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摘要
近年来，视频生成的最新进展主要由扩散模型和自回归框架推动，但在保持提示一致性、视觉质量、运动动态和持续时间方面仍存在关键挑战：为了提升时间上的视觉质量而在运动动态上做出妥协；为了优先保证分辨率而限制视频时长（5-10秒）；以及由于通用型多模大语言模型（MLLM）无法理解电影语法（如镜头构图、演员表情和摄像机运动），导致拍摄感知生成不足。这些相互交织的限制阻碍了逼真的长片合成和专业电影风格的生成。为了解决这些问题，我们提出SkyReels-V2，一种无限长度的电影生成模型，结合了多模态大语言模型（MLLM）、多阶段预训练、强化学习和扩散强制框架。首先，我们设计了一种结合多模态LLM的通用描述和子专家模型的详细镜头语言的全面视频结构表示。在人工标注的帮助下，我们训练了一个统一的视频字幕器，命名为SkyCaptioner-V1，以高效标注视频数据。其次，我们建立了逐步分辨率的预训练方法，用于基础视频生成，随后进行四个阶段的后训练增强：初始概念平衡的有监督微调（SFT）提升基础质量；结合人工标注和合成畸变数据的运动特定强化学习（RL）训练，解决动态伪影问题；采用非递减噪声调度的扩散强制框架，实现高效搜索空间中的长视频合成；最终高质量的SFT微调，提升视觉逼真度。实验结果显示，我们在提示遵循性（尤其是镜头语言）、运动质量（具有充分动态）以及电影风格长视频生成能力方面达到了最先进水平，支持多种应用，如故事生成、图像到视频合成、摄像指导和元素到视频生成。所有代码和模型均可在https://github.com/SkyworkAI/SkyReels-V2获取。

1 引言
视频生成已成为生成式人工智能中的一个关键领域，推动了从创意内容制作到虚拟仿真的多种应用。虽然闭源扩散模型在商业应用中取得了成功，例如 Sora [1]、Keling1.6 [2]、Hailuo [3] 和 Veo2 [4]，但开源模型在缩小与闭源模型性能差距方面仍面临挑战，其中 Wan2.1 [5] 在公共基准测试中表现出显著提升，并在 V-bench

1.0 [6] 中排名，截止到 2025-02-24，位居第一。然而，这些视频生成模型在电影制作中的商业应用仍面临巨大挑战，包括随后的镜头语言提示中的文本对齐较差、缺乏高质量的运动动态以及时长有限（通常为 5 秒到
10 秒）。这些限制由多种因素造成。首先，大多数现有方法利用通用的多模态大语言模型（MLLM）对视频数据进行字幕，但在处理具有详细镜头语言的电影或影片场景时，文本对齐较差，导致生成结果失去专业电影的表现力。其次，这些模型的优化目标仍未充分探索，导致运动质量较差，而运动动态对电影制作尤为重要。标准的去噪损失主要关注逐帧外观学习，难以实现时间上的连贯性，正如 [7] 中分析的那样。尽管近期方法尝试采用偏好对齐技术以同时改善语义、美学和运动动态等所有指标，但每个指标的权重定义不明确，导致结果未达最佳。此外，视频生成框架主要由两种方法主导，包括扩散模型和自回归（AR）模型。扩散模型通过迭代去噪在视觉质量上设定了新标杆，而自回归模型在时间连贯性方面表现出色，但现有方法难以融合这两者的优势。例如，纯扩散模型常常生成视觉效果惊艳但时间上碎片化的输出，而 AR 模型则在时间一致性方面表现优异。
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https://github.com/SkyworkAI/SkyReels-V2
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A cyclist pedals furiously along a winding mountain road, his eyes fixed on the path ahead…

A rally car taking a fast turn on a track

an adorable kangaroo wearing a green dress and a sun hat taking a pleasant stroll in Antarctica during a beautiful sunset

A sea turtle swimming near a shipwreck.

图1：SkyReels-V2 生成令人惊叹的逼真且具有电影感的高分辨率视频，长度几乎无限。该模型擅长在所有帧中保持主体的视觉一致性，确保没有失真，并在延长的视频序列中提供卓越的质量。

受到误差累积和分辨率降低的影响。由于这些限制，这两种方法都无法生成长时间的视频。为了结合高保真扩散方法和随意自回归方法的优点，一些研究人员提出了扩散强制变换器（DFoT）以弥合这一差距，但面临关键限制：DFoT的组合噪声调度导致训练不稳定。
为克服这些限制，我们提出了SkyReels-V2，它结合了多模态大语言模型（MLLM）、多阶段预训练、强化学习和扩散强制框架。我们的方法从对视频字幕的精心集成设计开始。我们为训练视频片段提出了一种结构化表示，包括主体类型、主体外观、表情、动作、位置等。其中一些字段可以被像Qwen2.5-VL [8]这样的通用MLLM模型很好地理解。这些字段需要专家模型，例如镜头类型、镜头角度、镜头位置、表情和相机运动。为了增强对这些字段的理解，我们训练了多个专家模型以实现准确描述。为了高效标注，我们将通用字幕模型和专家模型的知识蒸馏到一个统一的MLLM模型——SkyCaptioner-V1中。最终的文本提示由LLM细化，形成符合原始结构信息的多样化视频字幕描述。通过这些细致的文本描述，我们在逐步分辨率下预训练了基础扩散模型。之后，我们使用概念平衡数据进行第一次高质量的SFT阶段，为进一步优化奠定良好的初始化基础。然后，受到GPT-o1 [9]和deepseek-R1 [10]等LLM推理模型中强化学习成功应用的启发，我们通过偏好优化提升预训练模型的运动质量。为应对RL中数据标注的高成本，我们提出了一种半自动流程以生成偏好对。此外，为了实现长视频合成并减少收敛不确定性，我们没有从零开始预训练扩散强制模型，而是提出了一种扩散强制后训练方法，将预训练的全扩散模型微调为扩散强制模型。为了减少[11]中所述的去噪调度搜索空间，我们采用连续帧中的非递减噪声调度，大大缩小了组成空间的规模，从O(1e48)到O(1e32)。最后，我们在更高分辨率下训练模型，并应用蒸馏技术以实现高质量的商业应用。
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图2：所提出方法的概述。

应用。所提出的模型还支持多种应用，包括故事生成、图像到视频的合成、摄像机导演和元素到视频的生成。
大量实验展示了SkyReels-V2在性能上优于当前最先进的方法。据我们所知，它是第一个采用扩散强制架构的开源视频生成模型，在公开可用的模型中实现了最高的V-Bench分数。值得注意的是，我们的解决方案实现了前所未有的无限长度生成能力，如图1所示。通过SkyReels-Bench基准进行的人类评估进一步显示，我们的模型优于多个闭源替代方案，并在该领域的领先视频生成模型中表现出相当的结果。我们的主要贡献总结如下：

• 全面的视频字幕器，能够理解镜头语言，同时捕捉视频的整体描述，大大提高了提示的符合度。
• 运动特定偏好优化通过半自动数据收集流程增强运动动力学。
• 有效的扩散驱动适应能够生成超长视频和故事生成能力，为延长时间连贯性和叙事深度提供了一个强大的框架。
• SkyCaptioner-V1 和 SkyReels-V2 系列模型，包括扩散强制、文本转视频、图像转视频、摄像机导演和元素转视频模型，具有多种尺寸（1.3B、5B、14B），已开源。

2 相关工作
2.1 视频生成模型
过去一年，视频生成领域取得了显著的进展。虽然像 OpenAI Sora [1]、快手 Kling [2]、MiniMax 海洛 [3]、R

unwayML Gen-4 [12] 和 Google Veo2 [4] 这样的闭源模型已取得商业成功，但开源替代方案正迅速缩小性能差距。早期的架构主要采用 2D 空间 + 和 1D 时间框架，如 Make-A-Video [13]、AnimateDiff [14]、Stable Vid

eo Diffusion [15] 等，这些架构逐渐演变成以 Video Diffusion Models [16] 和 CogVideoX [17] 为代表的复杂的 

3D 全注意力系统。近期的开源实现，包括 HunyuanVideo [18]、StepVideo [19]、SkyReels-V1 [20]、OpenSora

-2.0 [21] 和 Wan2.1 [5]，显示出其与专有系统在质量上的差异逐步缩小。
这些改进源于多方面的创新：从 U-Net [22] 到 DiT [23] 或 MMDiT [24] 结构的架构转变，增强的 VAE 实现 [

25, 26, 27, 28, 29, 18, 5]，升级的文本编码器 [30, 31, 18, 32]，以及从 DDPM [33, 34] 到流匹配 [35, 24] 优化的范式转变。同时，优化的数据处理流程和视频字幕能力的提升（如 GPT-4o [36]、Qwen2.5-VL [8]、Gemini 2.

