
 

– 606 – 

П. Д. ВЕЛИЖАНИН, В. В. КОВЫЛИНА, А. А. СТУПНИКОВ 

Тюменский государственный университет, г. Тюмень 

УДК 004.89 

РАЗРАБОТКА И ИССЛЕДОВАНИЕ  

АЛГОРИТМОВ ГЕНЕРАЦИИ ВИДЕО  

НА ОСНОВЕ ДИФФУЗИОННЫХ МОДЕЛЕЙ 

Аннотация. В данной работе представлен подход к редактированию 

реальных видео с использованием предварительно обученных диффузион-

ных моделей без необходимости дополнительного обучения на видеодан-

ных. Для генерации предлагается набор методов, основанных на использо-

вании временной согласованности между кадрами исходного видео для 

сохранения пространственно-временных связей объектов в кадре генери-

руемого видео. 
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Введение. Диффузионные модели являются разновидностью ге-

неративных моделей и содержат: диффузионный процесс, посте-

пенно добавляющий случайный шум к данным, и процесс декодиро-

вания [1], генерирующий новые образцы данных с помощью 

итеративного удаления шума. 

Недавнее успешное применение диффузионных моделей для ге-

нерации высококачественных изображений на основе текстового 

описания [2] мотивировало ряд исследователей к использованию 

схожей идеи для создания видео [3, 4, 5]. Однако, генерация видео 

связана со множеством проблем из-за наличия усложненных, по 

сравнению с изображениями, пространственно-временных связей 

одних и тех же объектов на разных кадрах [6]. 

Проблема исследования. В то время, как в области генерации 

видео на основе текста (TEXT2VID) создаются модели, демонстри-

рующие все более высокие показатели согласованности [3, 6], гене-

рация на основе видео и текста (TEXT&VID2VID) [4, 5, 7] отстает в 

результатах. Основное различие заключается в том, что современ-

ные TEXT2VID подходы используют технологию 3D UNET [8], поз-

воляющую генерировать видео целиком, при этом TEXT&VID2VID 
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создает видео покадрово, из-за чего возникает проблема рассогласо-

ванности. Под рассогласованностью мы подразумеваем резкое изме-

нение формы и положения объектов в кадре, измеряемое с помощью 

специальных метрик [9, 10]. 

Исходя из этого, целью проводимого исследования стали изуче-

ние существующих и реализация новых алгоритмов увеличения со-

гласованности TEXT&VID2VID генерации. 

Мы создаем новый метод генерации, разделяющий остаточный 

шум, необходимый для создания изображения, на истинный и свя-

зующий, где связующий несет информацию из уже сгенерирован-

ных кадров. Кроме того, мы используем новый алгоритм зашумле-

ния изображения для увеличения связи между исходным и 

результирующим видео. 

Результаты проведенных экспериментов, представленные ниже, 

показывают увеличение согласованности на известном видео-дата-

сете при применении описанных алгоритмов как раздельно, так и в 

комбинации. 

Материалы и методы. Диффузионные модели в основном со-

стоят из кодирующей и декодирующей частей. В процессе кодиро-

вания, также называемого прямым ходом 𝑞(𝑧𝑡|𝑥), в некоторые дан-

ные 𝑥 цепью Маркова постепенно добавляется случайный шум: 

𝑧𝑡 = √�̂�𝑡𝑥 + √1 − �̂�𝑡𝜖𝑡,  (1)  

где �̂�𝑡 = ∏ 𝑎𝑘
𝑡
𝑘=1 , 𝜖𝑡

𝑖  ~ 𝑁(0,1), 𝑎𝑡 — соответствующий коэффици-

ент, от которого зависит, как быстро и насколько много шума доба-

вится в исходные данные. При достаточно больших 𝑇, например, 

𝑇 = 1000: √�̂�𝑡 ≈ 0,√1 − �̂�𝑡 ≈ 1, а 𝑧𝑡 является случайным Гауссо-

вым шумом. 

Реализация прямого и обратного процесса зависит от применяе-

мого алгоритма планировщика шума (Noise Scheduler). В рамках 

данной работы был выбран и далее будет рассматриваться Эйлеров 

планировщик [11]. 
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Пусть 𝑥 =  {𝑥𝑖| 𝑖 =  1, 2, … , 𝑁} — исходный видеоклип из N кад-

ров, и 𝑧𝑡 = {𝑧𝑡
𝑖  | 𝑖 =  1, 2, … , 𝑁} — зашумленный с помощью пря-

мого процесса кадр 𝑥𝑖 на шаге 𝑡. Тогда прямой процесс описывается 

следующим образом: 

𝑧𝑡
𝑖  = 𝑥𝑖  +  𝜎𝑡𝜖𝑡

𝑖, (2) 

где 𝜖𝑡
𝑖  ~ 𝑁(0,1), 𝜎𝑡 = √

1−�̂�𝑡

�̂�𝑡
. 

