
/TemplateVersion (2026.1)

www.xueshuxiangzi.com



从诊断到改进：探讨视觉语言模型中的时空物理推理

Tiancheng Han1, 2, Yunfei Gao3, Yong Li1, Wuzhou Yu1, Qiaosheng Zhang†2,4, Wenqi Shao†2, 4

1Tongji University, 2Shanghai Innovation Institute, 3East China University of Science and Technology, 4Shanghai
AI Laboratory

Abstract

空间物理推理是理解真实物理世界的基础能力，是构
建稳健世界模型的重要一步。尽管最近的视觉语言模型
（VLMs）在多模态数学和纯空间理解等专门领域取得了
显著进展，但它们在空间物理推理方面的能力基本上未
被探索。本文对主流视觉语言模型进行了全面的诊断分
析，揭示了当前模型在这一关键任务上的表现不佳。进
一步的详细分析表明，这种欠佳的表现主要归因于由类
人先验引起的偏差和缺乏深度推理。为了应对这些挑战，
我们对 Qwen2.5-VL-7B 应用了监督微调，随后进行了
基于规则的强化学习，结果在空间物理推理能力上取得
了显著改善，并超过了领先的专有模型。尽管如此，尽
管取得了这一成功，该模型对新物理场景的泛化能力仍
然有限——这凸显了在空间物理推理中引入新方法的迫
切需求。

1 介绍
直观地推理物理世界的能力——预测物体如何在物理
定律下相互作用——是智能的基石。我们将这种能力称
为空间物理推理，它包括对空间信息的感知以及基于感
知对物理定律的推理。对于任何代理在现实世界中有效
运作而言，这都是一个基本的前提条件。
近期在视觉语言模型（VLMs）方面的进展在各种任务

中显示了显著的能力。然而，对其推理能力的现有研究
主要局限于特定领域，如多模态数学 (Meng et al. 2025)
或纯空间理解 (Ouyang et al. 2025; Liao et al. 2025) ，
这仅涉及空间关系而不需要任何物理推理。当涉及到物
理学时，它通常位于明确的教科书式情境 (Shen et al.
2025; Xiang et al. 2025; Dai et al. 2025; Zheng et al.
2025) 中，这留下了一个关键的漏洞，即理解 VLMs 在
空间物理推理任务中的表现。
弥合这一差距对于实现世界模型等有雄心的 AI 目

标至关重要，因为对物理结果的强健内部模型是通向
AGI (Assran et al. 2025) 的潜在途径。此外，强大的物
理认知直接提高了在下游具身 AI 任务中的表现 (Chow
et al. 2025) 。在这项工作中，我们首先对主流 VLM 在
时空物理推理中的表现进行了诊断分析，然后探讨微调
是否可以弥补它们的不足并改善泛化能力。
我们的主要贡献是：(1) 我们对 VLM 在空间物理推

理中的表现不佳进行了全面的诊断分析。超越简单的
准确性指标，我们识别出其糟糕表现的根本原因：系统
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性的人类偏见以及缺乏深入推理。重要的是，我们的分
析揭示了推理质量，而不仅仅是推理过程的存在，是成
功的决定性因素。(2) 我们系统地研究了微调的有效性
和泛化能力。我们表明，监督微调 (SFT) 和强化学习
(RL) 的结合可以显著提升 VLM 在空间物理推理任务
中的域内性能，且所得模型甚至超越了领先的专有模
型。另一方面，其在新的物理情境中促进泛化的能力仍
然有限。这个发现突出了当前范式在超越模式匹配以灌
输稳健、可推广的物理原则方面的挑战。

最近，为了增强 VLMs的推理能力的努力集中在专门
领域。在多模态数学推理中，像两阶段强化学习 (Peng
et al. 2025) 和在线过滤 (Meng et al. 2025) 等方法取
得了显著成功。同时，通过大规模视频或 3D 数据集和
量身定制的训练方案，空间推理得到了推进，以改善空
间布局的理解 (Ouyang et al. 2025; Daxberger et al.
2025) 。

