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I

摘 要
隐喻是一种常见的表现手法，指通过将一个概念域映射到另一个概念域来理解抽

象或复杂概念。近年来，虽然文本形式隐喻的识别与生成已得到广泛研究，其他形式

隐喻仍处于初步探索阶段。如今短视频凭借其时长短、信息丰富的特点，成为人们社

交娱乐和表达观点的主流媒介。由于短视频通常融合网络流行梗、视觉隐喻等多种隐

喻性表达，研究短视频中的隐喻具有重要现实意义。

尽管当前主流的大语言模型在通用任务中表现出色，但在处理隐喻，尤其是融合

视觉隐喻的短视频等复杂内容时仍存在一定局限。为此，本文聚焦于短视频隐喻生成

这一新兴任务，构建短视频隐喻数据集对大模型进行微调，以提升其对短视频隐喻的

理解和生成能力。本文的主要工作如下：

为了促进短视频隐喻生成任务的发展，本文构建了一个中文短视频隐喻数据集，

包括 898个短视频及其对应的隐喻文本标签，涵盖五种常见视频内容类型，为后续研

究提供了高质量的研究语料。基于该短视频隐喻数据集，本文在最新的多模态大语言

模型上展开七种微调方法的对比实验，最终成功获得一个能够有效理解并生成短视频

隐喻内容的聊天助手。实验证明，该模型在多个文本生成评价指标上表现出较强的隐

喻生成能力，能够提升大模型对短视频隐喻的捕捉和理解能力。

关键词：隐喻；短视频；大语言模型；微调
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ABSTRACT
Metaphor is a common representation that refers to the understanding of abstract or

complex concepts by mapping one conceptual domain to another. In recent years, while the

identification and generation of textual metaphors have been widely studied, other forms of

metaphors are still in the preliminary exploration stage. Nowadays, short videos have

become the mainstream medium for people to entertain and express their opinions due to

their short duration and rich information. Since short videos usually integrate various

metaphorical expressions such as popular Internet stems and visual metaphors, it is of great

practical significance to study metaphors in short videos.

Although mainstream large language models perform well in general tasks, they still

have limitations when dealing with metaphors, especially in visually rich short videos. To

this end, this thesis focuses on the emerging task of short-video metaphor generation,

constructs a short-video metaphor dataset, and performs instruction tuning on the large

language model to improve its ability to understand and generate short-video metaphors.

The main work of this thesis is as follows:

In order to facilitate the development of short video metaphor generation task, this

thesis constructs a Chinese short video metaphor dataset, including 898 short videos and

their corresponding metaphor text labels, covering five common video content types,

which provides a high-quality research corpus for the subsequent research. Based on this

short video metaphor dataset, this thesis conducts comparison experiments of seven

fine-tuning methods on the latest multimodal large language model, and finally succeeds in

obtaining a chat assistant that can effectively understand and generate short video

metaphorical content. The experiments prove that the model exhibits strong metaphor

generation ability on multiple text generation evaluation metrics, which can improve the

ability of the big model to capture and understand short video metaphors.

Keywords:Metaphor; Short video; Large Language model; Fine-tuning
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第一章 绪论

1.1 研究背景及意义

隐喻是文学中最常见、最富表现力的手法之一 [1]，通过将已有的、熟悉的概念映

射至陌生的、抽象的概念 [2]，实现了对复杂事物的理解与体验。随着对隐喻的深入

研究，这种跨概念域映射的表达方式也逐渐从文字延伸至视觉媒介，通过图像、视

频等形式传达复杂信息的视觉隐喻越来越多地被应用到实际生活中。在广告创意领

域中 [3]，视觉隐喻被证实能够增强受众对品牌的积极认知 [4]。在教育传播领域，合

理运用动画、图像中的视觉隐喻有助于提升学习效果 [5]。此外，视觉隐喻在政治宣

传和社会运动中也具有重要作用，能够通过隐晦而富有象征意义的视觉表达引导公

众的情绪和认知 [6]。

近年来，随着互联网的飞速发展，短视频已成为全球主流的媒介形式，抖音、快

手、TikTok等平台迅速兴起。用户通过视觉、字幕、音频等多种载体快速获取和传

递信息。短视频创作者也通过视觉符号、网络“梗”等形式隐喻增强视频内容的感染

力。在此背景下，短视频隐喻作为一种融合图像、音频与文本等多种符号系统的隐

喻表达形式，逐渐成为值得关注的新兴研究领域。

与此同时，大语言模型及人工智能助手的快速发展，使得人机交互方式正在发

生深刻改变 [7]。新一代人工智能助手，如 ChatGPT、DeepSeek等，具备接收图像、文

本、音频等多模态输入的能力，能够综合处理不同模态的信息，在跨模态推理、自然

语言生成、上下文理解等方面表现出色。依托庞大的预训练数据和先进的指令微调

技术，这些模型在通用任务与标准数据集上表现出色，展现出强大的语义理解能力

和推理能力，具备较强的泛化与迁移能力。然而，尽管新一代人工智能助手在标准

任务上表现卓越，其对复杂隐喻现象的解析能力仍然有限，特别是在需要理解图像、

视频乃至短视频等内容中隐晦、间接或文化语境相关表达时，模型的认知与推理能

力仍存在明显不足。

在此背景下，构建一个短视频隐喻数据集来填补当前短视频隐喻研究资源匮乏

的空白具有重要意义。基于该数据集，本文进一步探索利用大语言模型进行微调的

方法，训练出能够生成短视频隐喻内容的人工智能助手。通过结合视觉、文本、音频

1
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等多模态特征，微调后的模型将具备更高水平的跨模态推理能力与复杂语义解析能

力，从而有效提升对短视频隐喻现象的处理性能。

本研究不仅有助于推动短视频隐喻在人工智能领域的应用研究，还为大语言模

型在复杂认知任务中的扩展应用提供了新的范例。此外，训练得到的人工智能助手

可广泛应用于短视频内容理解和创作、文化传播与教育等多个实际场景，具有重要

的理论价值与实践意义。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 视觉隐喻

随着自然语言处理与认知计算的快速发展，隐喻检测与生成等任务受到越来越

多研究者的关注。大量句子级和词级数据集的发布 [8] [9] [10]极大推动了文本隐喻理解

与建模的进展。然而，相较于已经相对成熟的文本隐喻研究，视觉隐喻等其他模态

的隐喻研究 [11]起步较晚。

2019年 Petridis和 Chilton等人 [12]评估了多种视觉隐喻解释理论。结果表明，在

缺乏解释性文字的情况下，人类对视觉隐喻的正确理解率仅为 41.3%，凸显了视觉

隐喻本身的复杂性和模糊性。为了推进视觉隐喻的建模与理解，Indurkhya和 Ojha等

人 [13]强调了源和目标图像在颜色、形状等方面之间的感知相似性在隐喻理解和创造

性解释中的重要作用，为视觉隐喻建模提供了理论支撑。

2021年 Achlioptas等人 [14]提出了 ARTEMIS数据集，包含了来自 WikiArt的约

80,000幅艺术作品，标注了丰富的情感归因与解释性文本，其中蕴含了多种视觉隐

喻与比喻表达。该数据集被用于训练图像字幕生成系统，使其能够表达视觉刺激所

传达的情绪与内涵。Chakrabarty等人 [15]进一步提出了从文本隐喻生成视觉隐喻图像

的任务，并构建了名为 HAIVMet 的数据集，包含由 DALL-E2 生成的 6476 个视觉

隐喻图像 [16]。此外，越来越多研究开始关注真实用户生成内容中的隐喻实践。张等

人 [17]构建了 MultiMet数据集，系统性地收集并标注了来自 Twitter平台的大量英语

隐喻句子，涵盖多个主题领域，为研究语言模型在复杂社交语境中识别和理解隐喻

提供了重要资源。Hwang等人 [18]发布了MemeCap数据集，专注于模因 (meme)中的

多模态隐喻表达。模因是一种社交媒体平台上流行的交流形式，通过文本和图像的

结合传达隐喻，从而表达出大众的情感和想法 [19]。MemeCap数据集包含图像与文本

之间隐喻关联的配对信息，揭示了图文结合在隐喻传播过程中的独特机制。这些数

2
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据集不仅丰富了隐喻研究的语料资源，也推动了语言模型在社交媒体、多模态语境

中的应用探索，为更广泛的社会认知研究和情绪传播分析提供了有力支撑。

在系统性任务建构方面，2023年 Akula等人 [20]首次提出了用于评估视觉隐喻理

解能力的一组基准任务，并指出主流视觉模型在处理此类任务时性能明显不足。为

进一步推动视觉隐喻的研究，同时期，Yosef等人 [21]发布了一个包含隐喻、比喻与成

语图像配对的多模态数据集，并构建了两个新颖的基准任务：多模态修辞语言检测

与检索，旨在测试模型对象征性语言表达的感知与理解能力。实验结果显示，现有

模型在此类任务中的表现远低于人类基准，强调了视觉隐喻建模在多模态学习中的

挑战性与研究空间。

进一步地，2024年Kalarani等人 [22]则将研究焦点延伸至视频语境下的隐喻表达,

提出了一项新颖的视频隐喻字幕生成任务，旨在通过生成具隐喻性的描述来提升机

器对视频中深层语义的建模能力。为此，文章构建了一个手工标注的视频隐喻数据

集 VMC Dataset，包含 705个广告类视频及 2115条隐喻字幕，并设计了一个固定句

式模板来统一生成格式。除此之外，为提升模型的隐喻理解与生成能力，文章提出

了一个低资源的模型架构 GIT-LLaVA：使用冻结的视频基础模型提取视频表示，通

过一个多层感知器映射网络将表示送入大语言模型，实现隐喻字幕的自动生成。

综上所述，近年来针对视觉隐喻的研究不断扩展，从图像隐喻识别到模因、广

告等多模态语境下的理解与生成，相关数据集和基准任务逐渐丰富，极大推动了视

觉隐喻建模的发展。然而，现有研究仍主要集中于静态图像与配套文本之间的隐喻

表达，尚缺乏对动态视频内容中隐喻的系统生成方法，尤其在中文语境下的研究更

为稀缺。

1.2.2 大语言模型

自 2017年 Transformer架构 [23]被提出以来，基于注意力机制的预训练语言模型

逐渐成为自然语言处理领域的主流范式。通过引入多头自注意力机制，显著提升了

模型对长距离依赖的建模能力，为后续大规模语言模型的快速发展奠定了基础。之

后两年内，涌现出 BERT [24]（3亿参数）和GPT-2（15亿参数）等重要模型，验证了预

训练-微调范式的巨大潜力。更多策略如基于人类反馈的强化学习、代码预训练、指

令微调等开始出现，被用于进一步提高推理能力和任务泛化。2020年至今大模型呈

现出爆发式增长态势，微软 Turing-NLG（170亿参数）和 Google T5（120亿参数）在
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2020年率先突破百亿参数规模，2021年更迎来技术突破的集中涌现，包括 NVIDIA

MT-NLG（5300亿参数）、Google Switch Transformer（16000亿参数）等语言模型，以

及 DALL-E 2（6.4亿参数）、Florence（120亿参数）等多模态模型。2022年产业界全

面跟进，OpenAI GPT-3（1750亿参数）、百度文心（2600亿参数）和华为盘古（10850

亿参数）等大模型相继发布，展现出强大的语言理解和生成能力。2023年，多模态

能力取得重大突破，GPT-4（预估 10000亿参数）和阿里巴巴M6（100000亿参数）等

模型实现了跨模态理解与内容生成。1950-2023年间大模型发展历程如图1.1所示。

图 1.1 大模型参数规模发展历程

近两年，在大模型不断演进的过程中出现了如 DeepSeek等新一代开源大模型。

这些模型在开源性、推理能力、多语言支持等方面都有显著提升。DeepSeek-V2通过

引入更大规模的训练数据、更高效的模型架构以及多种推理优化技术，使得模型在

开放式问答、长文本推理等任务上达到了新的水平。同时，DeepSeek家族在兼顾推

理准确性和响应速度方面，也体现出较强的工程落地潜力，为多种实际应用场景提

供了新的选择。

在此基础上，大模型如何在具体行业与任务场景中实现有效部署，成为近年来

的重要研究议题，具体部署思路可分为三种。一是基于高质量领域语料的预训练。通

过收集特定领域的大规模高质量语料，对语言模型进行预训练，可以提升其在特定

任务上的表现。例如，Li 等人 [25]针对中文名词性隐喻生成问题，设计了基于隐喻

识别机制的多任务学习框架，并使用大规模类比和诗歌语料进行预训练，从而在隐
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喻生成中提升了句子的隐喻性与连贯性。二是利用知识库检索增强模型。通过知识

