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Abstract

在第一人称（自我中心）和第三人称（外部中心）视角之间传递和整合知识
是人类智慧的内在特性，使人类能够从他人那里学习并传达自己的经验见
解。尽管多模态大型语言模型（MLLMs）迅速发展，但其进行此类跨视角
推理的能力仍未得到探索。为了解决这个问题，我们引入了 EgoExoBench，
这是首个针对自我中心-外部中心视频理解和推理的基准。EgoExoBench基
于公开的数据集构建，包含超过 7,300个问题-答案对，涵盖了三个核心挑
战中的十一项子任务：语义对齐、视角关联和时间推理。我们评估了 13个
最先进的 MLLMs，发现尽管这些模型在单视角任务中表现出色，但在自
我-外部中心的上下文中，它们在跨视角对齐语义、准确关联视图和推断时
间动态方面存在困难。我们希望 EgoExoBench能成为研究具备人类般跨视
角智能的具身代理和智能助手的宝贵资源。

1 引言

理解和传递第一人称（自我中心）视角与第三人称（他人中心）视角之间的知识是人类智力
的基本方面。我们经常通过观察第三人称的演示来学习新技能，并将这些动作映射到我们自
己的自我中心体验中。相反，我们可以采用他人中心的视角来表达见解并指导他人。超越简
单的传递，人类在跨视角联合推理方面表现出色：在程序化任务中，我们将实时的自我中心
观察与他人中心的示例对齐，以预测下一步；在导航中，我们将自我中心的经验与全球地图
融合，以规划高效的路线。这种双视角推理能够在动态环境中实现稳健的感知和技能习得。

在人工系统中复制这种自我与外部的推理为更强大的具身智能体提供了一条有前景的途径。
能够对齐大规模外中心知识（如教学视频）的机器人可以更有效地执行任务并更好地执行
模仿学习 [53, 1, 52]。弥合第一人称和第三人称视角对于无缝人机协作也至关重要 [37, 61]。

最近的基准测试 [40, 14, 78, 34, 8]在多模态大语言模型（MLLMs）的单视角视频理解方面
取得了显著的进展。例如，EgoSchema [40]评估了以自我为中心流的时间推理，Video-MME
[14]评估了在各种第三人称镜头上的多模态问答，MLVU [78]则测试了长篇视频理解。虽然
每个基准测试从不同的角度推动 MLLMs在视频理解中的界限，但它们都只在自我中心或
外部中心的数据上独立运行。对于模型在整合自我—外部视点信息的能力没有系统的评估，
留下了MLLMs是否能够像人类一样进行跨视图推理的疑问。

为了填补这一空白，我们引入了 EgoExoBench，这是第一个专门为MLLM中的跨视图视频
理解而设计的基准。EgoExoBench基于公开可用的自我中心和外部中心视频源构建，并通过
严格的注释协议进行策划。它包括超过 7,300个问答对，针对三个关键维度：自我-外部关
系、自我-外部视图转换和自我-外部时间推理。自我-外部关系通过测试模型是否能够识别出
在第一人称和第三人称视图中相同的实体或动作来评估语义对齐。自我-外部视图转换探讨
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空间对应性，衡量模型在自我中心和外部中心视点之间进行转换的能力。自我-外部时间推
理通过要求模型对齐并预测跨异步或重叠视频流的事件序列来检查时间序列推理。在这三
个维度上的 11个子任务构成了一个全面的自我-外部视图理解和推理评估套件。

我们对 13个开源和闭源的MLLMs进行了广泛的实验，包括 GPT-4o [25]、GPT-o4-mini [42]
、Claude 3.7 Sonnet [2]、Qwen2.5-VL [57]和 InternVL3 [79]。结果揭示了一个明显的模式：
在单视图任务中表现强劲的模型在面对跨视图挑战时表现出显著的下降。进一步分析表明，
甚至配备了显式推理能力的模型在将基于文本的推理与双视图视频的信息交织在一起时也
会遇到困难。这些结果突显了当前能力与化身代理和人-机器人协作所需的人类般跨视图理
解之间的显著差距。我们希望 EgoExoBench将作为一个全面的自我-外部视图推理评估套件，
并激发新的架构和训练策略来弥合这一差距。

2 相关工作

视频基准测试。随着多模态大型语言模型（MLLMs）在视频理解中的快速应用 [33, 75, 43]
，许多工作致力于对 MLLMs的视频理解能力进行基准测试。像 Next-QA [64]、Next-GQA
[65]、MLVU [78]、LV-Bench [59]、Video-MME [14]和 CG-Bench [8]等基准测试评估了从
一般问答到多模态理解的多个方面。自我中心数据集 [10, 16, 38, 46, 4, 11, 27, 74, 55]促使
EgoSchema [40]探索自我中心长形式视频的理解，而 HourVideo [7]测试空间智能。然而，这
些努力各自仅关注单一视角，无论是自我中心还是外部视角，并没有评估模型整合两者的
能力。EgoExoBench填补了这一空白，提供了第一个跨视角视频理解的基准，测量第一人称
和第三人称视频流之间的语义、空间和时间推理能力。

自我-外部数据集。之前的工作已经制作了多种配对的自我中心-外部中心的视频集合。
Charades-Ego [54] 和 Home Action Genome [47] 捕捉了在家居环境中同步的第一人称和第
三人称视频，而 Assembly101 [51]和 LEMMA [26]提供了多步骤任务的同步录制。像 Ego-
Exo4D [17]和 EgoExoLearn [23]这样的视频集合提供了广泛的规模和丰富的注释，但缺乏任
何下游的问答或推理基准。专注于机器人技术的数据集如 iGibson [32]和 H2O [30]记录了用
于姿态估计和导航的固定摄像机阵列，但其范围仅限于这些任务。EgoExoBench建立在这些
数据集的基础上，为评估跨视角视频理解和MLLM的推理提供了一个统一的测试平台。

自我外-视频理解。第一人称视频理解方法通常利用大规模的第三人称数据 [41, 18, 56]
来弥补第一人称语料库的有限规模。之前的工作主要分为三大类：联合视角不变学习
[69, 58, 67, 66, 21]、领域适配 [63, 73, 68]，以及知识蒸馏 [35, 45]。虽然这些方法提高了
识别性能，但它们主要集中在识别问题上，并没有评估模型跨视角推理的能力，而这正是
EgoExoBench专门设计用于评测的方面。

3 基准测试

3.1 任务套件

EgoExoBench是一个用于评估多模态大语言模型中跨视角视频理解的大规模基准。它涵盖
了多样的环境和活动，探索自我和外部推理的三个关键维度：语义对齐、空间对应和时间
推理。虽然开放式问答能很好地反映人类对话，但自动评估自由形式的回答可能会很困难
且容易出错。为了实现对跨视角视频理解的可靠、可扩展的评估，EgoExoBench采用了多项
选择问题（MCQ）格式。在接下来的部分中，我们详细介绍我们的任务套件和问答生成流
水线，旨在产生多样化、高质量的多项选择问题，以严格探测语义对齐、空间对应和时间推
理。创建一个跨视角视频理解基准面临独特的挑战：问题不仅要涵盖多个时间段，还需要合
成第一人称和第三人称视角之间的信息。EgoExoBench通过首先建立捕捉自我和外部推理
本质的三个核心维度来解决这一问题：语义对齐、空间对应和时间关系。然后，我们利用丰
富的、公开可用的自我中心-外部中心数据集，从中挖掘它们的同步和异步多视角录像，空
间注释（例如，姿势，边界框）和时间动作标签，以构建高质量的MCQs。

我们的任务套件包括 11个子任务，这些任务在 3个关键维度下组织。自我-外部关系评估跨
视角的语义对齐；自我-外部视图转换测量自我中心和外部中心坐标系之间的空间对应；自
我-外部时间推理通过要求模型对齐并预测成对视频流中的事件流来检查序列整合。这些子
任务共同形成了自我-外部视图视频理解与推理的全面评估套件。

如图 1所示，我们的问题解答创建遵循一个三阶段的流程，以满足跨视角评估的特定需求。
下面，我们描述一般的构建过程。我们将在后续部分提供特定任务的详细信息。
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Figure 1: EgoExoBench的构建流程。

视频合集。我们的基准整合了来自六个自我-外界数据集的视频：Ego-Exo4D [17]、EgoEx-
oLearn [23]、LEMMA [26]、EgoMe [44]、TF2023和 CVMHAT [19]。这些数据集涵盖了广
泛的环境（例如，厨房、实验室、运动场）和活动（例如，烹饪、运动、维修）。Ego-Exo4D
[17]、LEMMA [26]、TF2023 [76]和 CVMHAT [19]包含同步多视角视频，而 EgoExoLearn
[23]和 EgoMe [44]则具有异步示范-跟随录制。这种多样化的设置允许全面评估模型在同步
和异步跨视角场景中关联和理解能力。