5 [37]、Tarsier2 [38] 等）也极大地促进了质量的提升。当前的研究前沿扩展到强化学习的创新整合、混合自回归-扩散方法以及长视频生成技术。这些新兴方向有望弥合实现电影级视频合成的剩余差距。
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2.2 扩散模型的对齐
强化学习与人类反馈（RLHF）在使大型语言模型与人类偏好对齐方面的成功[39]，激发了其在视觉生成任务中的应用。主要有两种代表性优化算法：(1) 奖励加权回归（RWR）方法[40, 41]，通过强化学习利用显式奖励模型对策略模型进行加权，从而优化策略；(2) 直接偏好优化（DPO）策略[42, 43, 44, 45, 19, 46]，通过直接优化偏好数据，绕过显式奖励建模。这些方法已被证明能够成功提升带有人类偏好的扩散模型的性能，增强美学和语义一致性。按照[46]中的框架，我们在流匹配中应用DPO方法以融入人类反馈。与之前的工作不同，我们主要关注运动质量，忽略文本对齐和视觉质量的优化，这些将由其他训练阶段改进。
奖励模型在对齐生成模型中扮演着重要角色，因为它们用于收集偏好数据。早期的工作采用了像 CLIP 分数 
[30] 和图像质量分数 [47] 这样的指标作为奖励模型，以改善对视觉质量和文本对齐的评估。最近的方法 [46, 
48, 49] 开始使用带有人类标注的数据集训练奖励模型，从而获得更准确和直接的结果。然而，这些方法中使用的生成数据相对较旧，导致训练得到的奖励模型在运动质量的人类对齐方面表现较差。考虑到收集和标注运动质量数据的高成本，我们提出了一种半自动数据采集流程，以扩展运动质量数据规模，从而在对齐性能上实现了显著提升。
2.3 扩散强迫框架
虽然现有的扩散模型在视频生成方面已取得显著成功，但它们仍然局限于生成固定长度的序列，缺乏大规模语言模型（LLMs）通过自回归令牌预测实现的无限序列扩展能力。以往试图将视频建模为下一个令牌预测的自回归方法受到误差累积问题的影响，性能不及基于扩散的方法。新兴的扩散强制（Diffusion Forcing）[5

0]范式通过建立一个基于独立噪声水平的下一个令牌预测机制，形成部分掩码，从而结合了扩散模型的高质量生成能力与自回归方法的无限扩展潜力。然而，该框架中扩展的搜索空间带来了显著的训练挑战。为此，
AR-Diffusion [51]引入了一种新颖的非递减时间步约束，系统性地缩小搜索空间并稳定训练过程。此外，基于历史引导的视频扩散（History-Guided Video Diffusion）[52]通过扩展无分类器引导（CFG）[53]以适应可变长度的上下文帧条件，显著提升了对历史信息的利用效率。CausVid [54]提出了一种高效的适应策略，通过DMD蒸馏（DMD distillation）[55, 56]，实现了预训练双向扩散变换器到自回归扩散强制架构的直接转换，无需完全重新训练。此外，长上下文调优（Long Context Tuning）框架[57]采用了一种广泛的方法：在场景层面应用扩散强制，同时在镜头层面保持全序列扩散，从而实现无限扩展的故事生成，同时保持局部视觉质量。这些创新共同推动了长格式视频合成的前沿，通过扩散与自回归范式的协同融合。

3 种方法
在本节中，我们将全面介绍我们的方法论。图2展示了训练框架。我们首先在第3.1节详细介绍数据处理流程，然后在第3.2节解释视频字幕器的架构。接下来，我们在第3.3节描述我们的多任务预训练策略。随后，我们在第3.4节详细说明训练后优化技术，包括第3.4.1节的强化学习、第3.4.2节的扩散强制训练，以及第3.4.3节的高质量监督微调（SFT）阶段。我们还在第4节概述了用于训练和推理的计算基础设施。为了验证我们的方法，我们在第5节进行了与最先进基线的系统性比较。最后，我们在第6节展示了所提出模型的实际应用，包括故事生成、图像到视频合成、摄像指导和元素到视频的生成。

3.1 数据处理
数据处理是视频模型训练的基石，我们的框架集成了三个关键组件——Data Sources、Processing Pipeline 和 

Human-In-The-Loop Validation——以确保稳健的质量控制。处理流程如图3所示，采用逐步过滤策略，从宽松到严格的标准，系统地在整个训练过程中减少数据量同时提升质量。
4
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图 3：数据处理流程。

管道始于来自多样数据源的原始输入，然后通过一个自动化管道进行处理，旨在通过不同的过滤阈值控制样本的质量。我们管道的一个关键支柱是人机交互验证（Human-In-The-Loop Validation），它专注于对来自原始数据源和训练样本在不同阶段的抽样数据进行人工评估。通过在关键阶段——从初始数据导入到管道输出——进行系统的抽样检查，这一步确保了模糊、错误或不合规的数据被识别和纠正，最终保障了对稳健模型训练至关重要的最终数据质量。
3.1.1 数据来源
鉴于我们开发电影生成模型的目标，我们的多阶段质量保证框架整合了来自三个主要来源的数据：(1) 通用数据集整合了包括 Koala-36M [58]、HumanVid [59] 在内的开源资源，以及来自互联网的额外网页爬取视频资源。(2) 自行收集的媒体，包括280,000+部电影和800,000+集电视剧，覆盖120+个国家（估计总时长：6.2M
+小时）。(3) 艺术存储库，包含来自互联网的高质量视频资产。原始数据集规模达到O(100M)，在不同的训练阶段根据质量要求使用不同的子集。我们还收集了O(100M)个概念平衡的图像数据，以在早期训练中加速生成能力的建立。
3.1.2 处理流程
如图3所示，为了获得训练数据池，对原始数据进行了两项预处理：镜头分割和字幕生成。之后，我们在不同的训练阶段使用一系列数据过滤器来处理数据质量问题。通过系统分析，我们将数据质量问题分为三类：
1) Basic quality：低分辨率源、低帧率、黑白/静态屏幕、相机抖动、不稳定的运动以及任意镜头切换。2) 

Video type issues：监控录像、游戏录像、动画、无意义内容和静态视频。3) Post-processing artifacts：字幕、标志、图片编辑、分屏、黑边/模糊边界、画中画、速度变化以及特效/马赛克。这些问题的详细定义见表1。此外，我们还使用一些裁剪工具来修复特定的质量问题，并进行数据平衡，以确保模型的泛化能力。预训练阶段生成用于第3.3节多阶段预训练的数据。后训练阶段生成用于第3.4节后训练的数据。

预处理阶段 预处理阶段包括两个过程：1) Shot Segmentation：所有原始视频通过使用 PyDetect 和 TransNet-V
2 [60] 进行镜头边界检测，并被分割成单镜头视频片段。 2) Captioning：分割好的单镜头片段使用我们在第 
3.2 节中描述的层次化字幕系统进行标注。 在预处理阶段之后，训练数据池将经过一系列数据过滤器，这些过滤器为不同的训练阶段设置不同的阈值。同时，引入数据裁剪器以解决若干数据质量问题。
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OCR Detection on Candidate Regions

Logo Detection on Candidate Regions

Largest Interior Rectangle on Valid Region Raw Frame

数据过滤器的详细信息�在本部分，我们将解释数据过滤器的分类和细节。数据过滤器由元素过滤器和质量过滤器组成，用于在不同的训练阶段筛选数据。元素过滤器用于判断特定质量问题的严重程度。这些过滤器可以是基于分类的，用于检测问题的存在或类别，或者是基于分数的，用于为不同的质量要求设置不同的阈值。Element Filters 包括：1) Black Screen Filter：使用启发式规则检测黑屏数据。2) Static Screen Filter：计算基于流的得分以检测静态屏幕数据。3) Aesthetic Filter：依赖美学模型[61]获取得分。4) Deduplication：为了增强预训练集的多样性，我们利用复制检测嵌入空间[62]中的相似性，消除感知上冗余的片段。5) OCR Filter：分析文本的存在情况，计算文本的占用比例，并根据训练阶段裁剪数据。6) Mosaic Filter：使用训练好的专家模型检测马赛克区域。7) Special effect/sticker Filter：使用训练好的专家模型识别特效/贴纸。此外，我们还包括一些Quality Filters，如视频质量评估（VQA）模型[63, 64, 65]、图像质量评估（IQA）模型[66]和视频训练适用性评分（VTSS）[58]。在不同的训练阶段，我们将使用这些模型并设置不同的阈值来筛选数据。图3展示了在不同训练阶段应用不同数据过滤器的情况。

图4：字幕和标志裁剪的流程。字幕和标志在候选区域（虚线）中被检测到。然后，通过算法A1在检测边界框之外获得最大的内部矩形。
字幕和Logo裁剪的详细信息�我们的大部分训练数据来自电影和电视剧，这些视频可能包含字幕和频道Logo，这会影响最终视频生成模型的质量。直接丢弃这些数据是浪费的。为了解决这个问题，我们对每个视频片段依次进行字幕检测、Logo检测和视频裁剪，以去除覆盖物，同时保持数据量。在字幕检测之前，我们使用启发式方法进行黑边裁剪，以裁剪黑边，确保更合理的字幕位置检测，从而提供更干净的数据。对于字幕检测，我们定义了四个潜在区域（画面边缘的顶部20%、底部40%、左侧20%和右侧20%）作为候选区域。然后，利用CRAFT模型[67]对这些区域在所有视频帧中进行OCR检测，并记录OCR边界框的坐标。同样，对于Logo检测，我们关注四个角区域（每个覆盖画面宽度/高度的15%），并采用MiniCPM-o模型[68]进行Logo检测和坐标记录。在视频裁剪阶段，我们首先构建一个与视频帧尺寸相匹配的二值矩阵，将检测到的字幕/Logo区域标记为0，其他区域标记为1。然后，应用单调栈算法（详见算法A1）识别包含全部1的最大内部矩形。如果该矩形覆盖原始画面面积的80%以上，并且其宽高比接近原始画面，则所有帧将根据该矩形的坐标进行裁剪，并保存为新的视频片段，不符合条件的数据将被丢弃。整个视频处理流程如图4所示。

后训练中的数据平衡 在后训练阶段，我们开始使用字幕者的主题类别进行详细的概念平衡，导致数据量减少了50%。未平衡和已平衡的概念按主要主题类型分组的比较如图5所示。在概念平衡后，我们还计算了每个一级类型下各个子类型的分布情况。表2提供了前五个主要类型的子类型统计的详细细节。

