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视频时序定位（VTG）旨在根据自然语言查询定位视频中的相关时间段。尽管大型视觉语言模型
（LVLMs）和指令微调取得了近期进展，但现有方法常常面临时间感知有限和泛化能力欠佳的问题。
在这项工作中，我们引入了一种结合监督微调和强化学习（RL）的双阶段训练框架，以提高 VTG
模型的准确性和鲁棒性。我们的方法首先利用高质量精心挑选的冷启动数据进行 SFT 初始化，随后
通过难度控制的 RL 进一步增强时间定位和推理能力。针对多个 VTG 基准的全面实验表明，我们
的方法在具有挑战性和开放域的场景中，始终优于现有模型。我们对训练策略和数据集编排进行了深
入分析，强调了高质量冷启动数据和难度控制的 RL 的重要性。为促进进一步的研究和工业应用，我
们向社区发布了所有中间数据集、模型和代码。

1. 介绍

随着社交媒体平台的增多，视频内容已成为捕捉和传达日常体验的信息最丰富和多样的媒介。因此，
基于用户查询高效地识别视频中特定时刻的任务——被称为视频时态定位（VTG）——已成为从智能
视频检索到工作流程优化及自动事件监测等各种工业应用的核心能力 [16, 19, 27] 。VTG 使从业人员
可以迅速定位大型视频中相关的片段，大大减少了人工审核的工作量，并支持实时决策 [39] 。
近年来，大型视觉-语言模型（LVLMs）的进展推动了端到端时间定位框架的发展。像 TimeChat [35]

、VTimeLLM [23] 和 LITA [24] 这样的指令调优模型将时间定位重新表述为文本生成任务，而像
Momentor [34] 和 VTG-LLM [18] 这样的模型则引入了专门的模块或词汇以改善时间感知。尽管取
得了显著进展，现有的方法仍受到监督微调固有局限的制约，难以精准地掌握时间和实现泛化。
为了解决这些挑战，我们提出了一种新颖的双阶段训练框架，将监督微调（SFT）与强化学习（RL）

相结合，以显著提高开源模型在 VTG 任务中的性能和泛化能力。我们的框架首先利用高质量的整理
数据通过 SFT 为模型提供稳健的冷启动初始化，随后通过一个难度控制的 RL 阶段进一步增强时序
定位能力和推理能力。
我们在多个 VTG 基准上进行了广泛的实验，系统地评估了每个训练阶段的贡献。我们的研究结果

突出了高质量冷启动数据和受控 RL 训练的关键重要性，为在实际工业场景中的实用部署提供了可操
作的见解。此外，为了促进未来的研究和应用，我们将所有中间结果和代码作为开源资源发布。
这项工作的主要贡献是：

• 我们引入了一个两阶段的训练框架，将 SFT 和 RL 结合在一起，以推进开源的 LVLMs 用于视
频时间定位。

• 我们在多个基准上进行了全面评估，验证了我们方法的有效性和可扩展性。
• 我们开源所有中间数据集、模型和代码，以支持进一步的研究和工业应用。
∗Work done during his internship at Bytedance.
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Fig. 1: 所提出的视频时间定位训练流程概述（VTG-R1）。该框架首先使用经过精心选择的高质量冷启动数据
进行监督微调（SFT）以初始化基础模型，然后通过强化学习（RL）进一步增强时间定位能力。

2. 相关工作

视频时序定位（VTG）旨在根据自然语言查询在未剪辑的视频中定位相关的时间片段 [9, 16, 20, 27, 44]
。早期的研究，如 CTRL 和 MCN，引入了基础方法，利用滑动窗口和双流网络来生成文本视频匹配
的候选片段 [15, 19] ，为后续的进步奠定了基础。
随着大视觉-语言模型（LVLMs）的出现，最近的研究转向了利用指令调优和文本生成的端到端

VTG 框架。TimeChat [35] 、VTimeLLM [23] 和 LITA [24] 等模型将时间定位重新表述为一个序
列生成任务，而 Momentor [34] 则通过引入时间感知模块解决时间量化误差问题。其他方法，包括
Grounded-VideoLLM 和 VTG-LLM [18, 41] ，扩展了模型词汇表以促进时间嵌入学习，进一步提高
定位精度。

VTG 技术在多个领域显示出实际价值。在制造业中，VTG 支持自动化工作流程分析和异常检
测，以提高运营效率 [26] 。在安全监控方面，VTG 能够快速检索关键事件，支持实时监控和事后调
查 [39] 。在医疗保健领域，VTG 促进大型手术视频中关键步骤的高效识别，有利于临床分析和教
育 [40] 。
尽管取得了这些进展，但主要依赖于监督微调（SFT）通常会限制模型的时间感知和泛化能力，特

