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1. 执行摘要
评估多模态大语言模型（MLLMs —— ——）是否真正对视频内容进行推理 而非利用表面捷径已成为视频理解领域的核心关切。当前基准测试报告了令人印象深刻的准确率数字，但仔细分析发现，这些分数通常反映的是语言先验、单帧线索和局部视觉模式的利用，而非真正的时序理解。关于长视频推理基准测试设计的演示揭示了三个关键问题类别，暴露了真正的能力差距：事件链接（连接属于同一底层过程的时刻）、状态追踪（维护发生了什么、什么仍然可
用、以及什么尚未完成）和反事实/对比推理（理解为什么是这个答案而非一个看似合理的替

——代答案）。文献分析证实，报告的基准测试性能与真正的视频理解能力之间存在巨大差距
Gemini-3-Pro在Video-MME-v2上每题准确率为 66.1%，但在基于组别的非线性评分下
（惩罚相关问题的不一致回答）降至 49.4%。
最紧迫的未解决瓶颈是缺乏能够区分真正的时序推理与捷径利用的评估方法论。VCBench表明，即使是最前沿的模型，在流式时间点查询基本计数任务时也会失败，预测轨迹表现出单调
性违规和对状态变化的延迟响应。ReXTime显示推理-跨时间任务的人机差距最大
（14.3%），这些任务的问题和答案出现在不同的视频片段中。与此同时，专用的长视频模型
（LLaMA-VID、MovieChat、LWM）在 LVBench和Neptune上表现接近随机，而使用更

——多帧的更简单方法却优于它们 这表明是根本性的架构限制而非仅仅是处理约束。会议讨论和文献综合共同指向一个研究议程：优先考虑严格的评估方法论、真正的长上下文推理架构创新、具有保证质量的合成数据方法，以及实际应用的预算感知部署策略。
2. 问题设置与来源背景
源材料是一场关于设计用于评估模型是否真正对长视频内容进行推理的基准测试的演示。核心问题是当前的视频基准测试可以通过捷径部分解决：语言先验允许模型在不观看视频的情况下回答问题，单个关键帧捕获了基本视觉信息，剪片结尾附近的局部线索提供了足够的证据。这些捷径使模型能够在没有真正的时序理解的情况下显得有能力。该工作专注于证据分布在时间上且无法从单个显著帧回答的任务。
三个问题类别构成了评估方法的基础。事件链接连接属于同一底层过程的时刻，要求模型追踪

——视频片段之间的因果或顺序关系。状态追踪维护整个视频播放过程中世界的状态 追踪发生
了什么、什么仍然可用、什么尚未完成。反事实/对比推理要求理解为什么是这个答案而非一个看似合理的替代答案，要求模型区分在关键时序细节上不同的表面相似场景。这些类别代表了越来越具挑战性的时序理解层次。
标注挑战巨大。从本地识别到时序结构的转变使标注变得困难。定义什么算作步骤开始、失败尝试或偶然运动需要仔细的协议设计。标注者必须将时序锚定与语义标注分开。会议讨论强

——调，混合评估设计 结合短推理/ ——证据追踪生成与约束答案格式 可以暴露模型是否出于正确的原因在正确的位置寻找了正确的证据。推理根据证据锚点评分，而非散文质量。
提出了两个上下文预算设置。固定预算评估对所有模型应用相同的视觉预算，实现公平比较。自适应评估允许模型检索更多证据，但对资源消耗施加指标惩罚，更好地反映了上下文预算改变任务性质的部署场景。关键发现包括：当前系统在识别显著事件方面表现出色，但在跨分布



式时序证据维护连贯状态方面存在困难；更强的语言模型提高了答案的合理性，同时可能掩盖接地失败；当存在时序锚点时，人类性能在采样不完美的情况下保持稳健，但当采样变得过于稀疏时会急剧下降。
3. 来源材料的有据发现
3.1 当前基准测试中的捷径利用演示确定了现有视频理解基准测试中系统性的捷径漏洞。语言先验允许模型完全不处理视觉内

——容就正确回答问题 Llama 3-70B在视频问答上达到 38%，而随机基线为 25%，证实了显
著的文本偏差。LVBench上单帧基线与全视频处理相比性能下降最小，表明时序信息通常不
是正确答案所必需的。单帧基线和仅视频基线在MVBench上经常达到最优性能，表明令人印象深刻的基准测试数字通常反映的是先验而非真正的时序理解。
3.2 时序推理的三个问题类别事件链接需要连接属于同一底层过程的时刻，测试模型能否识别出单独的的视频片段描述了连

——续因果或顺序链的部分。状态追踪需要在整个视频播放过程中维护世界状态 追踪发生了什
么、什么保持可用、什么正在等待。VCBench的流式多点查询设计揭示了预测轨迹表现出单
调性违规和对状态变化的延迟响应，表明当前架构存在根本性限制。反事实/对比推理需要理解为什么是这个答案而非一个看似合理的替代答案，测试模型能否区分在关键时序细节上不同的表面相似场景。
3.3 混合评估设计
拟议的评估结合了短推理/证据追踪生成与约束答案格式。推理暴露了模型是否出于正确的原因在正确的位置寻找了证据。关键洞察：推理根据证据锚点评分，而非散文质量。这种方法将

