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面向教育内容生成的动画
多镜头音视频数据集构建
摘要
面向情景化教育视频生成，现有音视频数据集在多镜头结构、动画域适配和音画一致性方面仍

存在不足。构建动画多镜头音视频数据集 Edu-Anime-MultiShot，并形成“场景—镜头”层

次组织、分阶段质量过滤和“全局—局部”结构化标注相结合的半自动构建方法。方法重点设

计动画多镜头数据治理规则与双阈值门控，并通过场景级角色原型和统一角色 ID 约束降低跨

镜头指代漂移。与 TalkCuts 相比，该数据集规模较小，但增加双层结构、对白—角色映射和

角色音色信息。人工抽样显示，画外音比例由 24.6% 降至 1.2% 以内。结果表明，该流程可

改善数据结构化程度和音画一致性，为教育内容生成提供可复用的数据治理方案。
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Construction of an animated multi-
shot audio-visual dataset for 
educational content generation

Abstract
Contextualized educational video generation requires training data with multi-shot structure, 

animation-domain adaptation, and reliable audio-visual correspondence. To address these 

requirements, Edu-Anime-MultiShot was constructed, and a semi-automatic construction method 

integrating scene-shot hierarchical organization, staged quality filtering, and global-local structured 

annotation was developed. Instead of modifying backbone models, task-specific governance rules and 

threshold design were emphasized. Visual-subject coverage within each speech interval was used as a 

local constraint, and the proportion of qualified speech duration was used as a global constraint; a 

two-level gate was adopted to balance sample retention and audio-visual consistency. Scene-level 

character prototypes and shot-level unified character IDs were used to reduce cross-shot reference 

drift. Compared with TalkCuts, which contains more than 500 h of multi-shot human speech videos, 

the constructed dataset is smaller but provides a scene-shot hierarchy, dialogue-character mapping, 

and character-level voice attributes for animated educational scenarios. Manual sampling showed that 

off-screen speech decreased from 24.6% in raw candidates to below 1.2% after governance. The 

resulting dataset provides a reusable data-governance and structured-annotation framework for 

educational animation generation, while the platform results should be interpreted as observational 

evidence rather than causal proof of learning improvement.
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0　　引言

近 年 来 ， 随 着 多 模 态 大 语 言 模 型

（multimodal large language models，

MLLMs） 与 生 成 式 人 工 智 能

（generative artificial intelligence，

GenAI） 在 教 育 人 工 智 能 （artificial 

intelligence in education， AIED） 领 域

的深入应用，自动生成情景化、多模态的

教学内容已成为重要趋势。近期多项综述

与研究也指出，大语言模型在赋能个性化

教育与重塑多模态教学辅助模式方面展现

出了巨大的应用潜力[1][2]。特别是在第二语

言教育领域，生成式人工智能通过自动构

建高度情境化的多模态学习资源，正在深

刻重塑传统的语言教学与评估范式[3]。在

第二语言学习、幼儿启蒙及科普教育等场

景中，利用特定风格 （如 Disney 动画风

格） 的虚拟人物进行知识讲解与场景模拟，

能够突破传统枯燥的文本教学，显著提升

学习者的沉浸感、情感联结与学习动机。

然而，训练具备高表现力、能够进行长时

序叙事的多镜头动画人物音视频生成模型，

极 度 依 赖 于 高 质 量 、 结 构 化 的 底 层 训 练

数据。

现有开源音视频数据集大多聚焦于单

镜头、自然真人场景或开放域描述，难以

同时满足动画域、多镜头结构和音画一致

性要求。本文面向教育内容生成任务构建 

Edu-Anime-MultiShot，并提出半自动构

建方法。需要明确的是，本文不将基础模

型结构作为创新点，技术贡献主要集中在

三方面：（1） 构建 52.4 h 的动画多镜头音

视频数据，并采用“场景—镜头”双层组

织，以补充 TalkCuts 等真人多镜头数据

在动画教育场景上的覆盖不足；（2） 提出

“语音区间局部覆盖率—视频级合格语音时

长占比”的双阈值治理规则，将语音有效

性、视觉主体性与音画一致性组织为可执

行的分层门控流程；（3） 采用场景级角色

原型、统一角色 ID 和镜头级对白约束形

成“全局—局部”标注结构，并从分阶段

过滤、人工抽样质量核验和应用观察三个

层面进行评估。

1　　相关工作

1.1　多模态视频与音视频数据集构建

近年来，多模态学习的发展推动了视

频及音视频数据集的快速演进，研究重心

也逐步从单纯追求规模转向兼顾数据质量、

语义对齐和任务适配性。

在视频数据集方面，近年来研究逐步

从弱监督构建转向高质量筛选与对齐。例

如，HD-VILA 通过多阶段过滤提升视频

与 文 本 之 间 的 语 义 一 致 性[4]， InternVid、

Panda-70M 等数据集进一步在规模与质

量控制方面进行优化[5][6]。在音视频数据集

方面，M³AV 提供语音、视觉及文本的联

合 数 据[7]， CASTLE 2024 关 注 多 视 角 同

步采集[8]。TalkCuts 则面向多镜头人物说

话 视 频 ， 包 含 约 16.4 万 个 片 段 、 超 过 

500 h 视频和 1 万余个身份，并提供文本

描述、2D 关键点与 3D SMPL-X 运动标

注[9]，代表了当前多镜头真人说话数据在

规模和运动标注上的重要进展。

与 TalkCuts 相 比 ， Edu-Anime-

MultiShot 的 52.4 h 数据规模明显更小，
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且不以身份数量和人体运动标注覆盖为主