3.1.3 人类在环验证
人机交互验证涉及在数据生产的每个阶段进行人工视觉检查——Data Sources、Shot、Segmentation、
Pre-training 和 Post-training——以确保用于模型训练的高质量数据。对于数据源，
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表1：数据质量问题类别及定义
Category Issue Definition

Basic Quality

Low-resolution sources Video sources with insufficient pixel density, typi-
cally below 720p resolution

Low frame rates Videos with frame rates below 16fps causing
choppy motion

Black/white/static screens Frames containing blank screens or frozen images
Camera shake Unintentional camera movement causing unstable

footage
Unstable motion Irregular object/camera movement creating visual

discomfort
Arbitrary shot transitions Abrupt or mismatched scene changes without logi-

cal continuity

Video Type Issues

Surveillance footage CCTV-style recordings with fixed angles and times-
tamps

Game recordings Screen captures of video game gameplay
Animation Computer-generated or hand-drawn non-live-

action content
Meaningless content Videos lacking coherent narrative or visual purpose
Static videos Footage with minimal motion (e.g., still images

with audio)

Post-processing Artifacts

Subtitles Text overlays added during editing
Logos Watermarks or channel identifiers superimposed

on video
Image editing Color grading, filters, or digital alterations
Split screens Multiple video streams shown simultaneously
Black/blurred borders Non-content areas added during post-production
Picture-in-picture Secondary video inset within main footage
Speed variations Altered playback speed (slow/fast motion)
Special effects/mosaics Added visual elements or pixelation overlays

人类主观评估原始数据是否适合使用。在镜头分割过程中，审查员会检查样本，以确保错误镜头比例低于1

%，如错误转场等。在预训练阶段，数据会被过滤，并且会对0.01%的样本（每10,000个样本中1个）进行人工检查，以满足严格的限制：整体不良案例（如质量差、内容类型错误或处理错误）必须低于15%，其中基础质量问题 <占3%，视频类型问题 <占5%，后期处理缺陷 <占7%。在后训练阶段，采用相同的0.1%样本比例（每1000个样本中1个），但规则更为严格：不良案例总数必须低于3%，包括基础质量 <占0.5%，视频类型问题 <占1%，后期处理缺陷 <占1.5%。我们通过利用人工检查得出的不良案例比例，来判断数据源批次的可用性。如果某一批次的不良比例超过预设阈值，将采取相应措施，如丢弃或进一步优化该批次。此外，过滤参数会根据不同数据源的特性进行调整。例如，对于质量问题较多的数据源，会收紧与质量相关的过滤条件。每个阶段的逐步人工评估确保数据质量保持高水平，帮助模型有效训练。
3.2 视频字幕生成器
我们的影片字幕生成器旨在通过整合结构化字幕格式与专业子专家字幕员，生成精准的视频字幕。其目标包括：1）纠正多模态大语言模型（MLLM）中的错误或虚构信息。2）持续优化动态视频元素（例如：镜头信息、表情和摄像机运动）。3）根据应用场景（文本转视频或图像转视频）动态调整字幕长度。为了实现这些目标，我们设计了一种结构化字幕，如图6所示，提供多维度的描述信息，从不同角度包括：1）Subjects：具有外观、动作、表情、位置和层级类别/类型（例如：动物→哺乳动物）的主要和次要实体。2）
Shot Metadata：镜头类型、角度、位置、摄像机运动、环境、照明等。我们使用基础模型Qwen2.5-VL-32B生成这些初始结构信息。然而，部分信息将由专家字幕员的结果替换，以获得更精确的描述。最后，我们生成最终字幕。
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图5：不平衡（左）与平衡（右）概念分布的比较。
表2：前5大主要类型及其子类型比例统计

Primary type Sub-type Ratio Primary type Sub-type Ratio

Human

Man 55.2%

Animal

Mammal 55.4%
Woman 40.8% Bird 18.5%
Girl 1.9% Aquatic Life 13.4%
Boy 1.4% Insect 7.5%
Child 0.5% Reptile 5.2%
Baby 0.2%

Scenery

Mountain 17.9%

Architecture

Historical 41.3%
Seascape 16.4% Commercial 19.1%
Urban 12.0% Industrial 16.3%
River 10.6% Residential 12.3%
Beach 7.6% Religious 11.1%

Road 6.1%

Food

Snack 35.8%
Lake 6.1% Dessert 19.4%
Sky 6.1% Fruit 11.3%
Forest 5.7% Meat 10.7%
Volcano 4.1% Vegetable 8.6%
Desert 2.6% Seafood 6.9%
Valley 2.0% Dairy 4.7%
Canyons 1.7% Poultry 3.7%
Cloud 1.2%

通过不同模型的结构化数据融合。1) Text-to-video：生成密集描述。2) Image-to-video：关注“主体 + 时间动作/表达 + 相机运动”。每个字幕字段遵循10%的丢失率，以适应不同用户的情况，因为用户可能不会为每个字段提供精确的描述。字幕融合的详细信息显示在附录C中。
3.2.1 子专家字幕员
镜头字幕器 镜头字幕器由三个子字幕器组成，用于描述镜头的不同方面。它包括镜头类型、镜头角度和镜头位置。我们将这些方面定义为分类问题。 1) Shot type：特写镜头、极特写镜头、中景镜头、远景镜头和全景镜头。 2) Shot angle：仰视角镜头、俯视角镜头、低角度镜头。 3) Shot position：背面视图、正面视图、头顶视图、肩上视图、第一人称视角和侧面视图。
我们的训练方法采用精心设计的两阶段策略，以开发稳健的镜头分类器。在第一阶段，我们使用网络图片训练一个初步分类器，以建立基线性能（我们使用类别标签作为触发词，从网络爬取数据）。这个低精度模型主要用于从我们的电影数据集中提取跨所有目标类别的平衡真实场景数据。第二阶段则专注于通过手动标注真实电影数据，开发高精度的专家分类器，每个类别包含2,000个经过仔细标注的样本。
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结构�标题� {
    "subjects": [
      {
        "TYPES": {
          "type": "Human",

           "sub_type": "Woman" 

        },
        "appearance": "long platinum blonde hair styled in two braids, ...",

 

        "action": "The woman remains still, looking forward as ...", 

        "expression": "The woman exhibits a neutral facial expression...", 

        "position": "Centrally positioned in the frame.", 

        "is_main_subject": true       },
      {
        "TYPES": {
          "type": "Vehicles",

 

          "sub_type": "Ship" 

        },
        "appearance": "dark-colored with multiple masts, docked or anchored.",

 

        "action": "",
        "expression": "",

 

        "position": "In the background, blurred and indistinct.", 

        "is_main_subject": false       },
      {...}
    ],
    "shot_type": "extreme close-up shot",

 

    "shot_angle": "eye level",     "shot_position": "front view", 

    "camera_motion": "use a handheld static shot", 

    "environment": "Overcast sky with clouds, maritime setting ...", 

    "lighting": "Soft and diffused lighting with no harsh shadows ..." }

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
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19
20
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22
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26
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29
30
31
32
33

图6：我们结构性标题的设计与演示
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这些带注释的样本构成了我们最终高精度分类器的训练集，这些分类器专门针对真实电影视频中的镜头类型、镜头角度和镜头位置的准确分类进行优化。这种多阶段的训练方法确保了我们的训练数据集在类别上的平衡，以及在生产应用中的高分类准确率。
为了评估我们三个分类器的性能：镜头类型、镜头角度和镜头位置。我们构建了一个平衡的测试集，每个标签包含100个人工标注的样本。评估结果显示，镜头类型分类的平均准确率为82.2%，镜头角度分类的平均准确率为78.7%，而镜头位置分类的平均准确率为93.1%。虽然镜头位置分类器表现出色，但镜头类型和镜头角度分类器在未来仍有提升空间，特别是通过增强数据的平衡性以及提供更高质量的场景和角度标注。
表达字幕器�表达字幕器提供关于人类面部表情的详细描述，重点关注几个关键维度：�1) Emotion Label：情感被分类为七种常见类型，i.e.、neutral、anger、disgust、fear、happiness、sadness 和 surprise。�2) Intensity：情感的强度被量化，例如“轻微愤怒”、“中等喜悦”或“极度惊讶”，表示情感的程度。�3) 

Facial Features：影响情感表达的身体特征，包括眼型、眉毛位置、嘴角弯曲、皱纹和肌肉运动。�4) 

Temporal Description：捕捉情感表现随时间的动态变化，关注情感的演变以及这些变化在视频中的时间点。
表情字幕生成包括两个阶段：1）我们首先检测并裁剪人脸，使用情感分类器对其情感进行分类。2）然后将情感标签和视频帧输入到VLM模型中，以生成详细的表情字幕。具体而言，我们采用S2D [69]的框架，并使用∼10k的内部数据集进行训练，重点关注人类和非人类角色。对于VLM模型，我们使用InternVL2.5，利用情感标签作为先验生成逐帧描述，并采用链式思维提示策略来优化描述并生成最终的表情字幕。
为了验证我们的情感分类器的性能，我们编制了一个包含1200个视频的测试集。该分类器在所有情感类别中的平均精确度达到了85%。对于表情字幕生成器，我们收集了560个视频样本，并邀请人工标注员评估模型在四个关键维度上的效果。该字幕器在情感标注方面的准确率为88%，情感强度评估为95%，面部特征识别为85%，以及时间描述的准确性为93%。这些结果突显了我们模型在捕捉视频内容中细腻情感和表现细节方面的鲁棒性。
相机运动字幕器  �我们的框架采用分层分类策略，通过一个包含运动复杂度过滤、单类型运动建模和单类型运动数据整理的三阶段处理流程。  �1) Motion Complexity Filtering：此阶段通过双重检测机制消除琐碎和过于复杂的运动。首先使用二元静态镜头检测器（准确率95%）筛查静止片段，然后利用针对不规则模式（手持抖动、目标跟踪、突变）训练的专用分类器对手工标注数据进行检测。存留的片段作为标准单类型运动处理。  �2) Single-type Motion Modeling：我们使用6自由度（6DoF）坐标（平移x/y/z；旋转滚转/俯仰/偏航）对运动进行参数化，每个轴离散为负（-）、中性（0）或正（+）状态。结合三种速度等级（慢：<5%，中：5-20

