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요       약 

 본 연구는 경량 멀티모달 언어 모델 Qwen‑2.5‑VL 3B 를 기반으로, 수학 문제 해결에 특화된 소형 추론 모델 
Small‑Math‑R1 을 제안한다. 모델 학습은 두 단계로 구성된다. 첫 단계에서는 수학 도메인 특화 멀티모달 데이터셋을 
이용해 지도 미세조정(SFT) 을 수행하여 cold‑start 문제를 완화한다. 두 번째 단계에서 
Adjusted GRPO (Adjusted Group Reward Policy Optimization) 강화학습을 적용한다. Adjusted GRPO 는 기존 GRPO 의 
objective 를 수정하여 (i) 분모를 생성된 총 토큰 수∑ || 로 변경해 긴 추론을 장려하고, (ii) 참조 정책과의 KL 발산 
페널티−KL를 제거해 정책이 보다 자유롭게 탐색하도록 유도한다. 또한 형식,길이,정답의 세 요소로 구성된 구조화된 
보상 함수를 설계하여 모델의 행동을 정교하게 제어한다. 실험 결과,제안된 방법은 제한된 연산 자원 환경에서도 
basemodel 인 Qwen‑VL‑3B 보다 훨씬 높은 정확도를 보여주었다.  
 

1. 서론 

 최근 멀티모달 대형 언어 모델(MLLM)은 텍스트, 이
미지 등 다양한 정보를 통합 처리하는 능력이 발전했

지만[1], 복잡한 기호 조작, 다단계 추론, 시각 요소

(도형, 그래프) 해석이 필요한 수학 문제 해결에는 여
전히 어려움을 겪는다. 특히, 엄격한 출력 형식(예: 사
고 과정과 답안 분리)을 준수하며 제한된 자원으로 
운용 가능한 경량 수학 특화 MLLM 개발은 미흡하다. 
수학 문제 해결은 논리적 단계 제시가 중요하며 특정 
출력 형식을 요구한다. 기존 강화학습 기반 미세조정

(RLHF) 기법(PPO[3], DPO[4], GRPO[5] 등)은 일반적인 
응답 품질 개선에는 효과적이나, 표준 GRPO[6]의 균
등 가중치 부여 및 KL 발산 제어 방식은 수학 문제

의 긴 추론 연쇄 생성과 창의적 문제 해결 전략 탐색

을 제약할 수 있다. 
본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해 Qwen-2.5-VL 
3B[7] 기반의 경량 수학 추론 모델 Small-Math-R1 을 
제안한다. 주요 기여는 다음과 같다: (1) 토큰 길이에 
비례한 가중치 부여 및 KL 페널티 제거로 긴 추론과 
탐색을 장려하는 Adjusted GRPO 제안. (2) 수학 문제 
해결 특성(형식, 길이, 정답률)을 반영한 구조화된 보
상 함수 설계. (3) 3B 파라미터 소형 모델로도 멀티모

달 수학 문제 해결에서 높은 성능과 형식 일관성을 
달성함을 입증 (기존 Qwen-2.5-VL 3B 대비). 
 
 

2. 관련연구 

GPT-4V, Gemini, LLaVA[2], Qwen-VL[6] 등 기존 MLLM

은 뛰어난 일반 시각-언어 이해 능력을 보이나, 대부

분 규모가 크고 수학 추론에 최적화되지 않았다. 
PPO[3], DPO[4], GRPO[5] 등 RLHF 기법은 모델 정렬

에 기여했지만, 수학 문제의 긴 추론이나 탐색에는 
제약이 따를 수 있다. Minerva, MathCoder[7] 등 수학 
특화 LLM 도 등장했으나, 주로 텍스트 기반이거나 대
규모 모델이며, 멀티모달 입력을 처리하고 엄격한 출
력 형식을 따르는 경량 모델 연구는 부족하다. Small-
Math-R1 은 이러한 경량 멀티모달 수학 추론 및 형식 
준수라는 틈새를 목표로 한다. 

3. 방법론 

3.1 모델 아키텍처 

본 연구는 30 억 파라미터 경량 MLLM 인 Qwen-2.5-VL 

3B[7]를 기반으로 합니다. 텍스트와 시각 

정보(이미지 프레임)를 함께 처리하여 수학적 추론 

과정이 포함된 텍스트 답변을 생성하는 이 모델은, 

효율성과 성능의 균형 덕분에 수학 추론에 적합하다.  

3.2 학습 파이프라인 (Training Pipeline) 

Small-Math-R1 의 학습은 지도 미세조정(SFT)과 

Adjusted GRPO 기반 강화학습(RL) 두 단계로 

구성된다 

 

3.2.1 (1 단계): 지도 미세조정(SFT) 



 
 

  

 SFT 단계의 목적은 사전 학습된 Qwen-2.5-VL 3B 

모델을 수학 도메인에 적응시키고, 목표 출력 

형식(예:<think>...</think><answer>...</answer>)에 

익숙해지도록 하는 것이다. 이를 위해 수학 

문제(텍스트)와 관련 멀티모달 입력(이미지), 그리고 

상세한 풀이 과정(<think> 태그 내부) 및 최종 

정답(<answer> 태그 내부)으로 구성된 고품질 

데이터셋을 사용한다. 이 단계는 모델이 수학 용어, 

기호, 그리고 기본적인 문제 해결 패턴을 학습하도록 

돕고, 후속 RL 단계에서의 cold-start 문제를 

완화하여 학습 효율성을 높인다. 학습은 표준 언어 

모델링 손실(cross-entropy loss)을 최소화하는 

방향으로 진행된다. 

 

3.2.2 (2 단계): Reinforcement Learning with 

Adjusted GRPO 

표준 GRPO 는 샘플   에 대해 다음과 같은 

PPO-Clip objective 를 사용한다. 

