
 

面向免训练视频问答的双重自适应冗余消除
*

方承炀,    朱    畅,    姜文晖,    方玉明,    鄢杰斌

(江西财经大学 计算机与人工智能学院, 江西 南昌 330013)

通信作者: 方玉明, E-mail: leo.fangyuming@foxmail.com

摘　要: 近年来, 免训练的视频问答模型因其即插即用的特性, 成为轻量级多模态推理研究的热点. 然而, 包含丰富

语义信息的高帧率视频往往具备天然的冗余性, 导致在时间维度上存在信息密度与计算效率之间的平衡问题, 传

统的采样策略容易受到噪声帧的干扰. 此外, 在复杂的动态场景中, 背景干扰物和局部身体部位等非目标区域会引

入空间特征偏差, 严重影响答案生成的可靠性. 为解决以上两个问题, 提出了双重自适应冗余消除 (dual adaptive

redundancy elimination, DARE)框架, 旨在通过时空冗余协同优化机制, 实现免训练范式下视频语义理解精度与答

案质量的系统性提升. 首先, 提出一种基于文本-视觉对齐与帧间语义一致的双关联时间采样方法, 通过双向交互推

理筛选视频关键帧序列, 并同步剔除与文本语境冲突的冗余帧. 其次, 引入一种动态空间采样方法, 从与提示相关

的热力图候选区域中提取最大连通语义区域, 以消除与问题无关的分散区域的干扰, 增强空间特征表达的紧密相

关性. 所提方法在 MSVD-QA、MSRVTT-QA、TGIF-QA 和 ActivityNet-QA 等广泛使用的数据集上进行了实验,

并在零样本 (zero-shot)设定下与 14个最新模型进行了对比评估. 实验结果表明, 所提方法在使用更少视频特征序

列的情况下实现了更具竞争力的性能. 可视化分析进一步验证了该方法在复杂场景中 (如多人交互和细粒度动作

识别)表现出更准确的时空定位能力. 所提出的双重自适应冗余消除框架通过协同优化时空冗余, 在免训练范式下

显著提升了视频问答任务的性能, 能够生成准确且高质量的答案, 展现出其在多模态视频理解中的应用潜力.
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Abstract:  In  recent  years,  training-free  video  question  answering  (VQA)  models  have  become  a  research  hotspot  for  lightweight
multimodal  reasoning  due  to  their  plug-and-play  nature.  However,  although  high  frame  rate  videos  contain  rich  semantic  information,  their
inherent  redundancy  leads  to  a  balance  problem  between  information  density  and  computational  efficiency  in  the  temporal  dimension,  with
traditional  sampling  strategies  being  susceptible  to  noise  frame  interference.  Furthermore,  in  complex  dynamic  scenes,  background  clutter
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and  local  body  parts,  as  non-target  regions,  introduce  spatial  feature  bias,  significantly  affecting  the  reliability  of  answer  generation.  To
address  these  two  issues,  this  study  proposes  a  dual  adaptive  redundancy  elimination  (DARE)  framework,  which  aims  to  systematically
improve  the  accuracy  of  video  semantic  understanding  and  answer  quality  in  the  training-free  paradigm  through  a  spatiotemporal
redundancy  collaborative  optimization  mechanism.  First,  a  dual-relation  temporal  sampling  method  is  proposed,  based  on  text-visual
alignment  and  inter-frame  semantic  consistency.  This  method  selects  key  frame  sequences  through  bidirectional  interactive  reasoning,  while
simultaneously  eliminating  redundant  frames  that  conflict  with  the  text  context.  Next,  a  dynamic  spatial  sampling  method  is  introduced,
which  extracts  the  largest  connected  semantic  region  from  candidate  regions  in  the  prompt-related  heatmap,  aiming  to  eliminate  scattered
non-target  regions  and  enhance  the  compactness  of  spatial  feature  representations.  Experiments  are  conducted  on  widely  used  datasets,
including  MSVD-QA,  MSRVTT-QA,  TGIF-QA,  and  ActivityNet-QA.  The  proposed  method  is  evaluated  in  a  zero-shot  setting  against  14
state-of-the-art  models.  The  results  show  that  the  proposed  approach  achieves  competitive  performance  with  significantly  fewer  video
feature  sequences.  Visual  analysis  confirms  that  the  proposed  method  exhibits  more  accurate  spatiotemporal  localization  abilities  in
challenging  tasks,  such  as  multi-person  interactions  and  fine-grained  action  recognition  in  complex  scenes.  The  proposed  DARE-VQA
framework  achieves  significant  improvements  in  video  question  answering  performance  by  collaboratively  optimizing  spatiotemporal
redundancy.  It  can  generate  accurate  and  high-quality  answers  within  the  training-free  paradigm,  demonstrating  its  potential  in  multimodal
video understanding.
Key words:  training-free; video question answering; dual-relation temporal sampling; dynamic spatial sampling; zero-shot

