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摘    要   在人类信息获取过程中, 视听感知扮演着重要角色, 大脑通过整合视听信息, 形成统一、连贯且稳定的知觉体验.
视听多模态学习旨在模拟人类的视听多感官整合能力, 近年来受到研究者的广泛关注. 然而, 该领域在应用场景、任务目标

和技术方法上呈现出显著的多样性, 目前尚且缺乏对视听多模态学习领域系统性回顾和分析的综合性中文综述. 基于人类

的多感官整合机制在视听认知中的重要性以及不同视听多模态学习任务间的内在关联性, 提出一个统一框架, 将现有研究

归纳为三类: 视听增强通过引入音频或视觉信息实现对初始单模态任务的增强效应; 跨模态交互旨在探索视听信息间的相

互转换; 视听协作致力于探索视听信息的综合理解方法及其协同效应. 在此基础上, 对该领域中的最新研究进展进行系统性

综述和总结. 此外, 深入剖析当前视听多模态学习研究所面临的五大核心共性问题和挑战——视听表征、对齐、转换、融合

和共同学习; 探讨大模型背景下视听多模态学习的发展现状.
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Abstract   In the process of human information acquisition, audio-visual perception plays crucial roles, with the
brain integrating audio-visual information to form a unified, coherent, and stable perceptual experience. Audio-visu-
al multi-modal learning (AVMML) aims to simulate human capacity for audio-visual multi-sensory integration,
which has garnered significant attention from researchers in recent years. However, this field exhibits significant di-
versity in application scenarios, task objectives and technical methodologies. Currently, there is a lack of a compre-
hensive Chinese survey that systematically reviews and analyzes the field of AVMML. In this paper, we proposes a
unified framework based on the importance of human multi-sensory integration mechanisms in audio-visual cogni-
tion and the intrinsic relationships among different AVMML tasks. Under our framework, existing AVMML re-
searches can be categorized into three main types: Audio-visual enhancement, which improves the performance of
initial uni-modal tasks by incorporating audio or visual information; Cross-modal interaction, which explores the
mutual translation between audio and visual information; Audio-visual collaboration, which investigate comprehens-
ive understanding methods and synergistic effects of audio-visual information. Building on this, this paper systemat-
ically reviews and summarizes the latest research progress in the AVMML field. Additionally, we provides an in-
depth analysis of five core common issues and challenges faced by current AVMML research, covering audio-visual
representation, alignment, translation, fusion, and co-learning; We also discusses the development status of
AVMML in the context of large models.
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teraction; audio-visual collaboration
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 1　背景与基础

 1.1　视听多模态学习背景

 1.1.1　发展背景

在人类感知过程中, 所获取的信息本质上是多

种模态的. 心理学家 Treichler[1] 的研究表明, 人类

从周围环境中获取的信息, 视觉和听觉分别占比

83% 和 11%. 尽管人类通过不同的感官通道接收信

息, 但大脑并未将不同感官的信息孤立或碎片化.
相反地, 大脑左后侧的颞上沟能有效地整合来自多

个感官通道内的多样化线索[2], 形成统一、连贯且稳

定的知觉体验. 在神经科学领域, 这一过程被称作

多种感官通道线索的知觉整合, 简称多感官整合[3].
这种多感官刺激的“联合”作用, 将产生“整体大于

局部之和”的效果.
如图 1所示, 相机和麦克风这两种最常见的设

备, 分别扮演着机器“眼睛”和“耳朵”的角色. 同时,
视频和音频也是互联网中广泛存在的数据形式. 全
球最大的视频共享网站 YouTube发布的最新数据

表明, 人们每天观看的视频累计时长达 10亿小时,
每天上传的视频累计时长达 72万小时. 这些视频

本质上是多模态的, 即既是可看的也是可听的.
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图 1    视听多模态学习示意图

Fig. 1    Diagram of audio-visual multi-modal learning
 

在我国, 随着互联网技术的崛起和移动设备的

普及, 短视频平台 (如抖音和 Bilibili等)的蓬勃发

展打破了传播的壁垒, 也激发着更多人的参与热情,
大量的短视频内容被创造和分享. 根据中国互联网

络信息中心发布的最新数据, 我国网络视听用户规

模达 10.26亿人, 互联网音视频规模达 2 412亿元.
在此背景下, 面对海量且天然耦合的视听数据,

视听多模态学习 (audio-visual multi-modal learn-
ing, AVMML)作为一种新兴的技术范式应运而生.
作为人工智能 (artificial intelligence, AI)领域的前

沿研究方向, 该方向已成为学术界关注的热点, 其
学术影响力与产业价值持续攀升. 如图 2所示的年

度文献统计分析结果表明, 近年来视听多模态学习

相关研究成果的发表数量呈稳定上升态势. 如图 3(a)
所示, 其研究范畴涵盖了分类、分割、定位、生成、

推理等多元化任务场景. 这一发展态势不仅彰显了

视听多模态学习在突破单模态感知瓶颈方面的独特

优势, 其强大的技术延展性, 也不断驱动着跨领域

应用的创新与升级.
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图 2    视听多模态学习文献年度统计分析图

Fig. 2    Annual statistical analysis chart of
audio-visual multi-modal learning

 

 1.1.2　应用背景

视听多模态学习作为 AI技术体系的代表性范

式, 通过视觉与听觉信息的深度耦合与协同处理,
实现对环境更全面、更精准的感知建模与语义理解.
这一技术范式正在重构传统行业的技术边界[4−5], 展
现出显著的跨领域变革潜力.

在公共安全领域, 视听融合技术显著提升安防

效能. 例如, 通过声学增强图像技术, 改善低光照环

境下的取证质量; 行为识别系统结合声音特征与视

频分析, 实现暴力事件智能预警; 声纹与人脸特征

的双因子认证机制, 大幅提升身份识别的防伪能力.
在医疗健康领域, 多模态技术助力精准诊疗.

例如, 结合视听信号的情绪识别系统, 为自闭症患

者提供实时情绪监测与干预支持; 结合骨传导音频

与计算机视觉的场景重建技术, 提升视障人士的环

境感知与自主导航能力; 结合内窥镜影像与手术器

械声纹的多模态分析技术, 提升微创手术的操作精

准度与安全性.
在教育信息化领域, 视听交互技术实现教学革

新. 例如, 结合眼动追踪与语音情感分析, 实现对学

习者状态的实时监测与量化评估; 结合唇部运动特

征的声纹分离技术, 解决线上课堂中多人语音重叠

难题; 结合视频语义理解与语音问答, 为深度知识

推理提供有力支持.
在智能交通领域, 视听融合赋能感知跃升. 例

如, 通过声学信号与视觉数据的协同分析, 增强复

杂交通场景下障碍物检测精度; 基于音频事件触发

的显著性跟踪技术, 大幅缩短交通事故等突发状况
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的应急响应时间; 通过融合面部表情特征与语音特

征, 提升疲劳驾驶检测准确率.
在数字娱乐领域, 视听生成技术创造沉浸体验.

例如, 音乐驱动的虚拟角色动作生成技术, 实现数

字人与用户间的自然交互; 动态画面自适应的智能

音频优化技术, 通过实时声场调节, 增强观众在虚

拟环境下的临场真实感; 空间音频与视觉渲染的帧

级精准同步技术, 缓解虚拟现实中的运动眩晕问题.
在工业制造领域, 视听协同技术推动质检与运

维升级. 例如, 融合焊接声纹与高速视觉, 实现微米

级焊缝缺陷的精准识别; 基于机械振动声学特征与

红外视频的智能诊断技术, 实时预警轴承磨损故障;
结合语音指令与立体视觉, 实现基于自然语言的精

密装配与校正.
在智慧农业领域, 多模态感知技术支持精准生

产管理. 例如, 结合冠层图像与叶片振动声音, 实现

病虫害早期识别与精准施药; 融合无人机遥感视频

与田间声景, 评估水肥胁迫与灌溉决策优化; 结合

畜禽行为视频与声音识别, 实时监测群体健康状态

并预警异常状况, 提升养殖管理效率.
然而, 随着应用场景的不断拓展和深入, 视听

多模态学习技术在实际落地过程中也面临诸多挑

战. 具体表现在以下几个方面:
● 数据标注成本高: 以手术视频为例, 对手术

过程中的音视频进行阶段、动作和器械标注, 需要

资深医生参与, 人力成本极高, 且标注一致性难以

保障;
● 数据异构性显著: 音频与视觉数据在信号形

式、采样方式、空间结构和语义密度等方面存在显

著差异;
● 模型复杂度高: 例如, 会议转录与发言人识

别任务中, 需同时处理视频流与多路音频, 模型参

数量大、推理延迟高, 难以在边缘设备中实时运行;
● 实际环境干扰多: 例如, 在安防监控中, 嘈杂
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图 3    视听多模态学习任务及其分类示意图

Fig. 3    Diagram of audio-visual multi-modal learning tasks and their classification
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街道上的目标人声容易被环境噪声淹没, 视觉遮挡

也会使人脸识别与唇读分析失效;
● 隐私保护难度大: 例如, 在线教育平台收集

的学生课堂音视频, 既包含人脸、声纹等生物信息,
也反映学生的学习行为和状态, 其传输、存储与使

用面临严格的合规要求.

 1.2　视听多模态学习基础

 1.2.1　认知基础

人类大脑通过多感官通道的协同处理, 实现复

杂环境下的高效感知[2]. 其中, 视觉系统通过视网膜

接收光学信息, 听觉系统则经由鼓膜获取声波信号.
这些感官输入经特异性神经通路, 传导至大脑皮层

进行交互整合. 视觉感知主要依赖三类线索[6]: 生理

线索通过视轴辐合运动, 编码物体动态特征; 双眼

线索基于视网膜视差构建深度知觉; 单眼线索则包

含透视几何、遮挡关系等空间信息. 而听觉感知则

通过双耳时差定位声源方位, 并依据声强衰减模型

估算距离[2, 6].
认知神经科学的相关研究表明[3], 尽管视听信

号在物理特性上存在本质差异, 但大脑通过颞上沟

后部等多感观整合区域的神经振荡同步机制, 将不

同感官通道的知觉线索有效地合并为统一、连贯且

强健的知觉体验. Calvert等[7] 揭示了视听整合发生

在神经处理的初级阶段. 其随后研究 [2]进一步定

位了视听整合的关键脑区–大脑皮层左侧颞上沟后

部, 并观察到显著的视听整合效应: 当个体同时接

收说话者的唇部运动与对应语音时, 左侧颞上沟区

域的神经激活强度显著高于单一模态刺激条件下的

激活水平. 这种视听增强效应不仅在严格控制的实

验室环境中得以验证, 更在日常生活场景中表现出

普遍性. 典型例证是“鸡尾酒会”场景, 个体可通过

观察说话者的唇部运动, 显著提升对目标说话者语

音识别的准确率.
此外, Bedny[6] 针对先天失明群体的研究发现,

尽管其从未接收过视觉感官的输入, 但其在执行阅

读任务时, 视觉皮层仍可被激活, 这一现象表明视

觉皮层具备功能重塑能力. 该发现进一步支持了感

知皮层的跨模态感知特性: 即使缺乏某一模态的典

型输入, 相关脑区仍可通过功能代偿参与其他模态

的信息处理.
上述研究从不同角度阐释了多感官整合对视听

认知的核心作用[8], 其重要性可归纳为:
● 多感官增强效应: 视听觉信息的协同作用显

著提升环境感知的清晰度;
● 跨模态可塑性: 单一感官刺激可触发其他模

态的神经资源代偿性分配;
● 多感官整合: 大脑皮层存在专门的视听线索

整合功能区域.
这些发现不仅深化了人类对多感官信息整合神

经机制的科学认知, 更从认知神经科学层面为视听

多模态学习领域构建了基础.

 1.2.2　理论基础

F

x ∈ F p(x)

在信息论与多模态学习的交叉研究领域, Shan-
non[9] 的信息熵理论为信息的量化分析提供重要理

论基础. 假设事件空间  的概率分布已知, 记事件

 的发生概率为 , 其信息量可被表示成:

h(x) = − log p(x) (1)

x h(x) p(x)该式表明, 事件  的信息量  与其发生概率 

呈负对数关系.

F a

v S T
K

信息以各种模态为载体, 在视听多模态信息处

理框架下, 将事件空间  表示为听觉模态  和视觉

模态  在空间  和时间  上的张量, 则个体在事件

空间中的信息量  可被定义为:

K = ∥T ⊙ (Ia + Iv)∥ (2)

Ia Iv

⊙ T

其中,   和  分别表示在听觉模态和视觉模态中

所有事件信息量所构成的矩阵;   表示矩阵点乘; 
表示个体对视觉事件和听觉事件的注意力分配矩阵.

T ∥T∥1 = 1

基于人类认知的有限容量假设, 注意力资源的

归一化约束可表述为: 对于任意时空位置, 注意力

分配矩阵  满足  . 当感知模式从单一模态

感知转变为视听觉的多模态联合感知时, 个体在感

知过程中会动态调整注意力分配策略, 以实现信息

量的最大化获取. 这一优化过程可被表示为:

K∗ = max
∥T∥1=1

∥T ⊙ (Ia + Iv)∥ (3)

由上述优化目标可知, 在多模态共现的时空事

件场景中, 通过合理的注意力分配策略, 信息量可

达到理论最大值. 因此, 机器系统可通过多模态数

据整合, 实现对感知信息的更全面捕获与高效利用.
如表 1所示, 基于上述信息优化理论, 视听多

模态学习相较于传统单模态方法展现出以下核心

优势:
● 多源异构数据处理: 能够并行处理图像、视

频、音频等多种模态数据, 这些多源异构数据提供

了更全面、更丰富的特征表示;
● 跨模态知识迁移: 知识可以从一种模态中获

取, 也能被应用于另一种模态, 如从音频数据中获

取的知识能被应用于视觉任务中;
● 噪声鲁棒: 不同模态的噪声特性形成天然互

补, 如音频数据对光照变化不敏感, 视觉数据可修
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正声学混响效应.

 1.3　本文思路及组织结构

 1.3.1　本文思路

如图 2所示, 作为 AI领域的重要前沿方向, 视
听多模态学习近年来在学术界获得了持续关注与快

速发展. 然而, 尽管研究热度持续升温, 该领域仍面

临两大核心挑战. 一方面, 如图 3(a)所示, 当前研

究多聚焦于特定任务场景, 缺乏统一的理论框架与

方法论体系, 导致不同任务间的技术积累难以有效

复用; 另一方面, 尽管国际顶会和期刊上已涌现大

量高水平成果, 但面向中文语境的系统性综述仍存

在空白. 这一现状严重制约了国内研究团队的知识

体系构建和技术创新.
这种“任务驱动型研究”与“理论体系缺失”之间

的结构性矛盾, 凸显了构建统一理论框架的必要性

和紧迫性. 基于第 1.2节对多感官整合机制在视听

认知中的重要性分析, 以及不同视听多模态学习任

务间的内在关联性研究, 本文系统梳理了现有视

听多模态学习的相关研究成果, 并将其归纳为如

图 3(b) ~ 图 3(d)所示的三类:
1)视听增强: 计算机视觉 (computer vision,

CV)和音频处理 (audio processing, AP)作为 AI
领域的两大核心研究领域, 虽已取得显著进展, 但
其单模态范式存在固有局限性 (如表 1所示). 为此,
研究者开始探索在初始 CV/AP任务中, 引入互补

模态, 即音频增强的 (audio-enhanced)视觉任务和

视觉增强的 (vision-enhanced)音频任务. 其本质是

利用异构模态的互补性, 增强初始任务对复杂环境

的适应能力.
2)跨模态交互: 为赋予机器类似人类的跨模态

可塑能力, 视听跨模态交互进一步探索模态间的代

偿性交互机制[8]. 该方向致力于构建模态间的双向

映射关系, 实现跨模态的信息转换, 主要涵盖跨模

态语义检索和跨模态内容生成.
3)视听协作: 如表 1所示, 单一模态的信息往

往难以满足实际应用需求, 视听协作旨在探索视觉

与音频信息的综合理解方法及其协同效应, 以实现

更高效的环境感知. 根据应用场景的不同, 视听协

作可被细分为: 视听实例感知、视听场景理解、视听

推理与交互和非传统的视听学习.
本文从上述三个核心维度出发, 对主流视听多

模态学习任务及其文献进行系统性梳理、解耦与分

类. 然而, 在实际分析中, 部分任务间仍存在多属性

交叉现象. 这种分类边界的模糊性, 主要源于音视

频数据在三个层面的本质耦合特性:
● 在物理层面体现为时空同步性, 如视频与音

频的帧级对齐;
● 在语义层面表现为语义关联性, 如“狗吠”场

景中视觉对象与声源的语义绑定;
● 在认知层面则反映为注意力分配的动态协同

性, 如鸡尾酒会效应中的视听注意力分配.
这种多维耦合机制也体现出视听多模态学习任

务间的内在复杂性. 从认知神经科学视角看[3], 人类

视听整合过程本身存在功能区重叠, 如颞上沟既参

与低级声学分析又承担高级语义整合. 因此, 本文

在构建分类体系时, 一方面力求清晰展现各任务维

度的技术特性, 同时也充分考量任务间的交叉与重

叠关系. 这一设计旨在为后续研究提供一个更贴近

任务实际属性、更具包容性的综述性框架.

→

如图 3(a)所示, 具体来说, 视听深度估计、视

听场景重建以及视听导航兼具视听增强与视听协作

属性. 一方面, 这些任务通过音视频数据理解视听

场景的空间信息; 另一方面, 这些任务旨在从二维

时序数据中推断三维空间信息, 实现空间线索的维

度跃迁. 视听问答/对话、视听描述涉及“视 & 听 

文本”的语义转换, 视听迁移学习涉及跨模态知识

传递. 因此, 这些任务兼具视听协作与跨模态交互

属性. 此外, 视觉增强的语音识别利用视觉线索补

偿音频信息, 其结果往往以文本的形式呈现. 因此,
这一任务同时具备视听增强与跨模态交互属性.

 1.3.2　创新点及组织结构

与现有的视听多模态学习相关综述 [4−5]相比,
本文的创新性与不同之处主要体现在以下四个方面:

● 涵盖 30余个细分任务, 兼顾传统热点与新

兴方向, 广度与深度并重;
● 作为首篇系统性中文综述, 本文致力于为国

内研究者提供可直接参考的“任务–方法–核心问题–

 

表 1    视/听单模态学习与视听多模态学习

Table 1    Visual/audio uni-modal learning and audio-visual multi-modal learning

数据处理能力 知识迁移能力 噪声鲁棒能力

计算机视觉/音频处理

(CV/AP)
单模态学习

仅能处理图像、视频、

音频单一模态数据

知识只能从一种模态中

学习并应用在该模态中

容易受到模态自身数据

噪声的影响

视听多模态学习 多模态学习
能同时处理图像、视频、

音频多模态数据

知识可以从一种模态获取,
也能应用于不同模态

各模态数据噪声互不影响,
且信息可相互补充
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前沿”闭环;
● 本文尝试以认知为切入点, 提出“视听增强–

跨模态交互–视听协作”三分类体系框架, 并对任务

交叉属性进行显式标注, 推动分类方式从机械割裂

转向有机整合, 为视听多模态学习领域构建一个更

贴合实际、包容性更强的综述框架;
● 在此分类体系框架基础上, 本文进一步凝练

出视听多模态学习中所涉及的“表征–对齐–转换–融
合–共同学习”五大共性科学问题, 为视听多模态学

习领域提供可复制、可扩展的研究路线.
第 1节已系统阐述了视听多模态学习的背景与

基础, 本文其余部分的安排如图 4所示: 第 2 ~ 4节
分别围绕视听增强、跨模态交互、视听协作三大核

心维度, 系统回顾相关视听多模态学习任务和相关

文献; 第 5节总结了这些视听多模态学习任务所涉

及的核心共性问题和挑战, 并阐述了大模型背景下

的视听多模态学习研究进展; 第 6节对本文进行总

结和展望.

