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Figure 1: SoccerNet-Caption [? ]和我们提出的 TimeSoccer在足球解说性能上的比较。传统方法（左）在时间对齐和字幕质量上
表现出有限的准确性，而 TimeSoccer（右）则能生成基于上下文的描述，与真实事件的对齐更好。绿色（红色）文本表示时间戳
或内容预测正确（错误）。

Abstract
为了解决上述问题，我们提出了 TimeSoccer，这是第一个用于
全场比赛足球视频单锚密集视频描述（SDVC）的端到端足球
MLLM。
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1 介绍
足球是一项具有全球影响力的运动，仍然是世界上最受欢迎
的运动之一。这种解耦设计使得解说生成紧密依赖于时间标
记模块，导致一个不仅限制性而且次优的流程，因为每个解说
生成都仅基于一个短片段，从而限制了模型捕捉全球背景的
能力，如图所示。
为解决上述问题，我们提出了 TimeSoccer，这是一种针对

SDVC 任务的端到端模型，能够捕捉全局上下文并以单次通
行的端到端形式联合预测时间戳和评论，用于生成足球评论。
图 1展示了我们的方法与传统方法在评论能力上的比较。为了
应对足球比赛中长视频理解的问题，我们首先通过引入MoFA-
Select，一个运动感知、由细到粗自适应帧选择模块，扩展了
时间感知的大型语言模型 TimeChat [? ]。该模块将类似帧进
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Figure 2:一个例子展示了 TimeSoccer与 SN-Caption [? ]相比的全局语境理解。左侧面板：TimeSoccer正确地将球员替换归因
于之前的伤病事件；右侧面板：TimeSoccer识别了比赛中较早发生的角球事件，并适当地继续解说“[TEAM]可以继续他们的进
攻努力。”绿色（红色）文本表示准确（不准确）模型生成的时间戳或描述。

行聚类，并迭代合并冗余，以形成固定长度的表示，旨在保留
语义上重要和对运动敏感的帧，同时降低推理资源成本，并确
保与下游网络模块的输入限制兼容。此外，我们结合了两种互
补策略来支持长距离时间建模：(i)逐步学习计划，该计划在训
练过程中逐渐增加视频长度，帮助模型适应更长的时间上下
文；(ii)位置嵌入外推策略，使模型能够在其原始时间范围之
外进行泛化。通过联合利用这两种策略，模型能够更好地捕捉
长距离时间依赖关系，并在整个 45分钟的足球比赛中保持语
义连贯性。大量实验表明，我们的方法在 SDVC任务上达到了
SoTA性能，表现出高时间精度并生成语义高质量的字幕。
我们的主要贡献如下：

• 我们提出了第一个用于全场足球视频评论生成的端到端
足球多模态语言模型，为 SDVC任务引入了一种新的范
式，具有增强的全局上下文建模能力。

• 我们提出了 MoFA-Select，这是一种无训练的帧压缩模
块，通过粗到细的策略通过特征相似性选择代表性的帧，
保留关键信息以促进长视频理解，并进一步从学习和架
构角度引入渐进式训练策略，以保持完整的 45分钟足
球比赛的性能。

• 广泛的实验和消融研究证明，我们的模型通过捕捉全局
上下文，以实现精确定位和语义丰富的评注，达到 SDVC
任务上的 SoTA表现。

2 相关工作
2.1 视频理解的多模态大模型
视觉-语言建模的最新进展促成了强大架构的开发 [? ? ? ? ? ]，
在一系列广泛的任务中取得了令人印象深刻的成果，包括分
类、图像字幕生成和图文检索。在这些坚实基础之上，视频理
解领域近年来取得了快速进展，多模态语言模型（MLLMs）在
多模态对话 [? ? ]、事件预测 [? ]、时间定位 [? ? ? ]和密集视
频字幕生成 [? ? ? ]等任务上表现出色。在密集视频字幕生成
领域，Video-LLaMA [? ]引入了将视觉表示与语言提示对齐的
技术，利用 LLaMA [? ? ]来生成视频描述。TimeChat [? ]通过
将时间信息注入图像 Q-Former [? ]来对齐视频帧与其相应的
时间戳，使得时间段的预测更加准确。然而，目前大多数的视
频字幕生成工作着眼于开放世界场景 [? ? ? ]，忽视了足球特

