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摘 要： 大语言模型在自然语言处理领域取得显著进展，展现出卓越的语言理解和生成能力。然而，尽管这些模型

在文本处理方面表现出色，但在应对复杂多模态任务时，尤其在视频问答领域局限性逐渐显现。视频作为一种动态

的视觉模态，具有显著的时序依赖性和跨模态信息融合的复杂性，对模型的时序信息处理能力和计算效率提出更高

的要求。本文系统回顾基于大语言模型的视频问答模型的研究进展，详细分析非实时视频问答模型与实时视频问

答模型的技术特点、优势及其在不同应用场景中的表现。同时，探讨了现有研究中常用的数据集及其评测标准，并

总结了当前技术面临的挑战与瓶颈。在此基础上，对未来视频问答模型的发展方向进行前瞻性展望，旨在推动多模

态人工智能的进一步发展与应用。
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Abstract： In recent years， large language models （LLMs） have achieved remarkable progress in natural language process⁃
ing （NLP）， demonstrating exceptional capabilities in language understanding and generation.  These advancements have 
driven widespread applications in tasks such as text generation， machine translation， question answering， text summariza⁃
tion， and text classification.  However， despite their impressive performance in handling and generating text， LLMs face 
notable limitations when handling highly complex multimodal tasks， particularly in the domain of video question answering 

（Video QA）.  Video QA is a particularly challenging task that requires models to comprehend and generate responses based 
on dynamic visual content， which often includes temporal and auditory information.  Unlike static images or purely textual 
contents， video data contains inherent temporal dependencies， where the meaning of events and actions unfolds over time.  
This temporal dimension adds substantial complexity to the understanding process because models must not only interpret 
individual frames but also maintain coherent understanding across sequences of frames within the broader video context.  
Consequently， effective Video QA demands advanced temporal information processing capabilities that many LLMs， pri⁃
marily designed for static text， often struggle to handle adequately.  Moreover， the multimodal nature of video， which often 
involves the integration of visual， auditory， and occasionally textual cues， further complicates the task.  Effective Video 
QA requires the model to seamlessly fuse information across these different modalities， ensuring accurate interpretation and 
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response to questions regarding video content.  This process involves understanding visual scenes， recognizing speech or 
background sounds， and correlating them with the corresponding textual information.  The challenge lies not only in pro⁃
cessing each modality independently but also in establishing meaningful connections between them to generate coherent and 
contextually appropriate responses.  This paper presents a comprehensive review of the current state of research on Video 
QA models based on large language models.  The technical characteristics， strengths， and weaknesses of non-real-time and 
real-time Video QA models are also investigated.  Non-real-time Video QA models typically operate on pre-recorded video 
content， allowing them to access and analyze the entire video sequence before generating responses.  These models can 
leverage global contextual information， making such models particularly effective for tasks that require video content analy⁃
sis， such as video summarization or detailed scene interpretation.  However， they may struggle with efficiency and scalabil⁃
ity， particularly when handling long videos or large datasets.  In contrast， real-time Video QA models are designed to pro⁃
cess video streams as they are received， increasing their suitability for applications requiring immediate responses， such as 
live video monitoring or interactive video systems.  However， these models must maintain a balance between processing 
speed and accuracy due to their frequently limited access to the full temporal context of the video.  The paper discusses the 
challenges encountered by these models in maintaining performance under real-time constraints， including efficient compu⁃
tation and prediction capability based on partial information.  Additionally， the paper explores the commonly used datasets 
in Video QA research， highlighting their features， limitations， and the types of tasks they are designed to address.  The 
evaluation of Video QA models is also examined， focusing on the metrics and benchmarks used to assess their perfor⁃
mance.  Understanding the strengths and weaknesses of different datasets is crucial for advancing the field， helping in the 
identification of gaps in current research and guiding the development of robust and versatile models.  Finally， the paper 
addresses the extensive challenges and bottlenecks in the field of Video QA， including the difficulties in scaling models to 
handle large and diverse video datasets， the need for efficient multimodal fusion techniques， and the computational 
demands associated with video data processing in real-time.  The discussion is further extended to consider the potential 
future research directions in Video QA， with particular emphasis on improving the temporal reasoning capabilities of 
LLMs， enhancing their multimodal integration， and developing efficient model architectures that can operate effectively 
under resource constraints.  Overall， while large language models have presented new possibilities in the field of video inter⁃
pretation， considerable challenges remain in adapting these models to the specific demands of Video QA.  Through the sys⁃
tematic review of the current advancements and the presentation of the key obstacles and future directions， this paper aims 
to contribute to the ongoing efforts to develop highly capable and intelligent multimodal AI systems.  The field must continue 
innovations in the following areas： temporal modeling， where novel architectures that can effectively capture long-range 
dependencies in video sequences are needed； multimodal representation learning， where sophisticated approaches for inte⁃
grating visual， auditory， and textual features could yield substantial improvements.  Furthermore， the development of 
highly efficient training paradigms that can address the computational intensity of video processing while retaining model 
performance is essential for practical applications.  Another critical area for future work focuses on the creation of highly 
comprehensive and challenging benchmark datasets that effectively reflect real-world scenarios， pushing the boundaries of 
what current models can achieve.  As research in this area progresses， addressing these challenges will be crucial for realiz⁃
ing the full potential of LLMs in video interpretation applications.  Achieving this goal will require AI systems that can inter⁃
pret and reason about dynamic visual content with a level of proficiency comparable to human cognition.  The integration of 
advanced techniques from computer vision， speech processing， and natural language understanding will be pivotal in devel⁃
oping truly multimodal systems capable of managing the complexity and variability in real-world video data.  Through contin⁃
ued innovation and interdisciplinary collaboration， the field can overcome current limitations and drive the development of 
next-generation video understanding technologies with broad applicability across domains such as education， entertain⁃
ment， surveillance， and human-computer interaction.
Key words： large language models（LLMs）； video question answering（Video QA）； multimodal information fusion； tempo⁃
ral information processing； video understanding
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0　引 言

近 年 来 ，大 语 言 模 型（large language models，

LLMs），如 GPT（generative pre- trained Transformer）
（Achiam 等，2024）、PaLM（pathways language model）
（Anil 等，2023）和 LLaMA（large language model meta 
AI）（Touvron 等，2023）在自然语言处理领域取得显

著进展。通过大规模的预训练和复杂的架构设计，

这些模型展现出卓越的语言理解和生成能力，广泛

应用于文本生成（Mo 等，2024）、机器翻译（Feng 等，

2025）、问答系统（Pan 等，2023）、文本摘要（Feng 等，

2025）以及文本分类（Wei 等，2023）等任务。这些成

就标志着通用人工智能迈出了重要一步。然而，尽

管这些模型在处理和生成纯文本方面表现出色，但

在应对复杂的多模态任务时，其局限性也逐渐显现，

特别是在需要结合视觉、听觉等多感官信息的情境

中，仅依赖文本的大语言模型难以充分理解和处理

复杂的任务（Tang 等，2023）。

人类与世界的互动不仅依赖于语言，还通过视

觉、听觉和触觉等多感官的信息输入和处理（Zhang
等，2019），形成多维度的感知体验。因此，随着研究

的深入，研究者开始探索视觉语言大模型（vision-

language model，VLM）（Zhang 等，2024a），这类模型

不仅能够处理语言信息，还能够理解和生成图像内

容，在多模态任务中展现出强大的潜力。然而，视频

模态的理解和生成（Lavee 等，2009）任务由于其独特

的特征和复杂性，给基于大语言模型的视频理解带

来了巨大挑战。

视频作为一种动态的视觉模态，具有以下独特的

特征和挑战：1）动态性与时序依赖性。视频不仅展示

视觉内容，还包含物体、场景及事件随时间演化的过

程。大语言模型在捕捉静态图像时表现优秀，但要理

解视频中的帧间关联性和时序动态性，尤其是长时间

跨度的复杂变化，需要模型具备更高的时序信息处理

能力。这意味着模型不仅需要能够理解单帧的图像

信息，还需要通过捕捉帧间变化来把握整体情境。如

何有效地将时间维度的信息融入到大语言模型的理

解过程中，是当前研究的一大难题。2）跨模态信息融

合。视频通常伴随着音频信息，在理解视频内容时，

需要有效地融合视觉与听觉模态的信息。这对大语

言模型提出更高的要求，模型不仅要能处理单一模态

的数据，还必须在不同模态之间建立有效的联系，以

便更准确地解读视频中的复杂情境。例如，在一段对

话视频中，语言和视觉的结合能够帮助模型更准确地

理解说话者的意图，而单独依赖语言或视觉信息可能

无法捕捉到对话的全部语义。如何在保持大语言模

型语言生成能力（You等，2025）的同时，增强其对多模

态信息的处理能力，是实现真正智能视频理解的关

键。3）数据量与计算复杂性。视频数据量通常比图

像数据大得多，处理视频需要更多的计算资源和存储

空间。视频不仅包含大量的帧，还引入时间维度，导

致模型的计算复杂性显著增加。尤其是在需要实时

处理的应用场景中，模型的计算效率成为一个关键问

题。处理如此庞大的数据量，不仅要求模型架构的高

效性，还需要在训练和推理过程中采用优化策略，以

便在有限的资源下实现高性能。当前的研究正试图

在模型复杂性与实际应用需求之间找到一个平衡点。

在大语言模型出现之前，传统的处理方法（Fan
等，2021）往往依赖于精心设计的特征提取算法和任

务特定的优化技术。这些方法通常需要通过反复训

练和微调，针对每一个任务进行定制化设计，无法很

好地应对多样化的场景需求，使得构建一个通用的

视频多模态大模型变得异常困难。然而，尽管大语

言模型在处理纯文本方面具有显著优势（Trummer，
2024），但要让它们有效地理解视频内容并构建强大

的视频问答模型并不简单。视频的动态性、跨模态

信息融合的复杂性以及庞大的数据量和计算要求

（Singh 和 Cuzzolin，2016），使得研究者必须在模型架

构和训练方法上做出创新。

面对上述挑战，研究者提出多种方法试图将大

语言模型的强大语言处理能力应用于视频问答中。

其中，最具代表性的两个方向是基于大语言模型的

非实时视频问答模型和实时视频问答模型，如图 1
所示。这两类模型各有其独特的应用场景和技术特

点，并在处理视频内容时展现出不同优势：1）非实时

视频问答模型。这类模型主要针对预录视频，模型

可以利用整个视频的全局信息进行理解和生成。在

这种设置下，模型能够访问视频的全部帧，使其可在

捕捉视频的全局上下文时展现出较强能力，并能够

根据视频内容的整体结构和主题进行更准确的问

答。由于模型可以使用视频的全局信息，可以分析

整个视频的时间线、场景转换以及关键情节，从而更

好地理解视频的核心信息，使得模型不仅能回答与
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具体帧相关的问题，还能回答涉及视频整体情节、人

