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摘要
视频已成为互联网上的主要通信和创意表达媒介，带动了高质量视频生产的迫切需求。Vidi 模型不断朝下一
代视频创作方向演进，在多模态时序检索（TR）中实现了最先进的性能。Vidi2 是其第二代版本，通过细粒
度时空定位（STG）深化视频理解，并在视频问答（VQA）中扩展了能力，实现真正的多模态推理。给定文
本查询，Vidi2 既能定位对应的时间戳，也能在该时间范围内识别目标对象的边界框。这种端到端的时空定位
能力打开了复杂剪辑场景的应用空间——如情节理解、自动镜头切换等。为评测 STG 在真实场景中的表现，
我们推出新基准 VUE-STG，在视频时长、查询格式、标注质量和评测指标上都超越了现有 STG 数据集。同
时，我们将 VUE-TR 升级为 VUE-TR-V2，提升了视频长度和查询分布的均衡性。Vidi2 在 VUE-TR-V2 和
VUE-STG 上超越 Gemini 3 Pro Preview 和 GPT-5 等领先专有系统，在视频问答上与相近规模的开源模型
相当。最新的 Vidi2.5 采用强化学习训练，大幅增强了 STG 能力，TR 和视频问答性能也优于前代。本次
更新还推出 Vidi2.5-Think 用于复杂情节推理。我们提出新基准 VUE-PLOT 来评测情节理解，包含「人
物」和「推理」两个赛道。Vidi2.5-Think 在细粒度人物识别上超越 Gemini 3 Pro Preview，在复杂情节推
理上相当。此外，我们在一个具有挑战性的真实应用——视频剪辑规划上展示了 Vidi2.5 的实力。后训练变体
Vidi-Edit 生成结构化剪辑计划，指定叙事结构、音频属性和视觉剪辑意图，证明了模型在复杂实际任务中
的价值。

∗完整贡献者名单见第 7 节。
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图 1: 所提基准上的时空定位和时序检索结果。
1 引言
视频作为多模态媒介，已是在线通信和信息共享的主要渠道。但对多数用户来说，尤其在移动设备上进行修
剪和编辑时，生成高质量视频仍然困难。Vidi [17] 首版本在文本、视觉和音频模态中展示强大的时序理解，
显示了自动视频修剪和理解的潜力。为构建能处理复杂编辑的下一代视频创作系统，Vidi 不断演进，增强多
模态感知和推理。

第二代版本——Vidi2 [18]，首次实现了端到端时空定位（STG）——既识别文本查询对应的时间段，也
定位这些帧内相关对象的空间位置。现有学术模型 [5, 6, 9, 10, 13, 20] 和最先进的工业系统（如 Gemini 3
Pro Preview [1, 3] 和 GPT-5 [11]）都不能用统一文本格式生成这样的细粒度结果（见图 1）。如图 2 所示，查
询「a man standing up from a kneeling position（一个人从跪姿站起来）」是个困难情景——黑暗中有多个人
物。Vidi2 准确定位了时间范围，用精确边界框在端到端框架中将目标人物与他人区分。这要求深入理解所
述动作的视觉和时序动态。这种细粒度时空感知展现了 Vidi2 在高级编辑工作流中的潜力——如情节级理解、
自动多视角切换、构图感知重帧等。

Query (Vision, sentence): The man who is standing up from a kneeling position.
Predicted Tubes:              
00:01:01: (0.452, 0.355, 0.530, 0.652)
00:01:02: (0.491, 0.371, 0.551, 0.627)
00:01:03: (0.491, 0.285, 0.562, 0.633)

00:00:3800:00:00 00:01:01 00:01:02 00:05:48

Ground-truth Tubes: 
00:01:01: (0.462, 0.391, 0.537, 0.657)
00:01:02: (0.494, 0.375, 0.557, 0.659)
00:01:03: (0.494, 0.281, 0.569, 0.660)

图 2: 时空定位查询示例及其对应的时间范围和目标轨迹（带边界框的时间戳，以黄色显示）。边界
框采用百分比坐标表示。示例视频总时长为 387 秒（即 06:27），查询已转换为名词式格式。面部区
域已模糊处理以保护隐私。

为评测真实场景中的时空定位（STG），我们推出新基准 VUE-STG，视频时长从 10 秒到 30 分钟，远
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00:18.10 00:19.01 01:38.26 01:39.02

{Video} Locate all the speaking characters and corresponding lines in this clip.

1. Oh, we‘re walking this way again. Yay. (00:18.20 - 00:19.65). BBoxes: [ 00:18.10: (0.225,0.117,0.295,0.367), 00:19.01: (0.42,0.03,0.514,0.352) ]

2. Would be nice to leave with it. (01:37.49 - 01:39.0). BBoxes: [ 01:38.18: (0.223,0.242,0.317,0.538), 01:39.02: (0.227,0.235,0.319,0.527)]

Input :
Output:

Oh, we‘re walking this way again. Yay. Oh, we‘re walking this way again. Yay. Would be nice to leave with it. Would be nice to leave with it. 

Input : {Video} What is the direct and immediate causal result of J. Daniel Atlas creating a loud diversion by hitting 
the large metal gong at 1:46?
A. It triggers a silent alarm that alerts a special response team to their location.
B. It serves as a pre-arranged audio signal to their getaway driver waiting outside the building.
C. It shatters the nearby glass partitions, creating a new and unexpected escape route for the team.
D. It draws the attention of the guards, providing cover for the other Horsemen to conceal the card.
...

Output: <thinking>…</thinking> The correct anwser is D. It draws the attention of the guards, providing cover for the 
other Horsemen to conceal the card.

Fine-Grained Perception and Understanding:

High-Level Plot Reasoning:

图 3: VUE-PLOT 中的情节理解和推理任务示例。「人物」赛道需要密集的说话者定位和语音识别，
而「推理」赛道通过多选视觉问答来评测叙事理解、人物关系和编辑技术。说话者的脸部和说话内
容在视频中展示以便更好地可视化。

超现有 STG 数据集 [2, 14, 23, 24]。VUE-STG 包含更长的视频和轨迹标注、更复杂的多模态查询（常含音
频线索辅助定位）。所有时间戳和边界框都精确手工标注，确保时空对齐可靠。同时，我们升级 VUE-TR 为
VUE-TR-V2，增加了人工编写的自由形式查询，视频长度分布更加均衡（长视频和超长视频比例提升），使
任务更贴近实际且有挑战。

Vidi2 在 VUE-STG 上超越了 Gemini 3 Pro Preview 和 GPT-5，展现大型多模态模型中最先进的时空
定位。相比前代，Vidi2 在时序检索中也大幅进步，尤其在长视频上。在 VUE-TR-V2 上，它在「中等」到
「超长」视频类别上超越 Gemini 3 Pro Preview∗和 GPT-5，印证了其时序推理的领先性。此外，Vidi2 拓展
到通用视频问答，迈向具有强大时空感知的全面视频理解基础模型。

最新的 Vidi2.5 在第 1、3.3、4.4、5 节引入重大更新，介绍新模型、基准和应用。补充结果见第 2、4
节。基础 Vidi2.5 模型采用多模态强化学习（RL）训练和可验证奖励，提升了 STG、TR 和视频问答的性能。
为在复杂场景（如情节理解）中增强多模态推理，我们推出推理模型 Vidi2.5-Think。受 DeepSeek-R1 [7] 和
OpenAI o1 [8] 启发，Vidi2.5-Think 支持推理时缩放以生成更高质量响应。与此不同，Vidi2.5-Think 用可验
证奖励和生成式奖励预测的组合优化，特别针对视频中的细粒度细节捕捉和复杂情节推理。

我们推出新基准 VUE-PLOT 全面评测细粒度感知和高级情节理解。VUE-PLOT 包含「人物」和「推
理」两个赛道。「人物」赛道基于真实世界视频，要求模型密集定位说话人并识别说话内容，评测细粒度人物