视频问答技术 [1–3]旨在赋予机器对多模态视频内容的语义理解与推理能力, 使其能够回答与视频内容相关的

问题. 这一任务已成为衡量多模态人工智能系统认知水平的核心标准之一. 尽管针对图像的视觉问答技术已经相

对成熟, 但针对视频的问答技术仍面临诸多独特挑战, 主要在于该技术需要同时建模视频中多帧图像的时间动态

变化与空间语义关联. 当前主流方法通常依赖于对大规模预训练视觉-语言模型 [4] (如 CLIP[5]模型)的端到端微调

策略来应对上述问题, 虽然这些方法在特定基准测试上取得了一定进展, 但是这种计算密集型的优化范式存在两

大瓶颈: 1)处理长视频序列需要高昂的训练成本 (需要在海量视频帧上优化复杂的时序关联模块), 严重限制了模

型的可扩展性; 2)视频内容分布的高度异构性 (如不同的视频在运动节奏、场景切换等方面高度多样), 显著削弱

了模型的跨领域泛化能力.
近年来, 免训练的视频理解模型因其即插即用的特性成为新兴的研究方向. 该范式通过冻结预训练的视觉-语

言模型, 并设计轻量化适配策略, 将原始视频帧序列转换为与模型兼容的输入表示, 从而避免了高资源开销的训练

过程. 例如 IG-VLM[6]和 FreeVA[7]等模型展示了将视频帧转换为符合高性能视觉-语言模型兼容输入格式并应用大

模型的潜力. 这些方法通过重构视频帧表示并结合轻量的时间推理模块, 成功减少了传统视频问答模型的计算开

销, 同时保持了与之相当的语义理解能力. 然而, 现有的免训练视频问答方法仍面临两个关键挑战.
挑战 1: 时序对齐失准 (temporal misalignment). 高帧率视频的冗余使得时间采样策略易受噪声干扰. 传统时间

采样方法, 如均匀采样或双流特征提取 (如 SF-LLaVA[8]), 无法有效处理视频段落中非均匀的语义分布. 近期如

Free Video-LLM[9]虽引入了基于提示引导的帧筛选方法, 但其未能建立文本语义与视频帧间的关系协同推理机制,
尽管提升了一定的帧选择相关性, 但其缺乏对文本语义与视频帧之间关系的协同建模与联合推理, 难以准确捕捉

问题所对应的关键帧. 以图 1中的场景 1为例, 面对问题“What is a family having?”, Free Video-LLM能够筛选出 3
张与问题较相关的帧图, 但其中第 3张帧明显与语义无关, 表现出帧选择偏差. 这种偏差正是由于缺乏对问题上下

文与视频语义之间一致性的建模, 导致模型可能选取非关键帧或遗漏关键动作片段, 从而影响最终的问答准确性.
挑战 2: 空间噪声干扰 (spatial noise interference). 在复杂视频场景中, 背景杂物和局部身体部位等无关区域可

能污染视觉特征表示. 现有方法通常采用全局池化的方式应对以上问题, 但是这会导致严重的信息损失, 或使用固

定尺寸的提示引导裁剪视频帧区域 (如 Free Video-LLM), 难以动态聚焦于与任务相关的语义区域. 这种缺陷在需

要精确空间定位的问题中尤为突出. 如图 1中的场景 2所示, 面对问题“How many higher officials meet in a room?”,
Free Video-LLM 根据问题与图像标记的相关性选取区域中心, 并在其周围构建固定长宽的矩形框. 然而, 该策略

将低相关甚至无关的图像区域一并选入, 另外问题相关的区域形状固定尺寸也并不合理, 导致模型生成错误答案.
这表明缺乏精细空间感知机制会使模型在处理目标计数、关系推理等任务时易受干扰区域误导.

本文提出了双重自适应冗余消除框架来应对上述挑战: 1)针对时序对齐失准问题, 框架设计双重关联采样策
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略. 该策略通过联合建模问题语义与视频帧间的关系图, 实现关键帧序列的精准筛选与动态修正, 在剔除冗余帧的

同时严格保持时序连贯性. 这一策略直接修复了图 1场景 1中 Free Video-LLM 的帧选择偏差, 通过帧间关系的自

适应推理消除错误帧, 最终得到时序连贯的关键帧序列. 2)针对空间噪声干扰问题, 框架引入动态空间采样策略.
该策略从提示相关热力图中提取最大连通区域, 既能有效消除零散噪声区域的干扰, 又能显著提升空间特征的语

义相关性. 此设计优化了图 1场景 2中 Free Video-LLM的固定尺寸裁剪缺陷, 通过自适应聚焦问题相关区域, 规
避了固定大小裁剪带来的噪声污染, 为精准空间定位任务提供可靠特征输入.
 
 

场景 1

场景 2

问题: What is a family having?

答案: Conversation

问题: How many higher officials

meet in a room?

答案: Two

图 1　当前存在的问题与挑战
 

本文所提方法在 4 个广泛使用且具有挑战性的数据集 (MSVD-QA[10]、MSRVTT-QA[11]、TGIF-QA[12]和

ActivityNet-QA[13])上进行了评估. 与 14个当前最先进的模型进行对比, 该方法在答案准确性和答案质量这两个广

泛采用的评估指标上均优于其他对比模型. 可视化分析进一步表明, 该模型能在复杂场景中准确定位关键时空线

索. 综上所述, 本文的主要贡献如下.
1)提出了一种双重关联采样策略, 联合建模问题语义与视频帧间关系, 实现更精准的关键帧筛选与修正. 消融

实验验证该方法相较于均匀采样和提示引导采样更加有效.
2)设计了一种基于最大连通区域提取的动态空间优化机制, 有效消除零散区域的空间噪声干扰, 增强目标区

域的语义相关性. 消融实验表明该机制优于全局池化与固定尺寸裁剪策略.
3)在 4个公开数据集上进行了大量实验, 结果显示本文方法在答案准确率和答案质量这两个常用指标上超越

了 14个当前最先进模型. 定性分析进一步验证了双重自适应冗余消除框架在复杂视频问答场景中的有效性.