物发展以及复杂因果关系的问题。此外，这类模型

还能够识别和理解视频中的隐喻、象征以及其他需

要深度语义分析的内容，从而提供更加丰富和精确

的回答。2）实时视频理解模型。实时视频理解模型

是指能够在视频流输入的过程中，实时进行内容分

析和理解的人工智能模型。与传统的离线视频理解

模型不同，实时视频理解模型必须具备在接收视频数

据的同时，立即进行分析和生成输出的能力。这类模

型需要在计算效率和时序信息捕捉上达到高度平衡，

以确保在处理视频的同时，不会出现明显的延迟。

本文系统回顾了当前基于大语言模型的视频问

答模型方法，梳理现有技术在非实时和实时场景中

的应用与挑战。总结来看，尽管大语言模型为视频

问答带来了新的可能性，但要充分利用其潜力，还需

要克服诸多技术障碍。在未来研究中，如何进一步

提升模型的时序信息处理能力、实现更有效的多模

态信息融合以及提高模型在实时场景中的应用效果

是需要重点关注的领域。此外，随着多模态预训练

模型的发展，将探索更大规模、更复杂的数据集，以

进一步提升模型的泛化能力和鲁棒性。低资源条件

下的视频问答任务也将成为未来的一个重要研究方

向，特别是在移动设备和嵌入式系统中，如何在有限

的计算资源下保持模型的高效性和准确性，将对技

术的应用提出新的要求。总之，大语言模型的出现

和发展为视频问答乃至视频理解领域都带来新的机

遇和挑战。随着研究的深入和技术的不断创新，未

来有望看到更加智能和高效的视频问答系统，为多

模态人工智能的发展开辟新的道路。本文将在后续

内容中，全面系统地阐述当前主流大语言模型下的

视频问答方法的研究进展，以便研究人员能够更好

地了解该领域的研究现状以及发展与应用。

1　经典的视频问答模型回顾

1. 1　基于注意力机制的早期模型

早期模型中非常重要的一类方法为注意力机

制。通过注意力机制，在视频问答的任务中，模型能

够有选择性地关注视频中的关键帧和重要特征，并

将其与问题信息进行动态关联，从而实现跨模态的

信息融合和推理。这种基于注意力的方法不仅能够

捕捉视频中的时序依赖关系，还能建立问题与视觉

图 1　本文结构框架

Fig. 1　Overall framework of this paper
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内容之间的语义对应，为准确的视频问答提供重要

支撑。

HCRN（hierarchical conditional relation network）

方 法（Le 等 ，2020）中 ，基 于 条 件 关 系 网 络（condi⁃
tional relationship network，CRN）的方法核心在于注

意力机制设计，通过问题作为条件特征来引导对视

频内容的注意力分配，CRN 单元的堆叠形成层次化

注意力结构使不同分支关注不同视频片段，同时实

现了跨时序的关系性注意力建模， 构建多层次的视

觉—语言关系图，从而在视觉和语言模态间建立有

效的注意力引导机制，最终在视频问答任务中取得

优 异 性 能 。 类 似 地 ，r-STAN（spatio-temporal atten⁃
tion network）方法（Zhao 等，2017）提出一个层次化时

空注意力网络，通过时空注意力编码—解码学习框

架来处理视频问答任务。该方法的注意力机制在空

间和时间两个维度上起作用：空间上关注视频帧中

的关键区域，时间上捕捉视频内容的动态变化，并通

过多步推理过程将问题信息与视频的时空特征进行

动态关联，从而有效学习视频与问题的联合表示，克

服了仅关注静态图像的局限性。

1. 2　基于构建记忆机制的早期模型

基于记忆机制的早期视频问答模型主要通过设

计外部记忆模块来增强多模态信息的存储和检索能

力。这类模型通常采用记忆网络架构，将视频的视

觉特征和问题的语言特征存储在记忆单元中，通过

读写操作实现信息的动态更新和检索。从而实现对

视频内容的长期记忆和细粒度理解。模型通过记忆

模块存储关键信息，在问答过程中可以根据问题内

容有选择地检索和利用相关特征，增强了模型处理

长视频序列的能力。同时，记忆机制也为多模态特

征的交互提供了新的范式，通过记忆的读写操作实

现特征的动态融合，提升了模型的推理能力。这类

方法为后续视频问答任务中的特征存储和检索机制

提供了重要的技术思路。

Fan 等人（2019）提出一个基于异构记忆机制

（heterogeneous memory enhancement，HME）的视频问

答框架，核心是设计了 3 个记忆模块：1）异构记忆模

块存储和学习视频的表观以及运动特征中的全局上

下文信息；2）问题记忆模块专门用于理解复杂问题

语义并突出查询主体；3）推理记忆模块通过自更新

的方式存储多步推理的中间状态。在问答过程中，

模型先通过输入与记忆内容的交互来获取全局语

义，然后基于存储的记忆信息进行多轮推理，不断更

新和优化记忆状态直至得出最终答案。这种层次化

的记忆机制设计在 4 个 VideoQA 基准数据集上都展

现出了优越性能。

相似地，Gao 等人（2019）提出一个运动—表观

共记忆网络（motion-appearance co-memory network，

MACM）。该网络构建运动和表观特征的共同记忆

空间，使两种模态信息能够相互提供注意力线索。

同时通过时序卷积—反卷积网络生成多层次的上下

文记忆表示，并设计了动态记忆组合机制来根据不

同问题的需求灵活检索相关的时序信息。

1. 3　基于优化多模态融合的早期模型

在视频问答任务中，多模态融合模型通过设计

特征对齐和跨模态交互机制来处理视频和问题文本

之间的关联。这类方法通过时空特征提取器捕获视

频的动态信息，并利用双线性池化、图网络或变压器

等架构将视觉特征与问题表示进行动态关联，从而

实现视频内容与问题信息的深度融合。

MCB（multimodal compact bilinear）方 法（Fukui
等，2016）提出多模态紧凑双线性池化作为一种新的

特征融合方法，通过近似计算视觉和文本向量的外

积，相比传统的元素级加乘或简单拼接方法具有更

强的特征表达能力。在模型架构上，它被用于两个

融合阶段：首先融合特征以生成空间注意力，然后将

注意力加权的视觉特征与问题特征进行深层融合，

这种层次化的融合策略在 Visual7W 和 VQA（visual 
question answering）数据集上都展现出优越的性能。

类似地，DF（dynamic fusion）方法（Gao 等，2019）
从多模态信息流的角度创新性地解决了特征融合问

题，提出一种动态融合框架，通过模态内和模态间的

信息流交互来实现特征的深度融合。其中，模态内

注意力流可以在另一模态的条件下动态调节目标模

态的注意力分布，而模态间的交替信息传递则能够

有效捕获视觉和语言领域之间的高层交互关系。这

种双向动态的信息流动机制显著提升了特征融合的

效果，使模型在 VQA 2. 0 数据集上达到了当时最优

的性能。

在大模型兴起之前，视频问答领域的研究主要

集中在上述 3 类经典方法，这些早期方法为视频内

容理解奠定了重要基础，但在处理长视频序列、复杂

场景理解以及跨模态对齐等方面仍存在局限性。随

着大规模预训练模型的出现，视频问答领域迎来了
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新的发展机遇和挑战。在后续内容中，将介绍大模

型时代下的视频问答模型。

2　非实时视频问答模型研究现状

非实时视频问答模型旨在处理和理解包含复杂

时空信息的视频数据，并在此基础上生成自然语言

的回答。与实时视频处理范式不同，非实时视频问

答模型主要针对非实时场景，其核心思想是将所有

视频帧及用户的查询或指令一次性输入到大模型

中，通过模型的强大推理能力生成答案。为了更好

地理解这一研究领域，首先对这一问题进行定义，并

概述当前的总体框架。接着，详细介绍该框架下的

主要研究方法、相关的数据集与任务，以及模型的评

测方式。

2. 1　问题定义与总体框架

非实时视频问答模型主要应用于无时间限制的

场景中，允许系统将整个视频序列和用户的查询或

指令一次性输入模型中进行处理。如图 2 模型所

示，给定整个视频序列 V= ｛v0，v1，⋯，vn｝，其中，v i 表

示视频的第 i 帧，同时用户的查询或指令表示为 Q，

目标是得到整个视频中 Q 相关内容的答案，即

A = LLM (Connector (Encoderv(V ) ) , Encoderq(Q) ) （1）
式中，Encoderv 是视频处理器，Encoderq 是问题处理

