
研究报告
1. 执行摘要
本报告从一场深度学术讲座（SORA、MovieGen  与 DiT  论文精读）出发，结合 2024  至
2026 ——  年间六篇高度相关的最新文献，对现代视频生成模型的核心技术栈 即 Diffusion 
Transformer（DiT）主干网络、Flow Matching 训练目标、视频压缩网络（时空自编码器
/ TAE ——）以及文本条件注入机制 进行了系统性的梳理与深度分析。核心研究问题是：DiT 
视频生成是否真正遵循可预测的扩展定律？各架构选择（2.5D vs 3D TAE、AdaLN 条件注入、多编码器文本条件）如何交互影响生成质量？以及效率优化（移动端部署、多场景生成）的新兴前沿对整个领域的发展轨迹意味着什么？
接地讲座确立了当前主流范式由三个核心要素构成：（1）视频压缩网络（TAE/VAE），将原

 始视频压缩为约 512  倍压缩率的潜在时空 patch；（2）DiT  主干网络，在潜在空间中利用
Flow Matching  而非传统 Diffusion 进行去噪；（3）多编码器文本条件系统（MetaCLIP +
ByT5 + UL2），同时提供全局语义对齐和细粒度字符级控制。文献研究证实并拓展了上述发
现：DiT 扩展定律现已获得精确幂律公式的经验验证（N_opt ∝ C^0.568，FID ∝ 
C^−0.234）；Flow Matching  相比 Diffusion 的优越性在多项独立研究中得到系统确认；
TAE 设计空间正通过统一训练目标和一致性损失得到积极重新评估。
最显著未解决的核心张力包括：2.5D  与 3D TAE 架构之间的质量/效率权衡、DiT 扩展定律从

 图像域到视频域的迁移不确定性，以及鉴于算力需求，在规模化部署 DiT 视频生成时面临的
实际困难。现有证据有力支持"DiT + Flow Matching + 高质量数据筛选"这一方向，但也表明
TAE 具体设计和文本条件架构仍在快速演进，值得进一步开展对照研究。
2. 问题设定与来源背景

 源材料为单人说讲学术讲座（跟李沐学 AI），对视频生成模型及其训练方法进行深度论文解
读。讲座涵盖三篇关键论文：OpenAI SORA（技术报告）、Meta MovieGen 以及第三篇视

 频生成论文（沐维瞻 / Horizon Video  ）。讲座明确是前一期 SORA 数据管线讨论的延续，
 意味着听众已熟悉 SORA  的高层架构以及基于 patch  的视频 token 化动机。

主要技术焦点集中在四个相互关联的组件上：视频压缩网络（时空自编码器，TAE）、DiT 主
干架构、Flow Matching  训练目标，以及各竞争视频生成系统之间的比较评估。讲座对
MovieGen  的 2.5D TAE 方案（分离的空间与时间卷积/  注意力，由预训练 2D 模型膨胀而

 来）与竞争性的 3D  全卷积方案（因果 Conv3D，从零训练）进行了比较分析。这一比较并非
作为已定结论呈现，而是一个活跃的设计权衡：2.5D  在效率和训练稳定性上胜出，而 3D 可

 能在质量上限上更具潜力。该结论的主要证据来自 MovieGen 论文的消融实验。



讲座讨论的评估框架同时包含标准指标（PSNR、SSIM、FID，用于视频压缩质量）和人类对
齐基准（VBench、UCF-101、Net Win Rate 对比）。讲座指出，重构指标是感知质量的不

 完美代理，这一局限性被承认但未被解决。更广泛的背景将视频生成定位为 Physical AI  和
AGI ——  的关键推动者 充当自我博弈与合成数据生成的 World Simulator——  并讨论了包括
Google Genie2、Luma Ray2  、阿里巴巴通义万相 2.1  和 X.AI Grok Image 在内的竞争格局。
3. 来源材料中的接地发现
3.1 SORA  的基于 Patch  的 Token 化策略
SORA  通过视频压缩网络将原始视频压缩到低维潜在空间，然后将其分解为时空 patch  作为
Transformer  的 token  。讲座解释了其中的基本原理：原始视频帧（例如 1080P、30fps）

 产生的 token  数量约为静态图像的 1200  倍，使得在合理算力预算下直接 token  化对
Transformer  不可行。压缩至 patch  的管线将 token  数量减少约 512 倍（MovieGen 报告的压缩率）。
3.2  视频压缩网络 / 时空自编码器（TAE）设计选择
讲座比较了两种架构家族。MovieGen  的 2.5D 方案应用分离的空间和时间卷积/注意力，由

 预训练 2D 模型膨胀而来。压缩比：T、H、W  各 8  倍，共 512 倍压缩。训练使用课程学习配
 合合成高运动数据（帧采样间隔随机化 1-8 倍）。Horizon Video  的 3D 全卷积方案使用从

 零训练的因果 Conv3D，压缩比较为保守（T  上 4 倍，H/W  上 8 倍）。MovieGen 消融实验
 表明 3D  在重构质量上略好，但 2.5D 效率显著更高；MovieGen  选择 2.5D 是出于算力/内存

