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Abstract

视频大语言模型（Video LLMs）的研究进展迅速，仅仅
几年内就出现了大量模型和基准测试。通常，这些模型
以一个预训练的仅限文本的 LLM 初始化，然后在图像
和视频字幕数据集上进行微调。在本文中，我们展示了
研究结果，表明视频 LLMs 在仅图像训练后具备比预
期更强的时序推理能力，而视频特定训练带来的改进
却出人意料地小。具体来说，我们展示了两个使用最近
的 LongVU 算法训练的 LLM 的图像训练版本，在一
个时序推理基准 TVBench 上表现明显高于偶然水平。
此外，我们引入了一种简单的微调方案，该方案涉及带
有注释图像的序列和针对时序能力的问题。这一基线
在时序推理性能上接近于使用视频训练的 LLM，有时
甚至更好。这表明当前模型没有充分利用真实视频中
的丰富时序特征。我们的分析激发了进一步研究机制
以了解图像训练的 LLM 如何进行时序推理，以及导致
当前视频训练方案低效的瓶颈。

1. 引言
大型语言模型（LLM）最初是作为面向文本的架构开
发的，如今已被证明在多模态推理方面也是具有竞争
力的选择。视频语言任务也不例外：近年来出现了大量
的视频 LLM [1, 3, 6, 12–14, 20, 22, 24] 。这里的典型
设置是查询模型以获取视频的描述，或请求回答与之
相关的特定问题。
在该领域的大多数工作中，使用的基本道路相同：视

频帧通过如 DINOv2 [18]或 CLIP [19]这样强大的预训
练模型被编码成标记，并将这些标记的一个子集与提示
文本的嵌入进行连接。然后训练大型语言模型（LLM）
——要么作为一个整体训练，要么通过诸如 LoRA [7]
这样的自适应方法——以预测所需的输出，无论是视
频的描述还是问题的答案。视频标记化的具体方案一
直是广泛研究的主题 [3, 6, 13, 20, 22] ，训练数据的各
个方面也是如此，从视频语料库的规模和多样性，到注
释的质量和细节程度 [1, 2, 11, 21, 24] 。
我们的研究动机来源于观察当前的 Video LLMs 训

练过程通常涉及三个阶段，而只有最后一个阶段涉及
实际视频数据：首先是基于文本的 LLM 训练，然后是

对图文数据集的多模态微调，最后是对视频文本数据
集的多模态微调。这让我们提出一个关键问题：Video
LLMs 的时间推理能力中，哪一部分是来自于视频训练
的，哪一部分是已经从文本和图像预训练中获得的？这
可以为现有架构从不同类型数据中学习的有效性提供
见解，尤其是当前视频数据集中的视频文本对。
为了阐明这一点，我们在几个训练阶段后评估视频

语言模型（Video LLMs）的时间推理能力。对于这些
实验，我们使用 TVBench [4] ，这是一个评估视频理
解的时间方面的多项选择问答（MCQA）基准测试。令
人惊讶的是，我们发现最近使用 LongVU [20] 方法训
练的两个视频语言模型的图像训练版本在这个基准测
试的一些任务中几乎立即显著高于随机水平表现，而
未曾在真实视频上训练。此外，我们发现将这些模型
微调在通过拼接不相关的带字幕图像形成的伪视频上，
其表现接近并偶尔高于那些经过视频训练的模型。这
表明当前视频语言模型在利用视频数据集方面存在潜
在瓶颈，可能是数据质量、架构或两者的结合问题。
我们的分析提出了一些有趣的研究问题。首先，哪

些机制使得图像训练的 LLM 具备时间推理能力？其
次，哪些因素导致基于视频的训练效果显著低于预期？
由于训练视频 LLM 的计算成本很高，我们希望激励研
究人员努力识别这些因素并提出改进和建议。