 2　视听增强

如表 1所示, 单模态信息往往视角单一、上下

文有限, 难以全面捕捉复杂场景的语义特征. 通过

向初始单模态任务注入另一种模态信息以实现“增
强效应”, 本文将此类视听多模态学习归纳为视听

增强, 其核心在于利用视听信息间的交叉验证与互

补增强, 提升单模态任务的鲁棒性和性能上限. 依
据在初始任务中主导模态类型的差异性, 视听增强

可归纳为:
● 音频增强的视觉任务: 在视觉主导任务 (如

动作识别)中引入音频线索 (如环境声音), 利用时

序同步性, 细化视觉语义理解 (如图 5(a)所示);

● 视觉增强的音频任务: 在音频主导任务 (如
语音分离)中引入视觉信息 (如唇部运动), 通过多

模态对齐, 优化声学特征表达 (如图 5(b)所示).

 2.1　音频增强的视觉任务

CV作为研究机器“看”的科学, 其核心在于赋

予机器对图像/视频的处理与理解能力. 然而, 在真

实世界的开放场景中, 单一视觉模态的感知存在诸

多固有局限性, 主要体现在:
● 环境干扰: 夜间、隧道等低光照条件导致图

像细节丢失与信噪比骤降; 雨雾、雪尘等散射效应

造成图像模糊与对比度降低.
● 目标遮挡: 行人、车辆等移动物体相互遮挡,

导致目标特征不完整.
● 硬件限制: 相机分辨率、帧率或动态范围不

足时, 高速运动目标 (如车辆)易产生运动模糊, 或
高亮/暗部区域丢失纹理细节.

这些局限性表明, 视觉模态的信息密度存在边

界. 为此, 在 CV任务中引入音频信息, 通过视听信

息的互补性, 增强初始视觉任务的理解能力, 成为

一种创新策略. 如图 5(a)所示, 音频增强的视觉任

务涵盖动作识别、显著性检测、人群计数、航空场景

识别、深度伪造检测和视觉修复. 此类视听多模态

学习任务通过充分利用音频信息的独特优势, 如复

杂环境中的方向性感知、遮挡情况下的持续性声学

线索等, 有效弥补视觉信息的缺失或模糊, 从而提

升视觉任务的表达深度与理解精度.

 2.1.1　音频增强的动作识别

动作识别作为 CV领域的关键任务之一, 旨在

精准解析图像或视频中的动作. 传统动作识别方法

主要依赖三种信息来提取动作特征[10]: 视觉信息捕

 

2.1 音频增强的视觉任务

2.2 视觉增强的音频任务

2 视听增强

3.1 音频驱动的视觉生成

3.2 视觉驱动的音频生成

3.3 视听语义检索

3 跨模态交互

分类

视听多模态学习

核心问题/挑战

视听转换 视听融合视听表征 视听对齐 视听共同学习

4.1 视听实例感知

4.2 视听场景理解

4.3 视听推理与交互

4.4 非传统的视听学习

4 视听协作

 

图 4    本文结构及其章节安排示意图

Fig. 4    Diagram of the paper structure and chapter organization
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捉到丰富的运动变化细节, 为动作识别提供直观的

动态线索; 骨骼序列信息通过记录人体关节的运动

轨迹和姿态变化, 以简洁有效的结构化形式表征行

为动作; 深度信息反映物体在空间中的距离和位置

关系, 为动作识别增添空间维度的感知.
在实际场景中, 特定动作往往与特定声音相伴,

如演唱时的歌声、舞蹈时的配乐等. 音频增强的动

作识别任务应运而生, 其通过引入音频信息作为对

视觉信息的有效补充, 使模型在复杂环境和遮挡情

况下仍能保持较好的识别性能. 然而, 异质模态的

引入也给动作识别任务带来以下两个核心挑战: 视
觉和音频数据在特征空间、数据分布等方面存在差

异, 需设计有效的融合机制, 以确保多模态信息能

够互补而非相互干扰; 动作识别场景复杂多变, 不
同模态和环境下的动作特征呈现多样性, 要求模型

具备动态适应与泛化能力.
为应对这些挑战, 一些研究聚焦于跨模态特征

交互与融合, 以提升模型的判别能力. Liu等[11] 结合

对比学习与注意力机制, 实现异构数据对齐和融合.
Shaikh等[12] 将音频中提取的表征转换至图像域, 与
视觉表征深度融合, 形成统一的感知线索. Shaha-
binejad等[13] 采用视频帧之间的运动线索作为指导,
实现视频片段级别的空间注意力机制, 有效提高模

型训练和推理阶段的计算效率. 为进一步提升模型

的通用性, Shaikh等[14] 通过从音频信号的图像域中

提取时间信息, 同时利用卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN)获取视频空间信息,

融合视听表征进行动作分类. Gao等[15] 则运用音频

信息作为代理, 借助师生蒸馏框架和基于注意力的

长短期记忆 (long short-term memory, LSTM), 消
除长期与短期的视觉冗余信息. Song等[16] 通过输入

的动作片段动态调整超平面位置, 有效缓解因不同

模态特征多样性而导致的动作预测不一致性问题.
近期研究进一步聚焦于长时序建模、轻量化迁

移和噪声鲁棒性等实际场景中的挑战. Chalk等[17]

通过显式建模长视频中视听事件的时间范围和模态

间关联, 实现对长视频中动作的高效识别. Wang
等[18] 通过在预训练模型中引入轻量级适配器, 实现

向音频增强的动作识别任务的高效知识迁移. 针对

“噪声标签”和“噪声对应”问题, Han等[19] 通过噪声

容忍对比学习与跨模态噪声估计机制, 提升模型在

实际场景中的抗噪性.

 2.1.2　音频增强的显著性检测

受人类注意力机制启发, 显著性检测旨在定位

图像或视频序列中具有感知突出性的时空区域. 显
著性检测[20] 主要包括视觉焦点预测和显著对象检

测, 前者聚焦于建模人眼注视点分布规律, 后者则

致力于精确分割视觉场景中最具辨识度的目标区

域. 大量心理学研究表明[21], 听觉信息对视觉注意

力具有显著影响. 例如, 在嘈杂环境中, 突发声响 (如
高声说话者、火车的汽笛声等)往往能迅速吸引人

们的注意力.
近年来, 音频增强的显著性检测逐渐成为研究

热点, 众多学者开始深入探讨听觉信息如何影响视
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图 5    视听增强分类及其任务划分示意图

Fig. 5    Diagram of audio-visual enhancement categorization and its task division
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觉显著性检测. 音频增强的显著性检测结合视觉和

听觉模态, 旨在更准确地模拟人类注意力机制. 其
核心特点主要体现在以下两个方面: 需同时考虑空

间 (物体位置、形状) 和时间 (运动、声音变化) 特
征, 以全面捕捉显著性区域在时空维度上的变化规

律; 部分实时应用场景对系统存在严格的因果性约

束, 即模型只能利用当前及历史时刻的信息进行在

线推理, 而不能依赖未来帧.
针对这些核心特点, 研究者从多模态融合与动

态建模两个维度提出多种创新方法. 在特征融合策

略方面, Tavakoli等[22] 提出分别为音频和视觉数据

训练独立的 3D ResNet, 并直接连接两者输出作为

后期融合策略, 以解决传统视频显著性检测方法过

度依赖单一视觉线索的问题. Min等[23] 利用视听数

据分别生成音频、空间和时间注意力图, 再融合这

些注意力图构建最终的视听显著性图.
在时序建模与特征优化层面, Jiang等[24] 引入

跨网掩码和层次特征归一化策略, 结合 CNN 与

LSTM的优势, 实现从单帧到多帧的显著性检测.
为了赋予模型因果特性, Jain等[25] 在解码阶段运用

线性插值和 3D卷积技术, 实现从多层级特征中预

测显著区域. Xiong等[26] 考虑在特定时间片段内,
音频与视频信息可能出现不一致的情况, 采用视听

特征对齐策略来调和模态间的异构性. Chang等[27]

设计一种融合时序信息与多尺度视听特征的策略,
以提升联合表征的质量.

在跨模态动态建模与知识融合层面, Xie等[28]

通过引入时空约束, 将跨模态对齐从静态特征匹配

升级为动态关联建模, 利用自监督对比学习实现动

态语义对齐. Chen等[29] 构建了首个沉浸式视听眼

动数据集, 并提出一种时空特征解耦方法, 实现高

效的跨模态感知协同. Zhu等[30] 引入弱监督学习范

式, 利用跨模态 Transformer生成伪注视图, 将类

别标签转化为空间监督信息. 为克服纯数据驱动的

局限性, Qiao等[31] 提出一种知识引导方法, 通过超

网络架构动态学习并融入运动先验知识. Xiong等[32]

将显著性检测重构为条件生成任务, 利用扩散模型

迭代去噪特性, 实现灵活的单/多模态自适应的显

著性检测.

 2.1.3　音频增强的人群计数

人群计数[33] 作为一项重要的 CV任务, 其目标

在于准确估计不同场景中的个体数量. 当前的人群

计数方法主要可以分为两类: 基于密度图的方法和

基于半监督学习的方法. 然而, 仅依赖视觉信息的

人群计数方法常常受到物体或人物遮挡、弱光照等

不利因素的限制. 在实际环境中, 声音与人数往往

呈现正相关关系. 因此, 将声音作为第二模态的数

据引入人群计数任务中, 可以有效缓解上述问题.
Hu等[34] 首次提出将视觉特征和音频特征融合

以进行人群计数, 并发布了基准视听数据集 DISCO.
在此基础上, Zou等[35] 进一步考虑了各个方向的空

间音频特征信息, 通过融合提取的空间音频特征来

生成人群密度图. 为了更有效地处理人群场景中不

同大小的物体, Hu等[36] 利用多尺度视觉分支捕获

视觉特征; 将音频信息转换为谱图信息, 并采用级

联融合架构来估计人群密度图. 此外, Sajid等[37] 通

过生成区域人群数量与局部重要性两种辅助信息,
构建出第三模态, 并利用跨模态注意力机制将其与

视觉、音频特征融合.
音频增强的人群计数方法通过融合视觉和音频

信息, 充分发挥了二者的互补优势. 视觉模态主要

捕捉人体轮廓、头部特征等空间信息, 为任务提供

精确的几何约束, 尤其在中低密度场景下可实现像

素级精确定位. 音频模态则依据声学物理规律编码

密度特征, 其毫秒级时序分辨率可有效补偿视觉运

动模糊, 在动态场景中表现出独特优势. 此外, 特征

表示的多样性进一步提升人群计数模型的适应能力.

 2.1.4　音频增强的航空场景识别

航空场景识别作为一项重要的遥感图像分析任

务, 其目标是识别航空拍摄场景图的类别. 航空场

景通常具有广阔的视野、多样的地理特征以及动态

变化的环境条件, 仅凭视觉信息易导致关键特征的

遗漏或误判. 例如, 从高空俯瞰的机场、城市街区或

乡村田野等场景, 视觉上差异细微, 单靠图像分析

易混淆. 此外, 恶劣天气或光线条件可造成视觉特

征退化, 会进一步削弱视觉方法的效果. 通常情况

下, 声景信息与特定航空场景存在强关联性, 例如,
操场上可能听到孩子的嬉戏声. 因此, 将音频信息

融入航空场景识别任务, 可以补充视觉信息的不足,
提供更丰富的上下文线索, 从而提升识别的准确性

和鲁棒性.
Hu等[38] 提出利用声音事件的知识来提高航拍

场景识别的性能, 并构建基准数据集 ADVANCE.
Heidler等[39] 发布 SoundingEarth基准数据集, 并
设计一种自监督的方法, 使模型在无标注数据上学

习到场景特异性表征. Sun等[40] 基于层次化特征对

齐机制, 实现时序信号到图像域的数据级转换, 并
利用双流动态交互网络缓解视听模态的异构特征偏

差. 这些方法在音频特征利用方面主要呈现三个特

点: 通过注意力机制筛选与视觉强相关的声学事件,
抑制无关噪声; 基于信噪比感知设计融合机制, 在
视觉退化时实现音频补偿; 借助预训练策略显著降
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低对精细标注数据的依赖.
随着研究的深入, 研究视角逐渐从基础特征对

齐扩展到细粒度语义理解. Han等[41] 采用对象中心

化建模范式, 提出一种槽注意力机制, 通过对物体

进行语义解耦与门控融合, 缓解传统全局特征融合

导致的语义干扰瓶颈. Khanal等[42] 关注地理空间

多尺度关联与不确定性量化, 将概率嵌入框架引入

多分辨率卫星影像编码网络, 利用伪阳性样本抑制

数据噪声, 实现声学场景分布的概率化表征. Cor-
ley等[43] 通过建立影像尺寸调整与通道归一化基准

体系, 为多源数据迁移学习提供可复现的预处理范

式, 从数据工程层面解决跨域特征分布失配问题.

 2.1.5　音频增强的深度伪造检测

深度伪造检测作为数字媒体取证领域的重要研

究方向, 旨在识别通过 AI技术生成的虚假视频内

容, 特别是人脸替换、表情操纵等伪造形式. 现有方

法可分为: 基于空间信息的方法[44] 聚焦于单帧图像

的静态特征分析, 如人脸关键点偏移、光谱异常等;
基于时间信息的方法[45] 则通过捕捉帧间动态不一

致性, 如头部运动轨迹异常、眨眼频率异常等. 音频

模态的引入为该任务提供了关键补充信息, 可显著

提升对伪造内容的鉴别能力.
音频增强的深度伪造检测任务的核心挑战主要

体现在: 微观伪影的动态捕捉, 需识别像素级视觉

异常和频谱级声学特征; 跨模态同步建模, 需精准

分析唇动−语音时序关系; 复杂场景适应, 应对单模

态输入、数据损坏等实际问题; 对抗性演化追踪, 需
持续更新以应对迭代的伪造技术.

为应对深度伪造检测任务中的多模态融合挑

战, 研究者提出了多种创新方法. Hashmi等[46] 集成

多种 Transformer变体, 从多角度精准捕获音视频

关键特征, 并通过投票策略对特征进行综合分析.
Zhang等[47] 利用多分支分类器保留模态特异性, 并
通过跨模态注意力机制促进视听特征融合. Wang
等[48] 设计三阶段分层特征交互模块, 结合自适应模

态选择策略实现特征语义的局部–全局语义传播.
Wang等[49] 利用可学习参数动态平衡视听模态的异

质特征贡献度, 实现跨模态伪造线索的自适应聚合.
除了多模态特征融合, 时序维度的伪造痕迹捕

捉也成为研究重点. Liu等[50] 通过构建音频频谱与

唇部运动的毫秒级对齐模型, 结合多尺度注意力

机制揭示生成式伪造的时序缺陷. Astrid等[51] 利用

伪造样本库, 增强模型对局部时序偏移的敏感性.
Koutlis等[52] 采用特征金字塔结构, 实现帧级跨模

态差异建模. Shahzad等[53] 引入自监督学习和多尺

度 CNN, 深入挖掘视频与音频间的时间相关性, 有

效增强模型对视频时空伪影的捕获能力.
在表征学习与模态协同方面, Chugh等[54] 提出

音频与视频模态间的不和谐分数, 是识别伪造的关

键线索; 构建基于模态不和谐分数的深度伪造检测

框架, 独立学习真实与伪造数据的特征. Zou等[55]

通过跨模态对齐损失与模态内对比学习, 构建多粒

度约束体系缓解表征冲突. Bekheet等[56] 通过揭示

单模态方法的语义校验局限, 提出文本覆盖解析与

动态行为识别的多模态视听联合范式. Nie等[57] 采

用冻结预训练 ViT 模型, 并结合潜在令牌蒸馏策

略, 缓解跨模态数据间的鸿沟问题.
值得关注的是, 无监督与弱监督方法为应对数

据稀缺提供了新思路. Zhao等[58] 通过跨模态对比

损失降低标注依赖; Liang等[59] 和 Oorloff等[60] 分

别通过自监督语音表征迁移与两阶段跨模态学习机

制, 挖掘真实视频的语义一致性特征, 增强模型对

未知伪造类型的适应能力. Li等[61] 则提出一种无监

督的伪造检测方法, 其通过预训练模型提取语义文

本序列, 利用编辑距离量化视听断层.
此外, 多项研究致力于提升模型的实用性与泛

化能力. Muppalla等[62] 将细粒度深度伪造识别与

二值分类相结合, 精准检测视频中的视听伪影, 显
著强化域内及跨域检测性能. Yang等[63] 设计跨模

态分类器, 精准检测模态内不一致性, 并发布基准

数据集 DefakeAVMiT. 面对模态缺失问题, Yu等[64]

通过单独预测各模态真实性, 结合时间聚合模块与

假成分检测器, 显著提升鉴别性能.

 2.1.6　音频增强的视觉修复

视觉修复[65] 作为一项重要的 CV任务, 通过对

低质视觉内容进行增强修复与重建, 致力于提升其

质量、清晰度和流畅度, 或尽可能还原因各种因素

而损失的信息. 图像修复侧重于恢复静态图像的细

节和提升其分辨率, 视频修复则聚焦于还原连续帧

序列中的动态内容. 音频信号同样蕴含着丰富的信

息, 例如, 声音信号能传递说话人身份特征 (如性别、

年龄)和场景环境线索, 音乐则包含不同乐器的独

特音质和特征. 近年来, 将音频信息与视觉信息相

结合, 已成为视觉修复研究的一个新兴方向.

16 kHz

30/60 fps

±3

然而, 在视觉修复任务中引入异构的音频信息,
将引发以下挑战: 音频信号的高采样率 (通常 )
与视频帧率 (通常 )存在量级差异, 导致跨

模态对齐时产生高达  帧的时序偏差; 复杂场景

中音频仅与局部视觉元素存在间接关联, 如多声源

场景中部分声音对应特定物体, 显著增加了从音频

提取有效视觉重建信息的难度; 相同声学事件 (如
掌声)可能对应多种视觉场景 (会议室/音乐厅), 这
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种一对多映射关系阻碍了音频到视觉场景的确定性

推理.
针对这些关键挑战, 研究者提出了多种创新方

法. Sanguineti等[66] 通过构建音频空间中像素的概

率分布模型来生成低分辨率图像, 并借助生成对抗

网络 (generative adversarial networks, GAN)进一

步优化图像质量. 此外, 研究者不仅关注从单帧图

像中恢复丢失的细节, 还积极探索利用视频相邻帧

之间的时空关联性来提升视频分辨率. 例如, Lu等[67]

将时空差值引入视频超分中, 使得模型能够从时空

坐标、图像帧以及视频中不同事件的特征中学习更

深层次的表达. Chen等[68] 在多个粒度层级上综合

考虑目标帧的语义特征, 并采用自上而下的多尺度

融合机制, 将高层抽象的语义信息逐步反馈至底层

全局视觉特征中, 以此为视频恢复模型提供有效的

音频隐式语义引导. 为提高实时性, Xiao等[69] 设计

一种轻量级网络结构, 实现在不依赖未来帧作为输

入的情况下, 有效降低在线处理延迟.