Для декодирования, или же генерации нового видео 𝑥∗  =

 {𝑥∗𝑖  | 𝑖 =  1, 2, … , 𝑁} из 𝑧𝑡
𝑖 применяется обратный процесс: 

𝛥𝑥𝑡
𝑖 = 𝑧𝑡

∗𝑖 − 𝜎𝑡  𝜖𝜃
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖) (3) 

𝑧𝑡−1
∗𝑖 = 𝑧𝑡

∗𝑖 −
(𝜎𝑡−𝜎𝑡−1)𝜖𝜃

𝑖 (𝑧𝑡
∗𝑖)

𝜎𝑡
, (4) 

где 𝜖𝜃
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖) — вывод сети UNET [8], или же остаточный шум, вычи-

тая который можно получить предсказанное финальное изображе-

ние 𝛥𝑥𝑡
𝑖 для шага 𝑡. 

Данный метод генерации игнорирует связь между кадрами в ис-

ходном видео, следовательно, требуется создать новый прямой и об-

ратный процессы, сохраняющие согласованность кадров. 

Обратный ход. 

Мы описываем новый обратный процесс 𝑝𝜃(𝑥|𝑧𝑡
𝑖 , 𝑧𝑡

𝑖−1), разделя-

ющий остаточный шум на истинный  𝜖𝜃
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖), восстанавливающий 

текущий кадр, и связующий с𝜽
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖−1), восстанавливающий преды-

дущий кадр. Тогда итоговый остаточный шум записывается следу-

ющим образом: 

𝑟𝜃
𝑖(𝑧𝑡

∗𝑖) = (1 − 𝑤) 𝜖𝜃
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖) + 𝑤 с𝜃
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖−1), (5) 

где 𝑤 ∈  [0, 1] является параметром генерации, отражающим сте-

пень зависимости 𝑧𝑡
∗𝑖 от 𝑧𝑡

∗𝑖−1. Так, 𝑤 = 0 означает, что 𝑧𝑡
∗𝑖 не имеет 

ничего общего с 𝑧𝑡
∗𝑖−1, но при w = 1 𝑧𝑡

∗𝑖 = 𝑧𝑡
∗𝑖−1. 
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Используя предсказанное с помощью остаточного шума преды-

дущего кадра 𝜖𝜃
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖−1) итоговое изображение 𝛥𝑥𝑡
𝑖−1 можно вычис-

лить связующий шум: 

с𝜃
𝑖 (𝑧𝑡

∗𝑖−1) = (𝑧𝑡
∗𝑖 − 𝛥𝑥𝑡

𝑖−1)
1

𝜎𝑡
. (6) 

В заключительном этапе смешиваются шумы, восстанавливаю-

щие изображения 𝛥𝑥𝑡
𝑖−1 и 𝛥𝑥𝑡

𝑖 (рис. 1). 

 

Рис. 1. Смешивание остаточного шума соседних кадров.  

Переходы обозначены номерами соответствующих уравнений 

Прямой ход. 

Проблема существующего прямого хода заключается в зависи-

мости алгоритма от добавления случайного Гауссовского шума. Та-

ким образом, при разных ϵ𝑡~ 𝑁(0,1) прямой ход 𝑞(𝑧𝑡|𝑥) генерирует 

различные 𝑧𝑡 = {𝑧𝑡(𝜖𝑡,𝑖) | 𝑖 = 1,2, … , 𝑁}.  
Это становится значимым, когда мы применяем обратный ход 

𝑝𝜃(𝑥
∗|𝑧𝑡), получая 𝑥∗  =  {𝑥∗𝑖| 𝑖 =  1, 2, … , 𝑁}, только приблизи-

тельно похожие на исходные данные 𝑥. Однако, если мы создадим 

прямой ход такой, что 𝑥 ≈ 𝑥∗ (рис. 2), то согласованность видеоре-

фенса будет сохраняться в результирующем видео. В литературе [1, 

12] подобные реализации прямого хода называются инверсией. 
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Рис. 2. Визуализация алгоритма инверсии 

Первым алгоритмом инверсии является DDIM Inversion [1], а 

наиболее точным алгоритмом на данный момент можно считать 

Null-text inversion [12]. Проблема Null-text инверсии заключается в 

скорости: в среднем для получения релевантного результата дли-

тельность работы алгоритма увеличивается в десятки раз, по сравне-

нию с DDIM инверсией. 

Нами был реализован алгоритм инверсии, основанный на Эйле-

ровом планировщике и до этого не применявшийся в генеративных 

диффузионных моделях. Прямой ход с новой инверсией можно за-

писать следующим образом: 

𝑧𝑡 = 𝑧𝑡−1 + (𝜎𝑡 − 𝜎𝑡−1) ∗
𝜖𝜃(𝑧𝑡−1)

𝜎𝑡
,  (7) 

где 𝜖𝜃(𝑧𝑡−1) — результат работы UNET. 