2. 相关工作
视频 LLM 的研究进展迅速，导致在短时间内推出了
大量模型。诸如 Video-ChatGPT [17] 、Video-LLaMA
[25] 和 Video-LLaVA [14] 等作品引入了一个基本的架
构，包括一个文本预训练的 LLM、图像和/或视频编
码器，用于将视频输入标记化，以及简单的模块——
通常是线性层或小型 MLP——将这些视频标记映射到
LLM 可解释的特征空间。虽然这一架构基本保持不变，
但已经提出了几种视频标记化方案，通常旨在增加处
理帧的数量。这些方案可能涉及池化 [3, 22]、静态 [13]
或自适应压缩方案 [20] ，以及记忆库 [6] 。
Training schemes. 一项重要的研究方向，特别是与我
们的研究密切相关的部分，集中在训练数据的数量和
质量上。例如，Tarsier [21]证明，在大型且经过适当筛
选的数据集上训练时，从专有和公共来源获得的数据
集上，现代视频大型语言模型中使用的简单架构可以
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实现强大的性能。在此之前，ShareGPT4Video [2] 和
VideoChat2 [11] 等工作也强调了在视频内容和问题形
式方面包括各种数据源的重要性。
在文献中，一个普遍趋势是将视频大语言模型

（Video LLMs）训练在图片和视频的组合上，或者是
混合训练 [14, 16] ，或者是分两阶段训练 [20, 22] 。特
别是对于视频训练，一些方法侧重于创建具有理想属
性的文本注释。例如，将模型的预测与人类偏好的输出
对齐 [1] ，目标既包括总结，也包括时间定位 [12] ，增
加带有定位事件的帧范围的字幕 [24] ，并自动生成不
同时间粒度的字幕 [26] 。然而，到目前为止，视频训
练相比于文本和图像训练在启用时间理解能力方面的
相对重要性还没有被广泛研究。
为了评估视频大语言模型（Video LLMs）的时序推

理能力，需要一个适当的基准。在模型开发的同时，已
经提出了几种评估数据集和方法论。根据问题的格式，
这些可以分为两大类。第一类基于“自由形式”的问
题，模型会得到一个视频和一个问题，并需要在没有其
他提示的情况下生成答案。例如包括 MSRVTT、TGIF
和 ActivityNet-QA。答案质量的评估通常使用另一个
大语言模型来完成，该模型的任务是根据给定的标准
答案对视频大语言模型的输出评分。第二类基于多项
选择题，模型的输出需要与给定选项之一相匹配。在这
里，我们发现了像 MVBench、Video-MME、TVBench
和 LongVideoBench 这样的基准。在这种情况下，指标
是标准的准确度。
第一种范式的主要优点是，设计不容易被排除的错

误选项无需费力，同时也没有给视频 LLM 提供提示。
然而，这种度量标准的可解释性较差，并且强烈依赖
于用于评估的 LLM。由于 (1) 我们研究的重点是视频
LLM 的时间推理能力，并且 (2) 我们希望我们的结果
独立于 LLM 的选择，因此我们选择了多项选择题的
TVBench 基准 [4] 。TVBench 专门设计用于解决以往
视频 LLM 基准测试中存在的不足——即很多问题可
以通过单帧甚至仅从文本查询中得到答案。通过专门
设计题目和诱饵选项以要求时间理解，TVBench 缓解
了这一问题，使其非常适合我们的研究。

3. 方法
在训练视频大型语言模型时，一个显著的挑战在于这
些模型必须具备三种不同类型的推理能力，并能够将
它们结合起来。首先，它们必须能够有效地解析文本并
提取所问内容的信息。其次，所提出的问题在所需的
视觉特征方面非常多样，可能需要编码 e.g. 物体类型、
颜色、形状、数量和空间位置。第三，对视频的推理需
要理解这些特征随时间的演变。
任务的高复杂性和组合性使得显而易见这些模型为

何以文本预训练的 LLM 进行初始化，以及为何在训练
过程中使用标注的图像数据集。在这项工作中，我们有
兴趣调查视频数据集相较于文本-图像预训练的相对影
响。换句话说，视频 LLM 在多大程度上通过视频微调
获得了时间推理能力？
为此，我们提出在不涉及真实视频训练的两种设置

下研究其时间推理行为。首先，我们评估仅在文本和
图像上进行训练的模型。其次，我们通过以下程序使
用图像-字幕数据集替代视频训练阶段以完成时间任务。
假设一个带字幕的图像数据集 D = {d1, d2, . . . , dN} 有
N 个样本，其中 dj = (ij , cj) 是由图像 ij 和对应字幕
cj 组成的对，我们按如下方式构建伪视频。首先，从
完整数据集 D 中随机选择 S 个图像-字幕样本 dj ，每
一个样本构成单个视频“场景”的基础。随后，为这些
场景中的每一个选择一个持续时间 Fj ，并重复对应的
图像 ij 共 Fj 次。对每一帧施加相对温和的仿射变换，
以在非常粗略的水平上模拟视频。最终，生成的伪视频
长度为

