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Figure 1: VideoMind中的视频片段示例（更多示例在 https://opendatalab.com/Dixin/VideoMind 中展示）。

Abstract
本文介绍了VideoMind，一个以视频为中心的全模态数据集，它
能够深入认知视频内容并增强多模态数据的特征表示。Video-
Mind数据集包含 103K个视频样本（其中 3K仅用于测试），每
个样本都伴随着音频以及系统和详细的文本描述。具体来说，
每个视频样本及其音频数据在三个层次（事实、抽象和意图）
进行描述，从表面到深度逐层推进。总共有超过 2200万字，包
括每个样本平均约 225个单词。与现有以视频为中心的数据
集相比，VideoMind的显著特征在于提供了直观不可获取、必
须通过整合整个视频上下文进行推测的意图表达。引入了链
式思维（COT）的文本生成方式，其中通过逐步指导，提示
大语言模型（mLLM）生成深度认知表达。在详细描述的基础
上，标注了包括主体、地点、时间、事件、动作和意图在内的
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各种注释，为一系列下游识别任务服务。更重要的是，我们
建立了一个黄金标准基准，包括 3000个经过精心手动验证的
样本，用于评估深度认知视频理解。为了更适当地评估模型
对视频的深度理解，设计了混合认知检索实验，通过多级检
索指标评分。多种标准基础模型（InternVideo、VAST、UMT-L
等）的评估结果已经发布。被认为 VideoMind是一个强大的
基准测试，不仅促进了细粒度的跨模态对齐，还推动了需要
深入理解视频的领域，如情感和意图识别。数据可在三个托
管平台（GitHub、Huggingface和 Opendatalab）上公开获取。
https://github.com/cdx-cindy/VideoMind 。

1 介绍
随着社交媒体的发展，视频已经成为信息传播的主要媒介。精
确理解视频内容，尤其是其潜在目的和意图，对于促进智能通
信和保障互联网的合法性与安全性至关重要。近年来，数十种
多模态基础模型（如 Video-LLaVA [9]、SoRA和 Qwen-vl [15]）
已经发布。据报道，它们在生成和对话任务中表现出色。这些
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Table 1:提出的 VideoMind与当前视频为中心的多模态数据集之间的比较
Dataset Domain # Clips Text Source Len 𝑡𝑒𝑥𝑡 Image Video Audio ASR OCR Tag Intent
MSR-VTT [20] Open 10K Manual 9.3 3

MSVD [2] Open 1970 Manual 8.7 3

LSMDC [12] movie 118K Manual 7.0 3

ANet Caption [6] Action 20K Manual 13.5 3

VaTex [16] Open 41.3K Manual 15.2 3

HT100M [11] Instructional 136M ASR 4 3 3

HD-VILA-100M [21] Open 103M ASR 32.5 3 3

WebVid-10M [1] Open 10.7M Alt-texts 12 3

How2 [13] instructional 80K Manual 20 3

VALOR [10] Open 1.1M Manual 16.4 3 3

VAST [3] Open 27M Generated 32.4 3 3

InternVid [17] Open 234M Generated 17.6 3 3 3

GME [24] Open 1.1M Generated – 3

VideoMind (Ours) Open 103K COT-Generated 225 3 3 3 3 3 3 3

成功很大程度上依赖于使用大规模多模态数据的预训练。尽管
许多大型企业已将预训练数据私有化，但仍有不少以视频为中
心的数据库被发布。例如，马克斯·普朗克信息学研究所与加
州大学伯克利分校合作，发布了 LSMDC [12]数据集，该数据
集包含超过 10万段电影片段，并附有对视频内容的手动描述。
Max Brain随后提出了一个 1000万条数据集WebVid [1]，其中
视频的文本描述来自于网络。HD-VILA-100M [21]进一步将数
据规模扩展至 1亿，视频片段通过其 ASR结果自动注释。不满
意于匆忙的文本提取，上海 AI实验室采用基于 mLLM的文本
生成技术来提高文本表达的质量 [17]。后续研究如 VAST [3]
和 VALOR [10]进一步整合音频信息以丰富数据模态的范围并
增强数据多样性。这种整合拓宽了多模态大语言模型（mLLM）
的接收领域，并扩展了它们的应用范围。然而，尽管为模型训
练提供了丰富的信息，现有的数据集仍表现出以下局限性：