图谱、词典等外部知识库与模型的动态交互，补充模型对低频概念、专业术语和事

实性知识的理解。张鹤译、王鑫等人 [26]通过收集中医领域数据形成知识库，并将其

与大语言模型结合，从而实现了大模型在中医垂直领域中的有效部署应用。Youn和

Tagkopoulos 等人 [27]提出的知识图谱语言模型（KGLM）架构，在语言模型中引入

了新的实体和关系嵌入层，使模型能够学习知识图谱的结构信息。通过对语言模型

进行进一步的预训练，并在标准微调阶段使用从知识图谱中提取的三元组，KGLM

在链接预测任务上达到了新的性能水平。Wang等人 [28] 针对隐喻理解任务，提出将

FrameNet [29]和 ConceptNet [30]等语义知识库结合进 Prompt工程，显著提升了隐喻解

释的合理性。三是微调通用模型以适应特定任务。在通用预训练模型的基础上，利

用少量优质的特定任务数据进行微调使模型适应特定的应用场景。Stove等人 [31] 提

出了隐喻性释义生成模型，通过在 BART模型 [32]上进行微调，实现了从字面句子生

成隐喻句子，且该模型生成效果优于人工生成。Singh等人 [33]通过结合情感标签与

语义约束对 GPT-2进行微调，训练出能够根据上下文生成具有特定情感色彩与修辞

风格的对话模型。王婷、王娜等人 [34]通过微调 ChatGLM等 4种大语言模型，训练出

了具备语义分析的农业知识问答大模型，用于提升果蔬农技知识服务的智能化水平。

越来越多的研究开始关注大语言模型在特定应用场景中的实际落地与成效，反

映出其在社会环境中的高度可塑性。以教育领域为例，已有学者尝试利用 ChatGPT

等生成式预训练模型辅助大学生进行论文写作。通过多轮互动式对话，学生能够获

得针对文章结构、逻辑衔接与语言表达等方面的个性化建议，从而有效提升写作质

量与表达能力。潘雪峰、王超等人 [35]探讨了 ChatGPT在健康谣言鉴别任务中的应用

效果。隐喻识别与生成方面，Xu等人 [36] 针对心理健康语料对 T5模型进行了微调，

使其具备识别语言中隐含隐喻风险信号的能力，为智能心理健康评估系统提供技术

支持。

1.3 本文研究内容

由于隐喻本身具有抽象性和语境依赖性，其在视频环境中的识别与建模任务面

临更为复杂的挑战。在短视频这一以信息密度高且语义碎片化为特征的媒介中，隐

喻往往需要视觉线索、语言表达以及背景知识的深度融合，进一步加剧了语义理解

与建模的难度。近年来，针对视频隐喻，特别是短视频隐喻的系统性研究仍较为稀
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缺，相关隐喻数据集严重不足，且尚缺乏具备广泛适用性与可拓展性的模型框架与

实际应用系统。

受 Kalarani等人提出的视频隐喻字幕生成框架 [22] 启发，本文以大语言模型为技

术核心，聚焦于短视频语境下隐喻生成任务与对话式表达机制，旨在探索基于预训

练语言模型的视频隐喻理解与生成系统的可行性与有效性。具体而言，本文的研究

工作包括以下三个方面：

（1）构建高质量中文短视频隐喻数据集。为填补中文短视频语境下隐喻语料的

空白，本文从多个中文短视频平台中筛选具有潜在隐喻表达的短视频，由 13个具备

良好语言表达能力和隐喻理解能力的标注者结合视觉信息与文本字幕进行人工标注，

并将视频分为讽刺类、诙谐类、生活态度类、硬核类、自嘲幽默类五种类型。之后

将标注好的隐喻标签经过大模型格式统一和人工校审，以增强数据的有效性。由此，

构建了一个面向中文短视频的隐喻数据集，其具备良好的通用性与可扩展性。

（2）引入大语言模型微调方法构建短视频隐喻模型。针对多模态输入与隐喻语

言建模之间的融合挑战，本文设计了一个基于预训练大语言模型进行指令微调的短

视频隐喻生成模型。该模型结合视频信息与输入提示，通过少量高质量数据对模型

进行微调，使其具备理解视频隐喻语境、生成具象隐喻文本以及提供解释性对话内

容的能力。实验表明，该方法在隐喻准确性、语言流畅性与交互合理性方面均优于

通用生成模型。

（3）部署短视频隐喻聊天助手系统。为了验证模型在实际场景中的应用潜力，本

文进一步开发并部署了一个可交互的短视频隐喻聊天助手系统。该系统支持用户上

传视频，并通过模型自动生成隐喻式解读文本与对话回应，具有切换视频隐喻微调

模型，查看历史聊天记录等多项功能。该助手系统不仅为用户提供可参考性的视频

隐喻内容理解，也为内容创作者提供了创意激发。

1.4 本文组织结构

本文的研究内容共分为五章，具体内容安排如下：

第一章为绪论部分。本章确立了论文的研究基调，通过系统阐述视频隐喻生成

任务的研究背景和现实价值，揭示了该任务的独特挑战性与前沿性，并指出将大语

言模型引入该任务的可行性与创新潜力。在此基础上，回顾并梳理了视觉隐喻识别

与生成的相关研究进展，以及近年来大语言模型在生成任务中的典型应用与发展趋
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势，从而为本研究提供了坚实的理论支撑与技术参考。

第二章为相关理论与技术的综述与分析。本章从技术层面出发，聚焦于本研究

所依赖的关键理论与核心方法，主要涵盖对新兴多模态大语言模型、大模型参数微

调策略，以及文本生成质量评价指标的介绍。通过对上述技术理论的深入分析与比

较，本章不仅为后续的模型设计与实验实现提供理论依据，也为方案选择与实验优

化提供参考路径。

第三章围绕短视频隐喻数据集的构建与评估展开。本章详细阐述了面向本研究

任务构建高质量语料的整体流程，内容包括数据收集、大模型统一格式和人工校审

三大阶段。在数据收集过程中，明确了语料选取的语义覆盖范围，确保所构建数据

集具有多样性与代表性。然后通过多位具备较强语言理解的标注人员进行人工标注

隐喻标签。在数据增强方面，包括大数据统一格式和人工校审两种增强策略，以提

升数据集的语义丰富度与任务适配性。此外，本章还对所构建数据集在数据分布均

衡性、语义多样性、标注准确性与一致性以及格式规范性四个维度进行了分析与评

估，为后续模型训练提供可靠数据基础。

第四章讲述了大语言模型微调实验与性能分析。本章主要围绕不同参数微调策

略在短视频隐喻生成任务中的性能效果展开研究。首先，介绍了实验的整体设计方

案，包括基座模型的选取依据，微调方法的实施流程及实验结果分析。随后，通过对

比多种微调策略下模型在多种文本生成指标上的实验结果，评估其在该任务中的性

能表现。此外，本章还进一步探讨了模型在实际应用场景中的落地能力，展示了将

微调后模型部署至云端环境所构建的短视频隐喻生成对话系统，验证了模型方案的

实用性与技术可行性。

最后为结论与展望。本章总结了本文在数据集构建、模型设计与系统实现等方

面的主要贡献。在此基础上，本文也指出了当前工作的局限性，包括数据规模和语

境覆盖范围有限、大模型在当前任务下应用能力不足等等。为此，未来可从引入知

识增强机制以及探索新型生成范式等方面入手，进一步提升模型在隐喻生成任务中

的表现。

最后，本文的整体研究框架如图 1.2所示。
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图 1.2 本文组织结构框架图
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第二章 相关理论与技术

2.1 多模态大语言模型相关技术

多模态大语言模型（Multimodal Large Language Models, MLLMs）在大语言模型

（Large Language Models，LLMs）强大语言处理能力的基础上，进一步支持对图像、

音频乃至视频等多种模态的信息处理与理解。MLLMs通常由预训练模态编码器、预

训练 LLM和模态融合与对齐模块组成。模态编码器将原始信息压缩成 LLM能够理

解的紧凑表示，例如图像或视频输入通过视觉编码器（如Vision Transformer）提取视

觉特征。不同模态的信息经过融合与对齐模块实现统一的建模表示，并输入至 LLM

完成理解和推理处理。下面介绍三种最新的、相对成熟的多模态大语言模型。

2.1.1 InternVL2.5

InternVL2.5模型是由上海人工智能实验室团队 2024年在文献 [37]中提出的开源

多模态大语言模型。在继承 InternVL 2.0的基础架构的同时，InternVL2.5模型针对

多模态数据处理、训练策略以及模型扩展性等方面进行了系统性的优化和创新，显

著提升了模型在图像、视频、文本等多模态任务中的表现。

为了显著提升多模态模型对高分辨率图像的表征能力与推理效率，InternVL 2.5

引入了一种结构化的动态分辨率切片策略，以缓解传统视觉编码模型在处理超大尺

寸图像时因统一缩放所导致的空间信息损失问题。该策略的核心思想是依据输入图

像的原始尺寸与长宽比，对图像进行分块处理，将其裁切为若干个固定大小的图像块

（tiles），每块分辨率为 448×448。同时，模型保留并处理一个缩放后的整图（thumbnail），

作为全局上下文补充，从而实现局部细节与整体语义的双重捕捉。

在模型架构设计方面，InternVL 2.5采用 Vision Transformer（ViT）作为视觉编

码器，通过多层感知器（Multilayer Perceptron, MLP）进行模态对齐，最终与大语言

模型融合。为了适应不同规模场景下的多模态任务需求，InternVL 2.5提供了两个不

同规格的视觉编码器配置：InternViT-6B和 InternViT-300M。其中，InternViT-6B拥有

45层，约 5.5亿参数，适用于大规模 LLM，例如 26B、38B、78B等。InternViT-300M

则为 InternViT-6B的蒸馏版本，参数量为 3亿，适用于中小规模 LLM，例如 1B、2B、

4B、8B等。其数据处理和框架结构如图2.1所示。
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(a) Data Preprocessing  (b) Model Architecture

图 2.1 InternVL2.5数据处理和模型框架 [37]

InternVL 2.5使用了一种策略渐进性的 2.5阶段训练范式，以实现模型在多模态

对齐、特定任务适配以及泛化能力提升等多个维度的协同优化。具体而言，第一阶

段为MLP预热阶段。在此阶段，冻结视觉编码器和语言模型，仅训练MLP投影层，

以实现初步的模态对齐。该阶段使用较高的学习率，加速模型收敛。随后 1.5阶段为

ViT增量训练阶段，该阶段为可选模块。此阶段解冻视觉编码器和 MLP，针对特定

领域的数据进行增量训练，以增强模型在特定任务中的表现。为防止灾难性遗忘，该

阶段采用数据重放策略，将前一阶段的数据与新数据混合训练。阶段二为完整模型

指令微调阶段。在此阶段解冻所有模型参数，在高质量的多模态指令数据集上进行

训练，以提升模型的多模态理解和生成能力。该阶段强调数据质量控制，避免低质

量数据对模型性能的负面影响。此外，InternVL 2.5引入了具备高度工程实效性的渐

进式扩展策略，即先使用较小规模的 LLM（如 20B）进行训练，优化视觉能力和模

态对齐，然后将训练好的视觉编码器迁移到更大规模的 LLM（如 72B）中，从而大

幅缩短大模型训练时间，提升迁移后的初始性能表现。因此，在训练更大的模型时，

可以跳过阶段 1.5，因为早期阶段优化的 InternViT模块被重复使用。这一策略避免

了重复性的高资源训练流程，同时保证了大模型在引入高维视觉信息时的稳定性与

一致性。

此外，InternVL 2.5还扩展了对多图像和视频数据的支持。对于多图像数据集，模

型将总图块数分配到每幅图像上，并标注辅助标签。对于视频数据，模型对每帧进行

448×448的调整，并使用帧标签进行标注，从而实现对视频序列的有效建模。InternVL

2.5在多个多模态任务如图像和视频分析、视觉问答、文档理解和多语言处理等中表

现出色，特别是在多模态理解基准上取得了超过 70的得分，超越了 ChatGPT-4o和

Claude-3.5-Sonnet等商业模型。
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2.1.2 VideoLLaMA3