器，Connector 是模态转化器，将视频模态转换到与问

题模态同一个特征空间，更便于大语言模型理解。

当前的研究方法通常采用如下总体框架：首先

通过视频编码器对视频特征进行编码，将视频的视

觉信息转化为可计算的特征表示。接着使用一个连

接器将这些视频特征映射到与查询文本特征共享的

空间中，从而实现多模态特征的对齐。在该空间中，

视频特征与用户查询或指令的文本特征能够进行有

效匹配。最终，这些对齐后的特征会被送入大语言

模型中，以生成符合用户需求的答案或执行相应的

任务。下一小节将详细介绍当前基于大语言模型的

非实时视频问答模型研究方法。

2. 2　研究方法

当前的研究方法为了更好地让大语言模型理解

视频内容，主要聚焦于总体框架中的视频编码器和

连接器部分的优化。这种优化旨在解决两个主要挑

战：一是如何构建有效的视频时序理解方法，二是如

何在不增加过多计算资源和存储空间开销的前提下

处理视频数据。在现有研究中，如图 1 所示，本文将

这些优化方法分为两大类：需要进行数据训练的方

式和不需要进行训练的方式。在需要训练的模型类

别中，进一步细分出多个子类，主要依据处理视频模

态特征的不同方式。这些子类的区分主要基于对视

频处理部分的不同改进方法，包括视频编码器和连

接器的优化方式，如图 2 所示。

对比两个类型的方法，需要进行数据训练的方

式通常涉及对总体框架中基础组件的优化，包括大

语言模型，通过大规模数据集上的直接训练或微调，

模型能够学习到更加细致和复杂的视频时序特征表

示。这种方法的优势在于，经过训练的模型通常能

够更好地理解视频内容的复杂性，具备较强的泛化

能力，尤其是在处理多样化的场景和任务时表现优

异。然而，这种方式的劣势也很明显，即需要大量的

计算资源和时间来完成模型的训练过程，尤其是面

对大型视频数据集时，训练成本和时间开销都会显

著增加。此外，训练过程还可能对存储空间产生较

高的需求，以保存中间模型参数和训练数据。而不

需要进行训练的方式则通过预设的算法或规则直接

处理视频数据，这些方法通常基于现有的特征提取

技术，利用已有的模型或特征表示来实现视频内容

的理解。其主要优势在于不需要额外的数据训练，

因而可以显著减少计算资源和时间的消耗，适合在

计算资源有限或时间要求紧迫的场景中使用。这种

方式的另一个优势是其灵活性高，可以快速部署并

应用于不同的任务和场景。然而，其劣势在于，由于

缺乏针对性的训练，模型在处理复杂和变化多样的

视频内容时可能表现不足，难以捕捉到视频中的细

微时序特征，导致理解和输出的准确性可能不如经

过训练的模型。

接下来，将按照分类结构逐一介绍每个子类的

方法和技术，相关方法总结如表 1 所示。在各个小

节中，将详细讨论各子类的特点、优势以及其在实际

应用中的适用性，并分别对需要训练的方法和不需

要训练的模型进行介绍。通过这种分类和分析，希

望为读者提供一个清晰框架，以理解当前实时视频

问答大模型的研究进展及面临的挑战。

2. 2. 1　基于特征池化视频处理方法

在最初的视频处理模块优化中，主要采用一种

较为直接简单的处理方式。首先使用图像编码器
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（通常是 clip 模型）对视频中的每一帧进行编码得到

每一帧的高维特征表示，接着简化对整个视频的处

理，将所有帧的特征向量进行平均池化操作，从而生

成一个统一的特征表示来概括整个视频的内容。具

体而言，Lin 等人（2024）提出 Video-LLaVA（large lan⁃
guage and vision assistant）方法，通过巧妙利用空间

和时间池化技术，有效地将视频处理为一系列时序

密集的图像，并从中提取关键的空间和时间特征。

空间池化技术用于整合每一帧图像中的空间信息，

将复杂的图像特征压缩为更为简洁的表示，而时间

池化则通过处理多个时间帧之间的关联，提取出反

映视频动态变化的时序特征。这两种池化方法相结

合，不仅显著降低了模型的计算复杂度，还能保留视

频的关键时序信息，使得视频表示更加高效和精准。

然而，这种“暴力”的编码方式存在明显的不足。首

先，它忽略了视频中帧与帧之间的时序关系和动态

变化，仅依赖于静态帧的平均特征来代表整个视频，

无法捕捉视频中时间维度的复杂信息。这在处理需

要时序理解的任务时表现尤为不足，如动作识别或

事件检测等。其次，平均池化的操作在压缩特征表

示的同时，可能会丢失一些重要的时序细节和动态

信息，导致模型在理解视频的全局内容时不够准确。

基于此， Luo 等人（2024）提出两种改进的平均

池化类模型方法的结构，以增强模型对视频时序信

息的理解。第 1 种结构引入了可学习的线性层，通

过学习每一帧的时间重要性得分来进行加权平均，

从而更好地保留每个时间帧的相对重要性；第 2 种

结构在此基础上进一步优化，通过将所有视频帧图

像的空间编码特征输入到单层变压器编码器中，提

取时间变化特征，并将其与平均池化特征相结合，使

模型能够更加精准地捕捉视频中的动态信息。这两

种结构分别在不同层次上改进了平均池化方法，提

升了模型对时间维度的理解和处理能力。

除此之外，Xu 等人（2024）提出 PLLaVA（pooling 
LLaVA）方法，该方法的核心在于设计了一种高效的

时序特征池化机制，通过对视频帧序列的特征分布

进行自适应平滑，有效降低了异常帧特征的过度影

响，显著提升了现有图像—语言预训练模型在视频

理解任务中的表现。

2. 2. 2　基于令牌压缩视频处理方法

基于令牌压缩的视频处理方法相比于基于平均

池化类方法，具备更强的时序信息保留和动态变化

捕捉能力。平均池化类方法在处理视频时，通过对

不同时间戳的特征进行简单平均，容易导致时间维

图 2　当前方法模型可视化展示

Fig. 2　Visualization of the current methodology model
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度上信息的丢失或混淆，无法区分和保留每一帧的

相对重要性。虽然一些改进方法已经在一定程度上

缓解了这些问题，但平均池化类方法仍可能在理解

视频中的复杂动态变化和关键事件时表现不足，从

而对模型的时序理解能力造成负面影响。

与此不同，基于令牌压缩的方法通过对视频帧

的特征进行更细致的处理，能够在压缩特征表示的

同时保留更多的时序信息。令牌压缩方法通常通过

选择性地保留和聚合最具信息量的视频特征令牌，

避免了平均池化中的信息平滑问题。这种方法不仅

能够有效减少计算和存储的开销，还能更好地捕捉

视频中的关键帧和动态变化，使得模型对时序关系

的理解更加精确。因此，令牌压缩方法在处理复杂

时序关系的任务中表现出更高的效率和准确性。

具体而言，Li 等人（2024c）提出 LLaMA-VID，这

是一种处理长视频令牌生成问题的创新方法，核心

思想是将每个视频帧图像表示为两种不同的令牌：

上下文令牌和内容令牌。上下文令牌旨在根据用户

输入编码图像的整体上下文，将更广泛的图像内容

有效地压缩成一个令牌。同时，内容令牌捕捉每个

帧的更细节的方面。与上述将视频每一帧只用两类

令牌表示不同的是，Li 等人（2024c）提出一种基于动

态令牌选择和聚合的机制，能够在视频处理时动态

地选择视频帧特征中最具代表性的特征令牌，并对

其进行聚合，在减少计算量的同时保持时序信息的

完整性。这种方法在视频理解任务中的表现优异，

表1　大语言模型下视频问答的代表性算法归纳总结和总览

Table 1　Comprehensive overview and summary of representative algorithms for video question 
answering in large language models

方法类型

无需训练

需要训练

特征池化

令牌压缩

记忆机制

拼成大图

代表性方法

VideoAgent

VideoAgentM

Video ReCap

Video-LLaVA
Valley

LLaMA-VID

VideoChat

Chat-UniVi

VoCo-LLaMA

MA-LMM

MovieChat

LongVA

核心特点/代码链接

将视频理解过程定义为状态、动作和观察的序列，并使用大语言模型作为控制这一过程
的核心代理。公开代码链接：https://github.com/wxh1996/VideoAgent
将视频中信息整理成一个结构化的记忆库，帮助大语言模型像人类一样理解和推理视
频内容，同时利用现有工具模型回答问题。公开代码链接：
https://github.com/YueFan1014/VideoAgent
引入递归的视频语言架构，利用语言层次结构逐步生成视频的多层次描述。
公开代码链接：https://github.com/md-mohaiminul/VideoRecap
利用空间和时间池化技术将视频处理为一系列时序密集图像，从中提取关键的空间和
时间特征。

提出两种改进的平均池化类模型方法的结构，以增强模型对视频时序信息的理解。

将每个视频帧图像表示为两种不同的令牌：上下文令牌和内容令牌。
公开代码链接： https://github.com/dvlab-research/LLaMA-VID
基于动态令牌选择和聚合的机制，能够在视频处理时动态地选择视频帧特征中最具代
表性的特征令牌聚合，通过引入一种简单有效的池化策略来平滑沿时间维度的特征分
布，从而减少极端特征的主导影响。公开代码链接：
https://github.com/magic-research/PLLaVA
通过引入基于 K 近邻的密度峰值聚类算法的令牌合并方法，逐步合并具有相似语义意
义的视觉令牌，从而获得动态视觉令牌。公开代码链接：
https://github.com/PKU-YuanGroup/Chat-UniVi
首个利用大语言模型内在功能进行视觉压缩的方法。
公开代码链接：https://github.com/Yxxxb/VoCo-LLaMA
引入一种长时记忆库，通过顺序处理视频帧并将提取的特征存储在记忆库中，实现长时
间视频的有效建模。公开代码链接：https://github.com/boheumd/MA-LMM
将短期记忆作为视频信息的快速处理和存储单元，长期记忆用于整合和保持关键信息。
公开代码链接：https://github.com/rese1f/MovieChat
将视频表示为扩展的图像形式，通过这种编码方式，大语言模型可以将整个视频视做一
个整体。