要目标；其差异主要体现在结构复杂度和

应用场景上：一是面向风格化动画而非真

人视频，需处理夸张口型、角色形变和镜

头切换造成的域偏移；二是显式组织“场

景—镜头”层级，并增加对白—角色映射、

跨镜头角色 ID 与角色音色等字段；三是

面向情景化教育视频、虚拟教师和第二语

言教学等任务。因此，本文的定位并非以

规模超越 TalkCuts，而是针对动画教育场

景补充一套可复用的治理规则与结构化标

注方案。

1.2　多镜头视频结构建模与跨镜头一
致性问题

视频的镜头与场景结构是组织复杂叙

事逻辑与高级语义的重要基础。镜头边界

检测是视频结构建模的前提工作之一。近

年来，基于深度学习的方法已在镜头切分

任 务 上 取 得 较 高 性 能 ， 其 中 TransNet 

V2[10]提出了一种高效且准确的镜头转场检

测网络，为大规模视频档案的镜头级分析

提供了有效工具。这类方法为将长视频拆

分为结构化镜头单元提供了技术基础。

在更高层次的场景建模方面，研究逐

步从单纯的镜头切分转向跨镜头的语义聚

合与长时序建模。ImageBind 通过构建图

像、文本、音频等多模态统一嵌入空间，

为跨模态、跨片段的相似性建模提供了新

路 径[11]。 此 外 ， 如 Video-LLaVA 等 最 新

前沿工作通过在特征投影前进行模态对齐，

显 著 增 强 了 视 频 大 语 言 模 型 （Video-

LLMs） 对 复 杂 视 觉 特 征 的 统 一 表 征 能

力[12]。这类统一表征方法使得相邻镜头之

间的语义关联分析成为可能，也为镜头聚

合到场景级单元提供了表示基础。

近期，研究重心加速向“长时序”与

“ 跨 镜 头 一 致 性 ” 转 移 。 例 如 ，

TimeExpert 等专用 Video-LLMs 通过解

耦时间戳预测与语义描述，实现了对视频

内在时间结构的精准对齐[13]。在多镜头生

成 领 域 ， MultiShotMaster 则 提 出 了 一 种

可控的多镜头生成框架，着重解决跨镜头

的人物与场景一致性问题[14]。

教育动画通常同时包含对话、角色动

作和情景转换，若跨镜头角色指代不稳定，

将直接影响后续生成模型对人物一致性和

教学情境连续性的学习效果。因此，本文

在镜头切分基础上，进一步强调场景级语

义组织和跨镜头角色一致性约束，以适配

教育内容生成场景对长时序结构化数据的

需求。

1.3　自动化数据治理与质量过滤方法

在大规模多模态模型训练中，自动化

数据治理是保证训练数据可用性和稳定性

的关键环节。数据治理关注原始数据中的

噪声剔除、有效样本保留以及跨模态一致

性控制问题。已有研究表明，仅依赖原始

网络视频数据会显著引入低质量样本，从

而削弱模型学习效果，因此多阶段过滤与

质量控制已成为高质量视频数据集构建中

的常见策略[15]。

在音频处理方面，鲁棒的自动语音识

别是实现大规模语音内容对齐与治理的重

要基础。Whisper [16]等大规模自动语音识

别模型基于大规模弱监督语音数据训练，

展现出较强的多语种识别和零样本泛化能

力，为复杂场景下的语音转写和时间戳定

位提供了可靠支撑。在视觉主体筛选方面，

目标检测模型被广泛用于识别视频中的有

效主体区域。虽然 YOLOv8 [17]本身是通用

实时检测框架，但其高效检测能力使其成

为构建特定场景视觉主体筛选模块的重要

基础。除了视觉和语音层面的基础工具，
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生成式音频的质量控制与真实性评估也逐