VideoLLaMA3模型在 2025年由文献 [38]提出，专为图像和视频理解任务打造。模

型基于 Qwen 2.5架构，融合先进的视觉编码器（如 SigLip）与强大的语言生成能力，

具备高效处理长视频序列、支持多语言的视频内容分析和视觉问答任务的能力。

VideoLLaMA3 在结构上引入了任意分辨率视觉标记化（Arbitrary Visual Tok-

enization, AVT）和差分帧剪枝器（Differential Frame Pruner, DiffFP）两项关键技术。

AVT使视觉编码器能够根据图像尺寸生成相应数量的视觉标记，而非固定数量，从

而更好地捕捉图像中的细粒度细节。DiffFP则通过比较相邻帧像素空间的差异，修

剪冗余视频标记，提高视频处理效率，减少计算需求。

在训练方面，VideoLLaMA3特别采用了以视觉为中心的训练范式，强调高质量

图像-文本数据的重要性。为了支持高质量的训练数据，团队构建了包含 700万图像-

字幕对的 VL3Syn7M数据集。该数据集通过长宽比过滤、美学评分过滤、文本-图像

相似度计算、视觉特征聚类和图像重新标注等步骤，确保数据的多样性和质量，从而

提升模型的学习效果。具体训练过程分为四个阶段。第一阶段是视觉编码器适配阶

段，模型对视觉编码器进行调整，使其能够处理动态分辨率的图像输入。第二阶段

是视觉语言预训练阶段，通过使用大规模图像-文本数据，包括场景图像、文档、图

表，以及纯文本数据等对视觉编码器、投影器和大语言模型联合微调。第三阶段是

多任务微调，通过图像-文本问答数据和视频-文本数据进行微调，以提升其在多种任

务中的表现。最后是以视频为中心的微调，专注于提升模型在视频理解任务上的性

能。训练流程如图2.2所示。

Vision Encoder
Adaptation 

15.57M data

Scene Image 
(11.84M) 

Document
(2.80M) 

Scene Text 
(0.93M) 

Scene Image 
(12.56M) 

Document
(2.68M) 

Scene Text 
(4.69M) 

Chart
(0.04M) 

Fine-grained
(1.0M) 

Text-only
(1.0M) 

Scene Image 
(9.87M) 

Document
(1.31M) 

Chart
(1.00M) 

OCR
(0.83M) 

Text-only
(2.21M) 

Grounding
(0.50M) 

Multi-image
(0.41M) 

General Video
(2.92M) 

General
(3.03M) 

Image-only
(0.88M) 

Text-only
(1.56M) 

Temporal Ground
(0.21M) 

1 2 3 4
Vision-Language 

Alignment
Multi-task 
Fine-tuning

Video-centric 
Fine-tuning

21.97M data 19.05M data

Streaming
(36.2K) 

5.71M data

图 2.2 VideoLLaMA3训练流程 [38]
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得益于上述设计，VideoLLaMA3在多个图像和视频理解基准测试中取得了优异

的表现，展示了其在多模态理解任务中的强大能力。此外，模型支持多语言生成，适

用于视频内容分析、视觉问答、多模态应用等多种场景，具备广泛的应用潜力。

2.1.3 Qwen2-VL

Qwen2-VL是阿里巴巴达摩院在文献 [39]中提出的下一代多模态大语言模型，其

核心目标是打破传统多模态系统在视觉处理方面的分辨率瓶颈，构建具备更强感知

能力与推理能力的统一视觉-语言系统。，Qwen2-VL延续之前的中文语言优势，在预

训练过程中引入了大量中文图文指令数据，在中文图文理解与生成方面具备强大的

泛化能力。

模型采用了“视觉-语言直接耦合”架构，以 ViT作为视觉编码器，与大规模预

训练语言模型 Qwen2深度融合，不再依赖传统的中间投影头或轻量解码器。这种耦

合结构不仅提升了视觉信息在语言生成过程中的直接参与度，也为视觉语言的对齐

和共同建模提供了更大的灵活性和容量。同时，通过改进的 ViT结构，模型不再依

赖统一图像尺寸输入，而是可直接处理任意尺寸图像输入。这一特性依托于二维旋

转位置编码（2D-RoPE）的引入，使视觉 token之间的空间相对关系在不同分辨率条

件下仍保持一致性，进而增强模型在图像尺度变换下的稳健性。同时，在视觉 token

生成和压缩过程中引入MLP层，对相邻 2×2的 token进行压缩处理，既保留了原始

空间结构信息，又降低了下游自注意力模块的计算成本。模型框架如图2.3所示。

图 2.3 Qwen2-VL模型框架 [39]
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Qwen2-VL 在位置编码机制上进行了关键性创新，提出了多模态旋转位置编码

（Multimodal Rotary Position Embedding, M-RoPE），通过对传统 RoPE进行扩展，使其

同时适用于文本、图像及视频等不同模态。在图像处理时，模型将二维位置信息（高

度与宽度）分别嵌入，并进行旋转操作。在视频处理中，加入时间维度的旋转编码，

使得模型能理解事件的时序关系，实现了对多帧之间事件依赖关系的捕捉，显著增

强了对长视频中动态目标的建模能力。

如今 Qwen2-VL训练策略采用了三阶段渐进式。第一阶段为视觉编码器预训练，

选用大规模图文对数据（约 6000亿 token），采用对比学习与跨模态对齐目标联合优

化 ViT表示能力。第二阶段为多任务联合训练，引入 8000亿 token的混合模态数据，

涵盖图像问答、视频理解、图文推理等任务，构建统一的多模态推理框架。此阶段

的训练目标包括语言生成、目标定位、多选分类等结构化任务，从而显著增强模型

在泛化和零样本任务下的表现。第三阶段为指令微调阶段，模型在自然语言指令范

式下进行优化，使其在多轮对话、多模态交互等任务中具有更高的实用性和可控性。

模型训练流程如图2.4所示。

图 2.4 Qwen2-VL训练流程

Qwen2-VL已在文档智能解析、工业质检、高阶内容审核、视频安防分析等多个

场景中展开落地部署，并通过开源形式向学术界和开发者开放了基础模型权重与训

练代码。该模型不仅填补了中文语境下的开源多模态大模型空白，也为多模态智能

体、边缘视觉理解等下游技术提供了稳固的基础设施。总的来看，Qwen2-VL凭借其

动态分辨率支持、跨模态位置对齐能力与多阶段优化机制，在大模型时代的多模态
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融合路径上提供了范式性的技术指引与可扩展性示范。

2.2 大模型参数微调相关技术

2.2.1 全量微调

全量微调（Full Fine-tuning，FFT）是对预训练模型的所有参数进行微调，即预

训练模型的所有层和参数均被会更新和优化，从而适应目标任务的需求。需要注意，

与预训练一样，全量微调需要足够的内存和计算来存储和处理训练过程中的所有梯

度、优化器和其它需要更新的部分。计算公式如式 (2.1)所示。

W = W0 +∆W (2.1)

其中W0 是初始参数，∆W 是更新参数。在这种方法中，模型的所有组成部分，

包括语言模型、视觉编码器以及多模态融合模块在内的全部权重都被解冻，参与梯

度计算与反向传播。全量微调一般具有较强的表达能力调整能力，能够最大程度地

发挥模型在特定任务上的性能，特别适用于目标任务与预训练任务差异较大或数据

量充足的情况。但是全量微调对计算资源的消耗非常高，训练成本大，并在小样本

场景中存在过拟合风险，此外还可能破坏原始预训练模型所具备的泛化能力。

2.2.2 参数高效微调

参数高效微调（Parameter-Efficient Fine-Tuning，PEFT）是一类旨在降低大模型

微调过程中资源开销，同时保持较强下游任务性能的技术方法。与全参数微调不同，

PEFT方法并不更新模型的全部参数，而是通过引入结构化的参数优化策略，仅对模

型的一小部分参数进行调整，从而显著减少显存消耗与训练时间。常见的 PEFT方法

可大致分为以下四类。

（1）冻结方法微调

即在微调过程中对模型的大部分参数进行冻结，仅允许部分特定层或特定类型

的参数参与训练。这类方法操作简单、适应范围广，常用于 Transformer结构中冻结

所有 Transformer层，仅微调顶部的分类器或少量的 Transformer模块层，甚至只更

新层归一化和偏置项等少数参数。冻结方法通过限制训练参数的范围，有效降低了

训练成本，但在任务分布差异较大时可能存在性能瓶颈。近年来也出现了更细粒度
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的冻结策略，如只微调注意力权重或特定模块，从而在控制开销的同时获得更好的

效果。

（2）加性方法微调

即在原始模型架构中插入额外的轻量模块，仅对新增的可独立微调参数的模块

进行训练，预训练参数保持不变。这类方法的代表包括基于适配器的方法、基于提示

学习的方法等。基于适配器的方法即在每个 Transformer 层中插入小型的瓶颈网络，

训练时仅更新适配器的参数。该设计允许模型在不同任务间灵活切换适配器模块，实

现任务间的高效迁移。在提示学习方面,Li等人 [40]推出的 Prefix-Tuning方法进一步扩

展了提示向量的应用范围，其在每一层 Transformer的注意力模块中引入了一组可微

调的前缀向量（prefix tokens），这些向量作为额外的上下文信息参与注意力机制的计

算，但不干扰原始输入和主干模型的参数结构。通过仅优化前缀参数，Prefix-Tuning

实现了更高效的任务适应能力，特别适用于大规模语言模型在多任务环境下的低开

销微调。这些方法的共同特点是与原始模型参数解耦，具备模块化、轻量化、迁移性

强等优势，特别适用于任务众多、资源有限的多任务场景。

（3）重参数化方法微调

作为参数高效微调的一种重要策略，重参数化方法近年来在大规模预训练模型

的下游任务适配中展现出显著优势。早期研究中 Aghajanyan等人 [41] 和 Qin等人 [42]

指出，在微调阶段，大模型参数空间中存在大量冗余，这使得仅需更新极少数参数即

可获得与全参数微调相当的性能表现。基于这一观察，重参数化方法应运而生，其核

心思想是通过对预训练模型中权重参数的结构性重构，将原始高维参数空间投影到

一个维度更低的子空间中进行优化，从而大幅减少训练所需的参数数量与计算成本，

同时保留模型的表示能力与泛化能力。与直接在原始参数矩阵上执行梯度更新的方

法不同，重参数化技术通常借助低秩分解、张量分解或稀疏结构约束等形式，构建

一个新的参数化路径，以间接方式对模型参数进行调整。

其中，最经典的代表方法就是 LoRA（Low-Rank Adaptation）[43]。LoRA方法的

核心思想是在微调过程中，冻结原始模型的权重，仅在模型中的部分线性层（如全

连接层、注意力投影层等）引入一个低秩可训练分支，以替代直接更新高维参数矩

阵的方式。具体而言，LoRA将一个参数矩阵分解为两个参数矩阵的向量乘积。已知
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向量乘积的计算方式表述为式（2.2）所示：

C = A× B (2.2)

其中，A矩阵的尺寸大小为 m × q，B矩阵的尺寸大小为 q × n，C矩阵的尺寸大

小为 m × n。例如，A矩阵的尺寸大小为 3 × 1，B矩阵的尺寸大小为 1 × 3,那么可以

将 3 × 3的矩阵转换成两个 1 × 3和 3 × 1的矩阵，参数量减少 1
3
。同理，假设原始权重

更新矩阵为∆W ∈ Rd×k，当 r ≪ min(d, k)时，∆W 可以被两个低秩矩阵 B ∈ Rd×r

和 A ∈ Rr×k逼近，即∆W = B ×A，从而显著压缩了训练参数的维度。在实际训练

中，模型的前向传播形式被重构为式（2.3）所示：

h = W0x+∆Wx = W0x+BAx (2.3)

