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Abstract: 
The rapid growth of live-streaming and short-video platforms has led to the large-scale aggregation of us-
er-generated content under conditions of high concurrency, strong interaction, and short dissemination 
chains, thereby placing content governance under multiple constraints involving detection accuracy, process-
ing latency, and computational cost. This article systematically reviews the evolution of automated content 
moderation technologies from offline batch processing to real-time streaming detection from three perspec-
tives: processing sequence, modality coverage, and model paradigm. The review shows that early offline 
moderation approaches based on keywords, rule repositories, and traditional machine learning offered ad-
vantages in deployment cost and workflow standardization, but exhibited clear limitations in handling adver-
sarial textual variants, complex semantic understanding, and cross-modal violation recognition. Deep learn-
ing methods promoted the transition from rule matching to representation learning and significantly improved 
unimodal recognition performance for text, images, and speech. Multimodal fusion and vision-language large 
models further enhanced the modeling of implicit semantics, scene relationships, and policy boundaries, but 
also introduced greater inference latency, higher resource consumption, and limited interpretability. Based 
on existing studies and platform practice, a relatively robust engineering path is a cascaded moderation ar-
chitecture composed of lightweight online filtering, multimodal re-ranking, and human review as a safeguard. 
Future research should continue to advance lightweight inference for streaming scenarios, cross-domain gen-
eralization, explainable decision-making, and the coordination between technical systems and governance 
mechanisms.
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1 引言

直播与短视频平台已经成为网络内容生产、分发与消费的重要基础设施。与传统图文平台相比，

此类平台上的内容具有持续流入、多模态耦合和强互动反馈等特征，视频画面、语音、字幕、弹幕、

评论与用户行为往往在同一时间窗口内共同构成风险语境 [7,11,14-15]。在这一背景下，平台审核
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任务已由发布后的静态检查逐步转向传播过程中的动态识别与前置拦截。

