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Abstract
面向意图的受控视频字幕生成旨在基于定制的用户意图为视
频中特定目标生成有针对性的描述。目前的大型视觉语言模
型（LVLMs）已获得了强大的指令跟随和视觉理解能力。虽然
LVLMs分别在空间和时间理解方面表现出较高的能力，但它们
无法在时间序列中直接响应指令进行细粒度的空间控制。这种
显著的时空差距使得在视频中实现细粒度的意图导向控制变
得复杂。为此，我们提出了一种新的 IntentVCNet，将 LVLMs固
有的时间和空间理解知识统一起来，从提示和模型的角度弥合
时空差距。具体而言，我们首先提出了一种提示组合策略，旨
在使 LLM能够建模表征用户意图和视频序列之间的隐式关系。
然后，我们提出了一种参数高效的框适配器，增强了全局视觉
上下文中的对象语义信息，使视觉标记事先具有关于用户意
图的信息。最终实验证明，这两种策略的结合可以进一步增强
LVLM建模视频序列中的空间细节的能力，并促进 LVLMs准确
生成受控的意图导向字幕。我们提出的方法在多个开源 LVLM
中取得了最先进的结果，并在 IntentVC挑战中获得了亚军。我
们的代码可以在 https://github.com/thqiu0419/IntentVCNet上获
取。

*Equal contribution. †Corresponding author.

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for personal or
classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full cita-
tion on the first page. Copyrights for components of this work owned by others than
ACMmust be honored. Abstracting with credit is permitted. To copy otherwise, or re-
publish, to post on servers or to redistribute to lists, requires prior specific permission
and/or a fee. Request permissions from permissions@acm.org.
MM ’25, October 27-October 31, 2025, Dublin, Ireland
© 2025 ACM.
ACM ISBN 978-1-4503-XXXX-X/18/06
https://doi.org/XXXXXXX.XXXXXXX

CCS Concepts
•Computingmethodologies→Natural language generation.

Keywords
Intention-Oriented Controllable Video Captioning, Spatial Repre-
sentation, Large Video-Language Model, Ensemble Learning

1 引言
视频描述生成旨在自动生成给定视频的描述，由于其在增强
跨越空间和时间维度的视觉理解方面的潜力，吸引了大量关
注。如图 1所示，传统的视频描述生成优先考虑描述的准确性
和通用性，更加侧重于视频的整体理解，并难以关注用户感兴
趣的对象，这使得传统的视频描述生成在个性化、高度可访问
的场景中表现不佳。因此，引入旨在意图导向的可控描述生成
具有重要意义，这使得生成与意图导向对象一致的定制描述
成为可能，并促进更个性化的人机交互体验。
面向意图的可控视频字幕生成需要在动态视频流中跟踪

目标对象，这对理解每个静态帧中的区域对象及其相应的时
间动作提出了挑战。最近的研究见证了其在大视觉语言模型
（LVLM）方面的重要发展。LVLMs [13, 20, 55] 将大型语言模
型 [9, 45] (LLM) 的知识扩展到视觉领域，展示了在各种图像
级任务（包括图像字幕生成）上的显著性能。后续工作深入
探讨了空间和时间维度的更细致理解。在空间维度上，研究
[5, 25, 42, 50, 54]将显式位置信息集成到 LVLMs中以支持区域
任务，例如视觉指向。它们设计了各种位置参考方法以增强细
粒度区域理解。在时间维度上，[1, 39, 51]采用视频指令微调
使模型适应视频格式并有效建模时间关系，在视频字幕生成
方面表现优异。鉴于 LVLMs的有限上下文长度，它们还探索
在帧序列中压缩冗余视觉标记。
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(a) Traditional Video Captioning

A crowd watches two boys perform basketball tricks.

(b) Intention-Oriented Object: Basketball

A red and black basketball is dribbled on an outdoor court by a boy in a purple shirt.

(c) Intention-Oriented Object: Boy

A boy wearing a black top and pants is demonstrating basketball skills.