定解说生成的独特挑战，这不仅要求事件发生的精确定位，还
需要产生准确且真实的足球特定描述的能力。
长视频理解在计算机视觉中仍然是一个具有挑战性的任务，

因为在数以千计的帧中保持时间一致性和捕捉关键信息存在
困难。为了应对这一挑战，几项工作 [? ? ] 提出了基于内存
的机制，以在时间上保存重要内容。例如，XMem [? ]使用多
槽内存架构，其中互连的特征存储模块有效处理长视频，而
MovieChat [? ]采用结合短期和长期记忆的混合内存设计进行
时间推理。同时，许多令牌缩减策略 [? ? ? ]为长视频建模提
供了洞见：ToMe [? ]将相似令牌合并到共享注意力簇中，而
G-Prune [? ]通过基于图的语义推理来修剪冗余令牌。这些方
法提高了 MLLMs在长视频形式上的效率和扩展性。然而，它
们通常忽略了运动模式或依赖复杂的内存设计，限制了其对
现实世界体育的适用性。为此，我们引入了 MoFA-Select，这
是一种帧级选择策略，能够自适应地保留运动敏感和语义重
要的帧，以实现长时间足球视频的理解。
大多数关于足球视频理解的现有研究都是基于 SoccerNet [?

? ]数据集系列，涵盖了诸如动作识别 [? ]、球员跟踪 [? ]和评
论生成 [? ? ? ]等各种任务。随着 MLLMs的出现和快速发展，
近期的工作 [? ? ]开始探索将MLLMs应用于足球评论生成。这
些方法通常将短视频片段（大约 30秒）传入MLLMs，以为每
个剪辑生成一个相应的字幕。然而，它们通常忽视了时间定位
方面，依赖于真实的时间戳作为输入。即使在包含时间建模的
模型中 [? ]，主要的范式仍然是一个两阶段的流程：首先使用
一个识别模块来识别与关键事件对应的时间戳，然后使用一
个字幕生成模块基于修剪过的视频片段生成字幕。这种分离
的设计使得评论生成紧密依赖于时间戳模块，并阻止模型捕
获全局上下文。相比之下，我们提出的框架支持在单次处理中
端到端地预测时间戳和评论，从而实现更连贯的全局理解，并
更好地满足现实世界足球评论生成的需求。

3 方法
在本节中，我们介绍我们提出的模型 TimeSoccer，这是一种为
足球解说生成设计的端到端 MLLM。我们首先在第 ⁇节中对
问题进行公式化。第 3.1节概述了 TimeSoccer的整体流程及其
所依赖的基线模型。第⁇节详细描述了提出的MoFA-Select模
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Figure 3: TimeSoccer概览。对于一段完整的 45分钟足球视频，首先使用图像编码器和 Image Q-Former提取帧特征，而时间戳
则从原始帧序列中获取。接着，这些特征和时间戳由MoFA-Select模块处理，该模块：(a)应用时间限制的 K-Means聚类对帧进
行分段，(b)计算运动感知分数以分配帧预算 �̃�𝑘 ，(c)合并每个段内的冗余帧。经过压缩的特征通过滑动的 Video Q-Former生成
视频标记，这些标记在输入到 LLM进行最终预测之前，与基于时间戳的文本标记和用户查询标记连接在一起。

块。最后，在第⁇节中，我们介绍了我们的训练策略，以进一
步增强模型的长视频理解能力。
给定一个足球比赛视频即 ，𝑽 ∈ R𝑅×3×𝐻×𝑊 ，我们旨在构

建一个端到端模型 ΦTimeSoccer ，用以识别视频中所有需要进行
解说的时刻 �̂� ，并为每个检测到的时刻生成相应的足球解说
𝑪 。每个解说应描述和解释在视频中该特定时刻周围发生的事
件，这可以公式化为：

(�̂� , 𝑪) = ΦTimeSoccer (𝑽 ) (1)