∗请注意，Gemini 3 Pro 在时序检索上相比 Gemini-2.5-Pro-0325 有显著改进。
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感知。「推理」赛道针对高级情节理解，通过多选视觉问答挑战模型对叙事动态、人物关系和编辑技术的推
理。Vidi2.5-Think 在人物定位和语音识别上超越 Gemini 3 Pro，在复杂情节推理上相当。

除了模型和基准外，Vidi2.5 还应用于实际视频创作工作流。我们将视频剪辑规划作为代表应用，通过
后训练变体 Vidi-Edit 实现——它将原始视频资产和可选用户意图转换为结构化剪辑计划。计划明确指定叙
事结构、旁白内容、音频属性和视觉剪辑意图，作为下游创作的高级规范。这展示了 Vidi2.5 如何支持标准
视频理解之外的复杂真实视频编辑工作流。

2 模型概览
Vidi2 基于 Vidi [17] 进行重大升级——在架构、训练数据和任务能力上都有提升，最重要的是加入了时空定
位（STG）和视频问答（VQA）。这些改进共同实现了跨文本、视觉和音频模态的细粒度多模态理解。

架构： Vidi2 采用 Vidi [17] 的多模态架构，用于联合处理文本、视觉和音频，在编码器和 LLM 主干（如
Gemma-3 [15]）中加入关键增强。本报告所有结果基于 12B 参数配置。为在不同长度视频上实现稳健性能，
我们重设自适应 token 压缩策略，平衡短视频和长视频的表示效率。单个图像视为 1 秒的无声视频，实现了
图像和视频输入的统一编码。

训练数据： Vidi2 采用与前代 Vidi 类似的训练管道，但扩展了数据量和多样性。合成数据对覆盖和稳定
性至关重要，但增加真实视频比例显著提升了所有视频任务的性能。时序检索监督微调（SFT）数据集在质
量和数量上都得到扩展。同时，我们在 SFT 中引入通用问答数据，强化了模型的开放式推理能力，提升了
在高光检测、密集描述和视频摘要等下游应用上的多功能性。为了在可验证任务上进行 Vidi2.5 的 RL 训练，
我们还收集了额外的人工标注数据。

时空定位： 为支持新增的时空定位（STG）能力，我们在所有训练阶段引入了任务特定数据。我们利用现
有图像级空间定位数据集合成大规模时空视频定位对，有效连接了空间和时序对齐。同时，我们策划了大量
真实世界视频 STG 标注，这对模型以高精度定位时间范围和边界框至关重要。

视频问答： 前代 Vidi [17] 验证了时序感知多模态对齐训练对时序检索的价值（见 [17] 第 4 节）。Vidi2 进
一步验证了这种对齐策略对通用视频问答的推广性。通过在后训练阶段加入视频问答数据，Vidi2 能以高准
确度回答视觉和听觉问题。我们观察到，扩展多模态对齐数据持续改善了整体视频问答性能。

推理模型： Vidi2.5 引入推理模型 Vidi2.5-Think，通过推理时缩放增强视频中的情节推理。Vidi2.5-Think
使用基于 VERL [12] 的自定义强化学习框架训练。训练数据包含多样化多模态指令示例，涵盖视频感知、音
频理解、叙事理解和摄影编辑技术——既有多选视觉问答，也有开放式推理任务。模型采用可验证奖励和语
言模型评审相结合的方式优化，评估推理预测、生成响应及其一致性的质量。
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3 评测基准
为全面评估 Vidi2 的性能和泛化能力，我们考虑三类代表性的视频理解任务：时空定位（STG）、时序检索
（TR）和视频问答（VQA）。前两类任务采用我们新提出的基准进行评测（VUE-STG 和 VUE-TR-V2），用
于评估真实视频剪辑和理解场景中的细粒度时序和时空推理能力。对于视频问答任务，我们采用广泛使用的
公开基准，包括 LVBench [19]、LongVideoBench [21] 和 VideoMME [4]。所有视频问答数据集均采用多选题
格式，保证多模态推理性能评测的标准化、客观性和可复现性。这些基准构成统一且全面的评测框架，涵盖
检索、定位和视频推理。我们进一步引入 VUE-PLOT 与 Vidi2.5 配套，用于真实视频剪辑场景中的复杂剧
情理解。

3.1 VUE-STG

我们引入 VUE-STG，一个新的 Video Understanding Evaluation（视频理解评测）基准，专门设计用于推
进真实场景中的 Spatio-Temporal Grounding（时空定位）。VUE-STG 克服了以往学术基准的四个关键不足
[2, 14, 23, 24]：视频时长、查询格式、标注质量和指标设计。我们对所有真值标签进行人工精心标注，相比
现有基准实现更准确、更一致的标签质量。

Duration Category
Ultra-short Short Medium

Total
< 1 min 1− 10 mins 10− 30 mins

# Videos 126 294 562 982
# Queries (Tubes) 206 461 933 1,600

# Boxes 1,063 3,741 7,343 12,147
Video Hours 0.82 26.28 177.69 204.79

表 1: 所提 VUE-STG 基准的视频时长分布。该基准涵盖宽泛的视频长度范围，从极短（< 1 分钟）
片段到中等（10− 30 分钟）视频，使得能够在多样化的真实场景中全面评估模型性能。

3.1.1 数据分布

VUE-STG 基于 VUE-TR [17] 构建，采用公开视频，标注数据向开放研究社区提供。如表 1 所示，该基准包
含 982 个视频、1, 600 个查询，总时长超过 204.79 小时。它支持属性分层以实现细粒度性能分析，具体包括
以下几个维度。

• 视频时长。与短视频为主的现有数据集不同，VUE-STG 的视频长度从 10 秒到 30 分钟，覆盖真实场
景的绝大部分时长范围。我们按 VUE-TR [17] 将视频分为三个均衡的桶：极短（< 1 分钟）、短（1− 10

分钟）和中等（10− 30 分钟）。
• 查询。 VUE-STG 的每个查询都经过人工仔细验证，清晰指向视频中的目标对象，消除定位中的语义
歧义。当描述涉及多个对象时，我们调整措辞明确指向目标对象。例如，面对” 一个球员被装上救护
车” 这样的模糊表述，我们改为” 球员被装入的救护车” 或” 被装入救护车的球员”，具体取决于指代对
象。这种标注策略消除语义歧义，确保查询与对象指代的可靠性。
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Object Size
Small
< 10%

Medium
10%− 30%

Large
> 30%

# Queries (Tubes) 746 511 343

表 2: VUE-STG 基准中标注时空管的对象大小分布。对象大小定义为每个时空管内的平均边界框
面积，按视频帧面积归一化。

Tube Duration
Micro-Short

< 3s

Ultra-Short
3s−10s

Short
10s−60s

# Queries (Tubes) 179 1013 408

表 3: VUE-STG 基准中标注时空管的时序时长分布。时空管涵盖从短暂时刻（< 3 秒）到较长活动
（10–60 秒）的时序范围，能够对时序定位性能进行细粒度分析。

• 时空管。每个目标对象按每秒 1 帧的频率标注为时空管，确保长视频中定位的一致性。对象大小统计
基于每个时空管的平均边界框面积计算，呈现均衡分布（表 2）。时空管时序时长同样呈现多样性分布
（表 3）：大部分跨度为 3-10 秒，也包含短暂事件和长时间活动，支持全面评测。
值得特别说明：VUE-STG 中不是所有时空管都在时序上严格连续。实际场景中，目标对象因镜头切
换、遮挡或场景转换而消失。我们刻意保留这种时序分割的时空管，反映真实的视频动态。这使模型
能在更逼真的长视频场景中接受评测，其中对象间歇性地进入和离开视野。

3.1.2 评测指标

我们采用 时序定位准确率和 时空定位准确率两项指标评估模型性能。时序指标衡量预测时间跨度与真值标
注的对齐程度；时空指标评估预测边界框随时间的定位精度。所有结果均报告为 VUE-STG 测试集的样本级
平均值。其中，vIoU 为主排名指标，综合捕捉时序和空间对齐准确率。

时空管表示。时空管表示为随时间变化的边界框：

B(t) =
(
x0(t), y0(t), x1(t), y1(t)

)
, (1)

其中 (x0(t), y0(t)) 和 (x1(t), y1(t)) 分别为左上和右下坐标。设 Bpred(t) 和 Bgt(t) 分别为预测和真值时空管，
定义在时序支撑集 Tpred, Tgt ⊂ R 上。时序轴通过均匀采样离散化，采样率统一为每秒 1 帧。

边界框交并比（bIoU）。我们将下式定义为两个边界框 B1 和 B2 之间的空间重叠指标

bIoU(B1, B2) =
Area(B1 ∩B2)

Area(B1 ∪B2)
(2)
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时序指标： 时序定位指标评估预测时间区间与真值的对齐程度，包括 tIoU、tP 和 tR。设 T∩ = Tpred ∩Tgt

和 T∪ = Tpred ∪ Tgt。时序精确率（tP）衡量预测时间跨度与真值的重叠程度，召回率（tR）衡量真值被预测
覆盖的程度：

tP =
|T∩|

|Tpred|
, tR =

|T∩|
|Tgt|

.