3767



Vol. 30，No. 12，Dec. 2025

特别是在需要精确捕捉时序关系的场景下，如动作

识别、事件检测等。Zhang 等人（2023）提出一种结

合 Q-Former 架构的令牌压缩策略，在视频处理过程

中，通过这种架构生成的视觉查询令牌来选择性地

保留关键帧特征，在减少数据冗余的同时保留了重

要的时序信息。此外，为了增强对多模态数据的理

解，该方法融合了音频和视觉特征，使得模型能够在

压缩后的特征表示中同时捕捉到视频和音频信号的

动态变化。这种方法在视频对话任务中表现出了较

好的性能，有效提升了模型的推理效率和时序信息

的 捕 捉 能 力 。 Weng 等 人（2024）提 出 LongVLM 方

法，这是一种简单而有效的模型，用于高效的长视频

理解，通过将长视频划分为多个短期片段，并为每个

片 段 提 取 局 部 特 征 ，以 保 留 其 时 序 顺 序 。 此 外 ，

LongVLM 通过层级令牌合并模块对视觉令牌进行

聚合，压缩每个片段的特征表示，在保持计算和存储

开销可控的情况下，实现对视频细节的精细捕捉。

为了增强上下文理解，LongVLM 将每个视频帧的全

局语义信息集成到局部特征中。最终，这些特征序

列被输入到大语言模型中，在因果注意力机制的帮

助下，模型同时实现了短期片段序列的时序结构建

模以及全局语义信息的注入。这一创新方法能够在

精细化的层面上理解长视频内容，并保持了计算效

率和准确性。

更 有 新 意 的 是 ，Jin 等 人（2024）提 出 的 Chat- 
UniVi 方法，通过引入独特的令牌合并方法逐步合并

具有相似语义意义的视觉令牌，从而获得动态视觉

令牌。首先使用视觉变换器初始化视觉令牌，然后

通过应用基于 K 近邻的密度峰值聚类算法（density 
peaks clustering based on K-nearest neighbors，DPC- 
KNN）逐步对令牌特征进行分组和合并。在处理视

频时，利用 DPC-KNN 对帧特征进行事件提取，每个

合并步骤中，分配到同一聚类的视觉令牌通过平均

其令牌特征进行合并，最终为大模型提供多尺度的

表示形式。高层表示包含高层次语义概念，而低层

表示则强调视觉细节。这个方法具有两个显著优

势：首先，其统一的图像和视频建模方法允许在混合

数据集上进行训练，使其能够直接应用于图像和视

频任务；其次，多尺度表示形式有助于对图像和视频

的全面理解，使此模型方法能够适应多种任务。在

图像和视频理解任务上的评估显示，此模型方法在

理解图像和视频方面表现出色，且在多模态大语言

模型的图像和视频联合训练中展现了明显的优势。

除了上述几种方法，还有一些方法使用语言模

型 进 行 视 频 特 征 令 牌 压 缩 。 VideoStreaming 方 法

（Qian 等，2024）是一种新颖的记忆传播流式编码架

构，结合自适应记忆选择来顺序编码长视频为简化

记忆，并生成参考相关时间戳的回答。方法的核心

思想是通过保留代表性空间线索和时序动态，同时

减少视频中的时间冗余，以实现高效的视频编码。

具体而言，将长视频分割成多个短片段，并顺序地对

每个片段进行编码。在编码每个片段时，首先引用

前一片段的编码结果作为历史记忆，然后将其与当

前片段的特征连接，并输入到一个小型的解码器语

言模型中。由于其自回归性质，序列的信息自然会

积累到最后几个令牌中，因此方法将这些最后的几

个令牌作为更新后的记忆，涵盖了当前时间戳之前

的视频信息。通过这种流式编码，VideoStreaming 能

够显式地考虑长期时序关系，并保持一个固定长度

的记忆来表示任意长度的视频。除此之外，方法会

存储所有片段的历史记忆，并选择与特定问题密切

相关的固定数量的记忆子集。在对每个片段进行流

式编码时，方法还会在序列末尾添加一个总结令牌，

作为片段指示符，用一个令牌总结片段内容。然后，

在给定特定问题的情况下，其将最终迭代中获得的

简化记忆与问题进行连接，并通过相同的小型语言

模型，最终通过计算问题指示符与所有历史片段指

示符的相似性，选择出与问题最相关的记忆。最后，

将这些自适应选择的记忆输入到大语言模型中以进

行详细的问答。类似地，Ye 等人（2024b）提出首个

利用大语言模型内在功能进行视觉压缩的创新方法

VoCo-LLaMA。 该 方 法 引 入 VoCo（vision compres⁃
sion）令牌的设计理念，通过精心设计的注意力机制

重组，实现视觉和文本令牌之间的有效隔离与交互，

使大语言模型能够自然地承担起视觉压缩功能。该

方法突破性地利用大语言模型的变压器层级结构进

行视觉信息压缩，通过 VoCo 令牌作为信息桥梁从顶

层变压器激活状态中提取关键视觉信息，实现了高

效的模态对齐。在推理阶段，该方法创新性地引入

缓存机制来存储和重用压缩后的变压器激活状态，

在保持 83. 7% 性能的同时实现了 576 倍的压缩率，

并在计算效率上取得显著突破，包括缓存存储减少

99. 8%、FLOPs（floating point operations per second）减

少 94. 8% 和 推 理 时 间 减 少 69. 6%。 此 外 ，VoCo-
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LLaMA 成功扩展到视频处理领域，通过生成时间序

列 VoCo 令牌序列来建模视频时序信息，为多模态大

模型的发展开创了新的研究方向。

令牌压缩类方法虽然在短时间内提高视频处理

的效率，但也存在一些明显的劣势。首先，它在处理

长时间依赖的信息时表现不足，可能无法充分捕捉

和利用视频中涉及长时间跨度的重要特征。此外，

压缩过程可能导致信息丢失，特别是在多样性高或

复杂的视频内容中，这种丢失可能对后续处理产生

负面影响。由于其压缩决策通常是静态的，缺乏动

态调整的能力，这可能导致对时序信息理解的不灵

活和不精准。

2. 2. 3　基于记忆机制增强视频处理方法

与上述两类方法不同的是，这类方法更侧重于

通过引入动态的存储单元或记忆库来维护长时间跨

度的视频特征。记忆机制能够在处理长视频时，保

留和追踪重要的时序信息，使模型能够在不同时间

点动态地更新和检索这些特征。这在处理长时间视

频或需要对历史信息进行持续跟踪的任务中尤为有

效 。 具 体 而 言 ，He 等 人（2024）提 出 MA-LMM
（memory-augmented large multimodal model）方法，核

心在于引入一种长时记忆库，通过顺序处理视频帧

并将提取的特征存储在记忆库中，来实现长时间视

频的有效建模。该方法采用一种在线处理策略，逐

帧处理视频并将视频特征动态地存储在长时记忆库

中。记忆库通过自回归方式聚合和捕捉历史视频信

息，使模型在后续的视频处理过程中能够灵活地参

考和利用这些累积的特征。此外，为了提高处理效

率，研究团队提出一种记忆库压缩方法，通过选择与

平均最相似的相邻帧特征，使得记忆库的长度相对

于输入视频长度保持恒定，不仅保留了视频的全部

时间信息，还显著减少了长视频中的时间冗余，从而

优化了模型的整体性能。类似地，Song 等人（2024）
提出 MovieChat 方法，通过引入一种结合短期和长期

记忆的机制来处理长视频任务。方法的核心在于将

短期记忆作为视频信息的快速处理和存储单元，而

长期记忆则用于整合和保持关键信息。具体而言，

采用滑动窗口方法提取视频特征，并将这些特征表

示为令牌形式，逐帧顺序地输入到固定长度的短期

记忆中。当短期记忆达到其容量极限时，最早的令

牌会被移出并整合到紧凑的长期记忆中，从而保留

长时间视频的关键时序信息。这种机制不仅在视频

的时序信息管理上表现出色，还通过持续的短期记

忆更新和有效的长期记忆管理，显著减少了视频处

理过程中的计算复杂度和内存消耗。

2. 2. 4　基于拼接成大图的视频处理方法

本小节介绍一种通过将视频帧图像直接拼接成

一个大图来对视频进行处理的方法。通过这种拼接

视频帧生成大图的方法，模型能够在处理视频时，将

视频中的多个帧视做一幅扩展的图像，从而避免了

传统方法中因逐帧处理导致的上下文割裂问题。 
这种处理方式不仅提高模型在视觉信息检索和理解

中的效率，还使得模型能够更好地处理长时间跨度

的视频内容。具体而言，Zhang 等人（2024d）提出一

种名为 UniRes 的统一编码方案，该方案将视频表示

为扩展的图像形式，通过这种编码方式，大语言模型

可以将整个视频视做一个整体，就像处理一篇长文

本一样，在较长的上下文内进行推理和理解。为了

实现这一点，研究人员首先扩展了大语言模型的上

下文长度，使其能够处理更长的文本数据。然后，他

们将这种上下文扩展能力直接应用于多模态模型

中，通过将视频帧拼接成扩展图像，语言模型得以在

视觉领域中进行长上下文的推理。 这种方法利用

了大语言模型在理解和生成长文本时的优势，使其

能够在处理长视频时，保持对全局信息的掌握和

理解。

Kim 等人（2024） 提出一种名为 IG-VLM（image 
grid VLM）的创新性方法，该方法通过将视频的多个

采样帧按照网格布局拼接成一幅复合图像，从而在

一幅图像中融入视频的时间信息。这种方法的核心

思想是，通过将视频的时间维度转化为空间维度，使

得大语言模型能够处理传统上被认为不适合的视频

任务。 视觉语言模型通常只能处理文本标记和图

像标记，其中图像标记仅包含空间信息，无法传递时

间信息。这一差异使得传统观点认为视觉语言模型

难以用于视频理解任务。然而，IG-VLM 通过将视频

帧拼接成一个复合图像，将时间信息嵌入到单一图

像中，使得视觉语言模型可以利用其强大的图像处

理能力来分析视频。这一方法带来了多重优势。首

先，它使得现有的高性能视觉语言模型能够直接应

用于视频分析任务，无需为视频数据设计专门的模

型。其次，由于完全依赖于预训练且冻结的 VLM，

避免了任何视频数据的训练需求，从而大大简化了

视频分析的流程。最后，这种方法通过消除多阶段
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基础模型的复杂性，简化了处理流程，使得整个方法

