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HumanSense：从多模态感知到通过推理的多模态大模型实现同理心的上下文感
知响应

Zheng Qin1,2, Ruobing Zheng2†, Yabing Wang1, Tianqi Li2, Yi Yuan2, Jingdong Chen2, Le Wang1∗

Abstract
虽然多模态大语言模型（MLLMs）显示出实现真正像人
类一样的互动的巨大潜力，但由于缺乏细粒度的评估框
架来针对以人为中心的场景进行评估，进展受到了阻碍，
这些场景包括对复杂人类意图的理解以及提供具有同情
心的、符合情境的回应。在此，我们介绍 HumanSense，一
个旨在评估 MLLMs 在人性化感知和互动能力方面的综
合基准，特别强调对扩展多模态情境的深刻理解和合理
反馈的形成。我们的评估表明，领先的MLLMs在提高方
面仍有很大空间，特别是在高级互动导向的任务中。通过
视觉输入补充音频和文本信息获得了显著提升，而全模
态模型在这些任务中表现出优势。此外，我们认为适当的
反馈来自于对对话者需求和情感的背景分析，推理能力
是实现这一目标的关键。据此，我们采用多阶段的、模态
渐进的强化学习来增强一个全模模型的推理能力，在评
估结果上取得了显著提升。此外，我们观察到成功的推理
过程展现了高度一致的思维模式。通过设计对应的提示，
我们还以无训练方式增强了非推理模型的性能。项目页
面：https://digital-avatar.github.io/ai/HumanSense/

介绍
科幻小说 (??) 经常描绘一个未来，其中人工智能不仅
仅作为任务执行的工具，还作为提供社会支持和情感
联系的人类伴侣。基础的演变从狭窄、以任务为导向的
系统到通用人工智能的过程是以能够通过语言、表情和
肢体语言理解人类意图为前提，从而能够做出适当的回
应。
多模态大语言模型（MLLMs） (????) 为实现这一愿

景提供了一条有前途的途径。它们能够整体处理视觉、
听觉和文本信息，从而对用户和环境进行全面的理解。
MLLMs 还具备深入分析感知信息 (?) 的潜力，并随后
规划适当的反馈，这不仅限于文本响应，还可以包括在
时间序列中合适的情感、语气和手势标签。这样的输出
可以进一步与视频生成 (??) 、语音合成 (??) 和会说
话的头像 (????) 方法集成，以提供高度拟人化的交互
体验。
实现这一目标首先需要定义必要的能力，评估模型性

能，然后应用优化。然而，现有的基准 (???) 缺乏针对
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这些以人为中心的场景进行的目标明确、细粒度的评
估。为了解决这一差距，我们首先定义了 MLLMs 在这
种场景中所需的主要能力：1）多模态感知，2）隐含信
息的上下文理解，和 3）在多轮交互中给出适当响应。
对于互动场景，我们同时考虑响应内容和响应策略。
基于上述考虑，我们提出了 HumanSense 基准测试。

该基准测试包括 15 项逐步挑战的测试，总计 3,882 道
问题，这些问题均来自真实世界的记录。在交互测试
中，多模态大语言模型（MLLMs）被要求在互动中扮
演一方角色并生成响应，然后与真实的人类记录进行比
较。我们对当前领先的 MLLMs 进行了全面评估，包括
视觉-语言模型 (??) 、Omni 模型 (??) 、音频-语言模
型 (?) 。结果显示在人类中心的场景中，特别是高级
互动导向任务中，仍有显著的改进空间。模态消融研究
表明，视觉、听觉和文本信息在高级任务中均起关键作
用，而能够联合处理音频、视频和文本的 omni 模型则
展现出明显优势。
基于这些发现，我们提出全模态推理可以增强

