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文本引导视频预测大模型的场景动态控制综述

吴福祥  程  俊* 

(中国科学院深圳先进技术研究院 深圳 518055)

摘  要  近年来，生成式人工智能的快速发展使文本驱动的视频预测大模型成为学术界和工业界的研

究热点。视频预测生成需处理时间维度的动态性和一致性，要求精准控制场景结构、主体行为、相机

运动和语义表达。当前的主要挑战是如何精确控制视频预测中的场景动态，以实现高质量和语义一致

的输出。针对此问题，一些研究者提出了相机控制增强、参考视频控制、语义一致性增强和主体特征

控制增强等方法，旨在提升视频预测的生成质量，确保生成内容既符合历史条件，又满足用户需求。

该文系统探讨了上述 4 个控制方法的核心思想、优缺点和未来发展方向。
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Abstract In recent years, the rapid development of generative AI has made text-driven video prediction 

large models a hot topic in academia and industry. Video prediction and generation should address temporal 

dynamics and consistency, requiring precise control of scene structures, subject behaviors, camera movements, 

and semantic expressions. One major challenge is accurately controlling scene dynamics in video prediction to 

achieve high-quality, semantically consistent outputs. Researchers have proposed key control methods, including 

camera control enhancement, reference video control, semantic consistency enhancement, and subject feature 

control improvement. These methods aim to improve generation quality, ensuring outputs align with historical 
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context while meeting user needs. This paper systematically explores the core concepts, advantages, limitations, 

and future directions of these four control approaches.

Keywords text-driven video prediction; dynamic control; camera control; semantic enhancement; subject 
feature control
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1 引  言 

  近年来，生成式人工智能的快速发展使文

本驱动的视频预测(text-guided video prediction，
TVP)成为学术界和工业界的热点研究方向[1-5]。

与静态图像生成相比，视频预测不仅需要捕捉每

一帧的视觉信息，还必须处理时间维度上的连续

性和动态性，因此描述的世界演变过程更丰富，

如天空云朵演变、复杂海岸的逼真海浪和人类复

杂运动等。TVP 根据给定的自然语言描述和历史

视频片段生成后续的视频片段，在机器人示教、

娱乐教育、世界模型[6-11]等领域的应用前景较

广。由于文本能从不同层面描述世界，且文本，

特别是自然语言，可以方便快捷构造，因此文本

条件可以很好地描述给定历史视频的后续发展。

然而，由于现实世界场景包含大量且多样的长尾

物体及它们间的复杂交互，视觉模态往往以直接

和详尽方式展现细节，而文本模态则包含抽象语

义，文本模态和视觉模型的模态差异大，因此目

前的文本引导的视频预测模型在视频相机控制、

参考视频控制、文本语义一致性和视觉主体特征

一致性等方面存在问题，这是场景动态控制不足

导致的。为解决 TVP 中的控制问题，一些研究

人员提出了不同层次的增强控制方法，本文主要

讨论以下几个关键控制方法。

  (1)相机控制增强：相机在视频预测生成中

的运动轨迹和视角变化对展示场景的完整性和动

态性至关重要。通过调整相机的运动路径、焦距

变化和视角，生成系统能展示不同角度的场景，

从而满足各种下游应用需求。

  (2)参考视频控制：由于很多动作和运动比

较少见，因此视频预测难以构建较少见的动作和

运动视频。通过将较少见的动作和运动视频作为

条件，与生成过程结合，控制生成内容迁移动作

特征，可实现动作的匹配，并可有效提高生成

效果。

  (3)语义一致性增强：通过对输入文本进行

深层次的语义分析，视频预测生成模型能更准确

地识别重要的对象、动作和场景，并在视频预测

生成中体现出来。这种语义增强方法能使生成的

视频更符合文本描述。

  (4)主体特征控制增强：主体控制主要聚焦

于动态视频中关键对象或主体特征的生成与操

控，主体特征表现是视频预测生成的关键，通过

对视频中的人物、物体或场景的细节进行控制，

可确保生成的主体符合描述，并可在时间维度上

保持主体特征的一致性。

  综上所述，TVP 中的动态控制既是提升生成

视频质量的关键，又是确保生成内容满足用户特

定需求的重要途径。场景动态控制是一个充满挑

战的研究领域，通过不断完善相机控制增强、参

考视频控制、语义一致性增强和主体特征控制增

强等方法，可使文本视频预测更灵活，世界描述

能力更强。本综述首先讨论视频预测的场景动态

控制；然后，从相机控制增强、参考视频控制、

语义一致性增强、主体特征控制增强等方面对场
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景动态增强控制进行系统性探讨，并分析现有方