 效率考量，并指出从 2D 预训练权重膨胀而来的模型收敛更快。
3.3 DiT（Diffusion Transformer）主干网络

 基于 William Peebles（SORA  研究负责人）和谢赛宁的 DiT 论文。讲座强调，FID 随模型规模增大而算力增加呈持续下降趋势，扩展效应清晰可见。核心设计是自适应层归一化
（AdaLN）  ，即将条件信息（时间步嵌入 + 类别标签）回归为尺度（γ）和移位（β）参数，

 而非使用交叉注意力。计算高效且统一应用于所有 token。MovieGen  采用类 Llama3 架
构，并做三处关键修改：（1）使用三个拼接编码器（UL2、MetaCLIP、ByT5）的交叉注意
力进行文本条件注入；（2）AdaLN 用于时间步条件注入；（3）双向注意力替代因果注意力

 （因为 Flow Matching 非自回归）。零初始化残差路径（Skip  缩放因子 α  初始化为 0）有助于大规模训练稳定性。
3.4 三编码器文本条件注入
（1）MetaCLIP——视觉-  语言对齐的类 CLIP 编码器，提供全局提示级嵌入；（2）ByT5
——字符级字节分词器，提供细粒度局部字符级控制，对视频中文本生成至关重要；
（3）UL2——统一语言学习器，提供额外的全局嵌入并桥接多样预训练目标。三个编码器拼

 接后，在每个 DiT 块中通过交叉注意力注入。



3.5  任意分辨率 / 长度的位置编码
 遵循 Google  的 NaViT"分解式可学习位置编码"  方法。将空间 H、W  和时间 T 映射到分离的

 可学习位置嵌入，通过插值支持任意尺寸、宽高比和视频长度。应用于所有 transformer 层，而非仅第一层，以减少时间失真。
3.6 Flow Matching 训练目标
MovieGen  使用 Flow Matching  而非传统 Diffusion  。相较于 Diffusion 的多步加噪-去
噪，Flow Matching 对从先验（高斯分布）到目标分布的直接变换建模。核心公式：xt = 
(1−σmin)(1−t)·x0 + t·x1  （最优传输线性插值）。训练目标：预测速度 ut = x1 − x_0。推理

 使用 Euler ODE 求解器（一阶）。MovieGen 消融实验表明，Flow Matching 在质量和文
 本对齐（净胜率）两方面均持续优于 Diffusion。DeepMind  博客指出 Flow Matching  和

Diffusion  是同一硬币的两面，常常等价。然而，讲座指出 Flow Matching 直通路径的优势可能仅在单个样本层面成立；在分布层面是否成立仍需进一步研究。
3.7 推理优化策略
（1）分块推理（Tile-based inference ——  ） 用于高分辨率视频以适配 GPU 内存，视频在

 空间 tile 中处理后拼接，边界伪影是已知风险；（2）提示改写——专用模型将用户简短提示
扩展为详细描述，以丰富生成内容；（3）空间上采样与解码器设计（MovieGen  论文第
3.1.5 节，讲座中未详细展开）。
3.8 MovieGen 评估结果

 在基准测试中与 SORA、Runway、Gen-2、Luma、Kling  和 VO2 进行对比。MovieGen 
在运动一致性和文本对齐方面持续超越大多数闭源模型。SORA 在真实性/美学质量上表现最
优（可能针对电影制作优化）。Kling  整体竞争力较强（质量维度净胜率 +3.87）。Flow 
Matching  在成对比较中持续优于 Diffusion ——。讲座指出基准测试存在局限性 视频生成质量评估方法尚未完全标准化。
4. 基于文献的深度分析
4.1 保留的详细论文分析
P001 — Movie Gen: 媒体基础模型家族
作者：Meta AI（Andrew Brown 等）| arXiv:2410.13720 | 2024-10
问题与任务设定：MovieGen  的核心任务是构建一套生成 1080p HD 视频（支持多种宽高比和可变时长）并同步音频的基础模型家族，同时支持视频个性化（给定参考角色图像）和指令级视频编辑。论文覆盖五项独立任务：文生视频、视频个性化、视频编辑、文生音频和视频转
音频。预训练规模：O(1 亿)  视频 + O(10 亿) 图像联合训练。评估方法：VBench、UCF-
101、Net Win Rate 用户偏好研究。
方法论及其有效性：DiT  主干网络（类 Llama3 Transformer）包含几处关键修改：
（1）AdaLN ——  用于时间步条件注入 时间步嵌入通过 γ/β 尺度/移位参数回归注入，比交叉
注意力更高效；（2 ——）交叉注意力用于文本条件注入 三个文本编码器输出（MetaCLIP + 



ByT5 + UL2）拼接后注入；（3 ——  ）双向注意力（替代因果注意力） 因为 Flow Matching 
非自回归，因果约束不必要；（4 ——）零初始化残差路径 Skip  缩放因子 α  初始化为 0，增强大规模训练稳定性。
2.5D  时空 TAE  ：由预训练 2D ViT 膨胀而来，使用分离的空间和时间卷积/注意力，压缩比为
8×8×8  （总计 512  倍）。选择 2.5D  而非 3D 主要由算力/ ——  内存效率驱动 从 2D 预训练权重膨胀而来的权重收敛更快，且需要更少的训练算力。
Flow Matching：xt = (1−t)x0 + tε  （最优传输线性插值），使用 Euler ODE 求解器预测速