MLLMs 的认知和交互能力。这个主张源于我们观察
到，在交流中适当的反馈依赖于对全模态上下文、对话
者的需求、情感和个人特征的全面考虑。因此，我们采
用多阶段、全模态的强化学习方法来构建推理全模态模
型，从而在评估中取得了显著的改进。此外，我们观察
到成功的推理过程展示出高度一致的模式。通过设计相
应的提示，我们还以无需训练的方式提高了非推理模型
的性能。
通往通用人工智能的道路需要长期的、多方面的探索。

通过这项工作，我们旨在激励社区探索 Omni MLLMs
在改善以人为中心的 AI 交互方面的潜力，并帮助塑造
这一新兴方向。

相关工作
多模态大型语言模型。 LLMs (?????) 已被广泛用于
人类行为和情感分析，促进了包括对话模拟、行为预测
和文本情感分类的应用。这些能力支持从社交媒体监控
到自动客户支持系统等多种场景。然而，仅凭文本信息
常常不够，因为这些模型缺乏对视觉线索的支持，比如
面部表情和肢体语言，这些对于全面的人类行为分析至
关重要。视觉 MLLMs (??????) 显示出强大的视觉理
解能力，可以通过面部表情和肢体语言的分析准确识别
情绪和行为。然而，这些模型的一个关键限制是无法处
理音频信息，导致对话内容、声调和环境声音等重要听
觉线索的缺失。这一限制在其对复杂现实场景的理解中
造成了显著的差距并引入了偏差。相比之下，Omni 模
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Feedback Strategy

Q：Recognize the actions 
performed by the people in the 
video. 
A.answer phone B.read
C.Sit D.dance

Action Recognition

Q：What gesture is being made 
by the person in the video?  
A. Sliding Two Fingers Up
B. Sliding Two Fingers Down

Gesture Recognition

Emotion Recognition
Q: What is this person‘s
expression in the video?  
A. sadness B. anger 
C. surprise D. happy

Q: What type of abnormal behavior 
is present in the video? 
A. Arrest B. Nothing abnormal 
C. Vandalism   D. Robbery

Abnormal Classification

Q: How many different individuals 
appear in the video?

A: 4

Human Counting with ReID

Talking Person Recognition
Q: Who in the video said “I feel 
like when we first met…”
A. the person on the left
B. the person on the right

Q: How familiar are the two 
people in the video?
A. known for more than three years
B. known for less than a year

Familiarity Recognition

Q: Is this conversation harmonious? 
A.The conversation seems to be facing 
some challenges 
B. The conversation might be quite 
harmonious

Rapport_Recognition

Lie_Detection
Q: Please determine if the person 
in the video is lying.

A. No  B. Yes

Emotion Strategy
Q: Which emotion should you display 
while talking to the individual 
shown in the video?  
A.Neutral B.surprised
C.sad D.disgust

Psychological Chat
Q: What‘s the appropriate response based on the 
previous psychological counseling?
A. The emptiness can only be filled by finding the 

perfect partner
B. Don’t seek external love to fill inner voids. True 

fulfillment comes from self-love and personal growth.

Surface Perception Complex Perception Contextual Understanding

Q：What features can correspond 
to the person in the video?  
A.brown_hair B.no_beard
C.pointy_nose D.double_chin

Person Appearance
Q: Which of the descriptions 
corresponds to the video?
A. The winner begins waving his flag 
B. A group of gymnast enter a stadium

Complex Motion
Q: What is the relationship between 
the two people in the video?  
A.blind date  B.exes
C.son/father D.married

Relation Recognition

MLLM

I'm worried my family won't agree…
Being mature means taking…

No, it's just that we're too…

Has your family said anything?