别是在开放领域或具有挑战性的场景中。为了解决这些限制，我们提出了一个两阶段的训练框架，将
监督微调与强化学习结合起来，旨在提高 VTG 模型的准确性和泛化能力。为了支持进一步的研究和
应用，我们将所有中间数据、模型和代码作为开源资源发布。
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Task # Original Samples Source Datasets # Coldstart Samples # RL Samples

Instance Grounding
(Moment Retrieval) 40K

HiREST [47] (4K),
QuerYD [32] (33K),
TACoS [14] (10K),
DiDeMo [1] (33K),
InternVid-VTime [43] (54K)

10K 13K

Query Grounding 16K Grounded-VLLM [41] (16K) 3K 5K
Total 56K - 13K 18K

Table 1: 源数据集以及过滤后的冷启动和 RL 数据集的统计信息。

3. 数据集和食谱

在本节中，我们通过一个两阶段训练流程展示构建 VTG-R1 的详细过程，包括数据收集、整理和具体
的训练步骤。

3.1. 数据收集和整理
高质量的冷启动和强化学习数据集对于提升多模态大型语言模型（MLLMs）的时间视频定位能力至
关重要。这里，我们描述了我们收集源数据的方法，并为强化学习训练策划了 TVG-RL-18K 数据集，
为基于监督微调的冷启动策划了 TVG-Coldstart-13K 数据集。
我们汇总了来自各种公共数据集的数据，包括用于时刻检索和查询定位任务的数据集，仔细抽样

和平衡每个子集的比例。TVG-RL-18K 和 TVG-Coldstart-13K 的原始源数据分布进行了分类和汇总，
见表格 1 。

CoT 标注和数据过滤。 为了实现有效的监督微调（SFT）冷启动，我们使用 Gemini-2.5-Pro 为源样
本生成连锁思维（CoT）推理。CoT 生成所用的提示模板如下，并在 SFT 和 RL 阶段保持一致应用。
然后我们根据最终的交并比（IoU）分数筛选注释样本：IoU 为 > ϵ1 的样本被视为高质量，并保留
其 CoT 推理用于冷启动，形成 TVG-Coldstart-13K 子集。相反，IoU 为 < ϵ2 的源样本被视为低质
量——通常是由于过于困难或注释错误——并在 RL 阶段被排除。剩余样本构成 TVG-RL-18K 子集。

Prompt Template for TVG-R1

system You MUST reason based on the temporal changes and visual evidence in the video
to determine the precise time period related to the query. The reasoning MUST reflect how the
content evolves over time, not general logic. The reasoning process MUST BE enclosed within
⟨ think ⟩ ⟨ /think ⟩ tags. The specific time period MUST BE in the format [start time, end
time] in seconds enclosed within ⟨ time ⟩ ⟨ /time ⟩ tags.
user { query / instance }

3.2. 监督微调阶段
在我们的训练流程的第一阶段，我们采用监督微调（SFT）来为模型提供一个高质量的初始化，被称
为冷启动阶段。这个过程使模型从一开始就具备强大的多模态对齐和结构化推理能力，为后续的强化
学习阶段奠定了坚实的基础。
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Model NExTGQA RexTime
R@0.3 R@0.5 R@0.7 mIoU R@0.3 R@0.5 R@0.7 mIoU

Qwen2.5-VL-7B thinking 25.81 14.73 8.72 17.74 12.16 7.17 2.71 10.17
Qwen2.5-VL-7B 31.60 18.06 7.46 20.87 10.31 6.08 3.04 8.10
Qwen2.5-VL-32B 37.96 22.26 9.98 25.35 16.83 9.99 5.10 13.02
VTimeLLM 37.90 20.20 9.71 24.40 28.84 17.41 7.19 20.14
TimeChat 34.10 17.90 6.24 20.60 14.42 7.61 3.06 11.65
VideoChat-TPO 41.20 23.40 8.15 27.70 34.53 19.26 9.81 25.23
TVG-ColdStart 21.74 11.54 5.24 15.09 13.57 7.82 4.34 10.18
TVG-R1 41.65 20.78 10.01 29.25 41.04 24.54 11.07 28.20

Table 2: 在 NExTGQA 和 RexTime 基准上的性能比较。可以观察到，VTG-R1 优于使用大规模数据训练的
现有 SFT 方法。

3.3. 强化学习（RL）阶段

3.3.1. 奖励建模

奖励 ri 在指导模型的学习目标中起着关键作用。为了通过显式推理促进有效的时间定位，我们使用了
一个由两个组成部分构成的复合奖励函数：IoU 奖励 rtIoU 和推理格式奖励 rform 。

