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摘    要   近年来, 视频扩散模型在相机可控的图像到视频生成任务中取得突破性进展. 然而, 现有方法在维持 3D空间结

构一致性方面仍面临显著挑战, 其生成视频普遍存在空间结构模糊化、多视角下物体形态畸变等缺陷, 这些问题严重制约了

生成视频的视觉可信度. 为解决这些问题, 提出在视频扩散模型的训练和推理阶段均引入额外的 3D空间先验信息, 以增强

生成视频的空间结构一致性. 具体而言, 在训练阶段, 设计基于视角形变映射的条件嵌入方法 (Warp-Injection), 通过进行

逐帧视角形变映射与图像补全构建具备高度空间一致性的参考帧序列, 并将其作为结构先验条件嵌入扩散模型的训练过

程. 在推理阶段, 首先提出初始噪声空间几何校正策略 (Warp-Init): 对条件图像加噪进行首帧初始化, 此后通过迭代式视

角形变映射构建符合 3D一致性约束的初始噪声序列. 在此基础上, 进一步在去噪过程中引入基于视角形变先验的能量函

数引导策略 (Warp-Guidance), 通过减小生成帧与视角形变映射后的预期目标视频之间的距离来实现对视频 3D空间一致

性的校正. 在标准 RealEstate10K数据集上的实验结果表明, 相较于当前最优模型, 本文方法在 FVD指标上取得 18.03的
显著优化, 同时将 3D结构估计的失败率 (COLMAP error rate) 降低至 5.2%. 可视化分析进一步证明, 本文方法能有效维

持生成视频的 3D空间结构一致性.
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Abstract   In recent years, video diffusion models have achieved breakthrough progress on camera-controllable im-
age-to-video generation. However, existing methods still face significant challenges in maintaining 3D spatial struc-
tural consistency: The generated videos commonly exhibit spatial-structure blurring and cross-view shape distor-
tions of objects, which severely constrain their visual credibility. To address these questions, we introduce addition-
al 3D spatial prior information into both the training and inference stages of video diffusion models to enhance the
spatial structural consistency of generated videos. Specifically, during the training stage, we design a conditional
embedding method based on warping (Warp-Injection): We perform sequential per-frame warping-and-inpainting to
construct a reference-frame sequence with high spatial consistency, and embed it as a structural-prior condition in-
to the diffusion model＇s training process. During the inference stage, we first propose an initial-noise spatial-geo-
metry correction strategy (Warp-Init): The first frame is initialized by adding noise to the conditional image, and
then an initial noise sequence that satisfies 3D-consistency constraints is constructed via iterative warping. On this
basis, we further introduce an energy-function guidance strategy (Warp-Guidance) driven by warping priors during
denoising, which corrects the video＇s 3D spatial consistency by reducing the distance between the generated frames
and the expected target video obtained after warping. Experimental results on the standard RealEstate10K dataset
show that, compared with the current state-of-the-art model, our method achieves a significant optimization of
18.03 in FVD and reduces the failure rate of 3D structure estimation (COLMAP error rate) to 5.2%. Visualization
analyses further demonstrate that our method effectively maintains 3D spatial structural consistency in generated
videos.
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视频生成模型作为当前人工智能领域的重要研

究课题之一, 旨在通过对动态场景进行有效且逼真

的建模来模拟真实世界的运动过程, 在诸多领域展

现出广泛的应用潜力. 与此同时, 为满足用户日益

增长的个性化生成需求, 如何基于视频生成基础模

型实现可控视频生成逐渐成为研究热点[1−7]. 其一个

重要分支是相机轨迹可控的图生视频任务 (camera-
controllable image-to-video), 这一技术允许用户以

多样化的视角观察物体或场景, 在虚拟现实、电影

动画制作与社交媒体内容创作等方面具有重要意

义. 该任务旨在以一张静态图像为基础, 结合用户

提供的相机轨迹条件, 生成具备特定镜头语言的视

频内容[8−13]. 这一任务的一个关键要求是确保生成

的视频具备 3D空间结构一致性.
已有的研究工作 [8−13]通常着力于设计扩散

模型结构, 以增强生成的视频对相机轨迹条件的遵

循程度, 并已取得初步成效. 例如, MotionCtrl[8] 设
计适配器模块 (adapter)以便将相机轨迹参数引入

模型, 经适配器编码后的特征向量被添加到扩散模

型的隐藏特征中; CameraCtrl[9] 设计相机轨迹编码

器, 所编码的相机轨迹的特征向量通过时间注意力

机制 (temporal attention) 被引入扩散模型中;
CamCo[10] 和 CamI2V[11] 则在模型内加入极线约束

的注意力模块 (epipolar constraint attention), 通
过相机轨迹来对扩散模型的隐藏特征进行几何约

束, 以增强模型对相机轨迹变化的感知能力. 然而,
这些方法大多忽视视频生成过程中的 3D空间结构

一致性问题, 导致生成的视频在不同视角间常常存

在空间结构模糊化、多视角下物体形态畸变等问题,
严重影响视频的视觉可信度 (见图 1).

