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Abstract
有效检索、推理和理解多模态信息仍是智能体系统面临的关键挑战。传统的检索增强生
成（RAG）方法依赖于线性的交互历史，难以处理长上下文任务，尤其是在迭代推理场
景中涉及信息稀疏但 token 密集的视觉数据时表现不佳。
为弥合这一差距，我们提出 VimRAG，一种专为跨文本、图像和视频的多模态检索增强
推理设计的框架。受我们系统性研究的启发，我们将推理过程建模为动态有向非循环图，
用以组织智能体状态与检索到的多模态证据。在此结构化记忆基础上，我们引入了图调
制视觉记忆编码机制，通过节点的拓扑位置评估记忆结点的重要性，使模型能够动态地
将高分辨率 token分配给关键证据，同时对冗余线索进行压缩或丢弃。为实现该范式，我
们提出了图引导的策略最优化方法。该方法通过剪枝与冗余动作相关的记忆结点，将步
骤级有效性与轨迹级奖励解耦，从而实现细粒度的信用分配。
大量实验表明，VimRAG在多种多模态 RAG基准上均持续达到领先性能。代码已开源，
地址见https://github.com/Alibaba-NLP/VRAG。
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图 1: VimRAG 框架的推理流水线。 (a) 由推理、检索和记忆演化组成的循环推理环。(b) 详细描述
了结构化推理拓扑的演化，其中每个结点存储特定智能体的记忆，包括动作、动态压缩的多模态观
测及其对应的时间与拓扑结构。(c) 展示了图调制视觉记忆编码的逐步过程。该机制通过整合时间、
拓扑和语义相关性来模拟人类遗忘，调节视觉 token 密度，有效过滤噪声以保留真正有价值的线索。

近年来，多模态大模型 Bai et al. (2025); Team et al. (2025); Singh et al. (2025); Team et al. (2023)
的进展从根本上拓展了多模态智能体增强型检索生成（RAG）Cho et al. (2024); Arslan et al. (2024);
Wang et al. (2025a); Yu et al. (2024)的能力。借助由统一嵌入模型 Guo et al. (2025); Li et al. (2026);
Meng et al. (2025); Sun et al. (2025b); Faysse et al. (2024) 驱动的搜索引擎，基于多模态大模型的
智能体能够对包含交错文本与图像的大规模语料库进行检索和推理。 Su et al. (2025); Wang et al.
(2025b); Yu et al. (2025b); Jeong et al. (2025); Yeo et al. (2025); Geng et al. (2025) 然而，与文本
不同，视觉数据在 token 层面较为密集，且相对于特定查询往往表现出语义稀疏性 Ma et al. (2024);
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Tanaka et al. (2023); Wang et al. (2025c)。由于记忆与上下文管理策略已被证实是优化长上下文任
务的有效方法 Zhou et al. (2025); Yu et al. (2025a); Wu et al. (2025); Xu et al. (2025); Chhikara
et al. (2025); Chen et al. (2024a); Ye et al. (2025)，将这一范式迁移至高效管理海量视觉上下文的同
时不丢失关键信息，是一个极具前景的方向。

受这些进展的启发，我们提出 VimRAG，一种专为通过多模态 Agentic 记忆范式实现迭代检索增强
推理而设计的新框架。我们的方法受到关于将上下文管理与基于记忆的方法适配至多模态场景所面
临挑战的三个关键观察的驱动：

(i) 动作历史与上下文先验之间的错位。智能体的实际执行历史与其呈现给模型的重塑提示之间存在
根本性不匹配。这种结构上的盲区掩盖了关键的状态参数；具体而言，在 RAG 任务中，这会导致重
复查询以及与搜索引擎的无用交互。

(ii) 文本记忆与视觉观察之间的不一致。虽然将视觉信息压缩为文本记忆显著提升了 token 效率，但
固有的细粒度细节丢失造成了语义鸿沟，常使记忆在验证过程中失效。

(iii) 监督不足且效率低下。当前的拒绝采样策略仅将最终结果奖励广播至每一步，并对长轨迹中的
所有响应 token 计算梯度。这在多步 Agentic RAG 任务中造成了误导性监督，其中有效的检索因错
误的最终答案而受到惩罚，而低效的查询则仅因正确结果而获得奖励。

为了进一步验证这些见解，我们开展了一项试点研究，重点关注三个关键方面：交互历史的拓扑结
构组织、多模态记忆中分辨率与效率之间的权衡，以及基于多步记忆的监督的有效性。这引出了我
们的第一个研究问题：1) 如何构建推理过程，以防止在上下文压缩过程中丢失关键信息？此外，保
留视觉细节带来的高昂 token 成本引发了一个新的挑战：2) 智能体在严格的 token 约束下，如何解
决视觉记忆分辨率困境？基于上述两点洞察，我们提出第三个研究问题：3) 如何将中间交互与最终
奖励解耦，以实现细粒度的监督？

针对这些挑战，VimRAG 通过三项对应创新从根本上重构了智能体推理范式：
(i) 为解决结构瓶颈问题，我们提出了 多模态记忆图，将推理过程建模为动态的有向非循环图，其中
每个结点编码智能体的动作和多模态观测。如图 1 (b) 所示，该拓扑结构不仅捕捉了与智能体相关
的细节，还保留了时间与逻辑依赖关系（形式化为状态 S 和有向边 E）。作为推理的先验，该结构塑
造了对原始问题分解的上下文，使智能体能够区分 死胡同分支与新的探究路径，避免了简单记忆追
加带来的潜在冗余以及迭代重摘要导致的效率低下。

(ii) 为构建面向下一状态预测的上下文而非单纯存储事实，我们实现了一种称为 图调制视觉记忆编
码的机制，直接基于图拓扑构建。如图 1 (c) 所示，通过拓扑中心性与递归反馈评估结点重要性，该
模块自适应地分配视觉 token 密度。它保留关键证据的高分辨率 token，同时压缩或丢弃次要细节，
使推理在紧凑的 token 预算内与有价值的观测保持一致。
(iii) 观察到图拓扑天然适合分步评估，我们提出一种 图引导策略最优化策略以实现细粒度监督。如
图 4 所示，不同于将稀疏的结果奖励广播至整个轨迹中的样本，我们利用记忆图通过识别从原点到
答案结点的 关键路径来执行结点剪枝。通过将检索过程与最终结果解耦，在演员更新过程中掩码掉
假阳性（尽管答案正确但无关的结点）和假阴性（在错误答案中具有价值的检索项）。该机制通过仅
聚焦于有效且有价值的样本进行梯度更新，提升了训练效率与有效性。

我们的主要贡献如下：

• 我们系统地研究了多模态智能体记忆范式在 RAG 任务中的应用，识别出上下文错位和监督
稀疏性中的关键瓶颈。

• 我们提出 VimRAG，这是一种新颖的框架，通过将多模态记忆图与图调制的视觉记忆编码
相结合，以构建推理拓扑结构。

• 我们提出一种图引导的策略最优化方法，以分离检索有效性与稀疏奖励，从而在训练过程中
实现细粒度的信用分配。

• 大量实验表明，VimRAG 始终能带来显著提升，在多模态 RAG 基准上达到了顶尖水平。
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2 试点研究

在本节中，我们提出了问题并探讨了多模态 RAG 中记忆范式所面临的挑战，从而为第 3 小节中提
出的 VimRAG 设计提供了动机。

2.1 初步的

任务定义。给定一个用户查询 q 和一个包含文本文档、视觉丰富的图像以及视频流的大型语料库 C
，我们的目标是高效地检索、准确地感知并推理复杂的跨模态信息，以生成对查询 q 的回答 a 。

历史累积范式。标准智能体通常在思维 τ ，动作 a ，观察 o 环中运作：

Ht = [q, τ1, a1, o1, . . . , τt−1, at−1, ot−1] (1)

策略 πθ(·|Ht) 会根据整个序列生成下一个动作。这会导致关键信息 Ocrit 的显著分散，尤其是在稀
疏的多模态提示情况下。信息密度 |Ocrit|/|Ht| ≪ ϵ 随着 t 的增加而增加。

基于记忆的智能体范式。相比之下，基于记忆的方法从被动的历史累积转向主动的上下文管理。模
型根据最近的观测 ot 更新记忆状态 mt：

mt−1
πθ(·)
−−−→ (τt, at)

Env
−−→ ot

πθ(·|τt ,at ,mt−1)
−−−−−−−−→ mt (2)

该机制保持了高注意力集中度，因为信息密度保持稳定（即 |Ocrit|/|mt| ≈ C ）。然而，仅依赖压缩
状态 mt 会引入马尔可夫盲区，导致潜在的信息丢失和推理断裂，这给设计稳健的记忆范式带来了挑
战。

2.2 记忆结构对 Agentic 推理的影响

本小节研究了记忆结构对多模态 RAG 智能体基本能力的影响。
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图 2: 记忆结构的定量分析。 (a) 完整样本的总
token 消耗分布。(b) 无效检索动作的数量。通过
建模智能体的当前状态而非仅仅存储事实，基于
图形的范式相较于摘要法有效避免了重复检索。

实验情景。我们基于当前上下文管理方法，对比
三种 Agentic记忆范式：1)传统 ReAct Yao et al.
(2022)，仅将 (τ, a, o)连结以形成完整上下文；2)
迭代摘要作为记忆 Zhou et al. (2025)，通过迭
代将观察结果压缩至先前的记忆状态；以及 3)
结构化图作为记忆，维护智能体推理状态的结
构化拓扑。我们通过提示 Qwen3VL-30B-A3B-
Instruct 实现这些范式。详见附录C.1中的详细
工作流。