时间戳感知 IoU 奖励 rtIoU(·) 在 TVG 任务中，预测时间段 [ts, te] 的质量主要使用交并比 (IoU) 度
量进行评估，该度量衡量预测段与真实段 [t′s, t′e] 之间的重叠。IoU 计算如下：

rtIoU =
[ts, te] ∩ [t′s, t′e]
[ts, te] ∪ [t′s, t′e]

其中 ∩ 和 ∪ 表示预测与真实区间的交集和并集。

推理格式奖励 rform(·) 为了明确地鼓励模型生成具有结构化推理的响应，我们引入了一种基于格式
的奖励 rform ，该奖励验证输出是否遵循预期的推理格式。具体来说，我们要求模型将推理过程包括
在 <think>...</think> 标签内，并将最终答案包括在 <answer>...</answer> 标签内。奖励定义为：

rform = 1{<think>,</think>,<answer>,</answer>}⊆output

其中 1· 表示指标函数。

最终奖励 ri 最终的奖励 ri 被定义为两个组件的加权和：

ri = λtIoU · rtIoU + λform · rform

，其中 λtIoU 和 λform 是超参数。
我们采用组相对策略优化（GRPO） [37] 进行强化学习，这是一种近端策略优化（PPO） [36] 的

变体。与依赖于学习到的评论者的 PPO 不同，GRPO 直接比较一组候选响应，消除了对评论者模型
的需求，从而减少了计算开销。
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对于一个给定的查询 q ，GRPO 从策略中抽取 G 个不同的候选响应 o = {o1, . . . , oG} 。每个响应
的奖励如 Sec. 3.3.1 中描述的那样分配，产生 {r1, . . . , rG} 。这些分数随后在组内进行标准化，每个
响应的优势定义为：

Ai =
ri − µ

σ
, where µ =

1
G

G

∑
j=1

rj, σ =

√√√√ 1
G

G

∑
j=1

(rj − µ)2.

其中，Ai 表示 i -th 响应的标准化优势。GRPO 鼓励模型在组内为相对更好的响应分配更高的概率。
最终的训练目标还包括一个 KL 散度正则项，以防止更新后的策略 πθ 从参考策略 πref 发生显著偏
离。完整的目标由以下公式给出：

LGRPO = Eo∼πθold (p)

[
G

∑
i=1

πθ(oi)

πθold(oi)
· Ai − β · DKL (πθ ∥πref)

]
,

其中 β 是控制与参考策略偏差的正则化系数。
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Fig. 2: 比较带有高质量冷启动和不带冷启动的 RL 训练曲线。TVG-R1 具有高质量冷启动，收敛到更高的分
数，这表明冷启动的好处在于解锁模型的潜力并增强其推理能力，正如训练期间响应长度的增加所示。

Model Filter NExTG. RexT. Charad.
TVG-Coldstart-13k Dataset
Qwen2.5-VL-7B - 20.87 8.10 46.14
TVG-ColdStart - 26.14 26.26 42.19
TVG-R1-U × 23.92 29.14 29.57
TVG-R1 ✓ 30.41 26.38 48.78
TVG-R1-Zero - 27.76 26.00 48.75

Table 3: 验证高质量冷启动数据的有效性。TVG-R1-U
指的是在未筛选数据上进行冷启动。结果表明，TVG-
R1 优于 TVG-R1-U，突显了高质量 SFT 数据的重要
性。

Model Filter NExTG. RexT. Charad.
TVG-RL-18k Dataset
Qwen2.5-VL-7B - 20.87 8.10 46.14
TVG-R1 × 27.88 25.91 46.96
TVG-R1 ✓ 30.41 26.38 48.78
TVG-R1-Zero × 5.49 24.18 20.32
TVG-R1-Zero ✓ 27.76 26.00 48.75

Table 4: 验证 RL 数据有效性。TVG-R1-Zero 指的是
跳过 SFT 冷启动，直接进行 RL 训练。结果显示，RL
数据过滤提高了模型性能，尤其是在没有冷启动的情
况下。
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4. 实验

4.1. 实验设置
我们在三个基准上进行综合实验，以评估我们方法的有效性。具体来说，我们报告了在 ReXTime [22]
, NExT-GQA [28] , 和 Charades-STA [21] 数据集上的结果。为了进行评估，我们采用了用于时间视
频定位（TVG）的 R1@m 指标。R1@m 表示在预测的前 1 段中，交并比（IoU）大于阈值 m 的实例
比例，其中 m ∈ 0.3, 0.5, 0.7 。此外，我们报告了所有样本的平均 IoU （mIoU）作为 TVG 准确性的
整体指标。
我们将我们的方法与几个强力的基线进行比较，包括经过指令微调的时间定位模型，如VTimeLLM [23]