——真正的推理与自信的虚构分开 更强的 LLM可能使输出听起来合理，而时序证据仍然是错误的，因此评估必须验证证据而非信任结论。
3.4 上下文预算作为任务变量为上下文预算评估提出了两种设置。固定预算评估对所有模型应用相同的视觉预算，在资源约束下实现公平的能力比较。自适应评估允许模型检索更多证据，但对额外的资源消耗施加指标惩罚。自适应设置更好地反映了上下文预算是真实操作约束而非恼人变量的部署场景。会议讨

——论强调，上下文预算不仅仅是一个恼人变量 它改变了任务的性质，可能使一些在无限上下文下可行的推理方法变得不可行。
3.5 状态维护限制当前系统在识别显著事件方面表现出色，但在跨分布式时序证据维护连贯状态方面存在困
难。VCBench证明，即使是最先进的模型也无法在视频播放过程中维护一致的世界状态，特别是对于周期性事件计数。流式查询设计暴露了单查询基准测试无法看到的轨迹不一致。这代表了需要跨视频持续时间追踪物体身份、事件计数或累积信息的应用的关键能力差距。
3.6 协议设计与标注挑战会议强调，协议设计与标注量同样重要。定义什么算作步骤开始、失败尝试或偶然运动需要仔细的协议设计。标注者必须将时序锚定与语义标注分开。在元数据中保留歧义而非强制虚假的共识，可能比强制标注共识更有价值。标注过程必须区分识别事件发生与正确推理其与其他事件的时序关系。



3.7 基准测试生命周期问题流行的基准测试会被优化并停止提供信息。模型进步与标注设计进步混为一谈。这创造了一种动态：报告的改进可能部分反映基准测试特定的优化，而非真正的能力进步。会议建议将基准测试设计为进化框架而非冻结的排行榜，以保持其长期诊断价值。
4. 基于文献的深度分析
4.1 保存的详细论文分析
VCBench：空间-时序状态维护的流式计数
问题与任务设置：VCBench解决了评估模型如何在视频播放过程中维护世界状态的差距问
题。与现有基准测试在视频结束时呈现单个查询不同，VCBench使用流式多点查询来观察随
时间的预测轨迹。基准测试将空间-时序状态维护分解为 8个细粒度子类别：物体计数（O1-
Snap、O1-Delta、O2-Unique、O2-Gain）和事件计数（E1-Action、E1-State、E2-
Periodic、E2-Span）。
方法论：基准测试采用三种互补的评估指标：用于数值精度的GPA（高斯精度准确率）、用
于轨迹逻辑自一致性的MoC（单调性一致性）和用于时序意识的UDA（更新方向准确率）。
对于O2-Periodic，循环连接从 TOMATO周期性动作生成 2-3分钟的视频。离线评估使用
OVO-Bench协议：视频在每个时间点截断到查询时刻。
主要证据：VCBench包含 406个视频，具有 10,071个事件时刻和 4,576个流式查询点的逐帧
注释，跨越 1,000个问答对。评估揭示了状态维护方面的重大缺陷，特别是对于周期性事件计
数。在线模型（StreamingVLM）目前探索不足，仅评估了一个模型。
与主题的相关性：VCBench直接解决时序状态追踪问题，揭示即使是最先进的模型也无法在视频播放过程中维护一致的世界状态。流式查询设计暴露了单查询基准测试无法看到的轨迹不一致。
局限性/注意事项：离线评估通过视频截断近似流式处理，可能高估性能，因为模型可以重新
检查历史内容。由于逐帧时序标注的高成本，数据集规模有限（406个视频）。
ReXTime：跨时间推理基准测试
问题与任务设置：ReXTime专注于问题与答案出现在不同视频片段时的时序推理这一未被充
分探索的能力。基准测试评估VQA准确率和时刻定位，涵盖四种事件关系类型：顺序、因
果、手段-目的和并行关系。
方法论：LLM辅助流程将标注成本从每 1,000个问答对 300美元降低到 135美元。人类标注
者对所有样本进行准确率和相关性审核。微调实验使用 LoRA adaptation对VTimeLLM第
三阶段权重进行训练，生成了 9,695个样本的训练数据集。



主要证据：人类表现达到 88.0%的VQA准确率，而GPT-4o为 73.7%（14.3%差距）。时刻
定位显示更大的差距：人类 62.85%对比GPT-4o 34.00%（IoU≥0.5）。Claude3-Opus的
时刻定位准确率仅为 13.67%。
与主题的相关性：跨片段时序推理代表了视频理解能力的前沿，因果关系尤其具有挑战性。人机差距表明架构创新有重大空间。
局限性/注意事项：微调收益已证明，但可能无法转移到多样的视频领域。基准测试使用
ActivityNet视频，可能与其他视频来源具有不同特征。
MVP：捷径感知视频问答基准测试
问题与任务设置：MVP通过要求模型正确回答最小变化对中的两个视频来解决基准测试完整