They didn't say much, they just…

…

MLLM

Figure 1: HumanSense 中任务的演示。注意：为了清晰和简洁，上述问题稍作简化。

型 (???????) 整合了包括视觉、语言和音频在内的多种
模态，以提供对复杂人类互动的全面模拟。这些模型可
以在处理对话内容的同时分析视觉线索，从而实现对人
类交流动态的更细致和准确的理解。
随着多模态大模型的进步，已经出现了几个评价基

准，其中大多数集中在评估视频理解能力上。此外，
StreamingBench 专注于流媒体视频理解。然而，评估
大模型从以人为中心的角度出发的基准很少，这对于此
类模型在实际场景中的应用至关重要。HumanOmniV2
专注于全模态方式解读意图、解释情感和检测潜在的欺
骗行为。虽然 HumanOmniV2 在以人为中心的视频理
解上提供了有价值的见解，但它缺乏对响应规划或互动
能力的评估。

人类感知基准
概述
我们旨在通过 HumanSense 框架系统地评估 MLLM 的
人本能力：1）以人为中心的多模态感知，2）隐含信息
的情境理解，以及 3）交互场景中的响应策略，如图 1
。评估任务根据难度递增被组织成一个四层金字塔结构
（L1–L4），如图 ?? （左）所示：

• 感知（L1 & L2）：基础层集中于 L1 的单模态、表
面感知任务，而 L2 处理多模态、长时间复杂感知任
务。二者结合，共同形成智能的基础能力。

• 理解（L3）：在感知基础上，这一层评估模型是否能
够揭示对话中隐含的信息。

• 响应（L4）：作为能力的顶峰，此层评估模型在各种
互动场景中生成适当且合理响应的能力。

这个设计确保了评估的系统性：模型必须首先具备坚实
的感知基础，才能逐步达到深刻理解，最终在顶层做出
明智的反馈决策。请参阅图 ?? 获取 HumanSense 任务
概述以及关于任务数量分布和视频长度的数据集统计
信息。

任务定义
在人类交流中，多样的信息通过不同的方式传播。例如，
视觉表达，如面部表情和手势，可以传递情感或语义信
息；声音可以直接表达内容或间接传递情感。感知这些
基本信息对互动至关重要。我们设计了以下多模态感知
任务。

L1：表面感知
• 人物外观（PA）评估模型对面部外观的细粒度感知，
因为外观构成了人物识别的基本方面。我们利用从
CelebV-HQ (?) 的数据注释来设计一系列多项选择
题。每个问题询问视频中的人物是否具有特定属性，
例如“男性”、“年轻”、“丰满”、“红润的脸颊”、“椭
圆形脸”或“直发”。

• 动作识别（AR）旨在评估模型识别基本人类动作的
能力。我们要求MLLMs从来自 AVA（Atomic Visual
Actions） (?) 数据集的电影剪辑中识别当前动作。
这些动作包括个人行为（例如，“走路”、“睡觉”）、
与物体的互动（例如，“打开窗户”、“划船”），以及
人际互动（例如，“吻一个人”、“与某人交谈”）。

• 手势识别（GR）旨在评估模型识别手势的能力，这
些手势在交流中传达了丰富的语义信息。我们使用
Jester (?) 数据集构建单项选择问题，涉及到的手
势包括“向前滚动手”和“两指向上滑动”。
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• 情感识别（ER）研究对面部表情的识别，因为它们
是表达情感的主要方式。基于 CelebV-HQ (?)数据
集，我们使用其内置标签生成单选题，要求模型识别
视频中的情感，如“快乐”、“悲伤”、“厌恶”、“愤
怒”等。

L2: 复杂感知
• 复杂运动（CM）研究扩展复杂动作序列的描述，其
与目标行为的理解相关。我们利用来自 ActivityNet
数据集 (?) 的字幕来构建单项选择题，其中模型必
须识别出在长视频片段中执行的动作的正确描述。

• 异常分类（AC）评估异常人类行为的检测。我们根
据 UCF-Crime100 数据集制定单项选择题 (?) 。异
常事件包括“偷窃”、“抢劫”或“打斗”等。

• 通过 ReID 进行人计数 (HC) 评估模型识别和记住
个体的能力。我们使用跟踪数据集 TAO (?) 来计
算个体数量，并询问模型整个视频中出现的不同人
物的总数。一些具有挑战性的问题涉及摄像机转换
以及人类的间歇出现和消失。

