Line b is perpendicular to line c . The foot
of the perpendicular is point A . ∠ 1 = 70°. Line b is parallel to line a.

2. Analyze the geometric relationships: Since line b is perpendicular to line c ,
∠BAC = 90°. Line b is parallel to line a, so the corresponding angles are equal.
The angle ∠ 1 is given as 70°.

3. Determine the rotation angle: - The angle ∠ 1 represents the angle
between line b and the vertical line c . Since line b is perpendicular to line c ,
the angle between line b and line a (which is parallel to line b ) is 90° - 70° =
20° .

Therefore, the line b can be rotated 20° clockwise around the point A .The
correct answer is D.

Question:
Determine whether the graphed function is even, odd, or neither.

Let's analyze the graph:
1.Symmetry with respect to the y-axis: If the graph were symmetric with 
respect to the y-axis, then for every point (x, y) on the graph, the point (-x, 
y) would also be on the graph. However, the graph in the image does not 
appear to be symmetric with respect to the y-axis. For example, the 
point (3, y) does not have a corresponding point (-3, y) on the graph.

2. Symmetry with respect to the origin: If the graph were symmetric with 
respect to the origin, then for every point (x, y) on the graph, the point (-x, 
-y) would also be on the graph. However, the graph in the image does not 
appear to be symmetric with respect to the origin. For example, the 
point(3, y) does not have a corresponding point (-3, -y) on the graph.

Since the graph does not exhibit symmetry with respect to either the  y-
axis or the origin, the function is neither even nor odd.The final answer is: 
neither.

Let's examine the graph of the function. The graph shows a 
parabola that opens upwards and is symmetric about the y-
axis. This symmetry indicates that the function is even.

To confirm, we can check a few points:
For  x = 2 , the function value is  f(2). For  x = -2 , the function 
value is  f(-2) .Since the graph is symmetric about the y-axis,  
f(-2) = f(2) .
This confirms that  f(-x) = f(x) , which is the definition of an 
even function.

Therefore, the function is even.The final answer is: even.

Qwen2.5-VL-7B-Instruct

OursQwen2.5-VL-7B-Instruct

Coordinate 

Rotation 

Ours

(a) 来自 Mathverse 的一个案例研究。基础模型误解了几何配置和旋转方向，而我们的模型正确识别出
垂直关系并计算出正确的角度。

Question:
As shown in the figure, the straight line a and the straight line b are intercepted by 
the straight line c. Line b is perpendicular to c, and the foot of the perpendicular is 
point A. ∠1 = 70°. If line b is parallel to line a, how many degrees clockwise can line 
b be rotated around point A?
Choices: A: 70° B: 50° C: 30° D: 20°

1. Identify the given information: Line b is perpendicular to line c. The foot of 
the perpendicular is point A. Angle 1 is 70°. Line b is parallel to line a.

2. Understand the geometric relationships: Since line b is perpendicular to line c, 
angle 1 is the angle between line a and line c. Since line b is parallel to line a, the 
angle between line b and line c is the same as the angle between line a and line c, 
which is 70°.

3. Determine the angle of rotation: The angle of rotation is the difference 
between the initial angle 70°. and the final angle 0°, since line b is perpendicular 
to line c.  

Therefore, the angle of rotation is 70°.Thus, the line b can be rotated 
70°clockwise around the point A. The correct answer is: A

1. Identify the given information: Line b is perpendicular to line c . The foot
of the perpendicular is point A . ∠ 1 = 70°. Line b is parallel to line a.

2. Analyze the geometric relationships: Since line b is perpendicular to line c ,
∠BAC = 90°. Line b is parallel to line a, so the corresponding angles are equal.
The angle ∠ 1 is given as 70°.

3. Determine the rotation angle: - The angle ∠ 1 represents the angle
between line b and the vertical line c . Since line b is perpendicular to line c ,
the angle between line b and line a (which is parallel to line b ) is 90° - 70° =
20° .

Therefore, the line b can be rotated 20° clockwise around the point A .The
correct answer is D.

Question:
Determine whether the graphed function is even, odd, or neither.

Let's analyze the graph:
1.Symmetry with respect to the y-axis: If the graph were symmetric with 
respect to the y-axis, then for every point (x, y) on the graph, the point (-x, 

y) would also be on the graph. However, the graph in the image does not 
appear to be symmetric with respect to the y-axis. For example, the 
point (3, y) does not have a corresponding point (-3, y) on the graph.

2. Symmetry with respect to the origin: If the graph were symmetric with 
respect to the origin, then for every point (x, y) on the graph, the point (-x, 
-y) would also be on the graph. However, the graph in the image does not 
appear to be symmetric with respect to the origin. For example, the 
point(3, y) does not have a corresponding point (-3, -y) on the graph.

Since the graph does not exhibit symmetry with respect to either the  y-
axis or the origin, the function is neither even nor odd.The final answer is: 
neither.

Let's examine the graph of the function. The graph shows a 
parabola that opens upwards and is symmetric about the y-
axis. This symmetry indicates that the function is even.

To confirm, we can check a few points:
For  x = 2 , the function value is  f(2). For  x = -2 , the function 
value is  f(-2) .Since the graph is symmetric about the y-axis,  
f(-2) = f(2) .
This confirms that  f(-x) = f(x) , which is the definition of an 
even function.

Therefore, the function is even.The final answer is: even.

Qwen2.5-VL-7B-Instruct

OursQwen2.5-VL-7B-Instruct
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Rotation 

Ours

(b) 来自 Mathverse 的案例研究。基础模型误解了图形中的关键视觉信息，如对称性和坐标，而我们的
模型显示出对数学元素的准确视觉感知。

Figure 7 | 基于规则的强化学习训练后，基础模型与我们的模型比较，显示在几何和坐标问题上
的视觉-数学推理能力有所提升。

我们在下面提供了定量比较示例，以展示在 RL 训练后数学问题推理上的改进。在图 7a 中，解
决几何角问题时，基础模型未能正确地解释垂直线与对应角之间的关键关系。它对角度测量做
出了矛盾的假设，导致所需旋转的计算错误。相比之下，我们的 ViGaL 准确地跟踪了几何约
束，并正确计算了初始位置和目标位置之间的角度差异。在图 7b 中，分析图中的函数特性时，
基础模型错误地声称函数没有对称性，尽管有明显的视觉证据。它未能识别图像中抛物线的基
本 y 轴对称性。我们的模型立即识别出这一关键对称模式，并正确应用偶函数的适当数学定义，
展示了增强的对数学结构的视觉感知能力。
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