1)过于简洁的文本表达：尽管现有数据集中涉及多模态元
素，但视频内容通常只用一个大约 20个词的简短句子来描述。
这种文本描述通常仅对应于视频帧或特定区域的一个子集，导
致跨模态信息存在显著差异。

2)缺乏深入的解读：视频的描述仅停留在纯粹的视觉观察
水平，没有提供需要深入思考和推理的潜在信息。这导致模型
无法理解视频的潜在意图。

3）严重的任务偏倚：大多数现有的数据集是专为特定任务
而设计的，比如描述或视频 Q & A。这类数据可能会引导模型
提取有助于文本生成的嵌入，但忽视了普遍的代表性。
上述问题限制了基础模型的泛化，更重要的是，阻碍了对视

频内容更深层次的认知理解。对视频内容缺乏深入理解将妨
碍用户需求的准确对接，最终导致商业价值的损失。此外，深
入的视频理解对于维护社交平台的秩序至关重要，它能够有
效识别和抑制低质量内容，同时维护版权完整性。为此，本文
提出了一个新数据集，VideoMind，它提供了对视频内容全面
（广度和深度）文本解释。如图 1所示，每个视频样本在三个
层次上进行了系统性描述——事实层、抽象层和意图层，从表
面到深入解读。这些描述是通过应用于 mLLM的逐步思维链
（COT）提示方法生成的，其总体流程在第 3.1节详细介绍。在
意图层的核心中，我们建立了明确的意图表达规则，并设计了
两个角色扮演任务，旨在最小化不明确的表达并确保对视频
潜在意图的准确推测。此外，VideoMind包含全模态数据（图
像、视频、音频和文本），以及许多相关信息，如自动语音识

别（ASR）、光学字符识别（OCR）和各种语义标签，如表 1所
总结。
总之，本文介绍了首个深度认知全模态视频数据集 Video-

Mind，该数据集涵盖了视频内容的全面描述和潜在意图的详
细解释。通过增强数据嵌入的意图感知能力，VideoMind使全
模态基础模型能够全面探索样本之间的内在关系，从而提高
精确匹配的能力，并促进社交网络中的有效质量监控。

2 相关工作
视频文本对是训练强大多模态模型的基础，增强了视频理解
并推导出跨模态表示，以支持各种下游任务。多个中心在数据
采集方面投入了大量精力，建立了依赖于人工标注的视频中
心数据集 [2, 6, 10, 12, 13, 16, 20]。作为劳动密集型项目，这些
数据集通常在数据量上表现出限制，或者受到过于简化的文
本表示的困扰。例如，MSVD [20]仅包含 1,970个视频文本对，
而 LSMDC [6]中的样本平均用七个字表达。为了降低撰写文
字的劳动成本，其他工作利用网页图像中的 Alt-text [1, 5, 14]
和视频片段中的 ASR [11, 21, 23]作为视频内容的文本描述。这
一策略为数据收集提供了极大的便利，因此数据集规模已扩
大到超过 1亿。然而，Alt-text和 ASR输出的代表性具有争议，
因为有些视频可能根本没有音频讲话，而 Alt-text的质量无法
始终得到保证。
当今，mLLM的进步已经催化了一个向生成方法的范式转

变，以用于数据集的构建。鉴于 mLLM强大的数据解析能力，
上海人工智能实验室公布了一个名为 InternVid的规模庞大的
视频-文本数据集，在这个数据集中，要求 mLLM为每个视频
片段生成一个简单的文本描述。随后，mLLM的衍生策略扩展
到三模态，发布了一个名为 VAST的大规模视觉-音频-语言数
据集。这开启了全模态表示学习的过程。然而，这些数据集中
数据集规模的不均衡优先考虑，导致包含了低质量的视频和
模糊的字幕。南京大学不只是追求规模化，而是强调增强视频
的质量和美学价值。为此，他们提出了 OpenViD-1M，一个包
含 40万条 1080P分辨率视频的数据集。
尽管已经提出了许多以视频为中心的数据集，但很少有研