时序交并比（tIoU）以交并比的形式衡量预测和真值时间区间的对齐程度：

tIoU =
|T∩|
|T∪|

.

时空指标： 时空指标评估模型在整个视频中定位目标对象的能力，包括 vIoU、vIoU-Int.、vP 和 vR。
帧级交并比。对于任意 t ∈ Tpred ∪ Tgt，我们定义帧级交并比为

IoUt =


bIoU

(
Bpred(t), Bgt(t)

)
, t ∈ T∩,

0, 其他,

其中 T∩ = Tpred ∩ Tgt 是时序交集。
时序交集上的累积交并比。在 T∩ 外，IoUt = 0，故累积交并比简化为在 T∩ 上的求和：

S =
∑
t∈T∩

IoUt.

时空精确率和召回率（vP 和 vR）。分别衡量预测和真值时间跨度上的平均帧级交并比：

vP =
S

|Tpred|
, vR =

S

|Tgt|
.

时序并集上的空间交并比（vIoU）。对时序并集 T∪ = Tpred ∪ Tgt 上的帧级交并比求平均，评估任一时空管存
在时间范围内的时空准确率：

vIoU =
S

|T∪|
.

时序交集上的空间交并比（vIoU-Int.）。为完整起见，我们还计算两个时空管都定义的时间区间上的平均交
并比：

vIoU-Int. = S

|T∩|
.

3.2 VUE-TR-V2

基于 VUE-TR [17] 的框架，我们推出改进版 VUE-TR-V2，提供更均衡的视频长度分布和更优质的查询标注。

数据分布： 如表 4 所示，VUE-TR-V2 保持与 VUE-TR 相当的视频数量，但总时长从 107.87 小时增至
311.11 小时，翻倍扩展。模态和格式分布（图 5）与原始基准保持一致。VUE-TR-V2 增加了长视频和超长
视频的比例，形成更均衡的长度分布，覆盖电影混编、长视频等多样化真实场景，打破短片段主导的局面。

评测指标： 沿用 VUE-TR [17] 基准，评测指标采用时序维度精确率、召回率和交并比（IoU）的 AUC 分
数，分别记为第 4 节的 P̄、R̄ 和 ¯IoU。其中， ¯IoU 为主排名指标。

7



66.0

230.0

315.0

197.0

39.0
63.0

150.0 150.0

50.0
15.0

0

50

100

150

200

250

300

350

 Ultra-Short
<1 min

  Short
1-10 mins

 Medium
10-30 mins

 Long
30-60 mins

 Ultra-long
>60 mins

# 
V

id
eo

s

VUE-TR-V2 VUE-TR

图 4: VUE-TR-V2 和 VUE-TR 基准之间的视频分布对比。
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图 5: VUE-TR-V2 基准中查询模态和格式的分布。
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Duration Category
Ultra-short Short Medium Long Ultra-long

Total
< 1 min 1− 10 mins 10− 30 mins 30− 60 mins > 60 mins

# Videos 66 230 315 197 39 847
# Queries 134 390 430 426 220 1,600

Video Hours 0.74 19.85 97.08 145.95 47.50 310.72

表 4: 所提 VUE-TR-V2 评测基准中视频的时长分布。数据集涵盖宽泛的视频长度范围，从极短
片段（< 1 分钟）到超长视频（> 1 小时），能够在多样化的真实场景中全面评估时序检索模型。
VUE-TR-V2 的总视频时长（310.72 小时）是之前 VUE-TR 基准视频时长（107.87 小时）的 2.8 倍
以上。

Duration
Character Reasoning

# Videos # Segments # Bboxes # Videos # QAs
<90s 34 547 1276 7 65
90-150s 248 5630 13422 56 521
150-210s 235 6517 15944 58 488
>210s 29 860 2441 16 140
Total 546 13554 33083 137 1214

表 5: VUE-PLOT 基准的数据分布统计。该基准涵盖了从短片段（< 90s）到较长序列（> 210s）的
多样化视频时长范围，「人物」赛道的总视频时长为 22.45 小时，「推理」赛道为 6.11 小时。这种全
面覆盖使得能够在各种时序尺度上进行稳健的模型评测。「人物」赛道提供细粒度的定位标注（段
落和边界框），而「推理」赛道通过多个领域的复杂推理任务挑战模型。

3.3 VUE-PLOT

55.8%30.8%

8.1%
5.2%

Speech Duration

<2s 2-4s 4-6s >6s

26.1%

21.6%

19.8%

19.1%

13.4%

Task Type

Knowledge Audio
Perception Narrative
Filming

51.1%
41.3%

7.6%

Object Size

Small (<5%)
Medium (5-20%)
Large (>20%)

图 6: VUE-PLOT 基准 Character（角色）赛道的言语时长分布（左）和边界框面积分布（中），以
及 Reasoning（推理）赛道的任务类型分布（右）。
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VUE-PLOT 的 Character（角色）赛道是细粒度视频理解的基础，包含 546 个视频，总时长 22.45 小
时。视频分为四个时长区间确保时序多样性（表 5）：< 90 秒、90-150 秒、150-210 秒和 > 210 秒，中间区间
分布均衡。该基准进行密集标注，包含 13, 554 个言语片段和 33, 083 个边界框。片段时长主要集中在短长度，
需要精确时序定位（图 6 左）。边界框涵盖多种尺度：小 51.1%（< 5% 面积）、中等 41.3%（5%-20% 面积）、
大 7.6%（> 20% 面积）（图 6 中），对模型尺度鲁棒性构成挑战。

Reasoning（推理）赛道为高级推理场景设计，从 137 个视频（总时长 6.11 小时）的多样子集派生 1, 214

个问答对。问题分布于五种任务类型（图 6 右）：Narrative and Structural Understanding（叙事和结构理解）、
Perception and Understanding（感知和理解）、Professional Filming and Editing Techniques（专业拍摄和剪
辑技术）、Social Cognition and Knowledge Integration（社交认知和知识整合）、Speech, Audio, and Sound
Effect Reasoning（言语、音频和音效推理）。这种多样性覆盖多个认知维度。文本复杂度高：平均问题 24.8

字、平均选项 24.5 字，需要强大的多模态推理能力。

评测指标： 我们采用不同指标评估模型在剧情理解和推理上的性能。
时序定位交并比（tIoU）用于评估预测和真值转写文本片段间的时序对齐准确率。基于时序交并比（IoU），
每个包含相关说话角色的真值片段与至多一个预测片段匹配。时序定位分数为所有匹配片段对的平均交并比：

tIoU =
1

Nmatch

Nmatch∑
i=1

IoU(sgt
i , spred

i ).

词错误率（WER）衡量在正确时序定位下的语音转写质量。连接所有匹配的真值片段和对应预测文本，计算
其间的词错误率：

WER =
S +D + I

N
,

其中 S、D、I 分别为替换、删除、插入次数，N 为真值转写文本字数。
边界框交并比。对于包含空间标注的匹配转写片段，使用边界框交并比评估视觉定位准确率。真值和预测框
基于最小时间戳差异进行时序对齐（设置为 20 毫秒），为每对匹配框计算交并比。最终分数为所有匹配框的
平均边界框交并比：

sIoU =
1

Nbox

Nbox∑
j=1

IoU(bgt
j , bpred

j ).