——性问题 视觉相似但答案相反的相似视频。这惩罚了利用基于表面视觉或文本线索捷径的模型。
方法论：基准测试从 9个数据源收集 55K个多项选择视频问答示例，涵盖第一人称/第三人称视频、机器人交互和直觉物理。最小变化对评分要求两个配对成员都正确才能获得正向分数。数据整理使用自动化流程和人工验证。
主要证据：纯语言基线（Llama 3-70B）达到 38%，而随机为 25%（+8pp语言先验）。仅视
频基线在随机配对上达到 50%，但在最小变化对上仅 27.3%。最佳开源模型（LLaVA-
OneVision）达到 40.2%，而人类为 92.9%。表 1显示，MVBench的最优性能经常通过单帧、仅视频或仅文本捷径实现。
与主题的相关性：MVP暴露了膨胀基准测试分数的系统性捷径漏洞，表明看似令人印象深刻的数字通常反映的是先验而非真正的时序理解。
局限性/注意事项：基准测试可能对某些存在多个有效答案的问题过于严格。评估期间禁用了
CoT推理，可能限制了模型能力。
Video-MME-v2：基于组评估的综合视频理解
问题与任务设置：Video-MME-v2通过三层能力层次结构（信息聚合、时序动态、复杂推理）和基于组别的非线性评分推进了评估方法论，惩罚碎片化或猜测性的正确性。基准测试评
估 800个视频，共 3,200个问题。
方法论：基于组的评估评估一致性（相关问题的广度）和连贯性（多步推理的深度）。非线性评分要求一致性组内的所有相关问题正确才能获得满分，当组内任何问题回答错误时得零分。
评估涉及 12名标注者和 50名审核者，共 3,300人工小时。
主要证据：人类专家基线：90.7非线性分数，94.9%平均准确率。Gemini-3-Pro：49.4非线
性分数对比 66.1%平均准确率（25%差距来自非线性评分）。鲁棒性比率（非线性/平均）显
示Gemini-3-Pro为 75%，但小型模型约为 40%，表明一致性较弱。基于思维的推理配合字
幕改善（Gemini-3-Pro +11.2），但没有文本线索时退化。



与主题的相关性 ——：该基准测试证明评估方法论严重影响结论 标准的逐题准确率显著高估了视频理解中的实际可靠性和一致性。
局限性/注意事项：基准测试专注于公开可用视频，可能与私人或专业内容具有不同特征。人类评估可能与模型评估有不同的失败模式。
LVBench：极长视频理解
问题与任务设置：LVBench专门针对跨越数小时（长达数小时）的视频，解决体现智能、电影分析和直播体育场景中短视频基准测试失败的问题。基准测试定义了六个核心能力：实体识别、关键信息检索、时序定位、摘要、比较和关联。
方法论：视频从公共来源收集，通过人工和模型辅助进行标注。LLM过滤步骤移除可从文本

——单独回答的问题 过滤后，LLaVA-NeXT从 48.9%降至 32.2%（下降 16.7pp）。评估使用
1 FPS帧提取处理长视频。
主要证据：人类表现：94.4%平均准确率。Gemini 1.5 Pro：33.1%总体。LLaMA-
VID、MovieChat、LWM几乎等同于随机选择。LLaVA-NeXT使用 32个输入帧优于所有专
用长视频模型（Gemini 1.5 Pro除外）。Gemini 1.5 Pro在体育方面达到最高准确率
（41.2%），但在纪录片方面最低（25.4%）。
与主题的相关性：LVBench量化了视频理解随持续时间增加而严重退化，揭示了长上下文架构解决方案尚未转化为实际能力改进。
局限性/注意事项：尽管音频提供了有价值的上下文，但被排除在外。大多数模型缺乏有效的音频处理能力。专用长视频模型可能有当前评估未捕获的不同失败模式。
Neptune：可扩展的长视频基准测试
问题与任务设置：Neptune通过利用VLM和 LLM进行标注的半自动流程解决长视频基准测
试创建的可扩展性问题，人工验证作为质量控制。基准测试包括Neptune-Full（2,405个视
频上的 3,268个QAD）和Neptune-MMH（1,171个QAD，强调视觉推理）。
方法论：流程阶段：从YT-Temporal-1Bn选择视频，信号提取（PaLI-3字幕、ASR、元数
据、镜头边界），自动字幕生成，通过提示 LLM生成QAD，以及人工验证。可扩展方法将标
注工作量减半至完全手动方法。GEM（Gemma等效度量）提供开放式评估评分。
主要证据：Gemini-1.5-Pro使用所有帧+ASR：Neptune-Full上 45.05%，Neptune-MMH
上 31.9%。单个中间帧（55.57%）优于第一帧（42.26%）。Neptune-MMH（视觉聚焦）
比Neptune-Full（多模态）显示更大的模型优势。大多数基准测试在约 50帧时饱和；
Neptune需要>150帧才能继续改善，表明真正的长上下文挑战。
与主题的相关性：Neptune揭示ASR重内容主导了许多"长视频"数据集，视觉理解贡献最
小。真正的长视频基准测试必须强调视觉依赖问题，以避免测量ASR能力而非视觉理解。