%，快：>20%每帧位移/秒），形成2197种不同的运动组合。训练数据结合手工标注和合成样本。  �3) 

Single-type Motion Data Curation：我们实施五轮主动学习以高效扩展标注规模。从大约10k的人类标注样本作为基础训练开始，迭代预测10万未标注数据的标签，平衡采样1万预测结果进行验证，然后通过微调优化模型。此过程产生93k个高置信度样本，并补充16k个在运动轴上平衡的合成数据。合成数据确保每个自由度轴的正负状态比例相等。所有数据用于训练基于分类的字幕器以实现运动识别。
在一个包含15,000个视频的测试集上的评估结果显示：单一类型运动的预测准确率为89%，复杂运动的预测准确率为78%（手持）、83%（跟随主体）和81%（突发切换），静态镜头检测的准确率为95%。
3.2.2 SkyCaptioner-V1：一种结构化视频字幕生成方法 模型
SkyCaptioner-V1 作为我们用于数据标注的最终视频字幕模型。该模型是在基础模型 Qwen2.5-VL-32B 的字幕结果以及子专家字幕员在平衡视频数据上的基础上训练而成。平衡视频数据是一个经过精心策划的数据集，包含大约 200 万个视频——从最初的 1000 万个样本中精选而出，以确保概念的平衡和标注的质量。
基于Qwen2.5-VL-7B-Instruction基础模型，SkyCaptioner-V1经过微调，以提升在特定领域视频字幕任务中的性能。为了与最新技术（SOTA）模型进行性能比较，我们使用包含1,000个样本的测试集，对不同字幕领域的准确性进行了人工评估。表3展示了详细内容。
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结构化字幕中每个字段的准确率指标。提出的SkyCaptioner-V1在基线模型中实现了最高的平均准确率，并在与镜头相关的领域显示出显著的结果。
表3：在视觉理解测试集上的综合模型性能比较（所有模型均使用附录C中生成视频结构化字幕的相同系统提示。对于Tarsier2-recap-7B基线，我们实现了一个字幕转JSON的转换器，因为它不能直接输出结构化格式，适用于它们的有监督微调方法。）

model Qwen2.5-VL-7B-Ins. Qwen2.5-VL-72B-Ins. Tarsier2-recap-7B SkyCaptioner-V1
Avg accuracy 51.4% 58.7% 49.4% 76.3%
shot type 76.8% 82.5% 60.2% 93.7%
shot angle 60.0% 73.7% 52.4% 89.8%
shot position 28.4% 32.7% 23.6% 83.1%
camera motion 62.0% 61.2% 45.3% 85.3%
expression 43.6% 51.5% 54.3% 68.8%
TYPES_type 43.5% 49.7% 47.6% 82.5%
TYPES_sub_type 38.9% 44.9% 45.9% 75.4%
appearance 40.9% 52.0% 45.6% 59.3%
action 32.4% 52.0% 69.8% 68.8%
position 35.4% 48.6% 45.5% 57.5%
is_main_subject 58.5% 68.7% 69.7% 80.9%
environment 70.4% 72.7% 61.4% 70.5%
lighting 77.1% 80.0% 21.2% 76.6%

训练细节 我们采用 Qwen2.5-VL-7B-Instruct 作为基础模型，并在 64 个 NVIDIA A800 GPU 上以全局批量大小为 512 进行训练，使用 4 微批次和 2 梯度累积步骤。该模型使用 AdamW 进行优化，学习率为 1e-5，训练
2 个周期，并根据我们测试集的综合评估指标选择表现最佳的检查点。此训练配置确保了稳定收敛，同时保持了大规模视频字幕任务的计算效率。
3.3 多阶段预训练
我们采用Wan2.1[5]中的模型架构，并仅从零开始训练DiT，同时保留包括VAE和文本编码器在内的其他组件的预训练权重。然后，我们还使用Flow Matching框架[35, 24]来训练我们的视频生成模型。这种方法通过连续时间概率密度路径将复杂的数据分布转化为简单的高斯先验，从而通过常微分方程（ODEs）实现高效采样。
训练目标：给定潜在表示 x1 ( 图像或视频 )，我们从对数正态分布 [24] 中采样一个时间步 t ∈ [0, 1]。然后，初始化噪声 x0 ∼ N (0, I)，并通过线性插值构建中间潜在 xt：

xt = tx1 + (1− t)x0. (1)

计算真实速度向量 vt，方法如下：
vt =

dxt

dt
= x1 − x0. (2)

模型预测速度场 uθ(xt, c, t)，它引导样本 xt 朝向样本 x1，并以文本嵌入 c (（例如，512维的umT5特征 )）为条件，通过最小化损失函数 L：
L = Et,x0,x1,c

[
∥uθ(xt, c, t)− vt∥2

]
, (3)

遵循此训练目标，我们首先设计了一个双轴分桶框架和FPS归一化方法，以对所有数据进行归一化。之后，我们进行三阶段预训练，分辨率逐步提高。
双轴分桶框架与FPS归一化�遵循第3.1节中描述的数据处理方法，我们通过双轴分桶框架解决视频数据的时空异质性。该框架沿两个正交维度组织训练样本：时间持续时间箱（BT 分割）和空间宽高比类别（BAR 分割），形成一个相互排斥的 BT × BAR 矩阵桶。为了优化GPU
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为了在防止OOM失败的同时优化内存利用率，我们通过经验分析实现了自适应批次大小——每个桶根据其持续时间和宽高比分配不同的最大批次容量。在数据预处理阶段，样本被映射到其最近的桶中。在模型训练过程中，分布式计算节点采用随机桶采样，动态组装小批量，确保输入分辨率和时间跨度的持续变化。在双轴分桶系统（BT 时间桶 × BAR 空间宽高比类别）的基础上，我们扩展了框架，加入了时间频率自适应。视频通过残差感知的降采样协议进行FPS归一化：对于每个样本，我们计算相对于目标频率（16/24 FPS）的模余数，选择余数最小的频率作为重采样基础。这一数学表达式：ftarget = arg minf∈{16,24} ( original_fps mod f)，确保了最佳的时间对齐，同时保持运动语义。重采样后的视频使用已建立的持续时间-宽高比矩阵进行分桶。为了消除帧率依赖性，我们在DiT架构中加入了可学习的频率嵌入，与时间步嵌入进行加性交互。这些可学习的频率嵌入将在我们仅使用FPS-24视频数据进行高质量SFT阶段后被废弃。

预训练阶段1 我们首先在低分辨率数据（256p）上进行预训练，以捕捉基本的生成能力。在此阶段，我们提出了联合图像-视频训练，并支持不同的宽高比和帧长度。我们实施严格的数据过滤，去除低质量和合成数据，并进行去重以确保数据的多样性。这个低分辨率阶段帮助模型从大量样本中学习低频概念。此阶段训练的模型展示了基本的视频生成能力，尽管生成的视频仍然相对模糊。

预训练阶段2 在此阶段，我们继续进行联合图像-视频训练，但将分辨率提高到360p。我们采用了更为复杂的数据过滤策略，包括时长过滤、运动过滤、OCR过滤、美学过滤和质量过滤。在这一训练阶段之后，生成视频的清晰度显著提高。
预训练阶段3 在最后的预训练阶段，我们将分辨率进一步提升到540p，专注于视频目标。我们实施了更严格的运动、美学和质量筛选标准，以确保高质量的训练数据。此外，我们引入源过滤，去除用户生成的内容，同时保留电影数据。这种方法提升了生成视频的视觉质量，并显著增强了模型生成具有优越纹理和电影品质的逼真人类视频的能力。
预训练设置�在优化方面，我们在所有预训练阶段都采用 AdamW 优化器。在第1阶段，我们将学习率初始化为 1e-4，权重衰减设置为 0。一旦损失收敛到稳定范围，我们将学习率调整为 5e-5，并引入 1e-4 的权重衰减。在第2和第3阶段，我们进一步将学习率降低到 2e-5。
3.4 训练后
训练后阶段是提升模型整体性能的关键环节。我们的训练后阶段包括四个阶段：高质量的540p SFT、强化学习、扩散强制训练以及高质量的720p SFT。为了提高效率，前三个阶段在540p分辨率下进行，而最后一个阶段在720p分辨率下完成。540p的高质量SFT利用平衡数据提升整体性能，为后续阶段提供更好的初始化。为了增强运动质量，我们将依赖强化学习而非标准的扩散损失。在此阶段，我们提出了一种半自动化流程，从人类和模型两方面收集偏好数据。此外，我们还提出了扩散强制训练阶段，在该阶段中，我们将全序列扩散模型转变为扩散强制模型，该模型应用帧特定的噪声水平，从而实现多长度视频的生成能力。之后，我们进行720p的高质量SFT阶段，将生成分辨率从540p提升到720p。

