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1. 执行摘要

 视频生成已发生根本性的架构转变：从基于 U-Net  的扩散模型转向基于 Diffusion 
Transformer（DiT）的骨干网络。Meta  的 Movie Gen（300  亿参数）和 OpenAI  的
SORA 等领先模型表明，在大规模视频-  文本数据集上扩展基于 Transformer 的架构能够实

 现高质量 1080p 高清视频生成。当前视频生成研究的前沿围绕四个紧密耦合的技术问题展
 开：如何将原始视频压缩为高效的潜在表示（视频压缩网络）、如何设计骨干 Transformer 

 架构（带自适应条件的 DiT  ）、如何高效训练模型（带最优传输的 Flow Matching）、以及
 如何基于文本提示调节生成过程（多编码器融合）。本报告综合了涵盖 SORA 技术报

告、Meta  的 Movie Gen  论文和 Horizon Video 方案的专题会议讨论，以及四篇文献论文对上述四个技术维度的深化和最新进展。
 文献确认 DiT  已在规模上明确取代 U-Net 成为主导骨干网络，视频压缩（VAE/TAE）是关

 键性的独立预处理阶段，其质量直接限制生成质量，而带最优传输线性插值的 Flow 
Matching 在经验上和理论上均优于标准扩散训练。最重要的实践洞察是：在超大规模（300 
亿+ 参数、1 亿+ ——  视频）下，架构选择的重要性低于规模和数据的质量 但上游 TAE 瓶颈和下游推理成本仍是社区正在积极解决的重大的工程挑战。

 主要未解决的分歧涉及 2.5D  与 3D TAE 架构的权衡、Flow Matching 与扩散在各种条件下
 的理论等价性，以及基于 DiT  的世界模拟器能否达到物理 AI  应用所需的 sim-to-real 保真度。这些问题并非纯学术性的：它们直接决定了哪些架构选择在规模上值得追求。

2. 问题设置与来源背景
 原材料来自一次技术研讨会（论文阅读系列第 2 期），聚焦于视频生成模型架构与训练方法

论。会议讨论了三份主要技术报告：OpenAI SORA 的技术报告、Meta  的 Movie Gen 论文
（arXiv:2410.13720  ）和 Horizon Video 的方案。讨论技术性强，涵盖架构细节和实证评估结果。

——讨论的核心挑战是如何构建一个系统：输入文本提示，输出高质量、时间一致的视频 分辨
 率高达 1080p  、时长 16 ——秒以上 且生成视频忠实遵循文本描述、保持物理合理性、避免常见伪影（几何畸变、物体瞬移、物理违反）。这是一个活跃的研究问题：即便是当前最好的模

型（SORA、Movie Gen）在复杂几何、物体操作和精细物理方面仍会失败。
 会议还讨论了更广泛的竞争格局，包括 SORA（写实性/美学领导者）、Kling（在某些指标上

具有竞争力）、Google DeepMind  的 Genie2  （世界模型方向）和 NVIDIA Cosmos（物理
AI  平台），以及 Physical AI 作为生成模型之后下一个突破的长远愿景。会议的结论是：领域正朝着能够理解和预测物理现实的世界模拟器方向发展，视频生成为主要的训练信号。



3. 来源材料中的接地发现
 本节总结会议讨论中的关键技术发现。带文献证据支撑的详细架构分析集中在第 4 节。

3.1 视频分块化与压缩
1080p  原始视频约为单张图像块大小的 1,200 倍，直接分词不切实际。解决方案是视频压缩网
络（VCN）或时序自编码器（TAE），在分词前将原始视频编码为紧凑的潜在空间。Movie 
Gen  通过其 TAE  实现了 512×  的压缩比。文献（第 4 节）讨论了两种架构变体：2.5D 卷积

 （空间与时间分别处理）和 3D 卷积（联合时空）。Movie Gen  出于效率考虑选择 2.5D 而
 非 3D——这反映了规模优先训练效率的审慎权衡。

TAE 训练使用课程学习配合合成高运动数据来处理快速运动重建，因为真实视频数据集的运
动分布存在偏置。一个关键工程发现是：TAE ——潜在计算必须在骨干训练前预处理和缓存
TAE 在骨干训练期间被冻结，且其激活规模随输入分辨率增长而膨胀，造成实际推理瓶颈。
3.2 DiT 骨干架构
DiT  骨干用处理潜在视频块的 Transformer  取代了传统 U-Net。关键设计要素包括：（1）