多选视频问答准确率。在多选设置中评估高级剧情理解，衡量模型的答题准确率。模型从固定选项集中选择
一个答案，准确率定义为预测答案与真值完全一致的问题所占比例：

AccMC =
1

Nq

Nq∑
i=1

I
(
apred
i = agt

i

)
,

其中 Nq 为多选问题总数，apred
i 和 agt

i 分别为第 i 题的预测和真值答案，I(·) 为指示函数。

4 实验
为了验证 Vidi2 的有效性，我们在三个代表性任务上评测了模型：时序检索、时空定位和视频问答。前两个
任务在自建基准 VUE-TR-V2 和 VUE-STG 上测试，后者采用公开的视频问答数据集 [19, 21, 4] 评估通用多
模态理解能力。VUE-PLOT 用于评测 Vidi2 及竞争模型的复杂情节理解能力。
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4.1 时空定位
我们在 VUE-STG基准上对比 Vidi2与领先的大型多模态模型（LMM），包括 Gemini 3、GPT-5和 Qwen3-VL。
系统预测完整的时空管，因此我们从时间和空间两个维度分析其表现。指标定义见第 3.1.2 节。

Vidi2 在所有时间和时空指标上均达到最优性能，全面超越 Gemini 3、GPT-5 和 Qwen3-VL。这表明该
模型不仅时序定位更准确，空间定位在整个视频序列上也显著更优。

4.1.1 LMM 推理设置

为确保公平比较，我们设计了任务对齐的提示词和标准化的输出格式，使所有模型都在一致的设置下执行时
空定位。Vidi2 将时空管输出为离散、归一化的边界框序列，每个时间戳一帧；其他 LMM 则根据各自 API
以不同形式生成时间预测。下面详述各模型的输入、提示词和输出配置，以及如何统一转换预测为标准化表
示以实现一致评测。

Gemini 3 输入/输出格式： 我们评测 Gemini 3 Pro Preview 模型，该模型通过 URL 接受视频输入。
设计的提示词指示模型输出包含时间戳和边界框的 JSON 数组：

Answer with timestamps and bounding boxes and do not output explanation.
Output only a JSON array.
Timestamp format: MM:SS with zero-padding (00-59 for MM and SS).
Bounding box format: [x0, y0, x1, y1] with values in [0, 1000] normalized to the video frame.

Example:
[{"timestamp":"00:30", "box_2d":[100, 200, 300, 400]},
{"timestamp":"05:00", "box_2d":[150, 250, 350, 450]}]

What are all the timestamps and positions corresponding to the text query:
"yellow school bus which parked on street near the tree with yellow leaves"?

提示词遵循 Gemini API 官方指南：MM:SS 时间戳格式基于视频理解规范 †，[0, 1000] 坐标系则按图像
理解文档定义 ‡。

GPT-5 输入/输出格式： GPT-5 API 不支持直接视频输入，改为支持每次最多 120 帧的图像序列。采
样规则如下：1）视频短于两分钟时，以 1 FPS 提取帧，与 Vidi2 输入配置一致；2）长视频统一二次采样以
满足 120 帧限制。GPT-5 提示词如下：

Given the frames of video, please find all the objects corresponding to the text query:
"yellow school bus which parked on street near the tree with yellow leaves".

Output only a JSON array.
†https://ai.google.dev/gemini-api/docs/video-understanding
‡https://ai.google.dev/gemini-api/docs/image-understanding
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Frame index format: 0-based integer.
Bounding box format: [x0, y0, x1, y1] with normalized value in 0.000 ~ 1.000

Example:
[{"frame": 3, "box": [0.051, 0.252, 0.323, 0.954]},
{"frame": 5, "box": [0.372, 0.353, 0.634, 0.955]}].

模型输出采样帧的边界框。

Qwen3-VL 输入/输出格式： Qwen3-VL 的测试参考官方博客§的时空定位示例和手册¶的交错时间
戳-图像模式，对 Qwen3-VL-32B-Instruct 进行评测。

按照手册约定，将视频转换为采样帧序列，提示词交错显式时间戳指示符（如 “<0.0 seconds>”）和相
应的帧图像。所有时间戳-图像对后，追加文本定位查询：

Given the query "yellow school bus which parked on street near the tree with
yellow leaves", for each frame, detect and localize the visual content described
by the given textual query in JSON format. If the visual content does not exist in
a frame, skip that frame.

Output Format: [{"time": 1.0, "bbox_2d": [x_min, y_min, x_max, y_max]},
{"time": 2.0, "bbox_2d": [x_min, y_min, x_max, y_max]}, ...].

Qwen3-VL 输出单位为秒的时间戳，边界框坐标在 [0, 1000] 整数范围内，与 Gemini API 一致。

时间和空间归一化： 四个模型的时间定位信号表示互不兼容。为实现公平比较，将所有预测统一转换为
秒：1）Gemini 3 的 MM:SS 时间戳解析转换为秒；2）GPT-5 的帧索引按采样策略映射为秒；3）Qwen3-VL
直接以秒报告，无需转换。转换后，所有时间戳四舍五入到整数秒，得到一致的每秒表示。

空间归一化将所有边界框映射到 [0, 1] 共享坐标系。Gemini 和 Qwen3-VL 的 [0, 1000] 坐标除以 1000 归
一化，GPT-5 已生成归一化坐标。最终得到统一的空间表示，用于计算所有空间和时空指标。

4.1.2 性能评测

时间性能： 表 6 汇总了不同视频长度、真值时间时长和对象大小下的时序定位结果。Vidi2 在所有条件下
均优势明显，达到最高的时间精确率（73.00）、召回率（59.80）和 IoU（53.19）。差距在中等长度视频上最为
显著，Gemini 3 Pro Preview、GPT-5 和 Qwen3-VL-32B 均显著下滑。这表明 Vidi2 即使在长视频或细粒度
时间条件下也能稳健地进行时间对齐。

时空性能： 表 7 展示了时空定位的准确性。Vidi2 在所有类别上依然最优，vP 为 44.56、vR 为 36.32、
vIoU 为 32.57，在交集指标 vIoU-Int 上更具优势（60.30）。这表明该模型不仅识别准确的时间范围，空间定

§https://qwen.ai/blog?id=qwen3-vl
¶https://github.com/QwenLM/Qwen3-VL/blob/main/cookbooks/video_understanding.ipynb
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Major Type Category Metric(%) Vidi2.5 Vidi2
Gemini 3
Pro Prev.

GPT-5
Qwen3-VL

-32B

Overall Overall
tIoU 58.34 53.19 27.50 16.40 25.91
tP 72.14 73.00 51.91 38.29 45.29
tR 68.00 59.80 35.26 19.53 39.19

Video Length

Ultra-Short
(< 1m)

tIoU 73.13 61.43 38.68 64.66 54.33
tP 85.99 85.04 58.91 78.34 76.54
tR 79.89 66.80 52.29 75.80 69.22

Short
(1− 10m)

tIoU 65.31 61.48 35.39 19.73 38.97
tP 79.40 81.83 66.49 43.86 58.66
tR 74.04 68.36 43.59 24.27 57.27

Medium
(10− 30m)

tIoU 51.63 47.27 21.13 4.10 13.19
tP 65.48 65.98 43.15 23.86 30.45
tR 62.38 54.01 27.37 4.77 23.64

Tube Duration

Micro-Short
(< 3s)

tIoU 53.40 47.24 25.92 16.70 24.44
tP 59.48 56.49 37.06 30.61 44.74
tR 68.44 59.78 39.66 20.95 35.75

Ultra-Short
(3s−10s)

tIoU 58.60 54.66 29.51 17.63 25.80
tP 71.01 73.13 51.77 38.17 46.23
tR 68.25 60.85 38.03 21.22 40.21

Short
(10s−60s)

tIoU 59.84 52.14 23.20 13.23 26.85
tP 80.49 79.93 58.71 41.25 43.23
tR 67.17 57.18 26.43 14.72 38.18

Object Size

Small
(< 10%)

tIoU 56.35 51.46 28.35 17.57 26.01
tP 71.05 70.79 52.00 40.94 46.46
tR 65.55 57.94 37.16 20.46 38.99

Medium
(10%− 30%)

tIoU 60.98 54.51 27.23 16.66 26.85
tP 73.98 73.85 51.58 36.91 45.04
tR 71.15 61.56 34.41 20.04 40.76

Large
(> 30%)

tIoU 58.72 54.97 26.06 13.49 24.32
tP 71.78 76.55 52.23 34.77 43.18
tR 68.62 61.21 32.38 16.76 37.29

表 6: VUE-STG 基准上的时序定位结果。报告时间精确率（tP）、召回率（tR）和交并比（tIoU）。
tR 和 tIoU 在真值管上取平均，tP 在预测管上取平均。结果按视频长度、标注管时长和对象大小进
一步分组。
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Major Type Category Metric(%) Vidi2.5 Vidi2
Gemini 3
Pro Prev.