，其中 (�̂� , 𝑪) = {(𝑡1,𝐶1), (𝑡2,𝐶2), . . . , (𝑡𝑛,𝐶𝑛)} 表示预测的时间
戳及其对应的解说标题的集合。

3.1 架构
我们提出的 TimeSoccer包含几个关键组件，包括时间感知帧
视觉特征提取器、相似性感知帧压缩模块（MoFa-Select）、滑
动视频 Q-former和大型语言模型（LLM），如图 3所示。给定
一个输入视频，时间感知帧编码器首先从视频帧中提取时间
特征。然后，这些特征由 MoFA-Select模块处理，该模块比较
帧级表示，仅保留最具代表性的关键帧特征。选定的关键帧
特征随后通过滑动视频 Q-former传递，以生成时间关联的视
频标记。最后，这些视频标记被输入到 LLM中以产生解说输

出。基线。我们采用 TimeChat [? ]作为我们的基线，因为它在
长视频的时间理解建模方面表现强劲。对于给定的输入视频 𝑽
，模型首先采用时间感知帧编码器从每个帧中提取时间特征，
即，𝑭 ∈ R𝑅×𝐾𝐼 ×𝐷 。具体而言，这个编码器附加帧的时间戳，
例如“This frame is sampled at 2s.”，作为 Q-Former的条
件，使其能够融合视觉和时间信息。
为了捕捉帧间的时间关系，TimeChat 使用了滑动视频 Q-

former。它引入了一个长度为 𝑀𝑤 的滑动窗口，该窗口以步长
𝑆 依次跨越已采样的帧特征移动。每个窗口内的特征被传递到
视频 Q-former中，生成形状为 (𝑅/𝑆) ×𝑘𝑣 ×𝐷的视频标记序列。
此机制缓解了长视频理解中过度压缩的问题。
结果视频标记 𝑸𝑣 通过视频投影层进行投影，并与相应的文

本标记 𝑸𝑡 连接，然后输入到大型语言模型中以生成最终输出
𝑸𝑎 。在训练期间，给定长度为𝑀𝑎 的答案序列 𝑄𝑎 ，计算相应
的损失 L 如下：

L = −
Ma∑
𝑖=1

log 𝑃 (𝑸 (𝑖 )
𝑎 | 𝑸 (<𝑖 )

𝑎 ,𝑸𝑣,𝑸𝑡 ) (2)

尽管 TimeChat展现了对长视频的强大时间定位能力，但在
单次处理极长输入（例如 45 分钟的比赛）时仍然存在困难。
为了在保留必要的运动信息的同时有效处理此类长视频输入，
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我们提出了 MoFA-Select，这是一种运动感知的、由粗到细自
适应帧选择方法。该方法旨在从大量采样帧中提取语义重要
和运动敏感的帧，同时减少内存占用并确保与原始滑动视频
Q-former的输入长度限制兼容。
视觉特征提取。给定输入视频 𝑽 ∈ R𝑅×3×𝐻×𝑊 ，我们首先对

𝑁𝑜 帧进行采样，并使用时间感知帧特征提取器 Φextractor 提取
其视觉特征。此过程可以被如下公式描述：
其中 X𝑁𝑜 表示提取的特征 𝒇 𝑖 及其对应的时间戳 𝑡𝑖 的集合。

我们的目标是将初始 𝑁𝑜 帧压缩成具有固定长度 𝑁𝑝 的更短序
列。
粗粒度时间聚类。随后，我们采用由粗到细的压缩策略，以

从全局和局部视角捕捉关键信息。首先，我们对获得的集合
X𝑁𝑜 进行粗粒度分段。为了识别语义和视觉上相似的时间段，
我们计算集合 X𝑁𝑜 中每对特征之间的余弦相似度，如下所示：

sim(𝒇 𝑖 ,𝒇 𝑗 ) =
𝒇 𝑖 · 𝒇 𝑗

∥𝒇 𝑖 ∥2 ∥𝒇 𝑗 ∥2
, ∀𝑖, 𝑗 ∈ {1, . . . , 𝑁𝑜 } (3)

其中 sim(·) 计算两个特征向量之间的余弦相似度。具体来说，
我们实现了一种连续的 K-Means聚类变体，该变体施加时间
连续性约束。通过最小化累积余弦距离，帧最初被聚类为 𝑈
段：