 1   相关工作

 1.1   图像大语言模型 (Image-LLM)

近年来, 图像大语言模型 (Image-LLM)取得了显著进展, 主要得益于 CLIP引入了视觉与语言的共享表示空

间以及大规模语言模型 (LLM)的发展, 如 GPT[14]和 LLaMA[15]的发展. Flamingo[16]通过无缝集成视觉与语言模型,
在少样本任务中展现出强大的能力, BLIP-2[17]则利用轻量级的 Querying Transformer架构进一步推动了视觉与语

言模态的融合. 多模态指令优化进一步提升了图像大语言模型的表现. 例如, LLaVA[18,19]结合 GPT-4提升了多模态

指令数据生成与图文理解能力, InstructBLIP[20]则扩展了 BLIP-2的功能以适应更广泛的任务范围. MiniGPT-4[21]通
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过将视觉编码器与冻结的大语言模型对齐, 增强了图像描述与创意性故事生成的能力. 3D-LLM[22]将三维表示与

大语言模型相结合, 为图像语言模型在三维数据处理中的应用打开了新局面. 此外, MM1[23]通过消融实验揭示了

影响图像大语言模型性能的关键因素, Ferret[24,25]增强了模型处理物体框/形状模态的能力, 在多模态推理任务中表

现更佳. Qwen-VL[26]借鉴了 BLIP-2中的 Q-Former结构作为融合层 (fusion layer), 将视觉编码器输出的图像特征

与大语言模型的语义空间对齐.

 1.2   视频大语言模型 (Video-LLM)

虽然视频与图像同属视觉模态, 但视频作为图像在时间维度上的扩展, 不仅提升了信息密度, 还引入了时序特

性. 在图像大语言模型和大语言模型的基础上, 视频大语言模型也迅速发展. FrozenBiLM[27]首创了零样本视频问答

方法, 通过使用冻结的双向语言模型, 无需人工标注便达到了当时该任务的先进水平. VideoChat[28]和 Video-
LLaMA[29]使用双流架构处理音频与视频信号, 其中 Video-LLaMA在两个模态中均引入了 Q-Former, 而 VideoChat
则将视频标记特征与字幕感知工具结合, 并利用以视频为中心的多模态指令微调数据集进一步增强模型能力. Video-
ChatGPT[30]通过利用预训练视觉编码器提取视频的时空特征, 并将其投射到大语言模型的输入空间, 同时构建了包

含 10 万条视频指令问答对的高质量数据集. Chat-UniVi[31]通过动态视觉标记 (token) 统一了图像和视频特征表示;
而 PLLaVA[32]则通过引入了训练后权重融合机制, 以缓解多模态微调过程中模型遗忘的问题. 此外, LLaVA-NeXT-
Video[33]通过在视频数据上微调 LLaVA-NeXT[19]提升了其视频理解能力, 其 DPO版本进一步优化了模型响应, 使其

与模型反馈更加一致. TimeChat[34]结合了时间戳感知帧编码器与滑动式视频 Q-Former, 成为面向长视频理解的时间

敏感型多模态大语言模型. LLaMA-VID[35]引入了上下文标记与内容标记的双标记机制, 在处理长视频时有效降低了

视觉-语言模型的计算开销. Oryx[36]利用可变分辨率编码与动态压缩机制, 能够高效处理不同空间尺度与时间长度的

视觉数据, 显著提升了多模态大模型在图像、视频以及多视角 3D场景理解任务中的适应性与表现能力.

 1.3   免训练的视频大语言模型 (training-free Video-LLM)

近年来, 免训练 (training-free)的视频大语言模型逐渐受到广泛关注, 特别是在如何以最小的调整将现有图像

模型架构适配为视频输入方面取得了显著进展. IG-VLM[6]作为该领域的开创性工作, 将视频转换为单个复合图像

网格, 使高性能的视觉语言模型 (VLM)无需在视频数据上训练即可直接应用. FreeVA[7]探索了使用离线图像大语

言模型作为免训练视频助手的潜力, 并通过引入无参数的时间聚合模块, 在零样本视频问答任务中取得了强劲表

现, 甚至超越了一些经过视频微调的模型. SF-LLaVA[8]采用双流架构, 有效捕捉视频中的空间与时间特征, 在多个

视频基准任务上无需额外训练即实现具有竞争力的性能. Free Video-LLM[9]提出了一种提示引导的视觉感知框架,
将空间和时间维度进行解耦, 执行视频帧采样和问题感兴趣区域裁剪, 显著减少视觉标记的数量, 从而降低计算开

销. INTP-Video-LLMs[37]则利用视频标记重排序与免训练的上下文窗口扩展方法, 突破固定视频编码器的限制, 增
强了模型对长视频内容的理解能力. 此外, 该方法还引入了一种免训练的键值对缓存压缩机制, 在推理阶段有效降

低内存开销, 从而实现对长视频的高效处理.

 2   方　法

 2.1   总　览

本文提出了一种面向免训练视频问答的双重自适应冗余消除方法, 旨在提升免训练大语言模型在视频理解任

务中的表现. 整体架构如图 2(a) 所示, 包含以下 4 个核心模块: 1) 视觉编码器, 分别提取视频帧特征和文本特征;
2) 双关联时间采样模块, 利用文本与视频帧的关联性以及视频帧间的内在关系, 实现时间维度的降维采样; 3) 动
态空间采样模块, 结合提示信息动态优化视频帧的空间特征表达, 增强区域级别的表征能力; 4)大语言模型, 接收

优化后的视觉标记, 生成与文本标记一致的响应.
为了更清晰地展示方法流程, 首先介绍免训练视频大语言模型的整体框架, 该框架旨在将图像大语言模型 (如

CLIP) 的能力扩展至视频理解任务. 随后, 逐步介绍所提出的双关联时间采样模块和动态空间采样模块两个关键

模块的设计理念及其在视频理解中的具体作用.
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问题: How many higher

officials have a chat?