渐成为多模态数据治理的重要议题。相关

综述系统梳理了深度伪造音频的生成机制、

检测方法及其应用挑战，为理解音频可靠

性、生成内容真实性及多模态数据处理中

音频质量评估问题提供了有益参考[18]。

总体来看，现有研究已经为自动化过

滤、语音识别和视觉筛选提供了较成熟的

技术基础，但针对动画多镜头场景中 “语

音 有 效 性 — 视 觉 主 体 性 — 跨 镜 头 一 致

性” 协同治理的问题，仍缺乏面向特定任

务的数据治理范式。本文正是在这一背景

下，提出面向教育内容生成的分层数据治

理流程，以提升数据集在复杂动画场景中

的可用性与稳定性。

1.4　多模态标注与视频语义结构化
建模

除数据过滤外，如何将原始音视频数

据转化为可供模型学习的结构化语义表示，

也是多模态数据集构建中的核心问题。随

着大语言模型和视觉语言模型的发展，自

动化语义标注逐渐从粗粒度描述扩展到包

含动作、角色、语境及时间边界的细粒度

结构化输出。Qwen2.5-VL 等新一代视觉

语言模型在视觉识别、长视频理解和跨模

态交互方面表现出更强能力，为复杂视频

的层次化描述提供了新的可能性。近期研

究如 ShareGPT4Vide[19]证实，通过多模态

大模型生成的高质量、细粒度视频描述，

能够显著增强生成模型对复杂时空细节的

掌控力。

在视频理解领域，统一嵌入空间和长

时序建模方法的发展，使 “全局语义 — 

局部镜头” 两层级标注思路逐渐具有可操

作性。场景级标注有助于建立视频的整体

角色关系、环境背景与情节主线，而镜头

级标注则适合细化动作、对白及时间边界。

相比仅提供单条视频描述的传统方案，层

次化结构化标注更适合支持长视频生成、

人 物 一 致 性 建 模 以 及 高 精 度 时 序 对 齐 等

任务。

然而，现有研究中多数自动化标注框

架仍主要面向自然图像或短视频的整体描

述生成，对于多镜头动画场景中角色连续

性、对白 — 角色映射以及跨镜头一致性

控制的研究仍较少。特别是在教育内容生

成场景中，标注不仅要回答 “画面中有什

么”，还需要描述 “谁在说话、如何说、

在什么情境中说”，这对多模态标注的结构

化程度提出了更高要求。因此，本文在语

音识别和视觉语言模型协同基础上，构建

了面向场景级与镜头级的双层结构化标注

体系，以提升数据对教育内容生成任务的

适配性。

1.5　教育内容生成与相关多模态资源
构建

教育内容生成已成为教育人工智能的

重要研究方向之一。相关综述指出，大语

言模型和生成式人工智能正在推动教学资

源生成、个性化辅导和多模态教学支持方

式的发展[20]。与此同时，教育技术领域已

有较多关于动画教学代理和多媒体学习的

实证研究：教学代理的指向手势与视线提

示能够改善学习者对关键信息的注意分配，

并在部分实验中提升保持与迁移成绩[21]；

在英语作为外语的学习环境中，教学代理

的 具 身 程 度 与 信 息 模 态 会 影 响 学 习 结

果[22]；具身动画教学代理还被报告与更好

的学习结果及学习过程指标相关[23]。相关

元分析进一步表明，教学代理手势对保持

与迁移具有小到中等效应，但效果受到任

务和设计因素调节[24]。

从资源形态看，现有教育多模态资源

更多集中于课件、讲座视频、文本问答对
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或课堂互动数据，而对动画角色驱动、多

镜头情景化叙事和高精度音画对应的底层

数据资源关注不足。尤其在面向教育内容

生成的视频生成任务中，角色连续性、对

白时序、场景组织以及教学语境的一致性

会 直 接 影 响 生 成 结 果 的 教 学 可 用 性 和 沉

浸感。

因此，面向教育内容生成的数据集构

建不仅是通用多模态数据建设问题的延伸，

更具有明确的任务导向和场景特殊性。本

文从教育动画生成需求出发，将视频结构

建模、自动化治理和结构化标注有机结合，

旨在为情景化教学视频生成、虚拟教师驱

动和第二语言教学等任务提供更有针对性

的数据基础。

2　　数据集架构与采集

为满足多镜头教育动画生成模型对时

空对齐与复杂叙事逻辑的要求，本研究设

计了一套面向多模态联合建模的层次化数

据架构，并制定了严格的数据采集与规范

化标准。

2.1　层次化数据架构

高质量的多镜头视频生成本质上是一

个从“宏观语义控制”到“微观时空执行”

的生成过程。为此，本文数据集以“场景

（Scene） —镜头 （Shot） ”为核心骨架，

构建了如图 1 所示的双层结构表示机制：

全 局 语 义 层 (Global Level - Scene)：

以“场景”为最大粒度的组织单元。由于

原始长视频包含多个不连贯的故事情节，

本架构通过镜头聚合技术将物理相邻且语

义连贯的多个镜头组合为一个场景。在数

据表示上，全局层负责锚定高维的上下文

信息，包括：核心出场角色、环境背景以

及整体故事主线。

微观时空层 (Local Level - Shot)：以

“镜头”为最小粒度的对齐单元。在每个场

景内部，包含若干个视觉连续、无剪辑跳

跃的单镜头。在数据表示上，微观层负责

细粒度的多模态锚定，包含：特定角色的

具体动作、镜头运动语言、高精度时间戳

图1　“场景（Scene）—镜头（Shot）”双层数据结构
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以及严格对齐的语音对白。