为解决这一问题, 本文提出在视频扩散模型的

训练和推理阶段均引入额外的 3D空间先验信息,
以增强生成视频的空间结构一致性. 具体而言, 在
模型训练阶段, 设计基于视角形变映射的条件嵌入

方法 (Warp-Injection), 通过进行逐帧视角形变映

射与图像补全构建具备高度空间一致性的参考帧序

列, 并将其作为结构先验条件嵌入扩散模型的训练

过程. 为进一步提升空间结构一致性, 本文在扩散
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图 1    本文方法与已有的先进方法的定性比较

Fig. 1    Qualitative comparison between our method and existing state-of-the-art methods
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模型推理阶段的噪声初始化阶段和去噪阶段, 分别

引入初始噪声空间几何校正策略 (Warp-Init)和基

于视角形变先验的能量函数引导策略 (Warp-Guid-
ance). 其中, Warp-Init在对条件图像加噪进行首

帧初始化后, 通过逐帧视角形变映射构建符合 3D
一致性约束的初始噪声序列, 从而赋予初始噪声良

好的空间结构; Warp-Guidance则以生成帧与其经

视角形变映射后所得的预期目标视频之间的差异

为基础定义能量函数, 鼓励生成帧接近经视角形变

映射后的目标帧, 以实现对视频 3D空间一致性的

校正.
为验证所提方法的有效性, 本文在领域内广泛

使用的基准数据集 RealEstate10K[14] 上进行全面的

实验评估. 实验采用多项定量指标进行评估, 包括

FID (Fréchet inception distance) [ 1 5 ]、FVD
(Fréchet video distance)[16]、3D结构估计的失败率

(COLMAP error rate)[17]、相机平移误差 (transla-
tion error)以及相机旋转误差 (rotation error). 实
验结果表明, 相比于已有的先进方法, 本文方法在所

有评估指标上均显著优于当前先进模型. 具体而言,
在 FVD指标上取得 18.03的优化, 并将 COLMAP
error rate降低至 5.2%, 这充分验证了本文方法在

增强视频 3D 空间结构一致性方面的有效性与先

进性.

 1　相关工作

 1.1　用于可控视频生成的扩散模型

x0 ∼ q(x0)

扩散模型作为新兴的生成模型, 在图像和视频

生成方面取得了显著进展. 这类模型通过前向扩散

过程逐渐扰动数据 , 该过程可表示为

xt = αtx0 + σtϵ, ϵ ∼ N(0, I), t ∈ [0, T ] (1)

ϵ

αt σt

xT

pT (xT ) ∼ N(0, I)

其中,   为标准高斯噪声. 这一前向扩散过程可被视

为随机微分方程 , 其中   和   被称为噪声强度

(noise schedule), 其具体取值能够确保  的分布

接近高斯分布, 即 .
鉴于扩散模型在图像生成任务中的卓越表现,

众多研究 [18−25]探究了其在视频生成中的应用,
其中具有代表性的视频生成模型包括 Stable Video
Diffusion (SVD)[26]、Sora[27]、Vidu[28] 等.

I1

I1 X0 = {xi
0}Ni=1

I1

视频生成任务的一个重要分支是图像到视频生

成 (图生视频)[26, 29−32]. 给定一张图像 , 图像到视频

生成的目标是从  生成一个视频 , 其
中保留条件图像  的视觉元素.

为增强视频生成的可控性, 诸多研究 [1, 3−5, 21]
为扩散模型引入可控机制. 可控生成任务要求训练扩

p(X0|c) c

ϵθ(Xt, I1, c, t

散模型近似一个条件数据分布 , 其中  为控

制条件. 模型通过噪声预测网络 )[33]

进行参数化, 通过最小化以下训练目标进行训练:

EX0, I1, c, ϵ, t

[
∥ϵθ(Xt, I1, c, t)− ϵ∥2

]
(2)

Xt其中, 带噪输入  由式 (1)产生.
XT ∼ pT (XT )在推理阶段, 可通过从  开始逆转

前向过程生成样本. 在条件可控的生成任务中, 为
提升所生成视频的视觉质量与对控制条件的遵循程

度, 无分类器引导策略 (classifier-free guidance)[34]

被广泛使用. 这一策略中, 推理阶段所使用的去噪

项为:

ϵ̃θ(Xt, I1, c, t) = (1+γ)ϵθ(Xt, I1, c, t)−γϵθ(Xt, t)
(3)

γ > 0其中,   控制条件引导的强度大小.

c E(Xt, c, t)

∇Xt
E(Xt, c, t)

为进一步提升可控视频生成的可控性, 部分研

究提出了推理过程中的能量引导 (energy guid-
ance)策略[35−36], 以在推理过程中引导模型生成更加

符合控制条件的视频内容. 这一策略须设计与控制

条件  密切相关的能量函数 , 并将其梯

度  加入去噪项中, 所得去噪项可表

示为:

ϵ̂θ(Xt, I1, c, t) = (1 + γ)ϵθ(Xt, I1, c, t) −

γϵθ(Xt, t) + λ∇XtE(Xt, c, t)
(4)

λ > 0其中,   控制能量引导的强度大小.