 度 v = x1 − x0  。消融实验系统性地表明 Flow Matching  优于 DDPM。
 课程学习：合成高运动数据，帧采样间隔随机化 1-8 倍，在训练早期即让模型接触高运动复杂度样本。

 推理优化：分块推理（高分辨率空间分块 + 无缝拼接）、提示改写（将简短提示扩展为详细
 描述）、空间上采样 + 解码器协同设计。

主要证据：VBench——MovieGen  在运动一致性和文本对齐上超越 SORA、Runway、Gen-
2、Luma、Kling、VO2  。与 Kling 的净胜率：+3.87（质量维度），Flow Matching 成对

 比较全面击败 Diffusion  。音频模型：视频转音频净胜率相比 Diff-Foley：+76.6%。TAE 预
计算/ —— ——缓存成为训练管线的瓶颈 无法高效模型并行 这是当前设计公认的实际约束。
相关性：MovieGen  是讲座所有技术要点的完整工程实现。最直接适用的启示：数据 +  算力
+  模型参数按简单配方扩展同样适用于视频生成，但需要高质量数据筛选和精细的 SFT 微
调。三路文本编码器组合（MetaCLIP + ByT5 + UL2）为细粒度中文视频生成提供了可复用
的设计模板。TAE 预计算/缓存瓶颈表明，架构选择在纯模型质量之外还具有系统级管线影响。
局限性：TAE 预计算/缓存限制模型并行效率；重构指标（PSNR/SSIM/FID）是感知质量的

 不完美代理；竞争基准测试缺少 SORA 的公开技术细节，造成信息不对称。
P002 — Diffusion Transformer 的扩展定律
作者：Liang, He, Yang, Dai | arXiv:2410.08184 | 2024-10
问题与任务设定：DiT 已证明在图像/视频生成中具有扩展特性，但缺乏精确的扩展定律公式

 来预测：给定算力预算 C  ，最优模型参数 Nopt  和最优数据量 Dopt 是什么？扩展关系能否延
伸到生成质量指标（FID  ）？实验设置：算力预算范围 1e17—6e18 FLOPs  ，模型规模 1M—
10 亿参数，Laion-Aesthetic 1.08 亿图文对数据集。
方法论及其有效性：IsoFLOP  曲线法：对每个算力预算 C，训练多个不同规模的模型，将损失对模型规模拟合抛物线，提取计算最优配置（抛物线最低点）。跨算力收集最优配置，在对
数-对数坐标上拟合幂律曲线。



算力预算定义：C = 6ND（N = 参数数量，D = token  数量，即训练数据量），仅计算
Transformer  块 FLOPs。
四项评估指标：训练损失（主要）、验证损失、VLB  （变分下界）、精确似然（神经 ODE 逆

——向时间采样） 四项均呈现高度一致的扩展趋势；选择训练损失作为主要指标，因为它无需额外评估。
 交叉注意力 vs 上下文比较：在相同算力预算下训练两种条件机制，通过扩展指数差异评估架构效率。

核心扩展公式  ： $$N{\text{opt}} = 0.0009 \cdot C^{0.5681}$$ $$D{\text{opt}} = 
186.8535 \cdot C^{0.4319}$$ $$L = 2.3943 \cdot C^{-0.0273}$$ $$FID = 2.2566 \times 
10^6 \cdot C^{-0.234}$$
主要证据：1B  参数模型在 1.5e21 FLOPs ——  下 预测损失和 FID 均与实际训练高度吻合，验

 证了扩展定律的可预测性。交叉注意力 DiT −损失指数： 0.0385 −，上下文： 0.0273（更陡
 → 峭 相同算力下损失下降更快）。分布外泛化：COCO、Flickr30k、JourneyDB 上的扩展
曲线与训练分布趋势完全一致，仅有垂直偏移。GenEval 和人类偏好奖励
（HPSv2.1、ImageReward）均服从幂律扩展。
相关性  ：该论文直接回答了讲座中关于 DiT 扩展定律的开放问题：DiT  损失和 FID 确实遵循可预测的幂律，为视频生成模型缩放提供了定量的资源规划工具。最直接适用的启示：用扩展

——  →  → 指数评估数据质量和架构改进 更好的数据 更小的数据指数 更高效的扩展。交叉注意
力损失指数更优这一发现表明，MovieGen  使用的 AdaLN 风格条件注入与交叉注意力文本注入可能具有不同的扩展效率，但需要对照实验验证。
局限性 ——：仅在文生图任务上验证；视频生成扩展定律尚未系统刻画 时空维度可能改变指数；仅在算力受限范围内有效；数据受限场景需要额外修正。
P003 — Flowception  ：面向视频生成的时序扩展 Flow Matching
作者：Berrada  等 | arXiv:2512.11438 | 2025-12
问题与任务设定：视频生成面临一个核心矛盾：自回归（AR）方法遭受误差累积/漂移；全序