 2.2　视觉增强的音频任务

AP作为研究机器“听”的科学, 其核心目标在

于实现对音频信号的处理、分析和理解. 然而, 在实

际应用中, 仅依赖单一听觉模态进行环境感知存在

诸多固有局限:
● 采集阶段易受干扰: 在嘈杂环境中 (如鸡尾

酒会场景), 背景噪声极易混入目标音频信号, 导致

其被掩盖;
● 传输过程信号失真: 可能受到电磁干扰, 引

发杂音或失真;
● 设备因素导致频响失衡: 采集设备的频率响

应不均衡或滤波器设置不当, 可能造成频率失真,
进而丢失原始特征.

相比之下, 视觉信息如嘴唇运动、肢体动作或

视觉场景等, 通常不易受此类因素干扰. 因此, 在 AP
任务中引入视觉信息, 有助于任务从多维度捕捉和

解析音频信号, 更有效地应对复杂多变的现实场景,
显著提升音频处理能力. 如图 5(b)所示, 视觉增强

的典型音频任务包括音素识别、语音分离、音频增

强、语音识别和说话人识别. 此类视听多模态学习

任务充分结合视觉信息在不同场景下的独特优势,
增强音频信息的表达能力和理解深度.

 2.2.1　视觉增强的音素识别

音素是音频的最小单元, 音素识别旨在将语音

信号转换为对应的音素序列[70], 揭示语音的内在结

构和语言学规律, 为相关下游任务如语音合成、身

份识别以及情感识别等任务提供更准确的信息. 传
统音素识别方法包括隐马尔科夫模型和循环神经网

络 (recurrent neural network, RNN)等. 尽管这些

已经取得较大进展, 但在嘈杂环境下, 其识别性能

仍面临严峻挑战. 为应对这一挑战, 研究者开始探

索视觉模态的互补作用. 嘴唇运动等视觉信息因不

受声学噪声干扰, 可作为增强噪声环境下音素识别

鲁棒性的关键线索.
引入视觉模态虽然能提升噪声环境下的音素识

别鲁棒性, 但也带来了以下关键挑战: 视觉与音频

模态的时序需严格同步, 但实际数据常存在同步偏

差, 如音频流与视频流的硬件延迟差异. 视觉输入

易受遮挡 (如口罩)、低分辨率或头部姿态变化干扰,
导致关键唇部特征丢失, 噪声视觉特征可能比纯音

频更不可靠; 模型在训练过程中可能出现单模态偏

好, 如低噪环境下视觉模态主导决策. 这种偏差源

于模态间信息密度差异及训练目标的不均衡优化.
为了解决视频和音频在受到污染时如何提高模

型的鲁棒性, Fang等[71] 提出一种不确定性驱动的

混合融合方案, 通过在决策中纳入模态不确定性,
使模型能够自适应地决定是否融合多种模态及其依

赖程度, 从而减轻了不可靠视觉输入的影响. Richter
等[72] 分别采用 CNN和 ResNet提取嘴唇运动的视

觉特征和声学特征, 并通过门控循环单元 (gated
recurrent unit, GRU)建模跨模态时序依赖关系,
有效提升了噪声场景下的识别精度. Biswas等[73] 利

用颌骨和唇部区域提取的形状等外观信息来增强噪

声环境下音素识别系统的鲁棒性.
Hu等[74] 提出视素−音素分布平衡模型, 通过对

抗性互信息估计器, 构建噪声不变的跨模态关联,
有效缓解了同音异形带来的语义歧义问题. 该方法

与 Kim等[75] 的离散化视觉语音表征形成互补, 后
者采用自监督学习压缩视觉数据维度, 实现了高效

的知识蒸馏. 针对发音变异等特殊场景, Pai等[76] 通

过深度可分离卷积实现音素级特征对齐. 这些方法

通过对抗互信息估计、自监督离散化或深度可分离

对齐等策略, 抑制发音变异与同音异形带来的语义

歧义, 实现高效、噪声不变的视听语音表征.

 2.2.2　视觉增强的语音分离

语音分离[77] 的核心目标是从复杂声学混合信

号中解析出特定目标声源. 人类语音产生过程具有

固有的视听关联特性: 发声行为始终伴随唇部运动

与面部动态变化. 典型案例如鸡尾酒会场景, 听者

可通过视觉线索快速定位目标说话人, 并借助唇动

轨迹增强语音理解能力. 上述机制表明, 视觉信息

可构成强引导性跨模态先验知识. 通过建模语音信

号与唇部运动的时空耦合关系, 视觉模态能有效提

升复杂声学环境下的分离精度, 尤其在信噪比显著
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劣化的场景中强化目标声源提取能力.
在语音分离任务中引入视觉信息, 虽然能够显

著提升分离精度, 但也带来了以下核心挑战: 视觉

表征需对唇动等发音内容高度判别, 同时抵御身份、

光照、遮挡等干扰, 而音频表征需精准区分目标语

音与噪声, 可能结合空间信息; 当目标说话人处于

视域外时, 视觉线索完全缺失或不可靠; 精准对齐

的视听−语音数据集构建成本高, 需挖掘未标记视

频的内在监督信号.
Li等 [78] 构建语音分离、去噪与识别三阶段框

架, 通过联合优化视听模态提升分离性能. Tan等[79]

提出一种基于自然语言查询的自监督学习方法, 通
过利用视觉−语言模型实现发声对象描述、视觉特

征及音频特征的跨模态语义对齐. Gao等[80] 探索无

监督的语音分离, 借助人脸信息从未标记视频中同

步完成语音分离与跨模态嵌入学习. 为从音频中提

取视频内特定说话者语音, Yoshinaga等[81] 通过融

合唇动时序嵌入与预录声纹嵌入, 分别建模视域内

与视域外线索. Pan等[82] 利用面部信息建立声学差

异感知模块, 使模型识别目标语音与噪声差异以有

效提取受损特征. Chen等[83] 通过跨模态注意力机

制, 去除估计波形中潜在声源干扰, 实现显式声源

解耦. Chatterjee等[84] 通过结合 RNN与多头注意

力来生成视觉正交嵌入, 并以此引导频谱分离过程.
上述的研究主要集中在单声道视听分离, 而在沉浸

式虚拟环境中, 听众需区分不同方位声源. 为此,
Ye等[85] 利用双耳音频相位差蕴含的空间线索, 并
将发声体位置作为额外引导因子, 建立频谱–空间

特征映射以实现方位感知分离.
在真实复杂环境中, 模型还需具备对多说话人、

视觉缺失及持续学习等更具挑战性场景的适应能

力. Pan等[86] 提出一种说话人级的音视频交互机制,
在单次分离过程中实现多个说话人协同分离. Li等[87]

通过模仿丘脑到皮层的层级结构, 并在音频和视觉

子网络中使用递归连接, 增强信息在不同层级之间

的流动与融合. Liu等[88] 提出一种无需视觉输入的

两阶段音视频语音分离模型, 在训练阶段利用视觉

特征优化分离网络, 而测试阶段仅依赖音频输入完

成分离. Pian等[89] 通过跨模态相似性蒸馏约束有效

缓解灾难性遗忘, 实现新旧声源类别间的连续分离

与知识保持. 针对嘈杂环境下说话人无关的语音分

离问题, Kalkhorani等[90] 在训练中引入信噪比调度

机制以强化视觉流的利用, 从而捕获频率特定的时

序依赖与长程多模态关联. Fan等[91] 利用预训练的

音视频模型作为教师, 通过知识蒸馏提升仅依赖音

频输入的学生模型性能, 并通过设计多阶段自适应

特征融合机制, 从全局与局部视角充分挖掘音视频

深层关联.

 2.2.3　视觉增强的音频增强

音频增强旨在采用多种技术手段来消除音频中

的杂质, 进而提高音频信号的质量、清晰度以及可

理解度等. 传统的音频增强方法如: 谱减法[92] 和深

度聚类[93] 等, 主要聚焦于音频特征的提取与分析,
但忽略了面部等视觉信息对音频理解的潜在作用.
心理学研究表明[21], 人类在嘈杂环境中能够通过观

察说话人的唇部运动显著提高语音理解能力. 因此,
融合视觉信息的音频增强方法有望更有效地提升语

音清晰度. 然而, 引入视觉信息也带来了一些关键

问题: 语音与唇部运动涉及音节、音素等多时间尺

度的分层动态 (快慢模式交织), 模型需协同捕捉跨

尺度时序依赖; 纯净/轻度噪声下侧重音频主导的

互补融合, 而极低信噪比或复杂场景 (如鸡尾酒会)
下强化视觉线索贡献.

一些研究通过精细的特征提取和创新的融合策

略, 提升语音增强性能. Zhu等[94] 利用嘴角像素作

为视觉线索, 通过多阶段门控求和模块融合视听特

征, 并采用密集连接缓解性能下降. Balasubrama-
nian等[95] 采用多通道 CNN提取动态视听特征, 集
成上下文信息强化噪声环境语音理解. Li等[96] 首创

细粒度 3D唇部特征表示, 结合扩张卷积与注意力

机制提取多尺度特征并抑制信息损失. Hussain等[97]

将情感特征作为上下文, 显式地加入模型中, 同时

利用时序、谱域与跨模态同步关系作为融合策略以

改善特征表示. Zheng等[98] 引入教师模型向仅基于

音频与唇部视频的学生模型传递舌部表征知识, 从
而更全面地刻画发音过程.

在追求模型性能的同时, 实时性与低延迟处理

也成为实际应用中的关键需求. Gogate等[99] 通过

GAN进行视觉特征增强, 并与实时语音增强算法

相结合, 提出一种低延迟音视频语音增强方法. Chen
等[100] 提出一种创新的逐帧实时处理框架, 通过设计

基于 Emformer的因果型音视频融合架构, 实现端

到端的低延迟语音增强. Jung等[101] 提出一种基于

条件流匹配的音视频语音增强方法, 在保持语音质

量的同时显著提升推理效率与模型轻量化.
此外, 针对复杂环境下的鲁棒性问题和个性化

需求, 研究者还开发了多种优化策略与自适应框架.
Passos等[102] 融合图神经网络与典型相关分析, 增
强通道内视图关联及音视频跨模态对齐以优化特

征. Morrone等[103] 探究多时间尺度视觉信息对音频

修复的影响, 基于双向 LSTM重建丢失语音. Chen
等[104] 提出一种多层次失真度量, 通过序列化加权的

方式综合多种优化目标, 使模型能够同时提升语音
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质量、可懂度和语音识别性能. Chen等[105] 通过将

音频与视觉数据、语音增强算法及模糊推理机制深

度融合, 并引入用户偏好与环境上下文自适应调节

机制, 实现语音增强策略的个性化动态优化.

 2.2.4　视觉增强的语音识别

语音识别[106] 旨在通过分析和处理声音信号, 将
其解码为可理解的自然语言, 从而实现人与机器之

间语言交互的一种重要技术. 然而, 该领域仍面临

诸多挑战, 例如声学通道易受环境噪声干扰, 以及

说话者语音风格多样性对识别准确率的负面影响.
相较于声学模态, 视觉信息, 特别是与语音内容高

度同步且语义一致的唇部运动, 受声学环境影响较

小. 因此, 融合视觉信息可有效提升语音解析精度.
动态与自适应融合策略是提升模型在复杂场景

下语音识别性能的关键途径. Hong等[107] 通过量化

输入质量、动态评估各模态可靠性, 并在预测阶段

自适应地加权高可靠性模态, 有效缓解模态缺失或

受损场景下的性能下降问题. Wang等[108] 构建音视

频双模态网络, 利用卷积块、注意力模块和时序注

意力机制, 提取关键特征并过滤冗余噪声. Wang
等[109] 通过在音视频编码器的多个中间层进行特征

融合, 使各模态在表示学习阶段就能相互获取低层

到高层的互补上下文信息. Wang等[110] 通过生成视

觉嵌入, 并利用跨模态 Conformer将其与音频融合,
从而利用视觉提示引导模型提前关注语音关键信息.

此外, 知识迁移与数据利用方法聚焦于通过知

识蒸馏、伪标签等技术解决数据稀缺和模态依赖问

题. Ma等[111] 使用预训练的自动语音识别模型来自

动生成视听数据的标签, 从而大幅扩充训练样本规

模, 使得模型学习更泛化的视听表征. Yeo等[112] 设

计音频记忆单元存储量化音频信息, 通过过滤非语

言相关成分, 实现大规模音频预训练模型知识向视

听任务的迁移. Lian等[113] 通过指导学生模型逼近

教师模型提取的多层次上下文特征表示, 从而捕获

不同粒度的视听特征信息. Dai等[114] 通过均衡教师

模型引导学生模型, 减轻对音频的过度依赖. Roud-
itchenko等[115] 利用门控跨注意力机制将视频信息

注入Whisper的解码器, 增强模型对训练数据稀缺

和噪声环境的鲁棒性.
然而, 实际应用场景充满挑战, 针对遮挡、噪声

和异步等问题设计的鲁棒性增强技术至关重要. Wang
等[116] 通过一种音频驱动的唇部修复策略, 在合成完

整唇形的基础上匹配未遮挡区域进行优化, 有效提

升唇部遮挡场景下的语音识别鲁棒性. Li等[117] 引

入不同步感知损失与统一编码框架, 实现了多模态

信息的自适应融合, 有效提升模型在音频缺失、视

觉损坏及多说话人干扰等复杂场景下的鲁棒性. Fu
等[118] 通过定制化提示机制与对比分解策略, 实现预

训练知识向低质量数据的迁移与纯净特征学习, 增
强了模型对多模态失真的鲁棒性. Burchi等[119] 通

过自动生成多语言转录数据以扩充训练集, 提升在

噪声环境及非英语语料上的识别性能.

 2.2.5　视觉增强的说话人识别

说话人识别[120] 作为一项经典的 AP任务, 其核

心在于利用人类的语音特征来精准鉴别个体身份.
然而, 在嘈杂环境中, 仅靠音频信息难以准确识别

说话人. 此时, 引入视觉模态信息可构建多模态互

补框架, 通过融合面部口型运动轨迹、表情动态等

视觉线索与语音韵律特征, 形成时空域联合表征,
从而提升复杂场景下的识别鲁棒性. 然而, 视听双

模态的异构性也为该任务带来了新的挑战: 视觉特

征多呈现高维、局部细节丰富的多尺度结构, 而音

频特征则以时序动态信息为主, 其统计分布和表示

形式存在显著差异; 视觉特征易受遮挡与光照变化

等干扰, 音频特征则易受环境噪声等干扰, 如何有

效抑制视觉和音频噪声的影响, 同时避免过拟合,
是该任务的关键.

针对上述挑战, 研究者提出多种解决方案. Chelali
等[121] 通过对比不同融合策略, 证实视觉信息对说话

人识别的有效性. Tang等[122] 借助音频信号定位视

频的关键帧, 以选取具有显著表情变化的帧进行人

脸识别. Gong等[123] 在随机子空间上实施子空间分

析, 以缓解面部遮挡或语音失真等问题. Tao等[124]

提出一种两阶段深度去噪框架, 消除表征学习中噪

声标签的影响. 为了同时处理多个语音信号, Gebru
等[125] 利用有监督的视听对准技术, 将音频特征映射

到图像上, 再利用半监督聚类方法将多个音频特征

分配给不同的目标说话人.
Lin等[126] 提出开放场景下的说话人识别任务,

并发布 VoxBlink2基准数据集, 实现对输入语音属

于已知说话人或未知个体的判断. Clarke等[127] 专

注于头戴式视角下的说话人检测, 通过参考语音与

候选音频的帧级比对, 在低质量视频场景中仍能有

效辨识说话人身份. Tao等[128] 提出一种选择性听觉

注意力机制, 用于抑制干扰说话人和非语音信号.

 3　跨模态交互

听到海浪声, 大脑会浮现出海涛翻涌的画面;
看到树叶随风摇曳, 仿佛也能听见沙沙声响. 这种

单一感官刺激触发跨模态联觉的现象, 在认知心理

学中被定义为“交叉模式知觉”[8]. 认知神经科学研

究进一步揭示, 人类大脑具有高度可塑的跨模态联
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想能力[6]. 在 AI领域, 模仿甚至超越人类的跨模态

联想与创造力, 始终是核心研究目标之一.
视听跨模态交互的核心目标在于模拟人脑的跨

模态可塑能力. 其核心是通过建立视听数据间的语

义映射, 构建双向的信息通路, 实现双向模态转换

与信息补偿. 根据数据转换形式的差异性, 本文将

其细分为:
● 视听内容生成: 旨在生成跨模态、创造性的

视听内容, 具体包括音频驱动的视觉生成 (如图 6(a)
所示)和视觉驱动的音频生成 (如图 6(b)所示);

● 视听语义检索: 通过分析度量视听数据间的

相关性, 实现跨模态的语义检索 (如图 6(c)所示).
视听跨模态交互的技术突破, 不仅引领了多模

态认知计算的新方向, 也极大地丰富了多媒体内容

的创作, 推动个性化和定制化体验的发展.

 3.1　音频驱动的视觉生成

音频驱动的视觉生成致力于通过多层次解析与

结构化表征声学信号, 实现从音频模态到视觉内容

的语义级映射与转换, 如生成与音乐旋律相匹配的

舞蹈动作. 此类技术不仅体现了 AI在多媒体内容

理解与生成领域的前沿探索, 更展现出 AI在推动

娱乐、教育和艺术等领域变革的潜力. 如图 6(a)所
示, 音频驱动的视觉生成具体包括说话人脸生成、

手势生成、动作生成和音频可视化.