 1.2　相机轨迹可控的图像到视频生成

c = {ci}Ni=1 I1

X0 = {xi
0}Ni=1

可控视频生成任务的一个重要分支是相机轨迹

可控的图生视频任务. 这一任务旨在根据一系列

目标相机轨迹  和条件图像  生成视频

.
早期工作 [21, 37]实现了对特定相机轨迹的控

制. 例如, AnimateDiff[21] 针对 8种特定的相机轨迹

分别训练 LoRA[38] 模块; VideoComposer[37] 则引入

二维的运动向量, 使模型能够识别简单的相机运动.

ci = (Ki, Ri, ti)

Ki ∈ R3 Ri ∈ R3 ti ∈ R3

为实现更复杂的相机轨迹控制, MotionCtrl[8]

提出将相机轨迹条件参数化为相机参数矩阵. 具体

而言, 相机轨迹被参数化为 , 其中

、  和  分别表示相机内参、相

机旋转外参和相机平移外参. 为进一步提高模型对

相机轨迹条件的理解能力, CameraCtrl[9] 提出使用

普吕克嵌入编码 (Plücker embedding)表示相机轨

迹. 该编码基于原始相机参数, 通过下式计算而得:

c = {P̈i}Ni=1, P̈i ∈ R6×H×W (5)
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H, W P̈i (h, w)其中,   为图像的高度和宽度.   的  分

量为

P̈i(h, w) = (ti × d̂i(h, w), d̂i(h, w)) ∈ R6 (6)

d̂i(h, w) =
di(h, w)

∥di(h, w)∥
∈ R3 (7)

di(h, w) = RiK
−1
i

hw
1

+ ti ∈ R3 (8)

这一表示蕴含了相机轨迹的几何特征, 从而增

强了模型对相机轨迹条件的感知能力. 为进一步提

高生成视频的质量, CamCo[10] 和 CamI2V[11] 在模型

内加入极线约束的注意力模块, 通过相机轨迹来对

扩散模型的隐藏特征进行几何约束, 以增强模型对

相机轨迹变化的感知能力. 此外, 一些工作还提出

了无需训练的相机轨迹控制方法[12−13].

 2　本文方法

尽管相机轨迹可控的图生视频任务已取得显著

进展, 但如图 1所示, 现有方法生成的视频在 3D空

间结构一致性方面仍有不足, 具体表现为生成的视

频存在空间结构模糊化、多视角下物体形态畸变等

缺陷, 这严重制约了生成视频的视觉可信度. 为解

决这一问题, 本文提出向视频扩散模型中引入额外

的空间先验, 从而提升视频的 3D空间结构一致性.

W I

D

I

cs = (Ks, Rs, ts) ct =

(Kt, Rt, tt) W I cs

ct

考虑到基于深度的视角形变映射方法 (depth-
based image warping)[39] 能够基于 3D图形学原理,
构建具有高度空间一致性的图像序列, 本文利用这

一方法来为模型提供 3D空间先验. 该方法定义了

视角形变映射函数 , 能够基于给定图像  的深度

图 (depth map)   和相机视角, 将原始图像中特定

位置的像素映射到目标视角, 从而构建目标相机视

角对应的新视角图像. 具体而言, 设源图像  的相

机视角为 , 目标相机视角为 

, 则  可将  从源相机视角  映射到

目标视角 , 其具体映射方式为:

W(I, ct, cs, D)(xt, yt) = I(xs, ys) (9)

I (xs, ys)

(xt, yt)

(xt, yt)

(xs, ys)

在这一映射过程中, 源图像   中坐标  

处的像素值被映射到目标视角图像的  坐标

处. 其中, 对于目标视角图像中  处的像素,
其源视角对应像素位置  可根据下式获得:x̂s

ŷs

w

= Ks

RsR
−1
t

K−1
t Dst(xt, yt)

xt

yt

1

− tt

+ ts


(10)

(xs, ys) =

(
x̂s

w
,
ŷs
w

)
(11)

Dst D其中,   根据  通过前向投影求出. 这一映射过

程在图 2的左上角有所说明.
由于式 (9)基于基本的 3D图形学原理, 因此

映射所得图像与原始图像保持了高度的 3D空间结

构一致性, 这提供了一个理想的空间先验. 由此, 可
利用其来增强生成视频中的 3D空间结构一致性.
在下文中, 将描述如何在训练 (第 2.1 节) 和推理

(第 2.2节)阶段将此空间先验引入相机轨迹可控的

图像到视频的扩散模型中.