通过这种层次化架构，数据集不仅实

现了音视频特征在物理时间轴上的精准绑

定，还建立起了跨镜头间角色与场景特征

的逻辑关联，为后续模型学习长时序连贯

性提供了结构化的数据支撑。

2.2　源数据采集

在数据获取阶段，本文主要从公开的

视频平台定向采集具有情节对话的高质量

动画视频。区别于泛领域的自然场景数据，

本数据集的采集严格遵循以下约束：

题材选择：聚焦于具备高表现力的三

维或高质量二维商业动画风格素材。该类

素材通常具有较丰富的面部表情、口型变

化和肢体动作，适合用于虚拟教师或教学

角色驱动研究。公开数据版本不以具体商

业品牌或角色名称作为分类标签。

质量筛选：剔除分辨率低于 720p、帧

率低于 24 fps 的视频源；为兼顾叙事完整

性与计算效率，优先保留总时长为 1～5 

min 的完整情节片段。

2.3　数据合规与伦理声明

数据合规贯穿采集、处理与发布全过

程。源数据在内部记录来源页面、权利状

态和处理用途，原作品版权仍归原权利人

所有。对于商业动画素材，公开发布版本

仅纳入已获得研究使用/再分发许可或许可

条款明确允许公开再分发的内容；对无法

确认再分发许可边界的原始视频和音频，

仅用于内部方法验证，不对外提供可还原

的媒体片段，仅发布不可逆统计特征、时

间索引或不含原始媒体内容的结构化标注。

发布前去除平台账号、上传者昵称、原始 

URL、抓取时间等可识别来源元数据，内

部以哈希化 source_id 保留审计与溯源关

系；角色名称统一映射为 Character ID，

避免直接使用商业角色名称；连续对白文

本按照任务所需最小化保留，避免形成对

原作品的替代性再传播。许可记录、剔除

清单及数据版本信息在内部留档，以支持

后续合规审计。

3　　多阶段层级数据治理方法

由于网络采集的原始视频源包含大量

不具有代表性或无法对齐的高噪样本，直

接应用会严重削弱模型的生成效能。因此，

本章设计并实施了一套数据治理范式，从

时序结构化、语音有效性及视觉主体性等

维度对数据进行深度筛选与治理，以逐层

收缩的质量控制机制，彻底清洗了来源多

样、质量参差不齐的噪音数据。

3.1　场景与镜头分割

原始视频通常包含复杂的剪辑结构及

冗余内容，难以直接用于多镜头建模。为

此，本文首先在物理层面对视频进行镜头

级分割处理。

第 一 阶 段 利 用 Transnet v2 镜 头 边 界

检测模型进行镜头切割，对视频进行时间

轴切分，将原始视频划分为一系列时间连

续 且 视 觉 语 义 相 对 一 致 的 镜 头 片 段

（shot）。 每 个 镜 头 片 段 保 留 原 始 音 频 轨

道，从而形成基本的音视频单元。在此基

础上，进一步根据镜头间的语义连续性，

使用 ImageBind 对相邻镜头进行合并，构

建候选多镜头场景片段 （scene）。该过程

以镜头间视觉相似性及时间邻接关系为依

据，确保合并后的片段能够表达完整的对

话或动作过程。在合并之前对镜头片段进

行简单的筛选，目的是过滤掉坏死的空壳

6



XXXX XXXX

镜头切片。

为保证数据质量，对候选片段施加进

一步的约束：剔除时长过短 （低于 3 秒）

或过长 （超过 15 秒） 的片段、镜头频繁切

换的片段和仅包含单个镜头的片段，以确

保数据具备多镜头结构特征的同时镜头切

换更稳定。通过上述处理，构建得到结构

化的候选数据集合，为后续多模态过滤提

供基础。

3.2　多层级数据过滤

在完成候选多镜头片段构建后，本文

进一步设计了一种基于多模态协同的分层

过滤机制，从语音、视觉及跨模态一致性

等多个维度对数据进行精细化筛选。该机

制以逐层收缩的方式对数据进行质量控制，

逐步剔除噪声数据并保留高一致性样本。

显著提升数据在语音有效性、主体一致性

及音画同步方面的整体质量，为多镜头音

视 频 生 成 模 型 的 训 练 提 供 高 可 靠 的 数 据

基础。

3.2.1　语音有效性过滤

针对多镜头人物说话任务，语音信息

的有效性与主导性是数据可用性的前提。

本 文 基 于 语 音 活 动 检 测 （Voice Activity 

Detection, VAD）， 将 连 续 音 频 划 分 为 若

干语音区间：

S = {(siei )}
N
i = 1#(1)

其中 (siei ) 表示第 i 段语音的起止时间。

该过程用于定位视频中的“真实说话

区间”，为后续音画对齐提供时间约束基

础。在此基础上，引入语音占比对候选片

段进行筛选。对于每个片段，计算语音区

间在整体时长中的占比，并结合语音段的

平均长度与分布密度，过滤掉语音稀疏或

高度碎片化的样本。

3.2.2　视觉主体性筛选

在视觉层面，本文关注视频中是否存

在稳定且可感知的表达主体。考虑到源数

据的动画特性，本文采用基于 YOLOv8 的

卡通人脸检测模型对视频帧进行低频采样

检测。具体而言，对视频按约 2 FPS 进行

均匀采样，并对每一采样帧执行人脸检测

操作，记录检测到人脸的时间点集合。若

整个视频中未检测到任何人脸，则判定该

样本不具备有效视觉主体，直接过滤。

该步骤用于剔除以下类型数据：仅包

含背景或场景切换的视频、片头/片尾非角

色画面、无人物出现的动画片段，从而保

证数据集中所有样本均具备明确的角色表

达基础。

3.2.3　双阈值音画一致性判定

在自然真人视频处理中，SyncNet[25]