观察. 图 2 (a)表明，基于记忆的范式（摘要和图）
相比 ReAct 显著降低了 token 消耗。关于动作
鲁棒性（图 2 (b)），随着上下文扩展，ReAct的性
能下降最为剧烈。基于摘要的方法同样存在 状
态盲视问题：智能体无法追踪其历史检索-感知
动作，导致在多跳场景中频繁出现重复查询。相
比之下，通过系统性地跟踪智能体的状态，基于
图的记忆方法有效减少了冗余搜索和循环错误。

洞察. 记忆的真正价值在于塑造智能体的未来行为，而不仅仅是存储过去观测中的事实。我们认为，
基于图形的结构提供了维持智能体推理状态所需的结构偏差，使其能够连接过去与未来之间的有效
路径。

2.3 记忆中信息压缩的影响

本小节探讨了观测与记忆之间的语义对齐，以及压缩率与关键信息保留之间的权衡。
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表 1: 跨模态记忆策略的比较。语义相关视觉记忆
在压缩比与关键信息保留之间实现了更优的权衡。

Memory Strategy Modality
Retrieval →Memory

Average
Tokens

Performance (%)
Image Video

(1) Pre-Caption Text → Text 0.9k 14.5% 17.2%
(2) Raw Visual Tokens Vision → Vision 15.8k 45.6% 30.4%
(3) Context-Aware Caption Vision → Text 1.5k 52.8% 39.5%
(4) Semantically-Related Vision → Selective Vision 2.7k 58.2% 43.7%

实验情景。我们在记忆范式 Zhou et al. (2025)
上对比四种跨模态压缩策略：1)预标题化：语料
库的视觉部分预先生成标题。智能体仅执行纯文
本检索与记忆。2)视觉观察作为记忆：智能体直
接将观测结果以原始多模态 token形式存储。3)
上下文感知的标题化：智能体以原始多模态数据
作为观测结果，但将其以文本摘要形式进行记忆。4) 语义相关视觉记忆：在检索视觉数据后，智能
体选择性保留相关的视觉 token，而丢弃无关的 token。请参见附录 C.2 获取实现细节。
观测. 如表 1 所示，纯文本策略 (策略 1) 虽然最小化了 token 消耗，但存在文本与视觉表示之间的
差距。同时，简单地将所有原始观测值存储在上下文中 (策略 2) 表现不佳，这是由于信噪比下降所
致，与我们在第 2.2 节中的见解一致。选择性视觉策略 (策略 4) 优于文本摘要 (策略 3)，这表明为
智能体最终验证保留关键视觉特征的必要性。

洞察. 在多模态任务中，将视觉 token专门分配给记忆中的关键视觉细节对于验证至关重要，从而保
留高价值证据，同时丢弃噪声，以实现最佳的 token 效率。

2.4 稀疏奖励信号对记忆范式中信用分配的影响

本小节研究多步智能体轨迹中结果奖励在信用分配中的可靠性。
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图 3: 结果奖励与步骤有效性之间错位的实证分析。(a)
二元结果奖励下步骤类别的分布。(b) 移除冗余或证据
步骤的影响，展示了奖励的粗糙性。

实验情景. 设一条轨迹为一系列步骤 τ =
{s1, s2, . . . , sT} Zhou et al. (2025)。我们将
步骤分解为两个互不相交的子集：1) 证据
检索 (Sevd )，包含捕捉关键线索的步骤，以
及 2) 噪声/冗余 (Snoise )，包含无关的动
作。为了评估特定步骤的贡献，我们进行反
事实消融研究。我们通过掩码特定的步骤子
集并重建剩余步骤为完整历史，构造反事实
轨迹 τ̂ ，以重新评估。具体而言，对于正例
（其中奖励 r = 1 ），我们评估 τ̂ = τ \ Sevd
和 τ̂ = τ \ Snoise 。对于包含有效检索步骤
(st ∈ Sevd ) 的负例 (r = 0 )，我们测试通
过降噪是否能够恢复性能，i.e.，仅保留证据集 τ̂ = Sevd 。更多细节请参见附录 C.3。
观察. 图 3 (a) 揭示了奖励 r 与逐步样本之间存在关键的不匹配。具有 r = 1 的样本并非纯粹高效；
它们经常包含 st ∈ Snoise ，基于结果的监督会错误地为其分配正梯度。具有 r = 0 的样本不应被普
遍惩罚，因为它们可能包含有效 st ∈ Sevd ，尽管最终失败。图 3 (b) 通过反事实消融实验展示了这
一点。对于负例，仅移除冗余步骤即可恢复性能。这表明失败源于对噪声的推理，而非证据不足。对
于正例，移除证据步骤（τ \ Sevd）后仍保持非零性能，证实模型部分依赖于参数化内部知识。

洞察. 记忆范式自然地将智能体推理过程分解为离散状态，使我们能够解耦检索质量，以解决粗粒度
结果奖励的不足。这使得我们能够校准信用分配，驱动模型在细粒度步骤级别学习建设性动作的分
布。

3 VimRAG

在本节中，基于试点研究中获得的洞察与基础思想，我们全面描述了我们的 VimRAG 框架。我们首
先详细阐述结构化推理拓扑 (§ 3.1)，作为我们智能体记忆的结构骨干。接着，我们引入图调制视觉
记忆编码 (§ 3.2)，以在记忆中实现动态分辨率缩放。最后，我们提出图引导的拒绝采样 (§ 3.3)，通
过拓扑信用分配实现细粒度最优化。

3.1 结构化推理拓扑

我们将多模态推理过程表述为有向非循环图（DAG）的序列演化，记作 Gt = (Vt, Et) ，其中 t 表示
离散的推理步骤。针对我们 1st insight 中指出的线性历史结构局限性，该拓扑结构显式地捕捉了智
能体动作之间的逻辑依赖关系。

4
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图结点作为认识状态 我们将每个结点 vi ∈ Gt 定义为智能体认知状态的离散单元。

vi ≜ (pi, qi, si, mi), (3)
其中 vi 定义为一个元组，pi 表示父结点索引集合，编码局部依赖结构；qi 代表与搜索动作相关的分
解子查询；si 作为简洁的文本摘要；mi 构成多模态情景记忆库（例如从检索到的文档或帧中获取的
视觉 token）。边集 Et = {(vj, vi) | j < i} 自然地结构化编码了推理流程。因此，完全图状态是一个
有序序列 Gt = [vroot, . . . , vt]。

迭代图演化。我们将图构建表述为一个部分可观测马尔可夫决策过程（POMDP）。在每一步 t ，策
略 πθ 采样一个动作 at ∈ {aret, amem, aans} ，驱动状态转移：

at ∼ πθ(· | Gt−1), Gt ← Ψ(Gt−1, at), (4)
其中 Ψ 表示外部环境的算子。

Algorithm 1: Inference Pipeline of VimRAG
Require: Human Query Q, Policy πθ , External Environment V .
1: Initialize: G0 ← {vroot : Q}, t← 0.
2: while t < Tmax do
3: // 1. Context shaping & Action Generation
4: Context Ht ← V .LinearizeGraph(Gt), generate next action at ∼ πθ(· | Ht)
5: // 2. Topological Expansion (Section 3.1)
6: if at = aret then
7: Initial node v′t with query qt and parent pt, then search multimodal information:

Ot ← V .Search(qt)
8: Multimodal perception & Memory population:

amem ∼ πθ(· | Ht, at,Ot), (st, mt)← V .Execute(amem)
9: Graph updating: Gt+1 ← Gt ∪ {vt | (pt, qt, st, mt)}

10: else if at = aans then
11: Connect terminal node vans and return at.answer
12: end if
13: // 3. Dynamic Visual Memory Shaping (Section 3.2)
14: for each visual node vi ∈ Gt+1 do
15: Calculate Energy: Ω(vi)← V .Energy(Gt+1) (Eq. 7)
16: Allocate Token Budget: bi ← V .Scale(Ω(vi)) (Eq. 8)
17: Compress Memory: mi ← V .VisualEncode(mi, bi)
18: end for
19: t← t + 1
20: end while

如算法 1 所示，模型在定义的动作空间内与外部环境进行多轮交互。演化周期分为三个阶段：
• 探索性扩展 (aret ): 当当前证据不足时，智能体生成一个骨架结点 v′t = (pt, qt, ∅, ∅) 。对外部语
料库执行查询 qt ，以获取原始的多模态观测结果 Ot 。

• 多模态感知与记忆填充 (amem ): 获取 Ot 后，策略调用感知动作，将高熵信息提炼为结构化记忆：
Ot → (st, mt) 。为实现稳健的噪声抑制，模型采用由粗到细的过滤策略：对于每个检索项，模型生
成一个二值显著性掩码 u ∈ {0, 1} 和细粒度语义得分 p ∈ [1, 5] 。对于视频观测 Ovideo

t ，该机制利
用基础模型（如 Qwen3-VL）的时间定位能力，提取与时间戳对齐的关键帧。该操作将原始数据转
换为摘要 st 和视觉 token mt ，最终完成结点 vt = (pt, qt, st, mt) 。

• 终端投影 (aans ): 一旦策略确定 Gt 中的推理路径已足够，便会执行答案动作。从 vroot 到 vans 的
路径构成了任务完成的关键逻辑与语义路径。