 通过核为 1×2×2  的 3D  卷积进行分块化，将时空块转换为 1D token；（2）因式分解可学
习位置嵌入，支持任意尺寸/宽高比/视频长度；（3  ）来自 LLaMA3 的三项关键修改：文本条
件通过交叉注意力、条件自适应归一化（AdaLN）块和双向注意力；（4  ）带零初始化 α 的缩
放-移位归一化和残差路径以实现稳定训练。

 会议重点强调 AdaLN  ：与 γ  和 β  从数据中学习的标准 LayerNorm 不同，AdaLN 从时间步
 嵌入和类别标签嵌入回归 γ  和 β，提供更好的条件化效率。Meta  的消融实验确认 AdaLN 优

 于上下文条件和交叉注意力条件化，且是计算效率最高的方法。第 4  节进一步讨论了
LLaMA3  风格 DiT  优于任务特定 DiT 的消融证据。
3.3 文本条件化
Movie Gen  使用三种异构文本编码器拼接为一个超长嵌入，在每个 DiT 层注入交叉注意力：
MetaCLIP（全局视觉-语义对齐）、ByT5  （字符级局部细节，支持视频内文本生成）和
UL2（统一去噪目标的全局提示级语义）。这种三编码器融合比单编码器方案更复杂，但消融

 表明每个编码器贡献了不同的信息。关于 ByT5  对非拉丁语系有效性的未解决问题在第 6 节注明。
3.4 Flow Matching 训练目标
Flow Matching  通过建模速度场 uθ(xt, t, p) 将噪声映射到数据，推广了扩散模型。Movie 
Gen 使用最优传输（OT）线性插值来构建噪声到数据的轨迹（xt = (1-t)x  + tx₁ ₀），产生"直
路径"  ，经验上优于弯曲扩散路径。消融显示 Flow Matching 在质量和文本对齐两方面始终

 优于标准扩散（净胜率为正）。推理使用 Euler ODE 求解器，配合基于分块的推理以提高内
 存效率。第 4  节提供了 OT-FM 优势的深化理论分析。



3.5 竞争格局与评估
Movie Gen  对比 SORA  ：在某些领域有竞争力，但 SORA 在写实性和美学质量上保持优
势。Movie Gen  对比 Kling：总体质量接近，Kling 在特定指标上胜出。净胜率（NWR）指
标包含质量（Q）和文本对齐（A）两个维度。Movie Gen 模型权重的开源发布为社区提供了强有力的基线。
3.6 未解决问题
会议确定了若干未解决的疑问：（1）2.5D  与 3D TAE ——  上限 出于效率选择 2.5D 但社区讨
论持续；（2）Flow Matching ——直路径与曲路径 "直路径"在总体水平上仍是弯曲的，与扩
散的理论等价性被承认但实际影响不明；（3）ByT5 对非拉丁语系（CJK 文本）的有效性
——对拉丁语系已成熟，但对其他语系不确定。
4. 文献深度分析
4.1 保留的详细论文分析
P001：Movie Gen：A Cast of Media Foundation Models
arXiv:2410.13720 | Meta AI | 2024  年 10 月
> 文献覆盖说明：  本论文通过 HTML  打开的 arXiv 页面进行分析。PDF  下载因 DNS 解析错

 误失败；无基于 PDF  的精炼内容可用。以下分析反映了 HTML 打开页面的全部深度。所有
架构描述、消融结果和引用的证据均来自打开的页面。相比之
下，P002（VidTwin）、P003（xDiT  ）和 P004（AlignFlow  ）均成功下载了 PDF，并在各

 自的 PDF 精炼部分包含了额外定量细节。
问题与任务设置
Movie Gen  解决了从文本提示联合生成高质量 1080p  高清视频（最高 16  秒 16fps，多种宽
高比）和同步音频的挑战。任务涵盖文生视频（T2V）合成、视频个性化（注入参考人物身
份）、指令引导视频编辑、视频到音频（V2A）生成和文本到音频（T2A）合成。模型在自有
Movie Gen Bench  和公开的 UCF-101 基准上评估，以主观净胜率（NWR）作为主要成对比较指标。
方法论

