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Abstrakt

Cilem teoretické ¢asti této prace je popsat soucasny stav modelt generujicich video, a to
jak jejich architektury, tak konkrétni modely. V praci bude zhodnocena jejich kvalita, ne-
dostatky a potencialni vyuziti. Déle je v praktické c¢asti této prace cilem navrhnout a im-
plementovat vlastni systém, ktery vylepsi konzistenci subjektt v generovanych videich.

Abstract

The goal of the theoretical part of this thesis is to describe and present the current state of
video generative models with focus on used architectures as well as specific models currently
on the market. The thesis will present their quality, shortcomings and potential usage. The
goal of the practical part of this thesis is to design and implement a system which will
enhance the subject consistency in generated videos.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednich letech zaziva strojové uceni a "uméla inteligence'velky nartst popularity diky
textovym modelim LLM a modeltim generujicim obraz jako DALL-E nebo Midjourney.

V dnesni dobé se objevuje ¢im dal vice modelti, které jsou schopné generovat i video
z textového popisu nebo z referencniho snimku. Nové modely jsou stale lepsi, ale presto
casto trpi na ruzné problémy. Mezi tyto problémy se radi dlouhd doba uceni modelu, velké
mnozstvi dat potfebnych k uceni modelu a pak velikost modeld neuronovych siti v paméti,
kde pro uceni je ¢asto potieba i pres 100 GB opera¢ni paméti, pro generovani pak u vétsich
modelu kolem 40 az 60 GB pro par vterin videa.

Neposlednim problémem, s kterym se soucasné modely potykaji, je konzistence subjektt
ve vystupnim videu, i lepsi modely trpi na deformaci objekti. Toto je pak jesté vétsSim
problémem, pokud uzivatel chce vytvorit video o vice scénach, kde chce zobrazit stejny
objekt nebo postavu, a musi provadét nékolik rtiznych generaci, aby ziskal pozadovany
vysledek.

Cilem této prace je popsat existujici modely, jejich vyhody, nedostatky a k ¢emu mohou
byt vyuzity, napiiklad i v profesiondlnim prostiedi. Dalsim cilem je popsat metriky pouzi-
vané pro hodnoceni danych modelti. Prakticka ¢ast prace se bude zabyvat navrhem systému
pro vylepseni konzistence subjektu v generovanych videich, at uz v ramci jedné scény nebo
potencialné i pres vice scén se stejnym subjektem.



Kapitola 2

Architektury generativnich video
modelu

Tato kapitola se zabyva existujicimi typy generativnich modelt a jejich strukturou a funkeci.

2.1 GAN

Generative Adversarial Networks, GAN [8], jsou jedny z prvnich navrzenych genera-
tivnich siti hlubokého uceni. V.GAN modelu se uci dvé proti sobé stojici neuronové sité.

2.1.1 Generator a diskriminator

Sit G(z,04) — generator — se vstupem zasuménnych proménnych z je neuronova sit s para-
metry 6,4, jejim cilem je predikovat rozlozeni nad daty x s apriorni pravdépodobnosti p,(z).
Generator syntetizuje nova data podle nauceného rozlozeni dat, které aproximuje trénovaci
data.

Druhd neuronova sit D(x, 64) — diskrimindtor — je bindrni klasifikdtor, ktery m4 za
cil identifikovat, zda jeji vstup je z redlnych trénovacich dat, nebo zda jde o vystup sité G.

Sité tedy spolu "souperi'(proto adversarial — soupefici) a zaroven se tim uéi. Sit G se
uci, aby minimalizovala spravné odhady sité D, zatimco sit D se uc¢i presnéji identifikovat
vstup.

Uceni siti D a G je navrzeno jako minimax hra s ohodnocujici funkeci V(D,G):

minnasV (D, G) = By, (o) 08 D)) + Bovyy log (1= DG (21)
V puvodni verzi jsou obé sité modelovany jako vicevrstvy perceptron, dnes se vSak vice
vyuzivaji architektury konvolucnich neuronovych siti.

Ztratova funkce generatoru pro trénovani ma za cil maximalizovat logaritmickou véro-
hodnost D(G(z)) a funguje na bézi gradientniho sestupu:

% ilog <1 - D (G(z(i))>) (2.2)
i=1

Diskriminator je pak trénovan pomoci gradientniho vystupu a ztratové funkce:
1 & . .
— Z [log D(z™) 4 log (1 -D (G(z(’))))} (2.3)
m
i=1

6



Nevyhodou GAN mitze byt, ze jsou nichylné na pfetrénovani a mohou tak trpét na
nizkou diverzitu generovanych vysledk.

2.1.2 Podminéné GAN

Podminéné GAN, CGAN, rozsifuji GAN o podminény vstup (c) jako je text, znacky,
trida a podobné; ke kterym model prihlizi pii inferenci a generator aproximuje podminénou
pravdépodobnost p(x|c), zatimco diskrimindtor vyuziva ¢ pro lepsi odhad, zda jsou data
redlnd nebo generovana.

2.2 Variacéni autoenkodéry

Informace o autoenkodérech, VAE a CVAE byly Cerpany z clanka [3] a [4] od IBM, ¢lanku
[30] a puvodni prace predstavujici VAE [14].

Varia¢ni autoenkodéry, VAE, jsou generativni modely na principu neuronové sité ucené
bez ucitele. Klasické autoenkodéry koduji a zpét dekdéduji presnou rekonstrukei dat v pi-
vodnim forméatu, vstup je tedy stejny jako vystup. VAE oproti tomu generuji nova data
jako variaci trénovacich dat.

2.2.1 Struktura

( Encoder ) ( Latent Space ) < Decoder >
| |
I [

Bottleneck
(encoded data)

Input data Reconstructed
Data

Obrazek 2.1: Struktura autoenkodért. Prevzato z [4]

o Kodér pomoci redukce dimenzionality (konvoluce, pooling vrsty) komprimuje dile-
zité aspekty vstupnich dat do latentniho prostoru

o Latentni prostor (bottleneck) — plné komprimovana vektorova reprezentace dat

e Dekodér z latentnich dat rekonstruuje variaci vstupnich dat



Uzly /tenzory vétSinou obsahuji nelinedrni aktivacni funkce jako ReLU, ale v enkodéru se
mohou casto vyskytovat i konvoluéni vrstvy. U klasickych autoenkodért jsou pri trénovani
data zakdédovana do latentniho prostoru a néasledné zrekonstruovana dekodérem v kazdé
fazi, pak jsou upraveny vahy modelu podle optimaliza¢niho algoritmu.

Klasické deterministické autoenkodéry reprezentuji data v latentnim prostoru primo
jako hodnoty. VAE se od nich lisi tim, Ze data jsou v latentnim prostoru reprezentovina
spojité jako pravdépodobnostni rozlozeni p(z), presnéji jsou zde zakdédovany stiedni hodnoty
¢ a smérodatné odchylky o. To umoznuje variaci ve vystupnich datech namisto pfesné
rekonstrukce vstupu.

Pavodnim nédpadem bylo vystupni data syntetizovat ndhodnym vzorkovanim p a o z la-
tentniho prostoru, ale jelikoz ndhodné vzorkovani je nedeterministické, znemoznuje zpétnou
propagaci pro uceni. Proto tvirci VAE predstavili reparametrizaci, kde zavedli novy para-
metr €. € je ndhodnéd hodnota z normalni distribuce mezi 0 a 1. Latentni proménné 2 jsou
pak vzorkovany podle nasledujici rovnice:

Z = uxr +eox (2.4)

V této rovnici jsou tedy p a o deterministické a parametr € je pii zpétné propagaci ignorovan.

2.2.2 Ztratova funkce

VAE vyuzivaji dvé ztratové funkce. Stejné jako klasické autoenkodéry vyuzivaji rekon-
strukéni ztratovou funkei, napt. kiizovou entropii nebo rozdil ¢tvercu (MSE). Ale tyto
funkce pro VAE nestaci, protoze pocitaji vzdalenost vstupu a vystupu pfimo, coz neni
vhodné pro syntetizované vystupy.

VAE proto navic vyuzivaji jako ztratovou funkci také Kullback-Leiblerovu divergenci,
kterd porovnava dvé pravdépodobnostni rozlozeni, v tomto pfipadé Gaussovské rozlozeni
a rozlozeni latentniho prostoru.

Jelikoz piimy vypocet KL divergence by trval teoreticky nekonecéné dlouho, ztratova
funkce se pocita ne jako minimalizace KL divergence, ale jako maximalizace ELBO (Evi-
dence Lower Bound). ELBO je vypocitano jako nejhorsi odhad logaritmické vérohodnosti
vstupnich dat a porovnava, zda aposteriorni rozlozeni odpovidd vstupnim dattim.

2.2.3 Podminéné VAE

CVAE umoznuji podminéné generovani vystupu, nezalezi tedy pouze na trénovacich datech,
ale také na uzivatelem specifikované podmince, CVAE tedy dévaji vétsi kontrolu nad gene-
rovanym vystupem. Kromé klasického uceni jako u VAE je pridan element uceni s ucitelem,
kdy vystup je kontrolovan vici dattim anotovanym vstupni podminkou.

2.3 Diftizni modely

Diftzni modely jsou zalozené na DDPM (Denoising Diffusion Probabilistic Models), které
ziskaly na popularité v oblasti generovani obrazu, a DDIM (Denoising Diffusion Implicit
Models).



2.3.1 DDPM

Denoising Diffusion Probabilistic Models [11] jsou modely latentnich proménnych, kde do-
predny i zpétny proces jsou modelovany jako fixni Markovsky Fetézec (proces, kde kazdy
stav zavisi pouze na predchozim stavu).

Dopredny proces (diftize) funguje na bazi postupného pridavani Gaussovského sumu do
obrazu a je pouzity pro trénovani neuronové sité. SBi,...0r jsou plany variance a udavaji
silu Sumu pridaného v daném kroku, z nich jsou odvozené kumulativni planovace sumu

ar = Hizl(l — Bs), tedy By = 1 — =%~ Pak ptfechody doptredného procesu parametrizované

ag—1°

klesajici sekvenci a;.7 € (0,1]7 jsou definovany nasledovné:

T

q(z1.7|T0) = H(J(ﬂﬁt\xt—l) (2.5)
t=1

q(@e|ze-1) =N <$t; dcjtlxt_l, (1 - O_jt1> I) (2.6)

Dopredny proces miize byt vzorkovan pro libovolny snimek x; v ¢asovém kroku t z prvniho
snimku xg:

q(z¢|wo) = N (25 Vagzo, (1 — ay)I) (2.7)

x¢ v dopfedném procesu lze vyjadrit pomoci xp a proménné Sumu e:
Ty =\ ouxo + 1-— dté, €~ N(O, I) (28)

Poté v inferenci predikuje DDPM pravé proménnou Sumu € pomoci neuronové sité.

Zpétny proces (denoising) je pouzity pii inferenci a jeho funkei je predikovat Sum v ob-
razu a postupné v kazdém kroku sum odstranovat. Prechody Markovského retézce jsou
definované nasledovné:

p(X7) = N(x1;0,1) (2.9)
T

po(zo:r) = p(ar) [ [ polwe-1]xe) (2.10)
=1

po(we—1]we) = N(@e—1; pg(we, t), Do (¢, 1)) (2.11)

Tento proces vSak neni mozné modelovat primo, proto se zde vyuziva neuronova sit. Ve
verzi tviirci DDPM je odhad kovariance zafixovan jako Xg(z¢,t) = 021, a uéi se pouze juyg,
nékteré pozdéjsi modely vSak ucii Xy nebo se u¢i primo predikce Sumu €. Model reverzniho
procesu ma vétsinou architekturu U-Net nebo transformétorovou architekturu.

Findlni ztratovou funkei je rozdil étverci (MSE) predikovaného a redlného parametru e:

Lgimple(0) = Et z.e [He — & (\/0775330 + 1 — aye, t) HQ] (2.12)

nebo minimalizace Variational Lower Bound (variace na Evidence Lower Bound):

Li—1 = Eq | Drr(g(@r|wo)llp(xr)) + Y Drcr(q(xi1lze, x0)|po(wi-1]2+)) — log py(wola:)
t>1
(2.13)

Problémem modelovani zpétného procesu jako Markovského fetézce je, ze neni mozné
vynechat kroky mezi prvnim, plné zasuménym, a finadlnim syntetizovanym snimkem, pro
inferenci findlniho snimku tak jsou tfeba stovky krokt a generovani je velmi ¢asové narocné.
Tento problém resi DDIM.



2.3.2 DDIM

Denoising Diffusion Implicit Modely [24] maji stejnou ztratovou funkci/objektiv tré-
novani, ale generalizuji zpétny proces inference z Markovského fetézce na nemarkovsky, kde
snimek zavisi nejen na predchozim snimku, ale i na referenénim snimku 7.