，TimeChat [35] ，和 VideoChat-TPO [45] ，以及通用多模态大型模型，如 Qwen2.5-VL 7B 和
32B [2] 。对于标有“thinking”的模型，我们采用 TVG-R1 提示模板来指导时间定位。
所有实验都是在 16 个 NVIDIA H100（80GB）GPU 上进行的。在训练和推理中，我们将视频帧

数量限制为 64 帧，每帧处理的分辨率为 128 × 28 × 28 像素。主干模型为 Qwen2.5-VL-7B [2] 。超
参数 ϵ1 和 ϵ2 分别设定为 0.8 和 0.4。我们首先在 TVG-Coldstart-13K 数据集上进行一轮的监督微调
（SFT），以获得 TVG 冷启动模型。接下来，我们在 TVG-RL-18K 数据集上应用强化学习（RL）以
获得最终的 TVG-R1 模型，其中 KL 散度项中 GRPO 算法的超参数 β 设置为 0.0。最大响应长度设
置为 2048 个标记，损失权重 λtIoU 和 λform 分别设定为 0.9 和 0.1。由于计算资源的限制，RL 训练
被限制在 600 步。更多细节可以在附录中找到。

Model R@0.3 R@0.5 R@0.7 mIoU
Base 68.98 48.18 22.87 46.14
Base thinking 36.48 21.83 9.76 23.48
VTimeLLM 55.3 34.3 14.7 34.6
TimeChat 51.5 32.2 13.4 -
VideoChat-TPO 58.3 40.2 18.4 38.1
TVG-ColdStart 42.23 29.38 14.95 28.91
TVG-R1 70.75 50.46 23.92 46.73

Table 5: Charades 数据集上的性能比较

4.2. 主要结果
如表 2 和 5 所示，我们在三个不同的基准上进行的实验表明 VTG-R1 在视频时间定位任务上的有效
性。可以得出两个关键观察结果。

VTG-R1 的卓越表现：VTG-R1 在大多数基准测试中始终优于以前的模型，突显了在解决视频时
间定位难题中明确推理的重要性。这些结果进一步强调了强化学习在提高模型性能方面的影响。
强化学习的重要性：基于 SFT 的模型 TVG-ColdStart 在性能提升上并不一致，有时甚至在 SFT

后表现出轻微下降，这可能是由于过拟合或对未见场景的泛化能力有限所致。相比之下，VTG-R1 在
经过强化学习后实现了显著的改进，这强烈表明 RL 对于开发能够有效泛化的稳健推理能力至关重要。

4.3. 分析
为了更深入地了解不同变体的影响，我们展示了在其他配置下的实验结果。具体来说，我们分析了与
冷启动过程和 RL 数据选择相关的变体。

6

www.xueshuxiangzi.com



通过强化学习的视频时间定位的数据集和方法

Max Length NExTGQA RexTime Charades
2048 30.41 26.38 48.78
1024 21.80 25.71 41.38
512 24.09 24.91 46.31

Table 6: 冷启动长度对性能的影响。RL 训练后的结果显示，在冷启动期间较长的响应长度对模型的优化更有
利。

发现 1：高质量的冷启动数据至关重要。 如图 2 所示，我们比较了 TVG-R1 和 TVG-R1-Zero 的 RL
训练曲线，其中 TVG-R1-Zero 指的是跳过 SFT 冷启动而直接进行 RL 训练。可以观察到，无论是训
练期间的总奖励还是测试集的表现，TVG-R1 都收敛到更高的分数，这表明高质量的冷启动有助于在
RL 阶段释放模型的潜力。此外，如图 2 (b) 所示，冷启动初始化的模型在开始时表现出更高的响应
长度，并且在整个训练过程中增加更为显著。这表明冷启动增强了模型的推理能力，使其能够通过更
详细的推理推导出正确的答案。
我们进一步通过限制 Gemini-2.5-Pro 的最大输出长度，来检查冷启动响应长度对模型性能的影响。

我们重新标注了不同的冷启动数据集，并在表格 6 中报告了 RL 训练后的最终结果。结果表明，在冷
启动阶段较长的响应长度对模型优化更有利。
此外，如表 3 所示，我们比较了 TVG-R1 和 TVG-R1-U，其中 TVG-R1-U 表示使用未经过滤的