GPT-5
Qwen3-VL

-32B

Overall Overall

vIoU 38.64 32.57 4.61 5.47 5.12
vIoU-Int. 64.84 60.30 16.59 33.64 18.47

vP 47.26 44.56 8.95 13.01 8.61
vR 44.71 36.32 5.71 6.50 7.49

Video Length

Ultra-Short
(< 1m)

vIoU 48.25 36.70 7.77 20.60 11.30
vIoU-Int. 64.42 57.86 19.44 31.36 20.56

vP 56.17 50.06 12.44 25.19 16.11
vR 52.05 39.46 9.96 23.98 13.95

Short
(1− 10m)

vIoU 45.23 39.62 6.36 6.86 8.63
vIoU-Int. 67.78 62.97 18.45 34.45 21.01

vP 54.68 52.41 12.36 14.97 12.37
vR 50.60 43.45 7.61 8.43 12.56

Medium
(10− 30m)

vIoU 33.27 28.18 3.05 1.44 2.02
vIoU-Int. 63.29 59.37 14.33 34.52 15.08

vP 41.63 39.46 6.49 8.47 4.75
vR 40.18 32.10 3.84 1.68 3.55

Tube Duration

Micro-Short
(< 3s)

vIoU 33.35 27.96 3.93 5.60 4.31
vIoU-Int. 59.05 57.28 12.98 32.95 16.06

vP 36.98 33.25 5.85 10.52 8.10
vR 41.31 34.74 5.20 6.74 5.34

Ultra-Short
(3s−10s)

vIoU 39.22 34.01 4.79 5.74 4.57
vIoU-Int. 65.73 60.98 16.30 33.40 17.32

vP 47.10 45.17 8.66 12.90 8.07
vR 45.32 37.52 6.08 6.94 7.15

Short
(10s−60s)

vIoU 39.54 31.03 4.48 4.76 6.85
vIoU-Int. 64.99 59.83 18.43 34.27 22.45

vP 52.19 48.00 11.03 14.14 10.16
vR 44.67 34.01 5.01 5.29 9.27

Object Size

Small
(< 10%)

vIoU 29.08 23.31 2.33 3.66 1.49
vIoU-Int. 49.86 44.13 7.90 21.38 5.88

vP 36.20 32.08 4.36 9.06 2.73
vR 33.25 25.71 2.85 4.18 2.17

Medium
(10%− 30%)

vIoU 46.08 39.42 5.83 7.34 7.08
vIoU-Int. 73.99 71.21 20.41 42.19 23.65

vP 55.33 52.97 10.92 15.93 11.29
vR 53.37 44.44 7.16 8.69 10.20

Large
(> 30%)

vIoU 48.38 42.50 7.77 6.61 10.09
vIoU-Int. 82.82 77.22 30.22 48.08 38.02

vP 59.32 59.14 15.86 16.96 17.08
vR 56.74 47.29 9.78 8.27 15.00

表 7: VUE-STG 基准上的时空定位结果。报告时空精确率（vP）、召回率（vR）和交并比（vIoU
和 vIoU-Int.）。vR 和 vIoU 在真值管上取平均，vP 在预测管上取平均。vIoU-Int. 仅在与真值管重
叠的预测管上计算。结果按视频长度、标注管时长和对象大小分组。
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图 7: VUE-TR-V2 基准上时序检索的整体性能曲线。我们报告了不同模型在各种阈值下的准确性。

位也在整个管内保持一致。Vidi2.5 通过强化学习训练进一步提升 vIoU 至 6.07%。相对而言，Gemini 3 Pro
Preview、GPT-5 和 Qwen3-VL-32B 在长视频或小对象上严重退化，空间跟踪在扩展时间范围上不稳定。

4.2 时序检索
与 Gemini 3 Pro Preview[3] 和 GPT-5[11] 等三个最先进的专有模型对比。这些模型因性能强、模式支持广
泛，成为实际应用中的有力基准。

最新 Gemini 3 Pro Preview 原生支持’∗.mp4’ 视频输入，最长超过 2 小时。相比早期 0325 版，新版本稳定
遵循时序检索任务，输出 HH:MM:SS 格式的时间戳。示例提示词如下：

Answer with time ranges and do not output explanation. What are all the time ranges
corresponding to the text query: "QUERY"?.

最新 GPT-5 API 不支持音频，改为以 1 FPS 提取帧作为输入。参考 Vidi[17] 设计包含上下文示例的提示词，
确保输出仅为帧索引范围。示例指令如下：

The input images are frames from a video. Output the frame indexes that correspond
to the text query: "QUERY". Only output the index range, for example, 2-4, 6-8.

GPT-5 稳定遵循该提示词，生成干净可解析的帧范围，随后转换为时间间隔进行评测。

表 8 按长度、查询格式和模式子集呈现详细结果。Vidi2 在总体 IoU 上显著领先 Gemini 3 Pro Preview 和
GPT-5（> 10%），在大多数子集上的 IoU、精确率和召回率也均出色。更高的总体 IoU 得分确保自动视频编
辑和修剪应用中有更好的用户体验。

图 7 展示了不同指标的 ROC 曲线，Vidi2 在全阈值范围内的 IoU、精确率和召回率均超过所有竞争对手。这
体现了该模型在细粒度时间理解上的优势，是实际视频编辑任务的核心能力。Vidi2.5 通过强化学习进一步
提升总体 IoU。
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Category Metric(%) Vidi2.5 Vidi2
Gemini 3
Pro Prev.

GPT-5

Overall

¯IoU 49.62 48.75 37.58 17.15
P̄ 59.78 62.45 48.61 29.64
R̄ 71.09 64.93 56.30 26.63

Ultra-Short (< 1m)

¯IoU 57.60 59.09 56.72 41.08
P̄ 66.81 69.76 68.56 63.84
R̄ 80.66 82.48 75.22 48.19

Short (1− 10m)

¯IoU 50.63 49.01 49.40 26.52
P̄ 63.61 65.38 61.83 41.64
R̄ 73.31 66.05 74.93 38.91

Medium (10− 30m)

¯IoU 51.06 51.05 40.56 11.28
P̄ 59.94 63.42 50.48 20.51
R̄ 73.55 67.91 63.69 21.50

Long (30− 60m)

¯IoU 48.54 48.15 26.20 9.39
P̄ 56.96 60.54 36.73 20.21
R̄ 68.90 62.56 39.36 16.05

Ultra-Long (> 60m)

¯IoU 42.22 38.65 21.19 12.49
P̄ 53.86 54.55 32.18 21.49
R̄ 60.73 50.98 30.11 22.27

Keyword

¯IoU 48.56 47.73 38.41 23.17
P̄ 59.64 63.21 52.43 41.07
R̄ 70.63 63.72 56.00 32.59

Phrase

¯IoU 51.22 50.11 37.84 17.02
P̄ 61.66 63.80 48.94 29.18
R̄ 73.10 67.07 57.40 25.88