 2.1　基于视角形变映射的条件嵌入方法

为在训练阶段有效地引入 3D空间先验, 本文提

出一种基于视角形变映射的条件嵌入方法 (Warp-
Injection), 即, 通过使用视角形变函数 (warping
function)来估计目标视角下的参考帧, 并将之作为

条件嵌入扩散模型, 以强化生成视频的 3D空间结

构一致性. 为实现这一目标, 一种简单的方法是从

条件图像一次性估计所有目标帧. 但如图 3所示,
这一策略会导致所估计的目标帧存在较大的无效

区域 (图 3中第一行的黑色区域), 这些无效区域削

弱了空间先验的有效性, 从而限制了对模型性能的

提升.

I1

{ci}Ni=1 Ii+1

为解决这一问题, 本文使用一个预训练的图像

补全模型 (inpainting model) [40] 来填充这些无效

区域. 然而, 如图 3第二行所示, 独立地补全无效区

域会导致帧间的补全区域不具备空间一致性, 从而

无法为模型提供有效先验. 因此, 本文采用一种时

序迭代的方法来估计目标帧, 即顺序逐帧进行视角

形变映射与图像补全. 具体而言, 如图 2的上半部

分所示, 从条件图像开始, 每一帧均由前一帧经视

角形变映射得到, 继而补全视角形变映射所得图像

中的无效区域. 如图 3第三行所示, 这一方法可确

保补全区域在帧间保持一致, 从而维持较高的 3D
空间结构一致性. 形式化地, 给定条件图像  和目

标相机轨迹 , 每一帧  均可通过下式估计

得到:

Ii+1 = P(W(Ii, ci+1, ci, D(Ii))) (12)

D(·) P(·)
W(·, ·, ·, ·)

其中,   和  分别代表单目深度估计模型和图

像补全模型;   是定义在式 (9)中的视角

形变映射函数. 尽管这一方法已能获得具备较高空

间一致性的估计帧, 但由于在顺序迭代过程中, 每
帧的计算过程均依赖之前帧, 因此可能存在误差累

积问题. 具体而言, 若所估计的某帧视觉质量较差,
则其后续帧将继承这一低质量内容, 从而导致后续
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Ii+1

估计帧的质量大幅下降. 为解决这一问题, 本文在

完成每一帧的估计后, 将其通过视角形变映射函数

反向映射到条件图像视角, 计算其有效区域与条件

图像的相似程度, 若差别过大, 则改用条件图像直

接视角形变映射到这一帧的视角. 形式化地, 本方

法先通过以下方式将  映射到条件图像视角:

I ′i+1 = W(Ii+1, c1, ci+1, D(Ii+1)) (13)

M

I ′i+1 I1

其中, 形变映射的有效区域掩码为 . 在此基础上,
计算有效区域中  与条件图像  的相对差异:

ϵr =
||(I1 − I ′i+1)⊙M ||

||I1 ⊙M ||
(14)

⊙ ϵr ≤ 50%

Ii+1 ci+1

其中, 符号  表示逐元素乘法. 若相对差异 ,
则仍采用原  作为视角  的估计帧, 否则采用

条件图像直接映射到目标视角并加以补全:

Ii+1 = P(W(I1, ci+1, c1, D(I1))) (15)

通过采用这一方法, 可在保持帧间 3D空间结

构一致性的同时, 避免出现质量过差的估计帧, 并
缓解顺序迭代的误差累积问题. 本文将这一方法得

到的估计帧称为参考帧.
然而, 上述参考帧虽然具备良好的空间结构一

致性, 但在视觉细节上仍然存在不足, 如存在缺乏

高质量细节、视觉效果过饱和等问题, 因此无法直

接作为最终的视频结果. 此外, 由于直接将参考帧

作为控制条件引入扩散模型会导致上述低质量细节

被同时引入, 因此参考帧无法直接作为控制条件.
考虑到 CLIP模型[41] 能够提取图像的抽象特征且会

忽略细粒度的细节, 本文采用 CLIP模型[41] 提取参

考帧的空间结构特征, 并通过交叉注意力机制引入

到扩散模型. 由于这一策略在捕捉高层次语义信息

的同时能够忽略细粒度的细节, 因此模型能够有效

利用参考帧的 3D空间结构一致性特征, 且不会受

到参考帧低质量细节的影响. 在 CLIP模型完成对

 

基于视角形变映射的条件嵌入方法 (Warp-Injection)

···

···

CLIP

~

相机轨迹

普吕克嵌入

源相机参数 目标相机参数源图像的深度图

复制

从 (xs, ys) 到 (xt, yt) 的映射

···

···

使用随机噪声填充空白

初始噪声空间几何校正策略 (Warp-Init) 基于视角形变先验的能量
函数引导策略 (Warp-Guidance)

···

···

视角形变映射

条件图像

···

···

掩码

x0 预测

···

(xt, yt)(xs, ys)

I1

I1

xT
1
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xT
2

xT
N

I2 IN
{Ii}i=1

⊙

⊙

N

{Mi}i=1
N−1

{xT}i=1
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{x0warped}i=1
N−1i

能量函数
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填充空白

···

预期目标视频

加噪至推
理起始时
间步

视角
形变
映射

图像
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视角
形变
映射
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i+1
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1
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图 2    本文方法结构图