动态空间采样

图 2　模型总体框架图
 

 2.2   预备知识: 免训练视频大语言模型

免训练视频大语言模型是一种无需对数据进行进一步微调的技术, 通过基于预训练的图像大语言模型构建视

频理解模型. 其核心特点是避免训练过程, 直接利用已有的视觉语言模型进行视频处理.
V T {I1, I2, . . . , IN}给定一个视频  , 帧采样器从中均匀选取   帧组成图像序列  . 采样帧随后被送入基于图像的视觉

编码器 (如 CLIP-L)提取视觉特征: 

FV = E(I1, I2, . . . , IN) (1)

FV ∈ RT×N×D T N D

FV FV FT

其中, E 表示视觉编码器,  ,   是从视频中均匀选取的帧数量,   是每帧视觉标记的数量,   是标记维度,
 组成由所有的帧. 后将视频标注   和文本标注   送入 LLM中以产生响应: 

Y = LLM([FV ,FT ]) (2)

H,W,C

H,W T,H,W,C

T 2 H2W2 T ·H2W2

这个简单的流程直观而有效, 被广泛运用 [7–9]. 然而, 与图像大语言模型相比, 视频大语言模型的计算复杂度显

著增加. 在图像大语言模型中, 模型仅需处理二维图像数据, 其输入维度为 ( ), 计算复杂度主要受空间维度

( )的影响. 而在视频大语言模型中, 输入数据由多个时间帧组成, 维度扩展为 ( ), 这要求模型不仅要

处理空间信息, 还需建模时间维度上的依赖关系. 因此, 为了捕捉时间维度上的动态变化, 视频模型通常引入时间

建模模块, 如 3D卷积或时序 Transformer, 这会显著提高计算开销. 例如, 时间维度上的自注意力机制的计算复杂

度为 O( ), 整体复杂度也从图像模型中的 O( )增加至 O( ). 因此, 如何对视频帧进行合理的时间采

样和空间降维, 以减少计算量、降低算法复杂度并提升算法效率, 成为提升免训练的视频大语言模型性能的关键.

 2.3   双关联时间采样 (dual-relation temporal sampling)

实验动机: 视频通常以高帧速率捕获, 导致相邻帧之间存在大量冗余信息. 对于视频问答任务而言, 需在保留

关键信息的前提下减少帧数. 与现有方法 (例如每个视频片段采样一帧 [6]、采样稀疏聚合、密集聚合 [7]、均匀时

间采样 [8]、局部聚类 [38]和基于提示的时间采样 [9])不同, 我们提出了一种双关联时间采样策略. 该方法不仅结合了

任务或问题的文本上下文, 还能够在推理过程中动态调整图文关联性不匹配的帧. 例如, 在图 1场景 1中, 视频展
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示了一个家庭的惬意聊天. 对于问题“What is a family having?”, 传统的基于提示的时间采样方法虽然选取了 3个
与问题高度相关的帧, 但第 3帧并非所需的关键帧. 在这种情况下, 利用视频帧之间的内在语义关系, 从其他候选

帧中识别出更合适的替代帧. 该模块通过联合考虑文本与视频帧之间的相关性以及帧与帧之间的语义一致性, 有
效解决了时间维度下采样过程中的效率与准确性问题, 从而保证所选信息的完整性与相关性.

设计方案: 在时间维度上, 首先利用提示信息来引导选择与其最相关的时间帧. 具体来说, 使用与视觉编码器

(如 CLIP)对齐的文本编码器 E 提取问题提示的特征: 

FV = E(Q) (3)

Q FQ ∈ RD

Fcls ∈ RT×D

提示序列   将被表示为一个向量  . 通过视觉编码器处理后, 视频帧的视觉标记不仅捕捉了各帧内部

的信息, 还与提示特征处于同一子空间中. 然后, 通过全局平均池化提取视觉特征  , 得到每一帧的表示.
接下来, 计算每帧视觉特征与提示特征之间的相关性得分 (即余弦相似度): 

cosIQi (Fcls
i ,FQ) =

Fcls
i∥∥∥Fcls

i

∥∥∥
2

· FQ∥∥∥FQ

∥∥∥
2

(4)

i = 1,2, . . . ,T f ∈ RT k

t T − k− t

其中,   表示帧的时间索引. 根据相似度得分, 将帧   按相似度降序排列, 并划分为   个与提示最相

关帧、  个中等相关帧以及   个低相关帧 (被丢弃).
在根据提示特征选择出相关帧后, 还需考虑帧与帧之间的关系. 具体地, 计算帧与帧之间的余弦相似度: 

cosIIi, j(Fcls
fi
,Fcls

f j
) =

Fcls
fi∥∥∥Fcls

fi

∥∥∥
2

·
Fcls

f j∥∥∥∥Fcls
f j

∥∥∥∥
2

(5)

k k−1接着, 在前   个高相关帧中, 识别出与其他帧相似度最低的帧. 我们计算每个帧与其他   个帧的相似度总和: 

sthrowi =

k∑
j=1, j,i

cosIIi, j(Fcls
fi
,Fcls

f j
) =

Fcls
fi∥∥∥Fcls

fi

∥∥∥
2

·
k∑

j=1, j,i

Fcls
f j∥∥∥∥Fcls

f j

∥∥∥∥
2

(6)

m f ′ k−m t

m fi (i = k+1,k+2, . . . ,k+ t) f ′ f ′
然后, 丢弃其中   个与其他帧间相似度最低的帧, 剩余帧记为  , 数量为  . 接下来, 从中等相关的   帧中