时序定位视觉压缩。我们利用模型的时序定位能力来提取感兴趣的帧，将稀疏的原始观测转换为稠
密的、语义丰富的表示。输入表示为一个帧与时间戳的序列：

Ovideo
t = [(tsk, fk)]

n
k=1 (5)

其中 tsk 表示对应于第 k 帧 fk 的时间戳（格式为 <%0.1f 秒 >）。通过执行内存动作 amem，原始流
被提炼为已填充结点 (st, mt) 的内容。

5
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3.2 图调制的视觉记忆编码

受 2nd insight 的启发，我们提出了图调制记忆编码，以解决视觉记忆保真度与 token 预算之间的冲
突。我们不采用静态的视觉项分辨率，而是将视觉 token 的分配表述为一个受限资源分配问题，自
适应地将高密度 token 分配给关键证据。

内存能量公式化。 令 vi 表示推理图 G 中的第 i 个结点，且Mi = {mi,k}
K
k=1 是该结点内 K 个检

索到的视觉项的集合。如图 1(c) 所示，能量计算将内在先验与递归强化相结合。
1) 内在能量。首先，我们计算每个项目 mi,k 的基准能量，记为内在能量 Eint ：

Eint(mi,k) = p̂i,k ·
(

1 + deg+G (vi)
)

︸ ︷︷ ︸

Structural-Semantic Relevance

· exp (−λ(T − ti))
︸ ︷︷ ︸

Temporal Decay

, (6)

其中，规范化的 p̂i,k ∈ [0, 1] 表示细粒度语义优先级，deg+G (vi) 表示结点 vi 的出度。为了模拟人类
遗忘机制，基于流逝时间 T − ti 应用时间衰减，从而防止过时信息的累积。

2) 递归强化。单纯依赖内在能量是不够的，因为早期证据尽管初始重要性较低，却常常是连接下游
洞察的关键桥梁。为解决这一贡献度分配问题，我们通过后续结点的反馈来强化内在能量，计算最
终能量 Ω(mi,k)：

Ω(mi,k) = Eint(mi,k) + γ ∑
vj∈Child(vi)

Ω(vj), (7)

其中 γ 控制反馈强度，Ω(vj) 对 Child(vi) 的平均能量进行聚合。此公式确保了支持高价值未来推
理的基础结点能够抵御时间衰减。

全球选择与分辨率分配。 如算法 1 所示，我们在记忆塑造过程中根据每个视觉项 mi,k 的能量动态
分配 token：

bi,k =

⌊

Stotal ·
Ω(mi,k)

∑m′∈Mtop Ω(m′)

⌋

. (8)

其中 Stotal 表示维持模型性能最优的总 token 预算，Mtop 表示根据能量秩保留的前 K 个项的集合。
该公式确保 ViT 编码器能够捕捉高能量证据的细粒度细节，将计算预算集中于最具信息量的视觉区
域。

3.3 图引导的策略最优化

受 3rd insight 的启发，我们提出了图引导的策略最优化（Graph-Guided Policy Optimization,
GGPO），其中我们利用图结构来解耦推理路径，并实现细粒度的信用分配，如图 4 所示。

轨迹分割 我们首先形式化步骤 t 的初始提示 Ct。它包含系统指令 inst、用户的查询 q 以及线性化
的记忆图 L(Gt)：

Ct = {inst, q,L(Gt)} (9)
在交互滚动过程中，智能体收集一个分解为结点构建单元的结构化轨迹。每个单元对应于图结点的
构建 vt ：

H(t) = (Ct, τt, aret
t , ot, τ′t , amem

t )→ vt (10)
其中 τt 代表导致检索动作的推理过程，τ′t 表示用于合成记忆动作的反思。每个回合以终止推理块
H(T) = (CT , τans, aans) 结束。

通过图剪枝进行信用分配。 轨迹级别的奖励与单个步骤有效性之间的不匹配是一个关键挑战。如
图 4 所示，我们通过利用语义图拓扑来评估每个步骤并执行剪枝来解决这一问题：
1) 剪枝假阳性（死胡同状态）。给定一个正例 (T , r = 1 )，我们通过从答案结点反向遍历来识别关键
路径 Pans ⊆ G。结点 v /∈ Pans 代表死胡同，即冗余的探索或与解无关的逻辑关系。
2) 剪枝假阴性（有价值检索）。给定一条负向轨迹 (T , r = 0 )，利用每个查询的参考标注，我们识别
出检索结果中包含相关信息的步骤。我们将这些 有价值检索的动作从负向策略梯度更新中排除，以
避免对有效行为进行惩罚。
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图 4: 图引导策略最优化概述。 (a) Agentic 记忆训练框架将回溯轨迹分割为记忆范式内的原子推理
循环，其中基于结果的优势信息被广播，以实现步骤级的信用分配。(b) 通过图剪枝进行信用分配利
用结构化图实现精确的信用分配，应用梯度掩码以避免强化正例中的低效死胡同，并防止惩罚负例
中的有价值检索。
表 2: 主要结果。最佳性能以粗体标出。基准测试根据参考内容的模态分为三类：通用文本、图像和
视觉文档，以及大规模长上下文视频语料库。评估在统一的大规模多模态数据集上进行，引入了更
大的挑战，并更贴近真实应用场景。

Method General Text Image & Visual Document Large-Scale Long-Context Video Corpus OverallHotpotQA SQuAD WebQA SlideVQA MMLongBench LVBench WikiHowQA SyntheticQA XVBench
Qwen3-VL-4B-Instruct

Vanilla RAG 63.6 63.0 45.3 44.8 15.2 12.0 11.0 32.6 27.2 35.0
ReAct 62.9 63.8 39.3 44.9 13.9 12.2 14.1 29.9 21.3 33.6
UniversalRAG 50.9 64.7 41.2 14.7 5.4 15.5 3.3 23.9 7.5 25.2
VideoRAG 57.2 63.2 41.8 34.0 16.2 19.4 20.1 45.8 29.8 36.4
MemAgent 67.3 70.4 46.5 43.1 12.4 18.9 19.2 34.3 24.4 37.4
Mem1 70.8 67.5 44.1 49.8 27.1 16.8 14.3 42.9 31.9 40.6
VimRAG (Ours) 75.1 73.7 47.6 52.8 28.1 22.8 21.8 51.0 34.2 45.2

Qwen3-VL-8B-Instruct
Vanilla RAG 64.0 64.2 48.1 48.5 16.2 14.8 15.7 37.0 29.7 37.6
ReAct 70.8 65.5 40.0 50.0 15.4 15.9 23.0 35.0 24.0 37.7
UniversalRAG 55.9 65.3 45.8 17.2 6.6 19.1 12.0 25.0 9.6 28.5
VideoRAG 62.0 62.2 42.1 35.5 18.2 23.8 25.7 49.5 30.7 38.9
MemAgent 71.1 74.8 47.1 45.3 14.7 22.2 23.1 37.5 26.9 40.3
Mem1 73.0 68.4 44.5 55.7 32.6 22.4 19.9 43.4 32.2 43.6
VimRAG (Ours) 79.1 76.4 53.9 62.4 33.4 24.5 29.7 54.5 37.1 50.1

强化学习的实现 为了实现结构化的信用分配，我们为每个分段轨迹执行一个二值剪枝掩码 µ =

[µ
(1)
1 , . . . , µ

(nG)
G ]，其中 µ = 1 表示该步骤应从更新中排除。令 Pans 表示正确解中的关键路径结点，

Rval 表示错误解中产生有价值检索的结点。我们将 µt 定义为：

µt = I(r = 1) · I(vt /∈ Pans)
︸ ︷︷ ︸

Dead-Ends in Positive

+ I(r = 0) · I(vt ∈ Rval)
︸ ︷︷ ︸

Valuable Retrieval in Negative

(11)

其中 I(·) 为指示函数。第一项掩码正回合中的冗余步骤，第二项掩码负回合中的有效检索动作，以
避免对其进行惩罚。最优化目标表述为：

max
πθ

E
q∼D,{H

(i)
g }

G,ng
g=1,i=1∼πθ

[

1

∑
G
g=1 ng

G

∑
g=1

ng

∑
i=1

(1− µg,i) ·min

(

rg,i(θ)Âg,i, clip
(
rg,i(θ), 1− ε, 1 + ε

)
Âg,i

)]

(12)

其中，{H(i)
g }

ng

i=1 表示与第 g 次采样轨迹对应的 ng 序列，rg,i(θ) 表示轨迹 g 中第 i 段的概率比。

4 实验

4.1 实验情景

基准。 我们对比了当前先进的 RAG与上下文管理方法：(1)原始 RAG使用原始问题作为查询输入
搜索引擎，随后大模型直接进行推理。(2) ReAct Yao et al. (2022)：模型采用“思考-行动”范式进行推
理与检索。(3) VideoRAG Jeong et al. (2025)通过帧选择提取信息以支持推理。(4) UniversalRAG Yeo
et al. (2025) 将跨模态语料库中的 RAG 视为一个路由问题。(5) MemAgent Yu et al. (2025a)：我们

7
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通过依次输入检索结果来实现该方法。(6) Mem1 Zhou et al. (2025) 通过循环的检索-记忆过程更新
其记忆。