_ - Pa = Do
P (e ) f Vi > > — (L
(T3) * (T2) (Z1) > (Zp) 0

~. s g - “3 qxs|lxs, @) T qlx2|z), 0)
qlz2|xy)

Obrazek 2.2: Nalevo: puvodni reverzni proces DDPM jako markovsky fetézec. Napravo:
generalizovany reverzni proces DDIM. Prevzato z [24]

DDIM modeluje i dopredny proces jako nemarkovsky, ale jeho vysledek je stejny jako
u DDPM, coz je vyhodou, protoze to znamené, ze DDIM proces generace lze aplikovat i pro
modely natrénované s DDPM. Casto se DDPM pouziva i u nové vyvofenych siti, jelikoz je
jednodussi nez trénovani DDIM.

Generaci snimku ;1 tvirci DDIM predefinuji nasledovné:

(t)

Ty — /1 —aye,)’ (x /
Tt—1 =/ Q¢—1 < L \/ETtt g ( t)> + 1-— 1 — U?Eét)(flft) + O¢€t (214)

nahodny Sum

smeér k x;
predikované ¢

, kde ¢, ~ N(0,I) a @y = 1. Pokud o, = 0 pro vSechny ¢, vSechny kroky reverzniho
procesu kromé ¢ = 1 jsou deterministické a z modelu se stava implicitni model DDIM. Diky
tomu, ze Sum nezavisi na predchozim kroku z; a vypocet kroki je deterministicky, je mozné
preskocit kroky generace.

Obrézek 2.3: Akcelerovany proces generace DDIM.Prevzato z [24]

Pro generovani kazdého snimku tak lze provést az fddové méné krokt a vyrazné tak
generovani zrychlit bez vyznamné ztraty na kvalité.

2.3.3 Latent Diffusion Models

DDPM a DDIM pracuji v prostoru pixeli, kde mnoho pixeli obsahuje informace malo
dulezité pro celkovy snimek a trénovani i inference pomoci téchto modeli trva dlouho a je
pamétové narocné kvili tomu, ze vrstvy obsahuji vahy pro velmi jemné detaily.

Latentni Diftzni Modely, LDM [22], proto optimalizuji trénovéni a inferenci tim,
Ze misto pixelt reprezentuji obraz v latentnim prostoru s nizs$imi dimenzemi, ktery je lépe
skalovatelny a kéduje dilezité informace, ¢imz se zna¢né urychli procesy uceni i generovani.
Podminéné vstupy jsou v U-Net architekture zpracovany pomoci vrstev krizové pozornosti.
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Obrazek 2.4: Struktura LDM. Prevzato z [22]

2.3.4 Transformatorova architektura difiiznich modela

Diftizni transformatory, DiT [20], nahrazuji U-Net strukturu transformatory, které jsou
¢asto pouzivany v jinych oblastech jako pocitacové vidéni (Visual Transformers, ViT).
Transformétory pracuji nad bloky ("patches") vstupnich dat a jsou lépe skalovatelné nez
U-Net a jiné konvoluc¢ni architektury.

N x

/| ——
/
. / Scale
Noise % /
32x32x4 32x32x4 // Rointwiso
4 4 / Feedforward
1
Linear and Reshape / Scale, Shift
1 / ]
Layer Norm
Layer Norm / & :
I
DiT Block —
1
1 \ Multi-Head
Patchify ~Embed °\ Sei-Attention
1
| \\ Scale, Shift
. \ !
Noised Timestep ¢t \ Layer Norm
Latent ) \f—
32x32x4 Label y \ Input Tokens

-

Y2.02

Y1.b1
— ]

\

ay

MLP

|
Conditioning /

Latent Diffusion Transformer

DiT Block with adaLN-Zero

Obrazek 2.5: Trasformatorova architektura a struktura DiT bloku s adaLN (adaptive nor-
malization layers) bloky. Prevzato z [20]

Pro diftzni model je u¢en VAE, ktery pro generaci kéduje vstup z prostoru pixelt do pro-
storu latentniho. Pti inferenci pak Patchify nejprve rozdéli vstupni data z VAE na sekvenci
tokeni, které jsou poté paralelné zpracovany DiT bloky. Zpracovani pomoci transformatoru
dovoluje jednoduse zakomponovat dalsi bloky napriklad pro vstupni text, tifidu apod., které
jsou spolu s hlavnim vstupem zpracoviany pomoci multimodalni sebepozornosti. Vystupem
architektury je predikovany Sum a kovariance.
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V soucasné dobé je kombinace difiize a transformatorové architektury nejpouzivanéjsi
u nejlepsich modelt diky vysoké kvalité a diverzité vysledkti, kde naptiklad GAN strada.
Tuto architekturu vyuziva i Sora, momentalné nejlepsi video generativni model na trhu od

OpenAl
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Kapitola 3

Hodnoceni generativnich video
modelu

Spolu s novymi modely generujicimi video je nutné kvalitu jejich vysledki néjak kvantifiko-
vat, existuji proto razné algoritmy a metody pro hodnoceni generovanych videi. Hodnoceni
se déli na kvantitativni (vysledek je ¢iselnd hodnota) a kvalitativni, jejichz vysledek je
komplexnéjsi, napr. slovni popis dobrych a Spatnych aspekti.

Existuje rada aspekti, na které lze v hodnoceni prihlizet. Nékteré dulezité aspekty jsou:

Konzistence — ¢asova a prostorova konzistence, zachovani typu objektt, (ne)ptitomnost
artefaktf. Spatnym pifkladem miize byt napi. postupna zména plemene psa ve videu,
zména barvy objektu apod.

Prostorové vztahy — zachovani vztahu mezi objekty, relativni velikost vaci ostatnim
objektim, kolize a prolindni objektt, souvisi s konzistenci.

Kompozice — co je zobrazeno a jakym zptisobem, souvisi s prostorovymi vztahy a s es-
tetikou. Castym problémem generovanych videi jsou napf. rozmazané objekty nebo
nesmyslny text, at uz neexistujici symboly, "rozpijeni"pismen do sebe nebo syntakticky
a sémanticky vyznam.

Relace textu a obrazu / videa — jak moc vysledné video odpovidé textovému vstupu.
Na kvantizaci kvality relace textu a obrazu lze pouzit napr. CLIPScore 3.2.5.

Diverzita — jak moc odlisné vysledky dokaze model generovat pri dodrzeni textového
vstupu. V pripadé malé diverzity stejny textovy nebo velmi podobny vstup generuje
stejné vysledky, pravdépodobné velmi podobné trénovacim datim pro danou kate-
gorii. Velka diverzita pak muze vést k vzdaleni se zadanému vstupu. Diverzita vy-
slednych videi je jeden z hlavnich aspektd umélého generovani videi, jinak jde pouze
o kopirovani vstupnich dat.

Celkovy vijem - dava dohromady vSechny ostatni aspekty, pokud jsou vSechny kvalitni,
pravdépodobné bude kvalitni i celkovy vjem z videa. Do urcité miry subjektivni a tézko
kvantifikovatelny, objektivni tspéchy ¢i chyby lze popsat ostatnimi aspekty.
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3.1 Kvalitativni

Kvalitativni hodnoceni generovanych modelu vystihuje kvality, které nelze popsat vypoci-
tanou hodnotou, jako celkovou kvalitu videa, atmosféru, realismus (u realistického videa)
a podobné. Vétsinou je spise subjektivni a vyzaduje hodnoceni ¢lovéka. Muze se ptat na
otazky jako:

o Jakd je celkova kvalita videa? (Velmi dobra/dobra/Spatné/velmi Spatnd, 1-10)
e Co je nejméné kvalitnim aspektem videa?

» Jak byste popsali, co se déje na videu? (Pro porovnani se vstupnim textem)

e Je toto video skutecné nebo vygenerované?

Prikladem kvalitativniho hodnoceni bez ¢lovéka muze byt pouziti videa jako vstupu pro
klasifika¢ni neuronovou sit a porovnani vystupni kategorie s kategorii tviircem definovaného
vstupniho textu.

3.1.1 ELO Score

Jedna z kvalitativnich metod pouzivanych dnes pro hodnoceni chatboti, text-to-image
a text-to-video modeli je skére Elo, inspirované globalné uzndvanym hodnoticim systé-
mem profesiondlnich Sacht, ktery je vyuzivan pro rtzné dalsi soutéze, tzv. hry s nulovou
sumou.

V Elo hodnocenych systémech dva hraci stoji proti sobé, kazdy se svym vlastnim Elo
hodnocenim, které udava pravdépodobnost vysledku hry. Po dokonceni hry vitéz ziskd od
protihrace body pro své hodnoceni a porazeny stejny pocet bodu ztrati. Prerozdéleni hod-
noceni podle vysledku je pak zavislé na hodnoceni jednotlivych hraci; pokud vyhraje hrac
s nizsim Elo, je mezi nimi prevedeno vice bodu, nez kdyz vyhraje hrac¢ s vyssim Elo. Tento
systém hodnoceni je tedy relativni.

Pro ML modely byl proto navrzen podobny systém, kde jsou ucastnikovi predvedeny
vysledky dvou ruznych anonymnich modelt a ucastnik vybird, ktery z nich je lepsi, podle
toho se pak méni relativni hodnoceni modeli. Pro chatboty a text-to-image, 1ze hodnoceni
verejnosti provést na Chatbot arena. Pro text-to-video pak Video Generation Arena od
Artificial Analysis na huggingface, kde Ize hodnotit modely i si zobrazit zebricek nejlépe
hodnocenych model.
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CREATOR

NAME

AREMNA ELO

# APPEARANCES

I @ Openal Sora 1103 72 386
I % Kuaishou Kling 1.5 1099 60 712

n Pika Art Pika 2.0 1097 21 390
I m MiniMax Hailuo Al 1090 111 182
I m MiniMax Video-01-Live 1083 23252

" Genmo Mochi 1 1052 109 226

fencen’ Tencent Hunyuan Video 1049 58182
I B Runway Runway Gen 3 Alpha 1039 124 534
I % Kuaishou Kling 1.0 1020 113 346
I & Luma Labs Luma Dream Machine 1019 121 068

Obréazek 3.1: Top 10 video modeli v den 16.1.2025. Prevzato z Video Generation Arena

3.2 Kvantitativni

Kvantitativni metody se zaméruji na méritelné aspekty kvality videa a davaji hodnotu, ktera
je popisuje. Jsou vice objektivni nez kvalitativni méteni, ale dobry vysledek kvantitativniho
hodnoceni nemusi nutné korelovat s estetickou "libivosti"a kvalitou celkového vjemu z videa.

V soucasném stavu, kdy generovini videa je relativné nové, je vétsina kvalitativnich
metod pro hodnoceni videa stejnd jako pro hodnoceni generovanych obrazii, hodnoceny jsou
tedy jednotlivé snimky, ale tyto metriky neberou v potaz ¢asovou slozku videi. Metriky jako
Fréchet Video Distance se soustiedi i na konzistenci mezi snimky a jsou navrzeny specificky
pro video.

3.2.1 Fréchet Inception Distance/Inception Score

Fréchetova vzdalenost byla poprvé predstavena v roce 1906 matematikem René Maurice
Fréchetem a popisuje podobnost dvou kiivek vuci sobé. [15]

Inception sité, navrzeny v roce 2014 tymem GoogLeNet v rdmci soutéze ILSVRC14,
jsou optimalizaci hlubokych neuronovych siti pro pocitacové vidéni a klasifikaci objektt.
Tyto sité dovoluji vytvaret vétsi sité do Sifky (pocet parametru ve vrstvé) i do hloubky
(pocet vrstev) se snizenou naro¢nosti na pamét diky reprezentaci shlukovanych fidkych
matic, které setii pamét a zaroven netrpi na snizeni rychlosti kvili rezii jako klasické ridké
matice. [25]

Google Inception sité vyuziva napr. ve svych modelech Inception-ResNet, Inception-v2,
Inception-v3, Inception-v4. A pravé Inception-v3 je model pouzity pro vypocet Inception
Score a Fréchet Inception Distance. [15]
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Inception score bylo navrzeno pro hodnoceni a vylepseni GAN generativnich modeli
a je zalozené na klasifikacni siti Inception-v3 a na Kullback-Leibler divergenci. KL diver-
gence udava statistickou vzdalenost modelového pravdépodobnostniho rozlozeni Q a sku-
te¢ného rozlozeni P a je definovdna nésledovné[31]:

Dir(PIQ) = 3 P(x) (Eg) (3.1)

IS je pak pocitdno nasledovné[l]:

1 N
)= 5 2 ) (32)

15(G NeXp< ZDKL (yl2"lIB(y )))) (3-3)

IS méri jak kvalitu vysledku (podobnost skute¢nym objekttim), tak diverzitu vysledku.
Kvalitu a rozpoznatelnost vysledku udava nizka entropie podminéné pravdépodobnosti
p(y|X), vysokd entropie marginilni pravdépodobnosti p(y) pak znamend, ze model ma
vysokou diverzitu vysledki. Vysledkem kombinace dobrého hodnoceni obou ¢asti je pak
vysoké Inception Score.