常用于估计唇音同步置信度。对于风格化

动画，其绝对置信度会受到非刚性面部形

变、夸张口型以及镜头切换等域偏移影响。

动画域偏移：风格化角色的嘴部形态

和 表 情 运 动 与 真 人 训 练 域 存 在 差 异 ，

SyncNet 的 绝 对 分 数 可 能 发 生 系 统 性 偏

移，难以直接解释为“同步/不同步”的可

靠判据。

多镜头不连续性：机位切换、景别变

化和遮挡会破坏连续的人脸轨迹，使像素

级同步检测更容易产生假阴性。基于上述

原因，本文采用与动画域特征更匹配的规

则化一致性筛选。

因此，本文摒弃了直接依赖像素级唇

音同步工具的路线，转而设计了一种基于

“语音活性-视觉主体约束”的音画对齐判

定机制。为实现语音与视觉内容的精确对

7
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应，在每个语音区间内，对视觉检测结果

进行时间匹配分析。在语音区间 (siei ) 内

统计采样帧中检测到人脸的比例：

Ri =
N face

i

N sample
i

#(2)

其中，N face
i  为语音区间内检测到人脸的帧

数，N sample
i  为该语音区间内采样帧总数。 

当满足：

Ri > τ1#(3)
 

则认为该语音片段与视觉主体存在有

效对应关系(本文设定局部阈值 τ1 =  0.3 )。

进一步地，为评估整个视频的音画同

步质量，定义全局一致性指标：

R =
∑i = 1

N I (Ri > τ1 )×(ei - si )∑i = 1

N ( ei - si )
#(4)

其中，分子表示满足音画对齐条件的语音

时长，分母表示总语音时长。

当满足：

R ³ τ2#(5)

则认为该视频在整体层面具备稳定的

音 画 同 步 关 系 （ 本 文 设 定 全 局 阈 值 

τ2 =  0.5）。 否则判定存在以下问题并予以

过滤：画外音、无人物回应的旁白片段或

镜头切换导致的视觉主体缺失。

本文的治理规则采用局部—全局两级

门控。局部指标 Ri 衡量单个语音区间内

检测到视觉主体的帧比例，设置 τ1=0.3，

用于排除长时间只有语音、缺少可见说话

主体的区间；全局指标 R 统计满足局部条

件的语音时长占总语音时长的比例，设置 

τ2=0.5，用于避免少量有效片段掩盖大段

画外音或旁白。两个阈值基于开发集抽样

与人工校验确定，目标是在样本保留率和

音画一致性之间取得经验性平衡。该设计

的技术贡献在于把语音活性、视觉主体存

在性和视频级质量控制转化为可解释的双

阈值门控规则，而不是修改基础检测模型。

阈值并非跨域通用常数，迁移到其他动画

风格、虚拟数字人或真人教学视频时需重

新标定；对阈值附近样本仍建议人工抽检。

4　　多模态结构化标注方法

为进一步提升数据集在多模态生成任

务中的可用性，本文构建了一套基于语音

模型与多模态大模型协同的自动化标注框

架。需要说明的是，本文所采用的自动化

标注框架以预训练模型为核心支撑，其输

出质量在一定程度上受模型训练数据、跨

域泛化能力以及对动画场景适配性的影响。

尤其是在角色外观变化明显、镜头切换频

繁、多人交互密集或语音信号复杂的场景

下，模型可能出现描述偏差、角色指代不

稳定或对白绑定不准确等问题。因此，本

文将模型作为半自动构建流程中的候选标

注生成器，而非无条件可信的最终决策器，

并通过层级提示约束、规则校正和一致性

控制等方式对模型输出进行进一步约束。

该框架从音频、视觉及语义三个层面

对数据进行结构化标注，形成如图 2 统一

的“全局——镜头”层级表示，实现了数

据资产从无序的物理像素向有序的深层结

构化语义转变。

4.1　基于语音模型的时序对白标注

在多镜头教育动画中，对白是驱动角

色口型与情感表达的核心信号。在音频标

注阶段，本文首先对视频进行音频解耦与

标准化处理，利用音视频处理工具将视频

中的音轨提取为 16 kHz、单声道的无损音

频，以满足语音识别模型的输入要求。随
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后，采用 whisper 自动语音识别模型对音

频 进 行 转 录 ， 获 得 带 时 间 戳 的 语 音 片 段

序列：

A = {(t start
i t end

i wi )}
M
i = 1#(6)