 3.1.1　音频驱动的说话人脸生成

给定语音输入及目标个体的视觉身份特征 (静
态图像或参考视频片段), 说话人脸生成[129] 的核心

目标是面部动画, 特别是实现高保真音唇同步. 该
任务基于人类视听感知的一致性特性, 即McGurk
效应, 建立从声学特征到面部肌肉运动的跨模态映

射关系. 在视听跨模态生成中, 音唇同步精度与身

份保持能力是衡量生成质量的核心指标.
针对说话人面部生成任务中唇形同步不稳定问

题, 研究者提出了多种基于约束与精细化建模的解

决方案. Agarwal等[130] 通过模态间对抗训练增强唇

形−语音的时序对齐能力, 缓解了合成视频中音画

异步问题. Wang等[131] 进一步在身份一致性约束

下, 生成符合个性化风格的唇动序列, 提升同步自

然度. Jang等[132] 通过构建正交约束的双空间, 兼顾

身份保持与唇部同步精度. 为实现更细粒度的控制,
Park等[133] 引入音素感知唇部动力学建模, 将音频

分解为音素单元以预测对应唇动. Wang等[134] 聚焦

唇部空间结构与语音相关通道, 优化嘴型拓扑准确

性. Zhang等[135] 使用时频变换提取语音语义相关特

征, 增强唇动物理合理性.
随着研究的深入, 生成任务的目标从唇形同步

扩展至整体面部运动的自然性与多样性, 涵盖表情、

眨眼、头部姿态等多方面运动建模. Liu等[136] 采用

两阶段模型, 生成具有目标身份特征且表情生动的
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图 6    跨模态交互分类及其任务划分示意图

Fig. 6    Diagram of cross-modal interaction categorization and its task division
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说话人脸. Yaman等[137] 引入唇同步损失, 并设计三

种新评估指标, 以提升同步稳定性与测评鲁棒性.
Jang等[138] 利用最优传输条件流匹配增强头部姿态

与表情的多样性与连贯性, 并结合语音建模机制保

障身份一致性. Xu等[139] 将唇动、表情、眨眼与头部

运动统一为潜变量, 设计基于 Transformer的扩散

模型架构实现整体自然生成. Zhang等[140] 引入自发

眨眼生成模块来模拟真实眨眼行为, 通过音频到关

键点再到人脸的两阶段生成过程, 增强面部表情的

自然度.

 3.1.2　音频驱动的手势生成

≤

手势作为人类非语言交流的核心载体, 手势生

成[141] 旨在合成与语音内容在语义、节奏及情感维度

协同一致的身体动作. 其方法可分为两大类: 基于

规则的方法[142] 利用启发式方法, 根据音频数据选择

相应的手势动作, 优势在于动作可控性强, 但泛化

能力受限; 数据驱动的方法[143] 则侧重于从大量数据

中学习和理解音频与手势动作之间的隐式关联, 可
生成更自然的动作. 音频驱动的手势生成的结果需

同时满足以下约束: 语义一致性, 语音中的语义单

元必须精确诱导对应的手势模式, 确保语音−动作

的强关联性; 节奏同步性, 手势运动的相位转折点

需与语音重音音节的时间偏差 (通常  200 ms);
运动自然性, 手势动作需满足生物力学可行性, 包
括关节角速度限制、运动平滑性等.

在手势生成的同步性与多样性优化方面, 研究

者提出了多种基于运动先验与特征解耦的建模方

法. Ferstl等[144] 通过预训练运动动力学先验, 实现

未来帧序列的自回归预测, 显著提升长时动作连贯

性. Liang等[145] 将音频中的节奏与语义信息解耦,
分别驱动节拍性手势与语义性手势生成, 降低无关

线索干扰. Hasegawa等[146] 通过隐状态门控机制增

强音轨同步性, 增强音频与手势之间的同步性, 从
而有效降低时序误差. Yoon等[147] 结合对抗多模态

融合策略, 在联合优化内容匹配与节奏对齐的同时,
借助风格编码器实现说话人身份的自适应生成.

随着任务复杂度的提升, 研究重点逐渐扩展至

情感融合、质量评估与语境理解等语义层面. Qi等[148]

通过情感–节奏挖掘模块, 联合建模情感与语音节

奏特征, 实现情感丰富且节奏对齐的手势生成. Liu
等[149] 结合时间序列对比学习与知识蒸馏技术, 将语

音上下文信息融入手势表示, 增强生成动作的语境

契合度. 在评估体系方面, Gao等[150] 构建了 Ges-QA
数据集, 并提出一种基于三分支 Transformer架构

的自动化客观评分模型, 提供包含手势质量、一致

性及情感匹配的评价.

为进一步提升生成动作的真实感与完整性, 部
分研究开始探索全身动作建模与高保真视频合成.
Liu等[151] 从部分初始化手势和音频中解码出完整

的动作序列, 实现音频同步、部位一致的全身动作

生成. Chen等[152] 则引入潜在偏差学习机制, 对前

景与背景运动进行像素级建模, 并结合弱监督训练

策略, 生成手势与口型同步的高保真共语视频.

 3.1.3　音频驱动的动作生成

除了对手势动作的模拟与生成, 研究者还致力

于探索更广泛的动态人体运动序列建模, 涵盖舞蹈

动作生成、交流动作合成以及乐器演奏动作生成等

方向. 动作生成技术的核心在于对音频信息的深度

解析与特征提取, 进而实现对人体运动的精确建模

与重建. 这一研究方向在虚拟现实、人机交互和数

字艺术表演等领域具有重要的应用价值, 为智能动

画生成、虚拟角色驱动和沉浸式交互体验提供了关

键技术支撑.
在舞蹈动作生成领域, 早期研究主要将其视为

相似性检索问题[153]. 然而, 这类基于检索的方法在

生成多样性方面存在明显局限. 为突破这一限制,
后续研究转向探索音乐特征到动作特征的端到端映

射机制. 例如, Huang等[154] 通过建立舞蹈动作特征

与音乐特征的跨模态关联, 实现了帧级动作生成.
Wang等[155] 通过离散化建模人体前景、背景和姿势

等要素, 显著提升了模型对人体外观与行为模式的

理解能力.
进一步地, 研究重点逐渐转向动作控制、节奏

对齐与风格化生成等精细化方向. Tseng等[156] 支持

关节级条件控制和动作插值操作, 生成结果兼具节

奏同步性、运动真实性与物理合理性. Yang等[157]

则利用归一化流技术学习音乐与关键姿势联合条件

下的动作分布, 有效增强了生成多样性. 在节奏同

步方面, Li等[158] 提出节拍对齐奖励函数, 实现动作

与音乐的亚帧级对齐, 并通过优化人体旋转域表示

提升动作自然度. 针对风格转换需求, Yin等[159] 扩

展 CycleGAN架构以捕捉时序依赖, 实现了跨舞蹈

风格的动作转换.
在交流动作合成中, 研究者致力于生成与语音内

容协同的面部表情、身体姿态和手势序列. Habibie
等 [ 160 ] 采用 CNN 建模面部−手部动作关联, 基于

GAN实现对面部、身体和手势运动序列的联合生

成. Yi等[161] 则提出分区生成策略, 为不同身体部位

设计独立生成器并建模其与语音的特异性关联. 在
乐器演奏动作生成中, 研究者探索了从音乐到演奏

者身体动作的生成. Zhu等[162] 进一步提出可微分空

间转换器, 将生成的关键点转化为热图表示, 结合
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音乐时序特征合成高保真演奏视频.
近年来, 研究者开始探索更具结构感知与时空

适应性的生成范式. Xu等[163] 开创性地提出空间音

频驱动人体动作生成任务, 基于扩散模型融合空间

与时间特征, 实现空间音频与人体动作的高效对齐

与建模. Zhang等[164] 引入注意力引导的掩码建模机

制, 在时空维度自适应关注关键动作, 显著提升控

制精细度与生成质量. Zhang等[165] 通过人体部位划

分实现细粒度动作控制, 并结合变帧率与随机掩码

策略进行预训练优化.

 3.1.4　音频可视化

人类与生俱来的跨模态感知能力, 使其能将声

学信号映射为具象化的视觉场景, 该认知现象在神

经科学中被称为“联觉机制”[8]. 听觉信息的视觉表

征技术通过计算模型来模拟这一生物机制, 旨在将

时序声学特征转化为结构化视觉元素. 相较于传统

的声纹图等低阶特征可视化, 数据驱动的音频可视

化技术能够建立更高维度的语义级跨模态映射, 如
根据鸟类声学指纹生成具有物种特异性的视觉形

象, 不仅包含形态特征, 还能反映栖息环境等丰富

语义的视觉表征, 极大提升了音频可视化的表达能

力. 音频可视化研究的核心在于建立准确反映高层

语义关联的跨模态映射, 同时精细捕捉声学特征的

微观差异, 从而生成既符合人类认知预期又具备丰

富多样性的视觉表征.
该领域通过深度学习模型模拟人类联觉机制,

致力于实现从抽象声学信号到具象视觉元素的可解

释、细粒度转换, 为生物多样性监测、无障碍辅助等

应用提供技术支持. 例如, Shim等[166] 基于 c-GAN
实现从鸟类声学特征到对应物种图像的端到端生

成. Song等[167] 引入动态注意力约束, 使非配对音视

频数据中关键声学特征得以在生成视频中保持视觉

可辨识性, 为听障人士构建新型声学辅助系统. 针
对模态对齐难题, 文献 [168]通过预训练生成模型

的潜在空间优化, 建立视听特征的几何一致性约束.
Lee等[169] 则将声学嵌入与 CLIP多模态空间对齐,
实现声音引导的图像语义编辑. Zhuang等[170] 通过

将声景编码为语义向量并利用级联扩散模型, 实现

从音频到街景图像的跨模态生成.

 3.2　视觉驱动的音频生成

视觉驱动的音频生成技术致力于通过解析视觉

信息中的空间结构、语义内容和上下文特征, 构建

从视觉到听觉的精准映射关系, 从而合成与视觉内

容高度匹配的音频信号. 此类技术已从对无声电影

的语音重建等具体应用, 迈向为构建沉浸式视听一

体化体验奠定技术基石的新阶段. 如图 6(b)所示,
根据生成内容和应用场景的差异, 视觉驱动的音频

生成任务主要涵盖语音重建/生成、配乐生成、环境

声音生成以及立体声音合成.

 3.2.1　视觉驱动的语音重建/生成

给定一段无声视频, 语音重建/生成的目标是

合成与之匹配且同步的语音信号. 这一技术的应用

前景广阔, 例如, 在电影行业, 通过对演员口型的精

准分析, 可以高效生成电影对白, 甚至能够将早期

的无声电影转化为有声电影, 为经典作品注入新的

生命力. 然而, 基于视觉信息重建语音信号的技术

在实现过程中面临多重相互关联的核心挑战: 需建

立视频帧与语音波形的精确时间对应关系; 需区分

并控制语音内容、说话人特征和发音风格等不同属

性. 这些挑战直接影响语音生成的准确性和自然度.
在早期研究中, 研究重点集中于从视频中直接

提取发音特征并重建语音波形. Ephrat等[171] 利用

CNN提取音素特征, 结合相邻帧的时间信息合成

语音波形. Kumar等[172] 通过整合不同摄像机角度

的视觉信息, 提升声学特征重建的全面性, 尤其在

发音部位遮挡场景下效果显著. Dong等[173] 将低维

运动特征映射为语音参数, 简化静默视频的语音重

建流程. Kefalas等[174] 则引入对抗性损失和三重对

比损失, 强化输入视频与生成音频的对应关系.
随后, 研究重点逐渐转向语音内容和说话人身

份分离与精细化控制. Hong等[175] 将无声视频分解

为内容 (音素)与说话人身份独立成分, 通过双分支网

络分别建模, 实现身份可控的语音重建. Kameoka
等[176] 利用人脸编码器生成潜在风格特征, 作为语音

生成器的条件输入, 引导模型输出与特定人脸匹配

的音色. Weng等[177] 则利用帧级面部特征生成多样

化语音, 并借助多尺度判别器与自注意力模块增强

对内容特征的聚焦能力. Wang等[178] 通过向量量化

对比预测编码推导离散音素单元, 并将其传递给唇

读网络, 实现语音内容与说话人身份的有效解耦与

控制. Lu等[179] 采用三阶段训练策略从人脸信息构

建说话人相关分布, 以学习更精确的说话风格.
此外, 一些研究利用多源信息提升复杂场景下

的语音重建质量. Mira等[180] 采用预训练的视频−语
音模型生成缺失语音信号, 再结合原始无声视频共

同训练语音合成模型, 有效提升合成语音的自然度

与准确性. Chen等[181] 引入唇部运动信息辅助异常

发音重建, 通过多模态编码器、方差调节器和说话

人编码器的协同工作, 生成高质量语音. Pham等[182]

同时利用视觉特征和唇语文本预测语言信息, 并通

过声学路径预测韵律, 有效重建说话人的语音内容、
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口音和韵律特征. Rong等[183] 通过自适应面部提示

查询器提取身份相关特征, 并利用对比学习优化音

频匹配, 生成与图像一致的音频内容.

 3.2.2　视觉驱动的配乐生成

随着短视频平台的兴起, 背景音乐 (配乐)在提

升用户体验方面发挥着至关重要的作用. 在此背景

下, 人工智能辅助的配乐生成技术应运而生. 该技

术通过对视频中的视觉元素进行分析, 创作出与之

匹配的背景音乐, 从而增强视频的整体效果和用户

沉浸感. 然而, 视觉驱动的配乐生成技术也面临诸

多挑战. 一方面, 视觉与音乐模态存在显著差异, 需
要构建统一的表征以实现语义对齐; 另一方面, 音
乐结构复杂, 需要同时捕捉风格特征并控制细节要素.

Zhu等[184] 通过舞蹈动作等视觉信息量化音频

表示, 使模型具备符号化与连续性特征提取能力,
从而生成风格复杂且与舞蹈高度匹配的音乐. Su
等[185] 采用多阶段自回归模型, 从对齐的视频帧与音

乐波形中学习通用视觉−音频对应关系, 缓解场景

依赖问题. Liu等[186] 利用光流提取逐帧动态特征,
结合自注意力进行帧内聚合, 并将动态信息映射为

音频标记, 实现跨视频场景的时间对齐音乐生成.
Lin等[187] 提出视频节拍对齐方案与高效时间编码

器, 捕捉细粒度动态信息, 使生成音乐在高层语义

与低层动作上均与视觉精确同步, 克服了因依赖符

号化标注导致的表达力弱、音质差与泛化能力不足

的问题. Wang等[188] 借助多模态音乐描述模型将视

觉信息转为文本描述, 再通过全局主题检索与针对

性属性检索模块, 提供音乐桥梁并增强控制, 最终

在显式条件生成框架下输出高质量、可控且与输入

高度一致的音乐. Tian等[189] 设计长短期视觉模块

分别提取全局与局部动态信息, 结合 Transformer
音乐令牌解码器, 实现端到端的音乐生成.

 3.2.3　视觉驱动的环境声音生成

环境声音, 如物体被击中的声响、动物的吼叫

以及烟花声等, 对于人类理解和感知周围环境具有

至关重要的作用. 这些声音不仅丰富了我们的感官

体验, 还为我们的认知提供了重要的线索. 在此背

景下, 环境声音生成技术应运而生. 该技术以特定

的视觉场景为输入, 旨在构建与之匹配的声音信息.
通过这种方式, 环境声音生成技术能够为视障人士

提供一种全新的感知和识别场景中物体、动作和事

件的方式, 从而显著增强视障人士的独立生活能力.
然而, 实现高保真且物理可信的环境声音生成

仍面临诸多挑战. 在复杂场景中, 多种声源和时序

事件链 (例如玻璃破碎后碎片落地)交织在一起, 模
型需要解耦空间声源定位、时间事件同步以及多声

源干涉, 从而构建出符合物理场景的连贯声音. 此
外, 环境声音涵盖了从低频 (如脚步声、风声)到高

频 (如玻璃破碎、烟花爆炸)的多种频率, 因此需要

从视频中提取多层次的时空特征, 以构建跨尺度的

视听表征, 生成空间上真实且一致的声场.
早期研究主要聚焦传统时序建模与特征优化.

例如, Owens等[190] 通过 RNN从视觉数据中提取音

频特征并转换为声波, 实现静默视频的动作/材质

声音预测. Zhou等[191] 结合多视觉编码器提取特征,
利用 LSTM实现视频到音频长序列生成. Du等[192]

以视听片段为条件, 自回归预测频谱图序列, 生成

与视频同步且保留音色的声音.
后续研究主要聚焦生成质量提升与跨模态对

齐. Iashin等[193] 引入频谱图感知损失与基于窗口

的 GAN, 加速波形生成, 显著提升音频生成的速度

和质量. Sheffer等[194] 提出一种两阶段框架: 第一阶

段生成低维音频表示, 第二阶段上采样为高保真音

频; 同时引入预训练 CLIP模型确保跨模态特征对

齐. Chen等[195] 提出从视频帧解耦外观与运动特征,
通过对比真实/生成声音特征过滤噪声, 解决视听

信息不匹配问题.
随着多模态大模型兴起, 研究转向语义化与端

到端生成范式. Liu等[196] 利用多模态大模型生成语

义对齐的思维链, 引导音频基础模型合成高保真音

频, 提升在捕捉视频细节、视觉动态及声学环境方

面的真实度. Jeong等[197] 将视频作为条件控制注入

文本到音频模型, 结合文本提示实现对音频结构的

动态调控. Xie等[198] 引入视觉–语言模型, 将视频到

音频的生成问题分解为视频到文本再到音频两阶段

任务, 提升语义准确性与时间同步性. Chen等[199]

联合文本–图像与文本–谱图扩散模型, 在共享潜在

空间中参考双模态噪声估计, 生成视听一致的样本

并通过预训练解码器转换为波形.

 3.2.4　视觉驱动的立体声音合成

当声源发出的声波到达双耳时, 会出现微小的

时延和声级差异. 这种现象被称为双耳听觉效应[200],
它使人类能够辨别声源的方向、距离和空间位置.
立体声音合成, 也称为双声道音频合成, 旨在模拟

生成立体声音体验[201]. 早期的立体声音合成主要依

赖于信号处理技术, 常用的方法包括头部相关传输

函数[202] 和脉冲效应[203]. 近年来, 研究者开始尝试将

视觉数据作为辅助信息加入音频双耳化的过程中.
然而, 基于视觉信息生成立体声的核心挑战在于如

何有效地学习全景声场表征. 具体而言, 模型需要

在复杂声学场景中解耦混合声源并定位其三维空间

坐标. 这一任务要求模型依据多视角视觉线索感知
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声源的方位分布, 从而生成物理一致的沉浸式空间

音频.

360◦
早期研究聚焦几何信息与空间感知建模. Mor-

gado等[204] 基于音频与  视频帧的多模态分析,
分离单个声源并定位, 生成沉浸式的空间音频. Parida
等[205] 利用场景深度图结合分层注意力机制, 强化声

源距离感知, 实现精准音频双耳化. Li等[206] 提出视

觉引导的生成对抗方法, 通过共享时空信息协同优

化模型, 提升立体声空间真实感.
随着生成模型的发展, 新一代方法逐渐转向隐

式场景建模与端到端的空间音频合成. Chen等[207]

提出基于点云的音视频渲染框架, 通过稀疏锚点构

建场景表示, 并解码为听者视角的空间传输函数,
将单声道转为视角相关立体声. Xie等 [208] 则构建

4D场景音频生成框架, 借助多模态大模型进行像

素级定位, 将每帧声源映射为三维点云以追踪轨迹,
再结合物理模拟与脉冲响应生成动态双耳音频 .
Marinoni等[209] 利用深度图与目标检测框提取空间

线索, 作为扩散模型中的跨模态注意力条件, 生成

与场景几何和运动动态一致的空间化音频. Li等[210]

通过分别编码左右声道并设计新型音频标记序列,
使单阶段语言模型能够有效建模立体声信号, 在保

持结构简洁的同时提升生成质量. Kim等[211] 通过

融合 CLIP 视觉特征与方向感知的神经音频编解

码, 实现从视频直接合成时序一致、空间连贯的多

声道音频.