法的核心思想、优缺点和未来发展方向。

2 文本引导视频预测

  如图 1 所示，文本引导视频预测根据输入的

文本描述预测与给定初始条件匹配的视频，是视

频生成任务之一。目前有很多效果不错的开源和

闭源模型，如 SORA[2]、Qingying、Hailuo、Ali 
Tongyi 和 CogVideoX[12-13]等❶。此类视频预测生

成方法基本在潜特征空间里进行视频生成，可在

降低运算量的同时提高生成质量。

2.1 视频潜特征

  潜特征生成[14]不仅能在保持信息完整性的

前提下大大降低存储和传输需求，还能提升后续

处理(如生成、编辑等)效率。这个过程的关键在

于将原始的高维视频数据压缩为低维度的空间表

示，即“潜在空间”。编解码模型是实现上述转

换的核心工具，通过变分自编码器或其改进版本

工作。变分自编码器将输入数据映射到一个潜在

空间，并学习该空间的有效概率分布。为进一步

提高重建质量和模型的表达能力，研究者开始尝

试结合其他技术，如对抗生成网络中的鉴别器损

失或使用 Transformer 架构[15-18]处理图像和视频

数据。

  视频内容的编解码任务更复杂，不仅需要有

效压缩空间维度信息，还需要捕捉时序信息。因

此，最初的潜特征构造是尝试将视频中每帧视为

独立的图像，通过图像编码器逐个进行编码，

如在 Stable Video Diffusion[19]、Latent Shift[20]、

VideoLDM[21]、Emu Video[22]和 CogVideoX[12-13]

模型中。这种方法虽然直观易实现，但缺乏有效

的跨时间压缩，难以处理长时间序列或高帧率视

频内容。为克服这些问题，可以在时间维度引入

池化层降采样，如 MAGVIT[23]模型，也可以像 
W.A.L.T.[24]和 MAGVIT-V2[25]模型使用 3D 卷积

操作编码整个视频片段。由于 3D 卷积操作的计

算量较大，因此，Movie Gen[26]使用交错 2D 和 
1D 卷积层(2.5D 混合架构)处理时间和空间维度

的信息，以保持低计算成本。

图 1 文本生成视频与文本引导视频预测

Fig. 1 Text-to-video and text-guided video prediction

注❶：Qingying：https://chatglm.cn；Hailuo：https://hailuoai.com/video；Ali Tongyi：https://tongyi.aliyun.com/wanxiang；CogVideoX-Fun 5B：https://github.com/
aigc-apps/CogVideoX-Fun。
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2.2 文本引导的视频生成

  VideoCrafter2[27]探索了从	Stable	Diffusion	扩
展的视频模型训练方案，利用低质量视频和合成

的高质量图像构建高质量视频模型。通过解耦前

景物体运动与外观，该方法可在保证运动一致性

的同时提升视频的画质和概念构成，从而提升文

本到视频生成的质量。Text2Video-Zero[28]基于

现有文本到图像合成方法，如 Stable Diffusion，
提出一种零样本文本到视频生成的新任务，实

现了低成本、高质量、一致性强的视频生成，

创新点在于通过引入运动相关动态特征改进生成

帧的潜在编码和跨帧注意力机制。TF-T2V[29]构

造了 3D-UNET 预测噪声，通过分离文本解码、

时间建模的过程，以及内容分支和运动分支进

行联合优化。由于公开数据集的规模有限，因

此该方法可仅使用无标签视频进行学习，也可

以重新引入部分文本标签协同训练。HiGen[30]基

于 3D-UNET 从结构层面和内容层面对视频的空

间和时间因素进行解耦。在结构层面，它将文本

到视频的任务分为空间推理和时间推理，利用统

一去噪器生成空间一致的先验和时间一致的运

动。在内容层面，通过提取输入视频中的运动和

外观变化线索，指导模型训练和生成视频，增

强了内容的灵活性和时间稳定性。Snap Video[31]