 列 flow 方法的计算复杂度随视频长度呈二次增长；两者都无法自然处理可变长度视频生
成。Flowception  旨在设计一个免于 AR 误差累积、实现线性扩展复杂度并支持可变长度生成的框架。
方法论及其有效性 ——：帧插入机制 Flowception 的学习概率路径在离散帧插入和连续去噪之间交替。在每个插入步骤，从当前序列中选择若干帧进行隐式压缩（离散操作），然后对所有帧执行联合去噪（连续操作）。压缩操作作为高效上下文压缩机制，将二次复杂度的全序列注意力降至近线性复杂度。模型将视频长度与内容联合学习，而非预先指定固定长度。窗口注

 意力变体自然集成，因为压缩降低了有效 token 数量。



主要证据：FVD（Fréchet  视频距离）：在 UCF-101  及类似基准上显著超越 AR 和全序列基
线。VBench  指标：多个维度（运动平滑度、主体一致性）超越 AR  方法。与全序列 flow 相

 比，训练 FLOPs  减少约 3 倍，同时质量更高。统一支持图生视频和视频插值，无需单独建模。
相关性：Flowception  直接确认并深化了 MovieGen ——消融实验的发现 Flow Matching 
的优势是系统性的、可扩展的。帧插入机制揭示，Flow Matching 的优势不仅来自直线最优

 传输的数学特性，还来自设计概率路径以平衡生成质量和计算效率的灵活性。离散压缩 + 连续去噪交替可管理长程依赖这一洞察，可应用于未来高效长视频生成。
局限性：在标准基准上验证；复杂物理场景的性能仍需测试；帧插入策略由模型隐式学习，缺乏显式控制。
P004 — H3AE：面向视频扩散模型的高压缩、高速、高质量自编码器
作者：Wu  等 | arXiv:2504.10567 | 2025-04
问题与任务设定：视频生成自编码器（VAE/TAE）面临三个相互竞争的目标：高压缩比（减

 少 DiT  潜在 token 数量）、高重构质量（保持感知质量）和高解码速度（支持实时/移动端推
理）。H3AE 旨在同时优化这三个维度，打破传统三者之间的权衡。
方法论及其有效性  ：架构设计：通过对视频 AE 架构设计选择进行架构搜索和算力分布优化，

 实现系统性分析。核心改进包括带残差连接的 3D 因果卷积（在保持时间因果性的同时最大化时空压缩）和多尺度特征融合（在不同压缩阶段保留高频细节的跳跃连接）。
全训练目标（Omni-training  ）：创新性地将普通 AE  和图像条件图生视频 VAE 的训练目标

 统一为单一加权损失函数。普通 AE  分支：标准重构损失。图生视频 VAE 分支：以第一帧为
 条件重建后续帧。使单一 AE 网络同时支持文生视频和图生视频两种模式。

潜在一致性损失（LCL ——）：约束解码器在潜在空间中的一致性 同一视频的两种不同压缩路
 径解码输出应保持一致。相比 LPIPS（需要预训练感知模型）、GAN（判别器训练不稳

定）、DWT（计算复杂），LCL 既更简单又更有效。
主要证据  ：超高压缩比 + GPU/移动端实时解码（GPU >30 FPS，移动端可解码）。重构质量

 在 PSNR、SSIM 指标上显著超越先前方法。DiT  验证：在 H3AE  潜在空间上训练的 DiT 达
到满足实用标准的生成质量和速度。LCL  在所有指标上超越 LPIPS、GAN、DWT（消融数据）。
相关性：H3AE  直接回应了讲座中关于 2.5D vs 3D TAE 效率/质量权衡的讨论。结果表明，

 统一 Omni-training  目标 + LCL  可能比单纯选择 2.5D vs 3D 架构更具影响力。Omni-
training  目标使单一 AE 同时服务两种生成模式，减少了部署时的系统复杂性。对当前项目而
言，H3AE  表明 TAE ——  设计空间远未穷尽 架构搜索和损失函数创新可能比 2.5D/3D 二元选择带来更大改进。



局限性  ：超高压缩比是否影响 DiT 生成质量上限（讲座指出重构指标是感知质量的不完美代
 理）需要在更大规模 DiT 生成实验中进行验证。

P005 — Mask²DiT  ：面向多场景长视频生成的双重掩码 Diffusion Transformer
作者：Qi  等 | arXiv:2503.19881 | 2025-03
问题与任务设定：SORA  证明了 DiT ——在单场景视频生成上的潜力，但多场景视频生成 即

——视频包含多个语义独立的场景片段，每个对应不同文本描述 仍缺乏有效解决方
案。Mask²DiT  旨在使 DiT 能够生成长视频中的多个场景，每个场景精确对齐其对应文本注释。
方法论及其有效性  ：对称二元掩码机制：在每个 DiT 注意力层引入对称双向掩码。对于视频
帧子集与对应文本注释对（Si, Ti  ），掩码确保 Si  中的 token  仅能注意 Ti  中的 token（防止跨场景注意力污染），同时在同一场景内保持双向注意力（保持时间一致性）。
分段级条件掩码：以先前段的隐藏表示（而非仅文本）为条件生成每个新段，防止自回归生成中的语义漂移。在段边界处应用平滑插值以避免视觉不连续。