Fréchet Inception Distance iteruje na Inception Score. Také je zaloZzena na modelu
Inception-v3, kterd snimky prevadi do latentniho prostoru, ale misto KL divergence vyuziva
Fréchetovu vzdélenost vicerozmérnych Bayesovskych rozdéleni redlnych a generovanych dat,
presnéji porovnava jejich stfedni hodnoty a kovariac¢ni matice.

Rovnice pro vypocet FID[10]:

&2 ((m, C), (Muw, C)) = ||m — mu|2 + Tr (c YO, — 2(ccw>1/2) (3.4)

, kde m, C jsou stfedni hodnota a kovariacni matice generovanych videi, zatimco my,, Cy,
jsou stejné parametry skuteénych videi. Jelikoz FID porovnava vzdalenost rozlozeni sku-
te¢nych a generovanych videi, nizs$i hodnota znamend lepsi hodnoceni.

Tyto metody jsou vhodné hlavné pro obrazy a videa generované GAN modely, pro VAE
a SD (stabilni diftize) modely nejsou tolik efektivni.

3.2.2 Fréchet Video Distance

"Towards Accurate Generative Models of Video: A New Metric & Challenges'navrhuje dvé
nové metriky soustfedici se na video, Fréchet Video Distance a Kernel Video Distance.
Fréchet Video Distance[27], FVD, rozsiruje koncept FID o temporélni slozku. Misto
Inception-v3 sité, FVD a KVD vyuzivaji Inflated 3D ConvNet (I13D) sit pro rozpoznéani akei
trénovanou na Kinetics datasetu[7]. I3D rozsifuje klasickou 2D konvoluéni sif na sekvenéni
data. Poté je pro vystup I3D vypocitana Fréchetova vzdédlenost vici referenénimu snimku
pomoci rovnice:
d((m,C), (mw,cw)) = minx y E|X — Y |? (3.5)

, kterd pro vicerozmérné Gaussovské rozlozeni d((m,C), (mw,Cw)) odpovidé rovnici 3.4.
Na rozdil od klasické FID nevyzaduje snimky zdkladni pravdy (ground truth).

Jelikoz aproximace dat pomoci Gaussovského rozlozeni nemusi byt presna a muze tedy
prindset chybu do vypoctu hodnoceni, Kernel Video Distance nahrazuje Fréchetovu
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vzdalenost Maximum Mean Discrepancy (MMD)][5], kterou lze aplikovat na vypocet vzda-
lenosti mezi dvéma obecnymi empirickymi rozlozenimi pravdépodobnosti.

Pro ndhodné vzorky xg, ..., z, readlnych dat s rozlozenim Pg, a ndhodné vzorky yo, ..., Yn
generovanych dat s rozlozenim Py je MMD vypocitana nasledovné:

e —zzz R 30

i#] i#j

k(-,-) je polynomialni kernel méiici vzdélenost mezi dvéma vektory, k(a,b) = (a’b+ 1)3.

3.2.3 Fréchet Video Motion Distance

Fréchet Motion Video Distance, FVMD [16], je metoda méfeni kvality generovanych
videi, ktera se soustiedi na konzistenci pohybtu podle rychlosti a zrychleni klicovych bodu
videa.

Kazdé video rozdéli na prolinajici se segmenty o F snimcich a pro kazdy snimek vybere
N klicovych bodi v mrizce. Poté pomom point tracking modelu PIPs++ ziska trajekto-
rie dangch bodi v'daném segmentu: Y € RFXN*2 B 5 N x 2 — pocet snimkit x poéet
klicovych bodi x 2 dimenze soufadnic.

Poté jsou extrahovany rychlosti a zrychleni jednotlivych bodii:

V = concat <ON><2; }A/Q;F — Yl:F—l) € RFXNXQ (3.7)
A = concat (0N><2, Vaour — VLF,l) € RIFXNx2 (3.8)

. Trhavé a neprirozené pohyby zptsobi velké skoky v rychlosti a zrychleni mezi po sobé
jdoucimi snimky, zatimco plynulé prirozené pohyby udrzuji rozumné zmény danych velicin.

Poté jsou vypocitany velikosti a thly jednotlivych vektori, ty jsou normalizovany, kvan-
tizovany a rozdéleny do 8 intervalt pro 2D histogram velikosti a (ihl a husty 1D histogram
(2D histogram preveden do jedné dimenze) dimenzi thla.

Tento proces je proveden nad generovanymi i redlnymi daty a mezi nimi je spocitdna
FID podle rovnice 3.4.

FVMD lze pouzit v kombinaci s FVD pro jesté presnéjsi hodnoceni.

3.2.4 VBench

VBench [13], vyuzivd komplexni sadu metrik pro hodnoceni riznych aspektu videa, po-
skytuje tak detailnéjsi hodnoceni nez vétsina ostatnich metrik. VBench rozdéluje hodnoceni
do dvou hlavnich kategorii a celkem 16 dimenzi.

Kvalita videa

Prvni hlavni kategorii je kvalita videa, kterd hodnoti vzhled a aspekty generovanych videi
bez ohledu na textovy vstup. Déli se ddle na temporélni/¢asovou kvalitu a statickou vizualni
kvalitu snimkii:

e Temporalni kvalita — kvalita a konzistence mezi snimky

— Konzistence subjektu — zda je zachovan tvar a vzhled objektu

— Konzistence pozadi — vizudlni konzistence pozadi, hodnoceno pomoci CLIP[21]
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— Problikdvani (temporal flickering) — lokalni nekozistence s vysokou frekvenci
— Plynulost pohybu — zda pohyby objektd odpovidaji fyzikalnim zdkontum

— Stupen dynamicnosti — slouzi jako kontrola, ze ve videu probihd dostatecné
mnozstvi pohybu, jelikoz velmi statickd videa mohou mit dobra hodnoceni v
predchozich dimenzich

e Kvalita snimkt
— Esteticka kvalita — hodnoceni estetické krasy snimku, bere v potaz aspekty jako

sytost a harmonie barev, fotorealismus atd.

— Kuvalita zobrazeni — hodnoti aspekty pouzivané i u realnych fotografii, jako os-
trost, Sum, expozice atd.

Konzistence videa s textovym popisem
Tato kategorie se soustiedi na vztah mezi textovym popisem a vyslednym videem.
e Sémantika
— Trida objektu — hodnoti procento uspéchu, kde video obsahuje objekt z tiidy

popsané v textovém vstupu

— Mnozstvi objektt — zda je model schopny generovat vice objekti z riznych tiid,
pocita se pro kazdy snimek

— Lidské akce — zda lidské osoby ve videu jsou schopné provadét realisticky lidské
tkony a pohyby zminéné v textovém popisu

— Barva — zda barva objektt ve videu odpovida textovému popisu

— Prostorové vztahy — zda vztahy mezi objekty v prostoru odpovidaji pravidlim
stanovenym v textovém popisu

— Scéna — zda celd scéna odpovida textovému popisu
o Styl

— Vizudlni styl — pomoci CLIP hodnoti, jak blizko vizualné je generované video
stylu popsanému v textovém vstupu, napr. fotorealistcky styl, animace, ¢ernobily
film atd.

— Temporélni styl — porovnéani ¢asového stylu (napf. pohyb kamery), pouziva
ViCLIP

e Celkova konzistence — také pouziva ViCLIP pro celkové ohodnoceni, zda video od-
povida popisu

3.2.5 CLIPScore

CLIPScore [9] je metrika pro méfeni paru snimku a textovych popist.

Vyuziva CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training) od OpenAI[21], neuronovou
sit, kterd mapuje text i obraz do latentniho prostoru diky transformatortim a je schopna
identifikovat klicové objekty v nich.
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CLIPScore tedy pievede obraz i text do latentniho prostoru pomoci CLIP a‘nésledné
porovnd, jak jsou si blizké. Pro vektor textového popisu ¢ a vektor obrazu v je CLIPScore
spocitano nasledovneé:

CLIP — s(c,v) = w x maz(cos(c,v),0) (3.9)

Vysledné skére se pohybuje v intervalu w* < 0 —1 >.

3.2.6 Peak signal-to-noise ratio

Peak-signal-to-noise ratio, PSNR, je obecnd metrika méreni kvality obrazu. Udava po-
mér maximalni magnitudy signdlu vicéi magnitudé rusivého sumu. [19]
PSNR je spocitan nasledovné:

PSNR = 20log, 0 <MAXf (3.10)
=20log; 0 | ——= :
VMSE
m—1n—1
1 . .
0 0

, kde f jsou data skutecného obrazu, g data generovaného obrazu, m,¢ pocet a index radkua
a n,j je pocet a index sloupcii.

3.2.7 Structural Similarity Index

Structural Similarity Index, SSIM, je obecna metrika pro méreni kvality degradovaného
nebo obecné zménéného obrazu, kterd se ¢asto pouziva pro hodnoceni kvality videl a lze ji
pouzit i pro generovand videa.

Soustfedi se na tii aspekty: jas L, kontrast C' a strukturu S.[18]

Tyto aspekty jsou vypocitany nasledovneé:

(2MX,uy + Cl)

L(z,y) = 3.12
(z,y) (202 + nz + Ch) (3.12)
(20x0y + Co)
Clz,y) = 3.13
(z,9) (202 + 02+ C1) (3.13)
(Ozy + C3)
I e .14
S(@,y) oz0y + C3 (3.14)

, kde z, y jsou bloky snimkt X, Y, u., py jejich stfedni hodnoty, o, oy smérodatné odchylky
a 04y jejich kovariance, C1, Cz, C3 jsou konstanty.

19



Kapitola 4
Existujici modely

Tato kapitola se zaméfuje na shrnuti a porovnani momentalné dostupnych modeld. Vsechny
modely, které bylo mozné spustit lokalné, byly testovany na grafické karté Nvidia RTX 4090
s 24 GB VRAM.

4.1 Textové popisy pro testovani

Pro generaci videi z riznych modelt byly pro porovnani pouzity stejné textové popisy,
rozsitené vstupy jsou puvodni popisy upravené pomoci ChatGPT pro lepsi popis scény
a evokaci atmosféry. Nékteré modely a méfeni CLIPScore maji omezenou délku textového
vstupu, proto jsou i rozsitené texty docela kratké.

Popis 1:

“A man walking down a busy metropolis street on a rainy afternoon, noire style, melancholic
atmosphere*

Rozsifeny popis 1 (le):

"A man in a trench coat walks down a bustling metropolis street on a rainy afternoon,
illuminated by flickering neon signs and glistening wet pavement. Shadows stretch under
dim streetlights, and the melancholic air is heavy with mist and the hum of distant traffic.
The scene exudes a noir aesthetic, rich in mood and depth."

Popis 2:

"A dynamic scene of a battle between two medieval armies in a valley between hills, soldiers
sword fighting as arrows rain down, epic and dynamic, action, realistic style"

RozSifeny popis 2 (2e):

"A fierce battle erupts in a valley between hills, with medieval armies clashing in intense
sword fights and arrows raining down from the dark sky. Soldiers engage in brutal combat,
the air filled with war cries and the clash of metal. The scene is chaotic, dust swirling, all
captured in gritty, realistic detail."

Popis 3:

"A serene scene of a fantasy land, the camera is on top of a hill surrounded by shrubbery
and small trees with, in the center of the frame, there is a stone portal with purple swirls
running up its stone structure."

Popis 4:

"An aeroplane taking off into a purple sky with the sun setting, the scene is lively and
colourful and the plane is in motion"
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4.2 Sora

Sora od OpenAl je state-of-the-art komer¢ni video diftizni model zaloZeny na transforma-
torové architekture. V soucasné dobé (kvéten 2025), jde o nejpokrocilejsi model na trhu.
Vetejnosti byla Sora zpristupnéna v prosinci 2024 a po zpozdéni kvili legislativé EU je dnes
jiz dostupnd i v evropskych zemich.

4.2.1 Funkce

V soucasné dobé Sora umoznuje generaci videi o délce az 1 minuty a rozliseni az 1920x1080
(mysleno, model je toho schopny, pro vefejnost je rozliSeni a délka videa omezend podle
predplatného), umoznuje vsak libovolné rozliseni do tohoto limitu .

Poskytuje moznosti generovani z textu (text-to-video), z referen¢niho snimku (image-
to-video) i prodlouzeni jiz existujiciho videa jak na konci, tak na zac¢atku videa. Také
je mozné podle textového popisu upravit redlné video (napiiklad zménit pozadi nebo
subjekt ve videu). Také je mozné Sora vyuzit pro vytvoreni plynulého prechodu mezi dvéma
ruznymi videi.[6]

Textové popisy od uzivatele jsou automaticky rozsireny pomoci ChatGPT pro vylepseni
kvality vysledku. Sora také poskytuje uzivatelské rozhrani pripominajici software pro editaci
videa, kde lze vybrat snimky, upravit popis daného momentu ve scéné apod. Pro ochranu
copyrightu a dusevniho vlastnictvi ma Sora zabudovany filtr, ktery nedovoli generovat videa,
pokud vstupni text popisuje video, které by potencidlné mohlo napodobovat jiz existujici
dilo chranéné autorskymi pravy.