...

video input

Figure 1:传统视频字幕任务与意图导向可控视频字幕任务之
间的比较。（a）传统视频字幕提供了内容的总体概述，但缺乏
解决特定用户需求的具体性。（b，c）意图导向可控视频字幕
强调用户感兴趣的对象，同时考虑上下文信息，从而生成更详
细和有针对性的字幕。

尽管 LVLMs在空间理解和视频字幕生成方面分别表现出良
好的前景，但在跨帧序列跟踪细粒度对象时仍存在时空差距。
这一限制妨碍了 LVLMs在意图导向的可控视频字幕生成中的
细粒度可控性。这个问题的产生是因为目前的 LVLMs是通过
在简单的视频级指令数据集上的预训练来获得时间建模能力，
而通过在静态图像上的预训练来发展空间理解能力。在静态空
间理解和动态时间建模之间存在需要弥合的时空差距。CAT-V
[33]将 LVLM与其他在对象识别和时间分析方面的专家整合，
以促进以对象为中心的字幕生成。然而，CAT-V是一个无需训
练的框架，因此，其性能受到各种专家模块有效性的限制。此
外，在 CAT-V中，LVLM仅作为一个基本的字幕生成器，未能
解决时空差距。因此，目前的 LVLMs在理解与特定对象相关
的更细粒度的时间变化方面仍然面临困难。
为了解决时空差距问题，我们提出了 IntentVCNet，即一种

时空增强的多模态协作框架。我们通过改进提示学习技术和
模型架构，大大提高了 LVLMs的细粒度空间理解能力。一方
面，我们通过提示组合来增强 LLM中细粒度对象的空间建模，
而不是仅使用单一位置表示 [5, 22, 25]。另一方面，我们在视
觉编码器中开发了一种全局-局部交互模块，以有效提取区域
增强的视觉特征。此外，我们进行参数高效的视频指令调整，
以保留固有的视觉-语言知识，并提高 LVLM对视频中意图导
向对象动态变化的理解能力。最终，我们通过协作投票机制
整合这些模型的结果以提高整体性能。具体来说，对于提示
组合，我们将语言指令中的数字坐标序列和视频中的视觉提
示进行融合，这增强了从视觉和语言域的细粒度对象定位能
力，并获取各种异构模型。对象的数字坐标在指令中按每帧进
行规范化。对于视觉提示，意图导向对象在每帧中用红色框
突出显示。在模型层面上，我们采用稳健的 InternVL3 [57]和
InternVideo2.5 [40]作为我们的基础模型。InternVL3有助于处
理高分辨率视频，从而确保每帧视觉信息的完整保留。相反，
InternVideo2.5实施高效的视觉语义压缩以减少冗余标记，从
而增强其对较长视频理解的适应性。为了增强意图导向对象
与帧图像之间的空间互动，我们提出了一种盒子适配器，该
适配器结合了全局-局部互动模块。这些模块有助于将对象语
义融合到帧的全局特征中。最后，为了实现协同结果，我们基
于多个异构模型生成的描述的文本相似性实施协作投票过程。
我们的贡献总结如下：
我们提出了一种提示组合方法，该方法融合了指令和视频

数据中有效的位置指代，提升了大型语言模型的空间建模能
力，以识别意图导向的对象。

我们提出了一种参数高效的边框适配器，以增强意图导向
对象和帧图像之间的空间交互，从而获取区域增强的视觉特
征。
我们在 IntentVC基准上进行广泛的实验，并在测试集上获

得 225.19 % CIDEr分数，取得了杰出的表现，在与 ACM MM
’25联合举办的 IntentVC挑战赛中排名第二。

2 相关工作
视频字幕生成（VC）取得了显著的进步，从早期复杂的神经网
络架构发展到大型视觉语言模型。这些工作利用了编码器-解
码器框架，其中视觉编码器（CNNs/ViTs）提取视觉特征，文
本解码器（RNNs/Transformers）生成字幕。早期的努力使用了
注意力机制 [7, 14, 19]、图网络 [41, 52]和强化学习 [21, 24, 38]
。随着预训练技术的兴起，后续工作 [31, 34, 44, 49]遵循“预训
练-微调”范式。预训练模型可以通过微调来适应各种下游任
务，包括视频字幕生成。最近，LVLMs快速发展。许多工作也
探索了在视频理解中使用 LVLMs，以获得能够执行多种任务
的多功能模型。他们持续优化时空交互 [4, 8, 18, 21]和训练策
略 [27, 43, 51]，以增强基础 LVLMs的时间建模能力。InternVL
[40, 57]和 QwenVL [1]代表了视频理解领域，特别是视频字幕
生成中的尖端模型。
随着人机交互系统能力的提升，对既具描述性又能针对特