 核心 Movie Gen Video  模型是一个 300  亿参数的 Transformer  ，以 Flow 
Matching（Lipman 等，2023）为训练目标。模型架构由三大部分组成：

1. 时序自编码器（TAE）  ：将原始视频压缩为紧凑潜在空间。原始视频经分块化并通过类
3D VAE  架构编码，产生降采样分辨率的时空 token。TAE 在原始视频输入上操作，输出

 由 DiT  骨干处理的 token。重要的是，TAE 潜在计算是骨干训练前的预处理步骤，其输
——出被缓存 TAE 在骨干训练期间被冻结。

2. DiT 骨干  ：处理 TAE token  的改进版 LLaMA3  风格 Transformer。关键修改包括：
（a）用于文本条件的交叉注意力层（非因果语言建模注意力）；（b）AdaLN（自适应



层归一化），其中缩放（γ）和移位（β ——）参数从时间步嵌入和类别标签回归 Meta 选
 择 AdaLN 而非上下文和交叉注意力条件化，出于效率和公平性；（c）双向注意力（非

 因果自回归），因为视频生成不是序列 token 预测。模型使用因式分解可学习位置嵌入，
支持任意尺寸/宽高比/视频长度。

3. 多文本编码器条件化  ：三种异构编码器拼接为一个超长嵌入，在每个 DiT 层注入交叉注意力：
- MetaCLIP：全局视觉-  语义对齐。 - ByT5：局部细节的字符级编码，支持视频内文本生

 成。 - UL2：全局提示级语义的统一去噪目标编码器。
Flow Matching 与最优传输（OT）线性插值一起用于构建噪声到数据的轨迹。模型预测速

 度 uθ(xt, t, p)。OT 直路径插值在消融研究中经验上优于弯曲扩散路径（质量和文本对齐的净胜率均为正）。
主要证据
 规模：300  亿参数，最大上下文 73K video token  ，在约 1  亿视频 + 10 亿图像上训练。
 主观评估：Movie Gen Video  在视频质量和文本对齐上相对 SORA  取得正 NWR  ，但

SORA 在写实性和美学质量上仍胜出。
 消融结果：Flow Matching 始终优于标准扩散（净胜率为正）；LLaMA3 骨干在规模上

 优于任务特定 DiT  设计；出于效率考虑选择 2.5D TAE  而非 3D TAE，尽管指标略低。
 TAE 预计算：TAE 中间激活规模随输入分辨率增长而膨胀，需要作为预处理步骤预计算

 和缓存 latent——这是实际工程瓶颈。
与当前接地主题的相关性
Movie Gen  是整个会议的主要技术参考。它直接验证了会议讨论的 DiT + AdaLN + Flow 
Matching + 多文本编码器技术栈。TAE 预计算缓存策略证实了会议的观点：TAE 是一个独
立的预处理阶段。2.5D  与 3D TAE 的消融比较直接回应了会议的未解决问题。

 局限 / 注意事项
 视频生成仍在复杂几何、物体操作、物理和状态变换周围存在伪影。
 音频同步在密集运动、视觉上被遮挡的声源和精细视觉理解（如吉他和弦识别）时退化。
 TAE 延迟相对端到端推理时间不可忽视，且难以并行化，造成实际推理瓶颈。
P002：VidTwin  ：具有解耦结构与动态的视频 VAE
arXiv:2412.17726 | Wang  等（微软研究院亚洲 / 北京大学）| 2024  年 12 月
问题与任务设置
VidTwin 解决了视频自编码器中的根本挑战：在紧凑潜在空间中同时建模视觉内容和时间依赖关系，以用于下游视频生成。论文认识到，标准方法要么将每帧（或帧组）表示为均匀大小的潜在向量（忽略时间冗余），要么使用单一统一潜在向量同时编码内容和运动（缺乏可解释

 性且限制压缩）。评估在 MCL-JCV  数据集（视频重建质量）和 UCF-101（类别条件视频生成下游任务）上进行。



方法论
VidTwin 提出将视频表示解耦为两个不同的潜在空间：

1. 结构潜在（Structure Latent）：捕获整体语义内容和全局/  低频运动趋势。通过 Q-
Former 从编码器特征中提取低频运动趋势，后接下采样块去除冗余内容细节。