基准与指标。 我们在涵盖多种任务的综合性基准上评估了我们的方法：通用文本任务 Hot-
potQA Yang et al. (2018) 和 SQuAD Rajpurkar et al. (2016)；基于图像的任务 WebQA Chang
et al. (2022)；视觉丰富的文档基准 SlideVQA Tanaka et al. (2023) 和 MMLongBench Ma et al.
(2024)；长视频基准 LVBench Wang et al. (2025c)；以及视频语料库理解基准 WikiHowQA 和 Syn-
theticQA Jeong et al. (2025)。此外，我们构建了 XVBench 以解决跨视频理解基准缺失的问题。我
们采用基于二值模型的评估指标（0 或 1）来衡量智能体在这些任务中答案的正确性。有关数据集和
环境设置的更多细节，请参见附录 E。

4.2 结果

主要结果。 如表2所示，传统的范式如 ReAct在处理包含大量 token的视觉数据时，容易出现上下文
耗尽的问题。与此同时，针对特定任务设计的多模态 RAG方法（如 VideoRAG和 UniversalRAG）由
于其固定的推理流水线，通常表现出有限的泛化能力。此外，与我们在初步研究中观察到的状态盲视
现象（见第2节）一致，当前基于摘要的记忆范式无法追踪历史检索动作，导致冗余的推理环路。通过解
决这些结构性局限，VimRAG能够有效管理大规模多模态上下文，并在近期基准模型（如MemAgent
和Mem1）上取得显著优势。具体而言，VimRAG在 Qwen3-VL-8B-Instruct（43.6→ 50.1）和 Qwen3-
VL-4B-Instruct（40.6→ 45.2）上均实现了显著提升。这证实了显式建模推理拓扑结构的重要性，相
较于被动积累历史信息，前者对于充分释放大模型在多模态密集任务中的潜力至关重要。

表 3: 消融研究
Memory Structure Memory Shaping Acc.Iter. Graph Multi. Std. Graph Energy
3 3 43.6

3 3 47.1
3 3 3 48.9
3 3 3 3 50.1

方法消融实验。如表 3所示，我们对 VimRAG的关键组件进
行了分解，以检验其影响。在引入模块后逐步提升的表现验
证了我们范式的优势。从图拓扑中获得的显著提升表明，显
式建模逻辑依赖关系能够缓解状态盲区，这 证明了在长时程
推理中结构化状态追踪的必要性。

此外，采用基于能量分配的视觉记忆通过为关键结点优先分
配高分辨率 token，实现了更高的准确率，这证明了我们的
图调制视觉记忆编码在细节与效率之间权衡优化方面的有效
性。最后，与图 5中展示的稳定性一致，我们的图引导拒绝采样将检索有效性与结果奖励解耦，这证
明了细粒度拓扑信用分配对于鲁棒训练的重要性。总体而言，“图即记忆”不仅结构化了智能体的推
理轨迹，还通过结构解耦促进了更优的模型最优化。
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图 6: 鲁棒性与效率分析。 (a) 不同模态下的检索命中率。(b) 训练熵曲线，展示了图剪枝带来的更
快收敛。(c) 推理步骤的分解，突出了 VimRAG 减少的冗余。

4.3 分析
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图 5: GGPO 的消融实验。我们的方法在不进行剪枝的
情况下，比基准方法 GSPO 更具鲁棒性。

鲁棒性检索是高质量生成的基础。 高质
量的生成严重依赖于检索到的上下文的准
确率。如图 6 (a) 所示，不同记忆范式在检
索鲁棒性方面存在显著性能差距。传统的
线性或基于摘要的方法常常面临状态盲区
问题，即随着上下文扩展，智能体无法追踪
历史执行路径，导致重复查询和与搜索引
擎的冗余交互。
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记忆模态对齐的必要性。 第2.3节的结果
表明，记忆模态与语料库类型具有更好的匹
配性。我们的研究证实，保留相关视觉 to-
ken 显著优于文本压缩。VimRAG 通过自

适应地保留关键证据的高分辨率 token，同时丢弃噪声，解决了这一问题。这种对视觉信息的高效处
理，促成了表2中展示的优异性能。

结构解纠缠加速策略最优化。 图6 (b) 表明，与基准方法相比，我们的策略实现了更快的收敛。这
一观察为 Agentic RL 带来了两条关键洞见：（1）最优化的稳定性取决于确保正梯度的正确性，同时
消除来自负例的模糊更新；（2）rollout 样本的质量至关重要，使用具有明确偏好对齐的样本，相较
于单纯扩大训练集，在性能和训练效率方面更具决定性作用。

生成延迟 Figure 6 (c) 表明，VimRAG 尽管引入了感知步骤，仍显著降低了相比 ReAct 和 Mem1
的整体轨迹长度。线性方法通常会表现出由重复重读和无效搜索引起的 token 使用的长尾现象。相
比之下，VimRAG 中的结构化记忆避免了冗余的环，并收敛到总动作更少的解决方案。

案例研究 附录中的案例研究G 强调了 VimRAG 如何成功识别一个死胡同结点 v1 并回溯到一个新
的查询结点 v2。这种定性分析进一步验证了我们的图拓扑结构赋予智能体类人的自我修正能力。

5 相关工作

多模态检索增强生成 当前的检索增强生成方法在解决知识密集型问题方面展现出显著优势 Riedler
& Langer (2024); Fang et al. (2025); Wang et al. (2025b); Chen et al. (2024a); Arslan et al. (2024);
Geng et al. (2025); Bonomo & Bianco (2025); Han et al. (2025); Asai et al. (2024); Huang et al.
(2026); Chen et al. (2024b)。随着多模态嵌入的发展，构建统一的多模态 RAG 智能体已成为主流
趋势 Guo et al. (2025); Yu et al. (2024); Li et al. (2026); Faysse et al. (2024); Meng et al. (2025)。
目前，越来越多的研究将 RAG 应用于长视频理解、文档理解等挑战性任务，已超越简单的文本问
答范畴 Fan et al. (2024); Jeong et al. (2025); Wang et al. (2025a); Zeng et al. (2025b;a); Shi et al.
(2024); Wang et al. (2025d); Li et al. (2024a;b)。我们的工作基于这些进展，实现了一个交织文本、
图像和视频的 RAG 流系统，在统一框架中融合了检索、感知与理解。

智能体的上下文管理与记忆 基于大语言模型的智能体中最广泛使用的情境管理方法是 ReAct 的追
加全部历史策略 Yao et al. (2022)。随着对长上下文推理需求的增长，研究人员正越来越多地关注情
境管理的优化 Xu et al. (2025); Zhou et al. (2025); Yu et al. (2025a); Chhikara et al. (2025); Wu
et al. (2025); Ye et al. (2025); Chen et al. (2024a); Sun et al. (2025a); Zhang et al. (2025)。然而，视
觉数据通常具有高 token 密度且稀疏，相较于文本需要更高效的处理方法。我们的方法引入了结构
化记忆图来处理这些视觉特征，在有效解决冗余问题的同时保留了关键细节。

6 结论与未来工作

我们提出了 VimRAG，该方法利用动态记忆图来处理海量视觉上下文。这一方法能够对关键信息进
行细粒度感知，从而在复杂的多模态任务中取得更优的表现。在未来的工作中，我们将尽力训练一
个统一的模型，以实现多任务和多模态推理。

影响声明

本研究通过解决 RAG 任务中导航大规模视觉上下文这一关键挑战，显著提升了多模态智能体系统
的能力。通过引入结构化记忆图和基于能量的 token 分配机制，我们的框架不仅提高了推理准确率，
还大幅增强了计算效率，推动了多模态大语言模型在资源受限环境中的可持续部署。此外，对推理
路径的显式建模增强了智能体行为的可靠性，为开发能够处理长时程任务的可信多模态 AI 系统奠
定了坚实基础。
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A 数据集构建

整体的数据构建流水线如图 7 所示。我们从 Howto100M 数据集构建初始视频语料库 V。为确保数
据多样性，我们显式地平衡了视频时长的分布。对于一个较长的视频 v ∈ V，我们将它划分为一系
列片段 {s1, s2, . . . , sn}。我们方法的一个关键特征是所选片段之间的可变时间间隔。具体而言，我们
以短时间和长时间间隔采样片段。该策略分别捕捉稠密的局部上下文和稀疏的全局关系。接着，我
们使用多模态大模型（MLLM）为这些片段生成详细的描述 C。基于 C，语言模型（LLM）合成一
个特定查询 q 及其相应的推理步骤。然后，我们对生成的查询应用语义过滤器。至关重要的是，该
过滤器确保 q 依赖于大规模多模态语料库，而非一般性问题。具体的提示设计见附录 16。此外，我
们从生成的数据中采样一部分以构建一个基准，命名为 XVbench。该基准解决了大规模语料库中跨
视频理解缺乏评估标准的问题。

(a) Video preprocessing and captioning

Video

Database

Segment and 

Caption

(b) Query Creation (c) Quality Review

Initial Query +

Logical Relationships.
Semantic Filter

By LLM

Retrieve within

Large Corpus

Determine the difficulty 

through ranking.