定用户意图的字幕的需求也在增长。这一演变催生了可控视
频字幕生成。可控信号主要可以分为两类：结构控制和内容控
制。前者调节生成句子的语法结构 [32, 36]，而后者限制内容，
包括对象 [47, 56]、关系 [3]和情感方面 [28–30, 48]。对于面
向对象的控制，OVC-Net [56]提出了一个时间图以强调特定对
象。Elysium [37]和 GroundingGPT [17]构建了对象级指令数据
集，并在基础任务上取得了良好性能。然而，由于训练数据的
稀缺和模型适应性不足带来的时空差距，尚无法充分利用它
们进行面向对象的可控视频字幕。

2.1 LVLM中的空间理解
为了通过 LVLMs增强对视觉世界的空间理解，现有文献中提
出了各种位置表示方法。Kosmos [25]首次通过使用专门的位
置标记来表示区域，引入了一种统一的位置表示方法。Shikra
[5] 进一步简化了早期的方法，直接使用数字坐标进行表示。
GPT4RoI [54]从特征角度增加了交互中对象级区域特征的重要
性。Ferret [50]整合了先前的表示方法，并引入了一种混合空
间表示方法，结合了三元组，包括区域名称、数字坐标和区域
特征来定义一个区域。一个区域由一个四维坐标系定义，由左
上角和右下角点表示。先前描述的方法将位置表示纳入语言
指令中。然而，在 LVLMs的当前范式下，这种方法消耗了可
用上下文长度的很大一部分，可能导致窗口溢出和模型性能
下降。此外，[42]显示 LVLMs中的视觉编码器对视觉标记特
别敏感。因此，这些特殊标记 [46]也可以作为视觉提示，而不
会增加上下文中的位置标记长度。

3 方法
我们提出的模型如图 2所示。从提示的角度来看，我们首先设
计了一种提示组合方法，其中将语言指令中的数值坐标和视频
中的视觉提示相结合，从而增强 LLM的细粒度对象定位，并
获取各种异构模型。在视觉提示方面，感兴趣的目标对象在每
一帧中被显著地用红色方框突出显示。从模型的角度来看，为
了增强目标对象与帧图像之间的空间交互，我们提出了一种
通过交叉注意模块结合的方框适配器。这些模块能够将对象
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Describe this video in one sentence,
and focus on airplane located in the coordinate list.

The coordinates in each frame are:
{<ref> airplane </ref><box>[x1, y1, x2, y2]<box>}

× num_frames

Instruction

Text Embed

Vision Encoder

Vit Block

Box Adapter

Text token

Vision token
+LoRA

large brown airplane takes 
off and ascends into cloudy 
sky while emitting trails.

object class object location

Describe this video in one sentence, 
and focus on the airplane in the red coordinate box.

Instruction

×n

Large
Language
Model

Norm

ROI 
Align

MLP

ConvConvConv

Zero
Conv

coordinate list
267, 261, 816, 228
280, 254, 821, 230
284, 230, 820, 230

previous
feature map

Cross
Attention

FeedForward

Box Adapter
softmax

enhanced
feature map

Heterogeneous prompts

Visual Prompt

Textual Prompt

Figure 2:我们的意图导向视频字幕框架概述。1）我们首先设计了一个提示组合，其中合并了语言坐标和视觉提示。2）在视觉编
码器中，我们插入了框适配器，以通过全局-局部互动增强区域的视觉信息。3）最后，原始的视觉编码器被冻结，仅优化轻量级
框适配器。此外，LLM使用 LoRA [12]进行训练。

语义整合到帧的全局特征中。最后，我们引入了一种多模型协
作策略，旨在整合不同长度视频的各种模型。

3.1 预训练的大型视觉-语言模型
大型视觉语言模型是基于大语言模型开发的，并通过广泛的
视频指令数据持续预训练，展示了出色的视频理解和指令跟
随能力。在本文中，我们利用 InternVL3 [57]和 InternVideo2.5
[40]来分析不同长度的视频。

InternVL3由三个模块组成：一个视觉编码器、一个多模态
连接器和一个 LLM。输入的视频帧最初被分割成图像块。随
后，采用固定分辨率的视觉编码器提取它们的视觉特征，从而
支持动态高分辨率，以最大限度地保留视觉信息。多模态连
接器由一个 MLP层和像素解组操作构成，将视觉内容投射到
LLM的表示空间，并简化视觉嵌入。这些视觉特征随后被定位
在嵌入式语言指令的指定槽位中，共同形成 LLM的上下文嵌
入。

InternVideo2.5。在 InternVL基础模型的基础上，InternVideo2.5
通过对长视频数据的后训练进行改进。InternVideo2.5还实现
了基于视觉特征语义相似性的层级视觉标记压缩，使模型能
够在有限的上下文长度中纳入更多的视频帧，从而实现长距
离的视频建模。此外，在训练策略方面，InternVideo2.5采用直
接偏好优化来增强高密度视觉任务。