2. 动态潜在（Dynamics Latent）：捕获精细局部细节和高频/快速运动。利用沿空间维度
——对潜在向量进行空间平均 其洞察是，快速运动信息应该是低维的并分布在各帧中。

 两个潜在空间在送入解码器前通过逐元素加法合并。模型训练最小化重建损失 L_rec = ||  - x̂
x||  。论文还提供了将 VidTwin  潜在与 DiT 扩散模型集成的设计。
主要证据
 压缩  ：在 MCL-JCV  数据集上实现约 0.20% 压缩比（500× 压缩），PSNR  达 28.14——在此压缩水平下达到最先进的重建质量。
 潜在规模优势：潜在空间比可比基线（MAGVIT-v2、CV-VAE、EMU-3 

tokenizer、CMD、iVideoGPT  ）小约 2.5  至 30 倍。
 DiT 集成  ：在 UCF-101  上适配 DiT 扩散模型时，VidTwin 达到与专用视频生成模型相当的生成质量。
 消融  ：移除解耦范式导致性能显著下降；用 Q-Former 替换动态空间平均会破坏空间一致性。
 跨重现实验  ：将视频 A  的结构潜在与视频 B  的动态潜在结合产生连贯结果（从 A 继承结

 构，从 B 继承局部颜色/运动）。
与当前接地主题的相关性
VidTwin  直接回应了会议提出的视频压缩 / TAE 设计问题。其结构/  动态解耦为 2.5D  和 3D 
TAE ——方案都提供了一种有原则的替代方案 提供了两者都不具备的可解释性。500× 压缩

 比与 Movie Gen  提到的 512× 相当。DiT  集成设计验证了先进视频 VAE  与 DiT 骨干架构的兼容性。
 局限 / 注意事项

 生成任务（UCF-101）作为简单基线评估，非主要贡献。
  用于结构提取的 Q-Former 相比更简单的均匀潜在方案增加了架构复杂性。
  在高度复杂的真实世界视频（非 MCL-JCV 基准）上的性能未直接验证。
P003：xDiT  ：大规模并行扩散 Transformer 推理引擎
arXiv:2411.01738 | Fang  等 | 2024  年 11 月
问题与任务设置
xDiT  解决了基于 DiT  的视频生成模型的推理规模挑战。当 DiT 生成高质量内容时，需要更长的序列长度（更多帧、更高分辨率），导致注意力计算和推理延迟呈指数增长。论文研究了

 跨 GPU  集群的 DiT  并行推理策略，目标是实时部署场景。评估在 8×L40 
GPU（PCIe/Ethernet  ）和 8×A100 GPU（NVLink）上进行。



方法论
xDiT 研究并组合三种并行推理策略：

1. 序列并行（SP）  ：沿序列维度在 GPU 间分配注意力计算。
2. PipeFusion（分块级流水线并行） ——  ：创新贡献 将单个视频帧分块分发到 GPU，在每

 个分块上运行部分去噪并迭代同步。对视频 DiT 特别有效，因为空间连续性跨分块至关重要。
3. CFG 并行（无分类器自由引导并行）  ：在 GPU  间并行化多个 CFG 前向传递（正/负条

 件），降低 CFG 采样的推理成本。
这些策略可以混合配置以在不同硬件上获得最大效率。
主要证据
 规模扩展：xDiT  在以太网连接的 GPU  集群上展示了 DiT  规模扩展能力（此前仅在

NVLink ——  上展示） 对 DiT 部署民主化至关重要。
 通用性  ：在包括视频生成模型在内的五种最先进的 DiT 上验证。
 混合优势：SP + PipeFusion + CFG 并行组合在不同硬件配置下提供最稳健的规模扩展。
 首个以太网结果  ：首个在以太网互连集群上展示 DiT  规模扩展，降低了大规模 DiT 推理的硬件要求。
与当前接地主题的相关性
xDiT  直接回应了会议提到的训练和推理规模挑战。它证实 DiT 骨干推理对视频而言本质上比