Sentence

¯IoU 48.83 48.17 36.73 12.92
P̄ 58.07 60.59 45.51 22.26
R̄ 69.47 63.75 55.46 23.04

Audio

¯IoU 45.64 46.90 33.27 6.93
P̄ 54.26 57.51 39.42 12.16
R̄ 71.94 67.09 58.26 23.21

Vision

¯IoU 52.77 51.04 39.54 20.62
P̄ 61.37 63.12 52.16 35.78
R̄ 73.13 66.94 54.76 26.85

Vision+Audio

¯IoU 47.65 46.81 37.26 17.85
P̄ 60.51 64.03 48.66 30.17
R̄ 68.13 61.38 57.26 28.04

表 8: VUE-TR-V2 基准上各模型的性能，涵盖多种评测属性。P̄ 和 R̄ 分别为精确率和召回率的
AUC， ¯IoU 为预测与真值时间范围交并比的 AUC，定义见 [17]。GPT 模型通过 Azure API 评测，
Gemini 模型通过官方 Google API 评测。Gemini 3 Pro（Preview）直接上传完整视频（无大小限
制），GPT-5 受 Azure API 的 120 帧限制；超过 120 秒的视频统一采样 120 帧。
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4.3 通用视频问答
Vidi2支持视频问答，这是相比前代Vidi模型的重大进展。在三个代表性基准 LVBench [19]、LongVideoBench [21]
和 VideoMME [4]上评测了模型和主流多模态模型。Vidi2在通用视频问答上落后于领先的专有模型 Gemini-
2.5-Pro [3]，但与规模相当的开源模型 Qwen2.5-VL-7B [16] 相比具有竞争力。这表明 Vidi2 有扎实的多模态
推理能力，尽管主要针对检索和定位任务优化。

LVBench [19] LongVideoBench [21] VideoMME [4]
Gemini-2.5-Pro [3] 78.7 84.3 -
Qwen2.5-VL-7B [16] 45.3 54.7 65.1

Vidi2 45.8 57.1 63.5
Vidi2.5 45.2 58.9 63.6

表 9: 在流行基准上的视频问答性能。

09:56

Scan the video and extract a number of highlight segments, specifying their 
timestamps. Output highlight with title in English language.

Sure, here is the highlight with title.

This Bunny's Morning 
Routine is... Different 🐰

This Bunny's DIY Project is 
a Little... Aggressive 🔨

00:32-00:54

When You're Trying to Be Quiet But 
Your Friends Won't Leave You Alone 🐿

02:10-02:45 04:09-04:41

图 8: 精彩片段提取应用示例。

强大的时间建模能力使 Vidi2 能适配精彩片段预测等下游任务。给定长视频，模型自动生成多个精彩片
段及简洁标题，用户可直接发布短片。如图 8 所示，生成的标题与视频内容紧密对齐，展示了时间精准性和
语义理解。类似地，如图 9 所示，模型也能为长视频生成带总结和标题的章节。

4.4 情节理解与推理
LMM 推理设置。针对 VUE-PLOT 的角色赛道，设计了任务对齐的提示词和结构化的输出格式，促使多语
言大模型（MLLM）在执行主动说话人转写和人脸跟踪时生成稳定可解析的输出。这确保了与 Vidi2.5 的公
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09:56

Segment this video into logical chapters with timestamps and titles.

Sure, here is the chapter description and title.

Introduction to the Big 
Buck Bunny

Preparing for theHunt

00:00-01:24

TheQuest for theButterfly

01:24-03:53 03:53-05:21
The 9ilm opens with a serene view of a 
meadow. A large, gentle rabbit emerges 
from its burrow and is immediately 

smitten with a beautiful butter9ly, setting 
up the central con9lict of the story.

Determined towin the butterfly's
affection, theBigBuckBunny embarks on
a journey. Heencounters a variety of
forest creatures, including a squirrel, a
mouse, and a porcupine,who all seem to
bemocking or hindering his efforts.

Feeling frustrated, the Big Buck Bunny 
decides to take a more aggressive 

approach. He trains himself, crafting a 
spear and practicing his hunting skills, 
preparing to catch the butter9ly by force.

图 9: 章节总结应用示例。

平比较。下面详述各比较模型的输入和输出配置。

Gemini 3 和 Qwen3-Omni 输入/输出格式：评测 Gemini 3 Pro Preview[3] 和 Qwen3-Omni-Thinking[22]，
两者均处理视频和音频输入。视频统一以 1 FPS 采样。为减少提示词变化的影响，两个模型应用相同的结
构化提示词，API 级别通过 JSON 模式统一输出格式。Qwen3-Omni 的结构化输出已在最新 vLLM 版本支
持 ‖。在此约束下，两个模型需生成包含精确时间戳和归一化坐标的 JSON 对象：

Transcribe the active speaker's speech and track their face
using bounding boxes. Output only a single JSON object and
do not output explanation.
Timestamp format: Total seconds (float).
Bounding box format: [x0, y0, x1, y1] with values in [0, 1] normalized
to the video frame, tightly enclosing the speaker's face.
Sampling strategy: Sample at the first visible frame and every subsequent
integer second.
Example:
{

"text": "Hello everyone.",
"start": 62.4,

‖https://github.com/vllm-project/vllm
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"end": 65.0,
"boxes": [

{"timestamp": 62.4, "box_2d": [0.400, 0.150, 0.600, 0.350]},
{"timestamp": 63.0, "box_2d": [0.405, 0.155, 0.605, 0.355]}

]
}

赛道 类别 指标
(%)

Models
Vidi
2.5

Gemini
3 Pro

GPT
5

Qwen3
VL

Qwen3
Omni

人物 -
时序交并比 71.63 66.04 - - 50.68
空间交并比 55.89 13.24 - - 6.80
词错误率 ↓ 23.20 29.00 - - 58.12

推理

感知与理解 准确率 66.25 80.42 55.83 35.00 40.83
语音、音频和音效推理 准确率 74.43 66.03 55.34 45.42 27.10
社交认知和知识整合 准确率 62.78 62.15 53.94 31.23 23.03
叙事和结构理解 准确率 55.17 59.48 51.72 25.86 25.00
专业摄影和剪辑技术 准确率 61.35 50.92 55.21 30.67 24.54
整体 准确率 64.33 64.58 54.37 33.94 28.01

表 10: VUE-CHAR 基准上的评测结果，报告「人物」（人物）赛道中的时序交并比（tIoU）、空间
交并比（sIoU）和 ASR 错误，以及「推理」（推理）赛道中的问题准确率。

性能评测。 表 10 详述了定位精度和推理准确率结果。Vidi2.5-Think 在 VUE-CHAR 的空间 IoU 上明显
超越 Gemini 3 Pro Preview[3]（> 42%），词错误率也最低。针对角色赛道的详细分析：虽然 Gemini 3 Pro
Preview 因感知能力强保持微弱的总体准确率领先，但 Vidi2.5-Think 在语音、音频和音效推理（74.43% vs
66.03%）和专业摄影和编辑技术（61.35% vs 50.92%）上表现更优。优越的音视频对齐能力为理解复杂电影
叙事和微妙角色互动提供更好的体验。图 10 和图 11 展示了 Vidi2.5-Think 的案例。Vidi2.5-Think 能密集
定位活跃说话人并识别其内容（见图 10 ）。同时提供逐步推理推导正确答案，将复杂情节理解过程分解为一
系列可解释的中间推断，体现了对视频内容时间和因果推理的类人理解（见图 11 ）。

5 应用
除了标准的多模态理解基准，Vidi2.5 还通过后训练支持多种下游应用，这些应用涉及结构化推理、长范围规
划和多模态决策。本工作以 ** 视频剪辑规划 ** 为代表性应用案例，在实际场景中展示这些能力。
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01:31.29 01:32.11 01:32.91

VIDI2.5-Think: [0.5149-0.5261] Becca, it's time to go to the next level.
```csv
timestamp,x0,y0,x1,y1
0.5166,0.289,0.119,0.498,0.610
0.5207,0.291,0.119,0.500,0.613
0.5263,0.259,0.061,0.464,0.523
```