物理推理 对于物理推理的研究主要有两个方向：评估
和增强。早期的评估基准使用物理模拟器来测试直觉的
动力学和静态学（例如，IntPhys (Riochet et al. 2020) ，
ShapeStacks (Groth et al. 2018) ，Physion (Bear et al.
2021)），而最近的基准评估符号知识 (Zhang et al. 2025)
或现实世界的物理理解 (Chow et al. 2025) 。相比之下，
我们的工作针对一个更有结构性和更细化的物理任务：
静态稳定性分析。增强方面的努力或者通过集成外部
模块进行上下文场景建模 (Balazadeh et al. 2025) ，或
者追求对一般物理常识的端到端学习 (NVIDIA et al.
2025) ，但这些可能并不优先考虑细粒度的物理规律。

2 VLM 的推理行为建模

我们分析了 VLM 在一个原型空间-物理推理任务中的
行为：使用 ShapeStacks基准（Groth等，2018）来判断
堆叠物体的稳定性，该基准由 MuJoCo 引擎 (Todorov,
Erez, and Tassa 2012) 生成。这个基准的特征是具有不
同高度（2-6）和难度级别的堆叠物体，要求模型通过结
合堆叠系统的空间信息与质心标准来进行推理。模型基
于多个视角将场景分类为平衡（‘True’）或不平衡/将
会倒塌（‘False’）。我们对一个包含 888 个样本的测试
子集进行分析，研究模型性能、推理策略、错误类型和
固有偏差。关于数据集的更多细节，详见附录 A。
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Model Accuracy Difficulty Bias Height Bias Duplicated Height Bias
Easy Hard 2 3 4 5 6 2 4 6

InternVL3-8B 0.542 0.794 0.385 0.938 0.805 0.472 0.221 0.249 0.996 0.700 0.252
InternVL3-14B 0.547 0.711 0.405 0.984 0.819 0.505 0.013 -0.162 0.988 0.622 -0.354
InternVL3-38B 0.547 0.997 0.967 0.999 0.993 0.978 0.942 0.868 1.000 0.939 0.804
InternVL3-78B 0.575 0.430 -0.311 0.764 0.264 -0.144 -0.317 -0.421 1.000 0.798 0.076
Qwen2.5VL-7B 0.522 0.218 -0.115 0.059 0.281 -0.107 0.118 -0.094 -0.032 0.038 -0.179
Qwen2.5VL-32B 0.546 0.927 0.335 0.938 0.692 0.692 0.573 0.317 0.258 0.514 -0.036
Qwen2.5VL-72B 0.547 0.967 0.596 0.724 0.781 0.933 0.928 0.715 0.018 1.0 0.722
Gemma3-12B-it 0.507 -0.698 -0.714 -0.674 -0.681 -0.713 -0.735 -0.736 -0.653 -0.695 -0.748
Gemma3-27B-it 0.550 -0.533 -0.663 -0.297 -0.582 -0.640 -0.705 -0.733 -0.145 -0.524 -0.736
GPT-4o 0.560 - - - - - - - - - -
o4-mini 0.593 - - - - - - - - - -
o3 0.641 - - - - - - - - - -
Human Expert 0.779 - - - - - - - - - -

Table 1: 准确性和行为建模参数。Tpref 用于量化模型的偏差。正的 Tpref 表示模型倾向于回答为真，而负分表示偏向
于假。

hard sample easy sample

Figure 1: ShapeStacks 基准中的简单和困难样本。虽然
展示的两个例子都处于平衡状态，困难样本在不同层之
间表现出明显的错位，容易导致误判。

2.1 评估
我们评估了 9 个主流开源 VLMs（≥ 7B），包括它们指
令调整过的变体，但不包括 InternVL 系列 1 ，并以几
个商业模型（例如，GPT-4o、o3、o4-mini）作为参考。
对于开源模型，我们评估三次并报告平均值；对于商业
模型，我们仅评估一次。超参数设置在附录 B.1中提供。
如表 1 所示，所有开源模型的准确率均未超过 0.6，即
使是领先的商业模型 o3 也仅达到 0.641，远低于人类
专家表现的 0.779。人类评估的详情在附录 B.2 中提供。
此外，我们观察到准确率与 VLMs 语言模型（不包

括视觉编码器）的对数尺寸之间存在微弱但统计显著的
正相关，如图 2 左侧所示。线性回归模型证实了这一趋
势，得出了一个固定效应斜率为 0.0352（95 % 置信区
间 [0.0031, 0.0673] ），其中 p = 0.0360 。这表明，对于
时空物理推理任务，扩展定律仍然成立，并且性能与语
言模型的大小更密切相关，因为不同总体规模的 VLMs
可能共享相同大小的视觉编码器。完整的细节在附录
B.4 中提供。
为了理解这些表现不佳的根本原因，我们对他们的思
1InternVL3 Instruct 模型未用混合偏好优化 (Zhu et al.