Lclust =
𝑈∑
𝑘=1

∑
𝑡 ∈cluster𝑘

(
1 − sim(𝒇 𝑡 , 𝒄𝑘 )

)
(4)

，其中 𝒄𝑘 表示簇 𝑘 的质心，Lclust 表示总的聚类损失。因此，
集合 X𝑁𝑜 被划分为 𝐵𝑘 的子集用于 𝑘 = 1, . . . ,𝑈 。运动感知自适
应帧分配。为了防止由于帧间高相似性而错误合并重要动态
事件，我们为每个簇 𝐵𝑘 分配一个运动感知的重要性权重，以
确保具有显著运动的片段得以适当保留。具体而言，我们为每
个时间簇 𝐵𝑘 引入了一个运动感知分数 𝑠𝑘 ，该分数是基于每个
簇内的方差计算的：

𝑠𝑘 =
Var(𝒇 𝑡 | 𝑡 ∈ 𝐵𝑘 )

max𝑗 Var(𝒇 𝑡 | 𝑡 ∈ 𝐵 𝑗 )
. (5)

在为每个簇 𝐵𝑘 获得运动感知分数 𝑠𝑘 后，我们根据其相对
运动贡献比例地为每个分段分配帧。分配给每个簇 𝐵𝑘 的帧数，
记为 𝑅𝑘 ，具体确定如下：

𝑅𝑘 =max

(
1,min

(⌊
𝑁𝑃 · |𝐵𝑘 |

𝑁𝑜

⌋
+ 𝑠𝑘 ·

⌊
𝑁𝑃 · |𝐵𝑘 |

𝑁𝑜

⌋
, |𝐵𝑘 |

))
(6)

，其中 𝑅origin =
⌊
𝑁𝑃 · |𝐵𝑘 |
𝑁𝑜

⌋
表示在应用运动感知缩放之前，根据

其相对大小分配给簇 𝐵𝑘 的初始帧数。基于方程 6，一旦确定
了每个簇的目标帧数 𝑅𝑘 ，我们会按比例缩放它们，以确保分
配的帧总数等于最终压缩长度 𝑁𝑝 ，并将缩放后的目标记为 �̃�𝑘
。这样的缩放保证了平衡且运动感知的分配，优先考虑动态片
段，同时严格匹配所需的压缩长度。精细粒度帧合并。在每个
簇 𝐵𝑘 中，受Moviechat [? ]的启发，我们通过选择具有最大相
似性的帧对，迭代地合并相邻帧中的特征。为了保留运动动
态，我们基于合并帧之间的差异计算运动惩罚：

Δmotion (𝑖) = Var({𝒇 𝑖 ,𝒇 𝑖+1}) (7)
，其中 Δmotion (𝑖) = Var({𝒇 𝑖 ,𝒇 𝑖+1})表示相邻帧 𝑖 和 𝑖 + 1之间的
运动惩罚函数，计算为它们特征表示的方差。如果 Δmotion 超
过预定义的阈值 𝛿 ，我们会丢弃冗余帧，而不是合并它们，以

保留重要的运动信息。阈值 𝛿 根据验证性能经验设定为 0.3。
否则，我们通过如下方法平均相邻帧的特征表示来合并它们：

𝒇merged =
𝒇 𝑖 + 𝒇 𝑖+1

2
, 𝑡merged =

𝑡𝑖 + 𝑡𝑖+1
2

. (8)

合并过程被反复迭代，直到每个簇 𝐵𝑘 达到其分配的帧数 �̃�𝑘
。通过按时间顺序连接所有簇中保留的特征，我们获得最终压
缩表示 X𝑁𝑝 。
结论。在应用MoFA-Select后，压缩表示X𝑁𝑝 = {(𝒇1, 𝑡1), . . . , (𝒇𝑵𝒑 , 𝑡𝑁𝑝 )}