 (θ) =  ∑ ∑ min ,(θ),,clip,(θ), 1 − ε, 1 +||ε, − β(π ∥ πref)  
 

여기서 ,(θ) =  ,∣∣, old ,∣∣,  은  확률비율이고, , = “ ” {} ” ” {}  는 

보상정규화이다. 

 

Adjusted GRPO Objective 

수학 문제 해결에서는 상세하고 긴 추론 과정이 

중요하며, 때로는 기존 풀이 방식과 다른 창의적인 

접근이 필요하다. 이를 반영하기 위해 Adjusted 

GRPO 는 다음과 같이 수정된다: (θ) = (, ) ∼ , {}∼ πold  1∑    min ,(θ) ,,clip,(θ),  1||



− ε,  1 + ε, 

(1) 토큰 길이 기반 가중치 (Token Length Based 

Weighting): 샘플별 균등 가중치 대신, 생성된 총 

토큰 수에 기반한 가중치를 적용한다. 이는 긴 

응답(상세한 추론)을 생성한 샘플 그룹에 더 큰 학습 

비중을 두도록 한다. objective 함수의 분모를 G 

대신 ∑ ∣ o ∣로 변경한다. 

(2) KL 페널티 제거 (Removal of KL Penalty): 참조 

정책 πold로부터의 이탈을 제어하는 −βKL 항을 

제거한다. 이는 정책 π가 SFT 모델의 분포에서 더 

자유롭게 벗어나 새로운 추론 경로와 해결 전략을 

탐색할 수 있도록 허용한다. 잠재적인 학습 

불안정성은 정교하게 설계된 보상 함수와 PPO 

스타일의 클리핑 메커니즘을 통해 완화한다. 

 

3.3 구조화된 보상함수(Structured Reward Function) 

세 개의 부분 보상: 

- 형식 보상  ∈ [0,1]:태그 형식 준수 시 1 틀리면 0 

- 길이 보상  ∈ [0,1]:목표 길이 target에 따라  =min 1,  ()  
· 정답 보상  ∈ 0,1 — 정답 일치 시 1. 

형식/길이 통합 점수 와 최종 보상 는 다음과 

같이 정의한다.  =  + { } ∗ ,  =   

 
이 설계는 (i) 먼저 형식을 맞추고 (ii) 정답을 

찾으며 (iii) 가능한 한 자세한 추론을 씀으로써 

최고 보상을 얻도록 유도한다.  
 

4. 실험 (Experiments) 

본 장에서는 Small-Math-R1 의 성능을 Math-500 

데이터셋에서 평가할 예정이다. Math-500 은 

난이도별 500 문제로 구성된 대표적 수학 

벤치마크로, 텍스트 설명과 그림/표 등 시각 자료가 

포함된다 

 

4.1 데이터셋 (Dataset) 

· Math-500: 산술·대수·기하·확률/통계 등 

네 영역으로 구성된 500 문제. 

· 각 문제는 문제문, 관련 이미지(선택)와 정답 

및 해설(형식)으로 이루어져 있다. 

 

4.2 비교 모델 (Baselines) 

모델 파라미터 비고 

Small-Math-R1 

(Ours) 
3B 

Adjusted GRPO + 

구조화 보상 

Qwen-2.5-VL SFT 3B Base + SFT 

Qwen-2.5-VL 3B 3B Base model 

  

4.3 결과 및 분석 

4.3.1 전체 정확도 비교 

 



 
 

  

Math-500 평가에서 제안 모델(Small-Math-R1)은 50.4% 
(252/500 문제)의 정확도를 달성, 기본 모델(Qwen-2.5-
VL 3B, 10.8%, 54/500 문제) 대비 큰 성능 향상을 
보였습니다. 이는 구조화된 보상 기반 강화학습의 
효과를 입증한다. 
 

4.3.2 난이도별 정확도 비교 

 
RF 모델은 전 난이도에서 Base 모델 대비 우수했으며

(Level 1: 88.37% vs 20.93%, Level 5: 22.39% vs 2.99%), 난
이도 증가에 따른 정확도 감소 폭도 완만하여 안정적

인 추론 능력을 입증했다. 
 
4.3.3 주제별 정확도 비교 

 
RF 모델은 Algebra(75.0% vs 15.3%), Number Theory(48.4% 
vs 4.8%) 등 대부분 수학 영역에서 Base 모델 대비 현
저히 높은 정확도를 기록하였고, Base 모델이 풀지 못
한 영역에서도 RF 모델은 준수한 성능을 보여 다양

한 수학 주제에 걸쳐 편향 없는 효과적인 학습을 입
증했다.. 
 
4.3.4 분포 기반 정성 비교 

 

파이 차트는 RF 모델의 정답 분포가 다양한 주제와 
난이도에 걸쳐 비교적 고르게 분포되어 있음을 보여

준다(Algebra 에 대한 높은 집중도를 보이긴 하나, 다
른 주제에서도 일정한 성능을 유지). 반면, Base 모델

은 정답이 특정 주제(Algebra, Precalculus 등)와 낮은 
난이도(Level 2)에 편중되어 있으며, 다수의 주제에서 
zero-correct 현상(정답률 0%)이 나타나는 경향을 보인

다. 
 
5. 결론 (Conclusion) 
본 연구는 경량 모델 Small-Math-R1, Adjusted GRPO, 
구조화 보상 함수를 제안하여 엄격한 형식과 높은 정
답률을 갖춘 수학 추론 모델을 개발하였으며, 향후 
추가 RL, 부분 보상, 도메인 확장, RL 알고리즘 고도

화를 통해 성능과 안정성을 더욱 향상시킬 것이다. 
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