3.2 提示组合
以往的研究 [5, 25, 50, 54]在指令中采用了各种位置参考方法，
以帮助模型理解特定区域。在本文中，我们提出了一种分别在

用户指令和视觉输入中使用提示组合的方法。通过设计组合
位置提示，LLM获得了细粒度的空间建模能力，使其能够扩展
到各种异构模型。具体而言，提示组合在指令中包含了数值坐
标和视觉提示。

¬指令中的数值坐标。LVLMs通过用户指令提供可控性，这
些指令包含用户的意图，使其对于意图导向的视频描述非常
重要。本文中，我们的可控元素是特定的对象，而视频数据中
的对象不断移动和变化。因此，简单的文本指令无法充分作为
意图导向对象的参考。我们将数值坐标的方法从静态图像的
空间理解扩展到动态图像。具体来说，我们将每帧中感兴趣对
象区域的坐标映射到各自帧的文本格式中。这些坐标表示为
四维向量，具体指示左上角和右下角位置的水平和垂直坐标，
表示为 [𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2]。为了标准化不同大小，这些值被规范化
到 0到 1000的范围内，以及生成的用户指令。

­视觉提示。[42, 46]已表明，LVLMs的视觉编码器对特定
的显著视觉标记特别敏感。因此，后续研究尝试通过在图像中
加入视觉标记来突出显示意图参考区域。这些标记作为视觉
提示，也可以有效地扩展到视频数据。我们将意图导向对象的
坐标可视化到相应的视频帧上。如图 2所示，红色矩形区域表
示我们对这些坐标的可视化结果。需要注意的是，与原始坐标
大小相比，我们稍微扩大了边界框的范围，以尽量减少红色框
内目标对象的过度遮挡。
当前的 LVLMs旨在增强空间理解，但在与特定区域的交互

方面表现不足。它们通过预训练获取了广泛的多模态知识，这
些知识嵌入在它们的参数中。因此，直接改变模型结构以改善
细粒度的区域交互可能会危及内在知识。之前的工作引入了
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参数高效微调（PEFT）方法，例如前缀微调 [15]、适配器微调
[11]和 LoRA [12]，这些方法固定了原始 LVLMs并插入了少量
可训练的新参数，从而在保存预训练模型所获得知识的同时，
促进了模型的微调。受这些 PEFT方法的启发，我们提出了盒
子适配器，该适配器被集成到原始的 LVLMs中，以增强与意
图导向对象的更深入交互。
具体而言，如图 2所示，给定第 𝑖帧的视觉特征图𝑉𝑓 = {𝑣 𝑓 𝑖 ∈

R𝑑×ℎ×𝑤}𝑁𝑣
𝑖=1 ，一个框适配器首先通过兴趣区域（RoI）对齐提

取意图导向对象的区域特征，可以表示为：

𝑅 = RoI_Align
(
LN

(
𝑉𝑓

)
, 𝑏𝑏𝑜𝑥

)
, (1)

，其中 𝑏𝑏𝑜𝑥 是意图导向对象的数值坐标，𝑅 ∈ R𝑁𝑣×𝑑×ℎ′×𝑤′
表

示其区域特征。然后，我们通过交叉注意模块执行全局-局部
交互。完整的视觉特征图 𝑉𝑓 用作查询嵌入，而区域特征则作
为键-值嵌入。这种设计将区域视觉信息注入整体视觉特征，
从而建立全局和局部视觉元素之间的空间关联。正式地，给定
区域特征 𝑅和视觉特征图 𝑉𝑓 ，公式为：

�̃�𝑓 =𝑉𝑓 + Z
(
MHA

(
𝐶𝑜𝑛𝑣𝑄 (𝑉𝑓 ),𝐶𝑜𝑛𝑣𝐾 (𝑅),𝐶𝑜𝑛𝑣𝑉 (𝑅)

) )
,

𝑉𝑓 𝑟 = �̃�𝑓 + FFN
(
LN

(
�̃�𝑓

))
,

(2)