从技术演进看，平台内容审核大体经历了三个阶段。第一阶段以人工审核、关键词过滤与规则引

擎为主，主要依赖黑名单、人工经验和模板化匹配。第二阶段以监督学习驱动的文本、图像与语音分

类器为代表，通过数据标注和特征学习提升自动化程度。第三阶段进一步走向多模态融合、流式处

理与大模型增强，审核系统开始具备一定的跨模态理解、零样本迁移和规则跟随能力 [1-4,7-11,15-

18]。

尽管技术能力不断提升，内容治理的复杂性并未随之显著降低。其一，违规内容持续演化，同音

替换、符号插入、图文错配、语音规避与跨模态拼接等策略不断削弱静态规则与单模态模型的有效

性 [1,6,13,19]。其二，直播场景要求系统在毫秒级至秒级时间窗口内完成识别、决策与处置，而多

模态重模型与视觉语言大模型通常伴随更高的推理时延和算力开销 [8,10-11,16-17,27]。其三，内

容审核并非单纯的分类问题，还涉及规则解释、边界划分、申诉复核与治理责任分配，因而天然具

有社会技术系统属性 [6,12,20-24,30]。

基于此，本文围绕直播与短视频平台内容自动审核技术的发展脉络，重点讨论三个问题：离线批

处理方案何以演进为面向直播场景的实时流式检测架构；多模态与大模型方法为审核系统带来了哪

些能力增益及工程代价；面向未来，自动审核系统在算法、系统与治理层面仍面临哪些关键瓶颈。

2 内容自动审核技术发展与分类

Figure 1. 直播与短视频平台内容自动审核技术演进时间线。

内容自动审核技术可从处理时序、模态覆盖与模型范式三个维度加以分析。按处理时序，可区分

为离线批处理与实时流式检测；按模态覆盖，可区分为单模态审核与多模态联合审核；按模型范式，

则可概括为规则与传统机器学习、深度学习，以及以大语言模型和视觉语言大模型为代表的大模型

驱动方法。上述维度在实际生产环境中通常交叉组合，共同构成平台审核链路。

2.1 离线批处理阶段：规则方法与传统机器学习

离线批处理是平台内容审核最早的大规模工程形态。其典型流程是：内容上传后进入异步队列，

再由规则引擎、特征提取模块与分类器进行批量处理，最终将高风险样本送入人工复核环节。该模

式适用于点播视频、媒资入库和历史内容回查等对时延要求相对宽松的场景 [2,4,13]。

在这一阶段，文本审核主要依赖关键词过滤、词袋模型、TF-IDF 特征及 SVM、随机森林等传统

分类器；图像与视频审核则更多采用颜色直方图、局部纹理、显式目标检测等人工特征。其优点在
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于流程清晰、部署门槛较低，且便于与既有规则库联动；不足在于语义表达能力有限，难以处理文

本变体、上下文依赖和组合型违规内容 [1,4,13]。

相关研究表明，在短文本审核任务中，不法内容常通过谐音替换、字符拆分、拼音缩写等方式规

避规则系统，导致传统方法在对抗样本上的性能明显下降 [1]。针对中文电商直播内容违规的离线检

测研究也表明，即便在相对封闭的业务场景中，单纯依赖离线识别链路也难以及时覆盖语音、画面

和互动语境共同构成的复杂风险 [13]。这说明离线批处理虽然奠定了审核流程基础，但其核心能力

仍主要停留在局部特征匹配和浅层语义判断层面。

2.2 深度学习与多模态融合阶段

随着算力提升和标注数据积累，内容审核系统逐步由人工特征转向深度表征学习。文本审核

开始广泛采用 CNN、RNN、BERT 等模型，图像与视频审核则更多引入 ResNet、时序卷积网络和 

Transformer 架构。与传统方法相比，深度学习模型能够学习更稳定的语义特征，在复杂表达识别、

上下文建模与视觉场景理解方面表现更优 [1,3-5]。

在真实平台场景中，单模态模型往往难以覆盖复杂违规语境。例如，视频画面本身可能并不构成

风险，但在字幕、语音或评论的共同作用下才具有明显违规倾向；又如，一段文本在普通语境下无害，

但在特定图像、表演或直播互动情境中可能具有诱导、歧视或擦边属性。因此，多模态联合审核逐

渐成为平台治理的重要方向 [2-5,13-15,18]。

现有研究与工程实践表明，多模态系统至少具有三方面优势。其一，它能降低单一模态造成的误判。

例如，OCR 识别出的字幕与 ASR 转写的语音内容，可以弥补视觉模型对隐性语义识别的不足。其二，

它有助于识别“图文不一致”“语音规避”“场景诱导”等复杂违规模式。其三，多源证据融合可

以为人工复核与申诉处理提供更完整的判定依据 [2-5,14,18,29]。不过，多模态系统也面临模态对

齐复杂、训练成本高、推理链路长和部署维护困难等问题，尤其在低时延直播场景中，这些问题更

为突出 [8,16-18,27,29]。

2.3 实时流式检测阶段

直播场景的兴起改变了内容审核的时间逻辑。与离线批处理不同，流式审核无法等待完整视频生

成后再作统一判断，而必须在内容传播过程中持续感知、持续评分并及时处置。由此，审核系统逐

步由批处理流水线演化为在线流处理系统 [9-11,16-17,27,29]。

从系统设计看，实时流式检测通常采用分层级联架构。第一层为帧级或句级快速过滤器，使用轻

量模型在极短时间内完成粗筛；第二层为片段级精细分类器，对高风险候选样本进行多模态复判；

第三层为状态追踪与决策模块，用于整合跨帧、跨句和跨轮互动上下文，从而降低单帧噪声带来的

误报 [8,10-11,16-18,27]。已有研究指出，在直播聊天场景中，审核模型不仅要保证检测性能，更

要在用户实际读取消息之前完成拦截，这一要求直接决定了系统必须围绕低时延目标进行设计[10]。

近年来，一些面向流式视频分析和流媒体系统优化的研究，也为实时审核提供了方法启发。在线

视频编辑中的时序一致性维护机制，可为流式审核中的状态传递与上下文保持提供参考 [9]；特征

预测与帧间复用方法则表明，通过前向估计可以提升流式场景中的信息利用效率 [11]。进一步地，

StreamSense 通过选择性视觉语言模型路由减少不必要的重模型调用，MoQ 相关研究则从分布式过

滤角度提出了低成本部署路径 [16-17]。这些工作表明，实时审核的关键并不只是提升离线模型的推

理速度，而是围绕数据流、时序信息与资源预算重构系统。
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2.4 大模型驱动的新范式