其中W0为冻结的预训练权重矩阵，x是输入，h是输出。训练时仅更新 A和 B，

而保持W0 不变。也就是先将输入向量投影到一个较小维度（r）的向量当中，再恢

复到原始的维度（d），从而即可将计算复杂度从 O(d2)降低至 O(rd)。图2.5展示了

LoRA方法示意图。

图 2.5 LoRA方法示意图

我们对矩阵 A 使用高斯随机初始化，而将矩阵 B 初始化为全零，因此初始时

∆W = BA为零。在训练过程中，我们将∆Wx乘以一个缩放因子 α
r
，其中缩放因子

α是一个在秩 r维度上的常数。在使用优化器时，调整 α的效果相当于调整学习率。

实验中通常将 α设为首次尝试的秩 r的两倍，并不对其进行额外调优。这个缩放操
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作有助于在调整 r值时，减少重新调节超参数的需求。

在 LoRA微调过程中，若设输入为 x，标签为 y，则微调时的优化目标为最小化

下游任务上的监督损失，如公式 (2.4)所示：

L = Ltask(f(x;W +BA), y) (2.4)

其中 f(x; ·)表示模型的前向传播函数。在训练过程中，原始参数W 被冻结，反

向传播仅作用于新增的可训练参数 A和 B，从而在显著降低训练成本的同时保持模

型表示能力。根据链式法则，损失函数关于 A、B的梯度如下（2.5）所示：

∂L
∂A

=
∂L

∂(W +BA)
· B⊤,

∂L
∂B

= A⊤ · ∂L
∂(W +BA)

(2.5)

对应地，参数更新采用常规的梯度下降策略，更新公式如下（2.6）所示：

Anew = A− η
∂L
∂A

, Bnew = B − η
∂L
∂B

(2.6)

其中，η是学习率。由此可以看出，由于矩阵 A和 B的秩 r远小于原始参数矩阵

的维度，LoRA显著减少了反向传播中参与计算和存储的参数数量不仅如此，LoRA

以附加模块的形式引入到线性变换层中（如注意力机制中的 QKV权重），不改变原

始模型结构，具有极强的模块化与兼容性，能够无缝集成到主流大规模预训练模型

架构中。其参数更新可在不干扰主干网络的前提下独立训练，为大模型部署中的灵

活性与可控性提供了有力支持。

此外，在实际应用中，秩的选择对微调效果与资源利用率具有重要影响。经验

上，任务难度、基座模型能力和数据规模共同决定了最优的秩取值范围。对于语义简

单、训练数据充足或使用性能强大的基础模型时，较小的秩即可满足迁移性能；而对

于任务复杂、领域特化或多任务联合训练等情形，则需要适当增大秩值以增强表达

能力。在实际使用中，常通过验证集性能评估或网格搜索的方式选择合适的秩，并

结合缩放因子进行更新幅度调控，从而实现性能与效率的最优折中。

（4）其他方法微调，Galore

Galore [44]（Gradient Low-Rank Projection for Memory-Efficient Adaptation）是一种

新颖的参数高效微调方法，旨在减少大规模模型训练过程中的显存和内存开销，同

时保持或接近全参数微调的性能。与以往方法主要压缩模型参数不同，GaLore的核
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心思想是直接对梯度进行低秩投影，在保持优化路径关键方向的同时，有效降低训

练中梯度存储与更新的维度。

在标准微调中，模型梯度的维度与模型参数本身相同，若模型参数规模为 m×n，

则其梯度也是同样的高维矩阵。而 GaLore 方法认为，训练过程中的权重梯度矩阵

G ∈ Rm×n 通常具有低秩结构。基于此，GaLore 利用这一特性，通过奇异值分解

（SVD）将梯度矩阵 G投影到一个低秩形式,如式（4.1）所示:

G̃ ≈ P TGQ (2.7)

其中，P ∈ Rm×r,Q ∈ Rn×r，且秩 r ≪ min(d, k)。GaLore方法理论上证明，在

一定条件下，若采用固定的投影矩阵 P与 Q，优化过程依然能够收敛，为该策略提

供了坚实的理论支撑。

在训练过程中，GaLore在每次反向传播后，将梯度 G投影至当前所处的低秩子

空间中，仅需维护并更新投影矩阵 P与 Q，而无需显式存储完整的高维梯度。通过

周期性地更新投影矩阵，GaLore实现了多个低秩子空间之间的转换，使模型得以在

多个子空间中进行学习，而不局限于单一的投影方向。这样一来，在不更改前向结

构的前提下，就可以实现对显存需求的显著压缩。

如图2.6为 GaLore方法示意图。在训练前阶段 t1 ∈ [0, T1 − 1]时间内，梯度更新

在低秩子空间 G̃t1 进行。在 T1之后，投影空间切换至 G̃t2，继续后续的训练过程。通

过这种分阶段的动态切换策略，GaLore兼顾了内存效率与训练性能，为大规模模型

在资源受限场景下的训练提供了一种有效解决方案。

𝑾𝟎

𝑾𝟎 + ∆𝑾𝑻𝟏

𝑾𝟎 + ∆𝑾𝑻𝟏 + ∆𝑾𝑻𝟐

!𝑮𝒕𝟏 !𝑮𝒕𝟐

图 2.6 Galore方法示意图 [44]

虽然与 LoRA在名字上都含有“低秩”，但 GaLore并不显式引入新的训练模块，
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而是通过对反向传播中的梯度矩阵进行投影近似来压缩训练开销。当子空间秩等于

矩阵最小维数时，GaLore与原始模型完全一致。通过梯度低秩投影，GaLore可以在

不牺牲模型性能的前提下显著降低内存消耗，使得在消费级 GPU上训练大语言模型

成为可能。

2.3 文本生成评价指标

本文提出的任务是从视频内容中理解其潜在隐喻意义，并生成具备隐喻性、语义

契合的自然语言描述。该任务既涉及视频中深层语义和象征信息的建模与理解，又

要求输出具备语言创造性和认知隐喻迁移能力的描述文本，因此在隐喻文本生成评

估上需同时考虑理解能力与生成质量两个维度。接下来介绍三种本文使用的评价指

标。

2.3.1 BLEU分数

BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）[45]是一种用于评估机器生成文本与参考

文本之间相似度的自动化指标，其核心思想是将文本视作由若干“词语片段”（即

n-gram）组成，并通过这些片段的匹配情况来衡量两个句子之间的相似性。具体而

言就是将生成的句子拆解成连续的词组单元（如单词、词对或词组），再将这些词组

与参考答案中出现的词组进行比对。同时为了防止模型只生成非常短、但完全匹配

参考短语的“投机性”句子，BLEU在计算中引入了简短惩罚因子（Brevity Penalty，

BP），以确保生成句子在长度上也具有一定合理性。BLEU分数的计算公式如下（2.8）

所示：

BLEU = BP · exp

(
N∑

n=1

wn log pn

)
(2.8)

其中，BP的的大小由模型输出的文本长度 c和参考文本的长度 r共同决定。BP

值的计算公式如下（2.9）所示：

BP =


1 c > r

e(1−r/c) c ≤ r

(2.9)
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wn 代表 n-gram 精度值在计算过程中的权重，一般设置为 1/n 表示各个 n-gram

精度值在计算过程中拥有同等的权重。在实际过程中，为了在捕捉语言表达的准确

性与流畅性之间取得的平衡，BLEU评价指标通常采用 n=4的 4-gram。基于此，本

文同样选择 BLEU-4作为评价指标。

2.3.2 ROUGE-L分数

ROUGE-L（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation - Longest Common

Subsequence）[46]是一种基于最长公共子序列（Longest Common Subsequence, LCS）的

方法，用于评估自动生成文本与参考文本之间的结构和内容相似性，尤其适用于语

言生成任务。

ROUGE-L的核心在于它能够同时捕捉到词汇内容匹配和语序信息保持，这是基

于 LCS的方法相较于传统 n-gram匹配的优势所在。LCS是指两个序列中按照顺序一

致但不要求连续的最长子序列，其长度越大，说明两个序列越相似。ROUGE-L利用

LCS来衡量生成文本和参考文本之间共享结构的程度，通过同时计算召回率（Recall）

和精确率（Precision）并基于它们的调和平均得到最终得分。



ROUGE-L =
(1 + β2)RLCSPLCS

RLCS + β2PLCS

RLCS =
LCS(X,Y )

len(Y )

PLCS =
LCS(X,Y )

len(X)

(2.10)

其中，LCS（·）为求最大公共子序列的函数，len（·）为求序列长度的函数，β为

可调整的超参数。ROUGE-L的优势在于能够考虑句子中单词的顺序关系，适合结构

化语言输出任务。同时，相比于严格的 n-gram匹配，LCS方法更能容忍轻微的措辞

变动。因此，在视频隐喻生成任务中，ROUGE-L能够有效评估模型生成描述在语义

内容与结构表达上的保真度，尤其适合那些在表达方式上可能与参考答案不完全一

致但传达相似意图的生成结果。

2.3.3 BERT分数

在自然语言生成任务中，大多数传统的自动评价指标（如 BLEU等）主要基于

n-gram匹配机制，仅衡量候选文本与参考文本在词级别的表层相似性，忽视了语义
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层面的深度对齐。为克服这一限制，BERT分数（BERT-Score）被提出 [47]，作为一种

能够捕捉文本间语义相似性的评价指标，因其更契合人类语言理解方式而在近年广

泛应用于生成任务的评估中。

BERT-Score利用预训练语言模型（如 BERT、RoBERTa）对文本进行上下文感

知的表示编码，然后通过计算候选文本与参考文本的每个词向量之间的余弦相似度，

获取整体的匹配得分。与传统指标不同，BERT-Score不要求候选词与参考词完全重

合，而是基于语义上最相似的词进行对齐，因此即使词汇使用不同，只要语义一致，

也可获得较高的得分。此外，BERT-Score通常会引入逆文档频率（Inverse Document

Frequency, IDF）作为加权系数，对稀有词赋予更高权重，从而更好地反映信息密度

与重要性。计算公式如下（2.11）所示：



RBERT =
1

| x |
∑
xi∈x

max
x̂j∈x̂

xT
i x̂j

PBERT =
1

| x̂ |
∑
x̂j∈x̂

max
xi∈x

xT
i x̂j

FBERT = 2 · PBERT ·RBERT

PBERT +RBERT

(2.11)

由于不同的表达方式可以传达相同的信息，所以基于 N-Gram 重叠的指标常常

无法捕获生成的隐喻的质量。因此，本文还使用了 Bertscore，以比较生成隐喻和参

考标签的语义相似性。

2.4 本章小结

本章全面阐述支撑本文实验工作的关键技术框架，包括所采用的大语言模型、主

流的大模型参数微调方法，以及用于性能评估的各项指标。第一节重点介绍了本文选

用的大语言模型，涵盖当前表现突出的 InternVL2.5、VideoLLaMA3以及 Qwen2-VL

模型，为后续实验模型的选型和应用提供理论支撑。第二节则系统梳理现有的大模

型参数微调技术，为本文后续的大模型微调实验打下坚实基础。第三节详细说明了

实验中采用的评价指标体系，包括 BLEU、ROUGE-L与 BERTScore三种常用自然语

言生成评价指标，介绍各自的计算原理以及在本研究中的选用依据，以确保实验结

果的客观性与可比性。
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第三章 短视频隐喻数据集的构建与评估

3.1 数据集制作流程设计

为弥补当前在中文短视频隐喻研究领域中尚无公开数据集的现状，本文自主构

建了一个面向短视频隐喻的中文数据集，旨在为相关研究提供基础数据支持。该数

据集的构建不仅填补了该领域数据资源的空白，也为多模态隐喻识别与生成等任务

提供了有力支撑。数据集制作流程如图3.1所示。

图 3.1 数据集流程设计

具体而言，该数据集制作包含人工收集数据、大模型统一格式处理和人工校审

三阶段流程，以确保短视频中文隐喻数据集在准确性、一致性与语言质量等方面达

到较高水准。

第一阶段为收集短视频，人工标注隐喻标签。本研究从抖音等主流中文短视频

平台中人工筛选出具有代表性的 898个视频样本，重点关注在内容表达上富有创意、

具有一定语言复杂度和文化内涵的片段。随后，由 13位具备良好语言表达能力及隐

喻理解能力的标注者对筛选视频中的隐喻进行细致标注与分类。标注内容包括该视

频的隐喻类别以及初步的隐喻解释。

第二阶段为大模型统一隐喻标签格式。将第一阶段中人工完成的标注信息输入

经过现有的商用大语言模型，对标注文本进行统一格式化处理、语言风格优化及细
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节润色，以提升标注内容的语言流畅性和表达规范性。大模型在此过程中不仅起到