补充   帧 (编号为  ), 要求这些帧不与   中的帧重复. 选择方式如下, 计算候选帧与   中

所有帧的相似度总和: 

sfilli =

k−m∑
j=1

cosIIi, j(Fcls
fi
,Fcls

f ′j
) =

Fcls
fi∥∥∥Fcls

fi

∥∥∥
2

·
k−m∑
j=1

Fcls
f ′j∥∥∥∥Fcls

f ′j

∥∥∥∥
2

(7)

sfilli m f ′ f best最后, 依据   的得分, 从候选帧中选择   个与   不重复的帧, 得到最终选中的关键帧集合  . 如图 1场景 1

中, 使用双关联时间采样策略后, 对于问题“What is a family having?”, 本文的方法可以有效地保证筛选出的视频帧

之间保持语义相关性, 同时与问题保持语义一致性.

 2.4   动态空间采样 (dynamic spatial sampling)

实验动机: 视频帧中包含丰富的空间信息, 但这些信息往往也包含噪声和冗余. 在视觉问答任务中, 不同的问

题需要关注不同的关键区域. 现有方法通常采用最大池化提取全局特征 [7], 或基于提示词进行固定大小的空间采

样 [9], 但这些方式可能无法很好地适应不同的问题需求. 为了解决这一问题, 我们提出了一种动态空间采样策略.
如图 1场景 2所示, 对于问题“How many higher officials meet in a room?”, 基于提示词的固定空间采样方法可以在

视频帧中突出相关区域, 但左侧分散的区域并不是目标区域, 甚至可能对答案的准确性产生负面影响. 因此, 我们

进一步精细化采样策略, 通过剔除无关区域, 以获得更精确的关注区域. 本模块分析与提示高度相关的区域, 提取

最大连通区域, 并对视频帧的空间特征表示进行动态优化.

FVi ∈ RN×D

FIR ∈ RH×W×D

设计方案: 为适应不同任务, 模型需要聚焦于特定空间区域以生成有效回答. 为此, 提出利用提示信息引导视

频中的兴趣区域 (region of interest, RoI)选择. 具体而言, 对于单帧视频的视觉特征标记  , 我们将其重塑

为空间形式  , 其中 H×W 表示特征图的空间尺寸. 对于空间位置 (h, w)上的特征向量, 我们计算其与提
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示特征的相关性得分 (余弦相似度), 公式如下: 

cosPQh,w(FIR
h,w,FQ) =

FIR
h,w∥∥∥FIR

h,w

∥∥∥
2

· FQ∥∥∥FQ

∥∥∥
2

(8)

1 ⩽ h ⩽ H 1 ⩽ w ⩽W n {(h1,w1),

(h2,w2), . . . , (hn,wn)} n = αHW 0 ⩽ α ⩽ 1

其中,   且  . 根据这些相似度得分, 选取得分最高的前   个标记, 其对应的位置集合为: 
, 其中  ,  . 这些位置用于确定兴趣区域的中心坐标及形状.

在特征图上对这些高相关标记的位置分布进行分析, 提取出最大连通区域 e 的中心坐标, 通过该连通区域内

所有标记的位置平均计算得出: 

hc =
1
ne

ne∑
i=1

hei (9)
 

wc =
1
ne

ne∑
i=1

wei (10)

ne ei i FIR其中,   为最大连通区域中的标记数量,   表示第   个标记在特征图   中的位置. 同时, 兴趣区域的高与宽由该连

通区域的最大垂直与水平跨度决定: 

H′ = He
max (11)

 

W ′ =We
max (12)

He
max We

max其中,  、  分别是连通区域在垂直和水平方向的最大跨度. 根据计算得到的中心坐标和区域大小, 我们从帧

的特征图中裁剪出兴趣区域, 并将其重新调整为一组标记向量, 作为视频与提示词对齐的表示.
最后, 这些紧凑的视觉标记与文本提示标记结合, 作为大语言模型的输入. 通过这种方法, 免训练的视频大模

型可以使用更少的标记表示视频, 从而显著提升推理效率. 如图 1场景 2中, 使用动态空间采样策略后, 模型可以

关注不同尺寸的感兴趣区域, 更加精准地获取与问题有关的视觉信息.

 3   实　验

 3.1   实验准备

1)基准评测: 本文对提出的方法在多个开放式视频问答基准数据集上进行了全面评估. 开放式视频问答基准

数据集包括MSVD-QA[10]、MSRVTT-QA[11]、TGIF-QA[12]和 ActivityNet-QA[13], 主要用于评估模型生成自由形式

答案的能力.
2)评估指标: 在评估过程中, 本文采用了 GPT辅助评测方法, 分别从答案的准确性 (答案正确或错误)和质量

(评分范围为 0–5分)两个维度进行量化评估. 为保证评估结果的公平性与一致性, 本文遵循 FreeVA、SF-LLaVA
和 Free Video-LLM等工作的方法, 统一使用 GPT-3.5-Turbo-0125作为评估模型.