究考虑文本表达的全面性。不同模态之间的信息内容仍然存
在显著差距，这导致了全模态学习的自然障碍。最近的一些工
作，如 Video-MME [4]和 IntentQA [7]，尝试通过 QA方式补
充文本内容。然而，这些描述往往是片面的，特别关注视频中
的某些位置或帧。因此，本工作旨在解决这一差距，为视频提
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供更全面和深入的文本注释，从而促进视频理解并增强全模
态表示。

3 VideoMind:一个具有广泛和深入基础的全模
态数据集

全面而深入的全模态数据集是弥合多模态语言模型理解隐含
信息能力差距的重要基础，如意图、情感和动机。为了对视频
进行全面理解，VideoMind提供了全面的模态（包括关键帧、
视频、音频和文本），以及从您所见的事实到深入意图推测的
深度思考文本表达。具体来说，每个视频的文本描述包括三
层：事实层、抽象层和意图层。事实层从各种模态中对内容进
行全面详细的描述，而抽象层则基于事实描述提供视频样本
的总结。在利用上述两层信息后，意图层进一步推测并记录视
频的目的。此外，视频信息被分解为不重叠的元素：视觉（不
考虑 OCR）、音频（背景音）、OCR、ASR和文本。各种标签，
如主题、地点和时间，也被标注，以支持广泛的下游任务，如
事件识别、身份识别和场景识别。
总之，VideoMind包含 103,000个视频样本，这些样本配有

大约 2200万条文本注释。关于数据量、文本长度、信息标签等
的统计比较见表 1。为了为涉及深入理解视频的任务提供高质
量和标准化的评估，从 VideoMind数据集中精心挑选了 3000
个样本，建立了一个基准验证集。验证集中所有样本的合理性
已由三名专业标注员独立验证。
为了确保视频意图的多样性，我们选择在社交网络上发布的

视频作为我们的原始资源。根据 InternVid的方法，VideoMind
数据集中的片段来自公开可获得的 YouTube视频，并涵盖广
泛的领域，包括游戏、新闻、娱乐、体育等。（有关类别统计，
请参见第 3.3节）。涉及敏感信息的样本，例如政治倾向和色情
内容，被排除在外。为了确保样本包含足够的意图信息，所有
视频片段的时长至少为 5秒。对于每个视频片段，我们随机选
择 12帧作为图像模态的代表。对应于视频片段的原始音频和
文本被同时提取，形成每个样本的四元表达式（视频、图像、
音频、文本）。选择的四元组将经过文本生成过程（图 2），并
且只有通过双重验证的那些才会被保留。选择的四元组将经过
文本生成过程（图 2），对文本内容进行全面而深入的重写，只
有那些成功通过双重验证程序的才会被保留在 VideoMind数
据集中。

3.1 基于 COT的文本生成
提供视频的广泛和深入的文本描述是 VideoMind的主要特征。
该功能促进了对视频内容的更深层次理解，并增强了与认知
和情感相关的各种下游任务。为实现这一目标，引入了一个
mLLM（Qwen2.5-Omni），并通过三个阶段的解析以 COT方式
逐步生成视频内容的多层次表达，如图 2所示。较深层次的表
达始终基于对前一层分析和推测的基础上产生。因此，视频
文本变得更丰富，从表面呈现演变到更深的内涵：1）事实层，
描述可观察和可听见的元素；2）抽象层，将多模态信息综合
成一个连贯的摘要；3）意图层，推测视频创作者和视频中主
要主题的动机。我们将在下文中详细阐述生成过程的每一步。
步骤 1：多视角描述和高级总结。与以前的视频为中心的数
据集不同，VideoMind 希望能在不丢失任何信息的情况下全
面反映来自各种来源的信息。因此，要求多模态大语言模型
(mLLM)在第一阶段分别描述多模态数据。结果，在事实层中
记录了五个不重叠的元素。即：1）视觉：无论图像文本如何
看到的内容描述；2）音频：无论人类语言如何听到的内容描
述；3）OCR：视频的光学字符识别结果；4）ASR：音频的自动