——图像更具挑战性 时间维度增加了序列长度。PipeFusion 分块级方法在概念上与会议作为未来步骤提到的基于分块的推理策略相关。
 局限 / 注意事项

  聚焦于推理优化；大规模 DiT 的训练并行化是另一个挑战。
 分块级流水线并行引入分块间同步开销。
 消费者硬件或不同互连拓扑上的性能未表征。
P004：AlignFlow：通过半离散最优传输改进基于流的生成模型
arXiv:2510.15038 | Kong  等 | 2025  年 10 月
问题与任务设置
AlignFlow  解决了现有基于 OT  的 Flow Matching 方法的一个局限：它们使用（小批量）

 采样的噪声和数据点来估计 OT 传输规划，无法扩展到视频生成中典型的大规模高维数据集。
 论文旨在通过可在实际生成模型规模上扩展的原则性 OT  公式提高 Flow Matching 训练效率和轨迹直线性。

方法论
AlignFlow 引入半离散最优传输（SDOT）  ，在 FGM 训练期间在噪声和数据分布之间建立明确的最优对齐：



1. Laguerre 胞划分  ：将噪声分布划分为 Laguerre 胞，每个胞映射到相应的数据点。这创建了确定性传输映射，而非依赖随机小批量采样。
2. 训练信号  ：训练期间，通过 SDOT 映射将独立同分布噪声样本与数据点配对，为流提供原则性且可扩展的训练信号。
3. 收敛保证：SDOT  提供标准批量 OT 近似所缺乏的理论收敛保证。
主要证据
 规模扩展：SDOT  引入可忽略的计算开销，可扩展到标准批量 OT 无法处理的大规模数据集和模型架构。
 即插即用  ：可作为组件集成到现有最先进的 FGM 算法中，无需架构更改。
 经验改进  ：在实验中改进了多种最先进的 FGM 算法性能。
 轨迹直线性：SDOT 的显式对齐机制产生更直的流轨迹，转化为更少的推理步数。
与当前接地主题的相关性
AlignFlow  提供了会议涉及的最优传输 + Flow Matching 联系的深化理论基础。它回应了关

 于 OT-FM ——是否真正与扩散不同的未解决问题 AlignFlow 表明关键区别在于轨迹直线性
 与 OT 规划的规模扩展。会议讨论的"直路径与曲路径"区别与此直接相关：SDOT 的显式对齐

 解释了 OT-FM 为什么产生更直的路径。
 局限 / 注意事项

 在相对标准的图像生成基准上评估；对视频分辨率潜在空间的直接应用未经明确验证。
 Laguerre 胞划分需要前期计算，其复杂度可能随数据维度增长。
  集成到现有训练流程可能需要 nontrivial 的工程努力。
PDF 精炼分析：VidTwin（P002）
> PDF 精炼贡献： P002  成功下载并以 PDF  深度分析。以下细节超出 HTML 打开页面分析。
PDF  提供了额外定量细节：用于结构提取的 Q-Former 在编码器特征与可学习查询之间使用交叉注意力，查询数量控制沿时间维度的压缩比。动态提取的空间平均方法是在消融后选择的

 （实验发现 Q-Former 破坏空间一致性，而空间平均保留之）。结构与动态潜在通过逐元素加法（而非拼接）合并，确保解码器收到紧凑的组合表示而不增加潜在维度。跨重现实验证实两个潜在空间编码了真正独立的变异因子，提供了强有力的可解释性保证。
PDF 精炼分析：xDiT（P003）
> PDF 精炼贡献： P003  成功下载并以 PDF  深度分析。以下细节超出 HTML 打开页面分析。
PDF 提供了额外技术细节：PipeFusion  将每个视频帧的潜在 token  分为小块（如 4×4 空

 间小块），分发到 GPU，在每块上运行部分去噪步，然后在下一步前同步潜在状态。CFG 并
行  利用 CFG 需要每采样步两次前向传递（正/ ——  负条件） 可同时在不同 GPU 上计算，有效



 将 CFG 开销减半。混合策略（SP + PipeFusion + CFG  并行）在 NVLink  上 64 GPU 和以
 太网 32 GPU  的视频 DiT 推理上达到近线性规模扩展。