通过扩展解析扩散生成框架适应空间和时间冗

余像素，同时一种新型的基于 Transformer 的架

构[32-33]加快了生成模型的训练速度和推理速度，

显著提高了视频质量、时间一致性和运动复杂

性。PDMs(patch	diffusion	models)[34]建模视频分

块分布，而非整个输入，可极大程度地提高高分

辨率视频的训练效率。PDMs 通过深度上下文融

合，确保视频分块间的一致性。此外，PDMs 可
通过微调将低分辨率生成器快速转换为高分辨率

文本到视频合成模型。GLOBER[35]提出了非自

回归的视频生成方法，可生成全局特征，进而对

生成进行全局指导，然后基于全局特征合成视频

帧，以非自回归方式生成连贯的视频，该方法先

通过视频编码器提取全局特征，再基于扩散模型

来合成视频帧，允许灵活合成任意子视频，并采

用新型对抗损失提高全局一致性和局部真实感。

2.3 文本引导的视频预测

  基于视频生成技术，TVP 可通过文本条件，

从一张或多张历史帧中预测场景的未来变化。如

果仅使用一张历史帧进行预测，则构成更复杂的

任务，即文本引导的图像生成视频(T-I2V)。通

过给定参考图像生成视频在角色动画生成等方

面的应用价值非常重要。Animate Anyone[36]通过

引入 ReferenceNet，并通过空间注意机制融合参

考图像的细节特征，以保持复杂外观特征的一

致性。该方法还构造了一个姿势引导器，能有

效控制角色的运动，并能确保角色动作的连续

性，通过采用有效的时序建模方法，确保视频帧

之间的平滑过渡。Motion-I2V[37]提出两阶段的文

本指导图像到视频预测生成。第一阶段提出一种

基于扩散的运动场预测器，专注于推导参考图像

像素的轨迹。第二阶段引入了运动增强的时间注

意机制，增强了视频潜在扩散模型中有限的一

维时间注意力，能有效地将参考图像特征传播

到合成帧中，并依据第一阶段预测的轨迹进行

引导，在面对大运动和视角变化时生成更一致

的视频。此外，通过为第一阶段训练稀疏轨迹

的 ControlNet，可支持用户精确控制运动轨迹和

区域，提供比单纯依赖文本指令更高的可控性。

TI2V-Zero[38]旨在实现基于给定图像和文本描述

的真实视频合成，通过预训练的文本到视频扩散

模型，采用“重复滑动”策略调节去噪过程，逐

帧合成视频，并使用 DDPM(denoising diffusion 
probabilistic models)反演策略确保时序连续性。

TI2V-Zero 可扩展到视频填充和预测等其他任

务，支持长视频预测生成。Still-Moving[39]通过

对定制的文本到图像模型进行调整，提高生成效

果。该方法提出了轻量级空间适配器，可调整从 
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用  FVD[42]指标衡量生成视频与文本提示和给