2025) 进行训练

维链（CoT）响应进行手动分析，以描述其逻辑步骤，
识别常见错误来源，并检查高级认知行为的作用。
通过对模型响应的人工分析，我们在模型的 CoT 中

识别出一种逐步的行为模式：（1）任务识别：模型首先
解释提示中呈现的任务定义。（2）视觉分析：然后，模
型分析图像中的视觉信息作为推理的基础。（3）物理推
理：基于任务目标和视觉输入，模型应用相关物理原则
进行推理。（4）结论：最终模型综合以上信息以得出最
终决策。值得注意的是，模型常采用一种排除过程：检
查是否有任何对象违反稳定性条件，并仅在未发现违反
条件时得出稳定性结论。

主要三种错误原因 我们识别出三种主要的失败来
源：（1）视觉感知错误：尽管模型很少在场景中误判物
体的数量、颜色或大致位置，但在识别细粒度空间关系
（如层错位）时，经常出现错误。这表明模型仅能识别相
对显著的视觉线索。（2）物理推理错误：模型应用了不
正确的物理原理。例如，在估计重心时，将水平放置的
圆柱体视为竖直放置。（3）因果推理错误：这些错误出
现在模型从通常正确的中间推论中得出错误结论时。一
种常见的失败模式是模型将视觉静止视为稳定的证据
（即，“系统没有移动，所以它一定是稳定的”），尽管提
示明确指出图像显示的是一个静态时刻。
在这些错误中，视觉感知错误是最关键的：如我们对

CoT 的早期分析所揭示的，错误的视觉输入不可避免
地会导致后续错误的推理和预测。因果推理错误在很大
程度上与模型的逻辑先验相关，而不是空间感知或物理
先验。

有限实用性的丰富高级认知行为 受到之前研
究 (Gandhi et al. 2025) 的启发，该研究指出高层次
的认知行为是符号推理表现的关键，我们调查这些相同
的行为是否也能提升视觉语言模型在空间物理推理中
的表现。待考虑的四种认知行为是：验证：检查或比较
生成的结果以确认其正确性。回溯：放弃失败的推理路
径并明确尝试新的策略。子目标设定：将复杂问题分解
成一系列较小和较易管理的子问题。逆向推理：从期望
目标逆向推理以推断实现它所需的前提条件。
基于此，我们研究这些行为的出现是否与我们任务的
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Figure 2: 左图：模型准确性与语言模型组件的对数大小呈正相关。中图：模型偏差（Tpref ）在困难样本上趋向于预
测“错误”。右图：随着栈高度的增加，模型越来越偏向于“错误”。在左图中，趋势线和 95 % CI 灰色阴影使用线性
回归拟合。在右图中，每个模型的趋势线阴影和整体趋势的虚线使用线性混合效应模型拟合。

正确性相关。我们使用 o4-mini 模型对 InternVL 系列
的响应进行标注，比较正确和错误响应中这些行为的分
布。更多细节见附录 C。
如图 3 所示，对于所有 InternVL 模型，认知行为的

分布在正确和错误的响应之间没有显著差异。这表明推
理过程的质量和内容比仅仅存在的认知行为模式更重
要。该模型只是在执行表层推理，而不是真正的深入推
理。
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Figure 3: InternVL 模型系列中正确和错误响应中的高
级推理行为比例没有显著差异。

2.2 具有类人偏好的偏见
接下来，我们研究是否在人类生成的数据上预训练的
VLMs 在空间物理推理中表现出类似人类的偏见。具体
而言，我们考虑两个先验：困难先验，其中较大的物体
间位移被视为不稳定，以及高度先验，其中较高的堆叠
被认为较不稳定。
为了量化这一点，我们分析了模型预测的混淆矩阵并

定义了偏好得分 Tpref ：

Tpref := tanh(ψ), ψ :=
Recall − Specificity

Specificity (1)

，其中 Recall := TP
TP+FN 和 Specificity := TN

TN+FP 分别

表示正确预测的 True 和 False 样本的比例。指标 Tpref
反映了模型的倾向：正分数表示偏向“True”，而负分
数则表示偏向“False”。
对于物体间位移的先验，我们分析了模型对简单和困