∑S
j=1 Fj 帧。

这种相对简单的方法的优点在于伪视频的时间演化
是完全已知的。假设图像字幕中噪声较小，我们因此可
以生成各种需要模型进行时间推理的问题。图 1 （底
部）展示了与标准视频训练（图 1 （顶部））相比的训
练过程。我们的意图是将其作为一个基线：伪视频的信
息量明显少于真实视频，并且与推理期间看到的真实
数据不太相似。因此，一个运行良好的视频训练方案预
计将比这个基线表现显著更好。
学习表示的质量可能受到一些因素的影响，例如单

个场景的持续时间、它们的数量以及可能更重要的是，
向模型提出的问题。在这项工作中，我们研究了多项选
择题，其中只有一个答案是正确的。
我们可以根据回答问题所需的时间推理类型，将被

检查的问题分为两大类：
• 需要理解相对时间概念的问题。示例包括要求模型
选择描述视频中场景顺序的选项，或者确定某一描
述的场景是否出现在另一场景之前或之后。

• 模型必须能够对绝对数量进行推理的问题。这可能
是以绝对时间定位的形式，e.g. 为第 i 个场景提供
字幕，或者以计数的形式，e.g. 计算视频中出现的
不同场景的数量。
原则上，这两种问题类型都针对视频语言模型中理

想的能力。表 1 列出了我们实验的六个不同问题及其
对应的缩写。在这些问题中，R1,R2,R3,R4 可以被
描述为需要相对时间推理，而 A1,A2 需要绝对时间推
理。

4. 实验
我们使用的视频 LLM 基于近期的 LongVU [20] 架构。
LongVU 利用 DINOv2 [18] 特征空间相似性来选择输
入帧序列的一个子集，然后应用额外的启发式方法以
高或低分辨率表示每个剩余的帧。我们选择这些模型
是基于它们在各种基准测试中的强大性能，以及支持
Llama3.2 [5] 和 Qwen2 [1] 骨架的图像和视频训练模型
的训练代码和检查点的可用性。
除非另有说明，我们使用的批量大小为 64，与原始

论文中的一致，并对学习率调度进行了轻微的修改，这
在初步实验中使收敛速度有所加快。学习率在总训练
步骤的前 3 % 中线性增加到 5 · 10−6 ，然后在剩余的
训练过程中遵循余弦衰减计划。LongVU 算法特定的
所有超参数与原始工作 [20] 中的保持一致。
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Our proposed pseudo-video training scheme

Standard video training scheme

Video LLM
Which direction does the yellow sphere move in the video?
(A) Down and to the left.

...
(D) Up and to the right.

···

(A) Down and to the left.

...traffic in front...

Video LLM (C) Scene 1: Traffic in front...

Which of the options below best describes the order of scenes in the video?
(A) Scene 1: Costumed woman holding an umbrella...

...
(D) Scene 1: Traffic in front of a clock tower...

sample S images

···

generate questionrepeat & perturb images Dataset of captioned images

costumed woman... ... ... ...

···

···

Figure 1. 标准视频训练方案进行视频 LLMs 的比较（上图），以及我们提出的伪视频训练方案（下图）。我们利用标注图片数
据集自动生成短伪视频和问题以进行训练。

Abbreviation Question description

R1 “ Which of the following options best describes the order of scenes in the video? ”, followed by a number of
different permutations of the scene captions, each of which has the form “ Scene 1: [caption] Scene 2:
[caption] … Scene [ N ] : [caption]”

R2 “ In the given video, does the scene that can be captioned as ” [caption] ” happen before or after the scene that
can be captioned as ” [caption] ”? ”, always followed by exactly two answer options, “ before ” and “ after
”.

R3 “ The following scenes appear in the video, not necessarily in this order: [comma-separated caption list] . Of
those scenes, which occurs [either first or last] ? ”, followed by a number of different scene captions from
the pseudovideo.

R4 “ One of the scenes in the video can be described as ” [caption] ”. Describe the scene immediately [either
“ before ” or “ after ”] it. ”, followed by a number of different scene captions from the pseudo video,
or an option stating that the given scene is the first/last one and hence has no scene before/after it
respectively. This option may either be correct or wrong.

A1 “ How many different scenes appear in the video? ”, followed by a number of numerical answers.

A2 “ There are [number of scenes] in the video. What does scene [number between 1 and the number of scenes]
depict? ”, followed by a number of different scene captions from the pseudo video.