3.4.1 强化学习
受到之前在大规模语言模型[9, 10]成功的启发，我们提出通过强化学习来提升生成模型的性能。具体来说，我们关注运动质量，因为我们发现我们的生成模型的主要缺点是：1）生成模型在处理大规模、可变形的运动时表现不佳（图7.a，图7.b）；2）生成的视频可能违反物理定律（图7.c）。
为了避免在其他指标上的退化，例如文本对齐和视频质量，我们确保偏好数据对具有可比的文本对齐和视频质量，而只有运动质量不同。这一要求在获取偏好标注时带来了更大的挑战，因为人工标注本身成本较高。为了解决
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在这个挑战中，我们提出了一种半自动化的流程，策略性地结合了自动生成的运动对和人工标注的结果。这种混合方法不仅扩大了数据规模，还通过精心筛选的质量控制改善了与人类偏好的对齐。利用这一增强的数据集，我们首先训练一个专门的奖励模型，以捕捉成对样本之间的通用运动质量差异。随后，这个学习到的奖励函数指导直接偏好优化（DPO）的样本选择过程，提升生成模型的运动质量。

(a) V2V失真示例：生成视频中角色的脸部出现轻微的扭曲。

(b) I2V失真示例：生成视频中的人物经历严重的身体变形。

(c) T2V失真示例：生成的视频显示篮球向上升起而非向下落下（违反重力）。
图7：我们逐步扭曲创建过程产生的各种扭曲类型的示例。
偏好数据由人工注释 通过对生成视频中的运动伪影进行严格分析，我们建立了一个系统的常见失败模式分类：过度/不足的运动幅度、主体变形、局部细节损坏、物理定律违反以及不自然的运动。此外，我们还记录了与这些失败模式对应的提示，并由大型语言模型（LLMs）生成相同类型的提示。这些生成的提示多样，涵盖人类与动物互动、物体运动等所有上述运动失败类型。然后，使用每个提示在我们的预训练模型的历史检查点池中生成四个样本。
在样本收集阶段之后，针对同一提示的样本被系统地配对成样本对。邀请专业的人类标注员对这些样本对的偏好进行评分。我们的标注流程主要包括两个步骤：1) Data filtering：样本将在以下两种情况下被排除：首先，内容/质量不匹配——如果两个样本描述的文本内容不同或在视觉质量上存在显著差异，以确保关注运动
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质量分析；第二，标注标准失效——如果样本对中的任意一个未能满足三个标准中的任何一项——主要对象的清晰度、图像框内的主体大小是否足够，或背景构图的简洁性。根据我们的经验，这一过程将在进行进一步标注之前，剔除几乎80%的数据对。 2) Preference selection：人工标注员根据运动质量标准为每对样本分配三种标签之一（更好/更差/平局）。人工标注的运动标准详情列在表A2中，提供了所有运动质量失效类型的描述。每种失效类型都被赋予一个加权分数，两个视频的总评分将被计算，以便进行比较。
偏好数据自动生成�在我们严格的质量标准下，人类标注的资源密集型特性极大地限制了数据集的规模。为了扩充偏好数据集，我们设计了一个自动偏好数据生成流程，包括两个核心步骤：
1) 真实数据收集 我们使用生成的提示词来查询现有的数据集，通过计算它们的 CLIP 特征[30]之间的余弦相似度，获得相似的提示词。与语义匹配的提示词相关联的经过筛选的真实参考视频作为选中的样本。被拒绝的样本通过以下步骤生成，以形成偏好对。
2) 逐步扭曲创建  �基本观察是，最先进的视频生成模型在运动质量方面仍然不及真实视频。我们通过故意向真实视频添加可控的扭曲，创建系统性运动缺陷的模拟。每个真实视频都配有一段文本描述（内容说明）和其第一帧（静态参考），实现动态缺陷分析，同时保持视觉结构。我们创建了三种不同的损坏样本变体：V
2V：对噪声潜在表示的直接反转（最低扭曲）；I2V：使用第一帧引导的重建（中等扭曲）；T2V：根据文本描述重新生成（最高扭曲）。此外，我们还使用不同的生成模型（[5, 18, 17]）和模型参数（例如时间步长）来构建不同水平的运动质量，同时保持样本的多样性。图7展示了通过我们的流程自动化构建的三个案例。
超越标准程序，我们的研究还探索了创新技术以引发特定的视频质量问题。我们可以在时间域中操控帧采样率，增加或减少它们以产生过度或不足的运动幅度效果，或交替使用不同的采样率以制造不规则的运动。利用Tea-Cache [70] 方法，我们可以调节参数并注入噪声，以破坏视频帧中的局部细节。对于汽车行驶或鸟类飞行等场景，我们通过倒放视频创建配对，挑战模型区分正确与错误的物理运动。这些方法在模拟视频生成中的各种不良情况方面非常有效。它们能够准确复制异常运动、局部细节丢失和物理异常等场景，这些都是在视频生成过程中可能发生的违背常理的动作。
奖励模型训练 继 VideoAlign [46] 之后，我们使用 Qwen2.5- VL-7B-Instruct [8] 实现了我们的运动质量奖励。训练数据来自上述数据收集过程，形成了总共 30k 个样本对。由于运动质量与上下文无关，样本对不包括提示。模型采用带平局的 BradleyTerry 模型（BTT）[71] 进行训练，这是 BT 的扩展，考虑了平局偏好：
L = −

∑
(i,j) [yi>j ln P (i > j) + yi<j ln P (i < j) + yi=j ln P (i = j)]。其中 i > j、i < j、i = j 表示样本 i 在样本对中优于/劣于/等于样本 j。

DPO 训练 我们采用来自 [46] 的流式直接偏好优化（Flow-DPO）来提升我们的生成模型的运动质量。损失函数可以定义为：
LDPO = − 1

N
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其中 β 是温度系数。ŷ
w/l
model 是当前模型对被选择/拒绝样本的预测。以及 ŷw/l

ref  是参考模型对被选择/拒绝样本的预测。
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为了收集这些训练样本，我们构建了两种类型的提示集：概念平衡提示（用于多样性）和运动特定提示（用于运动质量）。每个提示用于使用我们的生成模型生成8个视频。然后，我们使用运动质量奖励模型对视频进行排序，选择最佳视频和最差视频，形成一个样本三元组（选择的视频、被拒绝的视频、提示）。请注意，我们的DPO训练是分阶段进行的。当模型开始能够轻松区分选择的样本和被拒绝的样本（表明性能达到平台期）时，我们会用最新的迭代版本刷新参考模型。更新后的参考模型随后生成新数据，这些数据由奖励模型进行排序，形成下一阶段的训练数据。每个阶段需要20k个训练数据，我们总共进行3个阶段的DPO训练。
3.4.2 扩散驱动力
在本节中，我们介绍扩散强制变换器（Diffusion Forcing Transformer），它解锁了我们模型生成长视频的能力。扩散强制[50]是一种训练和采样策略，其中每个标记被赋予一个独立的噪声水平。这允许使用训练好的模型根据任意的、每个标记的时间表对标记进行去噪。从概念上讲，这种方法类似于部分掩码：噪声为零的标记完全未掩码，而完全噪声则完全掩码它。扩散强制训练模型“解掩”任何组合的不同噪声标记，利用较干净的标记作为条件信息引导噪声标记的恢复。在此基础上，我们的扩散强制变换器可以基于前一段的最后几帧无限延伸视频生成。注意，同步全序列扩散是扩散强制的一个特殊情况，其中所有标记共享相同的噪声水平。这种关系使我们能够从全序列扩散模型微调扩散强制变换器。
受到 AR-Diffusion [11] 的启发，我们采用帧导向概率传播（FoPP）时间步调度器进行扩散强制训练。该过程包括以下步骤：

1. 均匀采样：首先，我们均匀采样一个帧索引 f ∼ U(1, F ) 和一个对应的时间步 t ∼ U(1, T )。这确保了时间步在所有视频帧中均匀分布。 2. 动态规划用于概率传播：利用动态规划，我们计算在条件 

tf = t 下，采样帧之前和之后的帧的时间步的概率。 3. 转移方程的定义：我们将 dsi,j 定义为在非递减约束下，从帧 i 开始，时间步为 j 的有效时间步序列的计数。我们使用转移方程计算 dsi,j：

di,j = di,j−1 + di−1,j

边界条件 d∗,T = 1 和 dF,∗ = 1。
4. 访问概率计算：对于 f 之后的帧，访问时间步 k 的概率为：

dsi,k∑T
j=K dsi,j

类似地，对于 f 之前的帧，我们定义 dei,j 并计算概率为：
dei,k∑K
j=1 d

e
i,j

5. 时间步采样：最后，根据计算出的概率，逐个采样前一帧或后一帧的时间步。
在推理过程中，我们采用支持自适应视频生成的自适应差分（AD）时间步调度器 [11]，能够兼容异步自回归和同步生成。
AD调度器将相邻帧之间的时间步差异视为一个自适应变量s。对于连续的帧，其时间步为ti和ti−1，条件为：

ti =

{
ti + 1, if i = 1 or ti−1 = 0,

min(ti−1 + s, T ), if ti−1 > 0

当前一帧为空或干净时，当前帧专注于自我去噪。否则，它会以与上一帧的时间步差为s进行去噪。值得注意的是，同步扩散（s = 0）和自回归生成（s = T）是特殊情况。较小的s会产生更相似的邻近帧，而较大的s则增加内容的多样性。
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我们的条件机制通过利用更干净的历史样本作为条件，实现了自回归帧的生成。在这个框架中，信息流本质上是有方向的：噪声样本依赖于前面的历史以确保一致性。这种有方向的特性意味着不需要双向注意力，可以用更高效的因果注意力来替代。在用双向注意力训练扩散强制变换器后，可以用上下文因果注意力对模型进行微调，以提高效率。在推理过程中，这种架构可以缓存来自历史样本的 K、V 特征，消除冗余计算，显著降低计算开销。
3.4.3 高质量有监督微调（SFT）
我们在540p和720p分辨率下分别实施了两个连续的高质量有监督微调（SFT）阶段，初始的SFT阶段在预训练之后立即进行，但在强化学习（RL）阶段之前。第一阶段的SFT作为一个概念平衡训练器，建立在仅使用
fps24视频数据进行预训练的基础模型之上，同时有策略地移除FPS嵌入组件以简化架构。该阶段采用第3.1.2节中详细描述的高质量概念平衡样本进行训练，为后续训练过程建立了优化的初始化参数。在此之后，我们在完成扩散强制阶段后，在720p进行第二次高分辨率SFT，采用相同的损失函数和通过人工筛选的更高质量的概念平衡数据集。这一最终的细化阶段专注于提高分辨率，从而进一步提升整体视频质量。