难样本的偏好分数 Tpref 。如图 1 所示，困难样本在稳
定和不稳定的情况下都涉及较大的不对齐，这可能会误
导模型。我们假设如果模型具有类人偏差，它将为困难
样本分配较低的 Tpref 分数，错误地将平衡的堆判断为
不平衡。
我们的假设得到了先前评估中所用响应数据的支持。

如表 1 的“困难偏差”列以及图 2 的中间图所示，与简
单样本相比，所有模型在困难样本上得出的 Tpref 分数
较低。这证实了困难样本中的视觉位移特征会对模型产
生误导。一致的偏差模式表明，这些模型表现出类似于
人类的先验：明显的物体间位移与不稳定性相关联。
此外，模型的“基于消除”的推理过程也可能导致这

种偏差：在难处理样本中，较大的层间错位通常被识别
为不稳定因素，从而直接导致模型得出结构不平衡的结
论。
为了研究高度优先级，我们首先分析堆栈高度上的

Tpref 分数。如表 1 的高度偏差列和图 2 的右侧面板所
示，模型随着高度的增加而倾向于呈现较低的 Tpref
分数。线性混合效应模型分析进一步确认了这一趋
势，得出了固定效应斜率 −0.1244 （95% 置信区间：
[−0.2025,−0.0463] ，p = 0.0018 ），表明统计上的显著
性。
为了测试这种偏差的鲁棒性，我们创建了重复样本：

基于 h = 2 立方体样本，我们通过垂直堆叠相同立方体
而不改变水平位置生成 h = 4 和 h = 6 版本（图 4a ）。
虽然这些样本在高度上有所不同，但它们的机械结构基
本相同。
在这些重复样本中，大多数模型——尤其是 InternVL

和 Gemma 系列——随着物体高度增加在 Tpref 上表现
出下降趋势（图 4b ，表 1 ）。这表明存在持续的高
度相关偏差。线性混合效应模型得到一个固定效应斜
率为 −0.1008 （95 % 置信区间：[−0.1965,−0.0051] ，
p = 0.0389 ），表明存在统计学显著的负相关，因此存
在普遍趋向于此偏差的趋势。然而，Qwen 系列的偏差
在这些样本上消失，表明其先验是脆弱且不系统的。有
关拟合的详细信息见附录 B.4。
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Figure 4: (a) 通过复制和平移生成具有高度相似机械结构的更多样本。(b) 在复制样本上对大多数模型的偏差仍然存
在。用线性混合效应模型拟合显示出一个随着高度增加而普遍下降的趋势。尽管某些模型在更高高度下显示出预测
“真实”的增加趋势，这些偏差并不影响整体趋势。灰色阴影是每个模型趋势线的包络线。

这两项实验证实，人类般的高度先验是一个常见的
VLM 特征，虽然其强度在不同的模型家族中有所不同。
我们推测，这种高度偏差受到现实世界数据分布的影
响，其中较高的物体通常比较低的物体更不稳定。在此
类数据上训练的模型可能会继承这种偏差。此外，不同
VLM 中这种偏差的不同强度可能归因于它们不同的训
练方法。
为研究先验知识转移，我们评估了两种专门化模型：

具有强空间先验的 SpaceR (Ouyang et al. 2025)和具有
强物理先验的MM-Eureka-Qwen-7B (Meng et al. 2025)
。我们将它们的性能与其基础模型 Qwen2.5-VL-7B 在
ShapeStacks 上的表现进行比较。
如表 2 所示，尽管这些模型具有很强的先验，它们几

乎没有表现出精度的提升，表明性能没有提高。这表明，
仅在单一领域进行微调对于组合推理是不够的。

Model Accuracy
Qwen2.5-VL-7B 0.522
MM-Eureka-Qwen-7B 0.521
SpaceR 0.522

Table 2: 先验知识迁移：仅仅拥有空间或物理推理能力
很难提高在时空物理推理任务中的表现。

在我们的诊断分析的基础上，本节探讨微调是否可以
弥补已识别的视觉语言模型的限制。我们展示了一个两
阶段训练流程——首先进行监督微调（SFT），然后进
行强化学习（RL）——在 Qwen2.5-VL-7B 上显著提高
其在 ShapeStacks 上的表现，并与领先的专有模型相比
实现了最先进的性能。此外，我们测试改进后的模型对
跨维度、动态和高度的新物理场景的泛化能力。我们发
现该模型表现出一定程度的泛化，但当数据分布偏离训
练域时，其性能会下降。

