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ABSTRACT

图像分类传统上依赖于参数密集型模型训练，需要大
规模标注数据集和广泛的微调以达到竞争性能。尽管
最近的视觉-语言模型（VLMs）缓解了其中一些限制，
但它们仍然受限于单次通过表示法，通常无法捕捉到
视觉内容的互补方面。在本文中，我们引入了 M 超
级-A基于代理的R推理用于 I图像C分类（MARIC），
一个多智能体框架，它将图像分类重新表述为一种协
作推理过程。马里克首先利用一个大纲代理分析图像
的全局主题并生成有针对性的提示。基于这些提示，
三个方面代理沿不同的视觉维度提取细粒度描述。最
后，一个推理代理通过综合反思步骤合成这些互补输
出，产生用于分类的统一表示。通过明确将任务分解
为多个视角，并鼓励反思性综合，马里克缓解了参数
密集型训练和单一化 VLM推理的缺点。实验在 4多
样化的图像分类基准数据集上表明，马里克显著优于
基线方法，突显了多智能体视觉推理对于稳健且可解
释的图像分类的有效性。

Index Terms— 图像分类，多智能体推理，视觉
语言模型，多媒体理解

代码可用性：代码可在 https://github.com/
gogoymh/MARIC 1 获取

1 介绍

图像分类长期以来一直是计算机视觉中的基础任
务，传统上由在大规模标注数据集上训练的深度学习
模型主导 [1, 2]。早期的卷积神经网络（CNN）通过密
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1详细的实现细节在 github仓库中提供。

集参数训练实现了强大的性能 [3, 4]，而最近的视觉变
压器（ViT）推进了该领域的发展 [5]。然而，这些方
法仍然依赖于大规模数据集、广泛的微调，并且提供
有限的可解释性。

视觉-语言模型（VLMs）作为强大的替代方案出
现 [6] , 将视觉和文本模态结合，以实现无需重新训练
的分类，并使视觉内容与自然语言标签对齐 [7] 。然
而，大多数基于VLM的方法集中在训练优化上，依赖
单次通过表示，忽视了多角度线索 [8] 。因此，VLMs
仍然落后于特定任务的分类器，并且需要更强的推理
能力和证据聚合以实现可靠的分类 [9] 。

为了解决这些挑战，我们提出了一个新颖的框架
多智能体基于的推理用于图像分类（马里克），将图像
分类重新定义为专门代理之间的协作推理过程。与仅
仅依赖参数繁重的训练或单一的 VLM推断不同，马
里克将任务分解成多个视角：一个大纲代理首先分析
图像的全局上下文以生成有针对性的提示；然后方面
代理提取沿着不同视觉维度的细粒度描述；最后，一
个推理代理反思这些输出，批评其中的不一致之处，
并强调重要的线索，在此基础上将它们合成一个由明
确推理痕迹支持的统一分类决策。因此，马里克不仅
提高了分类准确性，还增强了可解释性和在各个数据
集上的鲁棒性。

广泛的实验在 4多样化的基准数据集上表明，马
里克显著优于竞争基线，突出了多智能体视觉推理作
为一种可扩展且可解释的范式，在推进图像分类方面
超越传统训练密集型或单次推断方法的潜力。

https://github.com/gogoymh/MARIC
https://github.com/gogoymh/MARIC
https://arxiv.org/pdf/2509.14860v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.14860v1


2 相关工作

2.1 视觉-语言基础模型

图像分类传统上依赖于参数密集型模型训练，需
要大量的标注数据集和广泛的微调以实现具有竞争
力的表现 [1, 2, 3]。为缓解这些限制，早期的视觉-语
言研究集中在联合嵌入学习上，用于如图像描述生成
和图像-文本检索等任务。大规模图像-文本预训练与
Transformer架构的结合进一步加速了进展 [6, 7]。代
表性模型如 CLIP 和 Flamingo 学会了稳健的联合表
示，缩小了视觉和语言之间的语义差距 [6, 10]，展示
了在包括图像描述生成、视觉问题回答（VQA）、文本
到图像合成以及跨模态检索在内的多种任务中的强大
零样本和少样本泛化能力。然而，这些模型仍然依赖
于单次通过表示和静态对齐，常常无法捕捉互补的视
觉线索，这促使后续研究集中在自适应零样本分类和
增强推理的方法上。

2.2 零样本视觉语言模型分类

零样本分类，其中类别名称被嵌入为文本提示并
通过图像-文本相似性进行预测 [6]，已成为一种标准
范式。通过提示调整、基于适配器的微调以及多模态
提示对齐 [11]、集合提示和推理驱动的方法 [12]，准
确性得到了提高。最近，角色差异化的多代理框架迭
代地提出、批评并完善候选解决方案以实现更强大且
可解释的分类 [8]。然而，许多方法仍然依赖于单次推
断，限制了它们捕捉互补线索和产生透明推理的能力。
这促使了诸如马里克等框架的发展，该框架将图像分
类明确分解为异常检测、方面分析和推理代理，生成
补充证据和结构化的推理轨迹，从而提高准确性和可
解释性。