其中， t start
i  和 t end

i  表示语音片段的起止时

间，wi 表示对应文本内容。

为适配多镜头结构，本文在镜头级别

对音频进行切分，并分别进行语音识别，

从而获得每个镜头内部的对白及其时间对

齐信息。进一步对识别结果进行清洗，去

除空文本及异常片段，并统一时间精度。

该过程为后续多模态标注提供了精确的语

音时间锚点，使视觉内容与语义信息能够

在时间轴上对齐。

需要指出的是，语音识别结果仍受背

景音乐、多人重叠发声、角色夸张配音风

格及音频质量波动等因素影响，因此本文

在后续标注环节中仅将其作为对白候选与

时间锚点来源，并结合镜头级语义校验进

行修正。

4.2　基于多模态大模型的视觉语义
标注

为了解决长视频生成中常见的角色身

份跳变与场景失真问题，本文设计了一种

层次化提示策略，驱动 Qwen2.5-VL 模型

进行深度描述[26]，该过程分为全局标注与

镜头级标注两个层次。需要说明的是，尽

管视觉语言模型在复杂视频理解方面表现

出较强能力，但其输出仍可能受到模型先

验知识、上下文长度以及动画风格适配性

的影响，进而出现角色命名漂移、局部描

述不一致或细节幻觉等现象。因此，本文

通过全局角色定义、统一角色 ID 约束和

镜头级输出归并等机制，对模型生成结果

进行结构化约束与后处理。

图2　“全局——镜头”多层级多模态标注示例

9
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4.2.1　全局语义建模

首 先 对 完 整 场 景 （Scene） 进 行 全 局

表征。将完整视频输入多模态模型，生成

全局语义描述，包括：

角色信息，包括角色的视觉特征 （发

型 、 服 饰 ） 与 ID 唯 一 化 分 配 （ 如 

Character1）。

环境描述，界定场景所处的物理空间

及整体基调。

故事情节，概括该片段的主要人物之

前的情节主线。

通过预定义结构化提示模板，引导模

型输出标准化文本，并解析为结构化字段。

该过程实现了视频级语义抽象，为后续镜

头级理解提供上下文约束。

4.2.2　镜头级细粒度对齐标注

在镜头级别，本文结合视频片段与对

应的语音识别结果，构建多模态输入，生

成细粒度标注信息。具体而言：

模型输入：单镜头视频片段，语音识

别对白 （含时间戳） 和全局角色定义信息。

模型输出：视觉描述 （动作、镜头语

言等） 和对白——角色映射关系。

为保证标注一致性，本文设计严格的

约束策略：仅允许使用统一的角色 ID （如 

Character1）， 且 对 白 必 须 来 源 于 语 音 识

别结果，此外仅在可确定说话者时进行对

白绑定。

最终，生成的结构化镜头标注：

Vk = (dk{(ckjwkjt
start
kj t end

kj )}Nk

j = 1 )#(7)

其 中 ， dk 表 示 第 k 个 镜 头 的 视 觉 描 述 ，

(ckjwkjt
start
kj t end

kj ) 表示第 k 个镜头中第 j 条

对白的说话角色、文本内容及时间区间，

Nk 为该镜头内对白数量。该过程实现了视

觉内容、语音内容与角色信息的三者对齐，

有效解决了动画场景中多个角色共存时，

对白与说话者难以匹配的问题。

4.2.3　跨镜头角色一致性校正

在多镜头动画场景中，由于景别变化、

遮挡、角色表情夸张变形以及镜头切换频

繁，单纯依赖镜头级独立标注容易出现角

色指代漂移的问题。为缓解这一问题，本

文在 “全局 — 局部” 标注框架基础上，

进一步采用 “场景级角色原型约束 — 镜

头级输出归并” 的一致性校正策略。

具体而言，首先在场景级生成统一的

角色集合，并为每个角色建立包含外观特

征、服饰信息和身份描述的角色原型；随

后，在镜头级标注过程中，限制模型优先

从该角色集合中进行引用，并结合镜头邻

接关系、视觉描述相似性以及对白上下文，

对可能冲突的角色标识进行归并修正。同

时，强制使用统一的角色 ID 在各个分镜

头中进行指代，要求同一场景内相同角色

始终对应同一标识，不因镜头切换、景别

变化或动作状态变化而重复生成新的角色

名称或局部别名，从而降低跨镜头角色漂

移带来的标注不一致问题。对于说话者难

以明确判断的片段，不强制绑定角色，以

减少错误传播。

该策略能够在一定程度上提升场景内

角色标识的一致性，但需要指出的是，当

前方法仍依赖预训练模型的视觉理解能力

与提示约束效果。在远景镜头、多人同时

出镜、角色外观变化较大或转场较快的场

景下，跨镜头角色一致性仍存在进一步优

化空间。后续可结合更稳健的角色重识别

机制和人工复核回流策略，以进一步提升

标注质量。

4.3　基于音频理解的角色音色建模
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为进一步增强数据的多模态表达能力，

本文引入音频理解模型对角色语音特征进

行建模，具体采用 Qwen2.5-Omni[28]。

首先基于镜头级标注结果，收集同一

角色在不同镜头中的语音片段，并在时间

轴上进行拼接，形成角色级语音集合：

Sc = {(t start
i t end

i |) speakeri = c}#(8)

Uc = 
(t start

i t end
i )ÎSc

[t start
i t end

i ]#(9)

其中，Sc 表示属于角色 c 的所有语音时间

区间集合，Uc 表示拼接后的角色级语音序

列。随后，输入多模态模型进行语音风格

分析。模型输出包括：音色特征、音高、

语速以及情绪语气。最终，将上述信息压

缩为简洁的语音风格描述，并作为角色级

属性加入数据集中：

audio_style(c)= fθ (Uc )#(10)