Query

Random Sample Captions 

within Long-Duration Video

Captions + 
Timestamps

Qwen3-Max 

(LLMs)

Qwen3-VL-Plus 

(MLLMs)

图 7: 数据构建流水线概述。该过程包含三个阶段：(a) 视频预处理，将长视频分割并由大模型生成
字幕；(b) 查询生成，基于采样的字幕，大模型生成复杂的查询和逻辑步骤；(c) 质量审查，包括语
义过滤和难度秩排序，以确保数据质量和挑战水平。

B 环境与实验设置

训练与推理配置。 我们使用 Llama-Factory Zheng et al. (2024) 进行了 LoRA Hu et al. (2022) 的
SFT，使用 rLLM Tan et al. (2025) 进行了 RL。所有实验均在 NVIDIA H20-3e 141G GPU 上进行。
为了优化长上下文多模态任务的训练效率，我们采用了梯度累积策略，总批量大小为 64。SFT 阶段
持续 3 轮，学习率为 1.0e− 4，而 RL 阶段则对演员模型采用更保守的学习率 1.0e− 6，以确保策略
收敛稳定。详细超参数请参见附录 F。
搜索引擎的构建 在训练和推理过程中，我们基于约 20万个多模态条目的语料库构建了一个搜索引
擎。数据集的详细构成如表4所示。我们使用 GVE-7B Guo et al. (2025) 作为嵌入模型，因为它支持
文本到文本、图像和视频的检索。这使我们能够根据嵌入结果测量条目之间的距离。对于视频，我
们将其分割为 1 分钟的片段，然后生成嵌入，遵循该模型的最佳实践。

表 4: 语料库的统计量。我们的情景将来自不同模态的参考信息合并为一个统一的语料库，这对 RAG
系统提出了更高的挑战，并更符合现实世界的应用场景。

Dataset Domain / Category Corpus Scale Query Type
HotpotQA General Text 3-10 paragraphs per question Multi-hop reasoning
SQuAD General Text Single/Multiple passages Span extraction
WebQA Image-Text Web-scale snippets & images Multi-hop multimodal
SlideVQA Visually Rich Doc 52k+ slide images Multi-hop & Numerical
MMLongBench Visually Rich Doc 6,492 documents Long-context understanding
LVBench Long-context Video 103 long videos (∼68m avg.) Temporal grounding & Reasoning
WikiHowQA Large Video Corpus ∼500 videos (HowTo100M subset) Retrieval & Generation
Synthetic QA Large Video Corpus ∼500 videos (HowTo100M subset) Retrieval
XVBench Cross-Video Fine-grained Segments form HowTo100M Cross-video reasoning
Merged (Ours) Interleaved Multimodal RAG ∼200k multimodal items containing text, images, and videos Complex Long-context Interleaved Reasoning

基于模型的奖励 我们采用基于模型的奖励来评估生成回复的质量和相关性。具体而言，我们使用
Qwen3-Max Yang et al. (2025) 作为我们的奖励模型。用于奖励模型的提示如图 12（附录 J.1）所
示。给定输入查询、参考答案和生成的回答，奖励模型评估生成回答的正确性，并输出一个二值（0
或 1）以表示答案的准确率。
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C 关于试点研究的更多详情

C.1 记忆结构的实验情景

为评估不同记忆结构对智能体推理与上下文管理的影响，我们针对多模态语料库的一个代表性子集
开展了一项初步研究。在此情景下，我们仅使用视频语料库构建搜索引擎，以便更清晰地观察智能
体状态与动作序列之间的交互。

我们实现了并比较了三种结构：(1) 传统 ReAct 遵循标准的思考-动作-观察环，如附录 J.4 所述，其
中整个交互历史被线性连结。(2) 迭代摘要作为记忆如附录 J.5 所述，持续将观测结果压缩到先前的
记忆状态中，以保持上下文窗口的效率。(3) 结构化图作为记忆如附录 J.6 所示，维护一个动态的有
向非循环图，其中每个结点显式存储分解后的查询及其对应的提取语义摘要。

结果证实，ReAct 存在状态盲区，导致随着上下文扩展，出现重复查询和无用交互。通过采用基于
图形的结构化拓扑来保存智能体状态，跟踪每一次查询及其对应的信息提取，基于图形的记忆机制
显著减少了冗余搜索动作，并更有效地管理大规模视觉上下文。

C.2 记忆模态的实验情景

本部分研究观测与记忆模态之间的语义对齐，以解决压缩比与关键信息保留之间的权衡问题。为系
统评估不同模态对智能体验证的影响，我们在记忆范式下采用四种不同的跨模态策略进行实验：(1)
预生成描述代表一种仅文本的基准方法，其中语料库的全部视觉成分在检索前被转换为文本描述。智
能体仅基于这些预先生成的描述进行推理，虽可最大限度减少 token 使用量，但会丢失细粒度的视
觉特征。

(2)视觉观测作为记忆通过直接在上下文窗口中存储原始多模态 token保持最高保真度。尽管该方法
保留了所有视觉细节，但显著降低了信噪比，并在长时程任务中常导致上下文耗尽。

(3) 上下文感知的描述生成涉及检索原始多模态数据，但将其以动态文本摘要的形式记忆。该方法试
图以压缩的文本形式捕捉任务相关的视觉信息，但在复杂验证任务中常因表示差距而表现不佳。

(4) 语义相关视觉记忆实现了一种选择性保留机制。在检索多模态数据后，智能体评估视觉区域的重
要性，仅保留相关视觉 token 而丢弃噪声。

C.3 监督中的信用分配实验设置

我们探讨了稀疏结果奖励在多步智能体轨迹中用于信用分配的可靠性。主要目标是确定轨迹级奖励
是否准确反映了单个检索与感知步骤的有效性。遵循 Mem1 Zhou et al. (2025) 中的协议，我们将智
能体动作分解为两个互不重叠的子集：捕获关键线索的证据检索步骤，以及代表无关动作或使用相
同查询重复检索的噪声或冗余步骤。具体而言，我们重新收集整个推理过程中所有的观察结果，并
采用直接推断方法来评估每个观察结果对最终结果的具体贡献。为了最小化上下文长度变化对模型
性能的混淆影响，我们使用 Qwen3-VL-Plus 作为该反事实评估的骨干模型。我们在两个维度上进行
分析：(1) 对正例 (r = 1)：我们在移除证据与移除噪声后评估轨迹。此对比旨在验证冗余步骤的无
贡献性，判断在移除非必要动作后，正确的最终答案是否仍然保持。(2) 对负例 (r = 0)：我们测试
通过降噪轨迹仅保留有效证据集，模型性能是否能够恢复。该过程旨在验证这些证据步骤的固有值，
识别初始失败是否源于累积噪声的推理，而非关键信息的缺失。

D 对比基准

本文详细介绍了我们对比的基准方法以及我们的复现细节。

1. 原始 RAG。在检索阶段，它直接使用原始问题来搜索相关文本、图像和视频，然后将这些
内容插入上下文以回答问题。请参阅附录 J.3 以获取详细的提示。

2. ReAct RAG Yao et al. (2022). 该方法使用思维-动作-观察环格式提示 RAG 智能体。详细
提示请参见附录 J.4。
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3. VideoRAG Jeong et al. (2025). 该方法执行帧选择以提取推理所需的资讯。我们使用
GVE Guo et al. (2025) 计算帧与查询之间的相似度。尽管此方法专为视频设计，但嵌入
模型使我们能够将相同的粗粒度到细粒度的策略应用于文本和图像，作为性能的参考。

4. UniversalRAG Yeo et al. (2025). 通过将任务表述为路由问题，在跨模态语料库中引入了
RAG。我们使用 Qwen3VL‑8B（4B）作为路由器以对齐不同情景，提示词则来自原始代码，
以确保公平比较。

5. MemAgent Yu et al. (2025a). 我们通过将长上下文搜索结果依次输入模型的上下文来实现
该方法。具体而言，我们直接使用原始问题检索相关的文本、图像和视频，将检索结果的理
解视为一个长上下文多模态理解任务，然后利用 MemAgent 处理这一扩展后的上下文，使
模型能够在比原始 RAG 更广的有效上下文值域内运行。

6. Mem1 Zhou et al. (2025). 该方法通过循环的检索-记忆过程来更新其记忆。这是一种天然适
用于 RAG 任务的上下文管理范式。该方法与第 2.2 节中的初步研究高度相似，并遵循一种
迭代摘要范式。通过参考附录 J.5 可以实现该效果的近似版本。我们使用原始的 Mem1 提
示来复现该方法。

E 基准信息

我们在涵盖多种任务的综合性基准上评估了我们的方法：

1. HotpotQA Yang et al. (2018) 是一个专注于多跳问答的大规模数据集，要求在多个文档之
间进行推理。该数据集包含约 113,000 个基于维基百科的问题-答案对。与受限于预定义知
识库的数据集不同，它包含多样化的自然语言问题，并提供句子级别的支持事实，以使系统
能够生成可解释的预测。该数据集还引入了比较类问题，要求模型比较两个实体的属性以推
断答案。

2. SQuAD Rajpurkar et al. (2016) 是一个大规模的阅读理解数据集，包含超过 10 万个由众包
工作者在一组维基百科文章上创建的问题。与以往依赖选择题答案或填空式任务的数据集不
同，SQuAD 要求模型从阅读段落中选择特定的文本片段（跨度）作为答案。该数据集提供
了多样化的答案类型，包括日期、实体和从句，并挑战模型处理问题与相应段落之间显著的
句法差异。

3. WebQA Chang et al. (2022) 是一个用于模拟开放领域网络搜索场景的多模态数据集。它包
含需要在文本片段和图像之间进行多跳推理才能找到正确答案的问题。与标准 VQA 任务中
图像作为主要上下文不同，WebQA 将图像和文本均视为有效的知识来源，需要被检索并整
合。