统一风格的作用，也能发现部分表达不清或存在歧义的标注信息，进行初步修正。

第三阶段为人工复审隐喻标签规范性。对大模型输出的结果进行逐条审阅，重

点检查其在简洁性（是否冗余）、流畅性（语言是否自然通顺）、准确性（隐喻判断是

否合理）等方面的表现，确保最终形成的标注结果既符合语言表达规范，又真实反

映视频内容中的隐喻现象。

通过以上多阶段、系统化的数据构建流程，本文所构建的中文短视频隐喻数据

集在确保数据质量的同时，强调其标注规范性，力求在表达的隐喻性、语境的多样

性与标注的一致性之间取得良好平衡，为后续在隐喻识别、生成与理解等关键任务

中提供坚实有力的数据支持。

3.2 数据收集

在数据收集阶段，本文采用人工筛选的方式构建高质量的中文短视频隐喻语料

库。具体而言，由 13位具备扎实语言表达能力与较强隐喻理解能力的标注人员组成

的标注团队，面向主流中文短视频平台开展大规模视频筛选工作。筛选过程中，标

注者重点关注那些在表达内容上具备明显隐喻特征、语言风格富有创意的视频样本，

以确保所构建的数据集具有语义深度。

此外，为提升数据集在语义风格上的多样性，本文根据短视频隐喻所处的语境

特征，将全部样本划分为：讽刺类、诙谐类、生活态度类、硬核类与自嘲幽默类五类，

有助于对不同类型隐喻进行系统性的归纳与分析。最终收集到的数据集中，数量最

多的是诙谐类，共计 425条，反映出用户刷短视频通常以娱乐为主的大趋势。讽刺

类视频主要通过讽刺和批评的方式揭示社会现实问题，共计 140条。生活态度类侧

重于表达个体的处世观念与价值取向，共计 119条。硬核类则以强烈突出的语言或

视频风格为主要特征，共计 105条。自嘲幽默类通过戏谑自身的方式构建更具反思

性的深层隐喻，共计 109条。最终形成的隐喻视频语料库共计 898条样本，涵盖了

多样的语言风格与语义类型，具备良好的覆盖广度和分析深度，为中文多模态隐喻

研究提供了坚实的数据支撑。

所采集的原始隐喻标签首先以结构化的 Excel 表格格式进行存储，每条样本均

包含视频文件名、隐喻类别标签及隐喻含义的详细解释等信息，便于查看和批量处

理。
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下表3.1列举了原始 Excel表中的五大类别样本数据，可以直观看出不同类别的

短视频传达的隐喻截然不同。

表 3.1 原始 Excel样本数据

短视频文件名 类别 隐喻解释

自嘲幽默类 _1 自嘲幽默类 视频中的作者在进行立定跳远，在跳跃过程中手
机从口袋中掉落，恰巧掉落在作者落脚的地方，导
致作者没有站稳而摔倒。作者本人给视频的标题
带有“神操作”、“猎奇”的 tag，充满了自嘲的意
味。

诙谐类 _47 诙谐类 哈基米是日语“蜂蜜水”的发音，因被当做 BGM
用于各类猫猫萌宠视频中而走红，后成为一切“可
爱事物”的代称。

硬核类 _1 硬核类 视频中的作者是一名在读中学生，画面记录了两
个场景，一个是“住宿生回宿舍的路”，画面阴暗、
灯光呈现冷色调；另一个是“住宿生回家的路”，
画面温馨、灯光呈现暖色调。作者配文“阴阳两
隔”，从侧面硬核地表达了中学生两种不同的居住
生活所体现的精神状态。

生活态度类 _21 生活态度类 松弛感指面对压力时从容应对、善待自己、不慌
张、不焦虑的心理状态，倡导一种轻松、自在的生
活态度。

讽刺类 _27 讽刺类 视频主题为“太感动了，以后僵尸肉只卖给大学
生”，讽刺了网络上挂羊头卖狗肉，以量大好吃为
买点，骗取大家的信任，贩卖僵尸肉给孩子们。

为了满足大语言模型在训练与推理阶段对输入数据结构的规范要求，本文进一

步将该 Excel格式的数据统一转换为符合 ShareGPT规范的 JSON格式。该格式广泛

应用于对话式大模型的数据输入中，能够有效支持隐喻识别与生成任务中对复杂语

义关系的建模与理解。

ShareGTP格式包含“videos”和“messages”两个关键字段。其中，“videos”字

段记录了与样本对应的短视频文件路径，确保模型能够准确关联文本内容与视觉输

入。“messages”字段则以对话轮次为单位组织语义信息，其内部为一个数组结构，每

个元素表示一次完整的对话交互。每条“messages”由两个字段组成“role”与“content”。
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”role”代表对话参与者的角色，通常为”user”或”assistant”。”content”代表该轮对话中

角色所说的具体内容，可以是问题、回答或指令等文本。下图3.2展示了 ShareGTP格

式数据。之后的数据增强阶段将对该格式的数据标签进行处理。

图 3.2 ShareGPT格式数据

3.3 数据增强处理

在构建短视频隐喻数据集的过程中，除初始人工筛选与标注阶段外，第二阶段

和第三阶段统称为数据增强处理部分，旨在提升数据质量和增强语义一致性，统一

在本节做详细介绍。

首先，针对第一阶段收集得到的原始隐喻标签数据，尽管标注者在理解与表达

层面具备较高能力，但由于语言表达风格存在差异，部分描述内容在结构与语义上

呈现出较强的非一致性。这种非一致性不利于模型在训练阶段对隐喻语义结构的统

一建模。因此，本文在第二阶段调用商用大语言模型 DeepSeek-V3，利用其在文本重

写与语言组织方面的能力，通过 API接口对所有隐喻标签数据进行格式化重写，统

一输出为如下结构模板：

本视频讲述了 [视频内容]。[核心概念]出自 [出处]，其因为 [特征/新含义/事件]，

表达出了 [情绪/态度]。
25



上海大学本科毕业论文（设计）

该统一格式模板具备清晰的结构，有助于提升训练数据的规范性与模型对隐喻

三元关系的学习能力。其中，“视频内容”简明概述视频的基本情境。“核心概念”对

应隐喻中的源域概念，是隐喻意义构建的基础。“特征/新含义/事件”反映隐喻的映

射机制，揭示源域向目标域的转化路径。“情绪/态度”则体现出目标域的情感或立

场，是隐喻所要传达的深层意涵。而“出处”作为背景补充信息，有助于模型建构更

具上下文意识的语义理解框架。

通过这一格式化过程，原始标注数据被转化为语义结构统一、内容要素清晰的

高质量输入语料，为后续模型微调与隐喻推理任务奠定了坚实的语料基础。同时，这

种隐喻解析格式在语言学与认知语义学层面也具备可解释性，体现了“源域—映射

机制—目标域”这一经典隐喻结构，有助于模型在隐喻识别与生成任务中实现更好

的结构对齐与语义抽象能力。转换后的数据对比如下图3.3所示。

(a)原始隐喻标签

(b)大模型处理后隐喻标签
图 3.3 第二阶段前后隐喻标签对比

经过统一格式化处理后的隐喻标注数据不仅严格遵循“本视频讲述了 [视频内

容]。[核心概念]出自 [出处]，其因为 [特征/新含义/事件]，表达出了 [情绪/态度]。”

这一结构规范，还在内容上补充了隐喻分析与理解。这一处理过程显著增强了数据

的结构化程度和语义透明度，为模型的语义建模和认知推理提供了有力支持。

然而，尽管第二阶段通过调用 DeepSeek-V3大模型的 API实现了初步的格式统

一与语义提炼，显著提高了隐喻标签文本的结构化程度与语义清晰度，但由于当前
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大模型在中文隐喻类内容生成方面仍可能存在一定程度的偏差与不稳定性，生成文

本在内容表达、语言风格以及逻辑结构上仍可能出现冗余、压缩或轻微失真等问题。

因此，本文进一步引入了人工校准阶段作为第三步处理流程，以提升文本质量的整

体可读性与语义准确度。

在该阶段，本人主要围绕简洁性、流畅性与准确性三个核心维度对大模型生成

结果进行细致校对。首先通过删减冗余信息、合并重复表达和重构语序，使文本更

加紧凑高效。其次，重点对不自然的句式、机械拼接结构及翻译腔语言进行润色，使

文本符合中文母语者的表达习惯与语用逻辑。最后，针对大模型在隐喻映射关系理

解上的潜在误判，重新核对视频语境与隐喻要素之间的关联，确保核心概念、出处、

特征以及情绪态度的表达准确无误。第三阶段数据前后对比如下图3.4所示。

(a)大模型处理后隐喻标签

(b)人工复审后隐喻标签
图 3.4 第三阶段前后隐喻标签对比

从图中对比可以观察到，在对隐喻内容进行解析与生成的过程中，大模型在寻

找关键概念时往往会表现出一定的自主压缩与抽象能力，这种能力虽在一定程度上

体现了语言模型对语义提炼的潜力，但也可能带来概念上的偏离。例如大模型将“搬

沙发跳舞”这一具体动作概念压缩为“沙发舞”这一新造词汇，可能会导致目标隐喻
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意图的模糊化，进而影响模型对语义映射的准确把握。同时，大模型将视频内容压

缩为一句话“一对情侣通过即兴舞蹈化解负面情绪”，丢失了原有视频的细节，准确

性降低，需要人工进行补充。

实际上，原始视频内容是一对情侣男人坐在桌子前操作手机情绪低落，过了一

会儿，女人搬起家里的沙发跳起舞来，像是在拉手风琴一般。男人看到后也搬起了

另一个沙发，与女人一起跳起舞来，情绪变得不再低落。视频表达的核心隐喻构建

在“搬沙发跳舞”这一具体行为之上。通过借助“沙发”这一家庭生活中的具象物

体，比作“手风琴”这样的艺术象征，从而传递出情侣之间的积极向上、不惧辛苦的

生活态度，还在视觉层面传达了一种温柔的安抚与心理慰藉效果。

此外大模型在生成过程中常常伴随大量格式性文字、注释信息或“思考轨迹”式

的推理文本，这些内容虽在一定程度上体现了模型的推理路径与生成机制，但也容

易造成语义表达冗余，尤其是在隐喻类任务中可能导致核心概念被淹没在冗长的文

本中，失去标签应有的凝练特性。因此，在隐喻处理任务中，如何在语言简化与语义

保真之间取得平衡，避免模型在压缩语义时牺牲核心概念的完整性，是一个值得进

一步探讨的问题。也从侧面说明了在大语言模型生成过程中，人类语义判断仍具有

不可替代的重要性，尤其是在涉及复杂认知与社会语境解读的多模态任务中，人工

干预对于提升生成质量具有关键意义。通过人工校审，可以在确保语义完整性与逻

辑一致性的前提下，有效提升标签生成质量与适应性，从而增强模型在面对真实社

会语境时的泛化与稳健能力。

经过第三阶段的人工校准与优化处理，最终形成的隐喻标签在语言表达上更加

自然流畅，隐喻核心概念表达简洁、逻辑清晰，同时保留了关键细节与语境线索，使

得每条标签不仅具备高度的信息浓缩能力，还为后续模型在情感生成、意图识别与

社会语境建模等下游任务中提供了更加坚实的语义基础。

3.4 数据集性能分析

在完成短视频隐喻数据集构建后，本节将对其整体性能进行系统化分析，重点

考察数据分布、语义表现、标注一致性及格式规范性等多个关键维度，旨在评估该

数据集在服务下游任务中的适用性、扩展性与研究价值。

（1）数据分布均衡性

本文所构建的数据集共包含 898条高质量样本，涵盖讽刺类、诙谐类、生活态
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度类、硬核类与自嘲幽默类五种主要的短视频类型，虽在数量上存在一定差异，但