Fig. 2    Structural diagram of our method
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i

ei

i

vi

参考帧的编码后, 所得特征向量将通过交叉注意力

机制被引入扩散模型中. 具体而言, 将第  个参考帧

经 CLIP模型编码后的特征向量表示为 , 待生成

视频的第  帧在扩散模型中对应的隐藏特征表示为

, 则扩散模型交叉注意力机制 (cross attention,
CA)的计算过程可描述为:

CA(vi, ei) = softmax

(
QKT

√
d

V

)
(16)

Q = viW
Q, K = eiW

K , V = eiW
V (17)

WQ, WK , WV

d

其中,   为注意力机制中模型的可学

习权重;   为隐藏特征的特征维度.
本文采用 SVD[26] 作为基础模型. 参考 Camera-

Ctrl[9], 本文将相机轨迹编码为普吕克嵌入, 并采用

相机轨迹编码器将之嵌入模型, 以提高模型对相机

轨迹的遵循程度. 具体而言, 本文采用 Camera-
Ctrl[9] 中的相机条件注入方法, 通过相机姿态编码

器将普吕克嵌入编码为特征向量, 将其与扩散模型

每层隐藏特征相加, 并通过线性层和时间注意力层

使二者更好地融合. 所得隐藏特征向量将通过上文

方式与参考帧的特征向量进行交叉注意力计算, 从
而使模型集成相机条件与参考帧信息, 生成兼具精

确相机轨迹与优质空间结构一致性的视频内容.
上述训练策略综合了视角形变映射的显式相机

位姿信息与普吕克嵌入的隐式相机位姿信息, 能够

充分结合二者的优势. 具体而言, 视角形变映射能

够提供充分的空间结构先验, 但不具备定量的相机

位姿信息, 难以精确控制生成视频的相机轨迹; 普
吕克嵌入虽能精确反映相机位姿条件, 但缺乏空间

结构信息, 不利于生成的视频保持空间一致性. 将
二者同时作为条件, 可使生成的视频在精准遵循相

机轨迹的同时具备高度空间结构一致性. 尽管这两

种条件对同一位姿进行不同处理, 可能存在一定差

异, 但在训练过程中, 模型可自适应地优化二者的

输入模块, 从而滤除这种差异, 实现两种条件信息

的有效结合.

 2.2　适用于模型推理阶段的 3D 空间先验约束

方法

为进一步提升视频的空间结构一致性, 本文在

扩散模型推理阶段的噪声初始化阶段和去噪阶段,
分别引入初始噪声空间几何校正策略 (Warp-Init)
和基于视角形变先验的能量函数引导策略 (Warp-
Guidance), 推理算法流程如算法 1所示. 下面将对

这两种策略分别加以介绍.

　  算法 1. 结合 Warp-Init 和 Warp-Guidance 的

　  相机轨迹可控的图生视频扩散模型采样算法

T ϵθ(·, ·, ·, ·)
Sampler(·, ·, ·) I1 {ci}Ni=1

{D̂i}Ni=1 W(·, ·, ·, ·)
E(·, ·, ·)

输入. 起始时间步 , 噪声预测模型 , 去噪

采样器 , 条件图像 , 条件相机轨迹 ,

参考帧深度图 , 视角形变映射函数 , 式

(20)中定义的能量函数 .

I1 T

x1
T

 1)对条件图像  加噪至起始时间步  以获得第一帧

　　　 对应的初始化噪声 ;

i = 1 : N − 1 2) for   do

xi+1
T = W(xi

T , ci+1, ci, D̂i)

 3)根据上一帧的初始化噪声计算当前帧的初始化噪声

　　　 ;

xi+1
T 4)用随机噪声填充  的无效区域; 　　　　　　　

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　# Warp-Init

 5) end for

XT = {xi
T }Ni=1 6)设置初始化噪声 ;

t = T : 1 7) for   do

E(Xt, c, t) 8)根据式 (20)计算能量函数 ;

ϵθ(Xt, I1, c, t)

E(Xt, c, t) ϵ̂θ(Xt, I1, c, t)

 9)根据式 (4)用噪声预测网络  和能量

　　     函数  计算去噪项 ;

Xt−1=Sampler(Xt, ϵ̂θ(Xt, I1,

c, t), t)

10)执行去噪过程, 计算 

　　　   ;　　　　　　　　　　  # Warp-Guidance

11) end for

X012) Return 

 2.2.1　初始噪声空间几何校正策略

已有研究 [32, 42−45]指出, 扩散模型在生成阶

段的初始噪声会显著影响最终生成结果. 受此启发,
本文提出利用视角形变映射为初始噪声赋予空间结

构信息, 从而在生成过程中引入 3D空间先验. 受
CamTrol[12] 启发, 一种简单的噪声初始化方法是借

助类似于 SDEdit[46] 的思路, 直接在第 2.1节所获参

考帧基础上添加随机噪声, 并以其作为初始噪声.
然而, 如图 4第二行所示, 这一策略使参考帧中的

 