Table 1. 我们实验使用的所有问题的描述和缩写。Ri 问题侧重于询问相对场景排序，而 Ai 变体则侧重于在伪视频内以绝对
方式定位场景。

如前所述，我们选择的基准是 TVBench，因为它侧 重于视频理解的时间方面。接下来，我们将使用表格 2
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Task name Abbreviation
Action Count AC
Object Count OC
Action Sequence AS
Object Shuffle OS
Scene Transition ST
Action Localization AL
Action Antonym AA
Unexpected Action UA
Egocentric Sequence ES
Moving Direction MD

Table 2. TVBench [4] 任务名称缩写。

中的缩写来指代 TVBench 任务。有关这些任务性质的
更多详细信息，请参阅原始出版物 [4] 。

4.1.图像训练的 LLMs中的时间推理
我们首先进行实验，以确定仅在图像上训练的两个
LongVU 模型在 TVBench 上的表现有多好。理想情
况下，这可以简单地通过在基准上评估提供的检查点
来完成。然而，当从图像输入转换为视频输入时，图
像被标记的方式会略有变化。因此，我们发现直接在
TVBench 上评估图像预训练的检查点会导致模型输出
不符合所需多项选择格式的文本。这个问题可以通过
在由多帧组成的样本上训练模型仅一步来解决。因此，
我们展示了在伪视频上训练一步，并带有问题 R1 的
情况下的结果。考虑到训练时间短暂且这些模型从未
见过真实视频，我们认为这些配置与仅在图像上训练
的大型语言模型足够接近，因此使用它们作为评估的
代理。
表格 3 展示了图像训练模型的性能，并将其与完全

视频训练的 LongVU 模型进行比较。尽管这些模型从
未经过视频训练，但当仅在文本和图像上进行训练时，
Llama 和 Qwen 的得分均大大高于偶然水平。考虑到
训练所需的额外数据和计算量，图像训练模型与视频
训练模型之间的差距（∼ 5% ）令人惊讶地小。另外，
提供乱序帧会导致两种模型的性能下降。尽管最终的
准确性不是在偶然水平上，但这与原始工作中在相同
实验设置下对几种模型的报告结果一致。这表明这些
模型确实在一定程度上进行时间推理，而不仅仅是利
用数据集的潜在弱点或“捷径”。
在关注模型表现最佳的一些子任务时，可以做出进

一步有趣的观察。其中两个任务，物体计数（OC）和
运动方向（MD），基于来自 CLEVRER [23] 数据集的
视频。虽然模型没有看过该数据集的视频，但训练过程
确实包括来自 CLEVR 数据集 [8] 的图像，这些图像在
视觉上与 CLEVRER 相似。这些结果表明，LLM 在一
定程度上可以通过在视觉上相似的图像-文本数据上进
行训练来解决时间任务。为了更深入地了解这个问题，
可以重新训练图像-文本模型，同时排除 CLEVR 来源
的图像和问题，并评估对 OC 和 MD 子集的影响。然
而，此实验的规模超出了我们的计算资源。

总体而言，结果表明视频大型语言模型能够仅从文
本和图像中学习简单的时间推理，而无需经过视频训
练。理解其中的机制将为这些模型如何处理视频提供
有价值的见解，我们鼓励未来在这一方向开展研究。此
外，这些结果提出了一个问题，即是否可以使用文本-图
像数据来进一步提高模型的时间推理能力。我们在下
一节中实验的伪视频设置是实现这一目标的一个例子，
但我们预期还有各种其他有效的实验设置。

4.2.伪视频训练
我们使用 COCO [15] 作为我们伪视频设置的标注图像
来源。COCO 的描述相对较短，这在创建专注于时间
推理而不是详细场景描述的问题时可能是有利的。此
外，训练 LongVU 模型所用的 LLaVA-OneVision 数
据 [10] 中包括 COCO 图像，这可能使模型更容易利
用已获取的图像知识。
在创建伪视频时，如 3 第节所述，我们将把最大场

景数（i.e. ，采样的不同图像数）称为 S ，并将每个场
景的最大帧数（i.e. ，对图像应用仿射变换的重复次数）
称为 F 。除非在某些情况下单个场景使问题变得简单
（e.g. R1 ），在这种情况下我们将从 {2, 3, . . . , S} 中采
样，否则场景数将从 {1, 2, . . . , S} 中均匀随机采样。每
个场景的帧数从 {1, 2, . . . , F} 中均匀随机采样。
在问题生成中，我们通常使用 3 个错误选项，除非