2.3 领域内性能提升
实验设置 我们的微调数据是 ShapeStacks 训练集
（13,618 个样本）。我们使用 o4-mini 模型对 3,000 个
随机选择的样本（种子 =0）进行 CoT 样式推理响应的

蒸馏，构建 SFT 数据集。剩余的样本则被格式化用于
具有结果监督的强化学习。
我们使用 TRL 框架 (von Werra et al. 2020) ，结合

GRPO 算法对 Qwen2.5-VL-7B 进行 SFT 和 veRL 的
微调。在 SFT阶段，我们使用学习速率为 1e-4的 LoRA
进行训练，总共 40 个周期，并采用余弦调度器进行 5
% 的预热。在 RL 阶段，我们进行 8 个周期的全参数微
调。学习速率设定为 2e-6（使用余弦调度器和 10 % 的
预热），批量大小为 1024。对于每个提示，我们展开 6
个响应，总奖励是格式得分和正确性得分的加权和。我
们要求模型在不同的特殊标记之间输出思维链（CoT）
和最终答案（在 ‘ <think >’ 和 ‘ </think >’ 之间放置
CoT，并在 ‘ <answer >’ 和 ‘ </answer >’ 之间放置最
终答案），这被用作二元格式奖励（0 或 1）。模型最终
答案的正确性也用作二元答案奖励。在总奖励中，格式
奖励占 10 % ，答案奖励占 90 % 。最终得到的模型被
命名为 Qwen-SFT-RL。详细信息见附录 D.1。
我们在上一节中使用的 ShapeStacks 测试集上评估

了 Qwen-SFT-RL 模型。结果如表 3 所示。如表所示，
SFT+RL 显著提升了模型的性能，相比 Instruct 模型
取得了 47.7%的提升，并且性能超越了领先的专有模型
o3。这表明，SFT+RL 微调范式可以有效提升 VLMs
在叠放系统稳定性任务上的性能。
我们进行了消融研究以理解 SFT 的作用。我们通过

在没有 SFT 阶段的情况下直接将 RL 应用于基础模型
来创建 Qwen-RL 模型。我们还评估了仅使用 SFT 进
行微调的 Qwen-SFT 模型。超参数与用于训练 Qwen-
SFT-RL 的超参数相同。
如表 3 所示，Qwen-RL 在准确性上有显著的 42.7 %

的提升，但仍低于 Qwen-SFT-RL 的 47.7 % ，这表明
仅靠 RL 是不理想的。虽然 Qwen-SFT 显示出很小的
改善（0.4 % ），但训练动态分析 (图 5 ) 揭示了 SFT
初始化的好处。Qwen-RL 表现出过拟合（验证奖励在
步骤 20 左右急剧下降），未能保持响应长度，并保留了
基础模型的因果推理错误率，而 Qwen-SFT-RL 则无错
误。
这表明仅依靠结果监督的强化学习不足以指导推理。

SFT 扮演了两个关键角色：（1）它为强化学习提供了一
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Figure 5: SFT 作为 RL 初始化的好处。我们将使用 SFT 初始化的 RL 微调（w/ SFT）与来自 Instruct 模型的 RL
微调（w/o SFT）进行比较。(a) SFT 初始化在训练过程中导致更稳定的验证奖励并保持更长的响应。(b) SFT 还消
除了没有它时存在的因果逻辑错误。

Dynamics GeneralizationDimension Generalization Height Generalization

Figure 6: 三个基于物理的泛化测试的示例。维度泛化测试在 2D 和 3D 数据之间进行转移。高度泛化测试在低堆和
高堆之间进行转移。动力学泛化测试从静态稳定性转移到涉及外部力的动态场景（Physion）。

个稳健的初始化，提高了训练稳定性和最终表现；（2）
其 CoT 数据约束模型学习正确的推理逻辑。

2.4 泛化能力测试
我们研究模型是否可以通过后训练来推广特定的时空
物理推理模式。具体来说，我们探索了基于不同特征模
式的三种类型的推广。
• 维度泛化：我们评估模型在不同维度上下文间转换
推理的能力。具体来说，我们测试一个在三维数据
（ShapeStacks）上训练的模型是否能泛化到一个定制
的二维数据集，反之亦然。