3)实验细节: 遵循 SF-LLaVA和 Free Video-LLM等工作, 实验中本文采用 LLaVA-v1.6模型, 分别选用了 7B
和 34B 两种规模模型作为基础框架. 视觉和文本编码器均采用 OpenAI 的 CLIP-L-14 模型, 预训练权重从

HuggingFace获取. 输入视频被统一调整为 336×336的分辨率, 每帧图像被划分为 24×24的标记网格. 为提升模型

对长序列的处理能力, 本文将 LLaVA-v1.6中旋转位置编码的缩放因子设为 2, 以支持最长为 8 192标记的上下文

长度. 所有实验使用 PyTorch框架实现, 在保持基础模型预训练权重不变的前提下仅对超参数进行了适度调整.

 3.2   主要实验结果

开放式视频问答任务的设置方式与 Free Video-LLM[9]保持一致, 模型选取 3帧双关联时间采样帧特征、5帧
均匀时间采样帧特征及 50帧密集聚合采样帧特征, 其中双关联时间采样帧特征与均匀时间采样帧还会经动态空

间采样处理以降低冗余噪声. 开放式视频问答任务的实验结果如表 1和表 2所示. 表中每个单元格中的两个数字

分别表示“准确率/分数”. 加粗的数字表示在免训练方法中性能最佳的结果. 表 2 的大语言模型均采用 CLIP-L 视

觉编码器. 我们提出的模型在零样本视频问答任务中展现出了显著的性能提升. 具体而言, 通过利用不同规模的大

语言模型, 我们的模型在多个基准测试中均优于现有的零样本方法.
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表 1　各类视频语言模型在 70亿参数开放式视频问答任务上的性能对比
 

类别 模型
大模型
规模 (B) 视觉编码器

Open-ended VideoQA (准确率 (%)/分数)
MSVD-QA MSRVTT-QA ActivityNet-QA TGIF-QA

训练微调过的模型

Video-LLaMA[29] 7 CLIP-G 51.6/2.5 29.6/1.8 12.4/4.1 －

Video-LLaVA[39] 7 ViT-L 70.1/3.9 59.2/3.5 45.3/3.3 70.0/4.0
Vista-LLaMA[40] 7 CLIP-G 65.3/3.6 56.3/3.5 48.3/3.3 －

VideoChat[28] 7 CLIP-G 56.3/2.8 45.0/2.5 26.5/2.2 34.4/2.3
VideoChat2[41] 7 CLIP-L 75.3/4.1 59.3/3.9 49.1/3.4 －

Video-ChatGPT[30] 7 CLIP-L 74.3/3.9 62.3/3.7 50.2/2.3 －

VideoLLaMA 2[42] 7 CLIP-L 70.9/3.8 － － －

PLLaVA[32] 7 CLIP-L 76.6/4.1 62.0/3.5 56.3/3.5 77.5/4.1

免训练模型

FreeVA[7] 7

CLIP-L

73.8/4.1 60.0/3.5 51.2/3.5 －

DeepStack-L[43] 7 76.0/4.0 － 49.3/3.1 －

IG-VLM[6] 7 78.3/4.4 63.7/3.4 54.3/3.4 73.0/4.0
SF-LLaVA[8] 7 79.1/4.0 65.8/3.4 55.5/3.4 78.7/4.2

Free Video-LLM[9] 7 78.2/4.0 65.6/3.6 54.8/3.4 77.8/4.1
本文方法 7 79.4/4.1 66.5/3.6 54.9/3.4 78.9/4.1

  

表 2　各类视频语言模型在 340 亿或更大参数开放式视频问答任务上的性能对比
 

类别 模型
大模型
规模 (B)

Open-ended VideoQA (准确率 (%)/分数)
MSVD-QA MSRVTT-QA ActivityNet-QA TGIF-QA

训练微调过的模型

VideoLLaMA 2[42] 46.7 70.5/3.8 － 50.3/3.4 －

LLaVA-NeXT-Video[33] 34 － － 58.8/3.4 －

LLaVA-NeXT-DPO[33] 34 － － 64.4/3.6 －

免训练模型

LLaVA-NeXT-Image[33] 34 73.8/4.1 60.0/3.5 51.2/3.5 －

IG-VLM (LLaVA-v1.6)[6] 34 79.6/4.1 62.4/3.5 58.4/3.5 79.1/4.2
SF-LLaVA-34B[8] 34 79.3/4.1 67.0/3.7 58.8/3.5 80.2/4.3
Free Video-LLM[9] 34 79.2/4.1 67.2/3.7 58.9/3.5 79.8/4.3

本文方法 34 79.7/4.1 67.2/3.7 59.0/3.5 80.9/4.3
 

在使用 7B 规模大语言模型时, 模型在视频时序采样和自适应空间采样方面取得显著改进, 这得益于视频帧

与提示信息之间以及视频帧与整段视频之间的高效关联建模. 例如, 相较于 Free Video-LLM方法, 我们的模型在

MSVD-QA 数据集上准确率提升了 1.2%, 达到了 79.4% 的准确率, 同时答案质量得分也从 4.0 提升到了 4.1; 在
MSRVTT-QA基准测试上准确率提升 0.9%, 达到了 66.5%的准确率. 此外, 通过对视频帧与提示词及整体视频之

间的强关联建模, 我们的方法在快速路径 (fast pathway)中实现了高效筛选与优化. 与 SF-LLaVA相比, 该方法在

TGIF-QA上准确率提升了 0.1%, 达到了 78.9%. 由于我们的方法在零样本视频问答任务中具备强大的知识迁移能

力, 因此该方法在不需要额外训练的前提下, 依然表现出与经过训练的视频问答模型相媲美的性能.
在使用 34B规模 LLM时, 本文所提的方法在多个任务上进一步超越其他最先进的方法. 在MSVD-QA数据

集上与 Free Video-LLM方法对比, 准确率提升了 0.5%, 达到了 79.7%. 在MSRVTT-QA数据集上准确率与当前最

先进的方法持平. 在 ActivityNet-QA 数据集上准确率达到 59.0%. 在 TGIF-QA 数据集上, 相比于最先进的 SF-
LLaVA-34B方法, 准确率提升了 0.7%.