其中， fθ 表示音频理解模型，Uc 为角色 c 

的语音输入，输出为对应的语音风格描述。

该步骤实现了从“语音内容”到“语

音风格”的扩展，使数据集不仅包含“说

了 什 么 ”， 还 包 含 “ 如 何 说 ”， 实 现 了 从

“语义对白”到“表现力特征”的跨模态

闭环。

5　　数据集质量评估

为 了 验 证 本 治 理 框 架 的 有 效 性 及 

Edu-Anime-MultiShot 数 据 集 在 生 成 任

务中的高质量属性，本章从治理效能分析、

标注质量校验、音画同步评估以及面向教

育场景的代理任务验证四个维度进行系统

评估。

5.1　分阶段过滤结果

本数据集从约 282.5 h 的原始动画视

频出发，依次执行基础时长过滤、语音有

效性过滤、视觉主体筛选和音画一致性治

理，最终保留 52.4 h 数据。表 1 报告的

是串行治理流程的分阶段存留统计：每一

阶段均以前一阶段输出为输入，阈值在统

计前固定，表中“存留率”均相对于原始

采集数据计算。该结果用于说明各阶段造

成的数据收缩及主要噪声类型。

表1　分阶段数据治理统计

治理阶段

原始采集 (Raw)

基础时长过滤

语音有效性过滤

视觉主体筛选

音画一致性治理

剩余时长

(h)

282.5

258.6

119.8

84.2

52.4

存留率

(%)

100%

91.5%

42.4%

29.8%

18.5%

核心解决噪声类型

-

过短/过长镜头、物理坏死切片、镜头频繁切换

语音稀疏

空镜头、无角色背景、片头片尾

画外音、旁白、音画异处

11
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5.2　多模态标注质量验证

为验证自动化标注框架的准确性，本

研究采用专家采样评估法评估标注精度。

我们从数据集中随机抽取 500 个镜头片段，

由三名具有语言学背景的标注人员进行双

盲打分 （1-5 分）。需要说明的是，本轮实

验记录仅保留了汇总结果，因此该部分定

位为人工抽样质量核验而非严格的标注者

一致性实验。

语音转写精度：Whisper 模型在本项

目 领 域 下 表 现 稳 健 ， 字 错 率 （WER） 为

4.2%。经人工校验，其对白时间戳与视觉

口型变化的平均偏移量 ∆t <  120ms，达到

了“肉眼无感延迟”的高标准。

视觉描述准确性：评估 Qwen2.5-VL

生成的“镜头语言”与“角色动作”描述。

实验结果显示，其在角色识别准确率上达

到 92.4%， 在 描 述 复 杂 镜 头 语 言 （如 

Medium Close-up） 方 面 的 准 确 性 得 分

（MOS） 为 4.38。

跨 镜 头 角 色 一 致 性 ： 验 证 角 色 ID

（Character ID） 在 多 镜 头 间 的 分 配 准 确

率。实验表明，得益于“全局-局部”协

同标注体系，跨镜头角色映射准确率达到

85.8%。

5.3　音画一致性评估

如 3.2.3 节所述，SyncNet 在动画域

中的绝对置信度受域偏移影响，不能作为

本文治理规则的直接过滤标准。因此，本

节以人工画外音核验作为主要证据，并保

留 SyncNet 相对变化作为辅助代理指标，

用于观察治理前后数据是否呈现同向趋势。

SyncNet 辅助代理指标：在采用同一 

SyncNet 模型、相同预处理方式和同类动

画数据进行治理前后对比时，治理后样本

的 Confidence Score 均 值 相 对 提 高 

32.5%。由于 SyncNet 与动画域存在训练

分布差异，该数值不能解释为“唇音同步

准确率提高 32.5%”，也不能单独证明治理

有效；它仅说明在相同偏差来源下，代理

分数呈现与人工核验一致的相对变化方向。

人工画外音检出率对比：在随机抽取

的 1000 个原始样本中，画外音占比高达 

24.6%；而在经本文治理后的最终数据集

中，该比例下降至 1.2% 以内。这一结果

支持本文治理流程能够明显减少“有语音

但缺少对应视觉主体”的样本。受抽样方

式和动画域范围限制，该结果用于数据质

量核验，不作为对所有音画同步错误类型

的完整测量。

6　　教育平台应用验证

为 检 验 Edu-Anime-MultiShot 在 实

际教育内容生成流程中的可用性，本文将

治理后数据用于图生视频模型训练，并接

入“水杉中文”国际中文教育平台进行场

景化应用观察。本章关注工程可用性和用

户侧描述性指标，不将平台结果作为数据

集导致教学效果提升的严格因果证据。

平台预设 6 名具有不同语言背景与角

色设定的虚拟人物，用于对话演示和语法

讲解。治理后多镜头数据用于训练图生视

频模型，输入教学文本后生成包含口型、

表情和镜头切换的动画片段。生成的动画

内容被集成至“水杉中文”国际中文教育

平台，用于情景对话和语法讲解等模块。

图 3 展示平台学习页面示例。

6.1　教学内容的自动化生成与赋能

在国际中文教育场景中，学习者往往

需要高度情景化的多模态素材来辅助语言

12
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习得。本数据集通过驱动高性能生成模型，

为“水杉中文”平台提供了以下核心支撑：

情 景 化 教 学 视 频 定 制 ： 在 训 练 阶 段 ，

模型充分学习了本数据集中“场景-镜头”