问答构建。为了适应基准中的多样化任务，我们采用了多种 QA构建策略。(1)基于注释的
QA。对于具有结构化和确定性注释的任务，我们使用预定义模板直接从注释构建 QA对。(2)
通过 LLM生成的 QA。对于在 QA生成中需要开放式推理的情况，我们利用 LLM [36, 70]
生成具备上下文意识的 QA对。这些 LLM被提供任务定义、详细注释、示范 QA对和任务
特定限制。(3)人工标注的 QA。对于需要细粒度空间理解的任务，目前的MLLMs无法产生
可靠的结果。因此，我们聘请人类标注员来构建相应的 QA对。所有 QA对都被格式化为四
选一的多项选择题。

质量保证和筛选。为了确保构建的问答对的可靠性，我们实施了质量保证和筛选过程。(1)
一致性验证。我们通过提示一个大型语言模型 [70]来执行自动一致性检查，以验证每个问
答对相对于原始视频注释的逻辑正确性。如果问题含糊不清、与注释不一致或可有多种合
理答案，则弃之。(2)基于视觉的筛选。为确保每个问题都需要视觉理解，我们将仅文本的
问题展示给一个大型语言模型 [70]，并舍弃那些可以仅根据文本输入回答的问答对。

3.2 任务特定细节

3.2.1 自我-外部关系

自我-外部关系维度评估一个模型在第一人称视角和第三人称视角之间语义对齐内容的能力，
这是任何跨视角推理的关键基础。我们设计了四个子任务：任务、动作、人物和对象层次的
匹配，旨在进行全面评估。

任务关系（TR）。我们采用了 Ego-Exo4D [17]、EgoExoLearn [23]和 LEMMA [26]中的同步
和异步演示。我们将以自我为中心的高层次活动片段（例如，在厨房组装设备）与标注有相
同任务 ID的以他人视角拍摄的视频进行配对。为了防止简单的场景匹配，真实配对来自同
一场景内的不同环境，而负面候选则是在视觉上相似的背景中描述其他任务。QA配对通过
基于注释的模板生成，将任务 ID转换为四选一的多项选择题，并通过自动一致性检查和基
于视觉的提示进行过滤，以确保依赖于视觉输入。

动作关系（AR）。给定一个视频片段，此任务旨在从另一个视角中识别出捕捉到相同动作的
相应片段。它需要弥合由于视角引起的变化，如摄像机运动和遮挡，以建立细粒度的动作对
应关系。我们使用来自 LEMMA [26]和 EgoExoLearn [23]的视频构造问答对。对于 LEMMA
[26]，真实视频片段在时间上与查询对齐，但从不同视角录制。对于 EgoExoLearn [23]，正
确匹配的视频片段来自描述相同动作的不同视频。

对象关系（OR）。给定一个查询视频，此任务旨在识别来自另一个视角的候选视频，该视频
涉及与同一对象的交互。我们从 LEMMA [26]中整理视频并从注释中导出对象交互。为了
增加难度，未提供关于对象的文本提示。模型必须首先推断每个视频中交互的对象，然后在
不同视角之间进行匹配。正确的视频在时间上与查询对齐，但来自另一个视角，而负样本候
选则是在相同环境中与不同对象的交互视频。

人物关系（PR）。给定一个视频片段，这项任务旨在从不同的视角识别同一个人。我们从
CVMHAT [19]中整理数据，该数据在户外场景中提供了同步的第一人称视角和顶视图录制。
在每个查询中，目标个体用边界框突出显示。正确答案对应于从另一个视角观察到的相同
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Ego-Exo Relation

Query Video:

Q: Which candidate video most accurately matches
the activities in the query video? 

A. B. C. D.

Task Relation
Query Video:

Q: Which candidate video most accurately matches
the actions in the query video? 

A. B. C. D.

Action Relation

Query Video:

Q: Which candidate video most accurately matches
the interacted object in the query video?

A. B. C. D.

Object Relation
Query Video:

Q: Which candidate video most accurately matches
the person (within the bbox) in the query video?

A. B. C. D.

Person Relation

Ego-Exo View Transition
Egocentric Wearer Identification
Egocentric Video:

Q: Which boxed person in the third-
person view is the camera wearer who
captured the egocentric video?

A. B.

C. D.

Direction PredictionBody Part Action Understanding

Q: What is the difference in the actions involving
the person's feet in the two videos?

Video1: Video2:

A. In Video 1, the person lifts left foot...
B. In Video 1, the person steps on the solid base with
left foot; in Video 2, the person does it with right foot.
C. In Video 1, the person places right foot on the pedal...
D. In Video 1, the person steps on the solid base ...

Q: In which view does the person
move to the foreground of the scene?

A. B.

C. D.

Egocentric Video:

Ego-Exo Temporal Reasoning
Action Prediction

Reference Video:

Egocentric Video:

...

Q: Based on the reference video, what is the next action
in the egocentric video?
A. The right hand picks up the pot and pours the water into the bowl.

Action Ordering
Video1: Video2:

Q: What is the correct temporal order between the
actions in these two videos?
A. Actions in Video 2 occur before actions in Video 1.

Sequence Alignment
Video1:

Video2:

Q: What is the key difference in the action sequences
between Video 1 and Video 2?
A. Video 1 confirms patient consciousness, while Video 2 does not.
B. Video 1 includes chest compressions, while Video 2 does not.
C. Video 1 places the hand on top of the first before
confirming consciousness, while Video 2 does it after.
D. Video 2 includes a conversation before confirming patient... 

B. The left hand holds the lid and cleans it with water in the pot.
C. The right hand pours some water from the bowl into the pot.
D. The left hand holds the lid and places it on a yellow pot.

B. Actions in Video 1 are part of the sequence of actions in Video 2.
C. Actions in Video 2 are part of the sequence of actions in Video 1.
D. Actions in Video 1 occur before actions in Video 2.

Skill Evaluation

Q: Which candidate video performs the task best
according to the reference video?

Reference Video:

A. B. C. D.

Figure 2: 自我拓展基准中的示例选择题。正确答案以粗体突出显示。
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时间戳的同一个人。为了防止基于场景或时间线索的捷径，负候选项从相同时间戳中选取，
但描绘的是不同的个体。

3.2.2 自我视角与外部视角转换

自我–外部视角转换中的子任务评估模型在第一人称和第三人称视角之间转译空间信息的能
力。我们定义了三个子任务：自我中心的佩戴者识别、方向预测和身体部位动作理解，每个
子任务都由定制的数据源和问答策略构建。

第一人称视角佩戴者识别（EWI）。给定一个第一人称视角视频，该任务旨在从第三人称视
角识别摄像机佩戴者。与人物关系任务相比，这个设置更加具有挑战性，因为第一人称视角
佩戴者通常在自己的视角中缺席。模型必须通过分析周围人和物体的相对位置来推断空间
关系，然后将这些关系从第一人称视角映射到第三人称视角。在 TF2023数据集 [76]的基础
上构建，该数据集提供同步的第一人称—第三人称图像对以及标注的人的边界框。我们仅
保留包含四个或更多个体的样本，以增加空间复杂性。为了构建MCQ候选项，我们根据同
一第三人称视角框架选择不同的人。

方向预测（DP）。给定一个自我中心的视频，此任务考察模型将自我视角中的运动投射到全
局场景的能力。利用 Ego-Exo4D的 [17]同步多视角录像，我们首先通过 Qwen2.5 32B过滤
的解说识别出具有明显实体移动的片段。专业注释员随后标记穿戴者或物体在自我中心视
角中的移动方向。每个问题提供多个异中心片段，其中只有一个符合指定的方向条件。手动
验证确保仅保留模糊性小且视觉上有据可循的示例。

身体部位动作理解 (BPA)。该任务探测两个视角下肢体运动的细粒度空间映射。我们从
Ego-Exo4D [17]和 EgoExoLearn [23]中提取片段，这些片段在旁白中明确提到身体部位，如
左手或右手。Qwen2.5-32B [70]识别相关的动词和对象，而 DeepSeek-V3 [36]生成至少共享
一个动作或对象提示的干扰项。我们生成的问题是要求将表现相同身体部位活动的自我视
角和外部视角片段配对。最后，我们应用一个基于 Qwen2.5-32B的过滤器，去除任何仅通过
文本就可以解决的实例。

3.2.3 自我-外部时间推理

自我-外部时间推理评估模型对齐和推断自我中心和外部中心视频流中事件流的能力。我们
定义了四个子任务——下一个动作预测、动作排序、序列对齐和技能评估。

动作预测 (AP)。我们将部分自我中心视角的剪辑与更长的非自我中心演示配对，并要求
模型预测后续的自我中心动作。为了构建数据，我们从 LEMMA [26] 和 EgoMe [44] 收集
视频。对于 LEMMA [26] ，我们利用动作注释提取真实后续动作和负面候选项。具体来
说，我们在自我中心序列中选择当前动作周围的十个动作，排除真正的后续动作，并提示
Qwen2.5-32B [70]从这组动作中识别出三个最可能的干扰项。在来自 EgoMe [44]的异步设
置中，我们依靠自我中心视角的带注释动作描述，并使用 DeepSeek-V3 [36]相应地生成三个
干扰项。最后，我们使用 Qwen2.5-32B [70]筛选出可以仅基于文本输入回答的问题。