整体分布与真实短视频平台上用户刷到的类型数量趋势基本保持一致。例如，诙谐

类占比显著，反映出当前短视频语境下以娱乐、趣味为主的隐喻表达具有较高的流

通度与用户接受度，而讽刺类、自嘲类等则在数量上相对较少但语义深度较强，充

分保障了数据集在内容表达上的覆盖广度与层次多样性。这种结构不仅为后续模型

训练提供了足够多样的隐喻实例，也提升了模型对不同语义风格的区分能力和泛化

能力。

（2）语义多样性

数据集中隐喻语义表达的多样性也体现出其较高的语言学价值与实用性。在初

始数据收集阶段，标注团队特别关注那些语言风格独特、情感倾向复杂、需要背景知

识参与推理的视频隐喻内容，确保样本在隐喻机制、文化负载、修辞手段等方面具

有足够的变异性与代表性。为进一步提升数据质量，第二阶段使用 DeepSeek-V3大

模型对初始标签进行了格式化增强，统一转换为“本视频讲述了 [视频内容]。[核心

概念]出自 [出处]，其因为 [特征/新含义/事件]，表达出了 [情绪/态度]”这一结构化

模板，该模板不仅覆盖了源概念到目标概念的映射路径，还引入了文化语境与情绪

表达两个维度，强化了隐喻意义的可解释性与可迁移性。在此基础上，第三阶段通

过人工复审手段对语言流畅度、概念准确性以及表达的精炼性进行了再度优化，使

得最终标签文本既简洁凝练，又不失细节丰富，适合用于模型训练与生成任务。

（3）标注准确性与一致性

本文所有数据样本均由 13 位具备隐喻理解能力与语言表达素养的标注者手工

筛选完成，初步形成语义标签后，再经由大模型生成规范结构，最后通过人工校准

环节，确保每条标签在隐喻映射路径、语境信息、情感表达等方面具有明确边界与

清晰指向，最大限度降低主观歧义与语义偏差。此三阶段式的标签生产机制，使数

据集在内容层面具备高度的一致性与可靠性，同时避免了因大模型过度生成或语义

压缩导致的误判问题。例如，部分初始生成结果中存在对源概念的创新性压缩，在

人工审校中均被修正为更贴近视频实际内容的表达形式，确保隐喻内涵不会因语言

异化而丢失。

（4）格式规范性

本文数据集在结构设计上充分对接大语言模型的输入需求，将原始 Excel表格转

换为符合 ShareGPT标准的 JSON结构，其中包含视频路径与多轮对话式消息数组，
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显著提升了模型对复杂语境的建模能力与上下文理解能力。在 ShareGPT格式中，每

条样本通过“user提问，assistant解释”的方式呈现隐喻识别过程，模拟真实交互场

景，便于模型学习隐喻理解的推理逻辑与语言生成方式。同时，格式结构清晰，支持

多任务扩展（如情感分类、风格识别、文化来源溯源等），具备良好的工程部署性与

研究灵活性。

综上所述，本文构建的中文短视频隐喻数据集在数据分布均衡性、语义多样性、

标注一致性与结构规范性方面均表现出色，既具备较高的语言学研究价值，也为大

语言模型在中文语境下的隐喻识别与理解提供了坚实的数据支撑。该数据集涵盖多

种语用类型，语言风格多样，表达层次丰富，能够较好反映真实语境中的隐喻使用

特征。通过引入大模型辅助处理与人工校审机制，确保了标签在语义准确性与表达

规范性上的双重质量，为多模态语言理解研究、模型推理能力提升以及中文语义分

析等任务提供了重要参考与保障。

3.5 本章小结

本章介绍了中文短视频隐喻数据集的构建及其系统性评估 Z。第一节介绍了数

据集制作流程，分为数据收集、大模型处理与人工校审三个阶段。第二节详细说明

了数据收集过程。13位具备语言理解与隐喻识别能力的标注者从主流短视频平台筛

选隐喻性视频，并依据语用功能与社会语境将样本划分为讽刺、诙谐、生活态度、硬

核及自嘲幽默五类。第三节介绍数据增强与处理过程，包含第二三阶段。在第二阶

段本文使用商用大语言模型统一隐喻标签表达。第三阶段引入人工校审，对大模型

生成内容中存在的语言冗余、概念偏差等问题进行修正与优化，确保标签简洁、准

确、保留关键信息。第四节从数据分布均衡性、语义多样性、标注准确性与一致性以

及格式规范性四方面对数据集性能进行评估。分析显示，该数据集在类型覆盖与语

义深度方面表现良好，标签质量高，适配大模型输入需求。
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第四章 大模型微调实验与结果分析

4.1 实验流程设计

本章旨在探索大模型在描述短视频中存在的隐喻任务上的应用潜力，深挖大模

型对短视频语境和潜在情绪表达的理解能力。通过使用上一章构建的中文短视频微

调数据集，对比不同微调方法在基座模型上的微调效果，期望得到一个性能最佳且

可交互的隐喻视频助手。实验流程设计如图4.1所示。

图 4.1 流程设计框架
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首先，本文对当前主流的开源多模态大语言模型进行系统性评估，重点考察其

在零样本条件下对中文短视频隐喻理解与生成任务的适应能力。通过对比不同模型

在无监督设置下的表现以及对具有代表性的测试样本开展定性分析，评估大模型对

短视频隐喻内容的理解能力与语言生成的连贯性。最后综合各项结果，选取在语义

理解、生成连贯性及对比任务表现中综合能力最优的模型作为基座模型，为后续微

调实验提供稳定可靠的起点。

在基座模型确定之后，本文进一步开展了一系列主流微调方法的实证对比实验，

以探索不同训练策略在中文短视频隐喻生成任务中的表现差异和适配优势。所选

PEFT 方法包括最主流的 LoRA 微调方法、在 LoRA 基础上调整的改进方法、传统

的 Freeze策略以及近年来兴起的 Galore方法。每种方法均在相同的训练集、验证集

与测试集下进行实验，以探索不同方法在中文短视频隐喻任务中的表现差异。为确

保评价结果的客观性与全面性，实验中采用 BLEU-4、ROUGE-L、BERT-F1分数多

项文本生成评价指标，全面验证大模型在短视频隐喻任务中的有效性、鲁棒性与泛

化能力。

在实验验证基础上，本文选取性能最优的微调模型进行实际应用部署。微调后

的模型被集成至云端服务框架，并通过前端交互式网页界面实现可视化访问。用户

可通过浏览器本地访问该短视频隐喻聊天助手系统，进行多轮交互式问答。系统支

持用户注册与登录、个性化头像更换、不同版本微调模型切换、历史对话记录查询

等实用功能，极大增强了模型的可用性与可扩展性。

本文实验的软硬件开发环境如下表4.1所示。

表 4.1 实验开发环境

开发环境 描述

操作系统 Ubuntu22.04

CPU 16 vCPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6430 120GB

GPU NVIDIA RTX 4090 24GB

Python 3.12

Pytorch 2.6.0+cu124

transformers 4.49.0
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4.2 基座模型选择

本文选取了 2024年之后发布的主流多模态大语言模型，包括 InternVL2.5、Vide-

oLLaMA3与 Qwen2-VL三种具备视频输入、图文理解与自然语言生成能力的模型进

行深入对比与分析。这三个模型均支持端到端的视频感知与语义抽象处理，能够较

好地完成视频到语言的跨模态映射，具备参与本任务评估的技术基础。重点考察三

者在零样本场景下的综合性能，同时结合模型生成结果进行人工主观评估与实例效

果分析，最终选出视频理解能力强、语言生成质量高、泛化能力出色的模型作为本

次研究的基座模型。

为保证评估的公平性与广泛性，本文统一采用三种模型在 2B参数级别（约 20

亿参数）下的预训练版本进行测试与对比。这样做一方面能够在保持相对较小算力

需求的同时，支持较高质量的多模态语义建模。另一方面，对于时长通常不超过 1分

钟、语义浓缩程度较高的短视频而言，2B级别模型已能覆盖大部分隐喻识别所需的

推理深度与信息整合能力。此外，从应用角度出发，中小参数量模型更具部署灵活

性，能够在轻量级服务器、边缘设备甚至本地环境中实现快速响应，为隐喻识别系

统的实用化提供良好基础。

实验随机选择 100条短视频测试数据，对三种模型进行零样本能力测试。测试

样本均匀涵盖五大短视频类别（讽刺类、诙谐类、生活态度类、硬核类与自嘲幽默

类）各 20条，以确保评估覆盖多样化语境和复杂情感表达。输入命令为:

理解视频的隐喻内容，由以下格式回答：本视频讲述了 [视频内容]。[核心概念]

出自 [出处]，其因为 [特征/新含义/事件]，表达出了 [情绪/态度]。将 []内的内容替

换成视频理解的内容。

参与实验的不同基座模型零样本泛化能力对比如表4.2所示。

表 4.2 不同基座模型的零样本泛化能力

基座模型 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

InternVL2.5-2B 62.97 2.23 14.04

VideoLLaMA3-2B 58.52 6.88 22.98

Qwen2-VL-2B 67.77 6.46 24.28

从上表可以看出，Qwen2-VL-2B在多个文本生成评价指标上均表现出色，尤其

33



上海大学本科毕业论文（设计）

是在 BERT-F1和 ROUGE-L分数方面明显优于其他两个大模型，体现出其在语义一

致性与信息覆盖能力上的显著优势。同时，在 BLEU分数这一注重 n-gram精准匹配

的指标上，Qwen2-VL-2B也展现出与 VideoLLaMA3-2B相当的性能，进一步说明其

在文本生成的准确性与保真度方面具有良好的表现。整体来看，Qwen2-VL-2B在各

项自动化指标中均处于领先水平，在多方面兼顾了隐喻生成任务所要求的语义深度、

语言自然度与内容贴合度。

为了更全面评估三种大模型在短视频隐喻任务中的实际能力，本文进一步采用

定性分析方式，选取具有代表性的测试样本并进行结果展示，以直观对比各模型在

视频理解、隐喻建构、文本生成等方面的能力差异。不同基座模型的测试样本如表

4.3所示。

表 4.3 不同基座模型测试样本

基座模型 测试结果

InternVL2.5-2B 这段视频由几个部分组成。首先，视频开头显示了一个计算机芯片
的特写镜头，它的表面被蓝色的 LED灯光勾勒出来，中间清晰地
显示着“AI”这个词，周围是黑色的电路板。芯片和周围电路板上
的每一个线路都清晰可见，整体色调偏冷，给人一种科技感。接下
来是同样的场景，时间流逝通过微小的变化展示了芯片的亮度和
蓝色灯光的强度，显示时间的推进。最后是黑屏上有一个搜索输入
栏，提示“搜索号: yangyang_2person”，并带有搜索图标，鼓励观
众搜索这个账号以获取更多内容。整个视频节奏较快，通过快速切
换镜头增强了视觉效果。视频风格现代，采用了数字化和未来主义
元素。

VideoLLaMA3-2B 本视频讲述了芯片中的 AI。AI出自 [出处]，因为 [特征/新含义/事
件]，表达出了 [情绪/态度]。

Qwen2-VL-2B 本视频讲述了 AI芯片的未来科技。[核心概念]出自 AI，其因为 AI
在计算机科学和工程学中的重要性，表达出了 AI在未来科技中的
重要性和潜力。将 AI内的内容替换成视频理解的内容。

隐喻标签 本视频讲述了人工智能技术在多个领域的应用与发展。人工智能出
自计算机科学领域，其因为能够模拟、延伸和扩展人的智能并在图
像识别、语音识别、自然语言处理等方面取得重大突破，表达出了
对科技进步的乐观态度与对未来发展的期待。

分析上表可以看出，InternVL2.5-2B虽然能够较为详尽地识别视频中的多模态信
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息，包括图像内容、字幕文本与背景音频等，但由于未对信息进行有效聚合与语义