是 R2 ，在这种情况下错误选项总是 1 个；在 R3 中，
我们将错误选项的数量设置为字幕列表的长度，该列
表是从 {1, 2, 3} 中取样的。除非另有说明，所有呈现的
模型均在 100,000 个伪视频上训练了 2 个周期，对应
3,125 个训练步骤。
在我们中，我们展示了使用我们的伪视频方案微调

图像和视频训练的 LongVU 检查点时取得的结果。在
此处，我们报告了通过实验经验确定的最佳伪视频配
置的结果。对于两个 Llama3.2 检查点，这些结果是在
将 (R1 : S = 4, F = 20) 和 (R3 : S = 6, F = 5) 设定
为问题生成设置时取得的。对于两个 Qwen2 模型，最
佳结果是在 (R1 : S = 4, F = 5) 的情况下取得的，而
在 F = 10 的情况下，我们观察到略差的结果（-0.4）。
由于我们使用的 A40s 与原始 LongVU 工作中使用的
H100s 相比，GPU 内存不足以用 F > 10 训练 Qwen2，
因此我们无法测试类似于用于 LLama3.2 的 20 帧设
置。微调视频训练模型对伪视频的实验旨在确定这种
类型的训练是否对同时在真实视频上训练的 LLM 有
益。理想情况下，这可以通过在图像和真实视频训练之
间包含伪视频培训作为中间阶段来完成。然而，这意
味着要在最初使用的视频数据上训练 LongVU 检查点。
这在收集使用的数据集方面具有挑战性，并且考虑到
我们的资源在计算上不可行。因此，我们只能测试当这
些伪视频在真实视频训练后用作训练阶段时的影响。
我们观察到，伪视频训练的 Llama模型（53.5 %）优

于其视频训练的对应模型（51.2 %）。从这种类型的训
练中特别受益的任务是“动作序列”（AS）、“场景过
渡”（ST）和“移动方向”（MD）。这可能是直观的，因
为这些任务在很大程度上依赖于模型关联时间帧的能
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Configuration LLM AC OC AS OS ST AL AA UA ES MD Avg.
Chance level 25.0 25.0 50.0 33.3 50.0 25.0 50.0 25.0 25.0 25.0 33.3
Video-trained Llama3.2-3B 31.0 59.4 70.2 33.3 76.2 44.4 59.1 32.9 27.0 75.9 51.2

shuffled frame evaluation Llama3.2-3B 30.4 32.4 54.5 33.8 54.6 28.7 51.9 31.7 25.0 28.4 38.8
Image-trained (1 pseudo video step) Llama3.2-3B 27.1 45.3 60.2 32.4 54.6 36.2 55.0 35.4 30.0 77.6 45.6

shuffled frame evaluation Llama3.2-3B 27.6 33.1 56.3 32.9 51.3 29.4 52.5 36.6 31.5 26.3 38.8
Video-trained Qwen2-7B 33.9 61.5 75.3 36.9 78.4 60.0 65.0 34.1 31.5 78.9 55.8

shuffled frame evaluation Qwen2-7B 31.7 37.2 54.2 38.2 58.4 30.0 50.0 28.0 30.0 24.1 39.7
Image-trained (1 pseudo video step) Qwen2-7B 31.0 53.4 66.8 37.8 75.1 49.4 58.1 36.6 32.5 66.8 50.5

shuffled frame evaluation Qwen2-7B 31.1 33.8 55.6 37.3 51.9 32.5 51.2 36.6 30.5 27.6 40.0

Table 3. 对图像和视频训练的 LLM 在 TVBench [4] 上的表现进行比较。对于 Llama3.2 和 Qwen2，图像训练的 LLM 表现明
显高于偶然水平。当视频帧被打乱时，性能的下降表明所有模型确实学习到了一种时间推理的形式，甚至包括那些仅在图像上
训练的模型。