定图像的匹配程度。DriveDreamer-2 [11]使用 
FID 和 FVD 作为评估指标。Still-Moving[39]通

过 CLIP 文本-图像相似度和每帧相对于条件图

像的 CLIP 图像-图像相似度评估生成视频的质

量。Animate Anyone[36]在图像级别的质量定量

评估中采用 SSIM[46]、PSNR[47]和 LPIPS[48]等指

标。ConsistI2V[49]使用包含主体身份一致性、背

景一致性、时序闪烁和运动流畅性等多个指标

的 VBench[50]评估视频质量，该方法还包括物体

类别、多物体、人物动作和空间关系等视频质量

评估指标。Motion-I2V[37]构建了一个涵盖多种类

别的测试集，并使用了 80 张无版权图片，通过 
ChatGPT-4V 为每张图片的内容和可能的动作生

成提示词，利用 CLIP 文本-图像对数衡量提示词

与生成帧的一致性。GR-2[40]将生成视频中的任

务成功率作为评判标准。

  视频预测的评估极具挑战，因为通用指标通

常难以准确反映人类的感知和偏好，且无法全面

衡量各种主题下的表现，所以通常利用 FVD、

CLIP 和 VBench 等较通用的指标评估视频的质量

和一致性，此外，还会引入特定领域的评价标

准，如 GR-2 中的成功率，以确保评估的完整性。

3 视频预测中的场景动态增强控制

  场景动态控制需要处理时间和空间维度上的

动态性，使预测生成模型更好地跟随多模态条件

预测场景世界的演变。如表 1 所示，常采用相机

控制增强、参考视频控制、语义一致性增强与主

体特征控制增强等完成视频场景的增强控制。

3.1 视频预测中的相机控制增强

  相机控制具有非常重要的作用，相机的移

动会加大场景中各物体运行的复杂度，如模拟

安装在机械臂上的相机，其示教视频的生成需

较好地模拟相机的运动和该相机视角下的物体

Text to Image(T2I)层产生的特征，解决了文本

到图像模型权重直接嵌入至文本到视频模型所带

来的伪影和不符合文本条件的问题。该方法还引

入了新颖的运动适配器模块，允许保持视频的运

动先验。DriveDreamer-2[11]通过统一的多视图模

型，能够生成遵循大语言模型约束的高清地图，

以及符合交通法规的多视角驾驶视频，能通过给

定初始帧预测后续的驾驶情景。GR-2[40]是一个

通用机器人代理，通过在大规模互联网视频片段

上进行预训练和在多种机器人任务上进行微调构

建，能基于一些初始的历史帧预测后续的视频，

可为机械臂提供示教视频。

  与文本生成视频相比，TVP 通过引入初始条

件图像或视频使生成的视频更符合历史条件，从

而更好地控制场景的动态变化。然而，与文本生

成视频类似，这种方法仍然面临相机控制、复杂

动作和外观一致性问题，以及细粒度外观难以控

制等问题，需进一步结合相关条件实现更精细的

控制。

2.4 基准测试和评价指标

  视频生成中，常用的指标包括  F r é c h e t 
Inception Distance (FID)[41]、Fréchet Video 
D i s t a n c e (F V D) [4 2]和  C L I P [4 3]等，应用于 
PDMs[34]、HiGen[30]、Text2Video-Zero[28]、TF-
T2V[29]、Snap Video[31]和 GLOBER[35]等。其

中：HiGen[30]还使用了基于 CLIP 的 Temporal 
C o n s i s t e n c y [4 4]，以评价帧间的相似性；而 
PDMs[34]使用了 Inception Score(IS)[45]指标等。

此外，VideoCrafter2[27]利用 EvalCrafter 进行评

价，EvalCrafter 提供 512 个提示词，使用 18 个
客观指标评价生成视频的视觉质量、内容质量和

文本-视频对齐情况。此外，人类角度的用户偏

好研究则通过要求 3 个视频制作专家从视频集中

选择偏好视频完成。

  在视频预测上，TI2V-Zero[38]提出基于文

本条件的 FVD 和基于主题条件的 FVD，并利
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交互。目前的  TVP 模型很难直接控制相机，

如图 2 所示。为精确控制相机，目前的不少方

法借助 Plücker 坐标编码相机位置和运动，如 
Free3D[51]、CamCo[52]、CameraCtrl[53]和 Text-
Animator[54]。其中，Free3D[51]从预训练的 2D 图
像生成器出发，通过微调实现新视角合成，通

过使用 Plücker 坐标，引入新的光线条件归一化

层，可将姿态信息注入底层 2D 图像生成器，通

过轻量级的多视角注意力层和共享不同视角之

间的生成噪声，可进一步增强多视角一致性；

CamCo[52]通过使用 Plücker 坐标，为预训练的图

像到视频生成器提供精确参数化的相机姿态输

入，通过在每个注意力模块中整合极点注意力模

块，增强生成视频中的 3D 一致性，确保特征图

符合极点约束，通过对实际视频进行微调，并通

过运动结构算法估计相机姿态，提升物体运动的

合成效果，该方法使用户能更精确地控制视频生

成中的相机位姿；CameraCtrl[53]使用 Plücker 坐
标精确参数化相机轨迹，并在 T2V 模型上训练

一个即插即用的相机模块，其他部分保持不变，

此外，CameraCtrl 探讨了不同数据集对可控性和

泛化能力的影响，结果表明，具有多样相机分

表 1 视频预测生成中的场景动态控制增强相关方法

Table 1 Enhancing scene dynamic control and related methods for video prediction generation