保留关键运动片段的同时保持时间上的连贯性，结果得到一
个平衡而信息丰富的固定长度序列，用于下游处理。具体而
言，视觉特征 {𝒇1, . . . ,𝒇𝑵𝒑 } 通过滑动视频 Q-Former产生视频
令牌，而相应的时间戳 {𝑡1, . . . , 𝑡𝑁𝑝 }被格式化为如下形式的文
本摘要：“This video contains 𝑁𝑝 frames sampled at 𝑡1 ,
𝑡2 , ..., 𝑡𝑁𝑝 seconds.”。这些基于时间戳的文本令牌然后
与用户查询和视频令牌连接，并共同输入到 LLM中以生成最
终响应。
为了进一步使我们的模型能够理解全长的足球视频（通常

为 45分钟），我们在训练过程中从学习和结构两个角度增强其
长视频建模能力。从学习的角度来看，我们采用渐进式训练策
略，即模型在越来越长的视频上逐步进行微调，使其能够逐步
构建理解扩展时间上下文的能力。从结构的角度来看，为了通
过减少压缩保留更多的时间细节，我们采用基于周期性复制
的位置嵌入外推策略，其中预训练的位置嵌入被周期性地重
复以覆盖所需的长度。这种方法确保了与预训练模型的无缝
兼容，同时能够灵活适应不同的输入长度。

4 实验
4.1 实施细节
我们采用来自 EVA-CLIP [? ] 的 ViT-G/14 作为视觉编码器，
并将 LLaMA-2 (7B) [? ] 作为语言骨干网。所有剩余模块从
TimeChat [? ]初始化。我们使用原始的 Soccernet-Caption数据
集分别微调图像 Q-Former和视频 Q-Former，同时保持视觉变
换器（ViT）和大语言模型（LLM）不变，如图 3所示。为了更
好地适应 LLM到我们的视频理解任务，我们采用参数高效的
微调方法 LoRA，秩为 32。MoFA-Select模块中的聚类数设置为
6。𝛿 为 0.3。所有实验均在 4 × NVIDIA H20 GPU（96 GB）上进
行。

4.2 评估设置
数据集。我们在 Soccernet-Caption 数据集上微调和评估我们
的模型。具体来说，我们根据MatchTime [? ]中定义的训练/测
试分割，将数据集分为 422个训练视频和 49个测试视频。此
外，我们用 MatchTime提供的精细化时间标签替换了原始时
间戳注释，以确保更高的对齐精度。评估指标。在时间评估
中，我们将地面真值和预测的时间戳两侧分别扩展 5秒，并在
0.3、0.5、0.7和 0.9的阈值下计算 IoU，以衡量对齐准确性。我
们还报告 F1分数以反映精准度和召回率之间的平衡。对于字
幕质量，我们采用 CIDEr [? ]，METEOR [? ]，以及 SODA_c [?
]。之前对评论质量的评估主要集中在预测和参考字幕之间的
句子级别对齐，这忽视了生成评论的整体连贯性和信息性。为
了弥补这一不足，我们使用 Qwen2.5-VL-72B-Instruct [? ]通过
两个指标进行更全面的评估：匹配级语义对齐（M-S）和综合
评论质量（C-S）。每个维度的评分范围为 1到 10。
为了验证我们方法的有效性，我们将其与现有的最先进的

SDVC模型，SoccerNet-Caption [? ] ,以及其他近期的足球解说

www.xueshuxiangzi.com



TimeSoccer：用于足球解说生成的端到端多模态大型语言模型 Conference acronym ’XX, June 03–05, 2018, Woodstock, NY

Figure 4:不同方法的质量比较结果。TimeSoccer从多个角度展示了其优势：（i）更准确的时间戳对齐；（ii）改进的事件描述；（iii）
更丰富、更逼真的评论，类似于专业广播。黑色文本表示在时间或语义上较为接近真实情况的输出，其中绿色突出显示语义准确
的描述，红色标记错误或不相关的内容。