更加高效且易于实现。实验结果显示，只要为每个

基准选择合适的视觉语言模型，IG-VLM 方法在 9 个

基准测试中的表现超越了现有的先进方法，特别是

在 5 个开放式视觉问答基准和 5 个多选视觉问答基

准中的 4 个中取得了领先。

虽然将视频帧拼接成一幅大图的方法具有一系

列优势，但这种方法并不完全符合人类感知视频时

的自然方式。在人类感知视频内容时，时间序列的

信息是动态且连续的，通过观看一系列帧的顺序变

化来理解事件的进展、动作的连贯性和场景的转

变。 将视频帧静态地拼接成一幅图像，虽然可以在

一定程度上保留时间信息，但却丢失了动态变化和

时间进程的自然流动性。这种静态拼接的方式将时

间维度压缩进空间维度，虽然能够让视觉语言模型

处理视频内容，但却无法捕捉到视频中帧与帧之间

的动态关系。 人类的大脑在处理视频时，会利用连

续的时间线索来推断动作的因果关系、对象的运动

轨迹以及事件的发展过程。而拼接后的图像只是一

种静态的表达方式，无法完全体现这些复杂的时间

相关信息。此外，这种方法在一定程度上简化了视

频的复杂性，但也可能导致对某些细微但关键的时

间信息的忽略。 例如，视频中的某些动作可能只有

在特定的时间点上才具有意义，而这种拼接方式可

能无法充分体现这些时间点的重要性。这样一来，

尽管拼接后的图像可能包含了视频的大部分视觉信

息，但对于时间敏感的内容，仍然可能无法提供与动

态视频相同的理解效果。

2. 2. 5　无需训练的非实时视频多模态大模型

与需要额外训练的传统方法不同，一类新兴的

视频处理模型通过巧妙利用大语言模型的语言理解

优势，实现了零训练、高效的视频分析范式。这类方

法主要分为两种路线：第 1 种是将视频信息转换为

语言描述，利用大语言模型强大的语言理解能力直

接进行分析和推理；第 2 种则是将大语言模型作为

调度器，通过协调和组合已训练好的视频处理模块

完成特定任务。这些方法的共同特点是充分利用了

大语言模型在语言理解方面的优势，通过语言作为

中介桥梁来处理视频信息。这种设计思路不仅避免

了耗时的模型训练过程，还大幅降低了计算资源的

消耗，使得视频处理系统的开发和部署更加灵活

高效。

具体而言第 1种方法中，Kahatapitiya 等人（2025）
提出一种名为“语言仓库”的新型表示方法。该方法

通过迭代更新的机制，处理与视频片段相对应的文

本描述，生成一种具备高度可解释性的表示形式。

语言仓库的核心思想是在文本操作的基础上，进行

读写操作：写入操作会自动修剪冗余的文本信息，生

成精简且有效的描述，确保大语言模型能够更好地

利用上下文；而读取操作则从仓库中提取存储的语

言信息，结合多种时间尺度的数据以及其他可选的

元数据（例如时间戳），进行进一步的分析和推理。

Islam 等人（2024）提出一种创新方法，该方法通

过引入递归的视频语言架构，利用语言层次结构来

逐步生成视频的多层次描述。这种方法通过在不同

层次上生成描述，从短片段开始，然后逐级将生成的

描述和视频特征结合起来，最终得到更高层次的总

结和概括。首先，方法采用了递归的视频语言架构，

使其能够在不同的层次上生成视频描述。在最低层

次上，模型从短视频片段中提取特征，生成几秒钟内

的片段描述。随着层次的提升，模型利用从上一层

次生成的描述和稀疏采样的视频特征，进一步生成

当前层次的视频描述。这种递归的设计有效地利用

了不同层次视频描述之间的协同作用，使得模型能

够高效处理长达数小时的视频输入。此外，这种架

构设计还使得模型能够利用现代大语言模型的强大

推理能力，对视频内容进行更深入的分析和总结。

其次，该方法还引入了一种层次化的课程学习策略，

从训练模型生成短视频片段的描述开始，逐步引入

中长度片段的描述数据，最终训练模型生成长视频

的总结性描述。通过这种逐步递进的学习策略，模

型能够逐渐学习和掌握视频的层次结构，从生成低

层次的短描述逐步过渡到生成高层次的长摘要。通

过逐步处理越来越长的文本片段，语言仓库能够学

习到更高层次的语义信息，特别是长时间依赖关系，

从而提升模型在长时间视频推理任务中的表现。更

有新意的是，Ye 等人（2024a）提出一种利用语言桥

接视觉和音频内容的创新方法，这一方法通过将视

频中的视觉和音频特征与文本进行深层次的融合，

使得模型能够更好地捕捉和理解视频内容中的语义

信息。这种方法的核心在于利用大语言模型的语言

理解能力来处理多模态数据，通过引入语言桥梁，使

得不同模态之间的信息能够更紧密地关联在一起。

具体而言，模型首先从视频中提取视觉和音频特征，
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然后通过语言将这些特征与对应的文本信息进行整

合。在这一过程中，模型能够捕捉到视频中的关键

细节，并且通过语言的纽带，将这些细节与视频语义

内容紧密结合，从而在语义层面上对视频信息进行

更深层次的理解。这一方法克服了传统多模态学习

模型在处理复杂视频内容时所遇到的诸多挑战。首

先，通过语言作为中介，模型可以更精确地对视频中

的细节进行语义理解，这不仅有助于提高视频内容

分析的准确性，还能够在处理与视频相关的问答任

务时提供更具针对性和意义的答案；其次，该方法能

够有效减少多模态之间的语义偏差，使得模型在面

对复杂和多样化的视频场景时，能够更好地捕捉和

表达视频内容的核心信息，从而提升多模态问答任

务的整体性能。

Zhang 等人（2024a）提出一种名为 LLoVi 的创新

性框架，该框架专注于长时段视频的问答任务，利用

语言作为连接视频内容和长时段推理的桥梁。与以

往的长时段视频模型不同，这一方法并不依赖于特

殊的长时段视频模块（如内存队列、状态空间层等），

而是采用了一种简洁而有效的双阶段策略。首先，

框架将长视频分割为多个短片段，并通过预训练的

帧/片段级视觉描述器将这些片段转换为简短的文

本描述。 这些文本描述以时间顺序连接在一起，并

作为输入传递给大语言模型，以执行长时段推理，完

成视频问答任务。这种方法充分利用了大语言模型

在处理长时段信息方面的优势，通过语言中介，实现

了对长视频的有效理解和推理。为了进一步提升这

一框架的效果，研究人员还引入了一种新颖的多轮

总结提示策略。该策略首先要求大语言模型对短期

视觉描述进行总结，然后再基于模型生成的视频摘

要回答给定的问题。 由于生成的视觉描述可能包

含噪声或冗余信息，这种总结方案能够有效地过滤

可能分散注意力的无关信息，并消除冗余句子，从而

显著提升大语言模型在长时段视频问答任务中的推

理能力。

在第 2 种方法中，Wang 等人（2024）提出 Video⁃
Agent 方法，该方法模拟了人类理解长视频的认知过

程。VideoAgent 以大语言模型为核心，通过多步骤循

环来理解视频内容。大语言模型首先浏览视频关键

帧以获取整体内容，随后判断当前信息是否足够回

答问题。若信息不足，它会确定需要获取的额外信

息，使用 CLIP（contrastive language-image pre-training）

模型来找到包含这些信息的新帧，并通过视觉模型

将新帧转换为文本描述，从而更新对视频的理解。

该方法将视频理解过程定义为状态、动作和观察的

序列，以大语言模型作为控制代理，通过 CLIP 模型

和视觉模型作为工具，实现了大语言模型的视觉理

解和长上下文检索能力。

类似地，Fan 等人（2024） 提出 VideoAgentM 方

法，用于理解和处理视频内容。这个方法的核心是

将视频中的信息整理成一个结构化的记忆库，帮助

大语言模型像人类一样更好地理解和推理视频内

容，同时利用现有的工具模型来回答问题。这个方

法首先将视频分成多个短小片段（每段大约 2 s），并

为每个片段生成一段文字描述，这些描述被存储在

一个叫做“时间记忆”的库中。此外，他们还会记录

视频中出现的所有物体和人物的信息，这些信息被

存储在另一个叫做“对象记忆”的库中。当需要回答

一个关于视频的问题时，大语言模型会作为规划器

首先将问题分解成多个小任务，并使用不同的工具

模型来处理这些任务。例如，它可能会先从时间记

忆库中提取与问题相关的片段，或从对象记忆库中

查找某个特定物体或人物的相关信息。通过组合这

些工具的结果，大语言模型最终生成对问题的完整

回答。这个方法的特别之处在于，它利用了大语言

模型的强大推理能力，通过灵活调用现有的工具模

型来处理视频内容，而不需要额外的训练。这种方

法不仅提高效率，还减少了开发过程中的资源消耗。

测试结果表明，VideoAgent 在多个视频理解任务上

表现优异，显著提升了准确率。

尽管基于语言桥接的视频处理方法展现出显著

优势，但仍面临着一些固有的挑战和局限。首要的

挑战在于其对中介语言质量的高度依赖，视频内容

到语言描述的转换过程中可能出现信息损失、细节

遗漏或表达不准确等问题。特别是在处理复杂的时

序关系时，语言描述往往难以完整和精确地捕捉视

频中的动态变化。此外，将视频信息转换为语言描

述并进行处理的过程也带来了额外的计算开销。

相比之下，之前介绍的直接训练视频理解模型

的方法虽然需要更多的训练资源，但能够更直接地

处理视频数据。基于语言桥接的方法的另一个明显

局限在于其性能严重依赖于现有视频模型的能力水

平。这种“零训练”的便利性是以牺牲模型的潜在上

限为代价的，如果底层调用的视频处理模型存在偏
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差或能力不足，即使大语言模型的调度和推理再优