近两年，大语言模型与视觉语言大模型为内容审核带来了新的方法可能性。一方面，大语言模型

在变体文本理解、规则跟随、复杂语义归纳和跨案例知识迁移方面表现出较强能力，可用于处理传统

分类器难以覆盖的隐喻表达、擦边表述与上下文依赖场景 [1,19-25]。另一方面，视觉语言大模型通

过联合建模图像、文本乃至视频片段，增强了审核系统的跨模态语义对齐与规则解释能力 [7-8,14-

18,27]。

VLM as Policy 是这一方向的代表性工作。该方法不再将审核任务简单视为固定标签分类，而是

尝试把平台规则编码为自然语言策略，由视觉语言模型在具体个案中执行解释和判断 [15]。这一思

路的价值在于，当规则边界调整或新型风险出现时，系统不必完全依赖重新标注与重新训练，即可

通过策略更新提升适应速度。与此相近，基于检索增强、跨会话证据聚合和动态规则更新的方法，

也开始进入直播风险评估与平台审核研究视野 [18-19,27]。

不过，大模型驱动范式并非没有代价。相关研究指出，视觉语言模型虽然具备一定零样本潜力，

但在儿童视频等细粒度审核任务上的稳定性仍然有限 [7]。Filter-And-Refine 等级联系统则表明，

在工业场景中，更现实的方案通常不是让大模型覆盖全部内容，而是通过“先过滤、后精判”的方

式将其部署在高风险样本上，以兼顾吞吐量与审核质量 [8]。此外，AI 与人工审核的比较研究也显

示，大模型在规则一致性和多模态理解方面具有潜力，但在边界个案、价值判断与高风险责任场景中，

仍难完全替代人工裁量 [20-24,30]。因此，大模型更适合作为审核链路中的高阶推理模块，而非唯

一模块。

3 对比分析与关键挑战

3.1 离线批处理与实时流式检测的范式差异

Table 1. 主要内容审核技术范式对比。
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Figure 2. 不同技术范式关键能力对比。