4.2.2 Limity a nedostatky

Kde podle tymu Sora stile zaostava za redlnym svétem, je zdkladni fyzika a na ni zalo-
zené interakce mezi objekty, zmény stavia objektt pri jejich interakci a obecné problémy
s konzistenci pti delsich videich. [6]

Podle tymu Shy Kids z Kanady, ktery vytvoril kratky Al film Air Head pomoci Sora,
je jednim z uskali generativnich modell obecné, véetné Sora, nedostatek jemné kontroly
nad vysledkem, casto je tedy potreba generovat vicekrat a zkousSet rtzné zpusoby, jak pri-
mét model dosdhnout pozadovaného vysledku. Model Sora je napr. naucen automaticky
soustredit se na thlavni bod scény a muze tedy byt problém vytvorit sekvenci, kde se ka-
mera nejprve soustiedi na jiny bod a az postupné provede pfechod na hlavni subjekt. Casto
celkové nastavaji komplikace s pohyby kamery, jelikoz pro né v sobé nema model ulozena
metadata. [23]

Jde také o komercéni model, ktery neni dostupny bez predplatného a podle irovné pred-
platného je limitovan:

o ChatGPT Plus (20$ mésicné) umoznuje generace videi do rozliseni 720p a s maximalni
délkou 5 sekund.

o ChatGPT Pro (200$ mési¢né) umoznuje tvorit videa v rozliSeni az 1080p s maximaln{
délkou 20 sekund.

Presnéji tedy ve verzi zdarma Sora poskytuje pouze generovani limitovaného pétu ob-
razku.
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4.2.3 Shrnuti vyhod a nevyhod
Vyhody

o State-of-the-art generace videl — az 1080p rozliseni, vizudlni kvalita predci ostatni
modely (napf. Hailuo Al a Mochi AT jsou vSak témér srovnatelné), vede v zebticku
hodnoceni ELO 3.1.1

e Velké mnozstvi funkci — t2v, i2v, prodlouzeni a editace videa atd.
e Automatické vylepseni textového vstupu pomoci ChatGPT
e Permanence objekti a casova konzistence

e 3D konzistence — zachovani spravnych tvari objektt z rtznych uhld pii pohybu
kamery

Nevyhody
e Komercni model a cena predplatného

e Neni dostupné generovani videa zdarma, pouze generovani obrdzku a to v limitovaném
poctu

o Fyzika a interakce objektu

e U delsich videi miize dojit ke ztraté konzistence objektt
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4.3 CogVideoX

CogVideoX [12] [32] je sada open source video generativnich difuznich modelu zaloZenych
na transformatorové architekture (DiT), viz 2.3.4.

4.3.1 Struktura

T X N Expert Transformer blocks
L
O

-3
)

4'@ 4§—> ( Gate L Gate \\4717@ -
I

i | FeedForward | ‘_

| & |~ Scale & Shift(Scale & Shift |+ — | & |+
) oo s By
| ® G*---5
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i 3D Full Attention 1
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—— : L
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A train Text D y
)|t e T - [ |~ Bl
station. Encoder Ztext vision Causal . P

VAE

Obrazek 4.1: Architektura modelu CogVideoX. Pievzato z [32]

CogVideoX vyuziva 3D kauzalni VAE pro zakdédovani obrazovych dat do latentniho pro-
storu. 3D VAE lépe zachovava casovou konzistenci diky trojrozmérnym konvoluénim kerne-
lim fungujicim v ¢asové dimenzi, pro zakédovani do latentniho prostoru je pouzit 3D-RoPE
(Rotational Positional Embedding).

Pro zakdédovani textu je pouzity textovy kodér Th. Textovy a obrazovy kédovany vstup
je konkatenovan a predan transformatoru DiT s adaptivni normalizaéni vrstvou (Layer-
Norm) adaLN pro lepsi koherenci latentnich proménnych textu a videa. Transforméator
obsahuje vrstvu 3D pozornosti pro zachovani vztaht v prostoru i v Case.

Pro dekédovani zpét do obrazového prostoru je opét pouzit 3D VAE s ResNet vrstvami
pro nadvzorkovani.

4.3.2 Funkce

Existuji dvé varianty CogVideoX, a to CogVideoX-5B s 5 miliardami parametri a mensi
CogVideoX-2B se 2 miliardami parametru. 2B vyzaduje méné paméti VRAM, ale produkuje
méné kvalitni vysledky. CogVideoX-5B je dostupné ve verzi 1 a 1.5.

CogVideoX umoziiuje generovani videa z textu (text-to-video) nebo z referenéniho
snimku (image-to-video).
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4.3.3 Shrnuti vyhod a nevyhod
Vyhody
e Open source
e Ruzné verze — 5B, 2B, 1.5-5B
o Riizné verze vah — BF16 !, INTS8 z knihovny diffusers nebo SAT
e Vice funkci — text-to-video, image-to-video, video-to-video

e Moznost kvantizace modelu na int8 nebo fp8 pomoci PyTorch Architecture Optimi-
zation

e Relativné nizké naroky na pamét oproti jinym modelim

— 4GB minimum pro FP16 z diffusers v 2B nebo 18GB pro FP16 ze SAT
— 5GB minimum pro BF16 z diffusers v 5B nebo 26GB pro BF16 ze SAT

e Moznost fine-tuningu pomoci LoRA

Nevyhody
e V lidském hodnoceni zaostava za Mochi a komerénimi modely Hailuo Al a Sora

e Ve verzi 1 maximalni rozliseni 720x480, v 1.5 1360x768

e Ve verzi 1.5 znacné vyssi naroky na pamét, 10GB pro BF16 z diffusers a 76GB pro
BF16 ze SAT

e Problémy s fyzikou objektli, napt. poletovani Sipi v ndhodnych smérech ve videich
s popisem 2 a 2e (viz snimky 4.2, 4.3 z videi battle-5B a battle-5B_ Expanded)

4.3.4 Vysledky a hodnoceni

Obrazek 4.3: Snimky z videa generovaného pomoci CogVideoX-5B s rozsifenym popisem 2e
(4.1)

'BF16 je 16bitovy format &isla s plovouci fadovou ¢arkou s 1bit znaménkem, 8bit exponentem a 7bit
mantisou, ma tak mensi pfesnost nez FP16, ale ma vétsi rozsah hodnot

24



Model byl testovan pro textové vstupy z podkapitoly 4.1. V tabulce jsou uvedeny parametry
generovaného videa, pouzity model a maximum a prameér CLIP Score 3.2.5 spocitaného pro

vSechny snimKky.

Prompt | Model Pocet Pocet Sekundy/| Celkovy | Pramér | Max
snimku kroku iterace cas CLIP CLIP
infe-
rence
1 5B 49 50 9.48 07:53 29.041 31.053
1 5B 120 50 17.38 14:28 31.635 33.366
1 2B 120 50 6.41 05:20 27.802 30.080
le 5B 49 50 7.04 05:52 39.513 41.009
2 5B 49 50 7.55 06:17 32.590 33.458
2e 5B 49 50 5.30 04:24 32.043 33.622
2e 5B 49 100 5.27 08:47 33.101 36.084

Tabulka 4.1: Parametry generovanych videi

Video s nejleps$im primérnym i maximélnim CLIP Score tedy mé video s rozsifenym
textovym popisem v modelu 5B pii 49 snimcich. P#i 120 snimcich je pfi stejnych parame-
trech skore nizsi, ptfi delsim videu tedy hrozi problémy s konzistenci. 100 kroku inference
pii stejnych parametrech také zlepsilo korelaci s textovym vstupem oproti 50 kroktim, ale
linedrné také vzrostl ¢as generace na dvojnasobek.

4.4 Mochi

Mochi od Genmo Al je open source video generativni difuzni model s transformatorovou
architekturou. Jeho model ma 10 miliard parametri.

4.4.1 Struktura

Mochi vyuziva kauzalni VAE pro kompresi videa do latentniho prostoru a asymetricky di-
fuzni transformator (AsymmDiT) pro syntézu snimki videa podle vizuédlnich a vstupnich
textovych tokent, na které vyuziva vrstvy multimodalni sebe-pozornosti a plné 3D pozor-
nosti, asymetrie se projevuje v poméru dat vizudlnich tokent vici textovym tokentim, jejich
pomér je zhruba 4:1.

Pro tokenizaci textu Mochi vyuziva T5-XXL kodér a pro jejich lokalizaci, podobné jako
CogVideoX, vyuziva 3D RoPE (Rotational Positional Embedding).

4.4.2 Funkce

Mochi lze vyzkouset ve webové verzi na https://www.genmo.ai/play nebo zprovoznit lokalné
z GitHub repozitafe https://github.com/genmoai/mochi.

Momentalné Ize v Mochi generovat video pouze z textu, jak na webu, tak lokalné.
V lokalni verzi za pouziti ComfyUI vsak lze pouzit nejen pozitivni, ale i negativni textové
vstupy pro vylepseni kvality a lepsi koherenci s tim, co uzivatel chce.
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4.4.3 Limitace a nedostatky

Podle tvirett Mochi jsou momentalni nedostatky generovani maximélné v 480p v lokalni
verzi, mize také dojit k mirnému rozmazani a nestabilité ve videich.

Dalsim tskalim pak muze byt minimélni pozadavek na 60 GB VRAM v zékladni verzi,
pomoci ComfyUI wrapperu s kvantizaci vah na int8 (nebo FP8) a rozdéleni VAE dekédovéani
na dlazdice lze model spustit na RTX 4090 s vyuzitim kolem 13 — 16 GB VRAM pfi presnosti
FP8, pri pouziti vah BF16 pak zhruba 21 GB.

4.4.4 Vyhody a nevyhody
Vyhody

Open source

Momentélné podle riznych metrik nejkvalitnéjsi open source video model — ELO skore,
Prompt adherence (https://www.genmo.ai/blog)

Webovd i lokdlni verze zdarma (webova verze zdarma je vSak omezend na 30 generaci
za mésic a 2 rychlé generace za den)

Optimalizace pomoci ComfyUI a kvantizace, rizné verze vah (int8, fp8, fp16)

Fine tuning pomoci Lora

Nevyhody

V zakladni verzi vysoké néroky na pamét - 60GB
V lokalni verzi maximalni rozliseni 480p

Ve videich se mohou vyskytovat artefakty, obzvlast pfi nizsi presnosti nebo nizsimu
poc¢tu krokt inference

Dynamické scény a scény s hodné subjekty trpi na artefakty

4.4.5 Vysledky a hodnoceni
Lokalni

Lokalni verze byla testovana na RTX 4090. Model byl spustén pres ComfyUI z dvodu
optimalizaci paméti.
Pouzité parametry:

Véahy modelu — kvantizované int8
Vahy VAE — BF16

Presnost — FPS§

Pozornost — SDPA

Rozliseni — 848x480
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Obréazek 4.4: Snimky z videa generovaného lokalné pomoci Mochi s rozsifenym popisem le

(4.1)

Obrazek 4.5: Snimky z videa generovaného lokélné pomoci Mochi s popisem 2 (4.1)

Prompt Pocet Pocet Sekundy/ | Celkovy Primeér Max
snimku krokt iterace cas CLIP CLIP
inference
1 49 50 6.37 5:25 30.488 31.770
le 49 50 6.37 5:26 38.161 39.134
2 49 50 6.38 5:30 30.357 33.323
2e 49 50 6.38 6:02 33.646 35.533

Tabulka 4.2: Parametry a CLIP hodnoceni lokédlni verze Mochi pfi presnosti FP8
a vahach Q8

Pro presnost FP16 a vahy modelu BF16 (maximalni vyuziti paméti 21 GB):

Obréazek 4.6: Snimky z videa generovaného lokalné pomoci Mochi s BF16 vahami s rozsire-
nym popisem le (4.1)

Obrazek 4.7: Snimky z videa generovaného lokalné pomoci Mochi s BF16 vahami s popisem 3
(4.1)
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Prompt Pocet Pocet Sekundy/ | Celkovy Primeér Max
snimkl krokt iterace cas CLIP CLIP
inference
1 49 50 4:48 5:36 31.262 34.118
le 49 50 4:48 5:01 36.875 38.050
2 49 50 4:48 3:35 31.313 33.304
2e 49 50 4:48 5:36 33.433 36.224
3 49 50 4:48 5:36 30.825 32.476

Tabulka 4.3: Parametry a CLIP hodnoceni lokédlni verze Mochi pfi presnosti FP16
a vahach BF16

Model si vede dobre hlavné pro vice statické scény a pokud neni specifikovana velmi dy-
namicka scéna, tak i scény pohybu nejsou prilis dynamické. Je nutno prihlédnout k tomu, ze
jde o upravenou verzi pro grafické karty s mensim mnozstvim paméti, plny model vyzadujici
60 GB by pravdépodobné produkoval lepsi vysledky.