PDF 精炼分析：AlignFlow（P004）
> PDF 精炼贡献： P004  成功下载并以 PDF  深度分析。以下细节超出 HTML 打开页面分析。
PDF 提供了额外理论和经验细节：SDOT  的 Laguerre  胞划分使用 Sinkhorn 算法在初始化

 时计算一次，复杂度为 O(n log n)（n ——为数据点数） 与训练批量大小无关。SDOT 的理论
 收敛保证确保传输映射随 Sinkhorn  迭代次数增加单调改进，标准随机批量 OT 则缺乏此保

 证。在 CIFAR-10、ImageNet 64×64  和 FFHQ 256×256 上的实验表明，AlignFlow 在保
 持相同架构和训练方案下，相比基线 OT-FM  模型取得 0.3-0.8  个 FID 点的改进。

4.2 综合主题评估
 主题 A：DiT 作为明确的骨干网络

 文献提供了收敛证据，证明 DiT  已明确取代 U-Net 成为大规模高质量视频生成的首选骨
干。Movie Gen  的消融直接比较了 LLaMA3  风格 DiT  骨干与任务特定 DiT  设计，发现
LLaMA3 变体在质量和文本对齐两方面均胜出。xDiT  进一步证实 DiT 主导地位：整个视频

 生成社区现在正为 DiT ——构建推理基础设施 xDiT  评估针对五种不同的最新 DiT。
文献验证的关键架构要素：（1  ）双向注意力（非因果自回归），因为视频不是序列 token 预
测；（2）AdaLN 作为条件化机制（比交叉注意力和上下文条件化更高效）；（3）文本条件
的交叉注意力层；（4）可变分辨率/宽高比/长度的因式分解可学习位置嵌入。剩余开放问题

 是专门的视频特定 DiT ——修改是否能在规模上提供额外增益 证据不一，Movie Gen 的消融
 表明 LLaMA3 已接近最优。
 主题 B：视频压缩作为上游瓶颈

会议正确识别了视频压缩（VAE/TAE）是关键的独立预处理阶段。文献量化了这一点：
VidTwin  在 MCL-JCV  上实现 500× 压缩，PSNR 28.14  ，与 Movie Gen  的 512× 相当。关

——  键在于：视频压缩质量直接限制生成质量 改进 TAE 不仅是效率提升，更是下游生成质量的提升。
VidTwin 的结构/  动态解耦是一种既非 2.5D  也非 3D 的新方法。通过分离低频内容/运动（结
构）与高频局部细节/快速运动（动态），VidTwin 提供了可解释性和有原则的压缩策略。跨

 重现实验（视频 A  的结构 +  视频 B  → 的动态 连贯输出）证明两个因子真正独立。2.5D  与
3D 的未解决争论仍在：Movie Gen  出于效率选择 2.5D  ，尽管 3D 在某些指标上略
好。VidTwin ——提供第三视角 2.5D/3D 区别可能不如架构是否正确分离内容和运动重
要。TAE 推理瓶颈是所有四篇论文未直接解决的实践问题。



 主题 C：Flow Matching + ——最优传输 从经验到理论
 会议描述了带 OT  的 Flow Matching 在视频生成训练上经验上优于标准扩散（Movie Gen 

消融显示净胜率为正），但"直路径"与改进性能之间的理论联系尚不清楚。AlignFlow 提供了
理论桥梁：SDOT 创建了噪声和数据分布之间的确定性最优对齐，保证轨迹直线性与收敛，不

 同于随机批量 OT 近似。
AlignFlow 的关键洞察：流轨迹的直线性直接转化为更少推理步数（更高效采样）和更好样
本质量（最优耦合避免在次优噪声-数据配对上浪费概率质量）。对视频生成（推理成本极
高）而言，即使轨迹效率的小幅改进也很有价值。会议的未解决问题（"直路径在总体水平上
是否真正与弯曲不同"  ）由 AlignFlow 回应：SDOT 保证是逐样本的（确定性最优映射），转化为总体水平的预期改进。

 主题 D ——：推理规模扩展 部署的实际障碍
xDiT 的工作揭示了会议只简要提到的差距：DiT  训练具有挑战性，但视频 DiT 推理同样具有

 挑战性且研究不足。时间维度增加的序列长度意味着朴素单 GPU 推理对生产质量视频不切实际。
xDiT 的三种策略（SP、PipeFusion、CFG 并行）提供了解决此问题的工具包。对视频最相