 架构：基于标准 DiT ——主干，仅修改注意力层的掩码逻辑 不对模型架构本身做任何修改，
 保留了 DiT 的扩展特性。

主要证据：跨场景身份一致性（人物/  物体 ID）显著超越基线。每个场景与其对应文本描述的对齐程度大幅超越基线。支持从现有序列无限扩展新场景而不降低质量。在新建的多场景基准上，综合指标超越基线。
相关性：Mask²DiT  验证了 DiT 的扩展特性可通过注意力掩码机制扩展到更复杂的生成任
务，而无需改变核心架构。这直接支持了讲座中"DiT 主干网络展现清晰扩展效应"的主张，并展示了其跨任务类型的可迁移性。掩码设计为其他需要细粒度跨模态对齐的任务提供了模板。
局限性：分段级条件掩码需要先计算先前段的隐藏表示；长视频生成的计算复杂度随场景数量线性增长。
P006 — S2DiT  ：面向移动端流式视频生成的三明治 Diffusion Transformer
作者：Li  等 | arXiv:2601.12719 | 2026-01
问题与任务设定：DiT ——  视频生成的质量突破伴随着巨大的计算成本 标准 DiT 即使在服务

 器 GPU 上也需要数十秒每帧，使得实时或移动端生成完全不可行。S2DiT 旨在在移动硬件
（iPhone  ）上实现 >10 FPS 高质量视频流式生成，同时保持与服务器级模型相当的生成质量。
方法论及其有效性：线性卷积混合注意力（LCHA）：将标准自注意力分解为线性化卷积分支

 （使用深度可分离卷积近似注意力的长程依赖建模，将复杂度从 O(n²)  降至 O(n)）和残差注
 意力分支（保留少量标准注意力 token 以进行细粒度交互），两分支通过门控动态融合。



步幅自注意力（SSA  ）：以固定步幅对 token 序列下采样，在下采样序列上执行标准注意
力，然后通过插值恢复分辨率。Token 数量按步幅因子减少，大幅降低计算量。

 三明治设计：通过算力感知的动态规划搜索，发现最优 token ——  排列 高频 token（前景主
 体）和低频 token（背景）交错排列，同时优化质量和效率。

二合一蒸馏框架：从大模型（Wan 2.2-14B 教师）蒸馏到紧凑的少步（1-4 步）S2DiT 学生，蒸馏损失包含输出分布匹配和感知质量对齐。
主要证据：iPhone >10 FPS  ：在 iPhone 16 Pro Max  上流式生成 >10 FPS，质量与服务器
级模型相当（VBench 主观评估）。15  倍 FLOPs  降低：与标准 DiT  相比，计算量减少约 15 

 倍，质量损失可接受。零样本迁移：蒸馏框架支持从任意大型 DiT 教师蒸馏到移动学生，无需重新设计架构。流式生成支持任意长度视频，无需先生成完整视频。
相关性：S2DiT 的三明治设计和蒸馏框架从模型压缩视角补充了讲座中的推理优化讨论（分块
推理、提示改写）。LCHA+SSA 组合揭示，DiT 架构内部存在大量可利用于效率优化的冗
余。最有价值的贡献：DiT ——扩展定律不依赖于具体注意力实现 线性化近似可以可接受的精度损失换取数量级的效率提升，为未来视频生成模型在边缘设备上的部署提供了可行路径。
局限性：流式生成质量在极端运动场景可能低于批处理；蒸馏教师的选择显著影响学生质量。
4.2 综合主题评估

 主题 1：DiT ——扩展定律 从观察到预测
 讲座将 DiT 扩展呈现为定性观察。Liang 等人（2024）将其升级为带精确幂律公式的定量预测。对当前项目的关键启示有三点。

第一，扩展指数比值（Nopt  指数 0.568 vs Dopt  指数 0.432）表明，随着算力增加，模型规
——模扩展应略快于数据扩展 这直接为训练运行的资源分配决策提供了依据。第二，FID  按

C^−0.234 缩放这一发现意味着，加倍算力带来的质量提升是可预测的，使我们能够有理有据地决定是投资更大模型还是更多训练数据。第三，分布外泛化发现（扩展曲线以仅垂直偏移迁
 移到 COCO、Flickr30k、JourneyDB）表明，在一个数据集上识别的计算最优配置将泛化

——到新领域 这对将视频生成应用于专业领域具有重要价值。
然而，一个重要警告适用：这些扩展定律仅在文生图任务上验证。视频生成的时空维度引入了

 额外复杂性（时间一致性、运动质量），可能改变扩展指数。当前项目应将 DiT 扩展定律视
 为强有力的方向性指导，而非视频生成的具体精确预测。图像域与视频域 DiT 扩展之间未经验证的差距是一个真正研究局限。

 主题 2：2.5D vs 3D TAE——  争议未决，但 H3AE 指向新的方向
 讲座将 2.5D vs 3D TAE  框架为以 2.5D 在效率上胜出、3D 在质量上限上可能更具潜力的二

