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研究背景：​

 尽管MLLMs在图像理解方面取得了显著进展，但它们在视频处理上的扩展仍然受限 。现有的视频

MLLM大多将视频视为稀疏的帧序列，忽视了视频作为“一个隐藏的、不断演变的3D世界在像素上的

连续高带宽投影”这一独特性 。因此，这些模型严重依赖文本召回能力，而对空间结构和动态的表征

不足 。​

Long Video Und: ​

1. visual token compression 派：试图压缩减少visual token的数量来支持更长序列：(AuroraCap)，

FastV, Llava-prumerge ​

2. LLM 改架构派，linear model / sparse attn model: (AuroraLong, VideoNSA), 还有一堆Mamba的

大差不差, sparse除了videonsa没见人做，但是video gen那很多如Sparse VideoGen （很棒的方

向，但是需要会底层infra）​



3. memory派：试图构建某些memory机制来做streaming video understanding：（MovieChat）, 

Cambrain-S​

研究动机： ​

要实现真正的多模态智能，需要从当前“任务驱动”的系统转向一种更广泛的“超

感”（supersensing）范式 。作者的核心动机是推动模型发展出“空间超感”（spatial 

supersensing），即不仅能“看”，还能从连续的感官体验中“构建、更新和预测”一个隐式的3D世

界模型 。​



核心问题：​

1. 如何设计新的基准来评估更高级的“空间超感”能力（特别是流式认知和预测性建模）？

2. 当前“数据驱动、暴力扩展上下文”的MLLM范式是否足以实现“空间超感”？​

3. 如果当前范式不足，什么样的新范式（如“预测感知”）可能引领前进的道路？

当前bench能反映问题吗？​



现有基准（如VideoMME, MVBench等）大多测试语义感知，甚至可以通过“帧字幕”（Frame 

Captions）而非真实视觉输入来解答，显示出它们更偏向于测试语言先验知识​



暴力扩展当前范式可以解决问题吗？​



在现有benchmark上成功干到sota​

However:​

 Scaling data and models is essential, but alone it cannot unlock true spatial supersensing.​

需要什么样的新范式？​

人类认知理论：与当前能够分词和处理整条数据流的视频多模态模型不同，人类的感知（和记忆）具

有高度选择性，只保留了一小部分感官输入。 大脑不断更新内部模型以预测输入刺激，压缩或舍弃那

些没有新意信息的可预测输入。 相比之下，意外的感官信息违背预测会产生“惊讶”，并推动注意力

和记忆编码的增加。



1. 训练：LFP 模块 (Latent Frame Prediction) 使模型具有“预知未来”的能力​

• 架构： 在阶段 4 训练中，加入一个轻量级的“潜在帧预测头”（LFP Head），它是一个与 LM 
Head 并行的 MLP。​

• 目标： LFP Head 被训练用于预测下一帧的潜在特征（Latent Representation）。训练目标函数 
​  是标准指令微调损失 ​  和 LFP 损失 ​  的加权和：​L ​total L ​IT L ​LFP

​ ​L ​ =total L ​ +IT λ ⋅ L ​LFP

  其中 ​  由均方误差（MSE）和余弦距离（Cosine Distance）组成，用于衡量 LFP 头的预测 

​  与下一帧的真实特征 ​  之间的差异。​
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2. 推理：利用“Surprise” 惊喜： 未来与我的预知有很大不同​

在推理时，模型计算 LFP 的预测 ​  与真实下一帧 ​  之间的余弦距离，将其作为“Surprise”的

量化指标：

z ​pred z ​gt

​ ​Surprise = 1 − ​

∣∣z ​∣∣ ⋅ ∣∣z ​∣∣pred gt

z ​ ⋅ z ​pred gt

这个 ​  信号被用于两个下游任务：​Surprise

应用 1 (VSR 任务)：意外驱动的内存管理系统



• 压缩 (Compression): ​  值低的帧（即符合预期的、冗余的帧），其 KV Caches 在存入长

期记忆 ​  之前会被 2 倍下采样压缩。​

Surprise
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• 整合 (Consolidation): 当长期记忆 ​  超过预设预算 ​  时，系统会“忘记” ​  得分

最低（即最不重要）的帧，以维持恒定的显存占用。

M ​l B ​long Surprise

应用 2 (VSC 任务)：意外驱动的事件分割​

• 分割 (Segmentation): ​  值高的帧（ ​  ）被视为“事件边界”（Event 

Boundary），例如从一个房间进入另一个房间。​

Surprise s ​ ≥t τ

• 处理 (Processing): 当检测到边界时，模型将缓存区 ​  中积累的帧视为一个完整的“事件”（如

一个房间），对其进行一次计数（ ​  ）。​
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• 聚合 (Aggregation): 处理完所有事件后，将所有分段答案（ ​  ）聚合（Sum）起来，得到最终的
总数。

â



However：Cambrain-S是篇完美的paper吗？​

1. 论文得出的“当前堆数据范式无法解决空间超感问题”这一结论，在逻辑推导上不够严密 。​

作者用于验证 Scaling 有效性的训练数据（VSI-590K），本质上仍主要由短时序、静态 3D 扫描或切片

化的数据组成 。然而，测试基准 VSI-SUPER 却是一个要求处理“超长时序”和“流式连续性”的任务 

模型在 VSI-SUPER 上的失败，很可能仅仅是因为训练与测试数据的分布严重不匹配（OOD），而非当

前范式本身的绝对缺陷。要严格证明“Scaling 无效”，必须进行控制变量实验：尝试将符合 VSI-

SUPER 模式的长时序流式数据加入训练。只有当模型在“见过”类似数据后依然无法学会感知与记

忆，我们才能宣判当前范式的死刑。

2. “预测感知（LFP）”的成功可能源于对 Benchmark 人工痕迹的“捷径利用”​

论文提出的新范式 LFP（Latent Frame Prediction）在 VSI-SUPER 上表现优异，但这种成功可能建立

在基准测试的人工构造缺陷之上，而非真正的世界模型能力。

VSI-SUPER 的构建依赖于强烈的“反先验”操作：VSR（召回任务）是在正常帧中人工插入突兀的物

体 ，VSC（计数任务）是将不同视频人工拼接在一起 。​

• 批判视角： LFP 的核心机制是检测“预测误差（Surprise）” 。在 VSI-SUPER 中，人工插入的物
体和视频拼接的硬切口（Hard Cut），天然会产生巨大的、非自然的预测误差。​

这并不是一篇benchmark-method paper，更像是一篇position paper，核心论调在于：​

现在的MLLM范式是不行的，是暂时的妥协，但是是无法长期依赖的。​

未来可能是什么：



1. Video Encoder ​

2. Native MLLM ​

3. RNN/Mamba-like memory system / TTT​