生成方法 [? ? ]进行比较。由于这些方法通常依赖于真实时间
戳，我们使用 SoccerNet-Caption预测的时间戳来提供数据，以
确保公平比较。我们在 3分钟和完整的 45分钟环境下进行评
估。虽然 45分钟环境下整体指标分数略低于 3分钟版本，但
它能够对整个比赛视频进行端到端的推断。相反，3分钟设置
需要 15次单独的前向传递，因此不能被视为完全的端到端方
法。因此，我们采用 45分钟设置作为代表性的评估协议，并
与其他基准进行比较以评估模型的整体性能。此外，我们还
包括与现有强大的基于 MLLMs [? ? ]的端到端视频理解模型
的比较，使用与我们模型相同的提示设置，以进一步展示我
们方法在时间定位和解说生成方面的优势。具体的定量结果
呈现在表中 ⁇。时间定位准确性。如表 ⁇所示，在足球特定
基准中，SN-Caption仅依赖特征提取器、聚合器和分类头来预
测每帧的字幕概率，这限制了其在精准时间定位上的鲁棒性。
基于 SN-Caption，MatchTime和 UniSoccer继承了其时间戳预
测，而未引入明确的时间建模，从而限制了它们的泛化性和
在不同场景中的有效性。对于通用的视频 MLLMs，大多数方
法将帧特征压缩成固定长度的表示，使得它们在实现准确的
时间定位时存在困难。相比之下，我们的方法在 45分钟的时
间定位中，在 Precision@0.3、0.5、0.7和 0.9上分别超越第二名

SN-Caption +4.5、+3.8、+3.0和 +2.3。这凸显了我们模型选择突
显特征并准确定位关键时刻的能力，显著提升了 MLLMs在长
视频时间理解方面的能力。
标题质量评估。如表 ⁇所示，时间定位不准确显著影响解说
质量，导致 SN-Caption、MatchTime和 UniSoccer的字幕生成
性能较低。其中，SN-Caption的结果略好，可能是由于其字幕
生成和检测模块之间除了分类头之外还共享参数，这可能提
供了更好的时间兼容性。对于通用视频 MLLMs，缺乏特定于
足球的适应以及对长时间结构模型的不充分，极大地限制了
其生成精确且具上下文丰富的足球字幕的有效性。相比之下，
我们的方法取得了显著的性能提升，在 3分钟视频中超过之前
的前沿技术 +2.8 CIDEr，+0.6 METEOR，以及 +0.4 SODA_c。此
外，它在完整的 45分钟视频中仍然保持竞争力，展示了强大
的长时间理解能力。
模型的多功能性。我们使用 Qwen2.5-VL-72B-Instruct评估生成
评论的质量，重点关注两个方面：匹配级别的语义对齐（M-S）
和综合评论质量（C-S）。如图表⁇所示，在 45分钟设置下，我
们的方法在 M-S和 C-S上分别优于 SN-Caption +1.62和 +0.84，
这得益于语言模型强大的叙述能力。此外，45分钟设置产生
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的匹配级别对齐要高于 3分钟设置，表明全长生成有助于更有
效地捕捉全局上下文。

4.3 消融研究
我们进行了系列消融实验，以评估我们框架中关键组件的有效
性。具体来说，我们评估了 MoFA-Select模块和互补训练策略
的影响。我们进一步在附录中考察了关键超参数变化的影响。
这些研究提供了关于每个部分如何为我们方法的整体有效性
做出贡献的见解。MoFA-Select的影响。如表 1所示，当不使用
MoFA-Select 并且模型仅在 SN-Caption 数据集上进行微调时，
所采样帧的数量有限，导致关键时刻识别效果不佳。这在更严
格的时间 IoU阈值（0.7和 0.9）下导致性能下降，以及较低的
CIDEr和 METEOR分数（-1.8, -0.6, -2.8, -1.1）。G-Prune [? ]和
MoFA-Select都使模型能够采样更多帧并选择信息量最大的帧，
从而改进关键时间戳和语义内容的定位。然而，MoFA-Select
始终优于 G-Prune，因为后者仅依赖于全局相似度传播且倾向
于保留冗余片段。此外，我们对 MoFA-Select的四个组件进行
了详细的消融。结果显示，去除任何一个组件都会导致性能下
降，这突显了每个组件在实现有效长视频理解中的必要性。
渐进式训练策略的影响。如表 2所示，我们的渐进式训练策略
逐步增强了模型理解长篇视频的能力，在 CIDEr和 METEOR,
SODA_c方面相较于直接训练取得了显著的改进，这证明了其
在促进长时间范围的时间建模中具有效性。此外，扩展位置编
码在直接和渐进训练设置下均可提升表现。我们进一步比较
了两种扩展方法：插值和周期性复制。结果显示，周期性扩展
优于插值，这可能归因于大幅超出原始长度进行插值时引入