直接从条件图像进行视角形变映射

每帧独立视角形变与图像补全

顺序逐帧视角形变与图像补全

条件图像

相机轨迹

 

图 3    顺序逐帧视角形变映射与图像补全策略的有效性

Fig. 3    Effectiveness of the sequential per-frame
warping-and-inpainting strategy
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低质量细节信息被保留到最终生成的视频中, 从而

降低了视频的视觉质量.
为在去噪过程中引入空间先验的同时避免引入

低质量细节, 本节提出一种初始噪声空间几何校正

策略 (Warp-Init), 以对初始噪声进行空间几何校

正. 具体而言, 这一策略不再直接对全部参考帧添

加噪声, 而是通过在初始噪声序列之间执行逐帧视

角形变映射, 以间接引入空间结构先验, 从而既能

引入所需的 3D空间结构一致性特征, 又能有效避

免引入参考帧中存在的低质量细节信息.

x1
T

{ci}Ni=1

{D̂i}Ni=1

具体而言, 为充分利用条件图像的先验信息,
本方法首先将条件图像加噪到推理起始的时间步,
并以其作为视频第一帧的初始噪声 . 随后, 利用

给定的目标相机轨迹  以及参考帧对应的深

度图 , 将上一帧的噪声逐帧进行视角形变

映射, 以得到下一帧对应视角下的初始化噪声, 从
而迭代式地生成噪声序列. 这一过程的形式化表示

如下:

xi+1
T = W(xi

T , ci+1, ci, D̂i) (18)

xi+1
T i+ 1

XT = {xi
T }Ni=1

其中,   表示第  帧对应的初始噪声. 对于视

角形变映射过程中产生的无效区域, 本文方法使用

标准高斯随机噪声对其进行填充, 最终获得完整的

初始噪声序列 , 并将其用于扩散模型

的去噪过程. 如图 4第三行所示, 这一策略能够显

著提升生成视频的 3D空间结构一致性. 同时, 由于

这一方法只需调用视角形变映射函数及上文Warp-
Injection中所得的深度图, 无需调用基于深度学习

的模型, 因此不会引入过多推理时延, 不会严重影

响生成效率. 具体而言, 以随机高斯噪声为初始化

噪声的基础方法, 通过 25步采样, 在单张A800 GPU
上生成第 3.1节所设置分辨率下的视频, 推理用时

为 118 s, 而本方法在相同设置下, 推理用时为 121 s,
仅增加 3 s时延.

 2.2.2　基于视角形变先验的能量函数引导策略

在通过Warp-Init对初始噪声进行空间几何校

正后, 本节进一步在扩散模型的去噪过程中引入空

间先验信息. 考虑到能量引导策略 (energy guid-
ance)能够有效引导模型生成高度遵循控制条件的

视频[34−36, 47], 本文提出基于视角形变先验的能量函

数引导策略 (Warp-Guidance), 通过减小生成帧与

视角形变映射后的预期目标视频之间的距离来实现

对视频 3D空间一致性的校正.

t x0

x0-prediction

{x̂i
0}Ni=1

{D̂i}Ni=1 x̂i
0

x̂i
0warped

具体而言, 在扩散模型去噪阶段的每个时间步

, 本文方法首先使用扩散模型进行单步的  预测

( ) ,  获得当前时刻的视频预测结果

. 随后, 本文方法利用第 2.1节中估计所得

参考帧的深度图 , 对每一预测帧  进行视

角形变映射, 以得到下一帧对应相机视角下的图像

, 其具体计算过程为

x̂i
0warped = W(x̂i

0, ci+1, ci, D̂i) (19)

x̂i
0

x̂i
0warped

x̂i+1
0 L2

E(Xt, c, t)

经视角形变映射所得的估计帧与  之间具备

高度的空间一致性, 因此可被视为预期的目标视频

帧. 本文方法通过减少预测视频与预期目标视频的

差异, 来引导模型生成具有高度空间一致性的视频.
形式化地, 本方法计算上述估计帧  与下一

预测帧  之间的  距离, 并以此定义能量函数.
考虑到视角形变映射过程中存在无效区域, 本方法

引入掩码机制, 以避免无效区域对能量计算的影响.
具体的能量函数  定义如下:

E(Xt, c, t) =
1

N − 1

N−1∑
i=1

∥x̂i+1
0 ⊙Mi−x̂i

0warped∥ (20)

Mi其中,   是用于标记视角形变映射后的无效区域

的二值掩码. 本文方法将该能量函数的梯度代入式

(4)中, 指导扩散模型的去噪过程. 如图 5第三行所

示, 这一能量引导方法显著提高了视频生成的 3D
空间结构一致性.