秀，最终的处理效果也会受到制约。这种对既有模

型的依赖性使得系统的整体性能很难突破现有视频

模型的能力边界。

2. 3　数据集和任务

在大语言模型普及之前，视频问答模型通常依

赖于特定的数据集和任务范式，模型的训练和测试

都基于专门设计的数据集。然而，随着大语言模型

的发展，尤其是那些具备强大跨模态处理能力的模

型，视频问答任务的研究范式正在发生显著转变。

这一转变促使新型数据集和任务设计的出现，特别

是模态对齐数据集和指令微调数据集。模态对齐数

据集是为提升大语言模型处理多模态信息（如文本、

图像、视频）的能力而开发的，如表 2 所示。这些数

据集通常包括文本与视频的配对，旨在帮助模型在

不同模态间建立更精确的关联。这类数据集在大语

言模型的预训练阶段被使用，以增强模型的跨模态

理解能力，使其能够从视频内容中提取信息并生成

准确的文本描述，从而更好地执行视频问答任务。

指令微调数据集则旨在增强模型对复杂指令的理解

能力，使其能够根据用户的具体需求提供更加准确

和相关的回答。这些数据集通常包含各种复杂的指

令及其对应的视频内容，帮助模型在实际应用中更

好地适应和应对不同的问答需求。接下来，将具体

介绍传统数据集和新型数据集的特点，以便读者更

好地理解它们的独特性。

2. 3. 1　传统数据集

1）TGIF-QA 数据集（Jang 等，2017）。是一个专

注于短视频理解的大规模数据集，2017 年发布，包

含 72 000 个精选的 GIF（graphics interchange format）
动画片段和 165 000 个问答对。每个 GIF 片段平均

长度为 3. 1 s，配有多个针对不同方面的问题。问题

分为 4 类：重复计数（如“人挥手几次？”）、动作识别

（如“这个人在做什么？”）、状态转变（如“这个人的表

情从什么变成了什么？”）和帧问答（如“桌子上有什

么东西？”）。这些问答对的设计目的是测试人工智

能（artificial intelligence，AI）模型对动态视觉内容的

理解能力，特别是在捕捉动作、状态变化和时序关系

方面的表现。该数据集已成为评估视频问答系统的

重要基准之一。

2）MSRVTT-QA 数据集（Xu 等，2017）。是一个

基于 MSR-VTT（Microsoft research video to text）视频

数据集构建的大规模视频问答数据集，由微软研究

院于 2017 年发布。该数据集包含 10 000 个来自不

同领域的视频片段，总时长超过 41 h，配有 243 000个

问答对。问题类型可以分为 5 类：询问“什么”的问

表2　视频问答当前数据集总览和归纳

Table 2　Overview and summary of the current video question answering datasets

数据集

TGIF-QA

MSRVTT-QA

ActivityNet-QA

Next-QA

VideoChatGPT-100k

Online-video

视频展示

  

  

  

  

  

  

问题

猫做了三次什么?

谁在和评委说话？

这个碗是什么形
状的？

婴儿爬行后，人干
了什么？

视频拍摄于哪里？

接下来我应该干
什么？

答案

低下头

女孩

圆形

跟着他

纽约

煎牛排

特点

约 165 K 个 GIF 较短视频片段，超过
120 K 个问答对

约 10 000 个视频片段
约 243 000 个问答对

约 5 800 个长视频，
超过 58 000 个问答对

约 5 440 个视频包，
约 50 000 个问答对

约 100 000 个问答对，
问题涉及不同的推理层次

该数据集通过 150 个问题模板，利用
大语言模型从海量离线视频注释中
合成流式问答对，覆盖过去、现在和
未来的多时间推理层次
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题（如“他们在做什么？”）、询问“谁”的问题（如“视频

中的主角是谁？”）、询问“如何”的问题（如“他是怎么

打开门的？”）、询问“哪里”的问题（如“这个场景在哪

里？”）以及询问“什么时候”的问题（如“这个视频是

在白天还是晚上拍摄的？”）。这些视频涵盖了日常

生活、体育运动、电影片段、新闻报道等多个领域，每

个视频都配有约 20 句描述性文本。数据集的多样

性和规模使其成为评估视频理解和跨模态学习模型

的重要基准。

3）ActivityNet-QA 数据集（Yu 等，2019）。包含

58 K 个问答对和 5 K 段长视频，专注于长时视频的

理解与问答任务。与短视频数据集不同，ActivityNet-
QA 的视频长度通常从几分钟到几十分钟不等，问题

范围也覆盖视频的全局内容。这些问题需要模型从

长时间跨度的视频中提取和理解关键信息，并准确

回答与全局视频内容相关的问题，如“整个视频的主

题是什么？”、“主要人物在做什么？”等。由于视频时

间较长，ActivityNet-QA 对模型的记忆力和全局语义

理解能力提出更高要求，适用于研究复杂场景的全

局语义理解和信息提取。

4）Next-QA 数据集（Xiao 等，2021）。专注于多

步推理和因果关系的视频问答任务，包含 50 K 个问

答对和多样化的视频内容。这个数据集的独特之处

在于问题设计上强调对视频中事件顺序和因果关系

的理解，要求模型进行多步推理。例如，问题可能涉

及视频中的因果链或时间序列，如“在某个动作之前

发生了什么？”或“接下来会发生什么？”。Next-QA
数据集（Xiao 等，2021）广泛应用于评估模型在推理

任务中的表现，特别是在复杂场景中理解事件之间

的因果关系和时序关系。这种数据集对模型的逻辑

推理能力和深层语义理解提出极高的挑战，适合开

发和测试具有高级推理能力的 AI 系统。

2. 3. 2　新数据集

这类数据集主要指两类：模态对齐数据集和指

令微调数据集。通常，训练视频问答大模型，第 1 阶

段使用模态对齐数据集，第 2 阶段使用指令微调数

据集。

当 前 模 态 对 齐 任 务 使 用 的 数 据 集 主 要 来 自

WebVid 2. 5M（Bain 等，2021）数据集中的视频—字

幕对。WebVid 2. 5M 数据集是一个庞大且多样化的

资源库，包含约 250 万对视频和字幕，是目前规模最

大的公开视频—字幕数据集之一。该数据集涵盖广

泛的内容类型和场景，包括自然风光、城市生活、社

会活动和体育赛事等，不同的视频展现了从日常生

活到专业领域的丰富多样的情境，并且数据集中的

字幕详细且自然，能够准确描述视频中的视觉内容，

这些字幕不仅包括静态的视觉元素，还涵盖动作、事

件顺序、人物互动和情感表达等动态信息，使得数据

集在多模态学习任务中具有极高的应用价值。通过

这些字幕，模型能够学习如何将视觉内容与自然语

言描述进行精确匹配，从而在模态对齐任务中表现

出色。此外，该数据集的视频内容质量较高，字幕生

成经过仔细筛选和优化，确保字幕与视频内容的高

度一致性。这种一致性对于训练模态对齐模型至关

重要，因为它能够使模型在处理复杂的现实场景时

保持准确的理解和表达能力。数据集的规模和多样

性也使得它特别适合用于训练和测试不同类型的多

模态模型，无论是用于生成自然语言描述的视频字

幕模型，还是用于检索相关视频的文本查询模型，都

能在这一数据集上得到充分的锻炼和验证。

当前的指令微调数据集有 ShareGPT4Video 数

据集（Chen 等，2024b），该数据集是一个庞大且多样

化的视频—文本对数据集，专为提升视频理解和视

频生成任务而设计。该数据集包含约 480 万对视频

和高质量的文本描述，这些描述是通过一个创新的

滑动窗口差分标注方法生成的，确保文本描述的时

间一致性和细节准确性。它的数据来源非常广泛，

涵盖了多个领域，包括野生动物、烹饪、体育、自然风

景、第一人称视角的人类活动和自动驾驶场景。为

了保证数据的多样性和高质量，数据集采用语义过

滤策略，过滤掉冗余内容，确保每个视频片段都具有

独特的主题和情境。此外，该数据集通过 GPT-4 模

型和定制的 ShareCaptioner-Video 模型生成了详细的

时间序列描述，这使得模型能够更好地理解和生成

具有复杂时间结构的视频内容。凭借这些特性，

ShareGPT4Video 成为当前最先进的指令微调数据集

之一，在提升大规模视觉语言模型和文本生成视频

模型的方面表现出色 。
除 此 之 外 ，VideoChatGPT-100k 数 据 集（Maaz

等，2024）涵盖 100 000 个多模态对话样本。这个数

据集独特之处在于它不仅包含文本对话，还集成视

频内容，帮助模型在处理视频和文本信息时实现更

好的理解和推理能力。每个对话样本都关联有视频

片段，这使得模型能够通过视觉信息捕捉上下文，增
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强对话的自然性和准确性。通过使用 VideoChat⁃
GPT-100k 数据集进行微调，模型可以更好地应对真