• 说话人识别（TR）评估通过整合视觉和听觉信息进
行判断的能力。基于 RealTalk 数据集 (?) ，我们提
取视频片段并制定单选问题，要求模型识别出哪个
人正在说特定内容。

L1 和 L2 任务评估多模式大模型在“看”和“听”方
面的感知能力。实现和谐的交流需要深入思考上下文内
容，并提供与对话者情感相对应的适当回应。因此，L3
检查模型在交互中“理解”隐含信息的能力，而 L4 评
估模型在不同场景中的“回应”能力。

L3：上下文理解
• 熟悉度识别（FR1）评估模型理解人际互动和感知人
际亲密度的能力。基于《The Skin Deep》频道中对
话参与者之间的相识时间，我们构建单选题，让模型
判断视频中个体之间的熟悉程度。

• 关系识别 (RR1) 评估模型感知交流氛围是否和谐的
能力。我们从 The Skin Deep 频道中标注视频聊天
内容，涵盖多个维度，包括互动频率、交流氛围以及
观点冲突程度，以构建单选题。评估包括互动氛围是
否愉快以及谈话内容中是否存在冲突。

• 关系识别（RR2）评估模型通过多模态上下文判定人
类关系的能力。基于“The Skin Deep”频道中对话
参与者之间的关系，我们构建单项选择题，要求模型
预测视频中个体之间的关系类型，如“已婚”、“兄
弟姐妹”、“儿子/母亲”等。模型必须整合视觉外观、
年龄差异和对话内容的信息来做出判断。

• 测谎（LD）评估模型检测人类撒谎的能力。我们基
于 SEUMLD 数据集制定了单选题。模型需要通过
分析视觉和音频线索来判断每个视频片段中的说话
者是否在撒谎。

• 诈骗识别（FR2）通过大约一分钟的电话录音评估
特定诈骗行为的检测，这些录音取自电信诈骗文本
数据集 (?) 。诈骗类型包括“贷款和信用卡代理诈
骗”、“冒充公安、司法和政府机构”以及“冒充领导
或熟人”等。

第四部分：反馈策略

L1-L2 L3-L4

Figure 2: HumanSense（mini）上的性能雷达图。结果
包括具有多种最先进的多模态模型的人类水平性能。

• 情感策略（ES）评估多模态大模型（MLLM）在交
流过程中提供适当面部表情反馈的能力，创建一种
有同理心的互动体验。基于 RealTalk 数据集 (?) ，
我们提取视频片段，将说话者用作问题的输入，并注
释倾听者的面部表情作为答案以构建单项选择题。

• 心理聊天（PC）评估 MLLMs 在复杂、长情景交互
中生成适当回应的能力。在此，我们使用了专业的在
线心理学数据集，情感急救数据集 (?) ，从中我们
构建了单项选择题。模型需要基于之前的多轮对话
选择一个适当的回应。

数据构建
问答生成 HumanSense 包括 3,291 个基于视频的问题
和 591 个基于音频的问题。相关数据源自现有的开源
数据集和 YouTube 视频。我们使用模板构建问题-答案
（QA）对，利用现有数据集中的注释和内置标签。我们
还使用各种现成的模块，包括情感识别、大型语言模型
（LLMs）和光学字符识别（OCR），来分析源数据并提
取与任务相关的信息。每个任务的构建详细信息在补充
材料中提供。

问答增强 为了提高评估的泛化能力并避免评估偏差，
我们对问题和答案进行增强。对于每个问题，我们设计
了不同的候选模板以供随机选择。对于答案，我们平衡
正确选项的分布并使正确和错误的选择长度相等。这种
问答增强也避免了在后续强化学习实验中出现奖励作
弊 (?) 。
我们对所有问答对的 20% 样本进行人工检查，特别