抽象，其生成结果往往是“逐帧复述”式的内容堆叠，对隐喻核心的理解能力有限。

VideoLLaMA3-2B的表现相较于其他两个大模型不太理想。在多个测试样本中，无法

稳定输出连贯完整的长文本，生成的内容多为片段式语句或关键词堆积，难以构建

出完整的语义链条或表达清晰的隐喻关系。该模型可能更擅长对静态图文类输入进

行描述，对于动态、含义抽象度较高的短视频隐喻场景尚存在适应不足。而 Qwen2-

VL-2B的生成结果在内容完整性、逻辑连贯性与情感表达等方面均表现良好，并未

局限于视频的表层描述，而是进一步挖掘其中的表达内涵“AI未来发展潜力”。

整体来看，Qwen2-VL模型在整体表现中最为突出，多模态融合能力更强、文本

生成更具语义张力和隐喻适应性，因此被最终选定为本文后续微调实验与系统部署

的基座模型。

4.3 微调实验与评估

由于实验硬件显存有限，且在处理视频输入时模型的显存占用会显著增加，传

统的全量参数微调方法在实际训练过程中会带来极高的显存消耗与计算成本。因此，

为了在有限的计算资源条件下有效提升大模型在短视频隐喻任务上的表现，本文选

用了当前广泛应用且资源友好的参数高效微调作为核心微调策略。

在这里本实验采用了四类具有代表性的 PEFT方法：LoRA微调、改进版 LoRA

方法微调、冻结微调以及 Galore微调，在基座模型 Qwen2-VL-2B上对比它们在本文

构建的中文短视频隐喻数据集上的表现，以找到最适合该任务的微调策略。本次实

验选用上一章构建的中文隐喻短视频数据集，设置训练集 679个样本，验证集 119个

样本，测试集 100个样本。其中为了保证测试集的准确性，每个类别的样本分别 20

个，均匀分布。

4.3.1 LoRA微调实验

LoRA微调方法作为当前应用最广泛的参数高效微调技术之一，因其卓越的训练

效率和良好的泛化能力，在多个大模型下游任务中展现出强劲性能。在本次实验中，

LoRA 微调过程中总共引入的可训练参数仅为 9,232,384 个，相比于 Qwen2-VL-2B

模型原始参数 2,218,217,984个，训练所需参数量仅占用 0.42%的原始参数数量。这

一结果充分验证了 LoRA在大模型场景中的轻量级特性。训练过程显存占用控制在
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19GB左右。

本次实验对关键超参数进行了系统性的调优与对比分析，包括训练轮数、学习

率以及秩和缩放系数。通过多组控制变量实验的结果对比，全面评估了各超参改变

在本文构建的中文短视频隐喻数据集上 BERT-F1、BLEU-4、ROUGE-L指标的表现。

（1）训练轮数

训练轮数决定了模型在数据集上的迭代深度，是影响模型拟合能力和过拟合风

险的关键因素。在初步实验中，我们观察到 LoRA微调在第一轮训练中指标上升较

快，但在第三至第八轮时逐步趋于收敛。基于此，在本次对比实验中选择了 0、1、4、

8个训练轮数进行评估，其他超参保持变不变，学习率设置为 5e−5,秩设置为 8.缩放

系数设为 16。不同轮数对比结果如下表4.4所示。

表 4.4 不同轮数对比的 LoRA微调

轮数 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

0 67.77 6.46 24.28

1 69.06 11.44 27.62

4 70.52 12.32 31.44

8 70.67 11.76 31.49

由上表可以看出，LoRA微调在训练轮数提升至 4时，模型性能趋于稳定。其中

ROUGE-L相较于一轮微调提升了近 3.8个点，展现了对文本覆盖性和语义复现能力

的显著增强。同时 BLEU-4和 BERT-F1也分别实现了可观的增长。当训练轮数继续

上升，训练指标出现了一定浮动，比 4轮的结果稍好，但训练时长过长，因此，本实

验选择 4轮作为 LoRA微调的最优设定方案。

（2）学习率

学习率作为最为关键的超参数之一，直接影响模型的收敛速度与最终性能表现。

较大的学习率收敛速度快，能够使模型快速逼近最优解，但同时也可能导致梯度更

新过大，损失函数震荡不稳定，影响模型训练的稳定性和最终性能。而较小的学习

率则使模型在训练过程中更新更为平稳，能在后期细致地逼近最优点；但由于收敛

速度较慢，可能在训练初期陷入局部最优，训练效率也随之降低。

本实验保持其他超参数不变，秩设置为 8.缩放系数设为 16。选取四组具有代表
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性的学习率设置：1× 10−5、3× 10−5、5× 10−5和 1× 10−4，统一训练一轮，以评估

不同学习率对模型在短视频隐喻数据集上的文本生成质量的影响。不同学习率对比

结果如下表4.5所示。

表 4.5 不同学习率对比的 LoRA微调

学习率 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

e−5 67.99 8.96 25.96

3e−5 70.36 11.29 31.02

5e−5 69.06 11.44 27.62

e−4 70.12 11.38 30.29

可以看出，不同学习率对模型性能存在明显影响。当学习率较低（1× 10−5）时，

模型训练步幅较小，模型未能充分学习隐喻知识，整体指标处于最低水平。而当学

习率提升至 1× 10−4 时，虽然 BERT-F1和 ROUGE-L分数较高，但 BLEU-4并未持

续增长，反映出较大的学习率可能使得模型出现过快震荡、泛化能力下降的风险。

当学习率设为 3 × 10−5 时，模型在 BERT-F1 和 ROUGE-L 两项指标上均达到

70.36和 31.02最高，表明该设定下模型在语义理解和句法覆盖层面上具有最优表现。

而在 BLEU-4指标上，学习率为 5×10−5时表现略优，达到 11.44，虽然高于 3×10−5

的 11.29，但差异并不显著，因此综合考虑，3× 10−5设定为最优学习率。

（3）秩和缩放系数

秩和缩放系数是 LoRA微调中两个核心的结构性超参，它们决定了注入到原始

模型中的可学习参数的表达能力。秩的大小直接决定了低秩矩阵的维度，也影响了

模型在参数插值空间中对原始权重的近似程度。而缩放系数则控制了 LoRA模块输

出对原始权重影响的强度，其大小常与秩成两倍设定，以保持训练稳定性和梯度合

理放大。因此，在本实验中统一进行讨论。

本实验在固定学习率为 5 × 10−5 的条件下，考察 LoRA秩与缩放系数的组合设

置对模型性能的影响。根据前人研究与经验表明，LoRA的秩在 1到 16的范围内对

模型效果影响最为显著，而当秩值进一步增大到 32至 128时，模型性能提升趋于饱

和甚至出现稳定不变的趋势。因此，本实验选取了具有代表性的四组秩值：8、12、16

和 32，分别与其两倍的 Alpha值（16、24、32、64）进行组合评估。不同秩和对应
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缩放系数的对比如下表4.6所示。

表 4.6 不同秩和缩放系数对比的 LoRA微调

LoRA参数
BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

Rank Alpha

8 16 69.06 11.44 27.62

12 24 70.19 11.25 30.40

16 32 70.28 11.84 30.68

32 64 70.08 11.25 30.46

随着秩和缩放系数的增大，在秩等于 16，缩放系数等于 32时，模型性能达到了

三个指标参数的最佳，说明此设定下模型兼顾了充分的表达能力和参数效率。当继

续增加秩的大小时，学习率反而会略低于秩为 16的设置，可能是由于参数增多带来

的过拟合或训练不稳定所致。可见，适当增加秩与缩放系数能有效增强模型性能，本

组实验中最优的配置选择为秩为 16，缩放系数为 32。

4.3.2 基于 LoRA改进方法的微调实验

LoRA 的成功使研究者进一步探索更具表现力和稳定性的改进方法。在本研究

中，为了验证 LoRA方法在构建的中文短视频隐喻数据集上的可扩展性与优化空间，

选取了四种具有代表性的 LoRA改进技术：LoRA+、DoRA、rsLoRA和 PiSSA，对

其在同一任务下的微调效果进行了系统性实验对比。

（1）LoRA+

在标准的 LoRA中，适配器矩阵 A和 B使用相同的学习率进行训练。然而，这

种统一的学习率设置可能无法充分发挥两部分矩阵的作用。于是 LoRA+通过引入一

个可调参数 λ，允许为矩阵 A和矩阵 B设置不同的学习率，从而实现更细粒度的学

习率控制。矩阵 A学习率为 ηA，矩阵 B学习率 ηB 为 λ × ηA。在这里实验取等于

λ = 0.1，使得训练更加稳定。

（2）DoRA

DoRA（Weight-Decomposed Low-Rank Adaptation）是一种在 LoRA与全量微调

之间寻求性能折中的改进方法。尽管标准 LoRA能大幅降低训练与推理开销，但其
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性能仍与全量参数微调存在一定差距。DoRA提出了一种权重矩阵分解机制，将原

始权重W 分解为单位方向矩阵与尺度系数矩阵的乘积：

W = s · Ŵ (4.1)

其中 Ŵ 表示方向矩阵，s表示尺度因子。在实际训练中，DoRA对这两个部分

分别进行微调。对于方向矩阵 Ŵ，进一步使用 LoRA结构进行低秩分解。对于尺度

部分 s，则直接学习一个可训练的参数。

（3）rsLoRA

rsLoRA（Rank-Stabilized LoRA）针对 LoRA微调在高秩设置下容易出现的梯度

塌陷问题进行了优化。在传统 LoRA中，当秩设置较高时，尽管表达能力增强，但模

型梯度往往容易出现收缩现象，导致训练过程不稳定，最终效果不佳。为解决这一

问题，rsLoRA在低秩适配器的训练过程中引入更稳定的缩放机制，从而稳定梯度的

尺度分布，保障训练过程的数值稳定性。

（4）PiSSA

由于 LoRA的适配器矩阵 A使用高斯随机初始化，矩阵 B全初始化为 0，导致

在一开始训练时梯度较小，收敛较慢。基于此，PiSSA（Principal Singular Values and

Singular Vectors Adaptation）通过对原权重矩阵奇异值分解进行初始化，其优势在于

它可以更快更好地收敛，具体公式如 (4.2)所示。

W = UΣV T . (4.2)

之后选取前 r个主奇异值及其对应的奇异向量，构建低秩适配器矩阵 A、B：

B = UrΣ
1/2
r , A = Σ1/2

r V T
r (4.3)

经过以上初始化，模型在微调开始阶段就已经包含了原始权重的主要信息，避

免了 LoRA初始阶段输出不变的问题。

本文在统一实验设置下对 LoRA+、DoRA、rsLoRA和 PiSSA四种技术进行了对

比实验。所有方法均采用相同的超参数配置：秩设为 16，学习率设置为 3× 10−5，并

统一训练一轮。采用 PiSSA方法进行微调时，预先生成了用于初始化的适配器矩阵，

并将秩设定为 16。下表4.7为不同 LoRA改进微调方法对比。
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表 4.7 不同 LoRA改进微调方法对比