离线批处理与实时流式检测的根本差异，在于系统优化目标不同。前者强调完整性、可回溯性与

精细分析，允许对整段视频、全量字幕和多轮上下文进行综合建模，因此更适合部署复杂模型和深

层多模态链路；后者强调低时延、连续响应和在线处置，更依赖轻量模型、缓存机制、关键帧采样

和分级决策 [8-11,16-18,27]。

在检测性能方面，离线方案通常更容易获得较高上限，因为它可以使用更长时窗与更丰富语境；

但在实际治理效果上，直播场景中的及时可用往往比事后更准更重要。对于违规直播、实时辱骂、

诱导互动和突发性风险内容，一旦错过处置窗口，即使后续识别结果更准确，也难以弥补传播后果

[10,13,15,19,27]。

在模态使用方面，离线方案更适合执行长视频总结、跨片段语义一致性分析和复杂证据拼接；实

时方案则更适合采用“轻量粗筛—疑似样本升级复判”的策略，以避免所有内容均进入重模型链路

[8,16-18,27,29]。因此，两类范式并非简单替代关系，而是在平台治理体系中承担不同职能：前者

偏向存量治理与深度复核，后者偏向增量治理与前置拦截。

3.2 当前系统面临的核心挑战

第一，对抗性规避持续升级。无论是文本中的谐音、缩写、错拼与符号插入，还是视频中的遮挡、

镜像、语音混淆和图文错配，违规内容都在主动适应平台检测策略，导致静态规则与单一模型不断

失效 [1,6,13,18-19]。

第二，实时性与精度之间存在结构性张力。直播审核天然要求低时延，但复杂违规内容的识别通

常依赖更长上下文、更深跨模态推理以及更复杂的决策链路。大模型虽具较强语义能力，却也带来

更高的显存占用、推理时延与部署成本 [7-8,10-11,16-17,20,27]。

第三，跨域泛化能力仍然不足。平台风险内容会随热点事件、亚文化表达、地域语言和社会议题

迅速演变，导致训练数据与线上分布持续漂移。模型在训练域内表现良好，并不意味着其能够稳定

迁移到新场景、新类目与新表达方式 [15,18-25,28]。

第四，可解释性与治理协同仍显薄弱。许多审核决策具有边界模糊、价值判断强和申诉成本高

等特征，单纯依赖模型分数难以支撑高风险处置。相关研究已指出，自动审核系统必须嵌入规则追



Vol.7  Iss.1  2026

173

© 2026 by the author(s); licensee Mason Publish Group, this work for open access publication is under the 
Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/)

Communication & Education Review

踪、人工复核和申诉反馈机制，才能形成可被平台、监管者与用户共同接受的治理闭环 [6,12,20-

24,28,30]。

3.3 工业实践的可能路径

Figure 3. 直播内容自动审核流程图。

结合现有研究与平台实践，可以将较为可行的工业路径概括为三层。底层是高吞吐、低时延的在

线过滤层，负责对文本流、关键帧、字幕与语音片段进行快速风险打分；中层是多模态复判层，聚

焦于可疑样本的跨模态理解、证据补全与规则匹配；上层则是人工复核与治理层，负责处理低置信

度样本、复杂边界个案和用户申诉 [2-3,8,13-18,20-24,29-30]。

这一架构的核心不在于寻找某一个“万能模型”，而在于通过任务拆分与资源分配，把不同模型

部署在最适合的位置：轻量模型负责广覆盖，大模型负责深推理，人工审核承担最终裁量与责任闭环。

只有当算法能力、系统架构与治理流程协同推进时，平台审核系统才可能在实际生产环境中兼顾规模、

效率、合规性与用户可接受性。

4 结论与展望

4.1 主要结论

本文围绕直播与短视频平台内容自动审核技术的演进过程进行了系统梳理。总体而言，内容审核

已经由基于规则和人工特征的离线批处理模式，发展为以深度学习、多模态融合和大模型增强为特

征的复合式系统。离线方案仍在存量内容治理、精细复核与复杂证据整合方面具有重要价值；实时

流式检测则成为直播场景中的关键基础能力；大模型正在推动审核系统由固定标签分类进一步走向

规则理解与个案推理。

4.2 核心瓶颈

当前较为突出的瓶颈主要集中在四个方面：其一，复杂违规内容的跨模态理解仍不稳定；其二，

低时延约束下的大模型部署成本仍然偏高；其三，新型风险样本稀缺导致模型持续学习与快速适配

能力不足；其四，技术系统与治理规则之间仍缺乏充分稳定的接口，使审核可解释性、复核流程和
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责任边界尚不清晰。

4.3 未来研究方向

Figure 4. 内容自动审核未来研究路线图。

未来研究可重点推进以下方向。第一，发展面向流式场景的轻量化多模态推理技术，包括自适应

采样、分层缓存、蒸馏压缩与边云协同推理，以进一步缩短审核链路时延 [16-18,27,29]。第二，构

建面向新型违规内容的持续学习与跨域迁移机制，降低模型对高成本人工标注的依赖，并提高对动

态规则的适配能力 [15,18-25]。第三，将平台政策、审核规则与模型决策过程进一步结构化，提升

系统的可解释性、可追溯性和治理透明度 [12,20-24,28,30]。第四，完善人机协同闭环，使自动审

核系统不仅能够识别，而且能够说明、能够复核、能够申诉，从而更好支撑平台治理的长期稳定运行。
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