动作排序 (AO)。在这个任务中，模型被给予两个短视频片段，一个是第一视角的，一个是
外视角的，需要判断它们的时间关系。为了构建数据，我们从 LEMMA [26]中获取原始动作
注释。每个问题实例由选择两个时间上连续的动作片段组成。为了确保时间排序的有效性，
我们使用动作的文本描述提示 Qwen2.5-32B [70]以滤除模糊或无序的动作对。

序列比对 (SA)。序列比对通过询问以自我为中心和以他人为中心的视频是否共享相同的
动作顺序、是否顺序相反或在关键步骤上存在差异，来扩展多步骤活动的排序。为了构
建数据，我们首先从 Ego-Exo4D [17] 中策划包括关键步骤注释的视频。从同一活动类别
中选择视频对，每对视频至少包含两个共享步骤。对于每对视频，我们组织步骤描述，并
使用 DeepSeek-V3 [36]生成强调动作序列关键差异的问题。为了确保问题质量，我们使用
Qwen2.5-32B [70]来验证正确答案是否与注释步骤一致。最后，我们利用 Qwen2.5-32B [70]
筛选出只能通过文本输入回答的问题。

技能评估（SE）。给定一个专家演示视频作为参考，此任务评估从不同视角拍摄的其他视频
的技能水平。它被形式化为一个多项选择问题，其中模型在候选中选择最佳或最差的表现。
与文本指南相比，专家演示提供了更细致的行为线索，这常常被基于规则的方法忽略。我们
从 EgoExoLearn [23]和 Ego-Exo4D [17]中构建数据。对于 EgoExoLearn [23]，我们使用外部
视角的演示视频作为参考，并从成对的技能注释中构建传递性排名链，以在候选视频之间
建立明确的层次结构。对于 Ego-Exo4D [17]，我们选择“迟到专家”视频作为参考，并从相
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Figure 3: MCQs在 EgoExoBench中的分布。左：每个子任务的问题数量。右：每个数据集的
问题数量。

同活动中策划具有不同熟练度评分的候选人。视角不佳且无法清楚看到动作的自我视角视
频被手动排除。

3.3 基准统计

EgoExoBench包括总计 7,330个选择题，每个题目均采用四选一格式设计。这些问题是从六
个自我-外部配对数据集中构建的，涵盖了广泛的场景和活动。如图 2所示，基准包括三个
任务类别，总共包括十一项子任务。图 3展示了选择题在子任务和数据集之间的分布。

4 实验

我们在零样本多项选择问答（MCQ）格式中使用多样化的 MLLMs 对 EgoExoBench 进行
评估。闭源模型包括 Claude 3.7 Sonnet [2]、GPT-4o [25]和 GPT-o4-mini [42]。对于开源模
型，我们评估了 Qwen2.5-VL [57]、InternVL3 [79]、LLaVA-OV [31]、LLaVA-Video [75]、
NVILA [39]和 EgoGPT [72]，涵盖了多样化的架构和参数规模。每个模型接收到相同的标
准化提示，其中提出问题干并附有标记选项，指示模型仅返回其选择答案的字母。我们采用
基于规则的方法来提取预测答案。所有评估均使用准确率作为主要指标，且不进行微调或
梯度更新以确保公平性。对于闭源模型，我们通过官方 API进行评估。对于开源模型，所有
实验均在四个 A100 GPUs上进行，每个 GPU拥有 80GB的内存。

4.1 主要结果

在主要实验之前，我们首先确认MLLMs能够可靠地区分多个视频流作为独立的输入，从而
验证我们的多视频实验设置（细节在补充材料中）。

表 1 总结了开源和闭源模型在 EgoExoBench 上的性能表现。在开源模型中，Qwen2.5-VL-
72B [57]在整体准确率上达到 47.0 %，而 GPT-o4-mini [42]在闭源组中以 48.0 %领先。在
Ego-Exo关系类别中，GPT-o4-mini [42]平均比 Qwen2.5-VL-72B [57]高出 5 %，这表明开源
架构在跨视角的显式语义对齐方面仍然落后于最先进的闭源系统。在 Ego-Exo视角转换和
Ego-Exo时间推理中，Qwen2.5-VL-72B [57]分别达到 47.3 %和 37.4 %的平均准确率。其
在空间和视频定位上的相对优势可能对这些空间对应和序列整合任务的更好表现有所助益。
值得注意的是，尽管 EgoGPT [72]在大型以自我为中心的视频语料库（EgoIT-99K）[72]上
进行了微调，但相比于同样大小的模型仅提供了有限的性能提升，这表明仅靠专门的预训
练不足以在没有特定任务目标的情况下掌握跨视角推理。

人类表现。为了将模型性能置于背景中，我们从每个子任务中随机抽取 30个问题，总计 330
个问题，并测量人类在相同选择题上的准确率。给评估者的指示是分别在 1分钟（快速回
答）和 3分钟（深思熟虑回答）内得出答案。如表 1所示，在深思熟虑条件下（每题 3分钟）
进行的人员达到了 90.1 %的平均准确率，超过了最佳模型 42 %。这一差距表明，跨视角视
频理解中，MLLMs仍然远远低于人类水平。最大差距出现在"自我中心佩戴识别"（EWI）
子任务中，在该任务中，所有人类评估者都能成功地基于人与物体之间的空间关系，在第三
人称视角中推断自我中心摄像机佩戴者的身份。相比之下，当前的MLLMs难以在不同视角
间推理此类空间配置。最小的差异出现在"技能评估"中，即使是人类也发现领域特定的评
估（例如，判断篮球水平）具有挑战性。这表明，有效的跨视角技能评估要求MLLMs整合
领域知识和多视角推理。
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Table 1: 各种开源和闭源MLLMs在 EgoExoBench上的性能表现。所有模型中最好的结果用
粗体显示，第二好的结果用下划线标出。

Avg.
Relation View Transition Temporal Reasoning

TR AR OR PR EWI DP BPA AP AO SA SE
Human Performance (330 Questions)

Human (1min) 64.6 72.2 58.9 62.2 70.0 91.1 78.9 53.3 68.9 61.1 60.0 34.4
Human (3min) 90.1 95.5 90.0 92.2 94.4 100.0 96.7 85.5 91.1 87.8 88.9 68.9

Qwen2.5-VL-72B 48.5 56.7 46.7 66.7 56.7 56.7 43.3 46.7 46.7 43.3 43.3 26.7
Claude-3.7-Sonnet 32.8 47.1 30.0 36.7 46.7 33.3 30.0 26.7 20.0 30.0 30.0 30.0

GPT-4o 38.5 53.8 30.0 60.0 56.7 33.3 26.7 30.0 26.7 33.3 43.3 30.0
Open-source MLLMs

Qwen2.5-VL-7B 32.8 40.2 34.4 45.5 36.0 26.4 30.7 34.5 19.2 31.0 37.1 26.1
Qwen2.5-VL-32B 39.7 43.3 40.1 50.4 42.3 41.7 34.0 42.4 38.6 31.1 45.8 27.5
Qwen2.5-VL-72B 44.7 51.0 43.5 56.6 49.7 56.7 37.0 48.1 39.9 33.6 46.1 29.9

InternVL3-8B 31.3 36.8 30.9 37.0 27.2 16.5 33.7 37.2 27.4 29.8 47.2 20.9
InternVL3-14B 35.1 38.8 31.9 43.5 31.8 30.5 29.0 41.1 33.9 32.9 48.1 24.2
InternVL3-78B 41.4 50.6 37.3 48.9 39.0 46.9 32.3 38.0 51.0 31.5 50.6 29.5
LLaVA-OV-7B 29.5 30.7 28.7 34.0 28.0 22.7 27.0 31.4 21.7 29.3 44.1 26.8

LLaVA-Video-7B 31.2 33.9 29.1 35.4 27.0 29.0 27.0 36.4 23.5 28.9 43.8 28.9
NVILA-8B 29.6 30.0 25.0 30.8 31.6 23.6 27.0 37.7 24.4 26.2 44.5 24.8

EgoGPT-7B 29.6 29.8 29.5 35.6 30.4 22.3 26.3 32.1 22.3 29.4 40.1 27.6
Closed-source MLLMs

Claude-3.7-Sonnet 31.3 33.4 33.0 35.1 30.6 37.8 30.0 33.3 26.0 28.5 30.2 26.4
GPT-4o 38.5 52.9 44.6 57.4 48.0 41.6 24.1 37.1 27.7 26.1 37.4 26.3