3 方法论

本节首先介绍了我们提出的基于多智能体的图像
分类推理（马里克）框架（第 3.1节）。然后详细描述了
每个代理的功能和公式，包括离群值代理（第 3.2节）、
方面代理（第 3.3节）和推理代理（第 3.4节）。马里
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Fig. 1. 马里克的概述。离群代理设置全局提示，方面
代理生成互补描述，推理代理将它们整合成推理轨迹
和最终标签。

克框架的概述如图 1所示。

3.1 概述 của马里克

给定输入图像 I，离群代理 Gout 首先识别图像的
全局主题并生成指定焦点方面的提示。这些提示随后
指导 3 方面代理 Gasp，每个产生来自互补视觉角度的
细粒度描述。推理代理 Grea 最终将这些输出综合成一
个统一的推理轨迹和相应的分类结果。

3.2 大纲代理 Gout

大纲代理负责捕捉图像的整体主题。不是立即关
注局部特征，Gout 建立了后续推理的全局背景。这是
至关重要的，因为许多分类任务依赖于上下文线索。

形式上，Gout 生成一组提示 P：

P = Gout(I, Sout), where P = {p1, p2, . . . , pn} (1)

其中每个 pi结合一个前缀（指定要关注的视觉区域或
属性）和一个后缀（定义描述目标）。通过设置这些提
示，离群值代理防止了后续阶段中的冗余或不集中的
提取，确保随后的代理处理图像的不同且互补的方面。
这里，S 特指生成系统提示。遵循之前的多代理推理
工作 [8, 13]，我们默认设置 n = 3个方面代理，因为
这种配置在多样性和冗余之间提供了平衡的权衡。



Table 1. 基准数据集上的分类准确性（%）。最佳结果在粗体，第二佳是下划线的。
模型 方法 CIFAR-10 OOD-交叉验证 天气 皮肤癌

LLaVA 1.5-7B

Direct Generation 64.8 66.5 50.2 50.6
Chain-of-Thought (CoT) 83.5 80.8 70.1 50.0
SAVR 75.6 55.5 48.0 49.4
马里克（我们的） 90.8 81.9 65.6 50.6

LLaVA 1.5-13B

Direct Generation 86.6 86.2 21.7 52.9
Chain-of-Thought (CoT) 88.0 75.2 81.1 49.4
SAVR 88.6 81.2 63.0 62.6
马里克（ ours） 93.5 89.9 85.2 56.3

3.3 方面代理 Gasp

方面代理充当专门的观察者，每个代理的任务是
根据提示生成图像的精细描述 P。它们的角色是捕捉
单一通过模型可能忽略的互补视角。对于每个 pi ∈ P，
相应的方面代理 Gasp 生成一个描述：

di = Gasp(I, Sasp | pi) (2)

其中 di是专注于特定维度（如颜色、纹理、形状或背
景上下文）的文本描述。

显著的是，提示中的前缀 – 后缀结构至关重要，
因为前缀确保了对指定区域或属性的关注；而后缀指
定了描述目标。这种结构既保证了多样性和精确性，
防止代理聚集在冗余细节上，并确保关键特征的全面
覆盖。方面代理通过显式地跨多个维度分解任务来丰
富整体表示，并提供可以追溯到特定视觉属性的证据。

3.4 推理代理 Grea

推理代理是中心决策者，它将方面代理的输出综
合成一个连贯的推理过程和最终分类。传统的分类头
Cθ(I)仅依赖于向量嵌入，会被近似为生成包含解释
性推理和在一组描述性表示 D = {d1, d2, ..., dn}下预
测标签的结构化输出的推理代理 Grea：

Cθ(I) ' Grea(I, Srea|D), (3)

其输出格式为

〈reasoning〉 r 〈/reasoning〉 〈answer〉 ŷ 〈/answer〉.

这里，r表示推理解释，而 ŷ是最终分类决定。重
要的是，Grea 包含一个集成反射步骤：在完成其推理

之前，代理会明确地重新审视并批评来自方面代理的
输出结果，过滤不一致之处并强调显著证据。因此，推
理过程变得既透明又自我修正，确保分类得到逻辑上
一致且可解释的证据支持。

4 实验

4.1 设置

4.1.1 实验数据集

我们评估马里克在四个图像基准数据集上：

CIFAR-10 [14]: 一个典型的 10类基准数据集（飞
机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船、卡车），每
类采样 100张图像。

OOD-交叉验证 [15]: 一个包含 10个类别的分布
外鲁棒性基准测试（类别包括飞机、自行车、船、公
共汽车、汽车、椅子、餐桌、摩托车、沙发、火车），
每个类别采样了 100张图像。
天气数据集 [16]: 使用 1,125张图像进行天气状况

分类，涵盖 4种类别（日出、晴天、雨天、多云）。
皮肤癌数据集 [17]: 来自 DermIS和 DermQuest

的二分类黑色素瘤检测，每个类别（健康/癌变）有 87
张平衡图像。

4.1.2 使用的模型

为了评估马里克的有效性，我们采用了 2个具有
代表性的视觉-语言模型（VLMs），包括：(1) llava-1.5-
7b-hf 模型，以及 (2) llava-1.5-13b-hf [18]。这些模型