元权衡。H3AE  通过表明在 3D  框架内，架构搜索 + 一致性损失创新可以大幅缩小效率差距同
时改善质量，使这一叙事复杂化。这表明，2.5D/3D 二元对立可能不如各框架内的具体架构选择和训练目标重要。



 对当前项目，这意味：与其将 2.5D vs 3D  选择视为已定结论，不如以相同 DiT 主干为对照，
 对 TAE 设计进行实证比较。H3AE 的潜在一致性损失是此类比较的有前景候选，因为已被证

 明可以在不牺牲效率的情况下改善质量。全训练目标也很有吸引力，因为它通过使单一 AE 同时服务两种生成模式来降低系统复杂性。
 主题 3：Flow Matching 是主导训练范式，但其最佳形式仍在演进

MovieGen  消融 + Flowception  共同确立 Flow Matching 为视频生成的首选训练目标。证
据是系统性的：MovieGen  在质量和文本对齐两方面均展示出相对 Diffusion 的成对优越
性；Flowception  表明 Flow Matching  可扩展到可变长度、非自回归视频生成，训练
FLOPs  减少 3 倍。
关键细微差别在于，"Flow Matching"包含一族概率路径设计。基础直线路径（xt = (1−t)x0 
+ tε  ）是基线，但 Flowception 表明更复杂的概率路径（交替离散压缩和连续去噪）可以利

 用 Flow Matching  的灵活性获得额外效率增益。这表明未来工作不应止步于将 Flow 
Matching  作为 Diffusion 的直接替代，而应积极设计针对视频生成特定需求的概率路径。

——未解决的问题 Flow Matching ——直线路径优势是否在分布层面成立 仍然真正开放，如果答案为否，可能影响大规模训练策略。
 主题 4：DiT 通过注意力机制和蒸馏实现任务适应性

 出现了两种将 DiT 扩展到原始任务设定之外的不同策略：架构修改（Mask²DiT）和模型压缩
（S2DiT  ）。两者都在启用新能力的同时保留 DiT 核心扩展特性。
Mask²DiT 使用注意力掩码强制细粒度跨模态对齐的方法，在复杂视频生成场景（多场景、多

——  角色、多动作）中特别相关 在标准 DiT 软注意力可能无法强制所需约束结构的地方。对称二元掩码设计既原则性强（源于多场景对齐需求）又轻量（无需架构变更）。
S2DiT 的线性化方法揭示，DiT ——的注意力机制包含大量可被利用于效率的冗余 LCHA 设计表明，线性化卷积可以一小部分计算成本捕获大部分有用的注意力行为。这对部署有直接启

 示：如果 15  倍 FLOPs  降低能在可接受的质量损失下实现，则 DiT 视频生成在先前被排除的硬件上变得可行。
 主题 5 ——：文本条件架构 多编码器已成标准，但各自贡献尚不明确

MovieGen 的三编码器文本条件（MetaCLIP + ByT5 + UL2）是讨论中最完整的实现。讲座
解释了功能分工：MetaCLIP 提供全局语义、ByT5 提供字符级控制（对中文尤其重
要）、UL2 作为额外全局嵌入。然而，六篇已开放论文中没有一篇提供隔离每个编码器独立贡献的消融研究。

 这一差距意义重大，因为三编码器方法在训练（每个 DiT 步骤的文本编码需要三次前向传播）和推理两方面都增加了复杂性。如果仅一或两个编码器负责大部分质量提升，则第三个编码器可能代表不必要的算力开销。对当前项目，这表明对文本条件架构进行有针对性的消融
——  尤其是测试 ByT5 ——的字符级控制对中文文本生成是否关键 将是一个高价值实验。



5. 当前项目的综合评估
接地讲座和文献研究的证据汇聚成一个清晰战略方向：DiT + Flow Matching + 高质量数据
筛选是视频生成研究的已验证基础  ，最具生产力的差异化领域在 TAE 设计、文本条件架构和应用特定的效率优化。
DiT  扩展定律提供最强支持：即使不考虑视频特定扩展效应，图像域证据也表明投资更大的
DiT 模型和更多训练算力将带来可预测的质量提升。Flow Matching 证据同样强有力且更直

——  接适用 多项独立研究确认其在视频生成中相对 Diffusion 的优越性，且机制（直线最优传
输、简化训练目标、无自回归误差累积）已被充分理解。TAE 证据更为微妙：MovieGen  的
2.5D  方案已在大规模上验证，但 H3AE  表明 TAE 内部设计空间尚未充分探索，一致性损失

 可能比 2.5D/3D 二元选择更具影响力。
当前项目支持最弱的假设是：DiT 扩展定律可以从图像定量迁移到视频生成。时空维度引入了图像生成中不存在的新的挑战（时间一致性、运动质量、可变长度处理），可能改变扩展指

 数。在视频域 DiT 扩展定律被实证建立之前，视频生成的算力分配决策应纳入比图像域公式所示更大的安全边际。
另一个需要审查的假设是：三编码器文本条件方法（MetaCLIP + ByT5 + UL2）提供了加性