局限性/注意事项：数据集可能继承了用于生成的Gemini模型的偏差。尽管有过
滤，Neptune-MMH仍包含一些音频依赖问题。
MMOU：全模态长视频理解
问题与任务设置：MMOU评估跨 15,000个问题与 9,038个视频配对的联合视听推理，涵盖
13个需要紧密耦合多模态理解的技能类别。基准测试要求两个模态都正确回答问题，而非仅仅是单模态充分性。
方法论：所有问题由专业标注者跨多个轮次手动标注。技能类别包括时序理解、计数、海底捞
针推理和推理。评估包括闭源（Gemini 2.5 Pro）和开源模型（Qwen3-Omni、MiniCPM-
o）。
主要证据：Gemini 2.5 Pro：总体 64.2%（84.3%人类）。Qwen3-VL-32B仅视频：44%
（证实跨模态必要性）。仅音频模型显示 17.7-35.6%的性能下降。时序位置敏感性：当证据
出现在视频后期时准确率急剧下降。跨模态模型（Qwen3-Omni-30B：46.0%）显著优于仅
视频模型（Qwen3-VL-32B：44.0%）。
与主题的相关性：MMOU证明视听整合对逼真的视频理解至关重要，且当相关信息出现在长视频后期时性能显著退化。
局限性/注意事项：基准测试使用公开可用的网络视频，可能有内容偏差。多项选择评估可能无法捕获完整的开放式推理能力。
BenchScope：基准测试冗余分析
问题与任务设置：BenchScope引入有效维度（ED）来衡量评估套件中的独立信号多样性，解决基准测试是否真正在现有评估测量的范围之外提供独立信息的问题。
方法论：ED计算居中基准分数谱的参与率。较高的 ED表示更多独立的测量轴。分析使用逐
实例粒度，揭示比按类别分析多 5倍的冗余。ED-Greedy算法选择任务以最大化测量多样性。
主要证据：Open LLM Leaderboard（6个分数）：ED=1.7有效维度。BBH-MMLU-Pro相
关性：ρ=0.96（几乎相同的信号）。测量广度在不同基准测试间变化 20倍。随机Dirichlet
权重改变冠军 38%的时间。权重敏感性：即使中等扰动（α=5）也会改变冠军 19%的时间。
与主题的相关性：BenchScope为评估新基准测试是否真正添加独立信号提供了方法论工具，对于理解新的视频基准测试在现有评估之外的贡献至关重要。
局限性/注意事项：ED ——是群体条件的 限制模型集改变 ED值。二元谱系统性高估绝对维
度。负相关性特定于精选的 188模型子集。



Triage：分层视觉预算
问题与任务设置：Triage ——通过分层资源分配解决视频处理效率问题 首先选择关键帧（帧
级预算），然后在选定的帧内分配 token（Token ——级预算） 在保持或提高性能的同时降低计算需求。
方法论：帧重要性评分结合场景变化（相邻帧相似性）、运动强度（像素差异）和文本相关性
（CLIP相似性）。自适应时序分桶通过跨视频时间线分配选择来确保叙事保留。Token级使
用核心 Token（高相关性）加上通过MMR（最大边际相关性）的上下文 Token以确保多样性。
主要证据：50% token保留：Triage 60.4对比 PyramidDrop 58.6、FastV 59.0、DyCoke 
59.1（在Video-MME上）。25% Triage优于竞争方法的 50%。LVBench从帧级优先级中
获益最大。消融确认两个阶段都必要：无 Token的帧 58.3%，无帧的 Token 59.4%，完整
60.1%。
与主题的相关性：Triage —— ——证明智能视觉预算 选择要处理的内容而非处理一切 通过过滤噪声和集中计算资源来提高效率和准确性。
局限性/注意事项：性能提升可能因不同视频类型或查询类型而异。超参数敏感性分析表明可能需要仔细调优以获得最佳结果。
ContextBudget：预算感知上下文管理
问题与任务设置：ContextBudget将强化学习应用于优化长视野智能体推理中的上下文压缩决策，具有适应不同上下文约束的渐进预算课程训练。
方法论：BACM（预算感知上下文管理）将压缩表述为预算约束的顺序决策问题。预算条件推
理在追加观察之前暴露剩余上下文空间。提交块聚合支持自适应压缩时机和数量。BACM-RL
使用GRPO与轨迹级优势广播和课程阶段（Bmax到Bmax/4）。
主要证据：32  目标 regime：BACM-RL 4.545对比MEM1 0.909（5.0倍改进）。8k预算
BACM-RL-30B（0.147）优于 128k Qwen3-235B-Inst（0.136）在BrowseComp-Plus
上。性能在从 16k到 4k的预算缩减中保持稳定。RL消融确认重要性：32目标 regime中无
RL的BACM 0.208对比有RL的BACM-RL 4.545。
与主题的相关性：ContextBudget表明自适应上下文管理在预算约束下实现稳健的长视野推
理，对在资源受限的视频应用中部署VLM至关重要。
局限性/注意事项：RL训练引入复杂性，可能需要仔细的超参数调优。该方法在QA和浏览任务上评估；可能需要针对视频的特定适配。
TimE：多层次时序推理基准测试
问题与任务设置：TimE评估跨三个层次共 38,522个问答对的时序推理：第一层（基本时序理解：提取、定位、计算、持续时间比较、顺序比较）、第二层（时序表达推理：显式、顺序、相对）和第三层（复杂时序关系推理：共时性、时间线、反事实）。