图 2 文本引导视频预测生成中的相机控制

Fig. 2 Camera control in text-guided video prediction generation
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布和相似外观的视频的可控性和泛化性被提升；

Text-Animator[54]通过文本嵌入注入模块精确描

绘生成视频中的视觉文本结构，并结合基于类

似 Plücker 坐标的相机控制模块和文本细化模块

提升生成视觉文本的稳定性，旨在应对文本在生

成视频中有效可视化的挑战，这在游戏、电商

和广告等多个行业中至关重要。这些方法都利

用 Plücker 坐标精确编码相机位置和运动，分别

在新视角合成、视频生成和文本到视频生成中实

现了更好的 3D 一致性和用户控制，推动了动态

视频叙事的发展。此外，为提供更精细的运动控

制，MotionCtrl[61]通过相机姿势和轨迹控制视频

生成。它提出一个统一、灵活的运动控制器，能

有效、独立地控制视频生成中的摄像机运动和物

体运动，且其运动控制条件由摄像机的位姿和轨

迹决定，不依赖物体的外观或形状，在生成视频

时，对物体的外观和形状影响最小，这种设计使

得模型能更专注运动控制，而非外观改变，提升

了视频生成的质量。

  Plücker 坐标虽然可以精确编码相机的位置和

运动，但由于用户也常用如放大、缩小等方式概

要描述相机运动，也会指定不同类型镜头，需要

支持较为抽象控制条件[26]，因此 ConsistI2V[49]、

Mot ionBooth [57]、AnimateDi ff [58]、Movie 
Gen[26]、SEINE[59]和 Direct-a-Video[60]等方法基

于概要相机运动描述控制视频生成。Ren 等[49]

提出了基于扩散的方法 ConsistI2V，可增强文本

生成视频的视觉一致性。该方法通过引入时空

注意力机制，在初始帧上进行时空注意，可确保

空间和运动的一致性，并可实现摄像机摇摄和放

大/缩小效果。该方法从初始帧的低频带进行噪

声初始化，可增强布局一致性。MotionBooth[57]

通过少量对象图像对文本生成视频模型进行高效

微调，能准确捕捉对象的形状和属性，并能精确

控制对象和摄像机的运动。此外，Wu 等[57]在推

理阶段提出了无须训练的对象和摄像机运动控制

方法，通过跨注意力图操作控制对象运动，并

通过引入新的潜在偏移模块控制摄像机运动。

AnimateDiff[58]提出一个即插即用的运动模块，

该模块能通过一次性训练后无缝整合到任何同一

基础文本到图像(T2I)生成的个性化 T2I 中，还

能有效学习来自真实视频的可转移运动先验，一

旦训练完成，即可嵌入个性化 T2I 模型，形成个

性化动画生成器。此外，AnimateDiff[58]还提出

了 MotionLoRA，一种轻量级微调技术，可使预

训练的运动模块以较低的训练和数据收集成本

适应新运动模式，如相机变焦、摇摄和旋转等。

Movie Gen[26]通过构造相机运动分类器预测放

大、缩小、推进、拉远、摇摄等 16 种相机运动

类型，并利用这些相机运动控制训练 Transformer 
生成模型，实现电影级的相机运动控制，同时在

微调中兼顾了广角、特写和航拍视角等 6 种额外

镜头类型。SEINE[59]通过构造随机遮罩视频扩散

模型实现包含相机放大与缩小的连贯长视频生

成，在扩散模型中，基于文本描述自动生成场景

过渡视频，可确保视觉质量和连贯性，通过输入

不同场景的图像和文本控制，可生成平滑、创意

性的过渡，适应不同长度的镜头级视频。Direct-
a-Video[60]针对现有模型在控制物体运动和相机

运动上无法独立操作的问题，解耦了对象运动和

相机运动。该方法利用空间交叉注意力调制技术

和模型的固有先验，无须额外的优化过程即可控

制物体运动。此外，该方法引入了一种新的时间

交叉注意力层，可解释平移和缩放等相机运动。

  由于场景具有高动态性，因此 FlowZero[55]