GPT-o4-mini 48.0 65.3 45.2 56.8 53.7 73.8 30.0 40.0 46.4 35.9 51.5 30.1

4.2 推理能提高MLLM的性能吗？

提示技术 [28, 62]已被证明可以增强多模态大型语言模型在各种推理任务上的表现 [62, 77,
15, 50] 。为了研究相似的推理提示是否可以改善跨视角理解，我们从每个子任务中抽取
100 个问题，并将基线零样本选择题表现与 CoT 增强的提示进行比较。根据 [28, 60] ，我
们在每个提示后附加“让我们一步一步地思考”，并评估四个代表不同架构和规模的模型：
LLaVA-OV-7B [31]、Qwen2.5-VL-32B [70]、Qwen2.5-VL-72B [57]和 GPT-4o [25]。

图 4显示了所有子任务中的准确性差异（AccCoT − Accbaseline ）。CoT提示在大多任务上降
低了性能。特别是对于“人物关系”和“动作关系”子任务，Qwen2.5-VL-72B [57]，本来
在没有 CoT的情况下表现良好，却遭遇了显著的准确性下降（20 %和 19 %）。性能下降的
一个原因是 EgoExoBench中的任务要求模型在解释一个视频流、将理解转化为语言并应用
于第二个流之间交替。标准的 CoT提示仅关注文本分解，打乱了这种交错的视觉-语言工作
流，导致性能下降。

图 5提供了一个来自与 GPT-4o [25]的自我中心穿戴者识别的具体示例，使用 CoT提示。模
型从第一视角的片段中正确推断出穿戴者站在一个穿蓝色夹克的人旁边（用绿色标出）。然
而，在随后的推理步骤中，它错误地将蓝色夹克的人识别为摄像头穿戴者，而不是旁边的人
（用红色标出）。这一失败说明了纯文本导向的 CoT推理如何可以打破跨视角推断的连续性，
强调了需要新的提示或架构技术来结合视觉和语言推理的必要性。

4.3 MLLMs能否利用跨视角指导？

为了确定MLLMs是否可以利用额外的跨视角上下文，我们通过增加来自不同视角的额外视
频来增强动作预测和技能评估任务作为参考。对于每个问题，模型同时接收主要片段（例
如，用于动作预测的自我中心视角）和参考片段（例如，他视视角），然后选择答案。同时，
我们通过移除参考片段并测量准确率的变化进行消融实验。结果显示于表 2。在动作预测任
务中，提供参考视频稳定地提升了性能。例如，Qwen2.5-VL [57]实现了 8.2 %的提升。这
一改进证实了跨视角线索在更好理解动作时的实际价值。相反，在技能评估任务中的结果
则不太一致。虽然 GPT-4o [25]和 InternVL3 [79]显示出小的性能差异，但 Qwen2.5-VL [57]
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Figure 4: 应用 CoT后，相对性能变化。平均而言，CoT导致各项任务的性能下降。这表明
仅靠语言推理无法有效解决 EgoExoBench问题。

Q: Which boxed person in the third-person views is the camera
wearer who captured the first-person video?
A. B. C. D.

First-Person Video Analysis:
1. Who is visible?
A person (likely a woman) is writing on the whiteboard
Another person in a blue jacket is seated and visible in the video.
2. Camera's Perspective:
The wearer appears to be sitting or standing near the person in the blue jacket...
Third-Person Views Analysis:
1. Person Analysis:
Box A: A person in the foreground at the whiteboard.
Box B: A person seated at the table front, not engaged with the board.
Box C: The person in the blue jacket, seated at the table.
Box D: Someone standing near the whiteboard.
2. Camera Wearer Possibility:
The individual in Box C(blue jacket) is visible in the first-person video, which matches the view.
Conclusion: 
The camera wearer, based on the first-person view's perspective and relative positions, is likely
 the person in Box C in the third-person views. 

First-person Video:

GPT-4o Answer Ground Truth

Figure 5: 使用 CoT提示时 GPT-4o的一个失败案例。模型未能保持跨视角视觉-语言推理的
一致性。

在包含参考视频时表现出 1.5 %的下降。我们假设该任务对特定领域专业知识和微妙质量判
断的依赖，例如评估运动技能熟练度，超过了额外视觉上下文的益处。在当前模型能力下，
单靠跨视角输入可能不足以在没有更深入的领域知识整合的情况下增强细粒度的技能评估。

Table 2: 关于使用参考视频的消融研究。

Action Prediction Skill Evaluation
w.o./ref w./ref w.o./ref w./ref

Qwen2.5-VL-72B 31.7 39.9 (+8.2) 31.4 29.9 (-1.5)
InternVL3-78B 41.9 51.0 (+9.1) 30.4 29.5 (-0.9)

GPT-4o 26.1 27.7 (+1.1) 26.5 26.3 (-0.2)

5 结论

EgoExoBench是第一个专门设计用于评估多模态大型语言模型跨视角视频理解的大规模基
准。通过整合配对的自中心与外中心记录，并在十一个子任务中设计了超过 7,300道高质量
的多项选择题，EgoExoBench探索了自中心与外中心推理的三个基本维度：语义对齐、空
间对应和序列整合。我们对开源和闭源模型的广泛评估显示，尽管在单视角任务中表现良
好，但当前的多模态大型语言模型难以跨越视角之间的鸿沟。思想链提示 (Chain-of-thought
prompting)和额外的跨视角指导仅带来有限的改进，这凸显了需要新颖的架构和训练模式，
以便能够在多视角之间交织视觉和语言推理。尽管该基准涵盖多种任务，但它可能无法
完全反映真实世界自中心与外中心场景的广度，我们将此作为未来工作的方向。我们希望
EgoExoBench能够成为一个有价值的资源，以促进对具有人类般跨视角智能的具身代理和
协作系统的研究。
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A 附加细节和基准统计

我们首先展示 EgoExoBench的额外统计数据。接下来，我们详细描述每个任务的 QA构建
过程。最后，我们提供关于人类评估表现的详细信息。

A.1 基准统计

EgoExoBench由六个公开可用的自我-外部数据集构建，包括三个任务类别，总共包含 11个
子任务。图 6总结了每个数据集为每个子任务贡献的 QA对的数量。

Ego-Exo Relation
Task Relation(557)

LEMMA: 212
EgoExoLearn: 108
Ego-Exo4D: 237

Action Relation(828)

LEMMA: 612
EgoExoLearn: 216

Object Relation(855)

LEMMA: 855

Person Relation(497)

CVMHAT: 497

Ego-Exo View Transition

Direction Prediction(300)

Ego-Exo4D: 497

Body Part Action 
Understanding (786)

Ego-Exo4D: 325

EgoExoLearn: 461

Egocentric Weaer 
Identification (534)

TF2023: 534

Ego-Exo Temporal Reasoning
Action Prediction(835)

LEMMA: 420
EgoMe: 415

Action Order(782)

LEMMA: 782

Sequence Alignment (533)

Ego-Exo4D: 533

Skill Evaluation(823)

EgoExoLearn: 444
Ego-Exo4D: 379

Figure 6: EgoExoBench中 QA分布概览。

A.2 自我-外部关系

自我-外部关系评估模型的能力，以在第一人称和第三人称视角之间关联语义上相似的视觉
内容。以下是任务、动作、人物和对象级关系子任务的 QA构建过程的详细信息。每个子任
务的 QA示例如图 7和 8所示。

任务关系。我们从 LEMMA [26]、EgoExoLearn [23]和 EgoExo4D [17]数据集中策划了视频。
由于 LEMMA [26]包含涉及多个并发任务的多代理场景，我们仅包括描绘单一任务的视频，
以避免在任务识别中产生歧义。对于每个 QA对，真实的候选视频与查询视频展示相同的任
务，但视角不同（例如，第一人称视角与第三人称视角）。为了构建负面候选，我们避免仅
基于环境差异的简单区分。特别地，干扰视频从与查询视频相同类别的场景中选择（例如，
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均来自厨房环境）。这种设计确保模型必须依赖与任务相关的视觉线索而不是背景差异。总
共，我们从 LEMMA [26]、EgoExoLearn [23]和 Ego-Exo4D [17]中分别构建了 212、108和
237个 QA对。

动作关系。我们使用来自 LEMMA [26]和 EgoExoLearn [23]数据集的视频构建 QA对。对
于 LEMMA [26]，我们利用提供的动作注释。真实标签（GT）视频来源于与查询相同来源
的视频，捕捉同一时间段但从不同视角拍摄。负样本候选从同一视频的不同时间段中选择，
分别对应不同的动作。对于 EgoExoLearn [23]，我们使用来自关联基准的 QA对。GT视频
是直接提供的。为了构建负样本候选，我们从基准中包含的 20个候选视频开始。我们首先
筛选出与查询共享至少一个动词或名词的候选，然后使用 SentenceTransformer [49]计算查询
叙述与每个候选叙述之间的相似性。选择三个最相似的候选（不包括 GT）作为负选项。这
确保了干扰项是相关的，并保持任务难度。总共，我们分别从 LEMMA [26]和 EgoExoLearn
[23]构建了 612和 216个 QA对。