 3.3　视听语义检索

“未见其人先闻其声”的典型场景, 生动诠释了

人类大脑能够快速建立视听信息的关联能力. 这种

精准高效的跨模态匹配机制, 显著提升了人类对动

态环境的感知与理解效能. 在多媒体数据中, 视听

数据内在的语义相关性和时间同步性, 为实现视听

语义检索任务提供了坚实基础. 如图 6(c)所示, 视
听语义检索旨在建模视听跨模态数据间的语义关联

性, 实现视听数据间的双向检索.

 3.3.1　音频检索图像/视频

音频检索图像/视频任务旨在通过音频中的语

义特征, 实现音频与视觉信息之间的语义级关联,
从而利用音频信息检索相关的图像或视频. 这一技

术在多个实际应用场景中展现出显著的价值, 在智

能安防领域, 音频检索图像/视频技术可通过监控

音频快速定位嫌疑人影像, 显著提高案件侦破效率.
例如, 系统能利用犯罪现场录音, 从海量视频中找

出匹配的说话人影像, 为侦破提供关键线索. 在多

媒体内容管理中, 广播电视台利用该技术建立智能

媒资库, 通过输入解说词或背景音乐, 快速检索相

关画面或片段, 提升内容制作效率. 这不仅优化了

资源管理, 还为创作者提供了高效工作流程.
为建立音频与图像/视频间的语义关联, 现有

研究主要围绕跨模态表示学习、关联对齐以及特定

挑战驱动的机制设计展开. Nagrani 等 [ 2 1 2 ] 利用

CNN挖掘人脸图像与音频频谱图之间的潜在关联,
实现跨模态人脸−音频匹配. Fang等[213] 通过设计情

感约束的目标损失函数, 在优化类间距离的同时保

持情感一致性, 提升了语义层面的匹配精度. 为进

一步构建共享表示空间, Zeng等[214] 基于深度典型

相关分析与 LSTM的联合建模方法进行关键片段

选择. Guo等[215] 利用图像−语音语义关联作为监督

信号, 将该范式拓展至遥感图像检索. Chen等[216]

则融合聚类学习与度量学习, 以无监督方式捕捉声

音与面部之间的深层关联特征. 面向实际应用中存

在的音频描述缺失与噪声干扰等问题, Oncescu等[217]

借助视觉–音频双标注数据引导大语言模型 (large
language model, LLM)生成音频描述, 从而缓解现

有视频文本数据在音频检索任务中音频信息弱化问

题. Lin等[218] 提出重要性感知的多粒度融合模型,
通过音频重要性预测器抑制无效或噪声片段, 改善

视频片段检索中的语义完整性与鲁棒性.

 3.3.2　图像/视频检索音频

与音频检索图像/视频不同, 图像/视频检索音

频是利用图像或视频信息来检索相关的音频, 该技

术在现实场景中具有广泛的应用价值. 例如, 在影

视后期制作中, 剪辑师可利用关键画面快速匹配契

合的背景音乐或音效, 如战争场景匹配爆炸声、枪

击声, 浪漫镜头匹配抒情音乐, 从而提升声音设计

效率. 在社交媒体平台, 该技术能为短视频自动推

荐风格匹配的背景音乐, 优化内容创作体验. 在博

物馆等文化场所, 展品图像可触发相关解说音频,
提供沉浸式导览服务. 这些应用提升了人机交互自

然度, 推动了多媒体产业智能化升级.
早期研究聚焦跨模态关联基础架构与嵌入空间

优化. Li 等 [219] 首次提出 image2song 任务, 通过

CNN提取图像区域语义标签, 结合 RNN建模歌词

特征, 利用多层感知机构建跨模态关联. Hong等[220]

设计跨模态排序损失, 缩小相关视频−音乐嵌入距

离并保留模态特性. Nakatsuka等[221] 采用深度度量

学习, 约束相关对接近/无关对远离以学习潜在关

系. Cheng等[222] 提出半监督学习策略, 通过跨片段

信息整合提取显著特征, 缓解标签噪声影响. 随着

对语义精度需求的提升, 研究转向细粒度对齐与外

部知识注入. Era等[223] 实现人体动作−音乐特征的
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细粒度对齐, 在共享空间中精准匹配节拍与音乐类

型. McKee等[224] 引入 LLM生成音乐描述, 并应用

文本丢弃正则化技术, 确保检索结果与视频风格一致.
为突破语义对齐瓶颈, 新型自适应交互网络成

为研究焦点. Chen等[225] 利用对称四元注意力机制,
自适应融合通道–空间信息以突出关键语义, 并设

计基于指令的跨学习模块, 实现视听特征的高效交

互. Huang等[226] 开发区域增强学习注意力模块, 联
合建模图像局部–全局特征来提升视觉表示力, 进
而通过双向排序加权重排模块优化模态间相似度矩

阵, 显著提升跨模态对齐精度. Wu等[227] 针对长视

频无关片段干扰, 通过基于异常先验增强关键片段

权重, 实现精细对齐下的精准异常匹配.
综上所述, 视听数据间的双向检索任务在实际

应用中主要面临以下挑战: 音频与视觉模态在时序

连续性、空间结构表达及语义编码形式上存在异质

性差异; 类内样本的高变异性 (如不同场景下的同

类声音)与类间样本的强相似性 (如不同乐器的同

类音高)易引发语义模糊. 针对上述挑战, 当前研究

通常从以下两个方面入手: 基于注意力机制的共享

子空间学习方法, 通过模态交互增强特征判别性;
在全局场景匹配基础上建模局部语义单元 (如特定

声源与视觉对象)的细粒度关联.

 4　视听协作

1 + 1 > 2

人类视听感知系统通过多感官整合机制实现对

环境感知的优化, 这种多模态协同效应的“联合作

用”可产生超加性 (“  ”)的感知强化效果[3].
受此启发, 视听协作研究致力于探索视听信息的综

合处理手段和协同作用, 实现更高效的环境感知建

模. 如图 7所示, 基于认知层次和处理目标的不同,
视听协作任务可系统性地划分为:

● 视听实例感知: 致力于对视听实例 (事件、声

源和物体)及其行为状态 (情感)进行多维度解析;
● 视听场景理解: 实现对二维视听数据到三维

空间场景的深入理解;
● 视听推理与交互: 赋予机器对视听信息的推

理能力, 支撑复杂环境下的智能决策与人机交互;
● 非传统的视听学习: 探索自监督学习、增量

学习 (incremental learning)、零样本学习 (zero-
shot learning)及迁移学习等前沿机器学习范式在

视听多模态学习中的应用和推广, 解决标注数据稀

缺场景下的模型泛化难题.

 4.1　视听实例感知

在视听多模态学习中, 视听协同的核心要义并

非简单的模态互补, 而是由认知机制、信息特性和

任务本质共同决定的必然选择. 其不可替代性主要

体现在:
● 神经进化机制: 神经科学研究表明, 人类大

脑的颞上沟区域专门执行视听整合, 其反应速度比

单模态处理快 30% 以上[1−3];
● 信息的固有耦合: 物理事件的发生必然同时

产生特定的视觉模式与声学特征, 视听信号在物理

世界具有内在同步性;
● 任务驱动的不可分性: 关键感知任务本质上

要求视听信号的联合推理, 如必须同时解析声学语

义特征与视觉空间关系才能实现精准定位声源, 单
模态输入无法独立支撑决策.

如图 7(a)所示, 视听实例感知致力于对视听实
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图 7    视听协作分类及其任务划分示意图

Fig. 7    Diagram of audio-visual collaboration categorization and its task division
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例及其行为状态进行多维度解析, 具体包括视听事

件识别、声源定位、视听物体分割和视听情感识别.

 4.1.1　视听事件识别

视听事件识别致力于解决两个关键问题: 事件

存在性判定与事件属性解析. 根据任务目标的差异,
该任务可进一步细分为: 视听事件定位旨在精确检

测事件在连续时间轴上的发生区间; 视听事件解析

则在视听事件定位的基础上, 进一步标注视听事件

的模态属性 (即可听、可见或视听共存).
视听事件识别面临的核心挑战主要表现为: 在

多尺度时序建模中, 模型需捕捉音视频片段在时间

维度上的动态变化, 实现从局部动态细节到全局语

义信息的跨粒度协同; 在跨模态整合中, 则需克服

视听信号固有的时间异步性与环境噪声干扰, 实现

鲁棒性融合; 在弱监督噪声抑制中, 需克服伪标签

偏差与标注不确定性, 提升监督信号的可靠性; 在
特定任务优化中, 则应解决模态竞争与语义干扰问题.

Tian等[228] 首次定义了视听事件定位任务, 通
过音频引导的视觉注意力机制建模跨模态关联, 并
设计双模态残差网络以融合异构特征, 增强模型表

征能力. Xuan等[229] 针对视听信号时间异步问题,
引入三重自适应注意力机制, 动态筛选关键空间区

域、高响应片段及主导模态, 实现有效跨模态融合.
Mahmud等[230] 则通过跨数据集集成与多阶段训练

框架, 对多尺度时序信息进行建模, 并引入跨域注

意力机制, 协同局部动态与全局语义, 提升长视频

事件定位精度. Bao等[231] 首次探索无监督视听事件

定位范式, 利用多模态自监督信号生成伪标签, 并
通过期望最大化算法优化标注质量.

在此基础上, 更多视听事件方法聚焦于结构优

化与噪声抑制. Zhou等[232] 引入跨模态一致性协作

与多时序粒度协作机制, 显著提升对长视频中密集、

重叠视听事件的定位能力. Sun等[233] 通过自约束双

模态交互模块、前景事件增强模块与弱监督对比损

失, 缓解多模态融合机制中的噪声干扰问题. Liu
等[234] 通过引入共享文本语义标签构建统一语义空

间, 并利用跨模态对齐与图交互模块来弥合音视频

语义鸿沟. Zhang等[235] 通过音频引导的视觉关系挖

掘、轻量化的单流跨模态关系编码和时序连续性损

失函数, 综合学习视频内的多种关系.
对于视听事件解析任务, 其研究重点主要聚焦

在语义关联与模态平衡. Lin等[236] 通过挖掘不同视

频间共享的事件语义模式与跨模态事件共现规律,
增强模型对相似事件的区分能力. Fan等[237] 通过计

算语言提示与视觉/音频片段的余弦相似度, 将最

大相似度对应的文本标签作为片段级伪标签, 有效

过滤无关片段噪声. 针对特征学习中模态竞争失衡

问题, Fu等[238] 引入可学习的模态不确定性度量函

数, 以自适应的方式平衡多模态特征的优化方向.
针对密集重叠事件带来的定位挑战, Geng等[239] 将

视听事件解析任务重构为分类–回归联合学习范式,
通过显式建模事件间时空依赖关系, 实现对不同持

续时间、高度重叠事件的精准定位. Yu等[240] 通过

引入多分支特征金字塔模块和门控自适应融合模

块, 动态整合多尺度语义信息.
近年来, 弱监督学习与语义解耦成为视听解析

任务的重要发展方向. 针对伪标签生成中的段间依

赖缺失与预测偏差问题, Lai等[241] 引入不确定性加

权的伪标签和特征混合训练正则化, 以增强标签的

可靠性与模型泛化能力. Gao等[242] 通过将标签去噪

过程与视频解析模型进行协同学习, 并借助验证反

馈机制直接引导去噪策略的更新. 为应对弱监督与

数据本身带来的不确定性, Gao等[243] 设计一种证据

收集机制, 综合利用模态的存在证据与互补模态的

缺失证据, 并通过联合模态互学习过程实现证据的

动态校准. Zhao等[244] 通过将片段特征解耦为类别

特定特征, 使模型能选择性聚合跨片段的匹配语义,
从而抑制无关事件类别的干扰.

 4.1.2　声源定位

声源定位是人类感知系统中一个至关重要的功

能, 使我们能够在复杂环境中快速准确地判断声音

的来源方向和位置. 鸡尾酒会效应[3] 凸显了人类在

该能力上的卓越表现: 即使处于嘈杂环境中, 个体

仍能选择性关注并定位出特定对话对象的语音信

号, 从而实现更有效地交流与互动. 受此启发, 声源

定位任务致力于从复杂的视听场景中, 精准定位发

声源所对应的视觉区域.
然而, 复杂环境下的声源定位技术仍面临多重

核心挑战: 首先, 精确的位置标注成本高昂且难以

获取, 模型只能依靠粗粒度标签 (图像级或视频片

段级的标签); 其次, 实际场景中常存在多声源混叠、

环境动态变化及视听干扰等复杂因素.
在声源定位任务中, 部分工作尝试减少对精细

标注的依赖. Senocak等[245] 通过注意力机制处理视

听输入, 证明模型在无监督条件下仍可有效定位多

类别声源. Xuan等[246] 利用全局响应图作为一种无

监督的空间约束, 提出一种无监督的物体级别的声

源定位框架. Liu等[247] 强调组合增强策略 (如图像

与声音的变换不变性)与几何一致性 (即声源位置

随视频帧变换同步变化)在表征学习中的关键作用,
并通过自监督框架探索数据转换的有效性.

针对多声源混叠与复杂场景建模, Qian等[248]
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提出一种两阶段学习框架, 以从粗到细的方式分离

并对齐不同类别的跨模态表征. Mo等[249] 则侧重于

从混合信号中学习各声源的语义特征, 并以此引导

视觉定位. Ryu等[250] 使模型在混合音频信号上进

行训练, 并借助音视频对齐目标, 使模型同时学习

不同声音的对应关系与分离能力.
在语义理解优化方面, Senocak等[251] 引入语义

对齐与对象先验知识, 以增强模型的跨模态语义理

解能力. Senocak等[252] 通过结合检索式策略和手工

数据增强技术, 增强模型对音视频事件关联性的判

别能力, 使其能够更准确地识别静默物体及多物体

场景中的真实声源. Kim等[253] 将图像和音频特征

分解为目标表示与非目标表示, 并结合跨模态注意

力匹配进一步对齐局部特征, 有效缓解噪声及无关

背景的干扰. Liu等[254] 提出一种迭代式多模态参数

融合策略, 将双流网络压缩为单流结构, 在保持性

能的同时将推理参数量减半.

 4.1.3　视听物体分割

声源定位任务通常难以实现发声物体的精确轮

廓分割. 与传统视觉物体分割不同, 视听物体分割

是在音频线索的引导下, 对视频帧中的发声物体进

行像素级掩码预测, 从而实现声源的精准定位与轮

廓提取. 然而, 听觉模态的引入, 也为视听物体分割

带来了以下挑战: 视觉模态固有的空间密集特性,
易导致音频线索被压制, 引发模态表征偏差; 物体

形态与运动的多样性, 叠加声学信号的宽频特性,
要求模型具备层次化融合能力以保证分割结果的连

贯性; 像素级掩码标注成本高昂, 如何在弱/无监督

条件下实现精确分割.
为了缓解上述问题, 研究者提出了多种技术路

径. Zhou等[255] 首次提出视听物体分割问题并构建

基准数据集, 同时引入时序像素级视听交互模块,
以音频语义引导视觉分割过程. 针对标注稀缺问题,
弱监督与无监督方法成为研究热点. Mo等[256] 提出

一种弱监督视听物体分割框架, 借助多尺度多实例

对比学习的方法实现视听对齐. Bhosale等[257] 进一

步探索无监督范式, 基于预训练的多模态基础模

型实现重叠区域的精细分割. Liu等[258] 探索利用现

有图像数据与音频语料合成训练样本, 以降低标注

负担.
为了解决视觉模态占主导地位、音频线索利用

不足导致的模态失衡问题, Chen等[259] 通过增强音

频线索, 缓解音频和视觉模态之间的模态失衡问题.
Mao等[260] 提出一种显式条件多模态变分自编码器

(variational autoencoder, VAE), 将模态内的表征

分解为模态共享和模态特定的表征, 以有效评估各

模态在联合表征中的独立贡献. Liu等[261] 提出音频

引导的模态对齐模块与不确定性估计模块, 缓解分

割过程中因对应关系模糊与物体发声状态频繁变化

所导致的过分割与欠分割问题.
随着基础模型的兴起, 多项研究探索了借助大

模型先验知识提升分割性能与效率. Bhosale等[262]

通过整合 DINO、SAM和 ImageBind等基础模型,
并引入像素匹配聚合策略, 在无需精细标注的情况

下实现像素级音视频关联. Zhu等[263] 则通过帧间一

致性模块和音频引导的提示编码器, 将 SAM的先

验知识有效迁移至视听物体分割任务, 缓解音频信

息利用不足与时序关系建模困难的问题. Xuan等[264]

通过引入跨模态适配器、跨模态提示器和跨模态自

监督机制三个核心组件, 提升 SAM模型先验知识

的利用效率.

 4.1.4　视听情感识别

200

人类情感感知本质上是多感官整合的过程: 笑
声中升高的基频与面部颧大肌收缩, 共同构成愉悦

的双模态证据链; 哭声的颤抖韵律常与皱眉肌激活

在  ms内同步出现, 构成悲伤的时空耦合特征.
视听情感识别旨在通过发掘视听信息的内在联系与

交互协作, 实现对人类情感状态的精准识别. 然而,
该任务仍面临以下固有挑战: 视听模态间常存在表

达不一致性 (如抑制性表情与哽咽声)及时间非同

步现象; 情感状态具有连续动态演变特性, 呈现积

累、峰值与消退的完整时序过程.
为应对上述挑战, 研究者提出了多种技术路线.

Lei等[265] 通过同时分析意图标签与感知标签在不同

模态下的差异性与一致性, 并构建三组多尺度排序

规则来生成相关分数, 使得模型能够有效利用不同

标签提供的互补信息. Goncalves等[266] 提出统一的

多任务学习框架, 可同时处理单模态和多模态输入,
实现对情绪属性的预测.

在特征融合机制设计上, Hsu等[267] 依据模态间

隐含的情感一致性估计注意力权重, 动态融合跨模

态特征以增强上下文感知. Mocanu等[268] 则使用时−
空−通道三重注意力机制, 分别捕捉模态内与跨模

态的判别性特征. Praveen等[269] 则引入联合交叉注

意力机制, 显式建模模态间与模态内依赖关系, 以
生成更具判别力的融合表示. Praveen等[270] 引入门

控机制, 根据音视频模态间的互补性强度自适应调

节信息流动: 互补性强时强化跨模态注意力特征,
反之保留原始特征, 从而灵活捕捉跨模态协同关系.

在特征增强与表征学习方面, Pan等[271] 提出基

于统计几何的关键情感帧学习方法, 并借助进化算

法优化视听判别特征提取. Shi等[272] 通过引入光流
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信息增强视频表征以捕捉面部细节变化, 并借助

注意力机制同步强化模态内外特征, 提升特征的判

别能力. 针对效率与实时性需求, Ding等[273] 则采

用 1D CNN处理音频MFCC (mel-frequency cip-
stal coefficients)特征, 2D CNN处理面部图像, 在
显著降低计算复杂度的同时兼顾情感识别性能, 为
实时紧凑型系统的部署提供了可行路径. Sharafi等[274]

同时利用 CNN和双向 LSTM并行处理视听信息,
增强模型对双模态情绪特征的捕获能力.