Configuration LLM AC OC AS OS ST AL AA UA ES MD Avg.
Chance level 25.0 25.0 50.0 33.3 50.0 25.0 50.0 25.0 25.0 25.0 33.3
Videos Llama3.2-3B 31.0 59.4 70.2 33.3 76.2 44.4 59.1 32.9 27.0 75.9 51.2
Pseudo videos Llama3.2-3B 31.7 54.1 75.1 38.7 84.9 41.9 57.2 34.1 28.5 83.6 53.5
Videos + pseudo videos Llama3.2-3B 33.0 53.4 75.3 36.4 83.8 49.4 55.0 30.5 28.0 82.3 53.4
Videos Qwen2-7B 33.9 61.5 75.3 36.9 78.4 60.0 65.0 34.1 31.5 78.9 55.8
Pseudo videos Qwen2-7B 32.6 53.4 74.8 39.1 80.0 50.0 60.0 35.4 28.5 58.2 51.9
Videos + pseudo videos Qwen2-7B 32.6 57.4 75.3 38.7 82.7 52.5 63.8 35.4 27.0 74.6 54.4

Table 4. 我们伪视频训练的 LLM 在最佳配置下取得的结果。令人惊讶的是，这些结果与视频训练的 LLM 相近，甚至更高，
这引发了一个问题，即在训练过程中真实视频的使用效果如何。用伪视频微调视频训练的 LLM 产生了不一的结果：在某些任
务上的性能有所提升，而在其他任务上则略有下降。

力。微调视频训练版本平均略有提高，结果（53.4 %）
大致匹配通过微调图像训练模型所达到的性能。然而，
我们也注意到，任务“对象计数”（OC）和“动作反义
词”（AA）受到了这种额外微调的负面影响，这或许表
明存在某种程度的任务特定遗忘。

对于 Qwen2 模型，结果表明伪视频训练效果较差。
这部分原因可以归结为 Qwen2 的图像训练基线在 ST
和 AS 任务中已经相当强大，因此受益不大。此外，值
得注意的是，MD 性能相比图像基线表现更差，而基于
Llama 的模型则有所改善，尽管这些模型都在相同的
图像和伪视频数据上进行了训练。我们鼓励未来的研
究进一步探索 LLM 之间的这种差异。对于视频训练的
Qwen2 模型，尽管“场景转换”性能有所提升，我们无
法找到能够保持或提高平均准确率的伪视频设置。尽
管结果并不意外，最佳伪视频训练的 Qwen2 模型平均
准确率为 51.9 %，仅比视频训练的模型低 4 %。考虑
到视频模型训练了大约 550,000 个真实视频 [20] ，这
样的性能差距并不像从如此简单的基线上预期的那么
大。为了进一步探索该模型的伪视频训练，我们注意到
数据生成过程是灵活的：例如，如果我们希望模型学习
场景重现，这一约束可以轻松地合并到 3 节中描述的
采样过程中。另一种方法是利用现有的遮罩注释：伪
视频中各种模式运动态的物体开启了全新的问题领域，

这可能是该特定模型能够从这种时空推理中获得更多
的益处。
虽然基准测试远未解决，但这些结果表明当前对视

频大型语言模型（Video LLM）的训练程序在从真实
视频中学习有用的时间特征方面可能没有我们预期的
那样有效。具体而言，我们能够获得接近于—甚至在
Llama3.2 的情况下略好于—通过伪视频而不是捕捉真
实视频复杂性的视频训练 LLM 取得的结果。因此，我
们预期能够接触到真实视频动态的视频训练 LLM 表
现应该会显著更好，但事实并非如此。考虑到在大型视
频数据集上训练 LLM 所消耗的大量注释努力、存储需
求和计算资源，我们认为查明和解决导致这个简单基
线目前如此有竞争力的瓶颈很重要。
至于将伪视频用作额外的训练阶段，结果表明视频

训练的模型未必会从中受益，甚至即使它们平均上受
益，具体任务的表现仍可能下降。这种类型训练作为中
间阶段而不是最后训练阶段的影响仍然是一个开放的
问题。
接下来，我们研究伪视频生成的超参数以及训练中使

用的问题类型。除非另有说明，这些实验是在 Llama3.2
模型上进行的，因为训练速度明显更快。

Questions posed to the model. 为了消除表 1 中每个
问题的影响，我们对每个问题单独训练模型。我们设置
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Configuration AC OC AS OS ST AL AA UA ES MD Avg.
Chance level 25.0 25.0 50.0 33.3 50.0 25.0 50.0 25.0 25.0 25.0 33.3
R1, S = 4 26.9 52.7 72.1 36.9 78.9 34.4 54.7 30.5 28.0 82.8 50.3
R2, S = 4 28.0 53.4 72.5 38.7 62.2 35.6 56.2 30.5 30.0 84.1 50.1
R3, S = 6 31.5 50.0 75.7 28.9 76.8 41.2 55.6 24.4 28.5 84.5 51.4
R4, S = 6 29.7 52.7 74.1 39.1 64.3 39.4 55.9 42.7 30.0 85.8 51.6
A1, S = 6 20.3 45.3 68.6 33.3 61.1 33.8 59.4 41.5 28.5 79.7 46.9
A2, S = 6 28.2 44.6 73.7 32.9 64.9 39.4 56.2 42.7 28.0 78.9 49.5