4. SlideVQA Tanaka et al. (2023) 是一个专注于理解幻灯片的文档视觉问答数据集。该数据集
包含超过 2,600 个幻灯片演示文稿，涵盖 52,000 多张幻灯片图像和 14,500 个问题，这些问
题需要复杂的推理能力，如单跳、多跳和数值推理。该数据集旨在支持多种推理类型，并为
数值类问题提供了标注的算术表达式，以增强推理能力。

5. MMLongbench Ma et al. (2024) 是一个旨在评估视觉语言模型在长上下文、多模态文档上
的文档理解能力的数据集，这些文档由文本、图像、图表、表格和版式结构组成。

6. LVBench Wang et al. (2025c) 是一个专门设计用于评估长视频理解能力的基准。与专注于
短片段的数据集不同，它包含 103 个公开获取的视频，平均时长约 68 分钟，涵盖电影、纪
录片和体育等多种类别。该数据集包含 1,549 个手动标注的问题-答案对，用于测试六项核
心能力，包括时间定位、推理和实体识别。其构建旨在挑战多模态模型展现长期记忆和复杂
推理能力，以应对理解长时间上下文的需求。

7. WikiHowQA 与 HowTo100M Bolotova-Baranova et al. (2023); Miech et al. (2019); Jeong
et al. (2025)是一个综合基准，旨在评估基于视频的检索与生成任务。该基准将WikiHowQA
数据集中的高质量、人工撰写的教学类问答与 HowTo100M 语料库相结合，后者包含来自
YouTube 的数百万个教学视频。通过将文本查询与相关视频进行关联，该数据集评估系统
在大规模语料库中搜索正确视频以及生成准确且具有视觉依据的回答的能力。

8. 基于 HowTo100M 的合成问答 Jeong et al. (2025); Miech et al. (2019) 是一个自动生成的数
据集，旨在解决检索增强生成（RAG）系统中查询-视频-答案三元组训练数据不足的问题。该
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数据集基于 HowTo100M 语料库构建，利用先进的大视觉-语言模型，在特定视频基础上生
成多样化的问答对。问题设计具有一定的通用性，适用于检索任务——避免过度依赖帧级别
的细节，同时仍需理解视频内容才能作答，从而能够全面评估检索与生成两个组件的表现。

9. XVBench 是一个旨在解决跨视频理解评估标准缺失问题的基准。我们使用图 7 中所示的综
合性流水线构建该数据集，该流水线基于 Qwen3-Max 实现细粒度视频分割、详细描述生成
以及推理图构建。为确保基准的质量和适当的难度，我们采用嵌入距离对样本进行秩排序并
有效筛选。

F 超参数

我们在训练过程中使用的详细超参数如表5和表6所示。问答数据与轨迹的构建过程见附录A。我们采
用 λ = 0.1 和 γ = 0.3 来表示能量动态，而总资源预算定义为 Stotal = 5× 256× 32× 32，以支持高
分辨率特征的保留。在 SFT 和 RL 训练期间，我们对多模态记忆库中的像素进行平均处理，仅在推
理阶段启用动态分配。

表 5: SFT 的关键超参数。

Name Value
Finetuning type LoRA

LoRA Rank 32
Freeze vision tower True

Freeze multi-modal projector True
Freeze language model False

Cutoz len 16384
Epochs 3

Batch size 8
Gradient accumulation steps 8

Learning rate 1.0e-4
LR scheduler type cosine

表 6: 强化学习的关键超参数。

Name Value
Number of agent groups 8

Batch Size 32
Mini batch size 32

Loss Mode GSPO
Learning rate (Actor) 1.0e-6

KL loss coe{cient 0.001 (optional)
Tensor model parallel size 4

Total epochs 2
Max prompt length 20240
Max response length 512

GPU memory utilization 0.6

G 案例研究

在图 8和图 9中，我们描述了 VimRAG的推理路径，以展示我们的框架如何构建和更新多模态记忆
图。这些案例揭示了长序列多模态检索任务中的两个主要挑战。第一个挑战是解决状态盲区问题，以
在不处理无关数据的情况下高效搜索大规模视频数据集。第二个挑战涉及动态分辨率分配机制，在
满足 token 限制的同时保持详细的视觉信息。

H 局限性

尽管我们尽了最大努力，本文仍存在一些局限性。首先，提升基础模型的能力有助于系统整体性能
的改善。其次，当前的多轮交互可能无法满足高实时性应用的需求。最后，当前检索器的准确率仍
有待提高，以更好地支持 RAG 系统。

I 伦理声明

本研究致力于提升多模态智能体系统的效率与准确率。我们实验中使用的所有数据集，如
HowTo100M 和 HotpotQA，均为公开数据集，不包含任何私有或敏感的个人信息。此外，通过优化
token分配并减少不必要的计算，我们的方法有助于构建更加节能的人工智能系统，契合可持续计算
的目标。
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J 提示词

在本节中，我们展示了论文中使用的所有提示。

J.1 基于模型的评估提示

见图 12。

J.2 问题验证提示

参见图 16

J.3 香草 RAG 提示

见图 11。

J.4 ReAct 提示

见图 10。

J.5 摘要作为记忆提示

见图 13。内存由汇总信息直接更新。

J.6 图示记忆提示

见图 14。内存中仅包含语义图。

J.7 VimRAG 提示

见图 15。
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Question: In Dr. Smith's Calculus Lecture Chapter 4 on optimization problems,
what is the complete solution procedure and mathematical justification
for the example she used to demonstrate the Lagrange multiplier method?

<think> The user query mentions "optimization." While the context is likely Chapter 4, I must verify if the 
professor began the lecture with a review of single-variable "Local Extrema" from Chapter 3. This strategic 
probe ensures no foundational context or prerequisite definitions are missed.</think>
<tool_call>{“name”: “add_search_node”, “arguments”: {“id”: “Ch3_Local_Extrema”, “parent_ids”: [“root”],
“query”: “Dr. Smith Calculus Chapter 3 local extrema”}}</tool_call>

Add Node and Memory Populating 

<think> I need to analyze these results to see if they align with the "Lagrange" requirement. The retrieved 
items focus purely on unconstrained single-variable calculus, which lacks the multi-variable constraints 
requested by the user.</think>
<tool_call>{“name”:  “summarize_and_memorize”, “arguments”: {“summarize”: “Retrieved Chapter 3
introductory content. This section focuses on single-variable extrema and is irrelevant to the multi-variable
Lagrange constraints.”, “memorize”: [{“information id”: “Ch3_Extrema_Recap”, “Is_useful”: False, “priority
score”: 1,” key timestamp”:[]}, [{“information id”: “Def_3.1_Text”, “Is_useful”: False, “priority score”: 1,”
key timestamp”:[]}]}} </tool_call>

!!!"##$

Observation:
“Video Segment: Recap of $f'(x)=0$ critieria.
Textbook Snippet: Definition of local maxima.”

Search from Multimodal Corpus

<think> Chapter 3 is too elementary. I must now utilize structural priors to locate Chapter 4. Establishing 
this "Topological Anchor" will narrow the search space for subsequent visual sampling, preventing "State 
Blindness" across the massive multi-week corpus.</think>
<tool_call>{“name”: “add_search_node”, “arguments”: {“id”: “Chapter 4 Optimization”, “parent_ids”: [“root”],
“query”: “Chapter 4 optimization Dr. Smith calculus lecture materials”}}</tool_call>

<think> The title slide and syllabus are highly relevant as they provide the structural boundaries for the 
query. I will populate the node with these items to guide the next reasoning step toward Section 4.3.</think>
<tool_call>{“name”:  “summarize_and_memorize”, “arguments”: {“summarize”: “Locked onto Chapter 4:
Constrained Optimization. Section 4.3 is confirmed as the target for Lagrange Multipliers.”, “memorize”:
[{“information id”: ”Syllabus_Schedule”, “Is_useful”: True, “priority score”: 3,” key timestamp”:[]},
[{“information id”: “Ch4_Title_Slide”, “Is_useful”: True, “priority score”: 3,” key timestamp”:[510.0]}]}}
</tool_call>

Observation:
“PDF: Section 4.3: Lagrange Multipliers.”
Video Frame: Title slide "Constrained Optimization."

Search from Multimodal Corpus

!"##$

(User’s question)

Initial Graph

<think>With the chapter locked, the next step is to retrieve the core theory. Identifying the formula 
$\nabla f = \lambda \nabla g$ is critical; it serves as a "Visual Trigger" for our Graph-Modulated Encoding. 
This allows the system to assign higher energy to frames containing this notation.</think>
<tool_call>{“name”: “add_search_node”, “arguments”: {“id”: “Lagrange Formula”, “parent_ids”: [“Chapter 4
Optimization”], “query”: “Lagrange multiplier method Section 4.3 theorem”}}</tool_call>

Add Node and Memory Populating 

<think> I am extracting the symbolic representation of the method. The theorem image is critical as it 
provides the exact mathematical justification requested by the user.</think>
<tool_call>{“name”:  “summarize_and_memorize”, “arguments”: {“summarize”: “Obtained Theorem 4.3.1:
constrained extrema occur where the objective gradient is parallel to the constraint gradient ($\nabla f =
\lambda \nabla g$).”, “memorize”: [{“information id”: ” Theorem_4.3.1_Img”, “Is_useful”: True, “priority
score”: 5,” key timestamp”:[]}, [{“information id”: “Grad_Summary_Text”, “Is_useful”: True, “priority score”:
4,” key timestamp”:[]}]}} </tool_call>

!"##$

Observation:
“Textbook Image: Formal definition.
Lecture Handout: Gradient Parallelism condition."