 4.2　视听场景理解

15 ∼ 20

30◦ 5◦

120 ∼ 150 200

研究表明, 大脑颞上沟区域存在专门的神经网

络, 用于强化视听同步信号的整合[2]. 该机制主要表

现在: 在嘈杂环境中, 观察说话者唇动可使目标语

音信噪比提升  dB[6]; 视听联合定位使方位

判断误差从纯听觉的  降至  以内; 视听反射弧

仅需  ms, 较纯视觉搜索快  ms. 这种

视听整合的核心优势主要体现在以下三个层面:
● 功能互补性: 视觉信息提供空间分辨能力,

音频信息增强时间敏感度, 而跨模态校验则进一步

提升视听多模态学习的鲁棒性;
● 认知增强效应: 通过模拟大脑颞上沟区域的

神经整合机制, 多模态模型能够展现出更强的认知

能力, 显著提升感知精度和效率;
● 语义一致性: 视听协作确保了多模态信息在

语义层面的一致性, 使得模型能够更自然地理解和

解释复杂环境.
这些优势直接推动了视听场景理解技术的进步

和发展, 如图 7(b)所示, 视听场景理解的目标在于

实现对二维视听数据到三维空间场景的深入理解,
其核心任务包括视听深度估计、视听场景重建以及

视听导航. 此外, 如图 4所示, 视听场景理解任务通

过二维数据推理出三维空间信息的过程, 也体现出

对时序视听数据“增强”效应. 因此, 视听场景理解

同时体现出视听协作与视听增强的双重特性.

 4.2.1　视听深度估计

自然界中, 海豚和蝙蝠等生物通过回声定位系

统能够精确感知环境的深度信息, 其空间分辨率可

达到厘米级甚至毫米级. 受此启发, 视听深度估计

通过提取并融合视觉几何线索与声学传播特性, 构
建从二维视听信号到深度维度的映射关系, 为视听

导航等下游任务提供精确的距离参照基准. 然而,
在复杂开放环境中, 视听深度估计面临如下挑战:
视觉模态在透明或镜面表面易产生深度估计偏差,
声学模态则易受混响与噪声干扰; 需保证宏观场景

布局 (米级)与微观物体细节 (厘米级)的跨尺度几

何一致性; 高精度深度真值标注成本高昂.
为解决上述挑战, 研究者提出多种视听深度估

计框架. 在多尺度与上下文建模方面, Wang等[275]

利用金字塔池化模块提取多尺度特征, 通过聚合不

同区域内的上下文信息, 增强模型捕获全局信息的

能力. 在自监督学习与物理属性利用上, Gao等[276]

通过捕获 3D室内场景回声响应, 并利用交互式学

习预测其视觉特征, 以自监督的方式从回声信号中

提取空间相关特征. Liu等[277] 利用回声固有的物理

速度属性, 为视觉深度估计提供了可靠的尺度基准,
有效缓解深度估计中的尺度模糊问题.

针对单一传感器存在的不确定性与噪声问题,
Karaoguz等[278] 提出基于奖励信号的学习策略, 联
合音频、视觉及材料属性预测响应奖励, 从而指导

深度估计模型的优化. Zhang等[279] 引入特征迁移模

块和相对深度不确定性估计模块, 在输出层面实现

像素级融合. 在时序信息整合与材料感知建模中,
Sun等[280] 通过由粗到细的流程, 将时间定位精度从

事件级提升至毫秒级, 并融合光流、视觉时间戳、音

频与物体特征以回归深度, 在长距离测距中展现出

优越性能. Parida等[281] 通过显式引入物体材料属

性, 将 RGB图像与双耳回声有效融合, 利用了不同

场景元素与回声深度之间的内在关联性.

 4.2.2　视听场景重建

人类大脑通过多级皮层网络的协同计算, 实现

了视觉和听觉信号在时空与语义维度的自适应融

合, 从而完成高精度的三维场景重建. 与仅关注距

离信息的视听深度估计不同, 视听场景重建旨在对

三维环境进行全面建模, 涵盖几何结构、材质属性

和声学特性等多维特征. 这种全息化的环境重建技

术为虚拟现实和增强现实系统提供了高度逼真的数

字场景, 显著提升用户的沉浸式体验. 然而, 由于实

际场景的复杂性与视听模态的异构性, 该任务面临

如下挑战: 视觉与听觉数据在时空对齐方面存在固

有差异, 传感器标定误差和传输延迟进一步加剧了

跨模态配准的难度; 同时, 动态场景中物体运动引

发的声光特性变化, 也大幅增加了物理一致性建模

的复杂度.
为了解决上述挑战, 研究人员提出了多种解决

方案: Liang等[282] 提出了首个基于 NeRF的真实世

界音视频场景合成方法, 通过声学感知的音频生成

模块将音频生成与 3D场景几何和材质属性隐式关

联, 并利用以声源为中心的坐标变换模块学习声学

场. Purushwalkam等[283] 利用音频信息感知相机视

野外几何结构, 通过视听联合推理预测室内布局与

语义标签, 从而在有限的视角中快速重建完整的环
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境三维平面图. 针对窗户、镜子等具有反射特性的

表面导致的深度不连续问题, Wilson等[284] 则采用

了深度滤波与平面填充技术进行有效修复, 显著提

升了复杂场景与物体三维结构的重建质量. 为克服

透明或反光表面导致的视觉重建失真, Kim等[285]

结合  立体视觉深度与声学反射器位置估计, 有
效改善该类场景下的重建精度. Alawadh等[286] 通

过构建语义化 3D体素模型, 结合语义场景补全技

术与声学渲染, 实现了沉浸式 VR环境的自动构建.
Konno等[287] 分别重建运动物体与静态背景的三维

结构, 并将其融合为完整动态场景, 实现对包含运

动物体场景的三维重建.

 4.2.3　视听导航

人类通过听觉和视觉系统的协同作用实现精准

声源定位: 听觉系统解析双耳时间差和强度差获取

方位信息, 视觉系统则提供空间参照线索. 视听导

航技术旨在通过深度挖掘音频信号中的声波传播特

性 (如混响时间、频谱特征) 和视觉场景的几何约

束 (如透视关系、遮挡信息), 实现对发声源的亚米

级定位与智能路径规划. 该技术在多领域展现出广

阔前景, 如家庭服务机器人响应呼叫、医院护理机

器人定位求助声等.
然而, 受限于动态环境变化与开放场景的语义

复杂性, 该技术面临的核心挑战主要体现在: 跨模

态空间关联建模的难题, 需建立视觉场景结构与声

学特征之间的精确映射; 开放语义泛化能力不足,
需有效解耦声源语义与空间特征以识别未知类别;
多模态协同决策复杂, 涉及目标定位消歧、动态环

境下的强化学习优化以及多目标路径规划等多个子

任务的协同处理.
为此, 研究人员提出多种关键解决路径. 在跨

模态空间关联方面, Younes等[288] 通过融合视觉和

音频模态的空间特征, 学习环境地图结构与音频几

何属性之间的关联, 实现在多源音频环境下的有效

导航. Shi等[289] 通过声音事件描述符提取目标声源

的空间与语义特征, 并利用多尺度场景记忆 Trans-
former, 实现对目标的稳定跟踪.

针对语义泛化与消歧问题, Wang等[290] 提出一

种语义与空间注意力解耦机制, 提升模型在未知声

源类别上的采样效率与零样本泛化能力. Huang等[291]

构建多模态语义消歧框架, 通过融合视觉、音频与

语言线索来降低目标定位过程中的不确定性. Chen
等[292] 提出语义音视频导航新任务, 突破传统持续发

声假设, 引入符合语义的偶发声音 (如冲马桶声).
他们通过推断融合空间与语义属性的目标描述符,
并利用持久多模态记忆模块, 实现在声音停止后仍

能导航至目标位置.
在多模态协同决策与动态环境适应方面, Chen

等[293] 采用多模态强化学习技术, 优化了复杂动态场

景下的发声目标检测与追踪策略. Kondoh等[294] 则

设计面向多目标的决策模型, 结合声源分离与路径

记忆机制, 实现对多声源场景的高效导航规划. Yu
等[295] 通过构建听觉复杂环境模拟真实世界的声音

干扰, 模拟对抗性攻击者, 并采用中心化评论家与

分布式执行者协同训练, 使导航智能体在零和博弈

中学会规避干扰. Liu等[296] 通过双向自然语言对话

与人类交互, 并借助轨迹预测和问答推理网络, 应
对音频目标稀疏或环境嘈杂的挑战, 在噪声场景下

显著提升导航成功率.

 4.3　视听推理与交互

90%

逻辑推理和抽象总结能力是人类智能的核心特

征, 它们共同支撑着人类的高级认知活动, 如问题

解决、决策制定和复杂交流. 现代神经科学研究揭

示, 人类高级思维活动  以上的认知负载依赖于

视听通道的协同处理[3]. 这种进化机制所形成的多

感官整合效应, 具有以下优势:
● 通过视觉与听觉通路的异步并行处理, 实现

高效的多模态特征绑定, 极大降低单模态认知负荷;
● 当某一模态受损 (如视频静音或噪声干扰),

另一模态可提供互补信息;
● 通过跨模态类比实现创造性思维, 基于视听

线索进行高效的因果推理.
为了让机器具备类似甚至超越人类的这种多模

态信息推理交互能力, 视听推理与交互任务应运而

生. 其核心目标是赋予机器对视听信息的综合分析

与推理能力, 从而实现更自然、高效的人机交互. 如
图 7(c)所示, 视听推理与交互任务包括视听问答/
对话和视听描述. 此外, 如图 4所示, 视听推理与交

互任务的结果往往以文本的形式呈现. 因此, 这类

视听多模态学习任务也体现出“视 & 听 → 文本”　

的跨模态属性.

 4.3.1　视听问答/对话

视听问答[297] 旨在基于视频中的视觉内容与音

频信息, 结合给定的自然语言问题, 生成准确答案.
其核心挑战在于: 多模态特征提取需有效过滤噪声,
克服视听片段无关性; 跨模态对齐需解决语义与时

空表征差异; 数据集的语言与联合偏见易导致伪相

关推理; 动态场景下的对象追踪与事件因果关联则

对时序建模提出更高要求.
为应对上述挑战, 研究者提出多种技术路径.

Yang等[298] 通过分层融合模块建模音频−视觉−文
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本三模态间的多层次语义关联, 并发布了一个视听

问答基准数据集. 在时空筛选与对象关联机制上,
Zhao等[299] 将视觉、音频与问题语义统一建模为统

一多模态图, 并利用跨模态特征对齐模块弥合语义

鸿沟, 从而显式刻画跨时序、跨模态的动态事件关

联. Li等[300] 提出一种分级时空筛选机制, 即先基于

问题相关性选择关键时间段, 再进一步聚焦空间区

域来回答问题, 有效降低视频中无关噪声对问答过

程的干扰.
Li等[301] 通过运动驱动、声音驱动和问题驱动

三个并行模块协同工作, 精准追踪与问题相关的发

声对象. Li等[302] 通过问题引导的线索发现与模态

引导的线索收集机制, 结合对象感知的自适应正样

本对比学习策略, 精准关联问题相关对象与发声物

体. Li等[303] 提出了一种特征对比约束的多粒度关

联注意方法, 通过对每个问题均给予同等重要性,
将问题与相应的视频/音频片段进行关联, 从而有

效地捕获问题的局部顺序表达. Jiang等[304] 通过融

合视听特征, 实现对事件时间和目标对象的精准定

位与感知, 从而显式地捕捉问题所涉及的时空语义

信息.
在偏见缓解与鲁棒性增强方面, Ma等[305] 构建

带有分布偏移的诊断性数据集, 并提出多角度循环

协作去偏架构, 有效缓解音视频问答模型中的数据

集偏差问题. Lao等[306] 基于因果分析揭示视听问答

模型存在语言偏见与跨模态联合偏见, 借助偏见图

谱干预与多路径去偏机制动态调整不同样本的去偏

策略.
在推理增强与表示学习层面, Li等[307] 将问题

转化为声明式提示来增强时序感知能力, 并设计空

间感知模块融合关键视觉片段与音频进行跨模态交

互, 从而精准捕捉与问题相关的音视频线索. Pei等[308]

通过问题引导变换器, 学习多个问题间的集体推理

信息, 并将其编码为可学习令牌, 使得推理时即使

仅输入单个问题也能利用这些信息, 在显著减少训

练时间的同时保持最优性能.
视听对话作为视听问答的扩展任务, 着重于在

动态变化的视听环境中与用户进行连续的多轮对

话. 该任务除继承视听问答中的核心挑战外, 还面

临以下独特难点: 多轮对话中上下文信息的长期依

赖与主题漂移问题; 语音内容、情感语调与面部表

情等非语言线索的融合与理解; 生成响应在语义、

情感与上下文层面的一致性保持.
为推进视听对话研究, Alamri等[309] 首次提出

了视听问答任务, 并为此构建了多模态视听对话基

准数据集. Heo等[310] 构建语言驱动的多模态表示框

架, 通过将视听特征转换为自然语言描述, 以进一

步增强模型理解相关事件的多模态特征表示. 在多

轮对话建模与上下文感知方面, Chen等[311] 提出一

个跨模态对齐特征的视听记忆网络模块, 通过上下

文建模实现不同模态间对话的深度融合, 从而增强

模型对追踪对话历史主题信息的动态变化能力. Li
等[312] 采用多任务学习策略, 联合优化多模态表征与

响应生成过程, 成功将预训练语言模型扩展并适配

于多模态对话任务, 实现了有效的跨模态语义融合.
Ye等[313] 依据问题优先级引导模型对关键特征的选

择并优化答案生成路径, 从而使网络集中关注与问

题相关的关键视听信息.
在多线索融合与情感生成上, Park等[314] 从音

频与视觉信号中提取并融合语音内容、语音情感语

调及细粒度面部表情等多重非语言线索, 以端到端

方式生成在情感与上下文层面均更恰当、更具共情

能力的对话响应. 在知识迁移与推理优化方面, Shah
等[315] 分别基于注意力机制与时间域区域提议网络,
结合注意力多模态融合、联合师生学习与模型组合

技术, 实现对视频中答案证据的定位与支持. Ye等[316]

通过知识蒸馏对齐跨模态语义以弥合异质模态间的

语义鸿沟, 并进一步解耦视听依赖关系, 避免因深

层特征导致的过拟合, 在提升模型性能的同时增强

其对多样化问题的泛化能力.
视听问答/对话技术经历了从静态分析到动态

建模的转变, 早期研究主要关注单帧特征提取, 而
最新进展则聚焦于连续时空建模. 与此同时, 特征

处理方法也从粗放式融合逐步演化为精细化交互

机制, 显著提升了关键信息的捕获能力. 系统功能

范围已从最初的单轮问答扩展至支持持续多轮对

话, 通过引入记忆机制实现了更接近人类认知的交

互模式.

 4.3.2　视听描述

视听描述[317] 通过深度挖掘视频中的视觉场景

与听觉线索的协同关系, 利用自然语言生成技术实

现对视频内容的语义化表征. 正是这种需要融合多

模态信息并最终转化为文本描述的特性, 使得该任

务在实现过程中面临一系列关键挑战: 视觉与听觉

信号的异步性导致时序对齐困难; 生成的文本需在

细粒度描述与整体简洁性之间取得平衡; 视觉信息

常占据主导, 导致音频线索未被充分挖掘; 长视频

内容的关键信息提取与概括能力不足.
针对上述挑战, 研究者提出了多种解决方案.

在视听融合方面, Shen等[318] 在视频描述模型中添

加独立的音频分支, 从而捕获视频中每个对象的外

观与空间位置信息, 生成更全面的文本描述. Xie等[319]
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采用音频引导的视觉注意力机制以提高事件定位精

度, 并结合概念检测技术识别关键语义, 生成内容

更丰富的视频描述. 面对长视频中冗余信息过多的

问题, Çayli等[320] 采用池化前端和下采样策略对音

频和视觉属性实施知识蒸馏, 减少冗余视听帧数量

的同时有效降低模型复杂度.
此外, 部分研究引入文本模态作为额外信息补

充. 例如, Xie等[321] 通过在浅层融合音频和视觉特

征, 并在高层融入全局共享文本表示, 从而生成蕴

含多模态互补上下文信息的特征; Yang等[322] 将未

标注视频中的语音信号及其对应的时间戳作为生成

密集视频描述的弱监督信号源, 从而有效地利用未

标注数据.
针对事件重叠导致起始点定位不准的问题 ,

Han等[323] 结合跨模态注意力机制和知识增强的无

偏场景图以提高事件定位精度及描述的逻辑合理

性. Kim等[324] 从系统层面出发, 将音视频特征作为

文本令牌输入, 围绕编码器架构探索、预训练模型

适配与模态融合效能三个维度, 对模型进行系统设

计. 随着研究深入, Shen等[318] 提出细粒度视听描

述, 构建首个多语言视听描述基准数据集, 并设计

实体完整性与音频描述能力的专用评估指标, 实现

音频线索与段落级生成的有机结合.

 4.4　非传统的视听学习

传统机器学习 (如监督学习)虽然在许多任务

上取得了瞩目成绩, 但其核心范式依赖于大规模标

注数据和静态任务设定, 导致其在开放环境中面临

以下关键困境:
● 模型性能对高质量人工标注呈刚性依赖, 而

专业领域标签的获取往往代价高昂甚至不可得;
● 训练数据与测试数据需满足同分布假设;
● 模型训练后固定, 无法适应新任务或新类别;
● 学习新任务时, 会覆盖旧任务的知识.
相较于传统基于监督学习的视听多模态学习方

法, 非传统的视听学习更侧重于在有限标注条件下,
如何保障模型的稳健学习能力. 其核心目标在于通

过借助新兴机器学习范式, 提升模型的学习效能与

泛化能力. 为此, 如图 7(d)所示, 研究者将自监督

学习、增量学习、零样本学习及迁移学习等新型机

器学习范式扩展到视听多模态学习领域. 这些探索

为视听多模态学习领域提供了更为灵活高效的知识

获取与模型学习思路.

 4.4.1　自监督视听表征学习

随着互联网多媒体数据的爆炸式增长, 海量无

标注的视听数据蕴含丰富的知识信息, 如何从海量

无标签的视听数据中学习有效的特征表示, 已成为

视听多模态学习领域的关键科学问题. 自监督视听

表征学习[325] 通过挖掘视听数据间的内在关联性, 构
建了不依赖人工标注的特征学习范式, 为下游任务

提供了高质量、强泛化的特征表示基础.
然而, 这一研究方向仍面临若干关键性的挑战.