4 基础设施
在本节中，我们介绍 在训练和推理期间利用基础设施优化 参考阶段。
4.1 训练优化
训练优化旨在确保高效且稳健的训练，包括 memory optimization、training、stability 和 parallel strategy，这些将在以下段落中详细说明。
内存优化  �注意力块的 fp32 内存绑定操作占据了 GPU 内存的主要部分。我们通过高效的算子融合来解决这一问题，减少内核启动开销，同时优化内存访问和利用率，从而提升性能。梯度检查点（GC）通过仅在 fp3
2 中存储变换器块的输入来最小化内存使用；将这些转换为 bf16 可以将内存需求降低 50%，且几乎不影响精度。激活转移（Activation offloading）通过异步将临时张量移动到 CPU，进一步节省 GPU 内存，同时保持吞吐量。然而，由于 8 个 GPU 共享 CPU 内存，以及过度的转移导致的计算重叠有限，我们策略性地将 GC 与选择性激活转移相结合，以实现最佳效率。
训练稳定性 我们提出了一个智能自愈框架，通过三阶段修复实现自主故障恢复：实时检测和隔离受损节点，使用备用计算单元进行动态资源重新分配，以及通过检查点恢复进行任务迁移，以确保模型训练的连续性。
并行策略 我们预先计算VAE和文本编码器的结果。使用FSDP在所有节点上分布式存储DiT的权重和优化器状态，以应对由模型规模庞大引起的GPU内存压力。在以720p分辨率进行训练时，由于临时张量较大，我们遇到了严重的GPU内存碎片化问题，即使内存仍然充足，也会触发torch.empty_cache()。因此，我们使用Sequ
ence Parallel [72] 来解决激活引起的内存压力。
4.2 推理优化
推理优化的关键目标是降低视频生成的延迟，同时不影响质量。虽然基于扩散的模型在生成高保真度视频方面取得了成功，但在推理过程中需要多步采样，通常需要30到50步，可能需要超过5分钟才能生成5秒的视频。在我们的实际部署中，我们通过 VRAM optimization、quantization、multi-GPU parallel 和 Distillation 实现了优化。
VRAM 优化 我们的部署利用 RTX 4090 GPU（24GB VRAM）为 14B 参数模型提供服务。通过结合 FP8 量化和参数级卸载技术，我们成功实现了 720p 视频生成，同时在单个 GPU 实例上保持了完整的模型能力。
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量化我们的分析确定注意力和线性层是DiTs中的主要计算瓶颈。为了优化性能，我们在整个架构中实现了FP
8量化。具体而言，我们将FP8动态量化与FP8 GEMM加速相结合，用于线性层，在RTX 4090硬件上实现了
1.10×的加速，相较于bf16基线。在注意力操作方面，我们部署了sageAttn2-8bit[73]，在同一RTX 4090平台上实现了比bf16实现更快的1.30×推理速度。
并行策略 为了加快单视频生成速度，我们采用了三种关键的并行策略：内容并行、CFG并行和VAE并行。在实际部署中，当从4个到8个RTX 4090 GPU扩展时，这种方法将整体延迟降低了1.8×。
蒸馏 为了加快视频生成速度，我们采用了 DMD 蒸馏技术 [55, 56]。我们去除了回归损失，使用高质量的视频数据代替纯噪声作为学生生成器的输入，以加快模型收敛。此外，我们还采用了两时间尺度的更新规则，以确保伪评分生成器跟踪学生生成器的输出分布，以及来自 DMD 的多步调度。类似地，如公式所示，梯度被用来更新学生生成器 G。

∇θDKL ≃ Et,x

[
(sfake(x, t)− sreal(x, t))

dG

dθ

]
其中 x 表示由学生生成器生成的视频，sfake 和 sreal 分别代表由假分数生成器和真实分数生成器产生的评估分数。我们将假分数生成器和学生生成器的更新比例设为 5，并使用具有特定调度的 4 步生成器，针对流匹配框架进行调优。在蒸馏阶段，我们发现较小的学习率结合较大的批量大小对于稳定训练非常重要。通过上述蒸馏过程，我们可以显著减少视频生成所需的时间。

5 性能
为了全面评估我们提出的方法，我们构建了 SkyReels-Bench 供人工评估，并利用开源的 V-Bench 进行自动评估。这使我们能够将我们的模型与最先进（SOTA）基线进行比较，包括开源和专有模型。
5.1 SkyReels-Bench

为了人工评估，我们设计了包含1020个文本提示的SkyReels-Bench，系统地评估三个维度：指令遵循、运动质量、一致性和视觉质量。该基准旨在评估文本到视频（T2V）和图像到视频（I2V）生成模型，提供跨不同生成范式的全面评估。
指令遵循评估生成视频与提供的文本提示的符合程度。 1) Motion instruction adherence：执行指定动作或动作的准确性。 2) Subject instruction adherence：对描述的主体和属性的正确表现。 3) Spatial relationships：主体之间的正确定位和互动。 4) Shot adherence：对指定镜头类型（特写、广角等）的正确实现。 5) Expression 
adherence：对情感状态和面部表情的准确表现。 6) Camera motion adherence:：相机运动（平移、倾斜、缩放等）的正确执行。 7) Hallucination：没有包含提示中未指定的内容。
运动质量评估视频中主体的时间动态。1) Motion dynamism：动作的多样性和表现力。2) 
Fluidity and stability：运动的流畅性，无抖动或不连续。3) Physical plausibility：符合自然物理和逼真的运动模式。
一致性 衡量视频帧之间的连贯性。 1) Subject consistency：视频中主要主体的外观稳定。 2) Scene consistency：背景、位置和环境元素的连贯性。对于图像到视频（I2V）模型，我们还评估： 3) First-frame fidelity：生成视频与提供的输入图像之间的一致性，包括颜色调色板的保持、主体身份的维护以及第一帧中场景元素的连续性。
视觉质量评估生成内容的空间保真度。1) Visual clarity：视觉元素的清晰度和定义。2) Color accuracy：色彩平衡适当，无过度饱和。3) Structural integrity：主体和背景无失真或损坏。
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这个全面的评估框架使我们能够系统地比较不同模型的视频生成能力，并识别视频质量在各个方面的具体优缺点。
为了评估，一组由20名专业评估员组成的评审团使用1-5的评分标准对每个维度进行评估，评分标准如下表4所示：

表4：视频质量评估评分标准
Score Label Assessment Criteria

1 Fail Complete failure to meet evaluation criteria
2 Marginal Partial compliance with significant deficiencies
3 Adequate Basic compliance with non-critical flaws
4 Proficient Full satisfaction of all requirements
5 Excellent Exceptional quality exceeding baseline requirements

最终结果总结在表5中。评估显示，我们的模型在遵循指令方面相较于基线方法取得了显著的进步，同时在运动表现上保持了竞争力，且未牺牲一致性。为了确保公平，所有模型均在默认设置和一致的分辨率下进行评估，且未应用后处理过滤。每个评判标准的详细评分指南可在附录A中找到。

Model Name Average Instruction Adherence Consistency Visual Quality Motion Quality
Runway-Gen3 Alpha [74] 2.53 2.19 2.57 3.23 2.11
HunyuanVideo-13B [18] 2.82 2.64 2.81 3.20 2.61
Kling-1.6 STD Mode [2] 2.99 2.77 3.05 3.39 2.76
Hailuo-01 [3] 3.0 2.8 3.08 3.29 2.74
Wan2.1-14B [5] 3.12 2.91 3.31 3.54 2.71
SkyReels-V2 3.14 3.15 3.35 3.34 2.74

表5：SkyReels-Bench上的文本到视频（T2V）模型性能。在多个维度上采用1-5的评分进行评估，得分越高表示性能越好。

5.2 模型基准测试与排行榜
为了客观比较SkyReels-V2与其他领先的开源视频生成模型，我们使用公共基准VBench1.0 [6]进行全面评估。
我们的评估特别利用了基准的长版本提示。为了与基线模型进行公平比较，我们严格遵循它们推荐的推理设置。同时，我们的模型在生成过程中采用50个推理步骤和指导尺度为6，符合常见做法。

Model Total Score Quality Score Semantic Score
CogVideoX1.5-5B [17] 80.3 % 80.9 % 77.9 %
OpenSora-2.0 [75] 81.5 % 82.1 % 78.2 %
HunyuanVideo-13B [18] 82.7 % 84.4 % 76.2 %
Wan2.1-14B [5] 83.7 % 84.2 % 81.4 %
SkyReels-V2 83.9 % 84.7 % 80.8 %

表6：Vbench1.0长提示版本的文本到视频（T2V）模型性能
VBench 结果（表6）显示 SkyReels-V2 优于所有基线模型，包括 HunyuanVideo-13B 和 Wan2.1-14B，获得最高的总分（83.9%）和质量分（84.7%）。在此次评估中，语义得分略低于 Wan2.1-14B，而在之前的人类评估中，我们优于 Wan2.1-14B，主要差距归因于 V-Bench 对镜头场景语义一致性的评估不足。
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A young woman with sunglasses is walking on Tokyoôs street at night with an umbrella. Rain-slick pavement reflects fractured light.