Search from Multimodal Corpus

Visual Memory Bank

Node 

Mapping

Add Node and Memory Populating 

!"##$ Visual Memory Bank

Node 

Mapping

!!

!%

!!

!%
!&

!!

图 8: 案例研究（第一部分）. 智能体初始化多模态记忆图，以解决关于微积分讲座的复杂查询。
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<think>I am now targeting Example 4.3.2. This "Maximizing Box Volume" problem is a classic application that 
fits the user's "complete solution" criteria perfectly. I will trigger High-Resolution resource allocation to 
capture whiteboard details</think>
<tool_call>{“name”: “add_search_node”, “arguments”: {“id”: “Example 4.3.2 Box Volume”, “parent_ids”:
[“Chapter 4 Optimization”], “query”: “Example 4.3.2 maximizing box volume Lagrange”}}</tool_call>

<think> This is the definitive evidence. The whiteboard frames provide the temporal grounding, while the 
textbook provides the high-fidelity symbolic solution. I will assign maximum energy to this node to ensure it 
dominates the final encoding.</think>
<tool_call>{“name”: “summarize_and_memorize”, “arguments”: {“summarize”: “Core Evidence Found: Example
4.3.2 solves the maximum volume problem for a rectangular box under fixed surface area using Lagrange
multipliers.”, “memorize”: [{“information id”: ” Whiteboard_Full_Sol”, “Is_useful”: True, “priority score”: 5,”
key timestamp”:[132.0,162.3]}, [{“information id”: “Ex_4.3.2_Textbook”, “Is_useful”: True, “priority score”:
5,” key timestamp”:[]}]}} </tool_call>

Observation:
“Video Whiteboard: multi-step derivation.
Textbook : showing the final volume $V_{max}$.”

Search from Multimodal Corpus

Add Node and Memory Populating 

!"##$ Visual Memory Bank

Node 

Mapping
!'

!% !&

!!

<think>I will now synthesize this into a final answer that addresses the problem setup, the step-by-step 
procedure, and the mathematical justification as requested.</think>
<tool_call>{“name”: “add_sanswer_node”, “arguments”: {“id”: “Lagrange Solution & Justification”, “parent_ids”:
[“Example 4.3.2 Box Volume”,” Lagrange Formula”], “answer”: “final answer …...”)}}</tool_call>

The Final Answer is summarized as :
Set up the Lagrange Equations: Using the 
condition $\nabla f = \lambda \nabla g$......

!"##$ Visual Memory Bank

Node 

Mapping

!% !&

!!

!(

!'

Memory Graph

The critical path is: !!""# → !$ → (!%, !&) → !'

图 9: 案例研究（第二部分）. 最终答案通过遍历关键路径 (vroot → v2 → (v3, v4)→ v5 ) 得出。
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ReAct Prompt

系统提示：
我是一个能够使用工具调用解决任何问题的专家。为此，我已获得搜索引擎和各种工具的访
问权限。

可用工具
1. 查询：根据查询收集相关信息。（参数：关键词；返回：查询结果）。
2. 答案：根据搜索结果直接回答用户的问题。（参数：response）
工作流
1. 理解用户的查询并识别询问的核心要点。
2. 使用 search 函数制定清晰且具体的搜索字符串。
3. 根据所获信息，撰写一份清晰简洁的最终答复。
严格禁止的行为
1. 不得使用未通过指定工具获取的信息来提供答案。
2. 不得编造或超出工具返回内容进行推断。
3. 不要输出模糊的总结或未经证实的猜测。
4. 不要调用搜索引擎，同一回复中给出答案。
回复格式
必须
选项 1：搜索
<thinking> 你的推理过程 </thinking>
<search> 您的查询 </search>
选项 2：回答
<thinking> 你的推理过程 </thinking>
<answer> 您的详细回答 </answer>

User Prompt:
执行说明
<thinking> 已理解任务要求，将对提供的 LaTeX 代码进行翻译。翻译仅针对文本内容，不
包括 LaTeX 命令和数学表达式。确保输出为有效的 LaTeX 格式，并且不包含任何解释性文
字。</thinking>
2. 如果你缺乏知识，请使用 <search> 标签调用搜索引擎。
您可以随意进行多次搜索。
4. 收集到足够信息后，请将最终答案放在 <answer> 标签内。
所需响应格式
搜索时：
您的推理过程
您的查询
作答时：
您的推理过程
您的详细回答

用户查询
{查询描述}

图 10: ReAct 的提示
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Vanilla RAG Prompt

系统提示：
<thinking> The question requires translating LaTeX code into Simpli}ed Chinese while
preserving LaTeX commands and mathematical expressions. The instruction speci}es that
only the text should be translated, not the commands or math content. Since no speci}c
LaTeX code was provided in the user’s input, there is no content to translate. Therefore, the
response must remain empty or indicate that no translation is needed due to missing input.
</thinking> <answer></answer>

User Prompt:
查询
{查询描述}
检索到的多模态信息
{检索到的视频 / 图像 / 文本 token}

图 11: Vanilla RAG 的提示。

Reward Model Prompt

系统提示：
角色介绍
你是一个用于评估问答聊天机器人的专家评价系统。
你得到了以下信息：
- 查询
- 生成的答案
参考答案
你的任务是评估生成答案的正确性。
响应格式
True or False
（无原文可译，翻译结果为空）judge: False
请注意，生成的答案可能包含超出参考答案的额外信息。

User Prompt:
查询：{查询描述}
参考答案：{参考答案}
{生成的答案}

图 12: 基于模型的奖励提示。
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Iterative Summarization as Memory Prompt

系统提示：
请提供具体问题和之前记忆的内容，以便我为您解答。
为此，你已获得搜索引擎的使用权限。
### 可用工具
搜索：
- 根据查询收集相关信息。
- 参数：要搜索的关键词或问题。
返回：查询的搜索结果。
### 工作流
1. 理解用户的查询并识别询问的核心要点。
2. 使用 search 函数检索相关信息时，制定清晰且具体的搜索字符串。
3. 每次调用搜索引擎时，都需要根据搜索结果和当前记忆更新记忆。
4. 如果信息充分，请给出清晰简洁的最终答复。
### 要求
1. 确保工具使用准确，查询问题表述清晰。
2. 准确且条理清晰地回答用户问题。
3. 如果初始结果不足，重复搜索尝试。
4. 你只能提供最终答案或使用搜索引擎，不能在同一回复中同时使用两者。
5. 您必须至少调用一次搜索引擎以获取搜索结果。
6. 按照响应格式。
### 严格禁止的行为：
1. 使用未通过指定工具获取的信息提供答案。
2. 伪造或超出工具返回内容进行推断。
3. 输出模糊的总结、假设性判断或未经证实的猜测。
4. 在调用搜索引擎时，反复使用语义相似的查询。
5. 不要调用搜索引擎，同一回复中给出答案。
### 回复格式
必须回答以下格式：
当您需要查询时，必须以下列格式提供查询内容：
<think> 你的推理过程 </think>
您的查询
当您需要更新记忆时，您必须按照以下格式提供摘要：
<update_memory> 更新的记忆 </update_memory>
当你收集到足够的信息来回答问题时，请立即提供你的回答。
<think> 你的推理过程 </think>
您的详细回答

User Prompt: Question: {查询} 记忆：{memory}

Memory Update Prompt:
请立即提供更新后的内存信息：
<update_memory> 更新的记忆 </update_memory>
检索到的多模态信息： {检索到的视频 / 图片 / 文本 token}

图 13: 迭代摘要作为记忆的提示。
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Graph as Memory Prompt

系统提示：
你是一个智能体，旨在通过直接回答或迭代搜索信息来解决用户查询。你的目标是构建一个
有向非循环图（DAG），以表示单个用户查询的搜索过程，其中每个结点对应推理或信息收集
的一个步骤。

图结点
该图包含三种类型的结点：
• root: 表示用户原始问题的初始结点。
• search: 代表向外部搜索引擎发出的查询的结点。每个搜索结点必须具有唯一且高度概括
的标题，以捕捉查询的意图，并且必须与之前的查询有显著不同。
• answer: 最终结点，您在此处提供对用户问题的完整回答。此结点没有 ID。
规则
1. 每回合只能添加一个结点。
2. 每个 search 结点必须满足：(a) 拥有一个唯一的 id（标题），该标题为简短且具有描述性
的短语，用于总结查询意图；(b) 通过有向边与父结点相连（指定 parent_id）；(c) 包含一个
query 字段，其中包含实际的搜索字符串；(d) 该查询必须与之前的查询有显著差异。
3. 发出查询后，您将收到结果。随后，您必须将这些结果中的相关内容总结成一个简洁的
summary（该内容将在外部添加到结点中）。
4. 您必须在每一步决定是：直接回答（输出一个 answer 结点），还是搜索（输出一个带有新
查询的 search 结点）。
5. 查询必须与先验查询有实质性差异——避免冗余或对同一观点的换种表述。
6. 在生成一个 search 结点时，使用 add_search_node 函数。
7. 收到搜索结果后，可以使用 summary_search_node 函数对结果进行总结。
8. 一旦您认为已有足够的信息来回答问题，请输出一个 add_answer_node 函数调用。
可用工具