Web

U webové verze nejsou dostupné informace o pouzitych vahach nebo GPU, rozliseni vystupu
je ale 1696 x 940 (dvakrat vic nez lokdlni verze) a vystup ma 164 snimku.

Obréazek 4.8: Snimky z videa generovaného pomoci webové verze Mochi s rozsifenym popi-
sem 1 (4.1)

Obréazek 4.9: Snimky z videa generovaného pomoci webové verze Mochi s rozsifenym popi-
sem le (4.1)

Webova verze také trpi na statiénost vyslednych videi, ale ne tolik jako lokalni verze,
také se zde vyskytuje méné artefakta.
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Prompt Pocet snimku Priamér CLIP Max CLIP
1 164 30.914 32.102
le 164 36.850 37.577
2 164 31.138 32.922
2e 164 27.537 33.358
3 164 36.580 38.709

Tabulka 4.4: Parametry a CLIP hodnoceni webové verze Mochi

4.5 Hailuo Al

Hailuo Al je komercni software pro generovani videa od spolecnosti Minimax dostupny ve

webové verzi na https://hailuoai.video/create.

4.5.1 Funkce

Hailuo AT umoznuje tvorbu videa z textu i z referenc¢niho obréazku. Model je dostupny pouze
ve webové verzi a zdarma lze provést 3 generace za den (prvni 3 dny lze vice), dale pak jsou
k dispozici 3 trovné predplatného za $9.99, $34.99 a $94.99, které poskytuji vice generaci,

soucasné generovani videi a pristup k novym funkcim drive.

Zajimavou funkci je Subject Reference, kde uzivatel zadd textovy popis scény a na-
hraje obrazek postavy. Hailuo Al tento obrazek pouzije jako referenci pro postavu ve scéné

a zajistuje tak lepsi konzistenci dané postavy.

4.5.2 Vyhody a nevyhody
Vyhody

Verze zdarma

Mobilni aplikace

Vysoké hodnoceni ELO

Subject Reference

7 vlastni zkuSenosti méné artefakt nez u ostatnich modeli
Rozliseni 720p

Stylizované scény

Nevyhody

Closed source, komeréni model

V podstaté zadné informace o struktufe
Neméa API

Fyzika objektt

Dynamické scény a scény s hodné subjekty trpi na artefakty
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4.5.3 Vysledky a hodnoceni

Generované videa maji rozliseni 1280x720 a 140 snimkt pii 25 snimcich za vtefinu.

Obrézek 4.10: Snimky z videa generovaného pomoci Hailuo Al s popisem 2 4.1

Obrazek 4.11: Snimky z videa generovaného pomoci Hailuo AT s rozsifenym popisem le 4.1

Prompt Pocet snimku Pramér CLIP Max CLIP
1 140 28.541 30.080
le 140 38.060 39.083
2 140 32.796 33.789
3 140 36.507 38.060

Tabulka 4.5: Parametry a CLIP hodnoceni webové verze Hailuo Al

Vice staticka videa maji slusné vysledky, hlavné s rozsitenymi textovymi vstupy. V dyna-
mickych scénéch se artefakty vyskytuji vice, ve videich zobrazujicich bitvu, podobné jako
v ostatnich modelech, sipy poletuji ndhodné bez ohledu na fyziku.

4.6 Wan2.1

Wan2.1 od Wan-video, pod zastitou spole¢nosti Alibaba, je open-source generativni model
postaveny na blocich diftznich transformatoru (DiT), ktery poskytuje moznost generovani
videa z textu nebo ze snimku, také poskytuje moznost vytvoreni snimku z textu. K dis-
pozici jsou dvé verze pro generovani z textu. Wan2.1 také poskytuje zabudované rozsireni
vstupniho textu pomoci modelu gwen, bud pres API nebo za pouziti lokdlniho modelu.

Diffusion Process

T Timestep t
Wan- i Wan-
Encoder ] N x DiT Blocks Decoder

CTOSS Attention

f
/
A panda is hold ;
panda is holding up a ;
cardboard that says "Wan2.1”. ; umTs
i

Obrazek 4.12: Architektura Wan2.1. [29]

30



4.6.1 Modely

Wan2.1 ma k dispozici fadu modelil a rozsifeni pro generovani z riznych vstupi, editaci
videl a podobné.

T2V-1.3B

Mensti verze s 1,3 miliardami parametrii, kterou lze spustit i na spotiebitelskych grafickych
kartdch (série Geforce RTX 30,40). Tento model i bez optimalizaci vyzaduje pro inferenci
8-12GB VRAM. Umoznuje generovani v rozliSenich 480p a 720p, ale generovani v 720p je
méneé stabilni.

T2V-14B

Vétsi model 14B je spiSe vhodny pro profesionalni grafické jednotky jako je A100, H100
apod., vyzaduje totiz vyznamné vétsi mnozstvi VRAM.Tento model mé kvalitnéjsi vysledna
videa a poskytuje generovani videa v rozliseni 720p.

VACE

VACE je model uréeny pro vytvareni a editaci videi. VACE buduje na Wan2.1 a poskytuje
dalsi funkcionality jako je vytvoreni videa podle reference, V2V (video to video) generovani
a editace videi jako posun nebo animace objektil v existujicim videu.

Dalsi

Dalsi dostupné verze jsou 12V-14B pro generovani videa ze snimku; FLF2V-14B pro tvorbu
videa z prvniho a posledniho snimku, vhodné pro prodlouzeni scény nebo pridani detaili;

4.6.2 Vyhody a nevyhody

Vyhody
e Open source model, moznost spustit lokalné
e Mensi verze pro spusténi na béznych grafickych kartach s mensi VRAM
e Veétsi verze pro profesionalni grafické karty, ktera poskytuje kvalitnéjsi vysledky
o Kuvalitni vysledky porovnantelné s ostatnimi SOTA open source modely na trhu
e Mozna integrace do ComfyUI pro optimalizace a grafické rozhrani

e Integrovand moznost rozsireni vstupniho textu

Nevyhody
o 1.3B verze poskytuje méné kvalitni vysledky nez lokdlni Mochi 1 (i kvantizovana)

e Oproti jinym modelim trva generovani déle — cca 4 minuty pro 480p, az 15 minut pro
720p
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4.6.3 Vysledky a hodnoceni

Vysledky a hodnoceni jsou provedeny na modelu 1.3B, jelikoz model 14B presahuje naroky
VRAM dostupnou na karté RTX 4090.
Pouzité parametry:

e Vahy modelu - BF16
e Vahy modelu T5 - BF16

o Rozliseni 832*480 nebo 1280*720

Obrazek 4.14: Snimky z videa generovaného pomoci Wan2.1 T2V-1.3B s popisem 3 4.1

Prompt Pocet snimku | Pocet kroku | Prameér Max CLIP
inference CLIP

1 81 100 31.065 31.890

le 81 100 29.021 30.861

2 81 100 31.804 32.902

3 81 100 33.145 34.567

4 81 100 32.258 33.462

Tabulka 4.6: Parametry a CLIP hodnoceni webové verze Wan2.1 T2V-1.3B

Vysledky modelu 1.3B maji slusnou kvalitu vzhledem k naroktim na pamét, pro vice
profesionalni projekty se vsak model nedd doporucit. Vysledna videa nemaji konzistentni
kvalitu, mohou se vyskytovat artefakty a obzvlasté pii generovani lidskych osob strada na
modely jako je Hailuo Al nebo Mochi 1, postavy jsou nekonzistentni a misty nepfirozené.
Také podobné jako ostatni modely ma problémy s fyzikou objektt, coz je vidét napriklad
ve vygenerovanych videich stfedovéké bitvy (viz obrézek 4.13), kde Sipy létaji ndhodné
a nezanechavaji konzistentni tvar. Presto vSak v kvalitativnich metrikach prili§ nestradal
oproti jinym modeltim, viz tabulky 4.7 a 4.8. Vice statickd videa poskytuji vice konzistentni
vysledky (obrézek 4.14).

Da se predpokladat, ze rozsirenéjsi model 14B by poskytoval lepsi vysledky, potencidlné
na trovni SOTA (State of the Art) modeld, jako je Sora.
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4.7 Synthesia

Synthesia je webova sluzba pro generovani videi mifenych do pracovniho, korporatniho
a komerc¢niho prostredi. M4 k dispozici radu avatart, které lze vyuzit jako re¢niky ve videu.
Pomoci umélé inteligence je automaticky provedena animace fe¢nika spolu se syntézou teci
podle vygenerovaného nebo zadaného skriptu. Jedné se o komer¢ni model, ktery je ve verzi
zdarma znaCné omezeny.

Uzivatel si miize vybrat z ruznych typu sablon videi a prezentaci pro trénink zamést-
nancu, predstaveni produktu nebo novych funkeci produktu, ndbor novych zameéstnanct,
predstaveni firmy a dalsi. Synthesia také umoznuje preklad videa do 32 ruznych jazyku
pri zachovani hlasu mluviciho.

Po vybrani sablony nebo vytvotreni prazdného projektu se nacte editor, kde lze pridat
nové scény, pridat Al feénika, text, obrazky atd. Editor se podobd napriklad néstrojim pro
tvorbu prezentaci. Pfidané obrazky, videa a zvuky mohou byt vybrany z knihovny nebo
nahrany vlastni. Pokud se uzivatel prihlasil pomoci pracovni e-mailové adresy, kterd ma
dostupné logo, pak je logo do videa automaticky pridano.

4.7.1 Vyhody a nevyhody
Vyhody
o Webova verze
e Zaméfeni na pracovni a komeréni prostiedi
e Detailni editor
e V prémiové verzi lze mit vice fe¢nika ve videu
e Moznost automatického prekladu videa ciziho jazyka se zachovanim hlasu mluviciho
e V prémiové verzi lze vytvorit vlastniho avatara podle popisu, fotky atd. véetné firem-
nich barev obleceni ¢i loga
Nevyhody
o Komerc¢ni uzavreny model
e Verze zdarma je znacné limitovana

— Vybér avatara je omezeny

— Neni mozné stdhnout findlni video

4.8 Stable Video Diffusion

Stable Video Diffusion je video generativni model od Stability Al, ktery buduje na diftznim
modelu SDXL pro generovani obrazkid. Jednd se o model generujici video ze vstupniho
obrézku (image-to-video) zaloZeny na architekture U-Net. Model byl poprvé vydén v roce
2023, jde tedy o starsi model, je ale udrzovin a dostupny v ramci knihovny diffusers.
Generovand videa maji okolo 4 sekund.
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4.8.1 Vyhody a nevyhody
Vyhody
e Webova verze i lokalni model

¢ Lokalni model je nenaro¢ny na VRAM oproti nékterym z ostatnich prezentovanych
modelt

e Pristupnost modelu diky knihovné diffusers

Nevyhody

o Starsi model zaloZzeny na méné komplexni architekture

4.9 Porovnani modeld pomoci VBench

Pro porovnani pomoci VBench bylo vybrano 6 dimenzi, u kterych VBench dovoluje vlastni
vstupni popis. Presnéji jde o dimenze Konzistence subjektu, Konzistence pozadi, Plynulost
pohybu, Stupen dynamiky, Esteticka kvalita a Obrazova kvalita. Méfeni bylo provedeno
skriptem z oficidlniho repozitafe VBench: https://github.com/Vchitect/VBench. Nejlepsi
vysledek v kazdé dimenzi je zvyraznén.

SVD v porovnani je Stable Video Diffusion 4.8. Tento model a Wan2.1 pozdéji vyuzivam
v implementaci projektu. Model Wan2.1 v porovnani je v méné kvalitni verzi 1.3B, da se
predpokladat, ze verze 14B by méla vice kvalitni vysledky.

Model Konzistence sub- | Konzistence po- | Plynulost po-
jektu zadi hybu
CogVideoX 0.899595 0.935051 0.968453
Mochi 1 lokalni 0.922168 0.960721 0.985693
Mochi 1 web 0.884996 0.945615 0.982641
Hailuo AT web 0.967975 0.961155 0.993241
SVD 0.964870 0.964621 0.991574
Wan2.1 0.926891 0.955363 0.978849
Tabulka 4.7: Srovnani modelt podle konzistence subjektu, konzistence pozadi a plynulosti
pohybu
Model Esteticka kvalita | Obrazova kvalita | Stupen dyna-
miky
CogVideoX 0.585526 0.489204 0.75
Mochi 1 lokalni 0.607846 0.458823 1.0
Mochi 1 web 0.591534 0.535988 1.0
Hailuo AT web 0.662665 0.630682 0.5
SVD 0.717971 0.555057 0.2222
Wan 2.1 0.666643 0.678696 0.8333

Tabulka 4.8: Srovnani modelt podle estetické kvality, obrazové kvality a stupné dynamiky
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https://github.com/Vchitect/VBench

V nejvice kategoriich vyhral webovy model Hailuo Al, hlavné v oblasti konzistence a
plynulosti pohybu, tento model by tedy mohl byt vhodny pro tvorbu i potencidlné profesi-
onalnich videi. Omezujici ale mtize byt, ze nejde o lokalni model, ktery nelze nijak upravit,
a pro generovani vétstho mnozstvi videi je nutné platit mési¢né predplatné.