关注 L3 和 L4 任务。例如，在“心理对话”中，我们
确保内容包含足够的多轮对话。我们还严格验证正确选
项，以确保它们提供专业和适当的建议。在“互动关系
识别”任务中，我们设计了评分维度，包括互动频率、
交流氛围和内容和谐性，用于 LLM 评估，随后进行结
果的人工质量检查。

关于 HumanSense 的评价
我们对领先的多模态大型语言模型（MLLMs）进行了全
面评估，模型规模最多达 10B，包括：（1）视觉 LLMs，代
表当今MLLMs的最主流分支；（2）音频 LLMs；以及（3）
本地设计用于整合视觉、音频和文本的全模态 LLMs。对
于视觉 LLMs，我们评估了模型，如 Qwen2.5-VL (?) 、
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Models Avg. AR ER GR PA AC CM HC TR FR1 FR2 LD RR1 RR2 ES PC
L1 L2 L3 L4

HumanSense (tiny) Perf.
Human Level † 0.875 0.917 0.933 0.767 0.933 0.967 0.967 0.889 0.900 0.900 0.800 0.533 0.967 0.833 0.867 0.933
GPT-4o † 0.552 0.583 0.233 0.700 0.517 0.733 0.767 0.522 0.400 0.833 - 0.300 0.467 0.467 0.667 -
InternVL3-8B † 0.558 0.417 0.467 0.533 0.433 0.833 0.767 0.567 0.333 0.733 - 0.667 0.433 0.433 0.633 -
Qwen2.5-Omni-7B † 0.578 0.467 0.500 0.300 0.383 0.633 0.800 0.467 0.600 0.733 0.700 0.567 0.767 0.600 0.700 0.367
Qwen2-Audio-7B † - - - - - - - - - - 0.333 - - - - 0.333

HumanSense Perf.
Proprietary Models (API)
GPT-4o 0.557 0.548 0.282 0.620 0.517 0.750 0.776 0.536 0.570 0.735 - 0.310 0.480 0.535 0.587 -
Vl-Model
LLaVA-Next-Video-7B 0.479 0.500 0.480 0.263 0.583 0.440 0.413 0.264 0.487 0.665 - 0.505 0.560 0.500 0.577 -
Qwen2-VL-7B 0.507 0.473 0.470 0.307 0.322 0.600 0.591 0.424 0.537 0.665 - 0.515 0.627 0.495 0.570 -
Qwen2.5-VL-7B 0.512 0.540 0.497 0.267 0.448 0.550 0.644 0.461 0.523 0.480 - 0.545 0.627 0.485 0.590 -
VideoLLaMA3-7B 0.520 0.543 0.463 0.323 0.517 0.530 0.694 0.561 0.493 0.610 - 0.515 0.587 0.400 0.530 -
LLaVA-OneVision-7B 0.521 0.545 0.510 0.400 0.592 0.620 0.676 0.268 0.503 0.600 - 0.530 0.560 0.430 0.543 -
InternVL3-8B 0.561 0.393 0.483 0.387 0.547 0.670 0.751 0.630 0.567 0.735 - 0.555 0.527 0.490 0.557 -
Audio-Model
Qwen2-Audio-7B - - - - - - - - - - 0.437 - - - - 0.399
Omni-Model
Ola-7B 0.525 0.557 0.463 0.263 0.573 0.320 0.420 0.371 0.597 0.785 0.733 0.565 0.653 0.640 0.577 0.567
IXC2.5-OmniLive-7B 0.544 0.508 0.467 0.257 0.338 0.660 0.584 0.544 0.533 0.780 0.415 0.500 0.560 0.470 0.463 0.324
Qwen2.5-Omni-7B 0.554 0.473 0.513 0.303 0.350 0.600 0.630 0.438 0.600 0.770 0.740 0.550 0.713 0.650 0.607 0.399

Table 1: 在 HumanSense 上的评估。† 表示 HumanSense（微型）集上的结果，用于与人类水平表现进行比较。虽然
GPT-4o 被设计为多模态，但由于当前 API 不支持音频输入，无法对音频相关任务（FR2, PC）进行评估。为了在
所有模型中进行公平比较，多模态的总体平均分（Avg.）是在去除两个音频任务的结果后计算的。每个指标的最佳
结果已加粗显示。