，其中 MHA、LN和 FFN分别表示多头注意力、层归一化和
前馈网络。𝐶𝑜𝑛𝑣𝑄 、𝐶𝑜𝑛𝑣𝐾 、𝐶𝑜𝑛𝑣𝑉 是 1*1卷积，它们负责进
行查询、键和值的投影。Z表示零卷积，受到 [53]的启发，我
们引入了权重和偏置初始化为 0的零卷积，以防止初始训练带
来的不稳定性。最终的 𝑉𝑓 𝑟 ∈ R𝑁𝑣×𝑑×ℎ×𝑤 是区域增强的视觉特
征图。
为了促进全局和局部视觉信息之间的深度交互，我们将框适

配器融入 LVLMs的视觉编码器中。更深层的视觉特征本质上
包含更多高级语义信息，因此我们将框适配器插入到视觉编码
器的几个更深层中。InternVL系列模型使用 Vision Transformer
[10] (ViT)作为它们的视觉编码器。因此，我们将框适配器放置
在 ViT层后面，逐步增强视觉特征的局部对象信息。全局-局
部深度融合结果如下：

𝑉 (𝑙 )
𝑓

= ViT_Layer
(
𝑉 (𝑙 )
𝑓

)
,

𝑉 (𝑙+1)
𝑓

=𝑉 (𝑙 )
𝑓 𝑟

= Box_Adapter
(
𝑉 (𝑙 )
𝑓

)
.

(3)

表示为 𝑉 (𝑙 )
𝑓

∈ R𝑁𝑣×𝑑×ℎ×𝑤 的视觉特征图被输入到 ViT 的第 𝑙

层。因此，最终的区域增强视觉特征从模型视角有效减轻了时
空差距。
在视频指令微调之后，我们从基础模型 InternVL3和 Intern-

Video2.5中获取了异构模型。受 [16]的启发，我们开发了一种
协作投票机制来整合多个模型的描述结果。具体来说，我们
计算由多个模型生成的描述之间的文本相似度。可以通过各
种方法获得相似度分数，包括句子级文本嵌入的余弦相似性
以及单词或字符级的匹配分数。我们选择平均相似度分数最
高的句子作为最终描述。较高的平均相似度表明多个模型已
达成共识，暗示该句子最准确地反映了输入视频。我们使用
IntentVC挑战赛官方提供的数据集，该数据集基于 LaSoT数据
集标注。数据集共包含 70种不同的类别作为特定的用户意图，
每个类别包含 20个不同对象的视频。更具体地说，每个视频
的帧率设置为 1，每个视频帧对其对应的对象在标准的 COCO
格式中具有唯一的视觉定位标注，如 [x,y,w,h]。当对象移出场
景时，其对应的定位框被设置为 [0,0,0,0,0]。训练集、公共测试

集和私有测试集按 14:3:3的比例划分，其中训练集中的每个视
频都有五个精细手动标注的标题。
我们所有的实验都是在 Pytorch 2.1.1和 CUDA 12.1环境中使

用 4个 NVIDIA H100 80G GPU进行的。在训练过程中，我们冻
结视觉提取器，然后使用 rank=128的 lora策略训练 LLM。对
于每个消融实验，我们使用批量大小为 16的 AdamW优化器
（𝛽1 = 0.9、𝛽2 = 0.999和𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡_𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦 = 0.05）。学习率的初始
值为 2 × 10−5 ，并通过余弦退火调度更新。训练图像大小被强
制设定为 448 × 448像素。对于数据增强，我们仅在时间维度
上使用随机采样策略，训练过程中随机采样 32-48帧，推理时
固定使用 48帧。

3.3 评估指标。
遵循 IntentVC挑战，我们将使用四个最常用的度量标准来评
估视频字幕生成：BLEU@4 [23]、METEOR [2]、CIDEr [35]和
ROUGE-L [26]。
为了验证效果，我们将所提方法与一些先进的 LVLM方法

在 IntentVC公共测试集上进行了比较。定性比较结果如表 ⁇
所示。我们选择了四个最新的开源 LVLM，包括 VAST [6] 、
Qwen2.5-VL [1] 、InternVideo2.5 [40] 、InternVL3 [57] ，然后
在 IntentVC数据集上对它们进行了微调以进行公平比较。如
表 ⁇ 所示，我们提出的方法在 CIDEr、METEOR、BLEU@4、
ROUGE-L上取得了最佳结果，这证明了我们提出的方法和策
略的有效性。尽管 InternVideo是一个专注于视频领域的生成
性大型模型，但我们提出的方法仍在 CIDEr上超过它 37.71，所
有其他指标也有显著提升。
在本节中，我们提供了深入的分析，并展示了我们提出的每