物体关系。我们从 LEMMA [26]数据集中整理出视频。根据动作注释提取与人物相关的交
互物体。与动作关系子任务类似，对于每个查询视频（例如，从第一人称视角），其真实的
候选视频是在对应的第三人称视角下时间对齐的片段。负候选视频是从同一第三人称视角
的视频中采样的，但对应于人物与不同物体交互的不同时间段。

人物关系。我们从 CVMHAT [19]数据集中构建数据，该数据集提供了五个户外场景中的同
步自我中心和顶视录像。为了指示每个视频中的目标人物，我们叠加了来自数据集注释的
边框。查询视频是由特定个体拍摄的自我中心视频片段，而所有候选视频则来自相应时间
戳的顶视帧。候选者之间的区别在于由边框突出显示的人的身份。

A.3 自我-外部视图转换

自我-外观视图转换中的子任务评估模型在第一人称和第三人称视角之间转换空间信息的能
力。图 9展示了每个子任务的问答示例。以下是我们提供的关于每个子任务问答对构建的详
细信息。

自我中心佩戴者识别。我们采用注释派生的策略来构建问答对。我们从 TF2023 [76]数据集
中策划数据，该数据集提供同步的自我中心–他人视角图像对。给定一个自我中心视频，目
标是在第三人称视角中识别相应的佩戴者。候选者是按照人与人关系子任务中的相同方法
构建的。对于每个选项，将用边界框标记目标人物。为了增加空间复杂性，我们仅选择包含
场景中四个或更多人的样本。

方向预测。我们采用人工标注的策略来构建数据。这个过程包括五个主要步骤：(1)视频选
择。我们从 Ego-Exo4D [17]数据集中选择同步的多视角视频。(2)动作片段过滤。我们使用
Ego-Exo4D [17]中提供的基本描述注释，并仅保留在第一人称视角中标记为可见的动作片
段。然后我们应用 Qwen2.5-32B [70]来判断动作描述是否包含方向信息（例如，向前移动）。
只有具有明确方向性内容的片段才会被保留。(3) QA标注。我们聘请三位学生标注者根据
过滤后的片段创建 QA对。每位标注者可以访问同步的第一人称和第三人称视频，并被指示
关注演员或正在互动的物体的移动方向。如果在第一人称视角中动作不清楚，或者无法从
任一第三人称视角判断移动方向，则样本被丢弃。要构建问题，标注者选择在一个第三人
称视角中观察到的移动方向，并撰写一个涉及该方向的问题。动作描述以自由形式的自然
语言书写。每个问题设计为在候选答案中有且仅有一个正确答案。(4)问题润色。我们使用
Qwen2.5-32B [70]来完善问题，以确保其清晰性和一致性。(5)质量保证。我们聘请了一位
不参与标注过程的额外学生来审查每个 QA对。审查者确保每个问题只有一个正确答案，并
且所描述的方向与正确的视频准确对应。

身体部位动作理解。我们采用基于 LLM的方法来构建问答对。每个问题都来自一对视频，
这些视频至少共享一个动词或对象。我们将两个视频的文本描述输入 DeepSeek-V3 [36]，并
提示它生成一个比较动作的问题，明确关注涉及的身体部位。提示策略如图 10所示。为了
确保这些问题需要视觉信息，我们进一步使用 Qwen2.5-32B [70]来筛选那些不需要视觉输
入即可回答的问题。筛选提示如图 11所示。

A.4 自我–外部时间推理

自我–外部时序推理评估模型在对齐和推断自我中心和外中心视频流事件序列方面的能力。
图 16和图 17展示了每个子任务的示例问答对。下面，我们提供了关于每个子任务问答构造
过程的进一步细节。
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Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Action Relation

Query Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video most accurately reflects the
actions observed in the query video? 

Query Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video most accurately reflects the
actions observed in the query video? 

Query Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video most accurately reflects the
actions observed in the query video? 

Task Relation

Figure 7: 自我-外部关系的例子。正确答案用绿色标出。
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Ego-Exo Relation

Query Video:

Which candidate video most accurately matches the
interacted object seen in the query video?

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Query Video:

Which candidate video most accurately matches the
interacted object seen in the query video?

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Query Video:

Which candidate video most accurately matches the
interacted object seen in the query video?

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Person Relation

Query Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video most accurately matches the
person (within the bbox) in the query video?

Query Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video most accurately matches the
person (within the bbox) in the query video?

Query Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video most accurately matches the
person (within the bbox) in the query video?

Object Relation

Figure 8: 自我-外部关系的示例。正确答案以绿色突出显示。
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Ego-Exo View Transition

First-person Video:

Which boxed person in the third-person views is the
camera wearer who captured the first-person video?

Question:

A. B.

C. D.

Third-person views:
Egocentric Wearer Identification

First-person Video:

Which boxed person in the third-person views is the
camera wearer who captured the first-person video?

Question:
D.

Third-person views:

A.

C.

B.

Direction Prediction
EgoVideo: 

In which view does the man run diagonally forward
towards the left side of the scene?

Question:

A. B.

C. D.

Options:

EgoVideo: 

In which view does the person approach the
foreground of the scene?

Question:

A. B.

C. D.

Options:

Video1:

Video2:

Body Part Action Understanding
Options:
A. In Video 1, the right hand transfers an object,
while in Video 2, it interacts with the object.
B. In both videos, the right hand remains passive
and does not interact with the object.
C. In both videos, the right hand is responsible for
cutting an object.
D. In Video 1, the right hand stabilizes the object,
while in Video 2, it manipulates the object.

Video1:

Video2:

Options:
A. In Video 1, the left hand picks up items and the right 
hand holds them, while in Video 2, both hands perform 
actions simultaneously.
B. In Video 1, both hands are used for picking up items, 
while in Video 2, the right hand holds an item.
C. In Video 1, both hands perform actions simultaneously, 
while in Video 2, the left hand holds an item and the 
right hand picks it up.
D. In Video 1, the left hand holds items and the right hand 
picks them up, while in Video 2, the left hand holds 
an item and the right hand performs an action.

Figure 9: 自我视角到外视角转换的示例。正确答案以绿色突出显示。
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You will be provided with two text descriptions of different video scenes. Each description involves a
person performing actions that engage specific body parts. Based on these descriptions, you are
required to generate a set of question-and-answer (QA) pairs.

Requirements:
1. Each QA pair should include one question, four answer options, and one correct answer.
2. The question must clearly address details from both descriptions, particularly focusing on the roles of
the body parts, without directly referencing specific actions or objects to prevent giving away hints.
3. Ensure there is one correct answer, and the other three options should be plausible but incorrect to
increase the difficulty.
4. Use 'Video 1' to refer Video 1, use 'Video 2' to refer Video 2.
5. The output must be in JSON format as follows:
```json
{
"Question": "The question text goes here",
"Options": {
"A": "Option A text",
"B": "Option B text",
"C": "Option C text",
"D": "Option D text"
},
"Answer": "Correct option letter (e.g., 'A')"
}
```

Example Input:
Video 1: I hold the knife with my left hand and press the garlic with my right hand to slice it.
Video 2: Hold the chili pepper with your left hand and cut it into pieces with a knife in your right hand.

Output Example Based on the Above Input:
```json
{
"Question": "How do the tasks performed by the left and right hands differ in the two videos?",
"Options": {
"A": "In Video 1, the left hand holds the knife and the right hand slices; in Video 2, the left hand holds the
chili and the right hand cuts.",
"B": "In Video 1, the left hand presses the garlic and the right hand holds the knife; in Video 2, the left
hand cuts the chili and the right hand holds the knife.",
"C": "In Video 1, the left hand holds the knife and the right hand presses the garlic; in Video 2, the left
hand holds the knife and the right hand cuts the chili.",
"D": "In Video 1, the left hand cuts the garlic and the right hand holds the knife; in Video 2, the left hand
holds the chili and the right hand cuts."
},
"Answer": "A"
}
```

Video1: [description]
Video2: [description]

Figure 10: 身体部位动作理解子任务中的问答生成提示。

Carefully read the question and all the options, and based on the information provided, select and provide
the most likely correct answer.
[Question]
[Options]
The answer is:

Figure 11: 用于筛选出可以仅使用文本输入正确回答的问答对的提示。
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动作预测。我们采用一种基于注释的策略从 LEMMA [26]和 EgoMe [44]数据集中构建 QA
数据。对于 LEMMA [26] ，我们利用所提供的动作注释。为了生成候选答案，从自我中
心序列中选出当前动作周围的十个动作，不包括真实的下一个动作。然后将这些输入到
Qwen2.5-32B [70]中，选择三个最可能的干扰项。提示策略如图 12所示。对于 EgoMe [44]
，我们使用细粒度的步骤注释。将自我中心序列中的前一个、当前和下一个动作提供给
DeepSeek-V3 [36]，生成三个干扰项。相应的提示如图 13所示。为了确保数据质量，我们
仅保留当前动作在序列中唯一出现的样本，从而消除下一步预测中的歧义。此外，还使用
Qwen2.5-32B [70]来确认干扰项不包含正确答案。根据身体部位动作理解任务中的方法，我
们也应用 Qwen2.5-32B [70]来移除任何仅使用文本就可以正确回答的 QA对。

For the current action, which of the following actions is most likely to be the next action?
Current action: [action name]
Actions: [action names], [action names], ...
The answer is: 

Figure 12: 从 LEMMA数据集构建的动作预测问题中生成否定选项的提示。

Task Description:
You are tasked with generating multiple-choice distractor options (negative options) for a next-action
prediction task. The goal is to create plausible and reasonable options that could be mistaken for the correct
next action.Each distractor must adhere to the following criteria:
Logical Consistency: All options must align with the sequence of actions described in the "previous" and
"current" actions. They should follow naturally from the context provided.
Reasonableness: Each option must represent a potential next action that could reasonably occur in the given
scenario. Avoid introducing actions that are unrelated, overly complex, or implausible.
Non-redundancy: Distractors must not duplicate the correct answer or each other. Each option should
introduce a distinct possibility for the next action.
No Obvious Errors: Ensure that none of the distractors contain logical flaws, contradictions, or actions that
clearly violate the context.