Qwen2-VL (?)、LLaVA-OneVision (?)、LLaVANeXT-
Video (?) 、VideoLLaMA3 (?) 和 InternVL3 (?) 。
在全模态模型中，我们测试了 Qwen2.5-Omni (?) 、
IXC2.5OmniLive (?)和 Ola (?)。对于音频 LLMs，我
们评估了 Qwen2-Audio (?) 。此外，我们测试了强大
的全模态模型 GPT-4o (?) 。所有评估都在零样本设
置中进行，使用每个模型提供的默认提示。对于视频处
理，我们遵循官方配置，涵盖了关键参数，包括帧提取
方法、每秒帧数（FPS）和分辨率。我们将向社区发布
我们的数据和代码，以促进对各类模型的更广泛评估。
为了适应每个模型的特性，视觉 LLM 仅在视频任务

上进行评估。同样，音频 LLM 也仅在音频任务上进行
评估。相比之下，旨在进行多模态处理的全能模型需要
完成所有任务。
为了建立一个人类表现的基准，我们策划了一个新的

评估集，命名为 HumanSense (tiny)，包括在我们的任
务中随机抽取的 450 个问题（每个任务 30 个问题）。
我们首先通过让评估者独立回答每个问题来建立一个
人类基线。随后，我们将几个领先模型的表现与人类
标准进行比较，包括 GPT-4o (?) , Intern3-VL (?) ,
Qwen2-Audio (?) 和 Qwen2.5-Omni (?) 。

结果
人在我们的基准测试中平均达到 87.5% 的准确率，超
出表现最佳的模型 29.7%。如图 2 所示，所有模型与人
类水平的性能之间仍存在较大的差距，尤其是在复杂的
L3-L4 任务中，强调了当前 MLLM 在以人为中心的任
务上能力需要显著提升。
如表 1 所示，Intern3-VL 在平均性能方面显示出最

大的优势，在 L1-L2 感知任务和 L3-L4 高级任务中均
具有出色表现。具体而言，LLaVA-OneVision 在 L1 系
列任务中取得了最高的指标，反映了其在基础任务上的
卓越视觉感知能力。InternVL3在 L2和一些 L3任务中
表现突出，展示了强大的长视频记忆和上下文理解，这

Figure 3: 不同任务中的模态消融。我们可视化了不同
模态在从感知到互动各类任务中的贡献。左边的 4个任
务是基于视频的问题，右边的 2个任务是基于音频的问
题。请注意，ASR 转录文本（T）仅用于这个消融研究，
未在表格 1 中使用。

与其在视频相关基准测试中的优异表现一致 (?) 。值
得注意的是，在 L3-L4 高级任务中，所有模型的指标均
在 40 到 60 之间变动较小，这表明单凭视觉模态输入
不足以为这些任务提供足够信息。

全模型和音频大型语言模型。 音频的加入让全能模型
在高级任务（L3，L4）中相较于仅限视觉的大型语言
模型具有显著优势，例如关系认知和谎言识别。这种跨
模态协同作用在欺诈识别任务中得到进一步强调，其
中 Qwen2.5-Omni（0.74）表现优于其专门的音频模型。
然而，在更复杂的任务如心理对话中，这种感知优势有
所减弱。这强调了当前领先全能模型的一个局限性：主
要障碍在于缺乏高级、长背景推理能力，而不是低级感
知能力，而这种能力对于真正以人为中心的理解至关重
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AvgL1 AvgL2 FR1 FR2 LD RR1 RR2 ES PC
Models L1 L2 L3 L4
Baseline 0.410 0.567 0.770 0.740 0.550 0.713 0.650 0.607 0.399
+ Stg.1 0.555 0.548 0.720 0.557 0.540 0.707 0.620 0.593 0.540
+ Stg.1-2 0.554 0.565 0.775 0.687 0.545 0.693 0.625 0.593 0.625
+ Stg.1-3 0.563 0.603 0.780 0.687 0.555 0.720 0.690 0.620 0.619
+ PE - - 0.790 0.763 0.523 0.720 0.625 0.600 0.436