——  价值。功能逻辑令人信服 全局语义 +  字符级控制 + 桥接预训练目标确实是不同信息类型
——但每个编码器独立贡献的消融证据缺失意味着这一假设不能被视为已证明。
6. 未解决问题与关键决策缺口

1. DiT 视频扩展定律尚未实证建立：现有扩展定律（Liang 等人，2024）仅在文生图上验
 证。视频生成的时空维度可能引入与图像生成不同的扩展行为。解决所需的实验：在 3-4 

 个算力预算水平（如 1e17、1e18、1e19 FLOPs  ）上训练 DiT 视频模型，拟合扩展曲线，将指数与图像域公式对比。这是视频生成研究中可靠算力规划的先决条件。
2. 三个文本编码器各自贡献未知：三编码器文本条件（MetaCLIP + ByT5 + UL2）提供了令

 人信服的功能逻辑，但无消融实验隔离每个编码器的贡献。实际意义：如果 ByT5 对中文
 文本生成质量提升贡献最大，则 UL2 可能是不必要的算力开销。解决所需的实验：系统消融文本编码器组合（单独和成对），在英文和中文提示上测量质量影响。

3.  视频 AE 最优压缩比尚未确定：MovieGen  使用 512 倍压缩（8×8×8），H3AE 进一步
 推进，但无对照研究在同一 DiT 主干上比较不同压缩比，同时测量重构质量和端到端生成质量。讲座指出重构指标是感知质量的不完美代理，因此必须测量端到端生成质量。解决
 所需的实验：在不同压缩比 TAE  的潜在空间上训练相同 DiT 模型，同时评估重构质量和生成质量。

4. Flowception 帧插入策略缺乏显式控制：Flowception 的帧插入机制由模型隐式学习，无法显式控制插入频率、位置或策略。对于需要可预测输出特性的生产应用，这一控制缺失是实际局限。可以帮助的方向：探索用户可控参数的半显式插入策略（如插入频率、关键帧放置规则）。



5. TAE 预计算瓶颈限制模型并行效率：MovieGen  承认 TAE 预计算/缓存是训练管线瓶
 颈，无法实现高效模型并行。这一架构约束可能限制遵循 MovieGen 设计的系统可扩展

 性。解决所需的方案：设计 TAE  和 DiT  梯度联合流动的集成 TAE-DiT 训练目标，或开
 发可与 DiT  联合模型并行化的完全可微 TAE。

6. Flow Matching 在长视频上的扩展行为未知：MovieGen  和 Flowception 均在相对较
短视频（10-16  秒）上验证 Flow Matching。直线路径优势是否在分钟级视频上成立尚不
清楚。解决所需的实验：在不同长度（10s、30s、60s、180s  ）的视频上评估 Flow 
Matching vs Diffusion，测量质量退化模式。

7. S2DiT 在极端运动场景中的蒸馏质量损失未量化  ：虽然 S2DiT  以可接受的平均质量实现
15  倍 FLOPs 降低，但极端运动场景中的质量损失未量化。对于运动质量关键的应用，这

 代表决策相关缺口。解决所需的实验：刻画质量损失作为运动强度的函数，识别 S2DiT 质量可接受的运动复杂度阈值。
8. Mask²DiT 段边界伪影未量化：Mask²DiT 在段边界处应用平滑插值以避免视觉不连续，但剩余伪影的严重程度和频率未量化。这是多场景视频生成的实践部署关切。解决所需的实验：在不同场景转换类型和运动复杂度下进行系统性人类评估。

7. 建议的后续步骤
1.  开展对照 DiT 视频扩展实验：在三个算力预算水平（1e17、1e18、3e18 FLOPs）上，使

 用与 MovieGen  相同的 DiT 架构，测量跨预算的损失、FID  和 VBench 指标。拟合扩展
 曲线，将指数与 Liang 等人的图像域公式对比。这是最高优先级实验，因为所有后续算力规划都依赖其结果。

2. 消融三编码器组合  ：系统测试 MetaCLIP、ByT5  和 UL2 的所有组合（单独和成对），在
 英文和中文文本提示上测量 VBench  文本对齐分数。该实验直接回应主题 5 中识别的贡献差距，并将决定三编码器方法是否可以简化。

3.  在项目 TAE 上实现并评估潜在一致性损失  ：将 H3AE  的 LCL  训练目标应用于当前 TAE 
 设计，比较重构质量和端到端视频生成质量。这回应了主题 2  中识别的 TAE 设计空间探索。

4.  在同一 DiT  主干上比较 2.5D TAE vs 3D TAE + LCL  ：使用相同的 DiT 架构和训练目
 标，在相等算力预算下评估两种 TAE 变体，同时测量重构质量和下游生成质量。这是讲座认定为开放问题的对照比较。

5.  评估 Flowception 风格帧插入在更长视频上的表现：实现帧插入机制的简化版本（无需
 完整 Flowception 架构），在可变长度（16s、60s、180s  ）视频上测量相对基线 Flow 

Matching  的质量退化模式。这回应了 Flow Matching 在更长时长上行为的不确定问题。



6.  刻画 S2DiT 风格效率优化在当前架构上的表现  ：评估 LCHA 风格线性化注意力是否可应
 用于当前 DiT 主干而不会显著损失质量，特别测量质量作为运动复杂度的函数。这直接支持讲座中讨论的效率优化目标。