Input Format:
You will receive the following inputs:
Previous Actions: A description of the actions that occurred before the current moment.
Current Action: A description of the action currently being performed.
Correct Next Action: The correct next action in the sequence (this will not be included in your output).

Output Format:
Generate 3 plausible distractor options that meet the criteria above. Each option should be concise and
clearly describe a potential next action.

Example Input:
Previous Actions: "On the white table in front, there are two silver mice and a screwdriver. The left hand picks
up the mouse on the left, and the right hand picks up the screwdriver on the right."
Current Action: "The right hand turns the screwdriver to loosen the screws on the mouse."
Correct Next Action: "The right hand rotates the screwdriver to tighten the screws on the mouse."

Example Output: 
"The left hand steadies the mouse while the right hand inspects the loosened screws." 
"The person pauses to examine the screwdriver for any signs of damage before continuing."
 "The right hand uses the screwdriver to start adjusting another screw on the mouse." 

Previous Actions: [action name], [action name], ... 
Current Action: [action name] 
Correct Next Action: [action name]

Figure 13: 生成用于从 EgoMe数据集构建的动作预测问题中的负面选项的提示。
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动作顺序。我们采用基于 LEMMA [26]数据集的注释衍生策略来构建 QA数据。每个问题
实例由一对时间上相邻的动作片段组成：一个来自外部视角，另一个来自对应的自我视角。
为了确保有效的时间关系，我们用这两个动作的描述来提示 Qwen2.5-32B [70]，以过滤掉
不具合理时间顺序的对。提示策略如图 14所示。

You are an assistant that understands the logical sequence of everyday actions. Please
determine whether there is a clear cause-effect or sequential dependency between the following
two actions:
Action1: [action name]
Action2: [action name]
Rules:
Respond with "True" if one action must precede the other.
Respond with "False" if the actions can be performed in any order or independently.
The answer is:

Figure 14: 在动作顺序子任务中提示过滤动作对以确保合理的时间关系。

序列比对。我们采用基于 LLM的策略，基于 Ego-Exo4D [17]数据集构建 QA数据。对于每
个视频对，我们使用 DeepSeek-V3 [36]与相应的关键步骤注释提示，生成强调动作序列关键
差异的问答。提示策略如图 15所示。为了质量控制，我们使用 Qwen2.5-32B [70]根据关键
步骤注释验证每个选项，并舍弃有多个有效答案的问答。最后，如同在动作预测子任务中，
我们过滤掉仅依靠文本输入即可正确回答的问答。

技能评估。我们采用一种基于注释的策略，使用 EgoExoLearn [23]和 Ego-Exo4D [17]数据集
构建问答数据。对于 EgoExoLearn [23]，我们使用外部中心演示视频作为参考。然后，我们
从成对技能注释中构建传递式排序链以推导候选视频。对于 Ego-Exo4D [17]，参与者的熟练
程度被分类为初学者、早期专家、中期专家和晚期专家。我们选择晚期专家视频作为参考，
并从同一活动中采样不同熟练程度的候选人。总共，我们从 EgoExoLearn [23]和 Ego-Exo4D
[17]中分别精选了 444和 379对问答对。

为了估计 EgoExoBench上的人类水平表现，我们从每个子任务中随机抽取 30个问答，总计
330个问题。邀请了两名研究生来完成这个子集。为了避免标注偏差，评估者不参与数据构
建过程。每个评估者与MLLMs接收到相同的输入，包括问题、选项和对应的视频。评估者
被指导尽其所能回答所有问题。他们可以暂停、重播，并在没有时间限制的情况下多次观看
视频。我们报告评估者的平均准确率作为该评估子集的人类表现基准。

B 实验

我们首先设计了一个实验，以评估当前MLLMs是否能够准确识别多个串联视频输入之间的
边界。然后，我们展示了在 EgoExoBench基准测试上的额外结果，并将模型在 EgoExoBench
上的性能与其他视频理解基准测试上的性能进行比较。最后，我们提供了与思维链（CoT）
提示策略相关的实验细节和定性示例，以及关于使用参考视频影响的消融研究。

在进行主要实验之前，我们验证了MLLMs是否能够将多个视频输入区分为不同的流。这项
能力至关重要，因为 EgoExoBench任务需要同时比较或关联多个视频中的信息。为此，我
们设计了一个相同视频对识别任务。每个问题提供五个视频片段，其中两个是完全相同的
副本。模型的目标是识别出匹配的对。本任务的一个例子在图 18中展示。

我们从 Ego-Exo4D [17]中整理了视频片段，包括以自我为中心和他我为中心的视角。我们
构建了共 100个问题实例用于评估。对于每个视频，我们均匀采样 8帧作为输入。准确率被
用作评估指标，只有当模型准确识别出匹配的视频对时，响应才被视为正确。在随机猜测
下，期望的准确率是 10 %。

如表 3所示，所有评估模型的准确率均超过 77 %，远高于随机猜测的性能。该结果证实了当
前的MLLMs一般能够区分多个视频输入。这一发现支持了我们主要实验中结果的可行性。

我们还评估了 Gemini 2.5 Pro在 EgoExoBench上的表现。如表 4所示，Gemini 2.5 Pro [12]
实现了最高的整体性能，平均准确率为 51.7 %，超过第二好的模型 GPT-4o-mini [42]，领先
3.7 %。我们还报告了 MLLM在几个广泛使用的视频理解基准上的表现。如表 5所示，开
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You are a professional test designer tasked with creating a multiple-choice question based on the
following two video action sequences. 

Design Requirements:
Question: Clearly focus on the differences in the order of actions or the presence/absence of
specific actions between Video 1 and Video 2.

Options: Provide four logically clear options (A, B, C, D) directly sourced from the given action
sequences. Each option must closely address the action sequences or specific actions within the
two videos.
Correct Option: This option should precisely identify one specific difference between the two
videos, whether it's about the sequence of actions or the presence/absence of an action.
Incorrect Options: These options must contradict the video content by:
1. Providing an incorrect sequence of actions;
2. Making false statements about the presence or absence of specific actions;
Accuracy: Avoid vague or overly subjective questions. Do not introduce actions or details that are
not present in the provided sequences.
Naming Convention: Refer to the first video as "Video 1" and the second video as "Video 2".

The output must be in JSON format as follows:
   ```json
   {
     "Question": "The question text goes here",
     "Options": {
       "A": "Option A text",
       "B": "Option B text",
       "C": "Option C text",
       "D": "Option D text"
     },
     "Answer": "Correct option letter (e.g., 'A')"
   }
   ```

Video 1 Action Sequence: []
Video 2 Action Sequence: []

Figure 15: 序列比对子任务中用于生成问答的提示。

Table 3: 模型在初步实验中的表现。

Model Acc.
Qwen2.5-VL-7B 97

InternVL3-8B 85
LLaVA-Video-7B 77

NVILA-8B 78
EgoGPT 79

Claude-3.7-Sonnet 89

源模型如 Qwen2.5VL-72B [57]和 InternVL3-78B [79]在某些基准上超过了闭源模型 GPT-4o
[25]。

如在主论文中所述，我们评估了链式思维（CoT）提示在基准上的有效性。根据 [71]，我们
在每个问题后面附加短语“让我们一步一步地思考。”解码参数设置为温度为 0，top-p为 1，
top-k为 1。为了从模型的输出中提取最终答案，我们使用 Qwen2.5-32B [70]作为解析器来
明确提取答案。提示设计如图 19所示。

案例分析。我们展示了链式思维（CoT）推理示例，以说明模型如何解释视频并推断答案。
图 20显示了 GPT-4o [25]在任务关系子任务中成功的一个案例。模型通过整合环境上下文
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Ego-Exo Temporal Reasoning

Exocentric Video: Question:

Skill Evaluation

Reference Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video performs the task best
according to the reference video?