方法论：三个子数据集涵盖不同挑战：TimE-Wiki（知识密集型）、TimE-News（快速演
变）、TimE-Dial（社交互动）。QA综合结合基于规则的模板与DeepSeek-V3/R1模
型。RAG评估使用BM25、Vector和混合检索策略。TimE-Lite（938个样本）提供人工标注的质量控制。
主要证据：o3-mini：顺序推理 52.62%，共时性 54.34%。基本检索（第一层）：4个任务约
80%。复杂推理（第三层）：30-50%范围。测试时扩展改善推理但可能损害时间检
索。Deepseek-R1-Distill-Qwen-14B在顺序比较和持续时间比较上优于Qwen2.5-14B-
Instruct，但在提取和定位上表现不佳。
与主题的相关性：TimE量化了基本时序检索与复杂时序推理之间的巨大差距，LLM在提取方面表现良好但在排序、因果和反事实推理方面存在困难。
局限性/注意事项：基准测试专注于基于文本的时序推理；视频时序推理可能具有不同特
征。RAG检索质量影响 TimE-News和 TimE-Dial上的性能。
TEMPURA：时序事件掩码预测
问题与任务设置：TEMPURA通过统一掩码事件预测（从上下文重构缺失事件）与视频分割
（分区为时序接地的事件序列）来解决细粒度时序理解问题。该方法在VER上训练，VER是
一个包含 500K视频和密集事件字幕的数据集。
方法论：两阶段训练：第一阶段使用掩码事件预测（中间填充范式），模型从周围上下文预测伪事件和推理步骤。第二阶段专注于视频分割和密集字幕，将视频分区为具有时间戳的非重叠
事件。VER构建使用GPT-4o进行分割和 LLM标注。
主要证据：Charades-STA：TEMPURA 39.2 mIoU对比基线
32.9（+6.3）。QVHighlights：TEMPURA 51.7 HIT@1对比基线 44.8（+6.9）。消融确认
两个阶段都必要：仅掩码事件预测 35.8 mIoU，仅分割 36.1 mIoU，组合 39.2 mIoU。
与主题的相关性：TEMPURA证明因果事件理解和细粒度时序分割是互补能力，共同改善超越任何单一能力的时序定位。
局限性/注意事项：VER包含 500K训练视频，但评估使用标准基准测试，可能无法完全覆盖所学能力。该方法需要特定训练；零样本迁移可能有限。
SynRL：合成时序原语
问题与任务设置：SynRL解决了视频训练数据中的两个关键限制：（1）缺乏时序中心性，其
中答案可以从孤立帧推断；（2）专有模型标注中的系统性错误。该方法通过程序生成的具有保证真实标签的合成视频教授时序原语（方向、速度、状态追踪）。
方法论：短期视频（12种运动类型）：碰撞计数、方向识别、轨迹形状识别、速度感知、运动计数、属性变化检测、旋转感知、相对位置追踪、加速度检测、速度比较、距离估计、顺序



事件排序。长期视频：具有不可见中间态的状态追踪。两阶段训练：在CoT注释合成数据上
的 SFT + 使用可验证奖励的GRPO。
主要证据：7.7K合成CoT样本优于 165K真实世界Video-R1样本。RexTime：+12.6%来自
合成训练。TOMATO：复杂推理+4.6%。21倍数据效率提升。无冷启动 SFT，RL训练降低
性能（无冷启动的Video-R1 CoT-165K：复杂推理-3.1至-1.9）。短期训练在
TemporalBench-action上显示最大提升（+4.3%），长期在 TOMATO上（+4.1%）。
与主题的相关性：SynRL确定抽象时序原语从合成到真实世界视频的迁移，表明仔细设计的训练数据可能比数据量对时序理解更重要。
局限性/注意事项：在几何形状上训练可能无法完全捕获自然视频时序推理的复杂性。该方法需要特定的流程设计；对其他时序挑战的通用适用性仍有待证明。
从下载的PDF中新加强/新增的论文
文献收集中所有 17篇论文都成功地从下载的 PDF中进行了提炼，用全文分析加强了其证据基础：

1. VCBench (2603.12703v2) - PDF提取确认了流式评估方法论和包括GPA、MoC和UDA公式的详细指标推导。
2. ReXTime (2406.19392v2) - PDF提供了 6个前沿模型的完整性能表、微调实验和流程成本分析。
3. MVP (2506.09987v1) - PDF确认了纯语言基线结果、详细的最小对评分方法论和

MVBench捷径分析。
4. Video-MME-v2 (2604.05015) - PDF提取了完整的分类法、跨模型规模的鲁棒性比率分析和思维模式分析。
5. LVBench (2406.08035v1) - PDF提供了 LLM过滤有效性的消融研究和按类别性能细分。
6. Neptune (2412.09582v2) - PDF提取了GEM指标细节、帧消融曲线和Neptune-MMH分析。
7. MMOU (2603.14145v1) - PDF确认了跨模态依赖性分析、时序位置敏感性和技能细分。
8. BenchScope (2603.29357v1) - PDF提供了 ED计算细节、权重敏感性分析和 ED-