Table 5. 训练过程中使用的不同问题的效果。总体而言，相对问题比绝对问题表现更好。

Configuration AC OC AS OS ST AL AA UA ES MD Avg.
Chance level 25.0 25.0 50.0 33.3 50.0 25.0 50.0 25.0 25.0 25.0 33.3
R1, F = 1 25.9 50.0 68.6 35.1 63.2 32.5 59.1 24.4 29.0 73.3 47.4
R1, F = 5 26.9 52.7 72.1 36.9 78.9 34.4 54.7 30.5 28.0 82.3 50.3
R1, F = 10 27.8 50.7 73.2 36.4 78.4 40.0 55.9 35.4 27.5 84.1 51.2
R1, F = 20 27.1 48.6 73.5 40.9 83.8 48.8 58.4 34.1 24.0 82.3 52.2
R1, F = 40 30.0 54.1 73.9 40.4 82.2 41.9 56.2 29.3 24.0 81.9 52.1
R3, F = 5 31.5 50.0 75.7 28.9 76.8 41.2 55.6 24.4 28.5 84.5 51.4
R3, F = 20 31.9 57.4 77.3 36.0 71.9 47.5 54.4 28.0 28.5 75.0 52.0
R4, F = 5 29.7 52.7 74.1 39.1 64.3 39.4 55.9 42.7 30.0 85.8 51.6
R4, F = 20 27.6 50.0 71.8 31.5 64.3 43.7 57.5 35.4 28.0 71.1 48.7

Table 6. 改变每个场景最大帧数的影响。帧数的最佳值以及对此超参数的鲁棒性在一定程度上取决于问题。然而，令人惊讶的
是，所有相对时间推理问题都能获得相当高的分数。

F = 5 并根据问题变化场景的数量 S ，因为在某些情
况下，这种变化会更加显著地影响可能答案的多样性。
例如，问题 A1 使用 S = 4 和四个候选答案总是会给
模型呈现 1, 2, 3, 4 的排列，从而限制了训练样本的多
样性。因此，对某些问题我们使用稍高的 S = 6 。

根据表格 5 中的相应结果，我们初步得出结论：对
于需要某种绝对时间推理的问题，向视频大规模语言
模型（Video LLM）查询的效果较差。这可能是伪视频
训练特有的现象，也可能是所使用模型的一般特征。要
确定是哪种情况，需要研究类似问题与真实视频的配
对。进一步研究这一问题的另一种方法是构建一个视
频基准测试，其中包含针对这些推理类型的任务。这将
有助于确定视频大规模语言模型在推理期间是否也发
现绝对时间推理更具挑战性。

每个场景的帧数部分决定了创建的伪视频的长度。
在这个实验中，我们专注于 R1 , R3 和 R4 ，因为在
Table 5 中取得了令人鼓舞的结果。从表 6 中可以观察
到，使用 R1 时，性能改善直到 F = 20 ，此时稍微下
降。最大改善发生在 F = 5：与 F = 1相比，这使得一
个场景平均持续时间超过一帧（平均 3 帧），这可能让
我们的伪视频比单纯的完全不同图像序列更接近真实
视频。考虑到其他问题类型，R3 似乎也受益，尽管在
“场景转换”和“移动方向”上获得的提升较小。然而，
R4 随着更多帧的增加表现出显著的性能下降。我们还
报告了 (R1 : F = 20, S = 4) 和 (R3 : F = 20, S = 6)

的混合达到 51.5 %，而表 4 中的最佳结果是 53.5 %，
其使用了 F = 5 来处理 R3 。由此我们总结出最佳的
F 值在不同问题和问题组合之间是变化的。