I1

此外, 本文还探索了一种更简单的能量函数设

计, 类似于 NVS-Solver[13], 只对条件图像  进行视

角形变映射来定义能量函数:

E(Xt, c, t) =
1

N

N∑
i=1

∥x̂i
0 ⊙Mi −W(I1, ci, c1, D̂1)∥

(21)

然而, 如图 5第二行所示, 这种方法的效果不

 

随机噪声初始化

初始噪声空间几何校正策略

条件图像

相机轨迹

使用 SDEdit 进行噪声初始化

 

图 4    初始噪声空间几何校正策略 (Warp-Init)的效果

Fig. 4    Effect of the initial-noise spatial-geometry
correction strategy (Warp-Init)
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尽理想. 这一现象的可能原因是当目标视角与条件

图像视角相差较大时, 直接对条件图像进行视角形

变映射所产生的无效区域过大, 导致引导作用受到

削弱.

 3　实验与分析

 3.1　实验设置

320× 576

本文参照 CameraCtrl[9], 在 RealEstate10K[14]

数据集上训练和评估本文所提出的模型, 该数据集

由大约 70  000个带有相应相机轨迹的视频片段组

成. 在训练过程中, 本文将视频调整为  的

分辨率, 同时保持原始纵横比, 然后进行中心裁剪

以符合本文的训练设置.

3× 10−5

1× 10−2 ϵ = 1× 10−8 β1 = 0.9 β2 = 0.999

×

γ λ

本文使用 Depth Anything[48] 进行深度估计,
并应用 Flux-fill[49] 进行图像补全. 本文采用预训练

的 CameraCtrl[9] 模型来初始化权重, 以 48的批大

小 (batch size)训练 10 000步. 在训练期间, 本文使

用 AdamW优化器: 学习率为 ; 权重衰减

系数为 ;  ;  ;  .
在推理过程中, 对于Warp-Init, 使用核大小为 8 

8、步长为 8 的平均池化来对齐估计深度图与隐

空间的维度. 对于Warp-Guidance, 将式 (4)中的

 和   均设置为 7. 值得注意的是, 在使用 Depth
Anything模型进行深度估计时, 难以精确保证每个

点的深度准确性. 然而, 在绝大多数场景中, Depth
Anything已经能够实现较为准确的估计. 本文提出

的方法框架具有良好的灵活性, 未来一旦有更先进、

更鲁棒的深度估计模型出现, 本文方法可无缝集成,
从而进一步提升性能.

 3.2　评估指标

参照文献 [10], 本文采用 COLMAP[17] 来评估

生成视频的 3D 空间结构一致性和相机轨迹准确

性, 并通过 FID[15] 和 FVD[16] 来评估视频的整体视

觉质量. 这些指标的具体说明如下.
COLMAP error rate. COLMAP[17] 是一个从

运动估计结构的模型, 能够从视频序列中重建 3D
结构并估计相应的相机轨迹. 对于空间结构退化或

3D空间结构一致性过差的视频, COLMAP无法执

行三维重建. 因此, 本文采用 COLMAP error rate
作为评估生成视频 3D空间结构一致性的指标. 考
虑到 COLMAP流程中引入的随机性, 本节对每个

视频进行五次尝试, 并且只有当至少一次尝试成功

匹配所有 14帧时, 才认为该视频的 COLMAP分

析是成功的.

{Ri
pred, t

i
pred}Ni=1 {Ri

gt, t
i
gt}Ni=1

相机轨迹准确性. 为评估生成视频的相机轨迹

准确性, 本文将 COLMAP 估计所得的相机外参

 与真实相机参数   进

行比较, 分别计算 Transition error和 Rotation error
如下:

Transition error =
N∑
i=1

∥tipred − tigt∥ (22)

Rotation error =
N∑
i=1

arccos

(
tr((Ri

pred)
−1Ri

gt)− 1

2

)
(23)

FID和 FVD. 为评估视频的整体质量, 本文使

用 FID[15] 和 FVD[16] 来测量生成视频与真实视频之

间的差异. 在计算 FVD时, 采用文献 [11]的 FVD
计算程序; 在计算 FID时, 将视频的每一帧视为单

独的图像.

 3.3　性能比较

本节将本文方法与已有的先进方法进行比较,
包括MotionCtrl[8]、CameraCtrl[9] 和 NVS-Solver[13].
参考 CameraCtrl[9], 本文从 RealEstate10K[14] 测试

数据集中随机抽取 1  000 个视频片段, 并根据第

3.2节中定义的指标进行评估, 所有结果均为样本

平均值.
表 1和图 1提供了定量和定性的比较, 其中也

展示了开放域情况下的定性比较结果. 如表 1所示,
本文方法相比所有基线方法均有较高优势. 相较于

最优基线方法 (CameraCtrl), 本文方法在表征视频

整体质量的指标 FVD上取得了 18.03的显著优化, 并
取得了低至 5.2% 的 COLMAP error rate. 这表明

 

条件图像

相机轨迹

无引导的推理

仅用条件图像进行引导

基于视角形变先验的能量函数引导策略

 

图 5    基于视角形变先验的能量函数引导策略

(Warp-Guidance)的效果

Fig. 5    Effect of the warping-prior-based energy-function
guidance strategy (Warp-Guidance)
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本文方法能够生成兼具优质视觉质量与高度空间一