被选中以代表参数规模和架构设计的范围，并配置了
温度为 0以确保输出精确且集中。

4.1.3 基线方法

我们将马里克与 3 具有代表性的基线进行比较，
包括：(1) 直接生成，其中 VLM 直接从输入图像生
成分类结果，无需额外的提示或推理 [9]；(2)思维链
（CoT），其中模型被明确指示进行逐步推理 [19]；(3)
单代理视觉推理（SAVR）基线，其中单个手工制作的
提示引导模型一次性生成推理和分类。

4.2 实验结果

4.2.1 主要结果

在所有 4基准数据集（见表 1）中，基线方法显
示出明显的优点但也存在显著的缺点。直接生成虽然
简单且计算效率高，但往往产生浅层预测，忽视了图
像中的互补线索。此外，思维链提供逐步推理，但倾
向于生成冗长或不集中的解释，并不一定转化为更高
的准确性。单代理视觉推理（SAVR）基线方法在一个
步骤中捕捉推理和分类，而其依赖于手工编写的提示
限制了多样性，经常遗漏对稳健决策至关重要的细微
属性。

相比之下，我们的马里克框架明确将任务分解为
多代理角色：大纲代理生成捕获全局上下文的目标提
示，方面代理提取补充的细粒度细节，而推理代理通
过反思整合这些输出。这种设计使马里克能够捕捉更
广泛的视觉证据同时过滤冗余信息，在数据集上带来
一致性的提升。此外，除了准确性之外，马里克提高
了可解释性，因其结构化的推理轨迹为预测提供了透
明的依据，解决了先前基准的关键限制。

4.3 代理组件的消融研究

为了评估马里克中方面代理的贡献，我们使用
LLaVA 1.5-13B 模型进行了一项消融研究 [18](表 2)。
结果表明，在所有 4基准测试中，完整框架都实现了
最佳性能，在天气和皮肤癌分类方面取得了显著的收
益。即使删除了方面代理，马里克仍然保持了很强的
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Fig. 2. t-SNE可视化由马里克在 CIFAR-10上生成的
推理嵌入。每个类形成一个分离良好且紧凑的聚类，
有助于鲁棒性和可解释性。

准确性，表明仅全局提示和反思推理就能提供具有竞
争力的性能。

此外，图 2展示了由马里克生成的用于CIFAR-10
分类的推理文本嵌入的 t-SNE可视化。每个点对应一
个用 E5 [20]编码的图像样本，并根据其真实类别着
色。聚类揭示了有意义的关系：动物类别与车辆类别
分离，而鸟类和飞机的聚类较为接近，反映了它们共
享的“天空/飞行”语义。这表明马里克的推理捕捉到
了超越分类边界的细微区别。

Table 2. 关于使用 LLava 1.5-13B 的马里克组件的消
融研究。

配置 CIFAR-10 OOD-交叉验证 天气 皮肤癌

Full 马里克 93.5 89.9 85.2 56.3
w/o Aspect Agents 93.4 89.4 84.5 52.9

Table 3. 定性研究结果（M±SD）。

方面相关性 方面多样性 描述 准确性

3.93 ± 1.08 3.97 ± 1.07 4.00 ± 1.05

5 定性分析

为了进一步评估马里克方面分解的质量，我们对
来自 CIFAR-10 的 30 张随机抽样图像进行了人工研
究，之所以选择 CIFAR-10是因为它具有多类别特性。



11 名参与者（30 多岁的 AI 研究人员和数据科学家，
独立于本研究；M = 30.64，SD = 2.54）评估了 Aspect
Agent 生成的三个方面及其相应的描述。每组方面均
使用 5 点 Likert 量表，根据三个标准进行评分——方
面相关性、方面多样性和描述准确性。结果显示，平
均相关性得分为 3.93，多样性得分为 3.97，准确性得
分为 4，表明 Aspect Agent 生成了有意义、互补的方
面，并忠实地描述了它们（参见表 3）。这些结果表明，
这些方面有助于捕捉独特的特征并相互补充，而描述
则忠实于视觉内容。

6 结论

本文介绍了马里克，一种新颖的图像分类多智能
体框架，它将多智能体结合到协作推理过程中。通过
生成有针对性的提示、提取互补的细粒度描述并在合
成前反思这些描述，马里克能够产生稳健且可解释的
分类决策。在四个多样化的基准数据集上的广泛实验
确认了这种基于代理的合作能够带来一致性和显著性
的准确性提升。

7 限制

虽然马里克通过协调大纲、方面和推理代理增强
了图像分类，但在全局上下文被误指定或方面提示重
叠时仍然面临残余错误，引入了额外的延迟和标记开
销，并依赖于固定 n=3方面代理设置，这可能无法跨
领域推广。尽管其计算成本通常与较大的单次通过主
干网络相当，但未来的工作将重点放在微调推理代理
以减少冗余以及进行更大规模、更详细的定性研究以
孤立故障模式并实现自适应代理调度。
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