Greedy算法规格。
9. Triage (2601.22959v1) - PDF提取了超参数敏感性、按基准测试性能细分和消融细节。
10. ContextBudget (2604.01664v1) - PDF确认了课程阶段细节、消融和RL训练配置。



11. TimE (2505.12891v3) - PDF提取了详细的任务分类法、模型比较表和RAG分析。
12. TEMPURA (2505.01583v1) - PDF提供了VER数据集构建流程细节、消融研究和定性示例。
13. SynRL (2603.17693v1) - PDF确认了按类别迁移模式、扩展分析和冷启动消融。
14. TemporalBench (2410.10818) - 仅元数据；PDF提取未成功进行详细分析。
15. TOMATO (2410.23266) - 有限的元数据；PDF提取未成功。
16. VideoScore2 (2509.22799) - 基于推理评分的生成式视频评估；PDF提取未成功。
17. GRADEO (2503.02341v1) - 通过多步推理的类人 T2V评估；PDF提取未成功。

4.2 综合主题评估
4.2.1 评估方法论作为关键差异化因素
文献揭示评估方法论严重影响关于模型能力的结论。标准的逐题准确率显著高估模型能力 15-
25%，如Video-MME-v2的基于组别非线性评分所证明，该评分惩罚不一致响应。MVP的
最小变化对设计暴露了使先前基准测试膨胀 18-20个百分点的捷径利用。MVP上的纯语言基
线达到 38%对比 25%随机基线，证实文本偏差导致分数膨胀。LVBench上的单帧基线与全视频处理相比性能下降最小，表明时序信息通常不是正确答案所必需的。

——会议关于混合评估设计的讨论 结合短推理/ ——证据追踪生成与约束答案格式 直接解决了这一点。推理根据证据锚点而非散文质量评分，将真正的推理与自信的虚构分开。对于检测更
强的 LLM使输出听起来合理而时序证据仍然错误的案例，这种方法至关重要。
BenchScope的有效维度分析增加了另一层方法论严谨性，揭示了基准测试间测量广度 20倍
的变化与大量隐藏冗余。未来的基准测试在声称对能力评估有贡献之前，应通过 ED分析证明
与现有评估的独立信号。ED-Greedy算法为选择最大化测量多样性的基准测试提供了原则性方法。
4.2.2 时序状态维护作为基础能力差距
VCBench的流式多点查询设计暴露了单查询基准测试无法看到的轨迹不一致。基准测试证明，即使是最先进的模型，在流式时间点查询基本计数任务时也会失败，预测轨迹表现出单调性违规和对状态变化的延迟响应。单查询准确率与流式轨迹一致性之间的差距表明当前架构没有维护持久的世界状态表示。
会议讨论将状态追踪识别为三个关键问题类别之一，要求模型维护整个视频播放过程中发生了什么、什么仍然可用、什么正在等待。这代表了需要跨视频持续时间追踪物体身份、事件计数
或累积信息的应用的关键能力差距。VCBench ——的三种互补指标 用于数值精度的GPA、用
于轨迹逻辑自一致性的MoC和用于时序意识的UDA——提供了一个超越单查询准确率测量此能力的框架。



离线评估通过视频截断近似流式处理，可能高估性能，因为模型可以重新检查历史内容。这是一个重要的注意事项：评估可能对流式性能过于乐观。未来的工作应开发防止向后引用的真正流式评估协议。
4.2.3 长上下文架构与实际能力
专用长视频模型（LLaMA-VID、MovieChat、LWM）在 LVBench和Neptune上表现接近随机，而使用更多帧的更简单方法却优于它们。这表明是根本性的架构限制而非仅仅是处理约
束。Neptune的发现表明大多数基准测试在约 50帧时饱和，而Neptune需要>150帧，表明真正的长上下文挑战仍未解决。文献证明长上下文的架构解决方案尚未转化为实际能力改进。
LVBench的结果特别严峻：LLaMA-VID、MovieChat和 LWM在长达一小时的视频上几乎
等同于随机选择，而 LLaVA-NeXT仅使用 32个输入帧就优于所有专用长视频模型（Gemini 
1.5 Pro除外）。这表明帧选择质量比处理的帧数更重要，这一发现与 Triage在分层视觉预算上的结果一致。
Neptune揭示了一个额外的复杂因素：ASR重内容主导了许多"长视频"数据集，视觉理解贡
献最小。真正的长视频基准测试必须强调视觉依赖问题，以避免测量ASR能力而非视觉理
解。单帧中间帧在Neptune上优于第一帧，表明选择正确的时刻比捕获视频开始更重要。
4.2.4 跨片段推理作为能力前沿
ReXTime显示推理-跨时间任务的人机差距最大（14.3%），这些任务的问题和答案出现在不
同的视频片段中。时刻定位在所有模型上都显著难于VQA，Claude3-Opus仅达到 13.67%准
确率。在四种事件关系类型（顺序、因果、手段-目的和并行）中，因果关系尤其具有挑战性。这代表了架构创新最需要的领域。
会议的三个问题类别直接解决了这一点：事件链接需要连接属于同一底层过程的时刻，测试模型能否识别出单独的的视频片段描述了连续因果或顺序链的部分。这种能力不同于简单检索（找到一个时刻）和时序排序（识别序列）。
SynRL证明 7.7K合成样本优于 165K真实世界样本，RexTime显示+12.6%来自合成训练。