Ground-Truth: [0.5146-0.5361] Becca, it's time to go to the next level. I see it.
```csv
timestamp,x0,y0,x1,y1
0.5188,0.292,0.119,0.497,0.619
0.5195,0.291,0.122,0.497,0.613
0.5252,0.270,0.052,0.486,0.520
```

VIDI2.5-Think: [0.1514-0.1678] Yeah, he talks a lot, but I have no idea what's going on.
```csv
timestamp,x0,y0,x1,y1
0.1509,0.572,0.128,0.619,0.244
0.1533,0.572,0.128,0.619,0.244
0.1590,0.570,0.128,0.617,0.244
0.1647,0.570,0.128,0.617,0.244
```

Ground-Truth: [0.1496-0.1737] Yeah, he talks a lot, but I have no idea what's going on. 
```csv
timestamp,x0,y0,x1,y1
0.1507,0.572,0.131,0.617,0.241
0.1526,0.578,0.125,0.623,0.238
0.1583,0.570,0.128,0.616,0.235
0.1639,0.573,0.134,0.619,0.241
0.1696,0.572,0.134,0.619,0.241
```

Query: Given the frames from a video, predict the exact spoken line with its timestamp, and provide their bounding box
coordinates.

00:26.79 00:27.20 00:29.18

GT: Yeah, he talks a lot, but I have no idea 
what's going on. He doesn't actually...
Pred: Yeah, he talks a lot, but I have no idea 
what‘s going on.

GT: Becca, it's time to go to the next level. I see it.
Pred: Becca, it's time to go to the next level.

GT: Becca, it's time to go to the next level. I see it.
Pred: Becca, it's time to go to the next level.

GT: Becca, it's time to go to the next level. I see it.
Pred: Becca, it's time to go to the next level.

GT: Yeah, he talks a lot, but I have no idea 
what's going on. He doesn't actually...
Pred: Yeah, he talks a lot, but I have no idea 
what‘s going on.

GT: Yeah, he talks a lot, but I have no idea 
what's going on. He doesn't actually...
Pred: Yeah, he talks a lot, but I have no idea 
what‘s going on.

图 10: Vidi2.5-Think 在视频中密集说话人定位和语音识别的示例案例。真值标注和模型预测分别
用绿色和红色在输入视频中标记以便更好地可视化。

20



VIDI2.5-Think: <think>Throughout the scene from 0:01 to 1:28, four characters are clearly visible and play significant roles:
the two thugs (Leonard and Willie), and two residents of the house (Ma Bell and Cheryl).</think> <answer>C</answer>

Question: From the moment the thugs enter to the moment Ma Bell is struck (0:01 - 1:28), how many distinct characters are
visible on screen inside the house?
A. Two: Leonard and Willie. While other characters are visible in the background, the scene's primary action and …
B. Three: Leonard, Willie, and Ma Bell. A fourth character, Cheryl, is partially visible in a doorway but is obscured …
C. Four: Leonard, Willie, Ma Bell, and Cheryl.
D. Five: Leonard, Willie, Ma Bell, Cheryl, and a fifth figure, likely another woman, who is briefly visible deep in the …
E. Five: Leonard, Willie, Ma Bell, Cheryl, and a young child who can be glimpsed for a single frame peeking from behind ...
F. The number is intentionally ambiguous, but at least four. While Leonard, Willie, Ma Bell, and Cheryl are clearly visible, 

shadows and movements in other rooms seen through doorways

Question: In the exchange from 0:17 to 0:20, how does the vocal delivery of Leonard and Willie establish the dysfunctional 
nature of their partnership? 
A. They speak in perfect unison, indicating they are a highly practiced and professional team with a shared script.
B. Leonard speaks calmly and authoritatively, while Willie repeatedly interrupts with rapid, corrective statements, 

showing his insubordination and need for validation.
C. Willie whispers his lines to Leonard, showing he is afraid to speak directly to the family and is reliant on Leonard for 

instructions.
D. Leonard's voice cracks with uncertainty, while Willie's is steady, suggesting Willie is the secret leader of the pair.
E. Both men speak in a slow, menacing drawl, using identical intonation to project a unified and intimidating front to the 

family.
F. Leonard shouts all of his lines while Willie speaks softly, establishing a classic 'loud cop/quiet cop' dynamic to confuse their 

targets.

VIDI2.5-Think: <think> Leonard attempts to speak for the both of them ('We work for Mr. B'), but Willie immediately and
repeatedly corrects him ('I work for Mr. B', 'We work for Mr. B'), highlighting a fundamental disagreement and Willie's inability
to let Leonard take the lead.</think> <answer>B</answer>

Ground-Truth: <think> Leonard attempts to deliver a monologue ("I worked for Mr. Big."), but Willie immediately cuts in to
amend it ("He used to work for us... We worked for Mr. Big."). Willie's delivery is faster and more insistent than Leonard's. This
isn't collaboration; it's a comedic power struggle where the subordinate is constantly trying to co-opt the leader's
authority, establishing the core friction of their relationship seen throughout the clip. </think> <answer>B</answer>

Ground-Truth : <think> This question requires careful observation and tracking of all individuals throughout the specified
time period. At the start of the scene, Leonard and Willie are present. Ma Bell and Cheryl are also clearly visible in the room
and react to the thugs. A careful scan of the entire sequence from 0:01 to 1:28 confirms that only these four characters are
present inside the house. No other family members or individuals appear in the background or enter the scene. </think>
<answer>C</answer>

图 11: Vidi2.5-Think 在视频中情节推理的示例案例。Vidi2.5-Think 提供逐步推理以得出正确答案。
正确选项用绿色标记以便更好地可视化。
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5.1 视频剪辑规划

视频剪辑规划制定一组相互依赖的高级剪辑决策，确定如何从原始资产生成最终视频。给定原始资产集合
（图像、视频）和可选用户提示，目标是生成剪辑计划，包括叙事结构、旁白内容、音频属性和视觉意图。
剪辑计划采用高级文本或结构化表示，统一叙事、音频和视觉设计意图。这种设计使下游系统能协调执行音
频合成、视觉效果参数化和视频渲染。

5.2 剪辑计划规范

剪辑计划作为语义蓝图，定义了一组高级决策，共同指定最终视频的结构、呈现和意图。这些决策充当下游
执行系统的统一指令（图 12）。

叙事结构 定义视频的分层和时序编排，涉及片段选择、段落提取和排序。确定编辑的时序和语义骨架，决
定视觉内容的排列方式，实现预期的叙事呈现。

旁白内容 指定与叙事结构对齐的叙述材料，包含语义内容、表达风格和时序同步。决定叙述如何支持故事
情节，为下游语音合成提供指导。

音频属性 定义音频元素：音乐风格、情绪、节奏特征、说话人属性等，为视觉叙事提供补充。构成视频的
听觉框架，确保音效设计与视觉进展协调一致。

视觉剪辑意图 用语义术语描述风格和节奏指令，包括过渡设计、强调提示和视觉指令。规定如何应用视
觉效果以支持叙事结构和节奏。
综上，这些决策类别定义了剪辑计划的规范空间，捕捉视频的预期结构和呈现，同时对执行细节保持灵活性。

5.3 用于剪辑计划生成的后训练

为支持视频剪辑规划，我们对 Vidi2.5 进行后训练，使其多模态推理能力适配剪辑计划生成的结构化要求。
我们称这个后训练配置为 Vidi-Edit。该阶段不改变模型架构，而是调整预训练表示，使其生成符合规范的剪
辑计划。
后训练采用额外的任务特定监督，形式为与文本或结构化剪辑计划配对的多模态输入。监督信号强调格式遵
守和跨叙事、旁白、音频、视觉维度的语义一致性，使模型生成连贯、规划导向的输出。

5.4 剪辑计划实现

Vidi-Edit 生成的剪辑计划通过结构化执行管道实现，将高级规划意图转化为具体操作。生成的计划（自然语
言或结构化文本表示）由翻译阶段处理，将语义规范映射到可执行组件（图 12）。
在执行阶段，剪辑计划的各方面通过专门模块实现：音乐属性从精心策划的音乐库检索；叙述内容由文本转
语音（TTS）生成器根据说话者属性合成；视觉意图通过效果检索和参数化模块映射到视觉效果原语。
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Using the given assets, craft a comprehensive creative plan and editing script for a high-quality,
viral-ready short video. Uncover a creative, hidden story instead of just sequencing clips.