• 动态泛化：我们评估 Qwen-SFT-RL（在 ShapeStacks
上训练的）是否能够将堆叠系统的时空物理知识泛
化到动态物理环境中。具体来说，我们使用 Phys-
ion (Bear et al. 2021) 数据集中的支持场景作为评
估基准。

• 高度泛化：我们研究模型是否能够学习并泛化与高
度相关的抽象原则，而不仅仅是记住特定的高度模
式。我们通过分别对两个独立的模型进行微调，使其
只接触低堆和高堆数据，然后评估它们在未见过的
高度类别上的表现来实现这一点。

三种类型的推广在图 6中进行了说明。在所有的推广实
验中，微调的模型基于 Qwen2.5-VL-7B。除了与训练数
据相关的差异，如微调集的内容，最终检查点的步骤和

时代数量，所有其他超参数与用于 Qwen-SFT-RL 的相
同。详细信息在附录 D.1 中提供。
尽管三维分析涉及额外的空间维度，但分析质心投影

的核心物理原理仍然相同。我们研究一个在一维空间数
据上训练得到的模型是否能够将其推理能力推广到不
同维度。
对于 2D 堆叠系统数据，我们使用 Box2D 物理引擎

(Catto. 2009) 生成样本，塔的高度范围从 3 到 6（因
为 2D 高度为 2 的塔过于简单），并将此数据集称为
2d-towers。完整的数据集被分为训练集和测试集。有关
数据生成的更多详细信息，我们建议读者参阅附录 D.2。
我们首先在 2d-towers 测试集上评估 Qwen-SFT-RL，

以分析其从 3D 到 2D 的泛化能力。评估结果（表 3 ）
显示了 29.0 % 的增益，并揭示了泛化能力的显著提升。
为了测试从 2D 到 3D 的逆向转换能力，我们对 2d-

towers 训练集进行模型微调。得到的模型被标记为
Qwen-2d。我们在 ShapeStacks 和 2d-towers 的测试集
上评估 Qwen-2d。如表 3 所示，Qwen-2d 在域内准确
性上提高了 80 %，在推广到 ShapeStacks 时取得了适
度的 17.4 % 增益，这低于 Qwen-SFT-RL 在 2d-towers
上实现的 29.0 % 改进。
这表明虽然维度泛化是可行的，但从 3D 到 2D 的泛

化更为有效。我们假设这是因为 3D 样本提供了更丰富
的空间信息，使得一个在 3D 环境中熟练的模型更容易
处理更简单的 2D 情况。我们接下来探索从静态到动态
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Models Test Samples
ShapeStacks ShapeStacks high ShapeStacks low 2d-towers Physion Support

Qwen2.5VL-7B 0.522 0.580 0.531 0.510 0.504
Qwen-SFT-RL (ShapeStacks) 0.771 / 47.7 % 0.781 / 34.7 % 0.799 / 50.5 % 0.658 / 29.0 % 0.509 / 1.0 %
Qwen-high (ShapeStacks high) 0.606 / 16.1 % 0.678 / 16.9 % 0.573 / 7.9 % 0.670 / 31.4 % 0.493 / -2.2 %
Qwen-low (ShapeStacks low) 0.677 / 29.7 % 0.683 / 17.8 % 0.751 / 41.4 % 0.661 / 29.6 % 0.507 / 0.6 %
Qwen-2d (2d-towers) 0.613 / 17.4 % 0.674 / 16.2 % 0.609 / 14.7 % 0.918 / 80.0 % 0.522 / 3.6 %
Qwen-RL (ShapeStacks) 0.745 / 42.7 % 0.766 / 32.1 % 0.792 / 49.2 % 0.520 / 2.0 % 0.5 / -0.8 %
Qwen-SFT (ShapeStacks) 0.524 / 0.4 % 0.532 / -8.3 % 0.521 / -1.9 % 0.590 / 15.7 % 0.493 / -2.2 %

Table 3: 泛化能力分析中的指标。在“模型”列中，微调所用的数据集在模型名称后用括号表示。微调模型的评估结
果以以下格式呈现：“准确率/相对于微调前指令模型的改进”。加粗的数字表示域内评估结果。