的过度平滑。这种平滑扭曲了位置语义，而周期性复制则保留
了原始嵌入的分布，从而带来更稳健的性能。

4.4 定性比较
如图 4 所示，我们比较了多种模型在 SDVC 任务上的性能，
包括 VideoLLaMA、在 45 分钟视频上微调的 TimeChat、SN-
Caption和我们提出的 TimeSoccer。结果突出了 TimeSoccer的
以下优势：(i)改进的时间锚定能力：配备了MoFA-Select模块，
TimeSoccer 能有效捕捉关键的视觉和时间线索，使生成的评
论与关键事件之间的对齐更加准确。(ii)增强的上下文连贯性：
TimeSoccer改进的时间锚定能力使其能更好地将评论与事件
进程对齐，产生更准确、逻辑一致的描述。(iii)更丰富的语义
内容：MLLM的显著能力帮助 TimeSoccer生成更详细且具有
上下文意识的描述，提升了可读性和领域相关性。更多的分析
结果可以在附录中找到。
在本文中，我们提出了 TimeSoccer，这是第一个用于完整足

球比赛的单锚密集视频描述 (SDVC)的端到端框架。与依赖于
真实时间戳或基于短视频片段的两阶段范式的先前方法不同，
TimeSoccer在一次前向传递中同时预测时间段并生成描述。该
端到端设计能够整体建模长时间段的上下文，并允许直接推断
完整的 45分钟足球比赛。为了支持高效的长视频理解，我们
提出了 MoFA-Select，一个无需训练、运动感知的帧压缩模块，
使用从粗到细的策略自适应地选择代表帧。最后，我们采用渐
进式训练策略以进一步加强模型的时间推理能力。大量实验证
明，TimeSoccer在时间定位和评论质量上都优于现有的基线。
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Table 1:在 45分钟视频设置下，MoFA-Select与标准 SFT和基线压缩方法在 Soccernet-Caption数据集上的比较。

Temporal Metrics ↑ CaptionQuality ↑
Method P@0.3 P@0.5 P@0.7 P@0.9 F1 CIDEr METEOR SODA_c
TimeChat [? ] 0.2 0.2 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
TimeChat (ft) [? ] 13.4 9.0 4.1 1.6 8.2 5.5 5.1 2.6
Ours (G-Prune [? ]) 15.5 9.9 4.7 2.4 8.5 7.7 5.8 2.7
Ours w/o (Fine Stage [? ]) 13.8 9.4 4.7 2.4 8.0 7.3 5.4 2.6
Ours w/o Coarse Stage 15.0 9.9 4.6 2.2 8.5 7.5 5.6 2.8
Ours w/o Motion-Aware 15.8 10.5 5.1 2.6 8.5 6.1 2.9 4.1
Ours w/o time-merge 12.9 9.0 4.8 2.6 7.3 7.1 4.8 2.2
Ours (Full MoFA-Select) 17.0 11.0 6.0 3.4 8.8 8.3 6.2 2.7

Table 2:在 Soccernet-Caption数据集上关于全匹配视频理解的训练范式和位置编码扩展的消融研究。

Temporal Metrics ↑ CaptionQuality ↑
Method P@0.3 P@0.5 P@0.7 P@0.9 CIDEr METEOR SODA_c

Direct Training
Direct (45-min Only) 13.4 9.0 4.1 1.6 5.5 5.1 2.6
Direct (45-min + Interpolated PosEnc) 13.2 8.9 5.0 2.6 6.7 4.5 1.2
Direct (45-min + Repeated PosEnc) 15.4 10.8 5.2 3.0 8.7 4.6 0.9

Progressive Training
Progressive (3→15→45-min) 13.8 9.0 4.7 2.7 8.6 4.6 1.2
Progressive (3→15→45-min + Repeated PosEnc) 15.3 10.3 4.9 2.2 9.2 5.7 2.6
Progressive + MoFA-Select (Full Model) 17.0 11.0 6.0 3.4 8.3 6.2 2.7
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