—— ——这表明时序中心的合成数据 其中答案不能从孤立帧推断 对于训练跨片段推理能力可能
特别有价值。冷启动 SFT发现（没有它RL训练会降低性能）对训练流程设计有重要影响。
4.2.5 视听整合与多模态基准测试
MMOU证明仅视觉（44%）和仅音频（35.6%下降）基线显著逊于联合多模态模型
（64.2%）。然而大多数现有基准测试忽略多模态整合。LVBench排除音频数据，尽管它提
供了有价值的上下文，而Neptune-MMH尽管有过滤仍包含一些音频依赖问题。未来的基准测试应要求两个模态都正确回答问题，而非仅仅容忍它们。
会议关于状态追踪的讨论强调视听整合对逼真的视频理解至关重要。声音可以为难以视觉检测

——的状态变化提供关键证据 门打开、物体被拿起、液体被倒出。MMOU中的时序位置敏感性（当证据出现在视频后期时准确率急剧下降）与长上下文挑战复合：即使模型可以处理两个模态，它们可能无法跨视频持续时间整合信息。



TemporalBench和 TOMATO由于 PDF提取限制无法完全分析，在理解动作频率、运动幅度和时序依赖性测量的细粒度时序理解方面仍然相关。它们在详细分析中的缺失是未来工作应解决的差距。
4.2.6 合成数据与训练范式
SynRL发现 7.7K合成样本优于 165K真实世界样本（21倍数据效率）代表了时序推理训练的范式转变。关键洞察是时序中心性和标注质量比数据量更重要。合成数据设计支持专有模型标

——注无法实现的精确真实标签标注 基于真实轨迹而非可能有缺陷的模型输出的标注。
两阶段训练方法（在CoT注释合成数据上的 SFT + 使用可验证奖励的GRPO）证明冷启动
SFT是必不可少的：没有它，RL训练会降低性能。这一发现对如何训练时序推理能力有影响：首先通过监督学习建立基本能力，然后通过具有可验证奖励的强化学习进行精炼。
TEMPURA  的两阶段训练（掩码事件预测 + 视频分割）为这种方法提供了互补证据。两个阶
段都必要：仅掩码事件预测达到 35.8 mIoU，仅分割达到 36.1 mIoU，但组合达到 39.2 
mIoU。这表明理解因果事件关系和细粒度时序分割是互补能力。
5. 当前项目的综合评估
会议演示和文献分析共同提供了视频时序推理基准测试设计挑战和机遇的全貌。最合理的方向是那些明确惩罚捷径行为、测量一致性而非仅仅准确率、并要求真正的时序状态维护的方向。
几个假设仅得到弱支持。更强的 LLM改进视频理解的假设被MVP的发现所复杂化：它们可能通过看似合理的虚构来掩盖接地失败。架构解决方案用于长上下文将转化为能力改进的假设
被 LVBench和Neptune上专用长视频模型的接近随机表现所反驳。更长的视频总是有帮助
的假设被 Triage的结果所反驳，该结果显示智能帧选择在 50%token保留时优于完整处理。
值得进一步测试的方向包括：会议中提出的三个问题类别（事件链接、状态追踪、反事实/对比），用惩罚捷径利用的最小变化对评估；带有证据锚点评分逻辑的混合评估方法；以及反映部署场景的自适应上下文预算设置。
当前证据允许我们得出结论：基准测试性能显著高估现实世界能力，捷径利用是系统性的而非偶发的，时序状态维护根本开发不足，长上下文架构尚未转化为实际能力，以及具有时序中心性的合成数据可能比大规模真实世界数据更有效。证据尚不允许我们得出哪些特定架构创新将缩小人机差距、如何设计随时间保持信息的基准测试，或如何平衡固定预算和自适应评估设置。
6. 未解决的问题与决策关键差距

1. 如何设计随时间保持信息的基准测试：流行的基准测试会被优化并停止提供信息。会议提
出了模型进步与标注设计进步混为一谈的担忧，但没有提出解决方案，除了"将基准测试设
计为进化框架而非冻结的排行榜"。维持基准测试诊断价值的具体机制需要进一步开发。

2. 检索决策是否应该是基准测试或模型设计的一部分：会议讨论将此识别为未解决的问题。如果检索是基准测试的一部分，它可以标准化并公平比较。如果检索是模型设计的一部分，模型可以优化其检索策略，但这会将两个不同的能力混为一谈。这个决定影响我们实际测量的内容。



3. 是否应将歧义案例排除在评估之外：排除歧义案例可能使基准测试更容易但代表性较差。包括它们可能使评分不稳定。会议讨论没有解决这种权衡。对于可能存在多个看似合理答
案的反事实/对比问题，这尤其相关。