7 lokalnich modeli se osvédcily predevsim Mochi 1 a Stable Video Diffusion, které
dosahly dobrych vysledki témér ve vSech kategoriich, i presto, ze u Mochi 1 jde o kvanti-
zovanou verzi pro spusténi na kartdch s nizkou VRAM, nekvantizovany model by moznd
dosahoval jesté lepsich vysledku. Presto i kvantizovand lokalni verze méa ve vétsiné dimenzi
lepsi skére nez webova verze. Dobry vysledek Stable Video Diffusion muze byt prekvapujici,
jelikoz jde o model, ktery existuje nejdéle a je zalozeny na jednodussi architekture U-Net,
presto je ale Stability Al udrzovan a pravdépodobné jde v knihovné diffusers o optimalizo-
vanou verzi, kterd neméa vysoké naroky na pameét, ale presto je schopné generovat kvalitni
a stabilni vysledky. Oba tyto modely i Wan 2.1 (Iépe ale verze 14B nez zde pouzitd 1.3B)
maji potencial jak pro amatérskou, tak i profesiondlni tvorbu videi.

Nejhare hodnoceny model v porovnani je jednoznac¢né CogVideoX, ktery ma nejhorsi
hodnoceni témér ve vSech kategoriich a nejlepsi v zddné. Toto odpovida i subjektivnimu
lidskému hodnoceni, kde ve vyslednych videich z tohoto modelu byla vidét nizka dynamika
a velké mnozstvi Sumu.

Je vhodné podotknout, ze vSechny zde prezentované modely i Sora od OpenAl nejsou
perfektni a pravdépodobné pro dosazeni vyzadované kvality bude nutné experimentovat s
parametry, generovat stejnou scénu nékolikrat, vyuzit ndstroje na nadvzorkovani (super-
sampling) rozliSeni a pripadné vybrané scény déle upravit néstrojem pro editaci videi.
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Kapitola 5

Systém pro vylepseni konzistence
subjektu v generovaném videu

5.1 Navrh systému

"Training-Free Consistent Text-to-Image Generation"[26], predstavuji zajisténi konzistence
subjektu mezi ruznymi snimky pomoci SDSA (Subject-Driven Self Attention) a injekce
dotazii v ramci vrstvy pozornosti, "Multi-Shot Character Consistency for Text-to-Video
Generation'[2] tuto techniku rozsituje pro generovani videa. Rozhodl jsem se pravé injekci
dotazl vyuzit v ndvrhu systému.

Bloky pozornosti hraji v neuronovych sitich velkou roli pro zajisténi konzistence a efek-
tivni zpracovani sekvence tokent. Pozornost je spocitdna nasledovné: [28]

Attention(Q, K, V) = softmax (QKT> 14 (5.1)
’ Vi
, kde @ = XWg je matice dotazt (queries), K je matice kli¢i a V je matice hodnot, d je
dimenze matic. Pro sekvenci vstupnich tokent X jsou pomoci matice Wy nauceny dotazy
Q pro danou sekvenci a presné tyto dotazy systém extrahuje pro dalsi pouziti.

Systém vyuziva dva modely, model pro generovani snimku z textového popisu a model
pro generovani videa bud z textového popisu, nebo z referenc¢niho snimku. Nejprve je nacten
model pro generovani obrazu, ktery vygeneruje referencni snimek subjektu, pii jeho prove-
deni pak do bloku pozornosti zasahne modifika¢ni funkce a extrahuje dotazy z latentniho
prostoru vygenerovaného snimku.

Pri generovani videa pak prvnich X kroku inference funguje bez jakéhokoliv zasahu
do béhu modelu, aby byly vygenerovany spravné vztahy k predchozimu snimku a pohyb,
v poslednich Y krocich pak jsou dotazy v bloku pozornosti videa zaménény za extraho-
vané dotazy z referenéniho snimku (Q zadména), coz vede k vylepseni kvality a konzistence
subjektu, muze ale dojit ke zhorseni dynamiky videa.
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Obrézek 5.1: Injekce dotazii z modelu obrazu do modelu videa

Systém by v idedlnim piipadé mél s mensimi dpravami byt pouzitelny pro rizné open
source modely zalozené na knihovné PyTorch.

5.2 Implementace

5.2.1 Stable Video Diffusion

Pro prvotni prototyp implementace byl vyuzit obrazovy model Stable Diffusion XL (SDXL)
a model generujici video z referen¢niho snimku Stable Video Diffusion (SVD). Tyto modely
byly vybrany na zékladé toho, Ze jsou oba vytvorené tymem Stablity Al a jejich intergrace je
tedy jednodussi; a také proto, ze oba modely maji docela jednoduchou U-Net architekturu,
do které je snadné proniknout pro extrakci a injekci dotaza.

V generativnich modelech je mnoho bloki pozornosti, v mé implementaci pracuji v mo-
delu generujicim obraz s blokem pozornosti v prvni iirovni nadvzorkovani hned za latentnim
prostorem. Implementace byla provedena ve dvou verzich.

Verze 1

Verze 1 je vice naivni implementaci. Jelikoz SVD generuje video z referen¢niho snimku, je
systému predan textovy popis, pomoci kterého je vygenerovan snimek a zaroven se extrahuji
dotazy.

Vygenerovany snimek je tedy pouzity jako vstup i jako reference pro zameénu dotazu
pozornosti. Video model pro kazdy snimek provadi 25 krokh inference, zvolil jsem tedy
prvnich 17 krokd nechat model generovat beze zmény a v poslednich 8 krocich provést
zaménu dotazl.

Verze 2

Verze 2 iteruje na verzi 1. Misto jednoho snimku generuje na zacatku snimky dva. Jeden
snimek (vstupni), stejné jako ve verzi 1, prijima vstupni text a generuje snimek pro video
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model. Druhy (referenéni) snimek jako vstup pfijima upraveny text popisujici hlavni subjekt
videa pro vygenerovani detailni reference.

Matice dotazii Qs je extrahovdna z referencniho snimku a stejné jako ve verzi 1 je pro
8 poslednich krokti inference kazdého snimku vstupni matice @) videa zaménéna za Q-
Diky tomu, ze referenc¢ni snimek nezobrazuje celou scénu, ale detailnéji zobrazuje hlavni
subjekt, tak zvyseni kvality a konzistence funguje lépe nez u verze 1, muze ale dojit ke
zhorseni kvality pozadi.

Identifikace a detailni popis hlavniho subjektu je v projektu proveden pomoci lokalniho
LLM llama3.2 a ollama, se kterym Python skript komunikuje pomoci API.

5.2.2 Wan2.1

V dalsim postupu jsem se rozhodl pro integraci projektu do novéjsiho a komplexnéjsiho
modelu Wan2.1 4.6, tento model je zalozen na transformatorové architektuie na rozdil od
jednodussi a dnes uz méné pouzivané architektury UNet. Wan2.1 je pro lokalni genero-
vani dostupny ve dvou verzich, zvolil jsem model T2V-1.3B kviili pozadavkim na operac¢ni
pamét. které lze pohodIné splnit i s novymi grafickymi kartami mirenymi na spotrebitele.
Model byl testovan na Nvidia GeForce RTX 4090 s 24GB VRAM.

Implementace je zhotovena v Python skriptu generatelnjection.py, ktery buduje na ori-
gindlnim skriptu generate.py pro inferenci videi pomoci modelu Wan2.1 od Wan Alibaba
Team publikovany pod licenci Apache 2.0.

V modelu Wan2.1 je pro zaménu dotazt také pouzit model llama3.2 pro automatickou
identifikaci hlavniho subjektu videa a vygenerovani popisu daného subjektu pro generovani
referen¢niho snimku a extrakci dotazu. llama3.2 je také vyuzita pro rozsifeni vstupniho
textu pro lepsi kvalitu vysledného videa.

SDXL

P1i integraci projektu zamény dotazu z referenéniho snimku subjektu jsem se nejprve roz-
hodl vyuzit stejny postup jako u SVD a vyuzit dotazy extrahované ze snimku generovaného
pomoci SDXL. Toto feseni vSak obsahovalo fadu problémi, vzhledem k rozdilnosti archi-
tektur.

Prvnim problémem byl velky rozdil ve velikostech matice dotazi. Extrahovand matice
dotazli z modelu SDXL ma délku sekvence 1024 a pocet dimenzi 1280. Oproti tomu matice
dotaziit Wan2.1 pro video ma délku sekvence 32760 a pocet dimenzi 1536. Tento problém
byl fesen nadvzorkovanim pomoci jednoduché neuronové sité.

Druhym problémem byl rozsah hodnot mezi SDLX dotazy a Wan2.1

Nadvzorkovani dotazti Pro prevedeni velikosti dotazti z SDXL na velikosti pouzité
ve Wan2.1 bylo nutné nadvzorkovat pocet dimenzi a délku sekvence. Pro toto jsem vyu-
zil neuronovou sit a knihovnu PyTorch, pocet dimenzi byl vyresen pomoci afinni linearni
transformace (nn.Linear) na 1536 dimenzi. Vétsi problém skytalo nadvzorkovani délky sek-
vence, proto jsem jej vyuzil jako uCeny parametr neuronové sité,zde jsem se inspiroval praci
"Learning to Upsample by Learning to Sample"[17].

Pro trénovani modelu QueryUpsampler jsem sestavil trénovaci sadu vstupnich text pro
generaci videa, identifikoval jsem 4 dtlezité aspekty: typ zabéru kamery, subjekt videa,
misto scény a atmosféru. Pro tyto 4 aspekty jsem vzal fadu prikladt a pomoci kombinace
nahodného vybéru jednoho prikladu pro kazdy aspekt jsem s vyuzitim llama3.2 vytvoril
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sadu 1800 textovych vstupt, které byly nasledné pouzity v modelu SDXL a extrahovany
jejich dotazy, které tvori trénovaci sadu pro QueryUpsampler.

Trénovani probihalo ve 20 epochéch, kde v kazdé epose byly inferenci po davkach
nadvzorkovany vsechny trénovaci dotazy, nasledné byly vysledky opét podvzorkovany zpét
na puvodni velikost a porovniny s puvodnimi dotazy metodou MSE (pramérny rozdil
¢tvercu) pro ziskani ztraty, kterd byla zpétné propagovéna pro upravu vah modelu. Pro
optimalizaci Gpravy vah byl pouzit algoritmus AdamW.

Druhéd moznost nadvzorkovani, kterou jsem v projektu vyzkousel je linearni interpolace
dimenzi. Toto je jednodussi feseni nez vyuziti neuronové sité, ale také ma vétsi sanci, ze se
z dotazti ztrati sémanticka informace. Rozsiteni délky dimenze je pak feseno jako opakovani
kratsi sekvence SDXL do délky sekvence Wan2.1. Jelikoz jde o informaci o celé sekvenci
v bloku pozornosti a cilem je zvysSeni konzistence subjektu, da se predpokladat, ze opakovani
sekvence snimku by mohlo tohoto ticelu dosahnout.

Po nadvzorkovani bez tpravy rozsahu hodnot vsak vysledky zamény dotazii nemély
pozadovany efekt a vyrazné snizily kvalitu vysledného videa se zna¢nym poctem artefaktii.

Obréazek 5.2: Porovnani nemodifkovaného Wan2.1 a modelu se zaménou nadvzorkovanych
dotazii bez tpravy rozsahu hodnot

Uprava rozsahu hodnot dotazti Je tedy nutné hodnoty dotazil prevést do stejného
rozsahu jako maji dotazy Wan2.1. K tomu jsem se rozhodl vyuzit statistickou normalizaci
a naslednou denormalizaci do rozsahu Wa2.1. Identifikoval jsem priameérnou stfedni hodnotu
twan = 0.0283 a smérodatnou odchylku oyye, = 3.7031. Pro prevod jsou pomoci funkci mean
a std urceny tyto parametry pro nadvzorkované dotazy z SDXL a ty jsou prepocitany podle
nésledujici rovnice:

qsdxl — Msdxl
dnorm = ( == Hs x) (52)
Osdxl

Gwan = (Qnorm * Uwan) + Hwan (53)

Po prevodu rozsahu blize hodnotam Wan2.1 jsou ve videu stéle vidét artefakty Sumu,
hlavné v prvnich a poslednich snimcich videa; mezi nimi ale Sum znac¢né odezniva.
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Obrézek 5.3: Druhy (nalevo) a Sestnicty snimek (napravo) videa s popisem 4, v druhém
snimka je vidét znacény Sum, oproti tomu v Sestndctém snimku je Sum témér nulovy

Nativni generace snimki Wan2.1

Lepsi variantou je vyuziti nativni funkcionality Wan2.1, ktera dovoluje vygenerovani obrazu
(je pouzit stejny model jako pro video, ale je vygenerovan pouze jeden snimek), i zde velikost
matice dotazli neodpovidd video modelu, ale je mu podstatné blizsi, pocet dimenzi je jak
pro snimek, tak pro video 1536, délku sekvence méa pak model snimku 1560 a video model
32760, tedy pomér délky sekvence obrazu ku videu je presné 1:21. Jelikoz jde o délku
sekvence v oblasti pozornosti a chceme dosahnout zvyseni konzistence subjektu, davé smysl
sekvenci nadvzorkovat opakovanim sekvence snimku po celou délku sekvence videa.