Table 2: 多阶段全模态强化学习和无训练提示增强的评估。我们报告 L1 和 L2 的平均得分，以及每个高级任务的详
细得分。PE 代表提示增强。

Rapport Recognition               GT: ARelation Recognition    GT: A     
Question: Please determine the relationship between 
the two individuals.  A.son/father B.collaborators
C.cousins D friends

Answer: <think> The video shows two men engaged in a 
conversation. The older man has a beard and glasses, 
while the younger man has a beard and is wearing a 
white shirt. The older man appears to be the father of 
the younger man, as they share a similar facial 
structure and the younger man is wearing a white shirt, 
which is often associated with casual or family attire. 
Therefore, the relationship between the two individuals 
is likely to be that of a son and father. 
</think><answer> A </answer>

Question: Please analyze the conversational rapport in the 
video. A.The conversation seems to be facing some challenges.
B.It appears that the conversation might be quite harmonious.

Answer: <think> In the video, the woman and the boy seem to 
be having a serious and heartfelt conversation. They are 
discussing important topics like the boy's father passing away 
and the woman's role as a mother. There are moments of 
emotional expression, which suggests that the conversation is 
quite open and honest. However, there are also times when, 
the boy seems to be struggling to express himself which might 
indicate some challenges in the conversational harmony. 
Overall, it seems that the conversation is not entirely smooth 
but has its ups and downs.</think> <answer> A</answer>

Characteristics Context Thinking

Emotion Strategy GT: D
Question: Which emotion should you 
display while talking to the individual shown 
in the video? A.happy B.disgust C.surprised
D. sad
Answer: <think>When listening to the video, 
the speaker is talking about a statistic 
related to COVID-19, which is quite sad. The 
emotion that should be reflected on my face 
as a digital human chatbot would be sadness, 
as it aligns with the somber tone of the 
speaker's words. The other options like happy, 
disgust, and surprised don't fit the context of 
the video.</think><answer>D</answer>

Question: Playing the audience role in a psychology chat, what will be your next response 
in this conversation? A. It‘s important to take a break from the situation and avoid 
reflecting on either her or our own issues for now. B. We should prioritize fixing our own 
issues before understanding why she became upset and gave up. C. We need to figure out 
what made her so upset and give up. We should reflect on our own issues and see if there’s 
any way to fix things. D. We should focus on external factors that might have contributed to 
her giving up and ignore our own issues.

Psychological Chat     GT: C
Answer: <think>Well, the situation seems quite complex. The person is 
feeling that their partner has given up, and they're not sure what's going on. 
They've been together for six years and have kids. It's important to understand 
the reasons behind the partner's feelings. Reflecting on their own issues could 
be a good starting point to see if there are things they can change. But it's 
also crucial to figure out what made the partner give up. So, option C seems 
to be the most balanced approach.</think><answer>C</answer>

Emotion

Figure 4: 成功推理的示例。这些案例涵盖四个高层次的感知和交互任务，包括基于视频和基于音频的问题。推理过
程都展示了结合特征、情感和上下文的思维，然后提供适当的反馈。

要。
图表 2 中直观展示了全能模型，尤其是 Qwen2.5-

Omni，在较高层次任务中显示出明显优于仅视觉 LLM
的优势，凸显了包括听觉在内的多模态感知的关键作
用。
为了对不同模态的重要性进行细粒度分析，我们使

用 Qwen2.5-Omni 和 Qwen2-Audio 模型进行了系列消
融研究。为清晰表述，我们将视频、音频以及视频中的
ASR 转录文本分别记作 V、A 和 T。我们的实验集中
在 L3-L4 难度级别中的六个具有挑战性的任务上，其
中包括四个基于视频的任务和两个基于音频的任务。我
们设计了两个特定的实验设置以探究模态贡献：(1) 在
两个模型中通过 ASR 转录文本 (T) 作为附加输入进行
增强，(2) 在一个仅可视化设置中评估 Omni 模型，去
除音频输入。
图 3 展示了我们的模态消融研究结果。对于视频任