56K 数据集进行冷启动，然后进行 RL。请注意，所有 RL 操作均在 TVG-RL-18K 数据集上进行。结
果显示 TVG-R1 明显优于 TVG-R1-U，这表明选择高质量的冷启动数据比单纯增加训练数据的数量
更有效于学习稳健的推理能力。

发现二：控制 RL 训练数据的难度是必要的。 如表 4所示，我们比较了在 TVG-R1和 TVG-R1-Zero
设置下，有无数据过滤的 RL 训练结果。注意，TVG-R1 是通过 TVG-Coldstart-13K 数据集初始化
的。结果表明，在没有冷启动的情况下，模型在未经过滤的数据上进行训练会很难学习，而数据过滤
则会显著提高性能。此外，对于通过冷启动初始化的模型，过滤 RL 数据进一步有利于模型优化。这
些发现表明，如果训练数据在早期阶段过于困难或令人困惑，模型可能很难学习并达到收敛。
在这项工作中，我们提出了一种新颖的两阶段训练框架用于视频时间定位（VTG），以增强大型视

觉语言模型的能力。对多个基准的广泛实验表明，高质量的冷启动数据和难度控制的 RL 训练对于提
高模型性能和泛化能力都至关重要。我们的方法被证明是可扩展的，并且在实际部署中有效。

5.
局限性
尽管我们提出的框架在视频时间定位（VTG）方面显示了显著的改进，仍然存在一些限制。首先，

该方法严重依赖高质量的、经过精心准备的冷启动数据，这在某些领域或资源匮乏的情境中可能难以
获得。其次，强化学习阶段引入了相当大的计算开销，这可能会限制资源有限的组织或学术用户的可
访问性。未来的工作应该探索提高数据效率的方法，在资源有限的环境中优化强化学习，并扩大这种
训练范式在更复杂或多样化的多模态任务中的适用性。
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A. 实现细节

我们使用 gemini-2.5-pro-preview-05-06 API 进行标注，并将最大长度设置为 8192。对于冷启动，选
择重叠度（IoU）大于 0.8 的样本。

冷启动阶段 我们在 TVG-Coldstart 数据集上微调基础模型。微调在 8 个 H100 GPU 上进行，批量
大小为 8，训练 1 个周期。学习率设置为 1e-6。

RL 阶段 我们基于 Easy-R1 [48] 实现进行强化学习训练。最大响应长度设置为 2048。批量大小设
置为 128，并训练 600 步。GRPO 样本数 G 设置为 8。

A.1. 实验
评估使用官方的 VideoMind [29] 实现进行。最大响应长度设置为 2048 个标记，所有其他推理超参数
保持在 transformers 库提供的默认值。

B. 定性结果

我们在图 3 中为 TVG-R1 提供了定性案例。这些全面的数据记录了视频片段理解和定位任务中时间
定位模型的推理过程和预测结果。每条数据包括基本视频信息、查询、标注的时间跨度、模型的逐步
推理过程和预测的时间跨度。推理内容通常提供了视频中关键事件和动作节点顺序的详细描述，帮助
模型明确目标片段的起始和结束点。预测结果通过使用如 IoU 等指标与真实时间跨度进行比较来评
估。此类数据不仅强调了多步推理和时间线索的结合，还反映了模型在具体案例中的定位能力，为性
能评估和分析提供了坚实的基础。

Fig. 3: TVG-R1 评价案例。

B.1. TVG-Coldstart 数据集案例
我们在图 4 中提供了 TVG-Coldstart 数据集的定性案例。这些冷启动数据样本采用逐步推理的方法
来记录模型在时间定位任务中的决策过程。数据涵盖了视频片段中关键动作和事件节点的识别，清楚
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地展示了模型如何分析每个片段并筛选事件以精确确定查询所需的时间段。此类数据强调多步推理结
合时间线索，为后续的视频理解模型训练和评估提供高质量的推理样本。

Fig. 4: TVG-Coldstart 数据集案例。

C. 其他相关工作

早期研究表明，通过人类反馈的强化学习（RLHF）可以有效地使大型语言模型（LLMs）符合人类的
偏好，主要是确保大型模型遵循人类的意图和价值观 [3–8, 10, 11, 33, 38] 。最近的研究更加关注于
用于具有确定性答案的任务的可验证奖励强化学习（RLVR） [13, 30, 46] 。
作为一个开创性的开源大型语言模型，DeepSeek-R1 [17] 采用了生成奖励驱动策略优化（GRPO）

[37] 来增强其推理性能，利用精心设计的规则奖励，整合了推理模板和最终结果。在大型视觉语言模
型的背景下，最近的方法已将 GRPO 应用于多模态图像推理任务，从而显著改善了图像理解 [25, 31]
和视频理解 [12, 42] 。
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