Typ zadmény dotazi

V projektu Wan2.1 jsem implementoval dva typy zdmény dotazi, linedrni a prolinavy (in-
terlaced). V linedrnim moédu jede urcity pocet kroku (definovany v proménné STEPS)
inference normalné, jak je definovana tvirci Wan2.1, pro zbylé kroky pak dochézi k zdméné
dotazii pro injekci informace o referenénim subjektu. V prolinavém modu se pak zaména
déje periodicky jednou za x snimku (definované v proménné INTERLACED_PERIOD),

vvvvv

5.3 Porovnani

Pro porovnani byly vygenerovany videa s nasledujicimi textovymi vstupy:

Vstupni popis 1:

"A man walking down a busy metropolis street on a rainy afternoon, noire style, melancholic
atmosphere"

Vstupni popis le:

"A man in a trench coat walks down a bustling metropolis street on a rainy afternoon,
illuminated by flickering neon signs and glistening wet pavement. Shadows stretch under
dim streetlights, and the melancholic air is heavy with mist and the hum of distant traffic.
The scene exudes a noir aesthetic, rich in mood and depth."

Vstupni popis 3:

"A serene scene of a fantasy land, the camera is on top of a hill surrounded by shrubbery
and small trees with, at the in the center of frame there is a stone portal with purple swirls
running up its stone structure"

Vstupni popis 4:

"An aeroplane taking off into a purple sky with the sun setting, the scene is lively and
colorful and the plane is in motion"
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Popis referencniho subjektu je vytvoren pti spusténi automaticky pomoci llamagd.2.

5.3.1 Hodnoceni

Vygenerovana videa byla hodnocena pomoci knihovny VBench 3.2.4 v 5 dimenzich tykaji-
cich se konzistence jak subjektu, tak pozadi. V tabulkich je vzdy zvyraznén lepsi vysledek
v dané kategorii.

SVD jiz neni jednim z nejnovéjsich nebo nejlépe hodnocenych model, celkova kvalita
videi tedy strada oproti nékterym diive zminénym modeltim.

5.3.2 SVD Verze 1

Obrazek 5.5: Video s rozsifenym popisem le generované modelem s Q zaménou

VBench dimenze/Verze | Puvodni model SVD Modifikovany model
modelu s Q zaménou
Konzistence subjektu 0.9876 0.9757

Plynulost pohybu 0.9934 0.9929

Problikavani 0.9863 0.9718

Celkova konzistence 0.9755 0.9707

Konzistence pozadi 0.0603 0.0582

Tabulka 5.1: Porovnani videi s popisem le generované modelem bez a s QQ zdménou pomoci
VBench

U rozsireného popisu 2 mé puvodni model lepsi hodnoceni ve vSech mérenych kategori-
ich.

Obrazek 5.6: Video s popisem 4 generované ptivodnim modelem
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Obréazek 5.7: Video s popisem 4 generované modelem s QQ zdménou

VBench dimenze/Verze | Pivodni model SVD Modifikovany model
modelu s Q zaménou
Konzistence subjektu 0.9792 0.9712

Plynulost pohybu 0.9932 0.9919

Problikavani 0.9702 0.9633

Celkova konzistence 0.9510 0.9629

Konzistence pozadi 0.1001 0.0704

Tabulka 5.2: Porovnani videi s popisem 4 generované modelem bez a s Q zdménou pomoci
VBench

U videi s popisem 4 ziskal modifikovany model lepsi hodnoceni celkové konzistence, ale
v konzistenci subjektu a pozadi strada. Subjektivnim pohledem se mi vSak v nemodifiko-
vaném modelu zda zména konzistence letadla vice znatelna.

Shrnuti

Obecné verze 1 na nemodifikovaném modelu spiSe strada v hodnocenich a neni tak prilis
vhodna pro dalsi pouziti.

5.3.3 SVD Verze 2

Obréazek 5.9: Video s popisem 1 generované modelem s Q zdménou

Na snimcich z videi Ize vidét lepsi zachovani tvaru postav u modifikovaného modelu, u nemo-
difikovaného modelu dochézi ke konci k deformaci. Modifikovany model také u téchto videi
ma lepsi vysledky ve vsech kategoriich kromé celkové konzistence. Metoda mé potencial pro
dalsi ipravy a experimentaci s parametry.
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VBench dimenze/Verze | Pavodni model SVD Modifikovany model
modelu s Q zaménou
Konzistence subjektu 0.9438 0.9765

Plynulost pohybu 0.9885 0.9915

Problikavani 0.9583 0.9778

Celkova konzistence 0.0818 0.0657

Konzistence pozadi 0.9606 0.9781

Tabulka 5.3: Porovnani videi s popisem 1 generované modelem bez a s (Q zdiménou pomoci

VBench

Obrézek 5.11: Video s rozsitenym popisem le generované modelem s QQ zdménou

VBench dimenze/Verze | Pavodni model SVD Modifikovany model
modelu s Q zaménou
Konzistence subjektu 0.9562 0.9613

Plynulost pohybu 0.9931 0.9941

Problikavani 0.9768 0.9645

Celkova konzistence 0.0916 0.0869

Konzistence pozadi 0.9679 0.9781

Tabulka 5.4: Porovnani videi s rozsifenym popisem le generované modelem bez a s Q za-

ménou pomoci VBench

V tomto porovnani lze vidét ztratu dynamiky subjektu v modifikovaném modelu, vliv
referen¢niho snimku zde ziejmé byl prilis silny a muz mé ve vice nez poloviné snimki stejnou
pézu. Model ma ale ptesto lepsi hodnoceni ve trech kategoriich.

Obrazek 5.12: Video s popisem 4 generované puvodnim modelem
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Obréazek 5.13: Video s popisem 4 generované modelem s Q zaménou

VBench dimenze/Verze | Puvodni model SVD Modifikovany model
modelu s Q zdménou
Konzistence subjektu 0.9686 0.9880

Plynulost pohybu 0.9932 0.9930

Problikavani 0.9769 0.9826

Celkova konzistence 0.0956 0.0643

Konzistence pozadi 0.9764 0.9691

Tabulka 5.5: Porovnani videi s popisem 4 generované modelem bez a s Q zdiménou pomoci
VBench

Prestoze u videa z nemodifikovaného modelu doslo ke znacné deformaci subjektu, za-
timco u videa z modifikovaného modelu ne, modifikovany model ma u tohoto videa nejhorsi
vysledky.

Shrnuti

Verze 2 ma konzistentné lepsi hodnoceni konzistence subjektu a ¢asto mé lepsi hodnoceni
i v ostatnich kategoriich kromé celkové konzistence. Trpi mnohem méné na deformaci hlav-
niho subjektu, ale muze trpét na to, ze subjekt je ve finalnim videu velmi staticky. Muze se
také projevit mirnd deformace pozadi. Zajimavym efektem Q zamény je, ze prestoze subjekt
samotny je vice staticky, pozadi je naopak vice dynamické.

5.3.4 Wan2.1

Skript je implementovany tak, ze pfi kazdé generaci se vygeneruje "origindlni"video z pi-
vodniho modelu a modifikované video se zdménou, proto se v porovnani vyskytuje ptivodni
model dvakrat, vzdy jako pfimé porovnani modifikovaného modelu. Dochézi tak k mensimu
zkresleni vysledki, nez kdyby vSechna videa z ptivodniho modelu byla spocitana jako jeden
prumeér.

Porovnani bylo provedeno na videich generovanych s rozliSenim 832*480, 81 snimky
a 100 kroky inference.
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Referenéni model SDXL s opakovanim

Mod za- | Konzistence | Konzistence | Plynulost Esteticka Obrazova
mény subjektu pozadi pohybu kvalita kvalita
Pivodni 0.9389 0.9624 0.9813 0.6820 65.0135
model

Linearni 0.8176 0.8744 0.9779 0.6550 63.0943
Puvodni 0.9299 0.9571 0.9804 0.7014 64.3298
model

Prolinavy 0.8882 0.9384 0.9861 0.3749 32.6661

Tabulka 5.6: Srovnani méda zamény dotazi s puvodnim modelem, referenéni snimek SDXL
s opakovanim

Vysledky méreni VBench ukazuji, ze zaména dotazi z referencniho snimku SDXL modelu
vede na horsi vysledky nez ptvodni model, v mnoha dimenzich dokonce drasticky horsi
vysledky. Toto méreni koreluje se vzhledem findlnich videi z tohoto modelu, které trpi na
pixelaci a artefakty. Obzvlasté v pripadé prolinavého zaménovani dochazi k vysoké degradaci
vyslednych videi. Tento model se da povazovat za nedspésny, coz neni az tak prekvapivé
vzhledem k tomu, Ze jde o nejnaivnéjsi z modelti. Model by mozna slo vylepsit interpolaci
mezi puvodnimi a zaménovanymi dotazy.

Obrazek 5.14: Porovnani puvodniho modelu (nalevo), linearni zamény dotazit (uprostied)
a prolinavé zdmény dotazi (napravo) pro SDXL dotazy s opakovanim

7 porovnani médu zdmeény na obrazku 5.14 jsou vidét charakteristické znaky, které se
opakuji i pro ostatni videa vygenerovana za pouziti referen¢nich dotazt z SDXL s opa-
kovanim. Linedrni zdména s 25 kroky zamény vykazuje vysokou podobnost s puvodnim
modelem, zatimco prolivand zdména s 25 kroky naprosto rozbiji kontext pozornosti a vy-
sledné video je pfevazné Sum pouze s mensi ¢asti obrazovky obsahujici subjekt v nizké
kvalité. Toto tedy potvrzuje vysledky z VBench a to Ze tento model je nevhodny pro vy-
uziti na zlepseni konzistence a kvality videa. Prolinavd zdména by teoreticky mohla byt
vyuzita pro generovani videl se specifickou estetikou ve stylu starych digitdlnich kamer
a hororového efektu sSpatné viditelnosti a mlhy ve stylu napiiklad videohry Silent Hill, ale
i pro toto existuji lepsi nastroje.
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Referenéni model SDXL s nadvzorkovanim neuronovou siti

Mod z4- | Konzistence | Konzistence | Plynulost Esteticka Obrazova
mény subjektu pozadi pohybu kvalita kvalita
Pavodni 0.9220 0.9561 0.9848 0.6812 61.3659
model

Linearni 0.8281 0.8951 0.9814 0.6647 62.3506
Ptvodni 0.9470 0.9657 0.9824 0.6875 61.7128
model

Prolinavy 0.8769 0.9356 0.9847 0.3474 32.6173

Tabulka 5.7: Srovnani média zamény dotazii s pivodnim modelem, referenéni snimek SDXL
s nadvzorkovanim

I's nadvzorkovanim pomoci neuronové sité se ve vyslednych videich objevuji artefakty a kon-
zistence subjektu je vyrazné nizsi v porovnani s pivodnim modelem, at jsou dotazy zamé-
néné linedrné nebo prolinavé. I v podstaté ve vsSech ostatnich kategoriich model strada
a v téch, ve kterych ptavodni model prevysuje, jde o zanedbatelny rozdil.