一方面, 视觉信号与听觉信号在原始特征空间存在

结构性差异, 同一语义在不同模态的表达粒度不同

(如“狗吠”在视觉中表现为狗张嘴, 在听觉中为特定

声波模式), 导致跨模态映射存在模糊性; 另一方面,
多模态对比学习方法面临两个关键问题, 即传统均

匀采样易产生假负例 (false negative)和简单负例

对模型泛化能力提升有限.
自监督视听表征学习可被划分为两类: 基于二

值化验证的方法和基于对比学习的方法. Arand-
jelović等[326] 通过定义一个视听对应任务, 即预测音

视频片段是否来自于同一视频, 使模型间接地学习

隐藏在大规模音视频中的高级语义信息. 与之不同

的是, Owens等[327] 在视频编码器中引入 3D卷积以

更好地捕获视频中的运动信息. Korbar等[328] 通过

预测音视频片段在时间上是否具有一致性, 来学习

更有效的视听表征, 并引入课程式学习进一步提升

视听表征学习的效果.
然而上述方法在处理大规模音视频数据集时,

难以充分揭示数据的整体分布特性. Huang等[329]

利用视听事件的时间同步性作为监督信号, 通过对

比学习对单个音频和视觉模态刻画不同层次的特征

表示. 为了解决自监督学习中假阴性样本问题, Sun
等[330] 通过采用邻接矩阵和正则化手段对视听数据

进行分析和处理以减轻假阴性样本对学习过程的影

响. 此外, 理论研究表明, 通过增加负样本数量, 可
以实现更严格的互信息下界. Morgado等[331] 通过

设计动态的表征存储机制, 在训练过程中实时存储

和更新音视频表征, 并通过随机抽取负样本以打破

负样本数量与批次大小之间的耦合. 然而, 随机采

样的策略可能会选取与目标样本语义相近的负样

本, Ma等[332] 借鉴MoCo思想, 提出一种多模态版

本的MoCo框架, 解决上述问题. 此外, 随机采样策

略可能无法保证采样样本在语义上的一致性, Xuan
等[333–334] 进一步提出一种主动负样本挖掘方法, 缓
解了随机采样可能会得到与目标样本相同或极其相

似的语义信息负样本.
近年来, 研究进一步拓展至时序动态建模与

跨模态知识迁移. Li等[335] 提出一种融合语义、时间

与空间三层对应的音视频多表征自监督学习方法.
Sarkar等[336] 引入“异步”跨模态关系学习机制, 通
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过放松音视频模态间的时间同步约束, 使模型能够

学习泛化能力更强的鲁棒表征. Jenni等[337] 将时序

自监督任务 (如播放速度识别、时序排序)扩展至音

视频双模态, 该目标在动态特征空间中构建正负样

本对. Zhang等[338] 以语音基础模型作为教师网络,
通过多教师集成与表征知识蒸馏损失, 指导学生网

络从音视频数据中学习高质量表征.

 4.4.2　视听增量学习

人类认知系统具有显著的持续学习能力, 这一

特性在技能习得过程中表现得尤为突出. 以乒乓球

学习为例, 初学者首先通过反复练习建立基础动作

的自动化 (如正手挥拍)和规则认知, 随后逐步习得

高阶技能 (如旋转发球、网前截击). 整个过程呈现

出知识结构的渐进式完善, 这种学习模式具有两

个关键特征: 新旧知识的协同整合, 确保已有技能

的稳定性; 增量式能力扩展, 实现认知边界的持续

拓展.
受此启发, 视听增量学习通过计算建模模拟人

类的持续学习机制, 其核心的挑战性问题是“灾难

性遗忘”现象, 即模型在学习新任务时, 因参数更新

而对已学任务的性能严重退化. 具体表现为: 任务

间的语义干扰与模态间表征差异加剧了遗忘程度;
严格的存储限制使得历史样本的保存与复用面临困

难; 不同任务中视听信号的贡献度差异也增加了持

续学习的不确定性.
为缓解灾难性遗忘问题, Zhu等[339] 提出在严格

存储限制下, 采用基于相关性的样本选择与自监督

蒸馏方法. Zuo等[340] 通过分层增强模块和分层蒸馏

模块, 系统利用数据与模型的内在层次化结构进行

知识保护. Cui等[341] 针对水产养殖中鱼类摄食强度

评估任务, 首次引入音频−视觉类增量学习范式, 并
提出基于原型的特征表示以兼顾存储效率与知识保

持. Mo等[342] 通过利用可学习的视听类标记和分组

机制, 持续地聚合类感知特征, 从而有效地提升模

型对判别性视听类别的捕获能力.
新增任务可能破坏已学习的跨模态语义关联或

任务间依赖关系, 需保证新旧知识的逻辑一致性.
Pian等[343] 利用视听相似性约束, 以维持跨模态特

征的实例与类感知语义相似性, 确保所学知识的连

贯与完整. Yue等[344] 通过递归最小二乘法将模态融

合问题重构为闭式求解, 并设计模态特定知识补偿

模块, 在保护数据隐私的同时保证增量分类精度.
针对模态不平衡问题, Cui等[345] 通过时序相关提示

在有限数据下高效微调基础模型并捕获音视频关

联, 同时引入时间提示正则化, 从多视角利用时序

知识以巩固旧类记忆.

 4.4.3　视听零样本学习

人类在面对新事物时, 常依托先验经验体系与

认知类比机制实现知识迁移: 即使面对全新领域,
也能通过已有知识结构进行有效推理与泛化. 例如,
即使从未见过“蜂鸟”的人, 也能通过“鸟类”和“快　

速振翅”等特征组合进行准确识别. 受此认知特性

启发, 视听零样本学习[346] 旨在解决如何对由音频−
视频序列组成的未见过样本进行分类. 其中, 测试

类别在训练阶段完全不可见, 需通过跨模态语义迁

移实现判别. 然而, 这一过程面临多重挑战: 视听模

态间的表征差异使得共享语义空间对齐困难; 模型

易偏向已见类别, 存在严重的域偏移问题; 语义信

息利用不充分导致类别间区分度不足; 模态缺失与

数据稀疏情境下的泛化能力也有待提升.
为实现跨模态知识迁移, 研究者首先致力于构

建有效的共享语义空间. Parida等[347] 将音频、视频

和文本三种模态映射到共享的语义空间中, 并施加

类别与跨模态相似性约束的双模态三元组损失进行

零样本学习, 同时发布基准数据集 AudioSetZSL.
Li等[348] 提出一种基于信息瓶颈理论的变分学习方

法, 学习视听及文本标签的联合表示, 帮助模型提

升判别能力并缓解零样本学习中的强偏置问题.
为增强未知类别的表征能力, Zheng等[349] 采用

生成模型预测未知类别的视听特征, 并融合对比学

习与判别学习策略以增强不同模态之间的语义区分

度. Mo等[350] 摒弃传统跨模态特征重构方法, 采用

单一文本–音视频对比损失学习模态对齐, 并通过

差分优化将类别嵌入转换为更具区分度的空间, 在
保留语义结构的同时提升了零样本学习性能.

针对模态缺失与数据稀疏问题, Dong等[351] 通

过跨模态特征增强子网整合对象感知信息以学习更

鲁棒的多模态表征, 并利用缺失模态生成子网为不

完整输入生成虚拟特征, 有效提升模型在资源受限

环境下的性能与泛化能力. Li等[352] 引入时间步因

子动态合成推理信息, 结合全局−局部池化机制优

化脉冲信号, 并采用时序−语义融合模块在保持全

二阶交互的同时实现多尺度特征融合.
在网络架构与推理机制方面, Yang等[353] 结合

脉冲神经网络与张量回归网络, 通过时空−语义融

合模块, 整合视听信息以保留高维结构; Li等[354] 则

侧重利用其记忆机制, 通过交叉注意力融合时间与

语义特征来捕获模态关联. Zhang等[355] 通过时序信

息推理模块, 增强音频时序特征捕获能力, 结合跨

模态推理模块构建鲁棒联合嵌入表征. Li等[356] 通

过事件流转换、递归联合学习及差异分析等集成模

块, 有效捕捉动态信息并建模跨模态关联.
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 4.4.4　视听迁移学习

人类在特定情境中习得的技能与知识, 可通过

认知类比、神经可塑性重组和情境关联机制迁移至

新情境, 显著提升学习效能[357]. 受这种机制启发, 视
听迁移学习通过跨模态知识迁移, 将源域 (如大规

模视觉数据集)中学习到的特征表示、模型参数或

结构先验, 迁移至目标域 (如音频任务或视听联合

任务), 以减少目标域对标注数据的依赖, 并提升模

型泛化能力. 因此, 视听迁移学习同时也体现了视

听信息间的跨模态学习特性.
然而, 由于视听数据间存在的固有差异, 视听

迁移学习在实际应用中面临如下挑战: 解决源域到

目标域的模态异构性, 实现语义一致性知识迁移;
基于源域知识在目标域极低标注下高效迁移, 避免

过拟合; 通过动态特征适配应对分布偏移/任务差

异, 提升未知环境鲁棒性. 为了应对上述挑战, 研究

者主要从跨模态迁移和跨域迁移两个层面开展工

作, 旨在充分挖掘视听数据之间的互补潜力并提升

模型在目标域的泛化能力.
在跨模态迁移方面, 其核心思路是利用视觉或

音频的互补信息, 借助知识蒸馏、特征对齐或对比

学习等方法, 将源域中知识丰富模态的特征迁移

至目标模态. 针对跨模态知识迁移挑战: 研究者主

要通过知识迁移与对齐机制缩小模态鸿沟. 例如,
Hajavi等[358] 基于特权信息学习的框架, 将视频作

为训练阶段的特权信息, 通过知识蒸馏提升纯音频

推理场景下的表征学习能力; Yun等[359] 提出空间

对齐蒸馏框架, 通过添加可学习空间模块将视觉模

态的知识有效迁移至音频模态, 从而缓解视觉与音

频在空间上的几何不一致性; Kim等[360] 结合组对

比学习与知识蒸馏, 通过约束音频特征以逼近共享

空间表示, 并基于重要性加权策略抑制低质量模态,
实现仅依靠音频输入的鲁棒车辆检测.

在跨域迁移层面, 研究重点则放在如何应对源

域和目标域之间的分布漂移、环境动态变化以及标

签空间不一致等难题. Chen等[361] 通过教师策略的

置信度自适应加权蒸馏机制与全向信息采集机制解

决动态环境中视听导航的样本效率与鲁棒性问题.

Chen等[362] 提出一种测试时选择性自适应方案, 使
用模态专属的适配器和路由器, 根据输入自动判定

哪个模态需要适配, 从而缓解跨数据集迁移时数据

分布差异和标签空间不一致的问题. Duan等[363] 提

出一种跨模态适配机制, 通过将音频和视觉模态作

为“软提示”, 通过可训练的跨模态空间−通道−时序

注意力层动态调整特征提取过程, 从而提升模型在

跨任务场景中的有效性. Mo等[364] 采用共享的双流

编码器和各任务专属解码器, 通过学习模态间的共

同表征实现任务间正迁移, 验证了不同音视频任务

间的互助效应.

 5　核心问题分析与与前沿方向

尽管视听多模态学习在应用场景、任务目标和

技术方法上呈现出显著的多样性, 涵盖分类、分割、

定位、生成和推理等多个方向, 其在场景、目标与方

法上差异显著. 然而, 这些多样性背后所涉及的核

心科学问题, 可进一步凝练为以下五个共同挑战:
● 视听表征: 构建融合时空信息的联合嵌入空

间, 解决多源异构信息的统一编码问题;
● 视听对齐: 建模跨模态语义关联, 核心在于

建立跨模态时序对齐与语义一致性, 解决跨模态时

间同步与语义对应关系;
● 视听转换: 实现跨模态内容生成与迁移, 完

成模态间映射;
● 视听融合: 通过多源信息协同决策机制, 整

合隐含线索以实现深度理解;
● 视听共同学习: 设计互补性知识蒸馏与迁移

范式, 优化多模态协同训练.
如图 8所示, 这五个共性问题共同构成了视听

多模态学习领域的理论基石, 各研究方向之间的差

异性, 本质上体现为对这些基本挑战所采取的差异

化解决路径和创新视角的差异化探索与创新.

 5.1　核心问题分析

 5.1.1　视听表征

视觉数据和音频数据作为两种广泛存在的多模

态信息载体, 通过对客观事物的形象化与动态化表
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图 8    核心问题/挑战示意图

Fig. 8    Schematic diagram of the core problems/challenges
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征, 实现对物理世界的数字化建模. 然而, 这两种数

据形式在信号本质与信息表征方式上存在显著差

异, 具体表现为:
● 在信号形式与采样特性上, 视觉数据表现为

二维或三维的离散像素矩阵, 其采样过程基于空间

分辨率; 音频数据则呈现为一维连续波形信号, 其
采样过程基于时间频率特性.

● 在空间特性上, 视觉数据包含显性的空间结

构信息, 可直接反映物体的几何特征与空间关系;
音频仅隐含空间信息.

● 在语义密度上, 视觉数据具有高语义密度特

性, 单帧图像可同时包含多个对象的完整语义信息;
音频数据则表现出时序依赖性, 需通过时间累积才

能形成完整的语义表达.
● 在特征尺度上, 视觉特征具有层次性, 从低

级的边缘特征到中级的纹理特征, 再到高级的物体

级特征; 音频特征呈现时频二象性, 同时在时间域

和频率域展现其特性.

X = {xa, xv}
Z

Ltask

视听表征学习的目标是通过自监督或有监督的

学习范式, 从原始视听信号  中提取具

有高度语义一致性的特征表示 . 这样的特征表示

能够有效捕捉跨模态数据的内在关联与结构特性,
为下游 CV或 AP任务  提供强健且可迁移的

特征基础.

X
ϕ(·)−−→ Z = {zi}Ni=1

ϕ∗(·) = argmin
ϕ∈Φ

EX∼D [Ltask (ψ(Z))] (4)

Φ D ψ(·)
ϕ∗(·)

其中,   表示表征函数;   表示数据分布;   表示

任务驱动的映射函数. 最优表征函数  需满足:
能够捕捉不同模态间的语义一致性; 保持同类样本

在特征空间的聚集性; 有效分离语义相关因素与模

态特定因素.
视听表征学习作为多模态信息处理的核心环

节, 所有视听多模态学习任务均需通过表征学习,
构建模态内基础特征. 其网络架构直接制约着特征

提取的效能, 不同架构在特征抽象层级、时空建模

方式和计算效率上存在显著差异. 对于视觉表征学

习, 常用的网络架构包括:
● CNN[14, 39, 171−173, 190, 204, 259, 275, 294, 330]

● ResNet系列[16, 22, 37, 192, 283, 329]

● ViT[193, 205, 255]

● RNN[191] 和 LSTM[24, 195]

对于音频表征学习, 常见的特征提取技术包括

梅尔频率倒谱系数 (MFCC) 和短时傅里叶变换

(short-time Fourier transform, STFT); 随后, 进一

步利用

● CNN[16, 37, 39, 171, 259, 275, 294, 333]

● LSTM[24, 195]

● VGGish[26, 193, 255, 260, 328]

等网络架构提取音频表征. 这些网络架构提取音频

信号的局部特征 (如频率和时长), 并通过预训练的

方式, 捕捉音频中的高级语义信息 (如音高、音色和

节奏).
不同网络架构通过差异化机制, 提取视听数据

的跨模态、多尺度特征, 形成互补性优势. 例如, CNN
与 VGGish通过卷积核的空间局部感知特性, 优先

捕获基础视觉模式 (如边缘纹理)与声谱局部模式

(如共振峰频带); ResNet系列引入残差连接破解深

度网络退化难题; Transformer借助自注意力实现

对全局上下文的无偏建模; RNN/LSTM则通过门

控机制, 赋予模型动态记忆时序信息的能力.

 5.1.2　视听对齐

θ-γ

θ γ

大脑通过跨  神经振荡耦合, 在百毫秒级时

间尺度内协调多感官信息, 构建统一的视听体验[1−3].
其中,   波段协调颞叶与枕叶的长程语义关联,   精

准对齐视听信号时序. 作为视听多模态学习的核心

步骤之一, 视听对齐需在异构模态间建立时空与语

义的对应关系, 其复杂性主要源于:
● 模态异构性: 视觉表征为离散像素阵列, 而

听觉表征为连续波形序列, 二者在维度、稀疏性与

数据结构上存在显著差异;

±150 30

44.1

●  时序异步性 :  动作–声音物理延迟 (平均

 ms) 与采样率不匹配 (视频    fps ,  音频

 kHz);
● 语义鸿沟: 同一概念在不同模态中存在表达

差异, 且同一语义在不同模态的表达粒度也不同,
如“狗吠”在视觉中表现为狗张嘴, 在音频中则表现

为特定声波模式.
在视听多模态学习中, 数据处理的核心目标在

于构建视听模态间“语义–时空”联合嵌入空间:

T : A ϕa−→ Z ϕv←− V (5)

A V ϕa ϕv其中,   和   分别表示音视频特征空间;   和  

为语义编码函数.
如图 8(b)所示, 在作用维度层面, 视听对齐可

以分为两个方面:
● 时间对齐: 强调音频与视觉信号在时序上的

同步关系, 如视听学习任务中的声画同步要求;
● 语义对齐: 强调跨模态内容在语义概念层面

上的对应关系, 如视听协同任务中听觉与视觉事件

匹配.
在实现方法层面, 视听对齐主要分为两大类:
● 显式对齐: 基于数据统计特性的方法, 如典
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型相关分析 (canonical correlation analysis, CCA);
基于监督学习的对齐方法, 利用额外标注信息指导

对齐过程.
● 隐式对齐: 通过模型内置机制 (如注意力机

制)实现跨模态表征对齐; 基于图神经网络等架构

的隐式关联建模.
在视听多模态学习的研究中, 现有工作通常基

于视听数据固有的一致性假设开展. 具体来说, 在
视觉增强的音频任务[84, 95] 和视听场景理解[276, 284−285]

中, 研究者普遍假设视听模态已经实现时空对齐, 并
直接利用对齐特征执行下游任务. 然而, 视听数据

可能存在画外音等异步现象 . 视听事件/物体感

知[236−237, 239−240] 专门研究模态不一致问题, 这类工作

通过显式建模事件同步/异步特性, 实现细粒度事

件感知. 此外, 部分视听多模态学习任务则侧重于

更高层次的语义对齐, 例如, 文献 [121, 124]通过音

频信息识别说话人的身份, 文献 [122−123]通过面

部信息进行身份信息匹配. 在音频驱动的视觉生成

任务中[135−136, 145−146, 157−158], 需要将音频信息与视觉信

息进行语义对齐, 以生成生动逼真的视频. 在视听

事件/物体感知任务中[256−257], 通过将音频信息与发

声物体进行匹配, 实现更深层次的语义理解.