语音识别结果；5）文本：视频的原始文本，由人工编写。在事
实层中，多模态数据按类别进行详细描述。这有助于弥合跨模
态的信息鸿沟，因为视觉和音频数据通常比视频部分帧对应
的原始文本提供更多信息。然后，要求 mLLM对覆盖事实层
所有信息的内容进行总结，在抽象层形成简要概述。这一层还
标注了核心元素，如主体、地点、时间和事件（见第 3.2节）。
第 2步:意图推测。根据事实层和抽象层的描述，我们进一步
提示 mLLM推断每个视频的意图。为了防止可能干扰分析的
模糊或混乱表达，我们已建立了明确的意图表达规则。遵循
意图始终伴随行动的自然法则，意图推测的表达规则制定为：
[主体]通过 [行动]旨在 [意图]。这种规定的表达方式有助于后
续意图的提取和定位。在这里，我们更进一步促进意图解释：
设计了两个角色扮演任务，并分别进行意图推测。具体来说，
角色 A是视频的上传者——mLLM需要推测上传视频的目的。
而角色 B则是视频中的主角。mLLM将自己想象为主角，解释
所描绘行为背后的动机。通过这种角色扮演模式，思维链的发
展方向得以明确，从多个角度呈现视频意图，同时有效降低模
型幻想的概率。
第三步：验证：质量控制。验证过程用于评估视频上传者和主
要角色的意图推测结果（意图层的描述）的可靠性。每个意图
表达必须经过预验证和后验证过程才能在 VideoMind数据集
中合格为有效样本。在预验证阶段，添加一个额外的mLLM来
执行相同的意图推测任务。这将产生两个固定格式的意图表
达。按照指定的格式，文本中代表意图的术语可以轻松提取，
通过评估这两个意图表述术语的嵌入相似性来评估意图推测
结果。只有当两个模型的意图表达词的语义意义表现出相似
性时，意图才被认为是正确的。对于后验证，采用文本到视
频生成技术。使用Wan2.1为每个意图表达生成一个 10秒的视
频，并由两位专家注释者评估视频内容的合理性，从而间接评
估文本写作的质量。
此外，我们精心挑选了 3,000个样本，涵盖了广泛的类别范

围。意图层的质量由专业标注员进行严格评估。随后，我们设
立了一个基准，作为深入理解视频的第一个标准化标准。

3.2 标记
VideoMind进一步提供 6W元素标签，包括主体（谁）、地点
（哪里）、时间（何时）、意图（为什么）、动作（如何）和事
件（什么），以扩大其应用范围，支持各种下游任务。具体而
言，一个 LLM（Qwen2.5-vl）负责从抽象层中的表达识别并突
出显示与地点、时间和事件相关的名词。此外，对于意图的固
定表达规则，即 [主体]旨在通过 [动作][意图]，主体、动作和
意图在意图层中自动标注。标记结果的示例在图 1中呈现，其
中 6W元素通过不同颜色的标签区分开来。

3.3 统计和特征
VideoMind的关键统计数据和特征在表 1中总结，并提供了与
现有视频为中心的多模态数据集的比较。
数据多样性。为了广泛反映公众的行为意图，VideoMind包括
各种在社交媒体上发布的样本，涵盖 45个国家/地区和 24个
类别。最常见的语言是英语（EN，39.7 %），韩语（KO，9.0 %），
中文（CN，7.5 %），日语（JA，7.5 %）和俄语（RU，3.8 %）。相
当一部分视频是无语言的，对应于 14.7 %的样本没有 OCR或
ASR。图 3的上部子图显示，相当比例的视频没有 OCR（33.0
%）或 ASR（41.0 %）输出。对于包含 OCR/ASR的视频，大多
数 OCR/ASR输出长度少于 100个字。仅有 5.2 %和 4.5 %的视
频分别包含长 OCR和 ASR输出（>100字）。流行的视频类别
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Figure 2: VideoMind的文本生成流程。

Figure 3: VideoMind中的视频统计数据。

包括技术（12.5 %）、新闻（8.6 %）、生活妙招（8.4 %）、生活方
式（7.4 %）、行业（6.3 %），如图 3所示。在时长方面，时长不
足 5秒的剪辑被视为无效样本，并从 VideoMind中排除，因为
这些过于简短的视频通常无法体现有意义的意图。平均时长
为每段视频 16.23秒。52.8 %的视频长度在 5到 10秒之间，而
25.7 %的视频时长为 10到 20秒。仅有少量样本（3.7 %）超过
1分钟。