实世界中的多模态交互场景，如虚拟助理、视频客服

和教育领域的应用。此外，数据集还提供了丰富的

场景多样性和对话复杂性，这有助于模型在各种情

况下保持稳健性。

除了上述训练数据集外，还有一些新出的专门

用于测试视频大模型的数据集。MVBench 数据集

（Liu 等，2024b）通过动转静方法构建 20 个视频理解

任务，包含 23 000 多个多选题问答对。这些任务主

要评估模型在运动方向判断、速度变化检测、时序顺

序理解等基础时序感知能力，物体状态变化、场景转

换、物体交互等视觉状态转换能力，因果关系推断、

意图预测、情感变化等高级认知推理能力，以及时间

定位、空间追踪、动作持续时长等时空定位理解能

力。每个任务都经过精心设计，确保只有通过对整

个视频序列的理解才能正确回答，而无法仅依靠单

帧图像作答。这种多层次的任务设计使该数据集成

为评估视频大模型时序理解能力的重要基准数据

集，其任务涵盖了从基础感知到高级认知的完整能

力谱系，为模型的综合评估提供了可靠的测试标准。

VideoMME 数据集（Fu 等，2024）是首个全面的视频

多模态评估基准数据集，发布于 2024 年，包含 900 个
视频，总时长达 254 h，每个视频配有 3 个高质量的

多项选择题，共 2 700 个问答对。该数据集具有 4 个
主要特点：1）视频类型多样性，覆盖 6 个主要视觉领

域和 30 个细分领域，包括知识、影视、体育竞技、艺

术表演、生活记录和多语言等；2）时长维度丰富，包

含短、中、长期视频，时长范围从 11 s 到 1 h 不等；

3）数据模态广泛，除视频帧外，还整合了字幕和音频

等多模态输入；4）标注质量严格，由专业标注人员反

复观看视频内容进行人工标注。

2. 4　基准及评估

本小节介绍视频问答任务相关的评估方法，这

些方法可以分为 4 类：封闭集评估、开放集评估、对

话连续性评估和人机交互评估。

1）封闭集评估。适用于有明确标准答案的问

题类型，评估模型的性能主要通过计算其提供的答

案 与 标 准 答 案 的 一 致 性 。 常 用 的 评 价 指 标 包 括

CIDEr（consensus-based image description evaluation）、

METEOR（metric for evaluation of translation with 
explicit ordering）、ROUGE（recall-oriented understudy 

for gisting evaluation）和 SPICE（semantic presence in 
caption evaluation）等，用以量化模型输出与标准答

案的相似性。相关的基准示例包括 2. 3 节提到的传

统基准数据集，如 MSRVTT-QA（Xu 等，2017）、TGIF-

QA（Jang 等，2017）、ActivityNet-QA（Yu 等，2019）以

及新基准 MVBench（Liu 等，2024b）。

2）开放集评估。应用于没有固定答案的问答任

务，模型生成的答案没有预定义的选项。尽管如此，

仍需要参考标准答案进行评价，通常会借助诸如

GPT-4 等高级语言模型，来比较模型生成的回答与

参考答案的相似度和相关性，从而给出评分。相关

的 基 准 示 例 包 括 传 统 基 准 ，如 NextQABench（Xiao
等 ，2021）、TVQA+Benc（Lei 等 ，2020）以 及 新 基 准

VideoChatGPT Bench（Maaz 等，2024）。

3）对话连续性评估。专注于评估模型在多轮对

话中的连贯性和上下文理解能力。这类评估重点考

察模型是否能在对话中保持逻辑一致性、情境适应

性以及语言生成的自然流畅性。评价指标可能包括

BLEU（bilingual evaluation understudy）、TER（transla⁃
tion edit rate）以及对话特定的评估方法，如对话连贯

性得分。相关的基准示例包括 VideoChatGPT Bench
（Maaz 等，2024）和 MVBench （Liu 等，2024b）。

4）人机交互评估。旨在测试模型在实际使用环

境中的表现，特别是与真实用户进行交互的情况。

通过模拟真实的对话场景，评估模型的应答质量、交

互流畅度和用户满意度。这种评估方式尽管费时费

力，但能够提供关于模型实际应用价值的重要反馈。

相 关 的 基 准 示 例 包 括 传 统 基 准 YouCook2Bench
（Zhou 等，2018）和新基准 VideoChatGPT Bench（Maaz
等，2024）。

以上为当前的数据集和评估基准介绍，尽管现

有的视频多模态评测数据集做出了重要贡献，但仍

存在几个亟待解决的局限性。首先，多数现有基准

测试主要局限于简单的提取式问题，即答案可以直

接从视频内容中找到，这类评测难以真正反映模型

的深度理解和推理能力。其次，大多数现有基准测

试主要关注短视频（通常在 30 s 以内），这可能无法

充分反映现实场景中所需的长期时序依赖性和上下

文理解的复杂性。此外，现有模型在细粒度的时空

理解方面也存在明显不足：一些模型擅长空间定位

但难以处理细粒度的时序理解任务；另一些模型专

注于时序理解却无法确定物体的边界框位置，缺乏
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统一的时空细粒度多模态理解能力。这种局限性部

分源于多模态坐标对齐的困难性，以及在保持视觉

细节的同时进行特征压缩的挑战。另一个重要的问

题是，这些数据集普遍采用单轮问答格式，可能无法

有效评估模型在维持上下文连贯性和进行动态多轮

交互方面的能力。同时，许多评测任务过于依赖合

成数据，限制了其在真实场景中的适用性，且采用的

评估指标（如 F1 值和 ROUGE）可靠性不足。不同数

据集的标注质量和一致性也存在差异，这是因为许

多数据集依赖半自动化流程或非专业标注人员。

针对这些局限性，未来的改进方向可以考虑以

下几个方面：1）构建更加全面和系统的评估框架，包

含多层次的理解任务，从基础的视频内容提取到复

杂的推理和因果关系理解；2）开发统一的时空细粒

度理解评测标准；3）引入多轮对话式评测机制，更好

地评估模型的上下文理解和交互能力；4）建立更严

格的数据质量控制标准，确保标注的专业性和一致

性；5）增加对长视频理解能力的评估，并设计更贴近

真实应用场景的测试案例。

3　实时视频问答模型研究现状

实时视频问答模型（杨铮 等，2022）旨在处理和

理解实时流式视频数据，并在接收视频帧的同时，生

成与视频内容相关的自然语言回答。这类模型在视

频数据的输入与推理过程中与非实时视频多模态大

模型有显著的区别，特别是在推理阶段视频帧的处

理与时序特征的更新方面。下面本文将定义这一问

题，并详细介绍实时视频问答模型相关的研究方法、

数据集和评测方式，着重分析与非实时模型的不同

之处。

3. 1　问题定义和总体框架

在实时视频问答模型的框架下，问题可以定义

为一个序列建模问题。整个视频序列和非实时模型

输入一样，但是实时是在视频序列的某个时间点 t

时，用户进行提问 Q，即假设当前时间点是 2，则当前

视频输入序列为  V2 = {v0，⋅ ⋅ ⋅，v2}，目标是得到当前

时间点下用户提问 Q 的答案 A，具体为

A = LLM (Connector (Encodervt(V t ) ) , Encoderq(Q) ) （2）
式中，Encodervt

是到当前时间点 t 下的视频处理器，

往往要求有更高的实时性处理；V t 是指当前时间点

下包含的视频序列，而整个视频序列是 V。

实时视频多模态大模型与非实时模型相比，面

临更加复杂的挑战，主要体现在对时间敏感性和处

理效率的要求上。首先，实时模型需要具备强大的

时间对齐和事件识别能力。在非实时模型中，模型

可以在获取整个视频之后进行全局分析，识别事件

和对齐用户查询。然而，实时模型必须在每一帧视

频输入时，立即识别和处理关键事件，确保不会错过

任何与用户查询相关的时刻，例如用户要求在某个

特定时刻提醒时，模型需要实时扫描每一帧，准确识

别并做出响应。其次，低延迟响应是实时模型的核

心需求。非实时模型可以在处理完成后生成响应，

不受时间压力的限制，而实时模型则要求在接收视

频帧的同时，几乎同步生成输出，尤其在自动驾驶等

场景中，任何延迟都可能带来安全隐患，因此模型架

构必须经过优化，以在保证准确性的同时，达到极低

的延迟。最后，实时模型在处理过程中还需维持对

长时序信息的理解和记忆。与非实时模型可以依赖

全局视频信息进行上下文处理不同，实时模型必须

在逐帧输入的条件下，设计出高效的记忆机制，确保

在回答诸如“我已经完成了哪些步骤”之类的长时序

问题时，能够准确整合和回顾整个视频流信息。这

种对时间敏感性、处理效率以及长时序信息管理的

综合要求，使得实时视频多模态大模型在设计上更

加复杂，通常需要在轻量化和高效性之间找到平衡。

尽管实时模型的总体框架与非实时模型类似，都包

含视频编码器、连接器、问题编码器和大语言模型等

基本组件，但为了满足实时性的要求，需进行一系列

的优化与改进。下一小节将详细介绍当前研究中用

于实现这些改进的方法。

3. 2　研究方法

当前关于实时视频问答大模型的研究方法非常

有限，仅有两种方法。本文将介绍这两种方法的特

点，并重点说明它们相比非实时视频问答模型的改

进之处。

具体而言，Chen 等人（2024a）提出一个创新框

架，旨在提高模型的时间对齐能力、支持长时间的视

频上下文处理，并实现高效推理。为了解决模型实

时回答的问题，作者引入一种新的训练目标，称为流

式 EOS（end of sequence）预测。这一目标帮助模型

在处理视频流时，判断何时应该作出响应，何时应保

持沉默。具体来说，当视频帧输入模型时，模型会检
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查用户的指令，判断是否需要输出答案；如果不需要