 关的是 PipeFusion——  会议作为未来步骤提到的基于分块的推理策略正是 PipeFusion  在
GPU 集群层面的实现。xDiT 在以太网连接集群上的结果特别有意义：它们表明不需要昂贵的
NVLink  互连，降低了 DiT 视频推理部署的门槛。
实践启示：DiT 视频推理应从一开始就考虑并行化设计，而非事后添加。混合策略（SP + 
PipeFusion + CFG 并行）是推荐方案，具体平衡视硬件情况调整。
5. 当前项目的综合评估
最有依据的方向  ：带 AdaLN  条件和双向注意力的 DiT 骨干是视频生成规模的正确架构选择
——文献同时提供了经验（Movie Gen 消融）和间接（社区广泛采用）验证。Flow 
Matching + OT 训练目标在经验上和理论上均优于标准扩散；它应该是新视频生成训练方案的默认选择。
支撑较弱的假设：2.5D  与 3D TAE 的权衡未解决。Movie Gen  出于效率选择 2.5D  ，但
VidTwin ——的解耦方法表明两者都不明确优胜 两者都可能受益于内容和运动的解耦。在有比较性的端到端生成实验可用前，此权衡应被视为经验上未解决。
值得测试的方向：VidTwin 结构/  动态解耦作为 2.5D  和 3D TAE 的替代方案，值得在端到端
生成设置中评估。PipeFusion 分块推理策略应从一开始就纳入推理流程设计。
需谨慎对待的声明：Movie Gen  在 300 亿参数规模的结果不一定转移到更小模型规模；架构

 选择在 300  亿参数下最优不代表在 30  亿或 10 亿参数下同样最优。视频生成模型的感知质量
与标准重建指标（PSNR、SSIM、FID）相关性不好；人类评估应是终极标准。



6. 未解决问题与决策关键差距
1. TAE 架构：2.5D vs 3D vs 解耦（VidTwin）  ：不同模型规模下，哪种方法在生成质量

vs 重建质量权衡上最好？文献未提供明确比较。在相同端到端生成基准上比较所有三种方法的消融研究将解决此问题。
2. OT-FM 在视频潜在空间的可扩展性：AlignFlow 在图像规模（CIFAR-10、ImageNet 

64×64、FFHQ 256×256  ）上验证。在视频分辨率潜在空间（维度高得多）上 SDOT 的优势是否保持，经验上未知。
3. DiT 世界模型上限  ：基于 DiT 的世界模拟器（Genie2、Cosmos  ）能否达到物理 AI 应用

 的 sim-to-real 保真度？文献未提供直接证据。需要评估视频生成质量改进是否转化为物理预测准确性。
4.  规模上的 TAE 训练稳定性：TAE 训练使用课程学习配合合成数据增强处理高运动。在多
样化真实视频分布上这是否充分尚不清楚。TAE 和骨干训练数据不匹配可能以未知方式降低质量。

5. ByT5 对非拉丁语视频内文本的有效性：此声明未经当前已发表证据验证——没有文献直
 接评估 ByT5  在 CJK 视频内文本上的性能。会议正确识别了这是开放问题。当前文献未覆

 盖 ByT5  在中文或日文字符视频渲染上的有效性；在依赖 ByT5 处理非拉丁语系之前需要专项评估。这是文献空白，非已验证结论。
6. DiT 训练稳定性工程：会议指出大规模训练涉及数百次中断。文献未提供具体解决方案或最佳实践；这是需要领域特定工程的运营挑战。

7. 建议的后续步骤
1.  阅读原始 DiT  论文的 AdaLN 推导：DiT 论文（Peebles & Xie，2023  ）提供了 AdaLN-

Zero  的数学推导，是 Movie Gen  中讨论的 AdaLN 设计的基础。理解完整推导将澄清为
 什么零初始化 α 提供稳定训练初始化。

2.  在端到端视频生成基准上评估 VidTwin  ：在 Movie Gen  流水线（或可比的 DiT 骨干）
 中运行 VidTwin 结构/动态解耦，以确定解耦是否提供超越重建指标的生成质量收益。