全面性和丰富性（广泛而深入）。VideoMind是一个全模态的
数据集，每个样本包含来自各种模态的展示，包括关键帧、音
频和文本。更重要的是，每种模态的信息都经过系统分类，并
随后详细描述。VideoMind的主要特征是能够提供视频的广泛
和深入描述。VideoMind以 COT方式为视频生成全面的文本
描述，每个样本平均包含 225个描述词，是现有视频为中心数
据集的约 10倍。具体来说，在事实层、摘要层和意图层中，平
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(a) Intent-related actions of uploaders (b) Intent of uploaders (c) Intent-related actions of characters (d) Intent of characters

(e) Audio styple (f) Subject (g) Place

Figure 4: VideoMind数据集中意图的词云、意图驱动的动作、音频风格、主题和地点。

均分别有 143、38和 43个词。VideoMind也包含目前所知最广
泛的模态信息范围，包括图像、视频、音频、ASR、OCR以及
文本。它还提供丰富的关于角色（谁）、地点（哪里）、时间
（何时）、事件（做什么）、动作（如何）以及意图（为何）的标
签，支持多种下游识别任务，如跨模态检索、意图 VQA、意图
识别和情感识别。其中，角色、地点、时间和事件在摘要层标
注，而动作和意图在意图层标注。
为了展示 VideoMind中的意图表达，我们统计分析了视频

上传者和视频中的主要角色所进行的意图和与意图相关的行
为的词汇分布。从图 4可以看出，视频上传者倾向于向观众展
示、展示、呈现和提供信息，而主要角色通常解释、传达并阐
述他们的目的。教育、通知、展示和娱乐是上传者最常见的意
图；巧合的是，这些中的大多数也是视频中主要角色经常呈现
的意图。意图重叠现象主要归因于某些视频的上传者与这些
视频中的主要角色是相同的，特别是在生活方式、技术和才艺
类别中。此外，主要角色展示的潜在意图范围比上传者更广，
其中沟通、准备、解释和享受在代表主要角色意图的词云中也
更加突出（图 4(d)）。
我们还在图 4(e)、4(f)和 4(g)中展示了与视频中出现的音频

风格、主题和地点相关的词云。根据统计结果，视频中最常用
的背景音乐风格是快乐的。此外，电子音乐、充满活力的音乐
和器乐也是流行的背景音乐选项。其他视频，例如体育或游戏
视频，可能充满了人群的噪音，展现出信息性、口述和噪音的
音频风格。此外，在这些社交媒体中，女性主题比男性更多；
像“woman”和“girl”这样的词的频率高于像“man”和“boy”
这样的男性代词。就地点而言，室内/室外、厨房、电脑屏幕、
车间、工作室和舞台是最常见的视频拍摄场地。

4 混合认知跨模态检索
VideoMind提供了从浅层到深层的多层次视频文本描述，因此
它是一个用于混合认知视频理解的综合数据集。特别地，它
是第一个支持视频深层认知的数据集。跨模态检索被选为主
要下游评估任务。正如在第 3节所述，挑选了 3000个数据样
本构成深度认知跨模态检索的基准。这些数据的 COT生成文
本经过专家注释者的仔细验证。这些数据严格限制仅用于测

试，决不可以涉及模型训练的任何阶段。在本节中，我们展示
了几个标准视频为中心的基础模型的跨模态检索结果，包括
InternVideo [18]、UMT-L [8]、CLIP-VIP [22]、mPLUG-2 [19]
和 VAST [3]。
对于文本到视频的检索，我们通过利用每一层的文本来评

估模型的检索能力，以及通过使用任意层的文本进行视频搜
索所达到的整体性能。选择 Rank K（R@K, 𝐾 ∈ {1, 5, 10}）和
平均排名（MeanR）作为评估指标。正如预期的那样，表 2显
示，当基于事实描述性的文本查询检索视频时，大多数基础模
型能够达到令人满意的性能——Rank-1准确率达到 87 %。然
而，随着表达深度的增加，检索能力逐渐降低。具体来说，使
用抽象层次的文本作为查询时，Rank-1检索准确率下降到大
约 75 %，而当使用意图层进行检索时，性能进一步下降（∼ 35
%）。由于缺乏对视频内容的深刻理解，目前的基础模型在表示
视频的潜在目的方面表现有限。因此，当使用强调潜在目的而
非特定对象的意图层文本查询时，检索到准确和相关的视频
变得极其困难。观察发现MeanR甚至可能超过 200，这表明对
视频内容的重大误解。
对于视频到文本的检索，每层的文本表达被分解为三个