7.  在复杂视频场景中进行 Mask²DiT 风格多场景评估：将对称二元掩码机制应用于与项目目标应用相关的多角色、多动作视频生成场景，测量语义对齐和视觉一致性。这验证了注意力掩码方法是否延伸到项目的特定用例。
8. 主要风险、注意事项与证据边界

——证据迁移风险 从图像到视频的扩展定律：DiT 扩展定律（Liang 等人）仅在文生图生成上验证。将这些公式应用于视频生成涉及跨一个根本不同模态的未验证外推。实际后果：基于这
 些公式的算力分配决策可能对视频生成系统性地偏离。这不是放弃 DiT 方向的理由，但确实需要在实验中纳入更大的安全边际。

——  评估代理风险 重构指标 vs 感知质量  ：讲座和 MovieGen  论文都承认 PSNR、SSIM 和视
 频压缩质量的 FID  是感知质量的不完美代理。这意味着纯粹基于重构指标优化的 TAE 设计可

 能无法产生最佳端到端视频生成质量。所有 TAE 比较应包含端到端生成质量评估，而不仅是压缩指标。
——信息不对称 SORA 基准比较不完整：MovieGen  相对于 SORA  的基准比较缺少 SORA 的

公开技术细节。讲座承认了这一局限性。因此，MovieGen vs SORA 的相对质量排名应被视
为指示性的，而非确定性的。更可靠的比较是针对具有公开技术报告的系统
（Runway、Kling、Luma Ray2）。

——架构选择风险 2.5D vs 3D 未定  ：尽管 MovieGen  出于效率原因务实地选择 2.5D，质量
上限比较仍未解决。H3AE  表明，在 3D 框架内，架构和损失函数创新可以大幅缩小效率差

 距，使 2.5D  选择不那么成为定论。在没有对照比较的情况下完全投入 2.5D 是过早的决策风险。
——规模化部署可行性风险 DiT 算力需求  ：讲座讨论分块推理作为 GPU 内存限制的变通方

案，但这引入了边界伪影。S2DiT  提供了替代方案（线性化注意力 + 蒸馏），但以质量成本
 为代价。两种方案都不能完全满足任意分辨率下高质量、无伪影、实时视频生成。这是 DiT 视频生成生产部署的根本可行性风险。

——文本条件复杂性风险 三编码器开销：三编码器文本条件方法（MetaCLIP + ByT5 + 
UL2  ）在每个 DiT  去噪步骤都需要三次独立的文本编码前向传播。在 300 亿参数规模下，这
一开销可能是可管理的，但对较小模型，相对开销增加。消融证据的缺失意味着该方法的效
率/质量权衡未量化。
Flow Matching 分布层面不确定性：讲座指出，Flow Matching 直线路径优势是否在分布
层面（vs  单样本层面）成立需要进一步研究。如果未来证据表明在分布层面 Flow Matching

 和 Diffusion  等价，则 Flow Matching 的工程投入可能不会获得相应回报。这是一个真正值得随着新证据积累而监测的开放问题。



可变长度生成中的时间一致性风险  ：讲座和 Flowception 都注意到，管理长视频中的时间一
致性是一个挑战。Flowception 通过其帧插入机制解决了这一问题，但该方法在中等长度视频上得到验证。分钟级视频一致性是一个未经证实的声明，对长视频生成应用带有实际部署风险。


	研究报告
	1. 执行摘要
	2. 问题设定与来源背景
	3. 来源材料中的接地发现
	3.1 SORA 的基于 Patch 的 Token 化策略
	3.2 视频压缩网络 / 时空自编码器（TAE）设计选择
	3.3 DiT（Diffusion Transformer）主干网络
	3.4 三编码器文本条件注入
	3.5 任意分辨率 / 长度的位置编码
	3.6 Flow Matching 训练目标
	3.7 推理优化策略
	3.8 MovieGen 评估结果

	4. 基于文献的深度分析
	4.1 保留的详细论文分析
	P001 — Movie Gen: 媒体基础模型家族
	P002 — Diffusion Transformer 的扩展定律
	P003 — Flowception：面向视频生成的时序扩展 Flow Matching
	P004 — H3AE：面向视频扩散模型的高压缩、高速、高质量自编码器
	P005 — Mask²DiT：面向多场景长视频生成的双重掩码 Diffusion Transformer
	P006 — S2DiT：面向移动端流式视频生成的三明治 Diffusion Transformer

	4.2 综合主题评估
	主题 1：DiT 扩展定律——从观察到预测
	主题 2：2.5D vs 3D TAE——争议未决，但 H3AE 指向新的方向
	主题 3：Flow Matching 是主导训练范式，但其最佳形式仍在演进
	主题 4：DiT 通过注意力机制和蒸馏实现任务适应性
	主题 5：文本条件架构——多编码器已成标准，但各自贡献尚不明确


	5. 当前项目的综合评估
	6. 未解决问题与关键决策缺口
	7. 建议的后续步骤
	8. 主要风险、注意事项与证据边界