 5.1.3　视听转换

人类大脑具有与生俱来的跨模态感知能力, 这
一机制在认知神经科学中被称为“交叉模式知觉”[8].
当接收单一感官刺激时, 大脑能自动激活跨模态神

经表征, 例如, 听觉皮层的海浪声信号会同步激活

视觉联合皮层的波浪意象; 视觉皮层的树叶运动信

号会引发听觉联合皮层的沙沙作响声. 这一视听转

换机制赋予人类显著的进化优势:
● 鲁棒感知: 当某一感官信号衰减时, 另一感

官可即时补偿;
● 快速语义绑定: 听见“狗吠”即刻联想到视觉

中“狗”的形象, 减少认知延迟, 提高反应速度;
● 记忆与联想: 声音即刻唤醒画面, 跨模态线

索加固情景记忆, 有助于实现高效知识迁移.
视听转换是指视觉和听觉信息之间的互相转

换, 实现感官信息从一种模态到另一种模态的映射.
在计算层面, 视听转换可形式化为下列双射函数:

T : A ϕv←→
ϕa

V (6)

这种映射需满足:
∀ a ∈ A, ∃ v ∈ V● 模态不变性:  ;
|ϕa(a)− ϕv(v)|2 < ϵ ϵ● 语义保持性:  , 其中  表

示预定义的阈值.
在音频驱动的视觉生成任务中[130, 147, 159−160], 通

过 GAN从音频信号中提取结构化特征, 并驱动与

之同步的舞蹈或手势序列的生成. 文献 [158, 161]
则基于 VAE显式地学习数据分布, 确保生成的视

觉数据具备良好的稳定性和可解释性. 在视觉驱动

的音频生成任务中, 研究者根据视觉信息中的空间、

语义、上下文等特征, 构建从视觉到听觉的有效映

射. 例如, 文献 [172−173, 175]基于 Transformer
和 LSTM来捕获全局的依赖关系, 以生成高质量的

长序列音频数据. 文献 [174, 180, 195]基于 GAN
及其变种, 直接利用视频帧生成波形或MFCC, 实
现对语音或环境声音的重建, 完成视觉到听觉的跨

模态转换. 此外, 在跨模态检索任务中, 研究者的目

标是减少视频与音频内容间的高级语义差异, 如
Cheng等[222] 采用半监督训练策略, 提升关键视频片

段的语义捕获能力和模型的鲁棒性.
视听转换作为视听多模态学习的关键挑战之

一, 其核心是实现跨模态内容的实时生成与同步,
以解决模态缺失或质量不均的问题. 具体而言, 它
既能重构缺失模态以保障信息完整, 也能增强弱模

态以提升感知质量. 这项技术因此成为构建虚拟现

实、增强现实与混合现实等沉浸式体验的基石.

 5.1.4　视听融合

1 + 1 > 2

人类通过视觉与听觉感官持续捕捉环境中的多

模态信息, 这些原始感知数据经视网膜与耳蜗初步

处理后, 被传递至颞叶、顶叶及枕叶等高级脑区内

进行深度整合. 认知神经科学研究表明[3, 8], 人脑的

视听融合并非简单的信号叠加, 而是通过精密的时

空对齐与语义关联, 实现“  ”协同增效. 这
一高效的生物整合机制, 为视听多模态融合奠定了

坚实的理论基础. 视听融合旨在有效整合视听模态

中蕴含的互补线索, 以突破单一模态的感知局限,
实现对环境更全面、更鲁棒的理解. 其必要性主要

体现在三方面:
● 鲁棒性增强: 单一模态易受环境干扰, 如视

觉在夜间失效、听觉在嘈杂环境中失真, 视听融合

可利用多模态信息间的冗余性补偿干扰;
● 语义表征丰富: 视觉信息提供空间结构与运

动轨迹, 听觉信息解析时域波形与频谱特征, 通过

视听融合, 二者共同解码单一模态无法表达的复杂

语义;
● 认知效率提升: 多模态融合显著提升信息传

递效率, 并同步压缩决策延迟, 实现“感知–决策”闭
环的加速与稳健化.

A V
F

视听融合在计算模型中被定义为: 将视觉特征

 与听觉特征  映射至联合的“时空–语义”统一空

间, 以获得联合表征 . 该过程的通用公式化表达
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可写为:

F = Fθ(A, V) (7)

F θ其中,   为融合算子;   为对应的可学习参数.
根据融合策略的不同, 视听融合可大致分为以

下两类:
● 模型无关的融合方法: 此类方法不依赖特定

模型结构, 直接操作特征或决策结果. 例如, 特征级

融合[25, 266] 直接在原始特征或浅层特征层面进行拼

接或加权组合, 形成联合特征向量; 决策级融合[46, 271]

则独立训练视觉与听觉模型后, 融合各模型的决策

结果. 然而, 此类方法可能无法充分捕捉模态间的

复杂关联, 在复杂任务中性能受限.
● 模型驱动的融合方法: 通过可学习的神经网

络模型实现跨模态信息交互, 自适应地捕捉模态间

复杂的关联性. 此类融合策略大致可细分成以下两

种: 其一基于注意力机制的特征融合[26, 237−239, 268, 283],
通过动态权重分配实现特征选择; 其二则依赖 U-
Net、GRU等特定网络架构的融合策略[267, 275−276, 293−294],
以端到端方式学习多模态时序表征. 虽然模型驱动

的融合方法需要更多的数据和计算资源, 但这类基

于学习的模型能够捕捉更复杂的交互模式, 在复杂

任务中表现更优.

 5.1.5　视听共同学习

知识迁移指个体或系统将已习得的认知模式和

技能等应用于新领域的过程, 其核心在于突破情境

壁垒实现知识复用[365]. 从认知科学视角可分为:
● 正向迁移: 已有知识促进新任务学习;
● 负向迁移: 原有经验干扰新知识获取;
● 垂直迁移: 不同抽象层级的知识传递.
视听共同学习是一种通过模态间深度交互, 实

现双向知识迁移的计算范式. 与传统的单向跨模态

迁移不同, 该过程强调模态间的协同进化与知识互

补, 其核心在于构建动态平衡的知识交换机制. 这
一机制的复杂性主要源于:

● 模态差异性: 视听觉数据在分布、特征空间

及噪声模式等方面存在显著差异;
● 表征异构性: 音视频表征在抽象层级上存在

固有差异与语义鸿沟;
● 预测模型适配性: 源域 (知识丰富模态)的预

测模型需适应目标域 (知识匮乏模态)的任务需求

与数据分布.
视听共同学习主要利用非传统的机器学习范

式 (如无/弱监督学习), 通过模态间知识迁移来增

强系统的感知与协作能力. 面对标注数据缺失、数

据噪声干扰等资源受限的场景, 视听迁移学习常被

作为一种有效手段, 广泛应用于各类视听多模态学

习任务. 例如, 文献 [358, 360–361]运用知识蒸馏技

术, 将知识传输至特定模态以优化目标任务的性能.
文献 [347−349, 354]在训练阶段利用资源丰富的模

态辅助资源匮乏模态学习更优表示, 而在测试阶段

仅需依赖资源匮乏模态即可识别新类别. 通过视听

共同学习, 可以促进不同模态之间的知识融合与迁

移, 提高模型在跨域跨任务中的泛化能力.

 5.2　实证分析

尽管视听多模态学习领域的相关研究在应用场

景、任务目标和技术方法上呈现高度多样性, 本文

根据人类多感官整合过程在视听认知加工中的重要

性和视听多模态学习任务间的内在关联性, 将现有

视听多模态学习的相关研究, 系统归纳为视听“增
强–跨模态–协作”三类. 此外, 本文也对视听多模态

学习背后所涉及的视听“表征–对齐–融合–转换–共
同学习”五个核心科学问题进行归纳和总结. 在本

节中, 本文将进一步剖析上述的三维分类框架与五

大核心问题之间的映射关系, 具体包括:
● 不同类别的学习任务对核心问题的侧重差异;
● 各类任务中关键科学问题的具体表现形式.
如第 2节所述, 视听增强学习通过在初始的单

模态 CV 或 AP 任务中引入另一种模态的互补信

息, 实现对初始任务的“增强效应”. 根据初始任务

的模态主导性差异, 视听增强学习又可被细分为:
音频增强的视觉任务和视觉增强的音频任务. 具体

而言, 如第 2.1节和第 2.2节所述, 二者旨在初始

CV任务 (动作识别、显著性检测、人群计数、航空

场景识别、深度伪造检测和视觉修复)和初始 AP
任务 (音素识别、语音分离、音频增强、语音识别以

及说话人识别)中引入另一种模态, 通过跨模态信

息的协同验证与互补增强, 突破传统单模态方法的

性能瓶颈和鲁棒性.
为实现这一目标, 视听增强学习中的关键技术

路径主要涵盖: 构建时空关联的联合嵌入空间; 挖
掘视听模态间的深层语义相关性; 通过多源信息融

合实现隐含线索的有效整合. 这些关键技术从根本

上“强化”了单模态特征的表征能力与语义理解深

度. 因此, 如表 2所示, 视听增强学习中所涉及的核

心科学问题可被归纳为视听表征、视听对齐和视听

融合.
如第 3节所述, 视听跨模态学习通过建模声学

与视觉信号的关联性机制, 模拟人脑的跨模态可塑

能力. 其核心目标在于构建音频与视觉数据间的语

义映射关系, 实现双向模态转换与知识迁移. 基于

模态转换过程中映射关系的差异性, 视听跨模态学
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习可被细分为: 视听生成任务和视听检索任务. 如
第 3.1节和第 3.2节所述, 前者聚焦于创造性跨模

态内容合成, 包括音频驱动的视觉生成和视觉驱动

的音频生成; 如第 3.3节所述, 后者则通过设计跨模

态相关性度量准则, 实现音频–视觉数据的高效互

检索. 视听跨模态学习中的关键技术路径可归纳为:
构建时空关联的联合嵌入空间; 挖掘视听模态间的

高阶语义对应关系; 设计跨模态迁移框架. 因此, 如
表 2所示, 其核心科学问题可被总结为视听表征、

视听对齐和视听转换.
如第 4节所述, 视听协作学习旨在构建视觉与

听觉信息融合的认知计算框架, 通过探索多模态信

息的协同作用机制, 实现环境感知效率的显著提升

及类人认知模型的构建. 基于认知层级与处理目标

的差异性, 视听协作学习可被细分为: 视听实例感

知、视听场景理解、视听推理与交互和非传统的视

听学习. 如第 4.1节所述, 视听实例感知致力于对音

视频中的实体 (视听事件、声源和视听物体)及其行

为状态 (情感表达)进行多维度解析. 如第 4.2节所

述, 视听场景理解旨在突破二维视听数据的表征局

限, 致力于构建对视听场景的语义化空间认知, 包
括视听深度估计、视听场景重建以及视听导航. 如
第 4.3节所述, 视听推理与交互旨在赋予机器对视

听信息的综合分析与推理能力, 实现更自然、高效

的人机协同, 包括视听问答/对话和视听描述. 上述

三者的关键技术路径主要涵盖: 时空关联的联合嵌

入空间构建、深层语义相关性挖掘、多源信息融合

机制. 因此, 其核心科学问题可归纳为视听表征、视

听对齐、视听融合. 如第 4.4节所述, 非传统视听学

习探索自监督学习、增量学习、零样本学习、迁移学

习等新型机器学习范式, 解决标注数据稀缺下的泛

化挑战, 扩展视听多模态模型的适应边界. 其进一

步引入互补性知识蒸馏与迁移, 通过优化多模态协

同训练架构, 实现模型在有限样本下的鲁棒性和泛

华性的提升. 因此, 如表 2所示, 除了上述三个核心

科学问题, 非传统视听学习还涉及视听共同学习.

 5.3　大模型背景下的视听多模态学习

随着 GPT-3的推出, AI正式迈入以预训练与

LLM[366] 为核心范式的新时代. 在 AP领域, 通用音

频大模型如 AudioCraft[367]、Whisper[368]、Audio-
LM[369] 和 FunAudioLLM[370] 等, 通过在海量未标注

音频数据集 (如 LibriSpeech、VoxCeleb、Audi-
oSet)上或联合 LLM进行自监督预训练, 学习高层

级音频特征表示, 显著提升语音识别、合成等下游

AP任务的性能. 在 CV领域, 大规模预训练模型

如 Sora[371]、Video Diffusion[372]、T2I[373] 和 ViT[374]

等, 依托 ImageNet、LAION等超大规模图像数据

集进行预训练, 构建通用视觉感知能力, 并成功迁

移到图像分类、目标检测、语义分割、图像/视频生

成等多种 CV任务中.
尽管单模态大模型成就显著, 其训练范式存在

若干根本性局限[375]:
● 模态孤岛: 仅依赖单一模态的无约束数据集

进行训练;
● 融合障碍: 模态异质性导致特征空间难以

对齐;
● 性能瓶颈: 在跨模态推理任务中表现欠佳.
为克服上述问题, 多模态 LLM 应运而生. 例

如, AnyGPT[376] 通过离散化的 Token来统一所有

模态的输入输出, 实现“任意模态到任意模态”的生

成与交互; NextGPT[377] 利用 ImageBind实现统一

感知, 并依赖扩散模型进行高质量生成, 构建了强

大的模块化多模态系统; X-LLM[378] 通过 Q-Former
等对齐模块将多模态信息高效“翻译”给 LLM, 专注

于增强模型的多模态深度理解能力; VITA[379] 通过

参数庞大的深度网络对音频等进行精细编码, 体现

了 “重编码、精理解” 的设计哲学. 这些多模态 LLM
模型均致力于将文本、图像、音频等多种模态信息

与 LLM相融合, 以构建统一的理解与生成框架.

 

表 2    视听学习任务涉及的核心问题/挑战

Table 2    Core issues/challenges involved in audio-visual learning tasks

分类 子类 视听表征 视听转换 视听对齐 视听融合 视听共同学习

视听增强学习
音频增强的视觉任务

√ √ √

视觉增强的音频任务
√ √ √

视听跨模态学习
视听生成任务

√ √ √

视听检索任务
√ √ √

视听协作学习

视听实例感知任务
√ √ √

视听场景理解任务
√ √ √

视听推理与交互任务
√ √ √

非传统的视听学习任务
√ √ √ √
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在此背景下, 视听多模态学习领域受到了一定

程度的波及, 但影响程度相对有限. 在视听多模态

学习领域, 其研究方法主要呈现以下几种典型范式:
1)统一序列建模

将音频和视觉数据转换为统一的离散语义

Token, 并输入同一模型中进行联合建模. 例如,
Zhan等[376] 利用模态专用分词器将多模态数据压缩

为离散 Token, 再使用统一的 Transformer, 对不同

任务进行联合建模. Akbari 等 [380 ] 则利用统一的

Transformer架构, 结合多模态对比损失, 在无监督

条件下同时学习视频、音频和文本的表征. Lin等[381]

提出一种共享权重的 Siamese 网络, 使用统一的

ViT, 同时处理视频帧片段和音频谱片段, 通过对比

学习实现跨模态匹配, 并引入掩码机制以增强模型

泛化能力. Huang等[382] 进一步融合音视频掩码重

建、跨模态对比学习以及基于上下文特征的自训练

策略, 来构建联合自监督预训练模型.
2) LLM驱动的融合

保持各模态的独立编码器结构, 同时引入 LLM
作为核心语义处理中枢, 负责完成跨模态推理与内

容生成任务. 例如, Chowdhury等[383] 引入基于最优

传输的模态对齐模块与跨模态注意力机制, 实现音

视频在时空维度上的细粒度对齐. Chen等[384] 构建

一种端到端的情感对话视听 LLM, 并提出一种语义−
声学解耦分词器, 以分离语音内容与声学风格, 从
而精确建模带情感的语音对话. Sun等[385] 采用多分

辨率 Q-Former结构, 将预训练的音频与视觉编码

器接入 LLM, 并引入多样性损失和混合训练策略

以缓解模态主导问题, 在音视频问答、定位等任务

上取得显著性能提升. Chu等[386] 将编码后的音视

频与文本信息输入 LLM, 依次驱动情感识别与对话

生成等任务, 从而理解用户状态并生成共情响应.
Sun等[387] 提出一种推理增强型的音视频 LLM, 通
过构建推理密集型数据集, 并设计过程直接偏好优

化方法, 对中间推理步骤进行奖励建模, 显著提升

模型推理能力. Cappellazzo等[388] 则基于预训练的

音视频编码器与 LLM协同, 以自回归方式生成唇

读响应.
3)下游任务适配

采用参数高效的适配技术 (如 LoRA 及其变

体)[389] 结合面向目标任务的训练策略, 在保持模型

轻量化的同时, 实现多任务、多粒度的高效协同与

性能提升. 例如, Du等[390] 提出一种音视频统一学

习框架, 通过构建细粒度指令数据集与交互感知的

LoRA结构, 在数据与模型层面实现多任务显式协

作, 提升多项音视频理解任务的性能. Jin等[391] 提

出利用多模态 LLM生成蕴含跨模态上下文的语义

令牌作为提示, 驱动 SAM模型实现声源目标分割,
并设计目标一致性语义对齐损失以增强视听语义学

习的稳定性. Cappellazzo等[392] 引入分层 LoRA微

调策略, 结合全局与尺度特定的适配模块, 在保证

视觉增强的语音识别精度的同时, 显著提升模型的

计算效率与跨场景适应能力. Tang等[393] 引入多轮

直接偏好优化方法, 通过周期性更新参考策略以避

免策略过时, 在视听问答任务上取得显著性能提升.
Huang等[394] 基于预训练 Transformer的适配器网

络和内容感知注意力机制, 以极低的计算成本缓解

预训练大模型在视听情感识别中的模态冲突问题.

 6　结束语

作为 AI领域的前沿方向, 对视听多模态学习

领域仍然存在“任务驱动型研究”与“理论体系缺失”　

之间的结构性矛盾. 本文基于多感官整合机制在人

类视听认知中的重要性, 以及视听多模态学习任务

间的内在关联性, 将现有研究归纳为视听增强、跨

模态交互和视听协作三大类. 其中, 视听增强被细

分为音频增强的视觉任务和视觉增强的音频任务;
跨模态交互被细分为视听生成和视听检索; 视听协

作被细分为视听实例感知、视听场景理解、视听推

理与交互和非传统视听学习. 在此基础上, 本文对

视听多模态学习中所涉及的 30余个细分任务, 进
行了系统的总结和分析, 广度与深度并重.

此外, 尽管视听多模态学习在应用场景、任务

目标和技术方法上呈现出显著的多样性, 涵盖分类、

分割、定位、生成和推理等多个任务, 本文对其背后

所涉及的五个核心科学问题进行全面的归纳和总

结, 即视听表征、对齐、转换、融合和共同学习. 同
时, 本文也进一步剖析了所提出的三维分类框架与

五大核心问题之间的映射关系, 并总结了大模型背

景下视听多模态学习的发展现状. 从而构建了一个

从“任务”到“方法”、从“核心问题”到“前沿动态”的
完整闭环参考体系, 为国内研究者提供了可复制、

可扩展的视听多模态学习研究路径.
视听多模态学习的未来发展, 将沿着“场景–技

术–理论–伦理”四条主线纵深推进. 首先, 在场景层

面, 视听多模态学习需突破实验室局限, 将技术嵌

入医疗、教育、安防、自动驾驶等多元现实场景, 打
造真正可落地的轻量级行业解决方案; 其次, 在技

术层面, 需致力于提升生成内容的“物理一致性”与
“交互可控性”, 追求亚帧级音唇同步、音乐节拍级

动作编排等精细控制, 并支持用户通过自然语言实

时引导生成过程; 再次, 在理论层面, 关键突破在于
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融合认知神经科学与 LLM, 构建统一的时空−语义

联合表征框架, 以攻克跨模态对齐、灾难性遗忘

及零样本泛化等核心难题; 最后, 在伦理层面, 需构

建兼顾隐私保护的无障碍系统与文化包容体系, 助
力听障者“看见”声音、视障者“听见”环境, 同时借

助联邦学习与可解释机制保障数据安全并促进社会

公平.
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