Obrazek 5.15: Porovnani ptivodniho modelu (nalevo), linedrni zdmény dotazi (uprostied)
a prolinavé zdmény dotazi (napravo) pro SDXL dotazy s nadvzorkovanim

V porovnani je i u tohoto modelu vidét podobny efekt jako u opakovani sekvence,
u linedrni zamény je vysledek velmi podobny ptvodnimu modelu, tentokrat je ale vice
nachylny na rozmazani a pixelaci. Oproti tomu prolinavd zdména opét vede na podobné
degradovany vysledek jako predchozi model, subjekt ale je mnohem detailnéjsi, viditelnéjsi
a v lepsi kvalité, presto ale chybi kontext zbytku scény. Ani tento model nelze doporucit
pro dalsi pouziti v soucasném stavu, prolinavd zaména zde ale ma vétsi potencial pro dalsi
vyuziti nez u predchoziho modelu. Je mozné, ze model by poskytoval lepsi vysledky, kdyby
sit pro nadvzorkovani byla trénovana déle nebo na vice komplexnich a rozlisnych textovych
vstupech, tyto faktory mohou ovlivnit konecny vysledek.
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Referenéni model Wan2.1

Mod z4- | Konzistence | Konzistence | Plynulost Esteticka Obrazova
mény subjektu pozadi pohybu kvalita kvalita
Phvodni 0.941684 0.960834 0.985092 0.7120 61.5229
model

Linearni 0.940939 0.965866 0.985373 0.7107 61.4153
Ptvodni 0.949372 0.967418 0.984619 0.6987 64.3889
model

Prolinavy 0.954320 0.963879 0.981063 0.6231 70.4829

Tabulka 5.8: Srovndni moédia zdmény dotazii s plvodnim modelem, referenéni snimek
Wan2.1

7 tabulky je vidét, ze zdména prolindnim poskytuje lepsi vysledky, co se tyce konzistence
subjektu, strada ale v jinych kategoriich, vysledna videa vsak maji pramérné vyrazné vyssi
obrazovou kvalitu. Linearni model naopak mé konzistenci subjektu primérné horsi a nelze
jej tedy doporucit. Obecné vsak, kromé prave rozdilu obrazové kvality mezi pivodnim a pro-
linavym modelem, jsou prumérné rozdily od puvodniho modelu maximalné okolo 0,5%, coz
neni prilis velky tspéch, pii zdméné 25 krokt inference jsou si vysledky modelu dost po-
dobné s ptivodnim. Pti vétsim poctu krokt zamény vsak mél model vétsi sklony k degradaci
a artefakttim, u 25 kroka jsou vysledky vice stabilni. Model neposkytuje vyrazné lepsi vy-
sledky, ale mé potencial.

Obrazek 5.16: Porovnani puvodniho modelu (nalevo), linedrni zamény dotazu (uprostied)
a prolinavé zameény dotazu (napravo) pro Wa2.1 T2I dotazy

Pro linedrni zadménu je vystup opét v podstaté identicky s ptuvodnim modelem, proli-
nava zmeéna oproti tomu generuje drasticky jiné vystupy oproti nemodifikovanému modelu
a v tomto modelu netrpi na ztratu kontextu, casto se ale vyskytuje efekt jako kdyby vi-
deo bylo malované spise nez vice realistické jako vystupy ptivodniho a linearnitho modelu.
Ze vsech ti{ verzi generovani pomoci Wan2.1 mé tento model rozhodné nejlepsi vysledky,
presto ale nebylo dosazeno podobného vylepseni konzistence jako u SVD.
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Srovnani

Model Moéd  zé- | Konzistence Konzistence Plynulost | Estetickd | Obrazova
mény subjektu pozadi pohybu kvalita kvalita
SDLX s | Linearni 0.8176 0.8744 0.9779 0.6550 63.0943
opakova-
nim
SDXL s | Linedrni 0.8281 0.8951 0.9814 0.6647 62.3506

nadvzor-

kovanim
Wan2.1 s | Linearni 0.9409 0.9658 0.9853 0.7107 61.4153
opakova-
nim

SDLX s | Prolinavy | 0.8882 0.9384 0.9861 0.3749 32.6661
opakova-
nim

SDXL s | Prolinavy | 0.8769 0.9356 0.9847 0.3474 32.6173
nadvzor-

kovanim
Wan2.1 s | Prolinavy | 0.9543 0.9638 0.9810 0.6231 70.4829
opakova-
nim

Tabulka 5.9: Porovnani modifikovanych modeli Wan2.1 mezi sebou

Model s vyuzitim nativniho generovani snimku Wan2.1 t2i jednoznacné predéi vysledky
s SDXL referen¢nim snimkem v podstaté ve vSech kategoriich a obzvlasté v dimenzich kon-
zistence subjektu a pozadi je rozdil v kvalité znacné velky. Zajimavym poznatkem je, ze
opakovani sekvence SDXL funguje 1épe pro prolinavé zaménovani dotazu (ve vsech kate-
goriich), zatimco SDXL s nadvzorkovanim mé lepsi vysledky ve vSech kategoriich kromé
jedné pro linearni zaménu.

Z4adny z modelt vyuzivajicich Wan2.1 ale neposkytuje vyrazné lepsi vysledky oproti
puvodnimu modelu. Moznymi pri¢inami muaze byt rozdil mezi délkou sekvence a nekom-
patibilita mezi Wan2.1 dotazy a SDXL. Dalsim z divod miize byt nekonzistentni fidelita
ptvodniho modelu, ktery je sdm nachylny k artefakttm.

5.4 Generovani pribéhu

Pro generovani ptibéhu (skript sdzl2svdStory.py) jsem vyuzil modely SVD a SDXL, pro-
toze dosahovaly lepsich vysledki nez Wan2.1. Lze prepnout mezi SVD s SDXL zdménou
a klasickym SVD.

Nejprve se pomoci llama3.2 identifikuje hlavni subjekt videa a je vytvoren jeho popis
pro generovani referencntho snimku a extrakci dotazi, které se vyuziji pro vSechny scény.
Nésledné opét pomoci llamad.2 je pribéh rozdélen na scény s oddélovacem SCENE, podle
kterého je pak text rozdélen do seznamu jednotlivych scén.

Pro kazdou scénu je pak spustén model SDXL na vygenerovani vstupniho snimku a na-
sledné je spustén model SVD, ve kterém probéhne v poslednich 7 krocich z 25 zaména
dotazl z reference hlavniho subjektu.
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Vysledky jsou nepiesvédcivé...
Text pribéhu:
"A plane takes off from the runway, it flies into the sky between the clouds"

Obrazek 5.18: Dvé scény v ramci ptibéhu, podobnost subjektu malé, model se zdménou
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Kapitola 6
Zaver

6.1 Souhrn

V této praci byly predstaveny zakladni technologie v soucasné dobé vyuzivané pro generaci
jak snimk, tak videi. Mezi tyto technologie patii GAN sité, variacni autoenkodéry a difizni
modely jako DDPM, latentni difizni modely a diftzni transformatory DiT.

Déle byly prezentovany rtizné kvalitativni i kvantitativni metriky pro méfeni a hod-
noceni kvality generovanych videi, jako napiiklad Fréchet Video Distance nebo hodnotici
sada VBench. Detailnéji jsem se v praci zaméril na predstaveni existujicich modelt, at uz
komercnich uzavienych modelti tak open source modeli, které lze spustit lokalné. Mezi
predstavenymi modely je Sora od OpenAl, Hailuo AI, Synthesia a open source modely Co-
gVideoX, Mochi 1 a Wan2.1. Tyto modely byly porovnany pomoci CLIPScore a VBench pro
kvantitativni zhodnoceni ruznych aspektu vygenerovanych videi a bylo poskytnuto kratké
zhodnoceni.

V praktické ¢asti jsem pak predstavil systém pro vyménu dotazti z referené¢niho snimku
do bloku pozornosti béhem inference videa. Projekt jsem implementoval a demonstroval ve
dvou open source Stable Video Diffusion a Wan2.1.

6.2 Vysledky a poznatky

Vysledky zémény dotazl pti vyuziti modelt Stable Video Diffusion a SDXL ukazaly vylep-
seni v oblasti konzistence hlavniho subjektu videa, toto potvrzuje i méreni pomoci VBench.
I v zédkladni verzi SVD poskytuje kvalitni vyslednd videa a modifikace zdménou dotazt
dosahuje vétsi stability, mtuze vsak vést ke snizeni dynamiky videa.

Ve verzi pro Wan2.1 jsem implementoval dva médy zadmény: linedrni provadéjici zaménu
po dany pocet kroki na konci inference, prolinavy méd zaménu provadi pravidelné béhem
celého procesu podle dané periody.

T¥i riizné verze zamény dotazil v modelu Wan2.1 poskytly riizné vysledky, vyuziti SDXL
pro referenéni snimek hlavniho subjektu prineslo fadu problémi kvili rozdilnym dimenzim
a rozsahiim hodnot dotazii. Tento problém jsem resil dvéma riznymi zpusoby: naivnéjsi
interpolaci dimenze a opakovanim sekvence, nebo komplexnéjsim resenim za vyuziti jed-
noduché neuronové sité pro nadvzorkovani dimenze a sekvence. Rozsah hodnot byl fesen
normalizaci hodnot referencnich dotazii a naslednym prevedenim do rozsahu Wan2.1. I s té-
mito ipravami oba médy zamény, obzvlasté prolinavy mod, neprinesly ocekdvané vysledky
a konzistenci videa nezlepsily.
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P1i pouziti nativniho modelu Wan2.1 T2I byly dimenze ekvivalentni video modelu a pro-
dlouzeni sekvence jsem opét fesil jejim opakovanim. Pravdépodobné diky lepsi kompatibilité
dotazil z obrazu a z videa maji vysledky tohoto modelu mnohem lepsi kvalitu nez u SDXL.
Presto vsak vylepseni konzistence subjektu a kvality videa neni néjak vyrazné.

Nejlepsi vylepseni konzistence tedy poskytuje kombinace SVD pro video a SDXL pro
referenci hlavniho subjektu. Modely byly porovnany pomoci CLIPScore a VBench v kate-
goriich konzistence, kvality vystupu a splnéni vstupniho textu.

Generovani pribéhu o vice scénach nevykazalo zadné znamky vylepsené konzistence
subjektu.
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Priloha A

Porovnani pomoci vysledku
pomoci VBench

Pouzité parametry: 25 krok zameény ze 100, Wan2.1 referen¢ni snimek, 100 kroki inference,
rozliseni 480p:

Prompt Méd zamény Konzistence Konzistence Plynulost po-
subjektu pozadi hybu
1 - 0.968643 0.960388 0.986643
1 Linearni 0.968789 0.963223 0.986776
1 - 0.954911 0.973422 0.986880
1 Prolinavy 0.946149 0.957776 0.988035
le - 0.964261 0.965729 0.986644
le Linearni 0.966034 0.964288 0.987551
le - 0.975983 0.975983 0.990225
le Prolinavy 0.959629 0.973404 0.988094
2 - 0.855271 0.940274 0.979003
2 Linearni 0.852988 0.947519 0.979123
2 - 0.906181 0.936774 0.967743
2 Prolinavy 0.957742 0.957382 0.968786
2e - 0.884977 0.933087 0.968956
2e Linearni 0.881216 0.936325 0.969436
2e - 0.927278 0.954810 0.981870
2e Prolinavy 0.988162 0.970270 0.981390
3 - 0.997315 0.977112 0.993243
3 Linearni 0.997502 0.993045 0.993279
3 - 0.959782 0.983459 0.987865
3 Prolinavy 0.892311 0.953171 0.978245
4 - 0.979641 0.988416 0.996066
4 Linearni 0.979108 0.990799 0.996076
4 - 0.972097 0.980060 0.993132
4 Prolinavy 0.981930 0.971271 0.981827

Tabulka A.1: VBench hodnoceni modelu Wan2.1 s nativni referenci v oblasti konzistence
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Pouzité parametry: 25 krokd zamény ze 100, SDXL referen¢ni snimek s opakovanim,
100 kroku inference, rozliseni 480p:

Prompt Méd zamény | Konzistence Konzistence Plynulost po-
subjektu pozadi hybu
1 Ptvodni model | 0.970884 0.982449 0.992266
1 Linearni 0.880523 0.926291 0.989936
1 Ptvodni model | 0.968870 0.956882 0.988347
1 Prolinavy 0.900108 0.939822 0.984053
le Ptvodni model | 0.943526 0.954291 0.983312
le Linearni 0.868770 0.939209 0.979056
le Ptvodni model | 0.970000 0.970187 0.986379
le Prolinavy 0.851156 0.921045 0.984371
2 Ptvodni model | 0.922424 0.953854 0.966747
2 Linearni 0.827818 0.866068 0.961381
2 Ptvodni model | 0.866716 0.940268 0.970260
2 Prolinavy 0.896340 0.940408 0.987705
2e Ptvodni model | 0.842883 0.924963 0.965519
2e Linearni 0.735223 0.841205 0.959401
2e Ptvodni model | 0.910963 0.951120 0.968870
2e Prolinavy 0.858044 0.923935 0.986674
3 Ptvodni model | 0.983013 0.989221 0.987208
3 Linearni 0.797286 0.830811 0.986583
3 Ptvodni model | 0.987499 0.990866 0.987323
3 Prolinavy 0.895088 0.949622 0.982303
4 Ptvodni model | 0.971102 0.969629 0.992822
4 Linearni 0.796196 0.843192 0.991333
4 Ptvodni model | 0.875785 0.933813 0.981696
4 Prolinavy 0.928559 0.955804 0.991898

Tabulka A.2: VBench hodnoceni modelu Wan2.1 s SDXL referenci s opakovanim v oblasti
konzistence
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