A woman in a leather jacket and sunglasses riding a vintage motorcycle through a desert highway at sunseté

A robotic owl with retractable wings and glowing gold eyes perched on a data terminal in a cyberpunk cityé

A jellyfish floats in deep blue waters, its translucent bell rhythmically contracting and expanding. Its tentacles drift like ribbons in the wateré

A graceful white swan with a curved neck and delicate feathers swimming in a serene lake at dawné

a bud slowly bloomed began to wither slowlysways gently in the breeze

Time

a little girl waves forward suddenly burst into tearsplaying in the water

a woman becoming sad very sad and criesis joyful

an engine emitting smoke produces sparksis starting

Marilyn Monroe gradually restrained her smile expressionlesslaughing heartily

图8：使用我们的SkyReels-V2模型，通过单一提示生成超长视频的示例。

图9：使用我们的SkyReels-V2模型，通过顺序提示生成超长视频的示例。
6 应用
6.1 故事生成
我们训练的扩散强制变换器能够生成理论上无限延长超长视频。该模型采用滑动窗口方法生成长视频。它以最后的 fprev 帧和文本提示作为条件，生成接下来的 fnew 帧，除了第一次迭代外，在第一次迭代中，它仅依赖文本提示。然而，延长视频长度可能会导致误差随着时间积累。为了解决这个问题，我们采用了
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稳定技术，其中先前生成的帧被标记为轻微噪声水平。这种方法防止了误差积累，并进一步稳定了长时间的滚动过程。在图8中，我们展示了将长镜头视频扩展到超过30秒的示例，展示了在保持视觉连贯性的同时增强时间长度的能力。
我们的模型不仅支持单纯的时间延伸，还能够生成具有引人入胜故事情节的长镜头。通过利用一系列叙事文本提示，我们可以编排出一个连贯的视觉叙事，跨越多个动作，同时在整个视频中保持视觉一致性。这一能力确保了场景之间的平滑过渡，允许进行动态叙事而不影响视觉元素的完整性。模型无缝整合叙事文本提示的能力，使得创建既引人入胜又视觉和谐的扩展视频内容成为可能，非常适合需要复杂多动作序列的应用。在图9中，我们展示了用户可以通过连续的文本提示操控的示例，例如小女孩的动作、女人的表情以及引擎的状态等属性。
6.2 图像到视频的合成
在我们的框架下，有两种方法可以开发图像到视频（I2V）模型：1) Fine-Tuning full-sequence 
Text-to-Video (T2V) diffusion Models (SkyReels-V2-I2V)：遵循Wan 2.1的I2V实现，我们通过注入第一个参考帧作为图像条件，扩展T2V架构。输入图像被填充以匹配目标视频长度，然后通过VAE编码器处理以获得图像潜变量。这些潜变量与噪声潜变量以及4个二值掩码通道（1代表参考帧，0代表后续帧）连接，使模型能够利用参考帧进行后续生成。在适应过程中，为了保持原有的T2V能力，我们对新加入的卷积层以及交叉注意中的图像上下文到值的投影采用零初始化，而其他新组件（如图像上下文到键的投影）则使用随机初始化，以最小化微调期间性能的突变。此外，I2V的训练利用了通过第3.2节描述的字幕生成框架生成的I2V特定提示。值得注意的是，该方法仅用10,000次训练迭代，在384个GPU上就取得了具有竞争力的结果。2) 
Text-to-Video (T2V) Diffusion Forcing model with first-frame Conditioning (SkyReels-V2-DF)：我们的另一种方法直接利用扩散框架的条件机制，将第一帧作为干净的参考条件输入。这绕过了显式的模型再训练，同时通过潜空间约束保持时间一致性。我们使用SkyReels-Bench评估套件（表7）对SkyReels-V2与领先的开源和闭源图像到视频模型进行了比较。我们的结果显示，SkyReels-V2-I2V（3.29）和SkyReels-V2-DF（3.24）在开源模型中达到了最先进的性能，在所有质量维度上都显著优于HunyuanVideo-13B（2.84）[18]和Wan2.1-14B（2.85）[5]。平均得分为3.29的SkyReels-V2-I2V表现出与专有模型Kling-1.6[2]（3.4）和Runway-Gen4[12]（3
.39）相当的性能。基于这些令人鼓舞的结果，我们公开发布了我们的SkyReels-V2-I2V模型，以推动社区在图像到视频合成方面的研究。
Model Average Instruction Adherence Consistency Visual Quality Motion Quality
HunyuanVideo-13B [18] 2.84 2.97 2.95 2.87 2.56
Wan2.1-14B [5] 2.85 3.10 2.81 3.00 2.48
Hailuo-01 [3] 3.05 3.31 2.58 3.55 2.74
Kling-1.6 Pro Mode [2] 3.4 3.56 3.03 3.58 3.41
Runway-Gen4 [12] 3.39 3.75 3.2 3.4 3.37
SkyReels-V2-DF 3.24 3.64 3.21 3.18 2.93
SkyReels-V2-I2V 3.29 3.42 3.18 3.56 3.01

表7：SkyReels-Bench上的图像到视频（I2V）模型性能。在多个维度上采用1-5的评分进行评估，得分越高表示性能越好。

6.3 摄像机导演
虽然SkyCaptioner-V1在标注相机运动方面表现出稳健的性能，但我们观察到，尽管它实现了平衡的主体分布，但相机运动数据中固有的不平衡性为摄影参数的进一步优化带来了挑战。为了解决这一限制，我们专门从有监督微调（SFT）数据集中筛选了大约100万样本，确保基本相机运动及其常见组合的代表性均衡。在此基础上，我们利用384个GPU进行了超过3,000次迭代的微调实验，针对我们的图像到视频生成模型。这一专门的训练方案显著提升了摄影效果，尤其是在相机运动的流畅性和多样性方面。
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6.4 元素到视频生成
当前的视频生成模型主要解决两个任务：文本到视频（T2V）和图像到视频（I2V）。T2V 利用像 T5 [76] 或
CLIP [30] 这样的文本编码器，从文本提示中生成视频，但由于扩散过程的随机性，常常存在不一致的问题。另一方面，I2V 从静态图像和可选文本中生成运动，但通常受到对初始帧过度依赖的限制。在我们之前的工作中，我们引入了 elements-to-video (E2V) 任务，并提出了 SkyReels-A2[77]，这是一种可控的视频生成框架，可以将任意视觉元素（如角色、物体和背景）组合成连贯的视频，受文本提示引导，同时确保每个元素与参考图像的高度一致。如图 10 所示，SkyReels-A2 生成高质量、时间上一致的视频，且可以编辑多个视觉元素的组合。此外，我们还提出 A2-Bench，这是一个用于全面评估 E2V 任务的新型基准，显示出与人类主观判断具有统计学显著相关性。
未来，我们计划推出一个统一的视频生成框架，支持包括音频和姿势在内的额外输入模态。在我们之前的工作 SkyReels-A1[78] 基于音频驱动和姿势驱动的人像动画的基础上，这个增强的框架将支持更丰富、更多样的输入形式。通过这样做，它旨在显著拓宽应用范围，包括但不限于短剧、音乐视频和虚拟电商内容创作。

图10：我们提出的SkyReels-A2模型的elements-to-video结果示例。给定带有多张图像和文本提示的参考，我们的方法可以生成逼真且自然构图的视频，同时保持特定身份的一致性。

7 结论
我们提出了SkyReels-V2模型，一种新颖的框架，能够生成无限长度的视频，同时保持对镜头场景提示的遵循、高质量的视频效果以及强大的运动质量。关键改进通过以下几个方面实现：1) Prompt Adherence：通过S

kyCaptioner-V1模块增强，该模块利用来自通用多模态大语言模型（MLLMs）和专业镜头专家模型的知识蒸馏，确保与输入提示的精确对齐。2) Video Quality：通过利用多样化的数据源和多阶段训练流程显著提升，确保输出具有视觉连贯性和高保真度。3) Motion Quality：通过强化学习后训练进行优化，配合半自动化的数据生成流程，提升动态运动的一致性和流畅性。4) Infinite-Length Generation：由
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扩散-强制框架，允许无缝扩展视频内容而没有明确的长度限制。尽管取得了这些进展，扩散-强制框架仍然受到在长时间生成中误差累积的影响，这目前限制了高质量视频输出的实际长度。未来的工作将集中于解决这一挑战，以进一步提升模型的可扩展性和可靠性。
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SkyReels-Bench 评分指南
SkyReels-Bench 详细评分指南

Evaluation Scoring Guidelines (1-5 scale)
Instruction Adherence Score 1: Complete failure to follow instructions, with severe deviations in video theme and key

elements from the prompt
Score 2: Partial adherence with significant deviations; key elements or themes are somewhat
present but incomplete and inaccurate
Score 3: Basic adherence with complete representation of prompt content; main content and key
elements align with instructions but may contain minor inaccuracies or omissions in details
Score 4: High adherence with accurate representation of all key content and elements from the
instructions without any deviations
Score 5: Perfect adherence with extensions; video completely follows all aspects of instructions
(theme, elements, style) and enhances them with appropriate extensions for superior results