和  VideoStudio[56]通过结合大语言模型(large 
language model，LLM)生成高质量动态场景视

频。其中，FlowZero[55]通过结合 LLM 和图像扩

散模型，并通过生成动态场景语法来理解复杂的

时空动态，指导图像扩散模型生成具有平滑运动

和帧间一致性的视频，提升相机运动的真实性，

同时通过迭代自我优化过程提升时空布局与文本
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图 3 视频预测生成中的视频参考生成问题

Fig. 3 Video reference generation problem in video prediction generation

提示之间的对齐，并通过在每帧的初始噪声中加

入运动动态，增强整体一致性，实现更生动的零

样本动态多场景视频合成；VideoStudio[56]通过结

合 LLM 控制相机运动信息，生成内容一致的多

场景视频。它将输入提示转换为综合的多场景剧

本，成功管理了场景间的逻辑，同时保持关键内

容的一致视觉效果。每个场景的剧本包括事件描

述、前景和背景实体，以及相机运动信息。通过

识别剧本中的共同实体，并通过请求 LLM 对每

个实体进行详细描述，可使这些描述用于生成参

考图像。最终，通过扩散过程生成每个场景的视

频，参考图像和事件描述被用作条件，增强了多

场景视频的内容一致性。

  在视频预测生成中，相机控制虽然已经取得

了显著进步，但由于现实世界的复杂性，以及相

机运动需要解决前景与背景运动的协调性，且相

机位置不同会导致预测生成模型需要推理新视角

下的场景，因此加大了视频预测生成的复杂性。

总之，相机控制仍需解决前景与背景视觉一致

性、运动控制精细度、场景主体的一致性、多视

角泛化能力等方面的问题。可以考虑通过引入多

层次运动建模与协同优化策略，结合前景背景分

离自监督学习和跨视角对比生成，提升相机控制

生成的表现。

3.2 视频预测中时序上的参考视频控制

  考虑到复杂场景的多样性以及动作交互的复

杂性，许多物体的时序交互和动作呈长尾分布，

导致视频预测在构建此类视频时异常困难。此

外，由于文本描述具有抽象性，难以涵盖场景中

的细节，因此进一步增加了预测难度，如图 3 所
示。而参考视频可以补充此类时序动作等信息，

例如，DreamVideo[5]等通过迁移参考视频动作对

动作生成进行控制。

  给定目标动作视频，DreamVideo[5]能通过动

作学习生成个性化的动作视频。该动作学习通过

设计运动适配器，并基于给定视频有效地建模

目标动作模式。该运动适配器能基于一类视频、

多个展现相同动作的视频或单个视频中提取的动

作模式进行动作定制。MotionClone[62]可通过参

考视频实现运动克隆，进而控制文本到视频的
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生成。它采用时间注意力机制控制参考视频中的