的层级结构与叙事逻辑。在生成阶段，平

台能够驱动模型自动化生成由多个动画分

镜组成的情景对话视频，确保了跨镜头角

色的一致性。

高表现力发音示范：得益于治理过程

中对音画对齐精度的严苛控制，生成模型

在角色口型精准度上表现优越。这为学习

者提供了高质量的视觉发音参考，尤其是

在声调与吐字细节的呈现上，有效解决了

传统动画素材中“唇音不符”带来的干扰。

多模态交互式学习支架：平台利用数

据集中丰富的视觉描述与角色属性标注，

构建了交互式学习支架。模型生成的实时

反馈内容在音色与视觉风格上与教学视频

保持高度统一，学习者在与动画角色进行

对话练习时，能够获得极具沉浸感的交互

体验。

6.2　平台应用效果评价

生成的音视频内容上线后，该平台对

教学内容更新前后学习者的参与度进行了

对比分析。我们收集了主题学习模块的访

问频率以及配套练习的正确率统计数据。

结果显示，学习者对该模块的参与度从约 

58% 提升至 71%，表明新的教学形式显著

提高了学习者的参与度。同时，练习的平

均正确率从 63.8% 提升至 72.4%。同时，

通过平台上的问卷收集了学习者的主观反

馈。问卷包含 12 个问题，涵盖四个维度：

学习体验、对视听内容的评价、对理解和

记忆的贡献以及继续使用该模块的意愿。

大多数问题为选择题，辅以少量开放性问

题。结果表明，56% 的学习者认为新的教

学形式“显著”或“大幅”提升了他们的

学习体验；74% 的学习者认为它有助于他

们理解真实的语言使用场景；63% 的人表

示，与纯文字内容相比，更容易记住相关

的词汇和表达；81% 的人表示愿意继续使

图3　“水杉中文”的学习页面
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用这种教学方法。教师反馈认为，由高质

量数据集支撑生成的动画教学素材在一定

程度上缓解了传统合成视频中常见的角色

不稳定与音画错位问题，有助于降低学习

者的认知负荷。需要指出的是，上述结果

主要用于说明本文数据集在教育场景中的

应用潜力，而非对下游生成模型性能提升

作严格因果归因。

6.3　方法可迁移性讨论

本文提出的数据集构建流程具有较强

的模块化特征，其中镜头切分、场景聚合、

语音有效性过滤、视觉主体筛选、音画一

致性判定以及 “全局 — 局部” 结构化标

注等步骤，并不局限于教育动画数据本身，

因此对其他相关多模态视频数据集构建任

务也具有一定参考价值。 从应用场景看，

该方法可进一步迁移至儿童启蒙动画、科

普讲解类视频、虚拟数字人教学视频、剧

情化知识讲解视频以及第二语言情景对话

视频等场景。这些任务同样需要兼顾角色

表达、音视频对齐和多镜头叙事组织，因

此在数据治理流程上与本文具有较高相似

性。但在迁移过程中，相关模块仍需结合

目标场景进行适配。例如，不同视频类型

下的视觉主体检测器、音画一致性阈值、

镜头聚合规则以及标签体系均需重新标定；

对于真人教学视频，传统唇音同步检测方

法可能重新适用，而对于虚拟数字人或风

格化动画场景，则需进一步关注角色模板

一致性和渲染风格变化带来的影响。总体

而言，本文工作的意义不仅在于构建了一

个面向教育内容生成的动画多镜头音视频

数据集，也在于为相关场景的多模态数据

资源建设提供了一种可复用的流程框架。

7　　结论

本文面向教育内容生成中的动画多镜

头音视频数据需求，构建了 Edu-Anime-

MultiShot，并形成由场景—镜头组织、分

阶段质量过滤和全局—局部标注组成的半

自动流程。本文的贡献重点在数据治理规

则 、 阈 值 设 计 与 结 构 化 组 织 ， 而 非 

TransNet V2、 ImageBind、 Whisper、

YOLOv8 或 Qwen2.5 系列基础模型本身。

与超过 500 h 的 TalkCuts 相比，本数据

集规模较小，但面向动画教育场景补充了

双层叙事结构、对白—角色映射与角色音

色等字段。

数据治理方法：通过语音有效性过滤、

视觉主体筛选以及局部 τ1=0.3、全局 τ2=

0.5 的双阈值音画一致性规则，对原始候

选数据进行串行筛选。分阶段统计表明，

282.5 h 原始数据最终保留 52.4 h。

结 构 化 标 注 ： 采 用 场 景 级 角 色 原 型 、

统一角色 ID、镜头级对白和时间边界约束

组织多模态标注，以降低多镜头角色指代

漂移。自动标注结果通过人工抽样进行质

量核验。

应用验证：平台端更新前后指标和问

卷结果显示该类动画内容具有实际使用潜

力；由于缺少同期对照组和随机化设计，

本文仅报告描述性观察，不将其解释为数

据集对教学效果的因果提升。

本文仍存在若干限制：预训练模型在

复杂转场、远景、多人交互和角色形变场

景下可能产生识别或指代误差；双阈值由

当前开发集经验标定，跨动画风格迁移时

需重新校准；人工评估缺少可追溯的一致

性系数；平台应用缺少同期对照组；商业

动画数据的公开发布还受到许可范围约束。
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