1. add_search_node
描述：在图中创建一个新的搜索结点。此工具应用于向外部引擎发出搜索查询。每个结点必
须具有唯一且概括性的 ID，以反映其意图。
参数：

• id：用于捕捉查询意图的唯一、简短且具有描述性的结点标题。

• parent_ids：此搜索所源自的前驱结点的 ID。

• query：要执行的实际查询。必须与所有先验查询有显著不同。
2. add_answer_node
描述：创建图中的最终结点，包含用户原始问题的完整且最终的答案。
参数：

• parent_ids: 提供生成此最终答案所需信息的结点的 ID。

• answer: 用户问题的全面且完整的最终答案。
3. 总结并记忆
描述：必须在每次调用’add_search_node’ 后无一例外地调用的工具。它作为搜索结点的最
终步骤，将原始数据过滤为高密度内存。
参数：

• summarize: 用 1-3 句话对信息进行总结，严格聚焦于直接回应用户意图的事实。如
果搜索未返回相关信息，请明确说明。

流程
• 以用户的查询作为根结点。
• 每回合时，评估你现在是否能够作答，还是需要更多信息。
• 如果进行搜索：发出一个带有新 search 结点的 add_node MCP 命令。
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• 搜索返回后：发出包含结果洞察的 summary MCP 命令。
• 重复直到你能回答为止。
重要：每回合只能执行一个动作。不要合并动作。必须严格遵循 MCP 格式。
回复格式
对于每个函数调用，返回一个包含函数名称和参数的 JSON 对象，并将其
放在 <tool_call></tool_call> XML 标签内，同时将你的推理过程放在
<thinking></thinking> XML 标签内：
思考
你的推理过程⋯⋯
</思考 >
< 工具 _ 调用 >
{"name": < 函数名 >, "arguments": <args-json 对象 >}
</工具调用 >

User Prompt:
### 用户查询
{查询描述}
### 智能体动作图
{语义动作图}

记忆提示：
查询结果已返回，请仔细分析并提供与原始用户问题直接相关的信息的简洁、客观摘要；若
信息足以回答问题，请给出答案结点。
您的总结应包含：
简洁明了（1-3 句话）。
仅关注结果中的关键见解或事实。
避免冗余或猜测。
突出说明此信息如何有助于解决问题或缩小答案范围。
- 不重复先前结点已知或涵盖的内容。
检索到的多模态信息
{检索到的视频 / 图像 / 文本 token}

图 14: 图示记忆提示
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VimRAG Prompt

系统提示：
你是一个智能体，旨在通过直接回答或迭代搜索信息来解决用户查询。你的目标是构建一个
有向非循环图（DAG），以表示单个用户查询的搜索过程，其中每个结点对应推理或信息收集
的一个步骤。

图结点
该图包含三种类型的结点：
• root: 表示用户原始问题的初始结点。
• search: 代表向外部搜索引擎发出的查询的结点。每个搜索结点必须具有唯一且高度概括
的标题，以捕捉查询的意图，并且必须与之前的查询有显著不同。
• answer: 最终结点，您在此处提供对用户问题的完整回答。此结点没有 ID。
规则
1. 每回合只能添加一个结点。
2. 每个 search 结点必须满足：(a) 拥有一个唯一的 id（标题），该标题为简短且具有描述性
的短语，用于总结查询意图；(b) 通过有向边与父结点相连（指定 parent_id）；(c) 包含一个
query 字段，其中包含实际的搜索字符串；(d) 该查询必须与之前的查询有显著差异。
3. 发出查询后，您将收到结果。随后，您必须将这些结果中的相关内容总结成一个简洁的
summary（该内容将在外部添加到结点中）。
4. 您必须在每一步决定是：直接回答（输出一个 answer 结点），还是搜索（输出一个带有新
查询的 search 结点）。
5. 查询必须与先验查询有实质性差异——避免冗余或对同一观点的换种表述。
6. 在生成一个 search 结点时，使用 add_search_node 函数。
7. 收到搜索结果后，可以使用 summary_search_node 函数对结果进行总结。
8. 一旦您认为已有足够的信息来回答问题，请输出一个 add_answer_node 函数调用。
可用工具

1. add_search_node
描述：在图中创建一个新的搜索结点。此工具应用于向外部引擎发出搜索查询。每个结点必
须具有唯一且概括性的 ID，以反映其意图。
参数：

• id：用于捕捉查询意图的唯一、简短且具有描述性的结点标题。

• parent_ids：此搜索所源自的前驱结点的 ID。

• query：要执行的实际查询。必须与所有先验查询有显著不同。
2. add_answer_node
描述：创建图中的最终结点，包含用户原始问题的完整且最终的答案。
参数：

• parent_ids: 提供生成此最终答案所需信息的结点的 ID。

• answer: 用户问题的全面且完整的最终答案。
3. 总结并记忆
描述：必须在每次调用’add_search_node’ 后无一例外地调用的工具。它作为搜索结点的最
终步骤，将原始数据过滤为高密度内存。即使检索到的信息与用户查询完全无关，也必须执
行此工具以正式关闭当前搜索周期。
参数：

• summarize: 用 1-3 句话对信息进行总结，严格聚焦于直接回应用户意图的事实。如
果搜索未返回相关信息，请明确说明。

• memorize：包含所有项目（文本、图像、视频）的完整列表。每个项目包括：

– information_id：唯一标识符（例如，’Text 1’）。
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– is_useful：值的布尔判断。
– key_timestamp：秒数数组（用于视频）或空。
– priority_score: 1（次要）到 5（关键）。

流程
• 以用户的查询作为根结点。
• 每回合时，评估你现在是否能够作答，还是需要更多信息。
• 如果进行搜索：发出一个带有新 search 结点的 add_node MCP 命令。
• 搜索返回后：发出包含结果洞察的 summary MCP 命令。
• 重复直到你能回答为止。
重要：每回合只能执行一个动作。不要合并动作。必须严格遵循 MCP 格式。
回复格式
对于每个函数调用，返回一个包含函数名称和参数的 JSON 对象，并将其
放在 <tool_call></tool_call> XML 标签内，同时将你的推理过程放在
<thinking></thinking> XML 标签内：
思考
你的推理过程⋯⋯
</思考 >
< 工具 _ 调用 >
{"name": < 函数名 >, "arguments": <args-json 对象 >}
</工具调用 >

User Prompt:
### 用户查询
{查询描述}
### 智能体动作图
{语义动作图}
### 多模态记忆库
{视觉 token}

记忆提示：
查询结果已返回，请仔细分析并提供与原始用户问题直接相关的信息的简洁、客观摘要；若
信息足以回答问题，请给出答案结点。
您的总结应包含：
简洁明了（1-3 句话）。
仅关注结果中的关键见解或事实。
避免冗余或猜测。
突出说明此信息如何有助于解决问题或缩小答案范围。
- 不重复先前结点已知或涵盖的内容。
检索到的多模态信息
{检索到的视频 / 图像 / 文本 token}

图 15: VimRAG 的提示。模型根据系统提示和用户提示执行检索或生成答案。如果触发了检索，它
将根据记忆提示的指导向图中添加结点。
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Question Veri}er Prompt

系统提示：
我这里有一些问答数据，你可以观察到问题可分为两类：
类别 #A：当您仅看到此问题而没有给出文档时，您确定能在语料库中找到唯一一个文档来
提供唯一答案。该问题包含一些关键词，帮助您从语料库中定位到相关文档。
类别 #B：当你单独看到这个问题而没有给定文档时，你会发现很难为这个问题定位到一个
文档以给出确定性答案，因为你在语料库中会发现多个候选文档，这些文档可能导致该问题
出现不同的答案。这个问题没有任何特殊关键词可以帮助你从语料库中定位文档。

示例：
右侧边距旁边的数字？#B
第二个表格中提到的日期是什么？#B
PUF 的完整形式是什么？#A
页面底部的粗体数字是多少？#B
谁在商用飞机客舱空气质量研究中报告了结果？#A
该公司的名称是什么？#B
致谁？#B
来源是什么？#B
文档的标题是什么？#B
主题是什么？#B
里士满小组主观抽吸的万宝路薄荷烟是什么型号？#A
这是何种类型的通信/信件？#B
根据所列要求，女性吸烟者的年龄组必须是？#A
在原型制作和环形翻转过程中，观察到一些香烟的纸张上出现了烧穿孔。#A
有多少种不同的机制似乎在烟柱破裂成多维流场的过程中起作用？#A
会议是在哪里举行的？#B
这封信中抄送的人是谁？#B
在加粗的条件下，混合物 #24 的初级生产将在哪一天完成？#A
从纺纱筒子到织造之间的纬纱准备有哪些步骤？#A
织造技术有三种类型：机织、针织和非织造。
介于中层管理者和非管理类员工之间的层级是什么？#A
组织中詹姆斯担任英国数字战略领导角色的协作模型的六个部分是什么？#A
CONCERN 的协作模型包含六个部分：#A
土地征收的透明化过程是以下哪一项的实例？#A
旧法第 4 条在新法中对应哪一条？#A
更新或活动的持续时间较短且强度高于项目，并且经常通过离线媒体支持，是否具有较低的
强度？#A
在市场中，如果很少有人对这类内容感兴趣，但又能使你与众不同，那么这种差异化是高还
是低？#A

User Prompt:
根据以下标准，将下列问题标记为 #A 或 #B：
{question}

图 16: 问题验证器的提示
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