4. 如何评估真正的流式性能：VCBench的离线评估通过视频截断近似流式处理，可能高估流式性能，因为模型可以重新检查历史内容。开发防止向后引用同时保持实际可行性的评估协议是一个开放挑战。
5. 合成数据训练是否迁移到多样的视频领域：SynRL证明了从几何形状到人类活动识别的时序原语迁移，但对其他时序挑战的通用适用性仍有待证明。真实世界视频时序推理可能具有几何合成数据无法捕获的特征。
6. 如何在评估严谨性与实际可访问性之间取得平衡：基于组别的非线性评分（Video-MME-

v2）提供更准确的能力估计，但需要更多标注工作且不太直观。最小变化对设计（MVP）惩罚捷径利用，但对某些可能存在多个有效答案的问题可能过于严格。
7. 音频在视频时序推理中的作用：MMOU证明视听整合至关重要，但大多数基准测试排除音频。在保持实际标注成本的同时开发要求两个模态的基准测试是一个未解决的挑战。
8. 如何衡量推理是否反映真正的推理：会议提出根据证据锚点而非散文质量对推理进行评分，但实施这一点需要定义什么算作充分证据以及如何对部分或混合证据评分。

7. 建议的后续步骤
1. 为三个问题类别实施最小变化对评估：开发要求模型正确回答视觉相似但答案相反的配对
中两个视频的基准测试变体。这惩罚了基于表面视觉或文本线索的捷径利用。以MVP的
方法论为起点，但针对特定的问题类别进行调整（事件链接、状态追踪、反事实/对比）。

2. 开发无向后引用的流式评估协议：超越视频截断近似。设计要求模型在流式时间点维护预
测而不访问未来内容的评估。这解决了VCBench的局限性，并提供流式能力的更准确度量。

3. 实施带有证据锚点验证的混合推理评分：结合短推理生成与约束答案格式。根据证据锚点
而非散文质量对推理进行评分。这解决了更强的 LLM可能使输出听起来合理而时序证据仍然错误的担忧。开发定义充分证据和部分证据评分的协议。

4. 运行合成数据与真实世界训练数据的对照比较：遵循 SynRL的方法论，设计比较来自合成时序中心数据与大规模真实世界数据的时序推理改进的实验。专注于三个问题类别。测量向训练分布之外的多样视频领域的迁移。
5. 开发自适应上下文预算评估：实施两层评估方法（固定预算用于公平比较，自适应用于部署场景）。测量不同模型架构在各种上下文约束下的表现。这解决了会议洞察：上下文预算改变了任务的性质。
6. 研究视听状态追踪：开发需要视听信息进行状态维护的任务。MMOU证明视听整合至关重要，但明确测量这种能力的基准测试仍然缺乏。设计捕获视听状态变化的标注协议。



7. 将BenchScope方法论应用于视频基准测试：在投资新基准测试开发之前，使用有效维
度指标分析现有视频基准测试。识别哪些基准测试提供独立信号哪些是冗余的。使用 ED-
Greedy算法选择多样化评估套件。

8. 关键风险、注意事项与证据边界
1. 评估方法论风险：标准的逐题准确率显著高估模型能力 15-25%。基于传统评估指标的时序推理能力结论可能不可靠。改进声明可能部分反映基准测试特定优化而非真正的能力进步。
2. 捷径利用风险：MVP证明跨现有基准测试的系统性捷径利用。模型可能通过语言先验、

——单帧线索或局部视觉模式获得高分，而非真正的时序理解。这不是一个边缘问题 它显著影响大多数现有基准测试。
3. 长上下文架构风险：专用长视频模型在长达一小时的视频上表现接近随机。架构解决方案用于长上下文将转化为实际能力改进的假设没有当前证据支持。更简单的帧选择方法可能优于专用架构。
4. 合成数据迁移风险：SynRL证明了从几何形状到人类活动识别的时序原语迁移，但对多样化真实世界视频时序推理的通用适用性未经证实。在合成数据上训练可能改善类似合成的时序挑战的性能，同时无法泛化到自然视频。
5. 基准测试饱和风险：流行的基准测试会被社区优化并停止提供信息。报告的模型进步可能将实际能力进步与标注设计进步和基准测试特定优化混为一谈。评估生命周期为真正的能力评估创造了移动目标。
6. 视听整合差距：大多数基准测试排除音频，尽管有证据表明视听整合对逼真的视频理解至关重要。关于视频时序推理的结论可能无法迁移到音频可用且有信息量的设置。
7. 接地验证限制：混合评估方法（根据证据锚点的推理评分）在概念上是合理的，但在实践中有挑战性。定义充分证据和评分部分证据需要尚未标准化的仔细协议设计。
8. 时序位置敏感性：MMOU证明当相关证据出现在视频后期时准确率急剧下降。在短视频上表现良好的模型可能在长视频上失败，不是因为根本性的能力限制，而是因为证据如何跨视频持续时间分布。这在评估独立于位置效应的时序推理能力时造成了混淆因素。
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