通过使用不同规模的大模型作为基础框架在多个视频问答数据集上进行公平对比实验, 我们的方法在多个数

据集上达到最先进的水平, 这证明了我们所提方法的有效性.

 3.3   消融实验

为验证本文模型中各个模块的有效性和高效性, 本文在MSVD-QA数据集上进行了消融实验, 所有实验均基
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于 7B规模的 LLaVA-v1.6模型进行.
 3.3.1    双关联时间采样的有效性

为评估双关联时间采样方法在时间维度的有效性, 设计了一系列消融实验, 结果如表 3所示. 主要对比的几种

方法包括: 均匀时间采样 (基线方法)、基于提示引导的时间采样、双关联时间采样、均匀+提示引导采样组合、

均匀+双关联采样组合. 现有相关模型的时间采样方案可作为参考, 其中 IG-VLM 采用 6 帧均匀采样, FreeVA 采

用 50 帧均匀采样后对每一帧特征进行密集聚合, SF-LLaVA 采用 10 帧均匀采样与 50 帧密集聚合, Free Video-
LLM 采用 3 帧均匀采样、5 帧提示引导时间采样和 50 帧密集聚合. 为保证消融实验的公平性, 实验首先在相同

的 3帧采样条件下比较不同方法的性能, 随后再比较不同方法组合后的性能变化情况.
 
 

表 3　双关联时间采样策略的消融实验
 

方法 高相关帧数 中等相关帧数 调整帧数 最终帧数 MSVD-QA (%)
仅均匀时间采样 － － － 3 71.7

仅提示引导时间采样 3 － － 3 75.0
双关联时间采样 3 7 1 3 75.6

均匀+提示引导时间采样 3 7 1 6 76.9
均匀+双关联时间采样 3 7 1 6 77.3

 

首先, 均匀时间采样方法选取了 3 帧并使用 864 个视觉标记, 在 MSVD-QA 任务中实现了 71.7% 的准确率,
作为对比基线. 接着, 提示引导的时间采样方法同样选取 3帧和 864个视觉标记, 但其准确率提高至 75.0%, 表明

结合提示信息来引导时间采样过程能够有效提升模型性能. 随后, 对提示引导时间采样方法进行了进一步优化.
在 3帧中剔除图像关联性最弱的一帧, 并从提示相关性较高的 3帧和中等相关性的 7帧中筛选出相似度最高的非

重复帧. 该优化方案使得准确率进一步提高至 75.6%, 表明双关联时间采样能够根据问题需求, 选取更合适的视频

帧, 从而提升问题解答的准确性. 最后, 将均匀时间采样与双关联时间采样相结合, 选取 6帧并使用 1 728个视觉标

记, 最终得分提升至 77.3%. 进一步提升了模型性能, 验证了混合策略的有效性.
 3.3.2    动态空间采样的有效性

为验证动态空间采样在空间维度的作用, 设计了一系列消融实验, 结果如表 4所示. 实验包含 4种配置: 仅使

用均匀时间采样、使用双关联时间采样、在双关联时间采样基础上进行提示引导的空间采样和在双关联时间采

样基础上进行动态空间采样, 具体结果如下.
 
 

表 4　动态空间采样策略的消融实验
 

方法 RoI比率 最终帧数 平均视觉标记 MSVD-QA (%)
均匀时间采样 － 3 864 71.7

双关联时间采样 － 3 864 75.6
双关联时间采样+提示引导的空间采样 0.6 3 513 74.9

双关联时间采样+动态空间采样 0.6 3 500 75.7
 

在使用均匀时间采样的方法时, 最终选取了 3 帧视频帧, 一共使用了 864 个视觉标记, 达到了 71.7% 的准确

率. 在使用双关联时间采样方法时, 同样选取 3帧视频帧以及使用 864个视觉标记, 最终准确率为 75.6%. 在同时

使用双关联时间和动态空间采样时, 将 RoI裁剪比率设为 0.6, 仍选取 3帧视频帧, 视觉标记减少至 500, 准确率提

升至 75.7%. 与“双关联时间采样+提示引导的空间采样”方案相比, 提出的方案不仅减少了 13个平均视觉标记, 准
确率还提升了 0.8%. 结果表明, 双关联时间采样结合动态空间采样不仅显著减少了视觉标记数量, 同时也保持了

整体性能, 充分验证了这两种模块的有效性及协同作用.
 3.3.3    RoI比率消融实验

为了进一步分析动态空间采样中 RoI比率对模型性能的影响, 该实验仅使用双关联时间采样以及动态空间采
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样, 使用 3帧视频帧, 选用 Free Video-LLM模型结果作为对比基线, 实验结果如图 3所示. 观察结果如下: 当 RoI
比率为 0.4时, 视觉标记数约为 360个, 在MSVD-QA数据集上准确率为 73.1%, 而 Free Video-LLM模型能够达