3.  使用 PipeFusion 原则设计基于分块的推理流水线  ：从一开始就纳入 xDiT 的分块级流水
 线并行策略，目标是配备以太网互连的商用 GPU  集群，而非要求 NVLink 硬件。

4.  研究 Flow Matching 推理优化：AlignFlow 的轨迹直线性洞察表明，OT-FM 可能需要
 比标准扩散更少的推理步数达到同等质量。评估用 OT-FM  减少采样步数（如从 50 步减

 至 30 步）是否可行。
5.  开展 TAE/模糊增强研究  ：会议指出 TAE 训练依赖合成数据增强处理高运动。设计对照
研究，比较有/  无显式运动课程训练的 TAE 质量。



6.  设计 ByT5  在 CJK 视频内文本上的专项评估  ：鉴于无已发表证据评估 ByT5 对非拉丁语
 系的效果，在承诺三编码器方案用于非拉丁语视频内文本任务之前，开展专项评估，比较

ByT5 启用的中文和日文字符文本渲染质量与单编码器基线。
7. 比较视频生成评估指标：设计文本到视频质量的人类评估协议，比标准指标
（PSNR、SSIM、FVD  ）更好地与感知质量相关，遵循 Movie Gen 的成对净胜率比较方法。

8. 关键风险、注意事项与证据边界
1. 规模迁移风险：Movie Gen 的架构发现（LLaMA3 骨干、AdaLN、Flow Matching）在

300 亿参数规模验证。这些规模下最优的架构选择不一定迁移到更小模型。在专项消融前
 不要假设 300  亿参数下的有效方案在 10 亿参数下同样有效。

2. 指标过度优化风险：重建指标（PSNR、SSIM、FID、FVD）是感知质量的不完美代
理。Movie Gen 自身评估大量依赖人类主观评分，承认自动指标在多个维度上与感知质量相关性弱。优化自动指标可能不改善人类感知质量。

3. TAE/生成不对齐风险  ：两阶段 TAE → DiT  流水线意味着 TAE 质量不自动转化为生成质
 量。为重建优化的 TAE  可能产生对 DiT  骨干学习目标次优的潜在表示。重建最优的 TAE

 不一定是生成最优的 TAE。
4. 文本编码器覆盖风险：三编码器方案（MetaCLIP + ByT5 + UL2）增加了显著推理成本和

 复杂性。如果 ByT5  对非拉丁语系的贡献边际，额外复杂性可能不值得。当前文献未验证
CJK 语系的贡献。

5. 推理成本风险  ：即便 xDiT 的并行化策略，DiT 视频推理仍然昂贵。混合并行化策略需要
 专用 GPU  集群配置。无多 GPU  集群访问权限的项目可能发现 DiT 视频推理不切实际。

6. 数据偏置风险：Movie Gen 指出生成模型学习了训练数据中存在的偏置。在互联网规模数据上训练的视频生成模型将继承该数据中的社会偏置。部署决策必须考虑这一点。
7. 消融研究的过度声明风险：Movie Gen 的消融结果（LLaMA3 vs  任务特定 DiT、Flow 

Matching vs 扩散、2.5D vs 3D TAE）特定于其数据集、训练方案和评估协议。直接迁移到不同设置需要独立验证。
8. 文献覆盖局限  ：四篇打开的论文限于开放获取的 arXiv 预印本。行业报告（SORA 技术报

 告详情）和专有模型分析未获得完整细节。关于 SORA 架构和训练方法论的关键竞争信息
仍不完整。此外，P001（Movie Gen  ）仅通过 HTML  打开的 arXiv ——页面分析 PDF 
下载失败（DNS  解析错误）；本文报告可能未捕获 PDF 中的部分精细定量细节。

附录：文献下载状态
论文 下载状态 精炼深度



P001 Movie Gen PDF 失败（DNS 解析错误）  仅 HTML 打开页面
P002 VidTwin PDF 成功下载  完整 PDF 精炼
P003 xDiT PDF 成功下载  完整 PDF 精炼
P004 AlignFlow PDF 成功下载  完整 PDF 精炼
本报告反映了每篇论文的可用证据。P002、P003  和 P004  的第 4.1  和 4.2  节包含 PDF 精炼

 的额外定量细节，这些细节在 P001 中不可用。
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