独立的检索目标。我们分别比较两种检索性能：1）在前 K
（𝐾 ∈ {1, 5, 10}）结果中检索到任意真实层的成功率；2）包
含所有真实层在前 K（𝐾 ∈ {3, 5, 10}）检索结果中的案例比
例。我们进一步记录三个真实文本的最早、最晚和平均被检
索到的位置，分别缩写为 TopR、LowestR和 AvgR。在表格 3
中，“命中任意层”一栏的结果是相对可以接受的。对于大多
数这些基础模型，Rank-1检索准确率大约为 80 %。这是因为
它们至少能够相对容易地搜索到相应的事实描述。因此，最高
搜索排名（TopR）是相对可以接受的（∼ 10），这总是由事实
层接触到。相比之下，在“命中所有层”指标中，所有测试模
型表现不佳。它们几乎无法在前 10个结果中检索到来自所有
三个层的文本。因此，LowestR可能超过 500，在 3000个测试
数据中排名接近六分之一。
表格 2和 3中的结果证实了现有基础模型在深入视频理解

方面的不足。作为数据驱动的模型，它们的局限性很大程度上
可以归因于缺乏可观测的样本，这些样本能够传达深刻的语

www.xueshuxiangzi.com



Preprint, v1, 2025 由 Yang等人

Table 2:在 VideoMind-3K上进行的混合认知文本到视频检索结果。
factual → V abstract → V intent → V any → V

Model R@1
↑

R@5
↑

R@10
↑

MeanR
↓

R@1
↑

R@5
↑

R@10
↑

MeanR
↓

R@1
↑

R@5
↑

R@10
↑

MeanR
↓

R@1
↑

R@5
↑

R@10
↑

MeanR
↓

InternVideo [18] 82.10 95.50 97.50 2.40 77.60 92.50 95.50 4.10 50.80 72.10 78.30 49.70 70.13 86.69 90.42 18.74
UMT-L [8] 87.56 95.48 96.86 10.78 78.35 89.89 93.16 23.52 37.39 58.83 65.61 233.04 67.76 81.40 85.21 89.11

CLIP-VIP [22] 67.40 86.80 91.30 7.30 64.83 83.90 88.43 10.30 33.77 55.27 62.90 91.00 55.34 75.32 80.88 36.02
mPLUG-2 [19] 83.20 93.20 95.43 37.4 77.57 90.03 93.23 43.84 35.17 57.80 65.37 235.72 65.31 80.34 84.67 105.65

VAST [3] 83.93 95.60 97.20 3.98 74.90 90.37 92.87 9.69 43.83 66.07 72.87 73.05 67.55 84.01 87.64 28.90

Table 3:在 VideoMind-3K上的混合认知视频到文本检索结果。
Hit any layer Hit all layer

Model R@1 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ R@3 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ TopR ↓ LowestR ↓ AvgR ↓
InternVideo [18] 79.63 93.77 96.23 30.67 45.10 58.80 2.75 114.26 43.79

UMT-L [8] 82.70 93.00 95.60 29.73 43.23 54.23 10.15 523.49 201.01
CLIP-VIP [22] 72.13 88.97 93.01 19.23 32.03 44.40 7.21 205.22 79.99
mPLUG-2 [19] 72.97 88.13 91.67 26.26 38.60 51.27 23.51 621.33 254.96

VAST [3] 78.83 92.10 95.17 18.93 29.17 40.10 5.52 324.83 125.89

义内容。VideoMind是一个包含 100,000个样本的数据集，附
有深刻而广泛的文本描述，非常适合有效地弥补这一空白。

5 声明
这是 VideoMind的第一个版本。我们的目标是构建一个拥有百
万规模的视频深度理解数据库，这将作为促进视频深度理解
领域研究和发展的基础资源。我们相信 VideoMind将加速视频
嵌入和各种感知相关识别任务的进展。更多数据将在各个平
台上不断更新。请继续关注后续发展。
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