致性的视频. 此外, 在反映相机轨迹准确性的指标

(相机平移误差和旋转误差)上, 本文方法也取得了

最佳结果, 展现出了对相机条件的高度遵循能力

(camera pose alignment). 图 1中的可视化结果也

表明, 在基线方法表现出结构模糊、物体畸变的场

景中, 本文方法能够生成具备优良空间一致性的视

频. 这一结果与上文所述的定量结果相符合, 充分

表明本文方法能够稳定提升相机轨迹可控图生视频

任务的空间一致性.
除以上与相机姿态可控的视频生成方法比较

外, 本节还将本文方法与 3D新视角场景生成方法

进行比较. 当前先进的 3D新视角场景生成方法[50−52],
如ViewCrafter[51]和GEN3C[52], 在 3D场景生成过程中

也采用了视频生成模型. 此处将本文方法与 View-
Crafter[51] 等 3D场景生成方法进行定性对比. 尽管

这些方法也采用了视频扩散模型作为关键组成部

分, 但其目标在于生成具备高度 3D一致性的 3D
空间场景, 而非可控视频生成. 因此, 相比本文方

法, 这些方法在视频物体的动态性方面有所欠缺,
难以被应用于可控视频生成任务中. 具体而言, 以
FlexWorld[50] 和 ViewCrafter[51] 为代表的 3D新视

角场景生成方法, 大多维护了一个全局立体模型

(dense stereo model), 如点云模型, 并通过视频模

型生成的视频对其进行渐进式补全, 视频模型每次

迭代仅负责生成一段视角内的静态内容. 如图 6所
示, 由于这一“渐进式补全全局立体模型”的方法是

基于“3D场景中物体保持静止”的基本假设, 因此

所渲染出的场景中物体大多保持静止, 这与可控视

频生成任务对物体动态性的要求相悖, 不适用于这

一任务. 相比之下, 如图 6所示, 本文方法虽然引入

了空间结构先验信息, 但并非基于全局立体模型补

全的方式, 因此未对物体动态性造成严重损害.

 3.4　消融实验

为评估本文方法的有效性, 本节对Warp-In-
jection、Warp-Init、Warp-Guidance进行消融实

验. 本节在与第 3.1节中相同的设置下训练基线模

型, 并评估上述策略的有效性. 如表 2所示 (表中

“Inj.”、“Init.”、“Guid.”分别代表 Warp-Injection、
Warp-Init、Warp-Guidance), 相对于基线方法,
使用Warp-Injection向扩散模型中引入空间先验

信息, 能够显著优化 FVD等指标, 并将 COLMAP
error rate 降至 7.6%. 这表明Warp-Injection能够

提升生成视频的视觉质量和空间一致性. 在此基础

上, 在模型推理阶段分别应用Warp-Init、Warp-
Guidance, 能够进一步提升视频的空间一致性, 其
COLMAP error rate分别降低至 7.1% 和 6.7%. 综

 

表 1    在 RealEstate10K上的定量比较 (最佳结果以粗体显示)
Table 1    Quantitative comparison on RealEstate10K (the best results are shown in bold)

方法 ↓FID ↓FVD ↓COLMAP error rate  ↓Transition error  ↓Rotation error 

MotionCtrl[8] 11.22 91.93 22.3% 5.727 4 2.541 6

CameraCtrl[9] 11.09 70.66 19.8% 5.251 9 2.119 0

NVS-Solver[13] 12.01 79.82 20.9% 5.182 4 2.349 1

本文方法 9.61 52.63 5.2% 3.637 2 1.963 3

 

ViewCrafter

FlexWorld

本文方法

条件图像

相机轨迹

ViewCrafter

FlexWorld

本文方法

条件图像

相机轨迹

 

图 6    本文方法与 3D新视角场景生成方法的比较

Fig. 6    Comparison between our method and 3D novel-view scene generation methods
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合以上结论可知, 本文所提出的三种策略均能有效

提高生成视频的视觉质量, 并引导模型生成更具空

间一致性的视频内容. 此外, 虽然本文方法的推理

用时有所提升, 即在单张 A800 GPU上的推理用时

由基线方法的 32 s增至 121 s, 但考虑到生成视频

质量的突破, 当前约 2 min的推理时间在实际应用

场景中仍处于可接受范围内.

 4　结论

为解决相机轨迹可控的视频生成任务中的 3D
空间结构一致性不足问题, 本文提出利用基于深度

的视角形变映射方法来为模型引入空间先验. 这一

空间先验可在训练、推理两个阶段被引入模型. 在
训练阶段, 本文设计Warp-Injection, 通过逐帧视

角形变与图像补全构建具备高度 3D一致性的参考

帧, 为模型提供空间结构先验; 在推理阶段, 本文提

出Warp-Init, 通过迭代式视角形变赋予初始化噪

声优良的空间结构, 并结合Warp-Guidance在去噪

过程中校正生成帧与预期目标视频的差异. 实验结

果表明, 本文方法在所有评测指标上均显著优于现

有的基线方法, 能够生成 3D空间结构一致性更优

的视频.
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