Consistency Score 1: Complete inconsistency with severe discrepancies in subjects, style, and scenes;
extreme frame-to-frame differences
Score 2: Multiple significant inconsistencies that substantially impact overall video coherence

Score 3: Partial inconsistencies limited to minor details (extremely localized areas); slight
abnormalities in specific elements
Score 4: Complete consistency with stable subjects, style, and scenes; minor imperfections only
in non-primary elements that don’t affect the overall viewing experience
Score 5: Perfect consistency with extensions; all aspects of the video (subjects, style, scenes)
are completely aligned with instructions, creating exceptional visual harmony

Visual Quality Score 1: Severe quality issues with significant blurriness, pixelation, or other visual artifacts
making the video nearly unwatchable
Score 2: Poor quality with noticeable blurriness and obvious issues; content is barely
recognizable and significantly impacts viewing experience
Score 3: Average quality with minor visual flaws such as slight blurriness or minimal noise;
does not affect comprehension of main content
Score 4: Good quality reaching normal viewing standards; clear imagery without notable flaws,
presenting well across various devices
Score 5: Perfect quality at professional standards; impeccable resolution, color, contrast, and
detail presentation suitable for high-quality exhibitions and distribution

Motion Quality Score 1: Severely flawed movements with extreme jerkiness and discontinuity, resulting in
extremely poor viewing experience
Score 2: Poor motion with obvious stuttering and disconnected transitions; movements appear
unnatural with abrupt shifts between scenes
Score 3: Adequate motion with occasional stuttering or discontinuities; generally follows
movement rhythm without significantly affecting content comprehension
Score 4: Good motion quality with smooth, natural movement throughout; no obvious stuttering
and overall fluid viewing experience
Score 5: Exceptional motion quality with perfect fluidity and naturalness; completely free of
stuttering or discontinuities, achieving human-like movement without any AI artifacts

表A1：综合评估标准。本评分指南由人工评估者用以评估视频生成模型的四个维度。每个维度的评分范围为1到5，其中1表示完全失败，5代表超出基本要求的卓越质量。
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B 数据处理流程
在数据处理中过滤最大内部矩形的伪代码如下所示。
Algorithm A1 Pseudo-code of finding largest interior rectangle

Require: A 0-1 matrix M ∈ Rm×n

Ensure: The coordinate of largest interior rectangle rect_coords
1: Initialize: max_area← 0, rect_coords← (0, 0, 0, 0), heights← [0]× n
2: for i← 0 to m− 1 do
3: for j ← 0 to n− 1 do
4: if matrix[i][j] = 1 then
5: heights[j]← heights[j] + 1
6: else
7: heights[j]← 0
8: end if
9: end for

10: stack ← ∅, left← [−1]× n
11: for j ← 0 to n− 1 do
12: while stack ̸= ∅ and heights[j] ≤ heights[top(stack)] do
13: pop(stack)
14: end while
15: if stack ̸= ∅ then
16: left[j]← top(stack)
17: else
18: left[j]← −1
19: end if
20: push(stack, j)
21: end for
22: stack ← ∅, right← [n]× n
23: for j ← n− 1 downto 0 do
24: while stack ̸= ∅ and heights[j] ≤ heights[top(stack)] do
25: pop(stack)
26: end while
27: if stack ̸= ∅ then
28: right[j]← top(stack)
29: else
30: right[j]← n
31: end if
32: push(stack, j)
33: end for
34: for j ← 0 to n− 1 do
35: height← heights[j]
36: width← right[j]− left[j]− 1
37: area← height× width
38: if area > max_area then
39: max_area← area
40: top← i− height+ 1
41: bottom← i
42: left_col← left[j] + 1
43: right_col← right[j]− 1
44: rect_coords← (top, left_col, bottom, right_col)
45: end if
46: end for
47: end for
48: return rect_coords
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C 系统提示 SkyCaptioner-V1

用于 SkyCaptioner-V1 生成结构化字幕的系统提示如表 3 所示。在评估过程中，我们也对基线模型使用了相同的系统提示。
生成视频结构化字幕的系统提示
I need you to generate a structured and detailed caption for the provided video. The structured output and the
requirements for each field are as shown in the following JSON content:
{

“subjects": [
{

“TYPES": {
“type": “Main category (e.g., Human)",
“sub_type": “Sub-category (e.g., Man)"

},
“appearance": “Main subject appearance description",
“action": “Main subject action",
“expression": “Main subject expression (Only for human/animal categories, empty otherwise)",
“position": “Subject position in the video (Can be relative position to other objects or spatial descrip-

tion)",
“is_main_subject": true

},
{

“TYPES": {
“type": “Main category (e.g., Vehicles)",
“sub_type": “Sub-category (e.g., Ship)"

},
“appearance": “Nonmain subject appearance description",
“action": “Nonmain subject action",
“expression": “Nonmain subject expression (Only for human/animal categories, empty otherwise)",
“position": “Position of nonmain subject 1",
“is_main_subject": false

}
],
“shot_type": “Shot type(Options: long_shot/full_shot/medium_shot/close_up/extreme_close_up/other)",
“shot_angle": “Camera angle(Options: eye_level/high_angle/low_angle/other)",
“shot_position": “Camera position(Options: front_view/back_view/side_view/over_the_shoulder/ over-

head_view/point_of_view/aerial_view/overlooking_view/other)",
“camera_motion": “Camera movement description",
“environment": “Video background/environment description",
“lighting": “Lighting information in the video"

}

在通过 SkyCaptioner-V1 模型生成结构化字幕后，我们设计了一个字幕融合流程，用于获得文本到视频（T2

V）和图像到视频（I2V）模型训练的最终字幕。我们的流程利用 Qwen2.5-32B-Instruct 模型智能地结合结构化字幕字段，根据应用需求生成密集或稀疏的最终字幕。
系统提示用于T2V提示融合
你是视频字幕方面的专家。你会得到一个结构化的视频字幕，需要将其改写得更自然、更流畅。## 

Structured Input {structured_caption} ## Notes - 根据动作字段信息，将其名称字段改为动作中的主语代词。 - 如果有空字段，则忽略它，不在输出中提及。
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- 不要对原始字段进行任何语义上的更改。请确保遵循原意。## Output Principles and Orders - 首先，声明镜头类型、镜头角度、镜头位置（如果这些字段不为空）。 - 其次，删除动作字段中与时间动作无关的信息，例如背景或环境信息。 - 第三，描述每个主体的纯动作、外观、表情、位置（如果这些字段存在）。 - 最后，如果字段不为空，声明环境、照明和摄像机运动。## Output 请直接输出最终组合的字幕，不要包含任何额外信息。

系统提示用于 I2V 提示融合
你是一位视频字幕专家。你将获得一个结构化的视频字幕，需要将其润色成更自然流畅的英语。## 

Structured Input {structured_caption} ## Notes - 如果某个字段为空，请忽略它，不要在输出中提及。 - 不要对原始字段进行任何语义上的更改。请确保遵循原意。 - 如果动作字段不为空，去除与时间动作无关的无关信息（如穿着、背景和环境信息），使动作字段纯粹。## Output Principles and Orders - 首先，去除与时间动作无关的静态信息，如背景或环境信息。 - 其次，用纯粹的动作和表情描述每个主体（如果这些字段存在）。 - 最后，如果相机运动字段不为空，添加到最终润色的字幕中。## Output 请直接输出最终润色后的字幕，不要包含任何额外信息。
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D 视频运动质量评分标准用于人工标注
Video Motion Quality Assessment Criteria
Insufficient Motion
Amplitude
(1 point/instance)

Subject’s motion range significantly less than reasonable real-world range

Rigid limb movements (insufficient arm swing)

Facial expressions lack detail (insufficient smile uplift)

Object trajectories too gentle (vehicles moving too slowly)

Excessive Motion Amplitude
(2 points/instance)

Motion speed/range exceeds realistic physical laws or human behavior

Abnormal object speeds (car instantly accelerating to extreme speed)

Exaggerated limb movements (arm bending beyond physiological limits)

Subject Distortion
(3 points/instance)

Unnatural distortion of subject shape/structure during movement

Body parts stretching during walking (waist becoming thin)

Legs separating from torso while running

Surface wrinkles or tears when objects rotate

Facial muscles causing misaligned features

Local Detail Distortion
(1 point/instance)

Local areas appear blurry, incorrect, or missing

Hair breaks or color blocks disappear during movement

Blurry object surface textures (unclear fabric wrinkles)

Unrecognizable text or identifiers in background

Vehicle wheels remaining stationary while driving

Basic Physics Violations
(3 points/instance)

Content violates basic laws of physics

No physical feedback after collisions (ball passing through wall)

Fluid movements inconsistent with fluid dynamics

Interaction Violations
(2 points/instance)

Subject interactions with environment/other subjects defy reality

Unreasonable object collisions/penetrations (person passing through closed door)

Objects colliding without reaction (balls not bouncing after collision)

Hand-object interaction misalignment (hand not touching cup handle when holding)

Unnatural/Monotonous
Movement
(1 point/instance)

Movements lack fluidity or diversity

Single actions repeated back and forth

Movements not following conventional paths

Objects moving in single trajectories (straight lines only)

Abrupt movement transitions (sudden acceleration/deceleration)

表A2：视频运动质量评估标准。该评分系统用于识别和量化生成视频中的运动相关问题，根据运动问题的严重程度和类型分配分值。
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