Asset 0: 00:16 Asset 1: 00:05 Asset 2: 00:10 Asset 3: 00:23 Asset 4: 00:13 Asset 5: 00:12

Visualization of Rendering Results

User Assets (Video Cover)

  {

      "scenario": "A pampered cat is on a mission to reclaim his food bowl from his mischievous puppy sibling ...

      "viral strategy": "The story is framed as a 'sibling showdown' or a funny 'Expectation vs. Reality' moment ...

      "pacing strategy": "A quick, punchy setup showing the problem, a moment of dramatic flair from the cat ...

      "editing_script":[
          {

              "scene": "A fluffy white cat cautiously approaches an automatic feeder.",

              "voiceover": "POV: You just want your own food bowl."

              "timestamps": ["asset 3, 00:02-00:10"]

           },
      ],

      "music_tag": ["Lo-Fi Hiphop", "Chill Beats", "Funny", ...], 

      "music_bpm": "Medium (90-110)",

      "tts_speaker": "Bestie",

      "visual effect": "Begin with the cat cautiously approaching the feeder. Cut sharply to the puppy's sudden appearance...
      ......

  }

Detailed editing script to create a high-quality video.

Speech Synthesis Visual Effect Retrieval

Inhouse Renderer

Music Recommendation

图 12: Vidi-Edit 执行管道的概览。生成的剪辑计划指定了高级语义意图，包括叙事结构、旁白内
容、音频属性和视觉剪辑指令，随后转化为具体操作，如音乐推荐、语音合成、视觉效果检索和视
频渲染。这种设计明确地将高级规划与执行分离开来，允许模型专注于语义推理，同时下游系统处
理实现。
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生成的音频资产和效果参数送入渲染系统，集成视频片段、合成音频、文本覆盖和视觉效果，输出最终视频。
这种模块化设计将高级决策与实现解耦，让规划模型专注于语义推理，执行组件处理资产选择、合成和渲染。
该架构可进一步扩展为编辑代理系统，Vidi-Edit 作为高级决策模块，执行管道将决策转化为具体操作。

5.5 定性示例

我们展示定性示例，检查 Vidi-Edit 生成的剪辑计划，说明高级意图如何在输出中体现。图 13 14 15 16 展示
代表性渲染帧，可推断叙事结构、片段安排和旁白进展。
在这些示例中，Vidi-Edit 生成连贯的剪辑计划，将原始片段组织成明确的时序结构。片段按故事情节排列，
包括背景设置（例如开场钩子）、内容发展和结尾总结。旁白与时序结构对齐，构成贯穿视频的连贯叙事。
静态帧无法直接显示音频设计和视觉效果规范等属性。项目网站提供额外定性结果、示例视频和交互式界面，
可深入探索模型能力。
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Using the given assets, craft a comprehensive creative plan and editing script for a high-quality,
viral-ready short video. Uncover a creative, hidden story instead of just sequencing clips.

Asset 0: 00:06 Asset 1: 00:09 Asset 2: 00:07 Asset 3: 00:15 Asset 4: 00:29 Asset 5: 00:19

Visualization of Rendering Results (Frames Extracted at 3-Second Intervals)

User Assets (Video Cover)

图 13: Vidi-Edit 为单主题场景（动物园）生成的剪辑计划定性示例。所有输入资产均来自同一动
物园环境。模型从多个动物片段中识别显著时刻，组织成具隐含时序结构的连贯叙事，而非简单视
觉相似度连接。
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Using the given assets, craft a comprehensive creative plan and editing script for a high-quality,
viral-ready short video. Uncover a creative, hidden story instead of just sequencing clips.

Asset 0: 00:06 Asset 1: 00:45 Asset 2: 00:03 Asset 3: 00:13 Asset 4: 00:04 Asset 5: 00:02

Visualization of Rendering Results (Frames Extracted at 3-Second Intervals)

User Assets (Video Cover)

图 14: Vidi-Edit 为单主题城市旅游场景生成的剪辑计划定性示例。给定来自城市游历的异构资产
（交通、街道、夜生活、社交时刻），模型构建统一故事线，捕捉跨场景的时序进展和体验流。
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Using the given assets, craft a comprehensive creative plan and editing script for a high-quality,
viral-ready short video. Uncover a creative, hidden story instead of just sequencing clips.

Asset 6: 00:03 Asset 7: 00:02 Asset 8: 00:02 Asset 9: 00:02 Asset 10: 00:03 Asset 11: 00:02

Visualization of Rendering Results (Frames Extracted at 2-Second Intervals)

User Assets (Video Cover)

Asset 0: 00:03 Asset 1: 00:03 Asset 2: 00:02 Asset 3: 00:03 Asset 4: 00:03 Asset 5: 00:03

图 15: Vidi-Edit 为西雅图单主题城市场景生成的剪辑计划定性示例。每个输入仅包含几秒内容，孤
立状态下时序上下文有限。尽管如此，模型推断片段间的高级语义关系，组织为连贯叙事，展示对
稀疏分割输入的鲁棒性。
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Using the given assets, craft a comprehensive creative plan and editing script for a high-quality,
viral-ready short video. Uncover a creative, hidden story instead of just sequencing clips.

Asset 0: 00:17 Asset 1: 00:29 Asset 2: 00:19 Asset 3: 00:03 Asset 4: 00:23 Asset 5: 00:11

Visualization of Rendering Results (Frames Extracted at 3-Second Intervals)

User Assets (Video Cover)

图 16: Vidi-Edit 为混合内容场景生成的剪辑计划定性示例。输入资产语义多样化，缺乏明显的时
序或主题顺序。Vidi-Edit 选择性识别和排列片段构建连贯故事线，展示超越低级视觉相似性和朴
素连接的高级叙事规划能力。
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6 结论
本报告介绍了 Vidi2，它在保持强大视频问答能力的同时实现了前所未有的端到端时空定位。这是下一代视
频创作和理解的基础模型。为评测模型在真实视频编辑背景下的表现，我们推出综合基准 VUE-STG，在视
频时长、查询格式、标注质量和评测指标上都进步了现有时空定位数据集。同时，我们升级时序检索基准为
VUE-TR-V2，视频长度分布更加均衡（增加长视频和超长视频），查询更贴近用户风格。在公开视频问答数据
集上，Vidi2 展现了强大的多模态推理。Vidi2 在 VUE-STG 和 VUE-TR-V2 上超越 Gemini 3 Pro Preview
和 GPT-5，展现最先进的时空理解。在视频问答上与相近规模的领先开源模型（如 Qwen2.5-VL-7B）相当。
最后，我们展示了 Vidi2 可能支持的三个前景真实应用。总体而言，这些结果证明了该模型的时空理解和多
模态推理能力，为智能、类人的视频编辑和创作系统奠定基础。

最新的 Vidi2.5 采用 RL 训练，在 TR、STG 和视频问答上相比基础 Vidi2 都有进步。我们还推出推理模型
Vidi2.5-Think，支持推理时缩放以处理视频创作中的复杂推理。本报告重点关注情节理解，提出 VUE-PLOT
基准来全面评测细粒度感知和复杂推理。Vidi2.5-Think 在细粒度人物理解上超越 Gemini 3 Pro Preview，在
复杂情节推理上相当。

除了基准评测外，我们还展示了 Vidi2.5 可通过后训练调整以支持实际视频创作工作流。以视频剪辑规划为
代表，后训练变体 Vidi-Edit 从原始视频资产生成结构化剪辑计划，指定叙事结构、音频属性和视觉剪辑意
图。这展现了 Vidi2.5 的时空理解和多模态推理如何转化为真实视频编辑系统的可执行规划表示。
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