回答，模型会输出 EOS（即“结束标记”），跳过这一轮

对话，从而学会在适当的时候进行回答。与传统的

多模态大模型通过预测下一个标记来训练的方式不

同，流式 EOS 标记不会出现在模型的输入或输出序

列中，但它可以与常规的自回归损失结合使用。这

种训练方法使得模型能够保持持续的开放状态，用

户可以随时提问。当问题涉及到过去或当前的视频

内容时，模型会实时回答；而对于未来的视频内容，

模型会判断是否已经到了合适的时间点，并在到达

时即时作答。这种方法不仅减少了 GPU 内存的使

用，还降低了对上下文长度的依赖，实现了更快速的

推理和回答。此外，模型的回答时机更加灵活，实时

性也显著提升。

与上述通过改进训练方式来构建实时视频多模

态大模型不同，Zhang 等人（2024c）提出名为 Flash- 
VStream 的模型，这是一种能够实时处理超长视频流

并响应用户查询的视频语言模型。Flash-VStream 模

型采用类似人类处理流程的“4 步 2 过程”设计：视频

帧编码器如同人眼处理视觉信息，大语言模型如同

大脑处理语言信息。其时空抽象检索记忆库可以在

线实时压缩并更新必要的视觉信息并进行存储，从

而实现高效的视频处理和实时响应用户指令。具体

而言，当多个视频帧通过编码后得到视频特征后，模

型构造的时空抽象检索记忆库对这些特征进行实时

压缩存储。该记忆库主要包括 4 类记忆信息：当前

视频帧的空间记忆信息、时序记忆信息、抽象记忆信

息和检索记忆信息。空间记忆中包含最近输入的视

频帧的详细空间信息，并使用先进先出队列进行存

储；时序记忆中包含时序动态信息，可视为当前所有

输入视频帧中的事件信息，通过聚类方式获取；抽象

记忆包含更高层次的语义内容，主要通过将空间和

时间记忆中的内容综合成抽象的语义概念；检索记

忆则通过识别和检索最重要的帧特征，专注于存储

精确的空间细节。通过将原视频特征压缩成 4 类不

同粒度的特征，模型可以更高效地处理视频特征，从

而更快地完成用户指令的响应。这个设计大大提高

了模型的处理效率和实时性，使得它能够在处理超

长视频时仍保持高效和精确。

3. 3　数据集

本节介绍现有实时视频问答数据集，包括数据

来源、数据处理和标注，以及数据集的构建方式。

Chen 等人（2024a）构建了一个实时视频对话数

据集 online-video，主要依靠先进模型（如 GPT-4）来

生成新数据或优化现有数据集。数据来源主要包括

流式视频集（Ego4D）和非流式视频集（comprehen⁃
sive instructional video dataset，COIN）。流式视频集

是通过实时拍摄和传输方式收集的视频数据，而非

流式视频集则是通过预先录制和存储视频的方式收

集的数据。虽然流式视频集在一定程度上符合训练

实时模型的需求，但其先前的标注主要是针对视频

短片段的。为了更好地满足实时训练的需求，作者

对这两种视频集分别采用了不同的处理方式，从而

基于它们构造了实时视频理解数据集。对于流式视

频集中的标注，采用了与人工标注者相同的提示来

指导先进模型，对 5 min 视频进行实时生成叙述，这

些叙述作为新的标注数据；对于非流式视频集，通过

提取时间段注释，将其组织成包含视频活动描述的

语言提示，并创建一个包含 150 个问题的模板库，这

些问题涵盖视频的过去、现在和未来事件。通过随

机插入查询问题，在视频的关键时间戳（如活动状态

变化的时间点），提示先进模型根据当前问题生成响

应，从而生成时间上多样化的对话数据。通过上述

方法，集合流式视频集新生成的叙述和非流式视频

集新生成的对话，构造了一个更丰富和动态的数

据集。

Li 等人（2024）提出一个新的实时视频问答数据

集，通过先进模型优化已有的非实时视频数据集。

与之前的数据集不同，该数据集的视频长度更长，平

均时长为 30～60 min。数据集部分来源于 Ego4D 数

据 集 ，另 一 部 分 来 自 Movienet 数 据 集（Huang 等 ，

2020）。问题内容多样化，涵盖以下几类：场景总结、

动作描述、事件发生、事件顺序叙述和序列验证。问

题形式包括开放性问题和是/否双选题。具体而言，

作者通过 5 个步骤进行数据的采集和标注： 先从

Ego4D 数据集中选择 10 个（每个视频时长 1 h）视频，

以及从 MovieNet 数据集中选择 22 个（每个视频时长

30 min）视频，这些视频涵盖了不同类型的内容。接

着，使用先进模型 GPT-4V 对每个视频片段进行密集

描述生成，即先将选择的长视频分成多个 30 s 的片

段，并从每个片段中稀疏采样 8 帧作为输入进模型。

每个模型的输出详细描述了对应 30 s 视频片段的内

容，并标记有具体的时间戳。随后，作者使用先进模

型 GPT-4 对由 GPT-4V 生成的密集描述进行去重和
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总结，生成的摘要通常来源于几分钟视频内容对应

的多个密集描述，即为一段简洁的场景级描述，整个

总结过程中会仔细保留时间戳。然后，使用 GPT-4
基于场景摘要生成 5 种类型的问答对，每个问答对

从单个或连续的场景摘要中生成，确保问答对仅与

时间戳之前的视觉信息相关。最后，标注志愿者判

断生成的问答对与视频内容的相关性，并筛选掉以

下类型的问答对：问题与视频无关或含糊不清、需要

视频之外的额外知识、可以在没有视频的情况下回

答、答案错误或含糊不清、问题重复。通过这些步

骤，确保最终生成的问答对与视频内容高度相关。

3. 4　评测方式

由于实时视频问答模型存在更多的挑战，评测

模型指标当前除了回答准确性外，还增加了实时性

类的评测。

具体而言，Chen 等人（2024a）提出 3 个指标来进

行评测，分别是语言模型指标、时间差异和流畅度。

语言模型指标通过语言困惑度来衡量模型在特定时

间点的语言建模能力，困惑度越低，表示回答越准

确；时间差异通过计算模型回答响应时间戳与预期

回答对应的时间戳之间的差异来评估在线助手的时

间对齐能力，并将每次对话的时间差异取平均作为

指标；流畅度则综合评估了语言建模和时间对齐，通

过计算在对话轮次中连续成功标记预测的比例来反

映在线对话中的综合语言建模能力。而 Zhang 等人

（2024）提出两个指标来评估方法的计算效率：从提

问到回答的平均响应延迟和模型最大视频随机存取

存储器的使用情况。

4　结 语

本文系统梳理、介绍了大语言模型下的视频问

答模型的研究进展，并将其分为非实时视频问答模

型和实时视频问答模型两大类。针对每一大类模

型，不仅深入探讨了各种方法的核心原理与架构设

计，还对相关的数据集、任务场景、当前的基准与评

测指标进行全面综述。尽管当前的视频问答模型研

究已取得显著进展，但本文认为未来仍有许多关键

问题和潜在研究方向值得进一步探讨。以下是本文

提出的几个具有前瞻性的研究方向：

1）长视频相关的任务挑战。随着用户生成内容

和长时间视频数据的激增，处理长视频的能力变得

愈发重要。目前，大多数视频问答模型主要聚焦于

短视频的处理，尚未能充分应对长视频中的复杂时

序依赖和信息密集度问题。长视频往往包含更多的

场景转换、人物互动以及跨时间段的信息关联，对模

型的时序建模能力提出更高的要求。此外，由于长

视频的数据量巨大，处理过程中计算资源的消耗与

时效性之间的矛盾也更加突出。未来研究可以探索

更高效的长视频问答模型，在保证处理速度的前提

下，实现对长时间跨度信息的精准捕捉，同时优化计

算资源的使用，从而提高长视频问答的效率和准

确性。

2）视频问答模型的“幻觉”问题。在视频问答任

务中，多模态大模型经常会因数据分布不均或模型

训练不足而产生“幻觉”，即生成与输入内容不符的

答案。这一问题在生成类任务中尤为显著，特别是

在处理复杂视频内容时，幻觉现象更加常见，可能导

致模型输出结果的可信度降低。此外，模态间的信

息融合不当也会加剧幻觉问题的发生。尽管本文未

深入探讨这一问题，但它是现有视频问答模型中不

可忽视的问题。未来研究应进一步分析并缓解幻觉

现象，以确保模型输出的信息准确且一致。

3）实时视频问答模型的创新方法探讨。实时处

理是视频问答模型面临的一大挑战，尤其是在低延

迟与高准确性之间的平衡方面。现有的实时视频问

答模型仅在部分方法上进行了优化，但在应对复杂

场景和多任务处理时仍显不足。随着实时应用场景

的不断扩展，如视频会议、直播监控等，模型需要在

极短时间内对多模态信息进行高效处理。未来研究

可以探索更多实时处理的创新方法，例如利用边缘

计算和分布式处理技术，以提高模型的实时性和准

确性，更好地满足实际应用需求。

4）更多模态的融入帮助。当前视频问答模型的

研究主要集中在视觉模态的分析与处理上，即通过

视频中的图像信息进行场景理解。然而，对于视频

所携带的音频模态和文本模态（如字幕）的研究相对

较少。这些模态在视频问答中起着重要的补充作

用，能够提供视觉信息无法涵盖的关键信息，从而提

升模型的整体表现。音频模态可以帮助模型理解情

感语调、环境音效等情境信息，而字幕文本模态则能

够提供明确的语义线索和情节提示。未来研究应更

多地融入多元模态信息，发展更加全面且精确的视

频问答模型。
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综上所述，通过对以上问题与方向的深入研究，

期望能够推动视频问答模型的理论进步与实际应

用，以更好地应对复杂多样的视频分析任务。
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