个组件的有效性。表 1显示了使用 InternVL3作为基线的每个
组件的消融实验。为了简洁和易于理解，我们仅展示公共测试
集的指标，私有测试集也表现出大致相似的趋势。

Table 1:消融实验。TP、VP、BA分别代表文本提示、视觉提
示和框适配器。所有实验均使用长度为 5的束搜索策略进行推
理，其余实验设置与 Sec. ⁇相同。

TP VP BA BLEU@4 METEOR CIDEr ROUGE-L
40.56 56.97 196.2 58.01

✓ 43.45 58.54 211.45 59.02
✓ 43.22 58.88 210.76 58.89

✓ ✓ 42.17 59.84 214.45 58.43
✓ 42.19 57.73 204.71 58.02

✓ ✓ 44.98 60.67 223.01 60.7
✓ ✓ ✓ 43.72 59.29 217.17 59.08

提示组合。如表 1所示，这两种不同模态的提示可以为基线提
供相当大的性能提升，这表明合理的提示可以显著提高模型对
用户意图的关注，并能够有效引导大型语言模型生成符合意图
的文本。然而，结合视觉和文本提示并没有带来预期中的大幅
提升，模型在 CIDEr上仅表现出小幅提升（211.45 → 214.45）。
我们认为这是因为任一提示都足以提高模型关注目标的能力，
而将它们结合使用会导致冗余，从而引发过拟合。因此，我们
将视觉和文本提示分开作为异质模型参与最终的集成，而不
是在单一模型中同时使用它们。
Box adapter。引入 box adapter后，模型理解用户意图的能力
进一步提高。具体来说，与使用文本提示的模型相比，CIDEr
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Table 2:关于框适配器位置的实验。“嵌入层”表示视觉模型
后的嵌入部分，其余部分表示在最后 XMATHX_n层中加入
框适配器。

Settings BLEU@4 METEOR CIDEr ROUGE-L
baseline 43.45 58.54 211.45 59.02

+embed layer 43.79 59.64 217.74 59.96
+last 3 layers 43.79 59.31 219.54 59.62
+last 5 layers 44.98 60.67 223.01 60.7
+last 8 layers 42.14 58.32 206.94 58.2
+last 9 layers 42.22 57.87 205.93 58.48

Table 3:集成实验。我们简单地让 InternVL处理较短的视频，
InternVideo处理较长的视频，最后将结果连接在一起。

Settings BLEU@4 METEOR CIDEr ROUGE-L
InternVL3 [57] 43.45 58.54 211.45 59.02

InternVideo2.5 [40] 42.77 61.37 215.62 59.00
fusion 44.28 61.01 221.0 59.96

的性能从 211.45提高到 223.01，这证明了 box adapter在控制
视频字幕生成方面的有效性。此外，由于 box adapter可以动
态地集成到视觉提取器中，表格 2展示了在不同层级添加 box
adapter的效果对比。从实验结果来看，在过多层中加入 box
adapter不仅会使网络变得臃肿，还会因过拟合而影响准确性。
权衡利弊，我们选择将 box adapter集成到视觉模型的最后五
层中，CIDEr可以达到最高的 223.01。
融合的必要性。我们选择了视频领域的两种主流 LVLMs作

为基准，其中 InternVL适合处理短视频，而 InternVideo由于
使用了标记压缩策略能够处理较长的视频。为了验证融合的
必要性，我们手动截断每个视频，帧数小于 74 的视频使用
InternVL处理，反之则使用 InternVideo处理，实验结果如表 3
所示。从结果可以清楚地看出，根据模型的舒适区进行简单融
合也能有效提高模型的准确性，这促使我们最终使用投票策
略来融合更多的模型。
在本文中，我们提出了 IntentVCNet，这是一种新颖的面向

意图的可控视频字幕框架，旨在解决现有大型视觉语言模型
的基本时空差距。我们的方法通过在静态空间理解和动态时
间建模之间架起桥梁，解决了生成用户可控的、面向意图的字
幕的核心挑战。首先，我们引入了一种提示组合策略，将语言
指令中的数值坐标与视频数据中的视觉提示融合，从而实现
跨视觉和语言领域的细粒度目标定位。其次，我们开发了一种
参数高效的框适配器，通过全局-局部特征融合增强面向意图
的对象与帧图像之间的空间交互性。我们的方法可以生成以
特定对象为中心的、面向意图的字幕，同时保持上下文连贯
性，这代表了可控视频理解的重大进步。未来的工作将探索将
我们的方法扩展到多对象意图控制，并研究更复杂的长篇视
频内容时间建模策略。
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