到 74.1%的准确率, 这是因为 RoI比率很小的情况下动态空间采样关注视频的位置是变化的, 而 Free Video-LLM
模型以视频帧中心点为筛选区域中心; 当增加 RoI比率到 0.5时, 视觉标记数约为 408个, 准确率提升至 74.4%, 超
过了相同设置的 Free Video-LLM模型性能; 继续增加 RoI比率到 0.6及以上时, 尽管视觉标记数量增加, 但是模

型性能趋于稳定, 准确率在 75.5%–75.8%之间浮动. 这表明, 更大的 RoI比率虽能覆盖更多的空间信息, 但当 RoI
比率超过一定阈值 (如 0.6)后, 性能提升的边际效益变小. 综上所述, 实验充分表明合理优化 RoI比率对于提升视

频问答性能至关重要, 并进一步验证了我们提出的提示引导采样策略在提升视觉标记效率和模型准确率方面的有

效性.
 
 

73.1

0.4 0.5 0.6 0.7

RoI 比率
0.8 0.9 1.0

74.1

76.0

75.5

75.0

74.5

74.0

M
S

V
D

-Q
A

 准
确
率

 (
%

)

73.5

73.0

74.4

74.9

75.7
75.5 75.6

75.8
75.6

75.0

本文方法
Free Video-LLM

74.8

74.2

图 3　RoI比率的影响
 

 3.4   视频问答可视化分析

前文图 1展示了本文提出的双关联时间采样与动态空间采样方法, 与 Free Video-LLM 方法在两个典型场景

中的对比示例. 在场景 1中, 利用双关联时间采样策略, 模型能够有效筛选出与提示语高度相关的 3帧图像, 剔除

原方法中误选的第 3帧语义不符图像, 并从其他相关帧中补充选取更具代表性的图像, 从而提升时间采样的语义

一致性. 在场景 2中, 借助动态空间采样机制, 模型在提示引导下首先定位出相关的图像标记区域, 并进一步基于

语义相关性动态划分空间区域, 聚焦于与任务最相关的视觉区域, 从而得到更精确的空间采样结果.
我们还展示了一些来自视觉问答任务复杂场景的可视化案例, 以更直观地体现我们方法的优势, 如后文图 4

所示. 具体来说: 在图 4(a)中, 本文模型采用了双关联采样策略, 整合了视频帧中的关键信息, 进一步优化了视觉信

息与文本信息的对齐, 准确捕捉到了包含黑板的视频帧以及后续视频帧中男子的姿势、办公环境以及正在进行的

讲解动作. 在图 4(b) 中, 模型的动态空间采样策略优化了对视频帧中关键区域的关注, 精准提取了手机的手势和

方向盘的握法, 并通过对视频上下文的分析, 成功推断出该男子正在演示使用语音识别控制技术进行电话通信. 在图 4(c)
中, 模型高精度地选择了与问题相关的关键帧, 提供了更具上下文准确性的推理, 成功推断出马正在训练场或围栏

内奔跑, 突出展现了马的运动细节. 在图 4(d)中, 模型对情感和动作均作出精准判断, 给出了丰富且细腻的情感描

述, 展示了其在处理复杂场景时的优势.

 3.5   算法复杂度分析

表 5呈现了各模型在免训练视频问答任务中的算法复杂度对比结果, 仅包含推理阶段分析, 因该任务无需训

练过程. 表中推理速度指标定义为处理所有视频的总时间除以视频总数, 数值越低表明模型推理效率越高. 从结果

可见, 在所有免训练视频问答模型中, FreeVA 以 2.72 s 的推理速度表现最优, IG-VLM 以 2.94 s 次之, 而本文方法

的推理速度为 3.64 s, 处于中等水平. 这一结果与本文方法的设计理念密切相关, 通过双关联时间采样实现时间维

度的精确筛选与修正, 同时借助动态空间采样完成空间维度的冗余降维, 在有效提升任务性能的前提下, 保持了模

型推理复杂度的可控性.
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(a) 场景 1: 男子伏案讲解

(c) 场景 3: 马匹场地奔跑  

(b) 场景 3: 驾车语音通话 (d) 场景 4: 卡通形象互动

图 4　零样本视频问答可视化及对比
 
 
 

表 5　算法复杂度分析表
 

模型 推理时间 (s)↓

IG-VLM[6] 2.94
FreeVA[7] 2.72

SF-LLaVA[8] 3.75
Free Video-LLM[9] 3.47

本文方法 3.64
注: 加粗字体表示最优结果, “↓”表示数值越低越好

 4   总　结

在免训练视频问答 (VQA)任务中, 存在两个主要挑战: 时序对齐失准和空间噪声干扰. 为了解决这些问题, 我
们提出了一种基于双重自适应冗余消除的免训练视频理解框架. 通过构建文本语义与帧间关系的联合推理机制,
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实现了关键帧序列的自适应选择和误差修正, 既减少了计算冗余, 又保持了时间动态的完整性. 此外, 提出的动态

空间采样策略有效抑制了空间噪声干扰, 增强了目标区域的语义相关性. 我们在 4个广泛使用的公开数据集上进

行了大量实验. 结果表明, 在定量分析中, 该方法在准确率和质量指标上显著优于 14个最新比较模型. 可视化结果

展示了模型在复杂场景中 (如多人交互和细粒度动作)依然能准确定位时空关键信息. 然而, 现有方法在处理长视

频时仍面临视频理解的瓶颈. 未来工作将探索时序跳跃采样策略, 以进一步提升模型对视频叙事结构的理解能力.
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