务，音频输入 (A)作为视频 (V)的一个强大补充，显著
提高了诸如融洽关系和关系识别等高层次任务的性能。
结合 ASR 文本 (T) 提供的额外好处极小，这表明原始
音频已经为这个高级模型提供了大量的语义信息。相比
之下，对于基于音频的任务，纯音频模型对文本输入表

现出明显的依赖，这突显了其有限的语音理解能力和对
明确语义支持的依赖。然而，全模态模型从文本输入中
获得的益处有限，这凸显了综合多模态训练的优势。此
外，所有模型在与响应相关的任务上的表现都比在感知
任务上要差，这强调了在互动场景中提高 MLLMs 响应
能力的重要性。

XNUMX 上述评估证实了视觉、听觉和文本信息在
高层次任务中都起着重要作用。通过数据观察，我们还
发现，适当的沟通反馈依赖于对全模态上下文的全面考
虑，以及对对话者需求、情感和个人特征的深入了解。
因此，我们认为，基于全模态输入的推理能力是增强
MLLMs 认知和互动能力的关键。在接下来的章节中，
我们采用一种多阶段、全模态强化学习的方法来构建一
个推理全能模型。

全模态强化学习 我们使用与基准测试无关的数据构
建训练集。我们应用了组相对策略优化（GRPO） (?)，
并设计了一种多阶段、全方位的训练方法，使 Qwen2.5-
Omni-7B 在可验证奖励的强化学习（RLVR）过程中接
触到所有模式，增强训练稳定性并逐步加强感知能力。
具体而言，在第一阶段，我们使用纯视频帧和文本问

答 (QA)对进行训练，以建立整合视觉感知的推理能力。
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在第二阶段，我们通过基于音频的 QA 进行训练，以发
展整合听觉感知的推理能力。最后，我们利用完整的视
频音频 QA来加强结合视觉和听觉感知的推理能力。更
多训练细节包含在补充材料中。
如表 2 所示，对于以视觉为中心的 L1 任务，阶段 1

训练已经带来了显著的改进，表明以视觉感知为基础的
推理可以增强这类任务的表现。对于与音频相关的任务
PC 和 FR2，阶段 2 训练相比阶段 1 产生了显著的提
升，揭示了整合听觉推理的成功之处。大多数任务在完
成全部 3个训练阶段后实现最佳表现。我们抽取了回答
正确的例子，发现模型确实能够通过整合特征、情感和
上下文信息进行深入思考，如图 4 所示。
我们观察到，通过 RL 训练所引发的成功推理过程展

现出一种一致的思维模式：感知关键特征、情感和情境，
然后是思考和回应。受此启发，我们相信存在一种无需
训练的方法，可以通过提示增强来提高现有 MLLM 的
性能。为此，我们设计并测试了以下提示模板，发现它
在高级任务中也提升了性能，如表 2 所示。

When analyzing the video or audio, focus on 
identifying:

• Key Characteristics: Recognize notable 
features, actions, emotions, or behaviors 
of people.

• Emotion: Identify the expressed or inferred 
emotional states of individuals

• Context: Extract relevant dialogue or 
spoken words.

For the following tasks, base your reasoning on 
the above elements to draw conclusions.

我们引入了 HumanSense基准，以探索多模态大型语
言模型在复杂的人类中心感知和交互场景中的能力。我
们提出，全模态推理能够提升多模态大型语言模型在这
些任务上的表现。我们的目标是激励社区认识到多模态
大型语言模型在推进人工智能交互体验方面的潜力。
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