时空物理推理的泛化。具体来说，我们在 Physion 基准
的支持场景中评估 Qwen-SFT-RL（在 ShapeStacks 数
据集上训练的），其中 Physion 是一个包含各种物理场
景的动态经典力学基准。在支持场景中，一个堆叠的几
何系统受到外力作用，要求模型预测结构是否保持稳定
或坍塌，如果坍塌则预测坍塌的过程。这个实验旨在评
估一个已经学习了稳健的静态物理稳定性推理的模型
是否可以将这种理解迁移到动态场景中。

Qwen-SFT-RL 的评估结果如表 3 所示。显然，精通
静态物理推理的模型在推广到动态样本时仍然存在困
难，仅显示出 1 % 的提升。这表明模型在将其对堆叠系
统的理解转移到动态领域时遇到了困难，尽管动态场景
中包含潜在的静态平衡原理。一个可能的解释是静态和
动态样本之间的巨大视觉差异，这可能阻碍了模型将其
学习的推理模式与新的视觉上下文相结合的能力。
我们研究高度泛化，其中核心推理任务——估计质

心——在堆叠高度变化的情况下仍保持不变。我们
将原始训练集分为 ShapeStacks-low（高度为 2-3）和
ShapeStacks-high（高度为 4-6）。由此得出的模型，在高
和低数据上进行微调，分别被称为 Qwen-high和 Qwen-
low。为了进行评估，我们将相同的基于高度的分类应
用于原始测试集，并从低和高子集中各随机抽取 1,000
个例子。
如表 3 所示，Qwen-low 在领域内表现更强，并且比

Qwen-high 具有更好的高度泛化能力。从高到低的泛化
仅提升了 7.9 % ，而从低到高的泛化则显示了 17.8 %
的提高，甚至超过了 Qwen-high在域内的表现（提高了
16.9 % ）。在混合高度的 ShapeStacks 集合上，Qwen-
low 实现了 29.7 % 的性能提升，明显高于 Qwen-high
的 16.1 % 。
这些发现表明，VLMs 在两个方向上都具备高度泛化

能力，但从较低样本到较高样本的效果更为明显。我们
将这种不对称性归因于高叠样本的视觉和物理复杂性
增加，这可能导致训练过程中产生具有挑战性且信息不
足的梯度。相比之下，较简单的低叠样本有助于学习正
确的推理策略，这导致更强的性能和更好的泛化能力。

域转移导致的性能下降 我们的最终分析评估了模型
在所有基准场景下的表现。结果如表 3 所示，其中域内
样本上的性能提升以粗体显示。我们观察到一个明显的
趋势：经过微调的 VLM 能够对密切相关的领域进行有
意义的泛化，但这种能力随着测试样本和训练样本之间
的领域差距扩大而减弱。
具体来说，我们观察到：（1）Qwen-SFT-RL在 ShapeS-

tacks高度变化上的显著提升在 2D任务上有所减弱，在
Physion 任务上几乎消失。（2）Qwen-low 在域内的提
升在域外的 ShapeStacks 高度和 2D 样本上明显下降，
在 Physion 上几乎没有改进，尽管它仍然超越了基础模
型。（3）Qwen-high 在 2D 样本上明显提升，但在其他
ShapeStacks 高度变化上的提升减少，在 Physion 的支
持上完全消失。（4）Qwen-2d尽管在域内 2D提升强劲，
但在任何更高维度的 ShapeStacks 样本上改善有限，在
Physion 上仅有边际提升。
此外，比较结果表明，Qwen-SFT-RL 在所有泛化测

试集上始终优于 Qwen-RL，这表明 SFT 也有助于提高
微调模型的泛化能力。
我们的综合分析揭示了当前开源 VLMs 在表面能力

与实际物理理解之间存在的关键断层。我们首先识别
了它们的基本局限性，包括性能较弱、人类般的认知偏
见，以及缺乏深度推理，这表明质量比形式更重要。然
后我们证明，虽然主流的微调方法可以在特定领域内显
著提升性能，这种改进在很大程度上是表面的。这些模
型在新颖物理场景中的泛化能力有限，尤其是在领域差
异增加时，表明它们依赖于统计捷径而非强健的物理原
理。这暴露了当前范式的一个根本限制：它们在模式匹
配上表现出色，但未能灌输建立世界模型所需的可泛化
理解。我们的研究强烈表明，未来的发展道路不在于仅
仅扩大现有方法的规模，而在于开发新的方法。未来的
工作应优先考虑如利用具有物理基础的模拟数据和设
计新颖的训练范式等策略，明确鼓励因果性和可泛化物
理法则的学习。
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