LoRA改进方法 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

LoRA+ 69.94 11.63 30.75

DoRA 69.96 11.19 30.04

rsLoRA 70.30 11.75 30.38

PiSSA 68.28 9.60 27.22

其中，rsLoRA在 BERT-F1和 BLEU-4两项指标上均取得 70.30与 11.75的最高

值，显示出该方法在语义保持和生成精度方面具有较强的表现力。LoRA+在ROUGE-

L指标上达到了 30.75最优，说明其在文本结构的还原方面有一定优势。综合来看，

rsLoRA在本轮实验中综合性能最优。

4.3.3 冻结微调实验

冻结微调作为一种最基础的参数高效微调方法，其核心思想是将大部分预训练

参数固定，仅对模型顶部的若干层进行训练，显著降低训练计算开销的同时得到良

好的微调结果。因此，这里本文固定其他超参数，学习率保持 5e−5训练 1轮，对比

了在所有模块上不同可训练层数的微调效果，实验表格如下4.8所示：

表 4.8 不同可训练层数对比的冻结微调

可训练层数 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

2 69.89 11.28 30.30

4 70.19 11.39 29.75

6 70.14 11.60 30.43

其中，两层可训练层数的参数为 93,595,648个，四层为 187,191,296个，六层为

280,786,944个。通过上表可以看出，冻结微调在调整不同数量的可训练层数时，变

化幅度相对平稳，性能提升有一定局限性。从结果上看，随着可训练层数的逐渐增

加，模型在三个文本生成指标上大致呈现逐步提升的趋势，尤其是在 BLEU-4指标

上，从 11.28提升至 11.60，表明模型在语义内容的精确匹配能力方面有所增强。整

体来看 6层训练参数设置在三个指标上具有更好的综合性能。

40



上海大学本科毕业论文（设计）

4.3.4 Galore微调实验

GaLore微调是一种结合梯度累积与低秩投影的高效训练策略，其核心思想是通

过在梯度更新过程中引入低秩约束。在本次实验中，GaLore微调 Qwen2-VL-2B模型

的可训练参数量达到 1,543,714,304个，已接近于全参数微调的规模。训练过程显存

占用控制在 23GB左右，几乎保持最高的显存占用。

为充分挖掘 GaLore 的微调效果，实验保持其他超参不变，学习率为 3 × 10−5，

围绕 GaLore微调的核心调节因子秩以及更新步数展开。系统评估了不同参数配置下

模型在文本生成任务中的表现，旨在选出最优的参数组合，以实现更好的性能与稳

定性之间的平衡。

（1）更新步数

GaLore中采用的梯度投影矩阵按照固定步数进行周期性更新。这个周期就由更

新步数控制。本次实验中，在保持其他超参数设置一致的前提下，仅调整更新步数的

值，其中更新步数为 10需更新八次，更新步数为 20步大约更新四次，50步更新步数

只更新一次。实验固定秩为 16，以观察不同更新步数对模型性能的影响。下表4.9所

示为不同更新步数对比的 Galore微调。

表 4.9 不同更新步数对比的 Galore微调

Galore更新步数 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

50 70.19 11.88 30.39

20 69.78 11.11 29.96

10 70.33 11.75 30.81

结果显示，当更新步数为 10时，在 BERT-F1和 ROUGE-L指标上取得了更优的

结果。更新步数为 50时 BLEU-4的得分更高。三种更新步数的区别不大。但相较之

下，更新间隔为 20的设置在本实验中出现了性能下降的趋势。这说明过于频繁的更

新可能会引入过拟合或扰乱训练过程，从而影响模型的泛化能力。

（2）秩

GaLore微调时，梯度会在每一次更新前被投影到一个低秩子空间中。此时，秩

控制的是这个低秩空间的维度。本次实验中，在保持其他超参数设置一致的前提下，
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仅调整秩的取值，并固定更新步数为 50进行了对比实验。具体而言，秩分别设定为

4、8、16和 32，覆盖了从低到高的梯度投影维度配置，以观察不同低秩约束对模型

训练能力与泛化性能的影响。下表4.10所示为不同秩对比的 Galore微调。

表 4.10 不同秩对比的 Galore微调

Galore秩 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

4 70.30 11.75 30.77

8 70.68 12.20 31.23

16 70.19 11.88 30.39

32 70.24 11.88 30.38

从上表可以看出，随着秩值的增加，模型在各项指标上呈现先上升后略有回落

的趋势。当秩为 8时，模型在 BERT-F1、BLEU-4和 ROUGE-L三项指标上均取得了

最优结果。当秩进一步增大至 16和 32时，指标有所下降或趋于稳定，说明过高的

秩可能带来冗余参数，并未显著提升模型效果。

4.4 实验结果与分析

本次微调实验使用七种微调方法对基座模型 Qwen2-VL-2B 进行微调。经过上

述实验表明，LoRA 微调在短视频隐喻生成任务上具有明显的优势，最终微调后的

BERT-F1、BLEU-4与 ROUGE-L性能指标如下表 4.11所示。

表 4.11 微调结果性能指标

微调方法 BERT-F1 BLEU-4 ROUGE-L

LoRA 70.52 12.32 31.44

由上表可知，最终微调后的模型在 BERT-F1、BLEU-4和 ROUGE-L三项主流自

动评估指标上分别达到了 70.52、12.32和 31.44，表现出良好的语义一致性、表达覆

盖度以及一定程度的字面匹配能力。除此之外，在这里选取了一个微调成功案例和

一个微调失败的样例进行展示。通过表 4.12中的具体案例可以进一步验证微调效果

的有效性与局限性。
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表 4.12 微调结果样例展示

样本 标签 输出

成功
预测 本视频讲述了男子在视频中模仿“避雷”动作并

展示“用红酒洗头”的荒诞行为。“避雷”出自网
络流行文化，其因为男子的反差式操作和自嘲式
回应（“咋整啊？”），表达出了对“避雷”概念的
戏谑态度和幽默感。

真值 本视频讲述了网络用语”避雷”的隐喻含义及应用
场景。”避雷”出自现实生活中的防雷概念，其因
为被赋予”避开不良事物”的新含义（如劣质商品、
糟糕体验等），表达出了网民在信息筛选时警惕、
劝诫的实用态度。

失败
预测 本视频讲述了《妈妈，如果你买了 8个瑞士卷，你

怎么分啊》这一话题。”无糖”出自日常生活中的
食物选择，其因为被赋予了”健康”的新含义，表
达出了对长辈健康饮食习惯的赞赏与对家庭温馨
氛围的温暖感。

真值 本视频讲述了一位全职宝妈因家庭瑞士卷分配问
题与丈夫发生争执的故事。”八个瑞士卷怎么分”
这个梗出自家庭生活场景，其因为家庭成员间资
源分配不均引发的矛盾（女儿、儿子、丈夫各占
1/4而宝妈权益被忽视），表达出了女性在家庭劳
动价值被贬低时的委屈与愤怒情绪。

从成功案例来看，大多数情况下，经过 LoRA微调的 Qwen2-VL-2B模型不仅能

够准确提取视频中的关键概念，如“避雷”这一网络流行语，还能结合视频中的图像

和语境信息，成功进行隐喻分析，揭示出短视频中复杂的语义关系。然而，在某些情

况下，模型的表现存在一定的偏差。例如失败案例视频的真实语义核心在于“瑞士

卷分配不均”所引发的家庭冲突，而模型却将“无糖”作为关键词进行分析。这一误

判可能源自模型在多模态信息对齐过程中的偏差，视觉内容未能准确关联至语义重

心，从而导致生成的文本虽然逻辑连贯，但显著偏离视频主题。

总的来说，相较于未经过微调的 Qwen2-VL-2B模型，通过构建的短视频隐喻数

据集进行微调后的模型在性能上有了显著提升。模型在理解和生成隐喻方面表现出

了更强的能力，能够更准确地识别和抓取视频中的关键信息和核心概念，在隐喻分

析过程中更好地捕捉语境中的深层次含义。
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4.5 模型部署与可交互网页展示

为实现短视频隐喻聊天助手的实际应用落地，本实验在模型训练完成后，将微

调得到的适配器参数与基座模型 Qwen2-VL-2B进行合并，并对合并后的完整模型进

行导出与切片操作，将每个模型文件控制在约 2GB以内，并且支持 CPU与 GPU的

硬件，便于灵活加载与部署。

部署过程中采用 Flask框架构建后端服务接口，并结合前端交互界面开发，实现

完整的用户交互流程。用户无需安装本地模型或配置环境，只需在本地浏览器中访

问提供的网页地址，即可通过Web界面与部署于云端的模型进行交互。网页功能结

构图如下图4.2所示。

图 4.2 网页功能结构图

网页支持注册登录机制并兼容游客模式访问。用户可以选择注册新账号或使用

已有账号进行登录，用户的注册信息和账户数据将被安全地存储于云端数据库中。同
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时未登录的用户可直接进入网页，切换不同微调模型与短视频隐喻聊天助手进行交

互。注册登录的用户还可以自定义更换用户头像、访问与聊天助手过往的历史对话

记录，进一步提升用户的交互连续性与使用便利性。

前端界面展示如下图4.3所示。左上角提供微调模型选择入口，支持实时切换不

同的模型配置。右上角则包含用户操作菜单，可以查看历史记录。点击用户头像可以

进行更换头像和登出系统的功能。网页底部设有输入框区域，支持用户上传本地短

视频文件或输入较长文本内容以与模型进行复杂对话。系统处理完用户请求后，模

型生成的回答将展示在对话窗口中，同时在回答区域右下角显示本轮交互的响应时

间。

图 4.3 前端界面展示

系统在用户打开网页后默认加载的是 Qwen2-VL-2B的未微调基座模型，用户可

以自己选择不同微调模型进行体验。值得强调的是，虽然这些模型经过了特定任务

的微调，但得益于参数高效微调方法，其核心知识能力并未被破坏，原有的大模型

通用性得以保留。因此，在增强短视频隐喻理解和生成能力的同时，模型仍具备良

好的泛化能力，能够流畅应对开放领域的各种问题，体现出大模型在多任务场景下

的强大适应性与实用价值。

在此，展示了一个用户与短视频隐喻聊天助手之间的具体对话过程，以直观体
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现模型在理解视频内容与生成隐喻性语言方面的能力。如图 4.4所示。

图 4.4 与短视频隐喻助手聊天功能展示

切换微调模型后，模型不仅能够按照设定的格式生成规范化的回答，还展现出

对视频内容更深入的理解与分析能力。这表明，通过在短视频隐喻数据集上的指令

微调，大模型的感知能力与语言生成能力得到了明显增强。

4.6 本章小结

本章介绍了不同微调方法微调大模型的详细实验、结果分析及模型部署。第一

节明确了整体实验架构，主要包括选择基座模型、七种主流微调方法的超参微调、实

验结果分析和模型部署。第二节通过文本生成的自动化指标与人工评估相结合的方

式，对三种最新的多模态大语言模型进行了综合评估，最终选择 Qwen2-VL-2B作为

基座模型。第三节开展微调实验，通过控制变量法对 LoRA、LoRA+、DoRA、rsLoRA、

PiSSA、冻结微调和 Galore微调进行逐一超参调整，以期达到最好的效果。第四节分

析了微调实验结果，微调后模型的性能与不足。第五节中将模型部署在云端服务器

上，设计出一个可与短视频隐喻聊天助手交互的网页系统。
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第五章 总结与展望

鉴于当前短视频隐喻领域的研究尚处于起步阶段，本文聚焦于构建一个面向中

文短视频语境的隐喻生成数据集，并基于大模型进行微调训练，从而实现一个具备

良好生成性能，能够支持隐喻理解与对话生成的短视频隐喻聊天助手。

本文的主要贡献在于首先构建了面向短视频隐喻任务的中文数据集。数据集涵

盖多类语义场景，具有丰富的隐喻表达。同时通过商用大模型处理数据格式以及人

工校审加强隐喻标签的细节辅助增强数据，为后续短视频隐喻研究提供了高质量的

训练语料，填补了当前领域在该方向的空白。随后，本文提出并验证了多种参数高

效微调方法在大语言模型上对短视频隐喻生成任务的应用效果。实验表明，不同微

调策略在隐喻生成能力方面存在显著差异，为大模型在视频隐喻生成任务中的应用

提供了新思路。最后，设计并实现了一个可落地的短视频隐喻生成系统。该系统通

过网页使模型与用户进行交互，展示了大模型在高阶语义生成任务中的实际应用潜

力。

然而，尽管本文已在多个层面展开了探索，但仍存在以下不足与可改进之处：

（1）在数据构建方面，当前的数据集规模与内容仍有扩展空间。由于隐喻的理解

与生成高度依赖丰富的常识性知识、文化语境与社会背景，单纯依赖原始语料难以

支撑复杂语义建模。未来工作中，可引入结构化知识库或知识图谱，构建知识增强

型隐喻语料资源，为模型提供更强的语义支撑，提升其对隐喻的准确建模与生成能

力。

（2）在模型能力方面，当前所使用的大语言模型在短视频隐喻的理解与生成任

务中仍存在一定的性能瓶颈。近年来，扩散模型 [48]逐渐兴起，并在图像生成等领域

展现出卓越的表达建模能力。今年出现了新的扩散大语言模型 [49]将扩散机制引入到

语言模型中，通过逐步去噪的生成过程，使模型在语义构建上更为精细，尤其在处

理复杂、模糊与抽象的语言现象时具备天然的适应性与表达力。基于此，未来可进

一步探索扩散大语言模型在短视频隐喻任务中的适用性与性能潜力。

总的来说，本文为短视频隐喻生成任务的研究提供了初步的理论与实践探索，未

来期待研究者在短视频隐喻领域继续开疆扩土，推动该领域的进一步发展。
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