除了影响伪视频长度外，场景的数量对视频和问题
的复杂性影响要超过 F 。当在问题 R1 中设置 S = 8
时，模型被要求将最多 8 个场景按正确的出现顺序排
列。我们研究了通过固定 F = 5 来替换 R1 变更 S 的
效果，除了在 S = 2 中我们也尝试了 F = 10 。我们
这样做是为了排除由于 S = 2, F = 5 导致的性能差
异，相较于 S = 4, F = 5 产生更小的平均值和最大帧
数（最大为 10）。（最大为 20）。表 7 显示了从 S = 2
到 S = 4 的显著性能提升，特别是在“场景过渡”方
面，而从 S = 4 到 S = 8 则略有下降。我们得出结论，
该模型不仅仅学习了两个不同场景的简单排序，这些
知识对于“场景过渡”任务特别有用。

在这里，我们使用 R1 与 S = 4, F = 5，并在生成伪
视频的数量变化的情况下训练等效于两个 epoch。从表
格 8 的结果中，我们得出结论：在超过 100,000 个伪视
频上训练可以提高“场景转换”任务的性能，这与训练
期间提出的问题类似。然而，总体性能下降，这表明模
型开始在特定任务上过拟合。除了这些结果之外，我们
注意到，在较早的实验轮次中——尽管在不太严格的
设置下——我们从未观察到超过大约 3,000 步/100,000
个伪视频的稳定性能提升。
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Configuration AC OC AS OS ST AL AA UA ES MD Avg.
Chance level 25.0 25.0 50.0 33.3 50.0 25.0 50.0 25.0 25.0 25.0 33.3
S = 2, F = 5 28.5 49.3 72.3 34.2 60.0 35.0 57.5 28.0 33.5 80.2 49.3
S = 2, F = 10 26.9 49.3 72.3 31.5 60.0 35.6 57.5 25.6 31.0 81.5 48.6
S = 4, F = 5 26.9 52.7 72.1 36.9 78.9 34.4 54.7 30.5 28.0 82.3 50.3
S = 8, F = 5 27.1 49.3 73.2 35.5 77.3 36.2 57.8 25.6 23.5 82.7 50.0

Table 7. 对于问题 R1 ，改变场景的最大数量的影响。对于“场景转换”任务，提供多于两个场景特别重要，但没有一个特定
的设置能够在所有任务中表现同样良好。

Configuration AC OC AS OS ST AL AA UA ES MD Avg.
Chance level 25.0 25.0 50.0 33.3 50.0 25.0 50.0 25.0 25.0 25.0 33.3
N = 10,000 ; 312 steps 26.5 48.6 72.1 32.9 68.1 32.5 57.8 30.5 28.5 84.1 49.2
N = 100,000 ; 3,125 steps 26.9 52.7 72.1 36.9 78.9 34.4 54.7 30.5 28.0 82.3 50.3
N = 500,000 ; 15,625 steps 28.4 50.7 72.3 36.9 82.2 34.4 55.6 31.7 21.5 64.7 48.7

Table 8. 训练时改变伪视频最大数量 N 对问题 R1 的影响。再次看来，似乎有特定任务的最优值，但特别是在“自我中心序
列”和“移动方向”任务中，使用更多数据进行训练明显效果更差。

5. 结论

我们展示了实验结果，这些结果对当前视频大语言模
型训练方案的有效性提出了质疑。首先，我们展示了基
于近期 LongVU 方法的两个模型仅使用图像和文本进
行训练却在时间推理方面出乎意料地有效。这些模型
从未在真实视频上进行训练，但在最近评估视频中各
种时间推理方面的 TVBench 基准测试中，其准确率显
著高于随机水平。其次，我们研究了一种简单的设置：
将这些模型在通过连接和扰动 COCO 图像构造的伪视
频上进行微调。当训练涉及需要推理伪视频场景相对
顺序的某些问题时，我们观察到的性能提升与甚至高
于在真实视频上进行微调所达到的效果。

视频训练的 Video LLM 与我们的基准之间的小差
距表明，在训练期间更好地利用图像数据集可能降低
对视频的需求。这也表明，虽然真实视频信息更丰富，
但在 Video LLM 的时间理解上可能贡献小于预期。这
指向了当前范式中的一个瓶颈，可能是由于视频和字
幕数据的质量、训练设置或架构弱点。由于随着模型和
数据集的增大，训练 Video LLM 变得越来越昂贵，研
究这个瓶颈对于高效利用计算资源至关重要。

涉及更多视频基准和其他视频 LLM 架构的实验可
能会进一步巩固我们的发现。对于特别需要理解复杂
视频动态的任务，以及涉及潜在长达数小时的视频的
长期设置，比较伪视频与视频训练将是特别有趣的。
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