Reference Video:

Question:

Candidate Videos:

Which candidate video performs the task worst
according to the reference video?

Reference Video:

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Candidate Videos:

Which candidate video performs the task best
according to the reference video?

Action Prediction

Egocentric Video:

Which option most accurately matches the next
action expected to occur in the egocentric video?

Options:

A. get controller from sofa with hand
B. sit on sofa
C. put controller to sofa with hand
D. play game-console with controller

Exocentric Video: Question:

Egocentric Video:

Which option most accurately matches the next
action expected to occur in the egocentric video?

Options:

A. Lift the top cover of the bag with the left hand

B. Put the book into the open bag with the right hand
C. Pick up a book from the shelf with both hands

D. Use the left hand to shut the upper cover of the bag

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Figure 16: 自我与外部时间推理的示例。正确答案用绿色标记。

和个体的关键动作进行推理。它识别出视频中的关键行为，推断出潜在任务，并通过与查
询视频比较候选视频来选择答案。图 21展示了序列对齐子任务中成功的一个示例。模型首
先提供每个视频动作序列的逐步描述。值得注意的是，它关注参与者与关键对象（例如试
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Ego-Exo Temporal Reasoning

Sequence Alignment

Video1:

Question:
Which of the following statements accurately describes the difference in action sequences between Video 1
and Video 2?

Action Order

Video2:

A. Both videos show the same sequence of actions without any differences
B. Video 1 starts with rolling the wheel, while Video 2 starts with tightening both axle nuts
C. Video 1 includes tightening the brake cable to the rear axle, while Video 2 does not
D. Video 2 includes pushing the level inward and turning the axle clockwise, while Video 1 does not

Video1:

Question:
Which of the following statements accurately describes the difference in action sequences between Video 1
and Video 2?

Video2:

A. Video 1 includes reading the instructions, while Video 2 does not
B. Video 2 includes arranging test material, while Video 1 does not
C. Video 1 includes rotating and swirling the swab, while Video 2 does not
D. Video 2 includes carefully opening the test tube seal paper, while Video 1 does not

Video1:

Question:
What is the correct temporal relationship between the actions in these two videos?

Video2:

A. Actions in Video 1 occur before actions in Video 2
B. Actions in Video 2 are part of the sequence of actions in Video 1
C. Actions in Video 2 occur before actions in Video 1
D. Actions in Video 1 are part of the sequence of actions in Video 2
Video1:

Question:
What is the correct temporal relationship between the actions in these two videos?

Video2:

A. Actions in Video 2 occur before actions in Video 1
B. Actions in Video 1 are part of the sequence of actions in Video 2
C. Actions in Video 2 are part of the sequence of actions in Video 1
D. Actions in Video 1 occur before actions in Video 2

Figure 17: 自我-外部时间推理的示例。正确答案以绿色突出显示。

管、测试板）互动的顺序。此外，它能区分细微动作，例如遮盖和打开。这种对动作语义和
时间顺序的详细理解使模型能够有效比较视频之间的序列并推断正确的答案。图 22展示了
GPT-4o在身体部位动作理解子任务中的失败案例。虽然 GPT-4o成功识别出两个视频中的
动作，但它错误地将动作归因于自我中心视频中的右手。相比之下，它在外中心视频中正
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[Task Instruction]

Video1:

Video2:

Video3:

Video4:

Video5:

[Responce Format]
Output your answer in the format VideoX-VideoY, indicating the two videos you
believe are most similar. The answer is:

GT: Video1-Video3

You will be provided with 5 videos. Please carefully analyze the content of each
video and identify the two videos that are most likely to be identical.

Figure 18: 初步实验中提出的相同视频对识别任务示例。

Given a prediction for a multiple-choice question, directly extract the selected answer while skipping the
reasoning process. If the prediction explicitly chooses option (e.g., A, B, C, D), return the corresponding
letter. If the prediction does not specify a choice or indicates that none of the options are correct, return
None.
[Prediction]

Figure 19: 用于从 CoT预测中提取最终答案的提示。
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Table 4:各种MLLM在 EgoExoBench上的表现。所有模型中最好的结果用粗体突出显示，第
二好的用下划线标出。

Avg.
Relation View Transition Temporal Reasoning

TR AR OR PR EWI DP BPA AP AO SA SE
Qwen2.5-VL-72B 44.7 51.0 43.5 56.6 49.7 56.7 37.0 48.1 39.9 33.6 46.1 29.9

InternVL3-78B 41.4 50.6 37.3 48.9 39.0 46.9 32.3 38.0 51.0 31.5 50.6 29.5
Claude-3.7-Sonnet 31.3 33.4 33.0 35.1 30.6 37.8 30.0 33.3 26.0 28.5 30.2 26.4

GPT-4o 38.5 52.9 44.6 57.4 48.0 41.6 24.1 37.1 27.7 26.1 37.4 26.3
GPT-o4-mini 48.0 65.3 45.2 56.8 53.7 73.8 30.0 40.0 46.4 35.9 51.5 30.1

Gemini 2.5 Pro 51.7 63.1 52.1 67.3 56.8 76.0 38.0 47.7 50.8 33.9 49.3 33.4

Table 5: 跨 EgoExoBench和现有视频理解基准的MLLMs性能比较。

Video-MME MLVU LongVideoBench CG-Bench Egoschema EgoExoBench
Qwen2.5-VL-7B 65.1/71.6 70.2 56.0 - 65.0 28.8

LLaVA-OV-7B 58.2/- 64.7 56.4 31.1/43.2 60.1 29.9
LLaVA-Video-7B 46.5/- - 43.5 - 57.3 30.4

InternVL3-8B 66.3/68.9 71.4 58.8 38.6/55.2 - 31.9
InternVL3-14B 70.4/73.0 73.3 63.9 44.1/60.6 - 35.0

Qwen2.5-VL-72B 73.3/79.1 74.6 60.7 - 76.2 45.3
InternVL3-78B 72.7/75.7 79.5 65.7 48.4/65.3 - 40.5

GPT-4o 71.9/77.2 64.6 66.7 41.8/58.3 72.2 38.5

确识别了对应的身体部位。这表明 GPT-4o在不同视角下仍难以准确定位左右身体部位的动
作。图 23展示了 GPT-4o在人物关系子任务中的失败案例。模型在推理过程中表现出不一
致性。在查询视频分析期间，它推断目标人物与其他人保持一定距离。但随后它选择了一名
与其他人位置较近的个体，与其早期观察相矛盾。这种不一致性表明模型在跨视图输入时
难以保持推理连贯性。

在主论文中，我们评估模型在动作预测和技能评估子任务中是否能有效利用跨视图信息。为
了评估参考视频的贡献，我们通过移除参考视频但保留原始输入视频进行消融研究。为保
证公平比较，我们尽量保持输入提示一致，仅修改必要组件以反映缺少参考视频的情况。其
他实验设置保持不变。图 24和图 25分别展示了动作预测和技能评估子任务的任务提示。图
26展示了动作预测子任务的示例，比较了使用和不使用参考视频时 GPT-4o的预测。图 27
展示了技能评估子任务的类似比较。
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To determine which video closely matches the query video, let's analyze the query video step by step:
Query Video Analysis:
Setting: The video takes place in a kitchen.
Actions:
One person initially walks across the kitchen.
The second person is seen standing, then goes to the refrigerator.
The second person opens the refrigerator to take something out.
This person then proceeds to the counter and engages in food preparation near or at the stove.
Comparing Candidate Videos:
Let's examine each candidate video:
Video 1: 
Setting: Different kitchen setup with a dark theme.
Actions: Involves actions like taking items from the refrigerator and using the microwave, which is not aligned
with the query. 
Video 2:
Setting: Similar kitchen setup to the query.
Actions:
A person goes to the refrigerator.
The person then uses the stove with utensils similar to those in the query, aligned with the sequence of
opening the fridge, taking items, and preparing something on the stove.
Video 3:
Setting: Kitchen setup similar to the query.
Actions: Focuses on cutting a watermelon, which is not present in the query video.
Video 4:
Setting: Wooden kitchen cabinets, different style from query.
Actions: Involves using the refrigerator and pouring a drink. Does not involve using stove or food 
preparation activities.
Conclusion:
Video 2 fits the actions and setting closest to the query video, with the refrigerator and stove being used in a 
sequence consistent with the query. Thus, Video 2 most accurately reflects the activities observed in the 
query video.

Query Video:

Which candidate video most accurately reflects the activities
observed in the query video? Let's think step by step.

Question:

Video1: Video2:

Video3: Video4:

Task Relation
Candidate Videos:

GPT-4o Prediction:

Figure 20: GPT-4o在任务关系子任务中成功使用链式思维推理的一个案例。模型比较视频中
的关键动作以识别匹配的候选者。关键动作用绿色突出显示。
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Video1: Question: 
What is the key difference in the action sequences between Video 1 and
Video 2? Let's think step by step. 