运动，并引入初级时间注意力引导，以减轻噪声

或细微运动对生成的影响，同时通过位置感知语

义引导机制，结合参考视频中的前景粗略位置和

无分类器引导特征，优化空间关系和文本遵循能

力。SV4D[63]设计了旨在生成多帧和多视角一致

的统一扩散模型，能从单目参考视频中生成时间

一致的新视角视频，并通过动态 NeRF 高效优化

隐式 4D 表示，避免了传统方法中繁琐的优化过

程。CustomCrafter[64]设计了一个轻量化可插拔

模块，通过融入视频扩散模型提升模型对新主题

的外观细节捕捉和概念组合能力。通过观察可

知，视频扩散模型在去噪初期更关注视频运动，

在去噪后期更关注细节恢复，提出了动态加权视

频采样策略。其在去噪初期通过小权重减少该可

拔插模块对运动生成的影响，去噪后期再启用该

模块，以修复指定主题的外观细节，确保外观的

真实感。

  参考视频虽然能较好地引导视频生成，但为

确保模型能提取有效的视觉特征，基于参考视频预

测生成视频高度依赖高质量数据。此外，生成视频

的细节控制方面仍存在挑战，例如，生成视频难

以高质量地还原参考视频中的精细动作或细粒度

纹理。因此，降低对高质量数据的依赖并增强对

视频细节的控制能力，成为提升参考视频控制效果

的关键环节。通过引入多尺度学习增强模型对低

质量数据的适应性，并通过结合自监督学习和细

粒度特征优化，可有效降低该预测生成任务对高

质量数据的依赖，并可提升视频细节控制能力。

3.3 视频预测中的语义一致性增强

  如图 4 所示，由于文本与视频模态之间存在

较大差异，因此文本对视频的预测难以实现细粒

度控制，可能原因是文本描述不够具体，从而导

致生成模型难以准确理解复杂场景中的时空动

态。为解决这一问题，可结合 LLM 和文本增强

技术等，补充不同层次的描述信息，从而有效提

升视频生成的连贯性、一致性和质量，最终改善

复杂动态场景中的视频预测效果。

图 4 视频预测生成中的语义一致性问题

Fig. 4 Semantic consistency issue in video prediction generation
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  通过增强文本描述，可更好地控制视觉媒体

的生成[74-81]，通过增强对文本情境知识的理解，

能更有效地构建逻辑性强且连贯的场景及角色互

动。DirecT2V[65]基于预训练的文本到图像(T2I)
模型，借助 LLM 生成时序和逐帧提示，并将经

过指令调优的 LLM 作为导演。该模型能生成包

含时间变化的内容，并能促进视频生成的一致

性。此外，为保持时间一致性，并防止将值映射

到不同对象，DirecT2V 为扩散模型配备了一种

不需要额外训练的值映射方法。FlowZero[55]利

用 LLM 理解复杂的时空动态，生成动态场景语

法，涵盖场景描述、物体布局和背景运动模式，

以指导图像扩散模型生成平滑的物体运动和帧间

一致性。此外，FlowZero 利用迭代自我优化过程

提高时空布局与文本提示之间的对齐。通过增强

每帧的初始噪声和融入运动动态，增强全局一致

性，可实现零样本视频合成。由于文本到图像生

成的有效性常受到文本提示不足的限制，导致生

成的图像在艺术上的一致性和主题相关性不足，

因此，为提升图像和视频生成的质量，LaDi[66]

将 LLM 作为艺术指导。通过在约束解码、智能

提示、微调方面整合增强文本到图像和文本到视

频生成器，可提升视频生成质量。VideoStudio[56]