Результаты 

Набор данных. 

Для оценки созданной модели мы использовали 42 видео из да-

тасета DAVIS [13], содержащих движение людей, машин и живот-

ных. Также мы использовали модель BLIP-2 [4] для автоматизации 

получения текстового описания. 

Метрики. 

Следуя предыдущим работам [3, 6], для сравнения результатов 

мы использовали Frechet Video Distance (FVD) [9], как показатель 

оценки качества сгенерированных моделью клипов. Авторы FVD 

доказали, что добавление как статического, так и динамического 

шумов влияет на показатели метрики, поэтому можно утверждать, 
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что FVD учитывает как визуальное представление объектов видео, 

так и временную согласованность кадров. 

В дополнение, следуя работам, направленных на редактирование 

видео [4, 5, 7], мы используем метрики:  

 CLIP Tem-Con [5] для измерения временной согласованности 

путем вычисления косинусного сходства между всеми парами по-

следовательных кадров; 

 CLIP Frame-Acc [10] для измерения точности редактирования, 

выражается долей кадров, имеющих более высокое сходство по 

CLIP с целевым текстовым запросом, чем с исходным; 

 PSNR [14] для измерения сходства исходного и сгенерирован-

ного видео. 

Количественные результаты. 

Мы сравниваем результаты с известными методами TEXT& 

VID2VID редактирования видео на основе TEXT&IMG2IMG диф-

фузионных моделей [4, 5, 7], а также с реализацией редактирования 

видео с помощью IMG2IMG пайплайна Stable Diffusion [2, 12] и 

SDEdit [15]. Так, созданная модель повышает согласованность по 

сравнению с покадровой IMG2IMG генерацией, а результаты ее при-

менения сравнимы с актуальными TEXT&VID2VID методами [4, 7] 

(табл. 1). 
Таблица 1 

Сравнение предложенного решения с аналогами для TEXT&VID2VID 

и TEXT2VID генерации с помощью метрик CLIP Tem-Con,  

CLIP Fram-Acc, FVD и PSNR на датасете DAVIS. 

Метод 
CLIP  

Tem-Con↑ 

CLIP  

Fram-Acc↑ 
FVD↓ PSNR↑ 

Покадровый IMG2IMG 

(Stable Diffusion) [2] 
0.671  0.931 522.41 12.2641 

Покадровый IMG2IMG (Sta-

ble Diffusion) [2] + Null-text 

инверсия [12] 
0.885 0.958 419.95 18.8762 

Покадровый SDEdit [15] 0.910 0.819 371.64 22.9547 

Tune-A-Video [4] + DDIM [1] 0.928  0.750 401.01 9.4568 

Наше решение 0.935 0.889 349.53 19.9512 
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Качественные результаты. 

Мы также проводим визуальное сравнение результатов генера-

ции. На рис. 3 мы демонстрируем сравнение с актуальными мето-

дами редактирования видео [4, 7]. Стоит отметить, что, по сравне-

нию с Text2LIVE [7], наше решение может использоваться не только 

для стилизации, но и изменения формы объектов в кадре. Также, по-

лученные результаты сравнимы с Tune-A-Video [4], при этом, ис-

пользуемой нами TEXT&IMG2IMG модели не требуется дополни-

тельное обучение на входных данных, что в разы ускоряет 

генерацию. На рис. 4, помимо сохранения согласованности резуль-

тата, отражено сохранение генеративных способностей полученного 

метода для различных задач редактирования видео. 

Заключение. Генеративные модели обладают практически не-

ограниченными возможностями для творчества, и исследователи в 

разных предметных областях адаптируют применение подобных се-

тей для создания изображений, аудио, видео и иного контента. 

Наша работа раскрывает возможности генерации видео с помо-

щью модели, изначально обученной для создания изображений. Это 

может стать мотивацией для дальнейшего исследования потенциала 

диффузионных моделей обучаться и интерпретировать визуальное 

представление мира. 

В ходе работы создан и реализован метод генерации видео, рас-

ширяющий высокоэффективную TEXT&IMG2IMG диффузионную 

модель [2]. Результаты проведенных экспериментов демонстри-

руют, что использование информации об уже сгенерированных кад-

рах и увеличение связи между исходным и результирующим видео 

может быть эффективным способом генерации видео на основе тек-

ста. Хотя созданное решение имеет ограничения: для видео с малым 

количеством кадров в секунду передаваемой информации оказыва-

ется недостаточно, дальнейшие работы могут быть направлены на 

их устранение. 
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Рис. 3. Визуальное сравнение созданного решения  

с Text2LIVE [4] и Tune-A-Video [7] 

 

 

Рис. 4. Примеры генерации для датасета DAVIS [13] 
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