To determine the key difference in the action sequences, let's analyze each video step-by-step based on the
 provided videos:
Video 1:
1. The person appears to be preparing materials on the table.
2. They seem to be handling a test tube, possibly doing a covering or sealing action.
3. There's a focus on opening or handling some instruction or paper.
4. The testing plate is being unwrapped and possibly manipulated.
Video 2:
1. The person is seen handling materials on a table.
2. They unwrap the testing plate and handle the test tube.
3. After unwrapping, they perform actions with the test tube, such as covering it.
Conclusion:
After reviewing the sequences, Option B correctly describes the actions.

B. In Video 1, the test tube is covered before unwrapping the testing plate,
whereas in Video 2, the test tube is covered after unwrapping the test tube
cap.
C. In Video 1, the swab is swirled after covering the test tube, whereas in
Video 2, the swab is swirled before removing it from the testing tube.
D. In Video 1, the testing plate is unwrapped before swirling the swab,
whereas in Video 2, the testing plate is unwrapped after covering the test
tube.

Options:
A. In Video 1, the test tube is covered after unwrapping the testing plate,
whereas in Video 2, the test tube is covered before unwrapping the test
tube cap.

Sequence Alignment

GPT-4o Prediction:

Video2:

Figure 21: 一个关于序列比对子任务的 GPT-4o的 CoT推理成功案例。该模型抓住了与关键
对象交互的顺序，并区分了细粒度的动作，从而实现了准确的跨视频序列比较。关键的推理
步骤用绿色标出。
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Video1:
Question: 
How do the roles of the left and right hands differ between
Video 1 and Video 2? Let's think step by step.

To determine the roles of the hands in each video, we analyze their actions separately.

Video 1:
The images show someone cooking over a stove.The right hand is adding seasoning from a packet to
the pan.There is no clear indication that the left hand is supporting the pot, but it appears to assist during
the process.
Video 2：
The cook is preparing a dish and serving it onto a plate.The left hand is holding and supporting the pan.
The right hand is using a utensil to scoop food onto the plate.
Comparison of hand roles:
In Video 1, the right hand handles seasoning, and the left hand assists.
In Video 2, the right hand handles scooping, and the left hand supports the pot.
Based on this analysis, the correct option is: B.

B. In Video 1, the right hand handles seasoning; in Video 2, the
right hand handles scooping and the left hand supports the pot.
C. In Video 1, the right hand handles seasoning and the right
hand assists; in Video 2, the right hand supports the pot and the
left hand handles scooping,
D. In Video 1, the left hand handles seasoning; in Video 2, the
left hand handles scooping and the right hand supports the pot.

Options:
A. In Video 1, the left hand handles seasoning; in Video 2, the
left hand supports the pot and the right hand handles scooping.

Body Part Action Understanding

GPT-4o Prediction:

Video2:

Figure 22: 这是 GPT-4o在身体部位动作理解子任务中链式推理的一个失败案例。模型在自
我中心视角中误识别了活动的手，但在外部视角中正确识别，表明在不同视角中保持左右
位置一致性存在挑战。正确预测用绿色标出；错误预测用红色标出。
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Query Video:

Question: 
Which candidate video most accurately
matches the person (within the bbox) in
the query video? Let's think step by step.

To determine which candidate video most accurately matches the person in the query video, 
let's follow these steps:
1. Query Video Analysis:
The query video features a person annotated with a bounding box who is dressed in blue and is standing 
in a more distant position relative to others.
2. Candidate Videos Analysis:
Video 1:
The person within the bounding box is located in the middle area, positioned closer to others, and is 
facing towards the lower part of the image.
Video 2: The person within the bounding box is positioned at the bottom of the scene, facing upwards, and 
is in a different area relative to others.
Video 3: The person within the bounding box is located towards the top left of the image, facing right.
Video 4: The person within the bounding box is near the bottom, facing upwards.
3.Matching Characteristics:
Considering the horizontal perspective of the query video, the person stands out due to their attire (blue) 
and position. Video 1's individual matches in positioning, general stance, and isolation relative to 
other figures more closely than the others. Therefore, Video 1 most accurately matches the person in the 
query video.

Person Relation

GPT-4o Prediction:

Candidate Videos:

Video1: Video2: 

Video3: Video4: 

inconsistent

Figure 23: GPT-4o在人物关系子任务中的一个失败案例。模型推断目标人物在查询视频中与
其他人距离较远，但选择了一个与其他人位置较近的候选者，暴露了跨视图推理中的不一
致性。正确的推理步骤用绿色突出显示。不一致的推理步骤用红色突出显示。
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You are provided with a third-person perspective (Exocentric) video and a first-person perspective
(Egocentric) video. Leverage the exocentric video as the gold standard for understanding the correct order
and details of action sequences. Your goal is to predict the next action that will occur in the egocentric video
based on the sequence of actions observed in the exocentric video.
[Exocentric Video]
[Egocentric Video]

Which option most accurately matches the next action expected to occur in the egocentric video,
according to the sequence established by the exocentric video?

Question:

Options:
A. [Action Name]    B. [Action Name]    C. [Action Name]    D. [Action Name]     

You are provided with a first-person perspective (Egocentric) video. Your goal is to predict the next action
that will occur in the egocentric video based on the sequence of actions observed in the egocentric video.

[Egocentric Video]

Which option most accurately matches the next action expected to occur in the egocentric video?

Question:

Options:

A. [Action Name]    B. [Action Name]    C. [Action Name]    D. [Action Name]     

Prompt for Action Prediction with Reference Video

Prompt for Action Prediction without Reference Video

Figure 24: 动作预测子任务的提示，包含参考视频和不包含参考视频的情况。

You are a professional action skills evaluation assistant. Please watch a reference video performed by an
expert, which demonstrates the correct technique and execution of the activity. Next, evaluate four different
candidate videos (labeled A, B, C, and D). Each video features a different individual performing the same
type of activity. Your task is to compare each candidate's performance against the expert's demonstration
to evaluate their proficiency level.
[Reference Video]

Which candidate video performs the task best according to the reference video?
Candidates:

Question:

You are a professional action skills evaluation assistant. Please evaluate four different candidate videos
(labeled A, B, C, and D). Each video features a different individual performing the same type of activity.
Your task is to compare each candidate's performance to evaluate their proficiency level.

Which candidate video performs the task best according to the reference video?
Question:

Candidates:

Prompt Example for Skill Evaluation with Reference Video

Prompt Example for Skill Evaluation without Reference Video

A. [Video]    B. [Video]    C. [Video]    D. [Video]     

A. [Video]    B. [Video]    C. [Video]    D. [Video]     

Figure 25: 技能评估子任务的提示，有参考视频和没有参考视频两种情况。
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Refrence Video:
Action Prediction

Question:

Egocentric Video:

...

Which option most accurately matches the next action
expected to occur in the egocentric video?

Options:
A. close tank
B. put tank to table with hand
C. fill tank with sink
D. get basin from table with hand

Egocentric Video:

Refrence Video: Question:
Which option most accurately matches the next action
expected to occur in the egocentric video?

Options:
A. switch remote
B. stand-up
C. get remote from table with hand
D. put remote to table with hand

w./ref

w.o./ref

w.o./ref

w./ref

Egocentric Video:

Refrence Video: Question:
Which option most accurately matches the next action
expected to occur in the egocentric video?

Options:
A. get bottle-water from table with hand
B. close juicer
C. close bottle-water
D. open bottle-water

w.o./ref

w./ref

Egocentric Video:

Refrence Video: Question:
Which option most accurately matches the next action
expected to occur in the egocentric video?

Options:
A. fill cup with water-dispenser

B. put remote to table with hand

C. put cup to table with hand

D. drink water with cup
w.o./ref

w./ref

Egocentric Video:

Refrence Video: Question:
Which option most accurately matches the next action
expected to occur in the egocentric video?

Options:
A. point to game-console

B. get remote from table with hand

C. put controller to person with hand

D. play game-console with controller w.o./ref

w./ref
...

Figure 26: GPT-4o在有和没有参考视频情况下对动作预测子任务的预测。正确的预测用绿色
标出；错误的则用红色标出。
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Skill Evaluation

Refrence Video: Candidates:

Question:
which candidate video performs the task best?

A. B. C. D.

w./ref w.o./ref

Refrence Video: Candidates:

Question:
which candidate video performs the task worst?

A. B. C. D.

w./ref w.o./ref

Refrence Video: Candidates:

Refrence Video:

Question:

Candidates:

which candidate video performs the task worst?

A. B. C. D.

w./ref w.o./ref

Refrence Video:

Question:

Candidates:

which candidate video performs the task best?

A. B. C. D.

w./refw.o./ref

Question:
which candidate video performs the task best?

A. B. C. D.

w./refw.o./ref

Figure 27: GPT-4o在有和没有参考视频的情况下对技能评估子任务的预测。正确的预测用绿
色标出；错误的用红色标出。
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