利用 LLM 将输入提示转换为多场景脚本。通过

借助 LLM 的逻辑知识，该生成的脚本包含场景

事件描述、前景/背景实体和镜头运动等。同时 
VideoStudio 识别脚本中的共同实体利用 LLM 细
化每个实体描述，然后通过文本到图像模型生成

实体的参考图像。而后，扩散模型通过参考图

像、事件描述和镜头运动生成各个场景视频，增

强了多场景视频的内容一致性。

  利用多模态大语言模型，可以进一步控制视

频生成。在根据指令和初始帧预测未来帧时，

由于存在帧一致性和时间稳定性不足的问题，

因此 AID[67]基于图像到视频 Image2Video 扩散

模型，引入多模态大语言模型，用于根据初始

帧和文本指令预测未来视频状态。通过双查询 
Transformer，将指令和帧整合到条件嵌入中，可

预测未来的帧。此外，通过构造长短期时间适配

器和空间适配器，可以以最小的训练成本快速将

通用视频扩散模型转移到特定场景中。由于生成

时间一致性长视频较难，因此 ViD-GPT[68]通过将

过去的帧作为“提示”生成未来的帧，让每一帧

仅依赖之前的帧以满足因果生成约束，可实现单

向生成。此外，通过在时间轴上将条件帧与待生

成帧拼接，强化长程上下文获取，可合成较长视

频。GPT4Motion[4]利用大语言模型 GPT-4 的规

划能力生成 Blender 脚本，并通过物理引擎创建

连贯的物理运动场景，然后控制文本到图像扩散

模型，无须额外训练生成视频。PhysGen[69]提出

结合基于模型的物理模拟和数据驱动的视频生成

过程，能通过单个图像和输入条件(如施加在图

像物体上的力和扭矩)生成真实、物理合理且时

间一致的视频。PhysGen 包含捕捉图像的几何、

材质和物理参数的多模态大语言模型(MLLM)图

像理解模块，并通过刚体物理模拟器模拟真实行

为，最后通过视频扩散模型生成逼真动画。

  通过引入大语言模型补充文本信息虽然能提

升生成效果，但其计算量较高，限制了实际应

用。此外，如何更高效地利用大语言模型中隐含

的知识，从多个信息层级补充场景中物体运动的

相关常识，进一步规范视频生成，以符合现实规

律，是未来的重要方向。通过引入轻量化的知识

蒸馏和多层次的上下文建模，结合运动规律与场

景约束，能在减少计算量的同时提升视频生成的

真实性和达到符合物理常识的效果。

3.4 视频预测中的主体特征控制

  如图 5 所示，视频预测生成中的场景主体常

常会变形和扭曲。因此，复杂场景下的视频生成

面临诸多挑战，如保持主体外观一致性等。针对

上述问题，可通过主体控制提升生成视频中主体

的适宜性，主要涉及身份生成、面部替换和多主
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图 5 视频预测生成中的主体一致性问题

Fig. 5 Subject consistency issue in video prediction generation

体定制等关键方面。

  在主体外观控制方面，Magic-Me[70]通过微调

生成特定身份信息的视频。而 ID-Animator[71]利用

面部适配器替代视频中的人物主体。Magic-Me[70]

是一种生成指定身份的视频框架，通过使用少量

参考图像在初始化阶段注入帧间关联，并通过引

入一种新的噪声初始化方法增强帧间稳定性。最

后，Magic-Me 使用基于扩展文本反演训练的身

份模块和裁剪后的身份图像分离身份信息和背

景，在提高分辨率的同时强化面部特征与保持

身份特征。ID-Animator[71]无须进一步训练，利

用扩散视频生成架构和人脸适配器编码身份相关

特征，可根据单一面部图像生成个性化视频。

VideoSwap[72]提出定制的视频主体替换，旨在将

源视频中的主要主体替换为具有不同身份和可能

不同形状的目标主体。VideoSwap 利用语义点对

应关系，借助少量语义点即可对齐主体的运动轨

迹，并改变主体形状。

  DisenStudio[73]支持生成定制化的多主体视

频，通过引入空间解耦交叉[2]机制，增强预训练

的扩散式文本到视频模型，使每个主体与其所需

动作相结合，解决了现有方法在多主体场景中的

缺失和绑定问题。此外，通过多主体共现、单主

体掩蔽和多主体运动保留微调，该方法可保留主

体和视觉属性，同时在静态图像上微调时保持时

间运动生成能力。在给定目标主体图像和主体

控制文本时，DreamVideo[5]通过主体学习实现定

制，主体学习利用文本反演和身份适配器进行细

致的外观捕捉，从而准确捕捉所提供图像中的主

体细节特征。MotionBooth[57]使用特定对象的少

量图像，有效地微调了文本到视频模型，以准确

捕捉对象的形状和特征，从而控制视频的主体。

  主体控制有助于提升预测视频的质量和语义

一致性，但仍面临多主体交互场景下解耦控制的

挑战，以及复杂动作的泛化能力和生成视频的逼

真度与自然度不足问题。此外，主体的细粒度特

征难以精确控制。通过引入多尺度控制、强化学

习和自监督学习，优化主体间特征交互，提升细
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粒度特征的表述质量与控制能力，可改善复杂场景

下的泛化能力和提升视频生成的逼真度与自然度。

4 总  结

  近年来，作为生成式人工智能领域的前沿研

究方向，文本驱动的视频预测面临如何更有效地

控制视频内容动态性和一致性的挑战。本文分析

了视频预测的基本方法，并综述了 4 个关键的场

景控制方法，旨在提高生成视频的质量和一致

性。首先，通过相机控制实现运动轨迹和视角调

整，以丰富场景表现力；其次，参考视频控制技

术将现有的视觉素材作为参照，确保生成的内容

在外观和动作上一致；再次，通过对输入文本进

行深度分析，语义增强可准确识别关键对象和动

作，进而提高视频内容的语义符合度；最后，主

体控制着重于动态视频中关键对象的行为设定，

使其与描述相匹配。通过系统探讨这 4 个方向，

本文深入分析了当前技术的优势与不足，可为未

来研究提供参考。总体而言，动态控制在提升视

频预测质量及满足用户需求方面发挥重要作用。

然而，由于现实场景的复杂性，目前的技术在处

理大规模动态场景等挑战时仍显不足，因此未来

的研究需进一步强化复杂动态场景生成能力和适

应复杂动态情境等。
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