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Abstract

文本到视频（T2V）模型在生成视觉上合理的场景方面表现出色，但其利用世界知识以确保语
义一致性和事实准确性的能力仍未被充分研究。针对这一挑战，我们提出了 T2VWorldBench
，这是第一个系统性的评估框架，用于评估文本到视频模型的世界知识生成能力，涵盖了 6 个
主要类别、60 个子类别和 1200 个提示，涉及广泛领域，包括物理、自然、活动、文化、因果关
系和物品。为了兼顾人类偏好和可扩展的评估，我们的基准结合了人类评估和使用视觉语言模
型（VLMs）的自动评估。我们评估了目前 10 个最先进的文本到视频模型，从开源到商业模型，
发现大多数模型无法理解世界知识并生成真正正确的视频。这些发现指出了当前文本到视频模
型在利用世界知识方面的一个关键差距，提供了构建具有稳健常识推理和事实生成能力的模型
的宝贵研究机会和切入点。
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1 简介

最近生成模型的进展在多个方面显著提升了文本到视频（T2V）模型的性能，包括视频编辑、运动
一致性和对象一致性，这促进了视频生成的探索。文本到视频模型并不生成静态图像，而是对真实
物理世界进行建模，以创造出高度美观和逼真的视频。目前，先进的 T2V 模型如 Sora 和 Kling 能
够根据用户提示生成符合物理定律的逼真视频。这些惊人的视频生成技术已经极大地改变了我们与
视频互动的方式，让即使是业余爱好者也能以导演般的精确度创造出电影级的场景，并在公众和研
究领域内获得广泛关注。

Figure 1: T2VWorldBench 的提示领域分布

尽管文本到视频的模型在语义理解和视频质量方面取得了突破 [HHY+24, LCL+24, ZHL+25]
，但存在一个关键限制：大多数当前的文本到视频模型在虚构提示下表现良好，但未能探索模型
根据世界知识生成视频的能力。尽管最近的研究已经调查了 T2I 模型基于世界知识生成图像的能
力 [ZJX+25, NNZ+25]，但在文本到视频领域中相应的能力仍然研究不足。真正智能的视频生成需
要对现实世界现象、因果关系和常识推理有深入理解，而不仅仅是像素操作 [SVC+24, YWPH+24]
。例如，当为教育用途生成种子发芽的视频时，重要的是要直观地描绘一个连续的过程，其中胚根
突破种皮并向上生长，直到绿叶最终长出，而不是仅展示种子突然变成幼苗。因此，迫切需要专门
的研究和全面的评估来测试 T2V 模型对世界知识的总体理解和基于该知识进行推理的能力。
为此，我们提出了 T2VWorldBench，这是一个旨在评估 T2V 模型世界知识能力的综合基准。

该基准包括来自六个主要类别的 1,200 个文本提示（完整的分类请参见图 1 ）。这些提示用于评估
10 个最先进的 T2V 模型，涵盖商业和开源系统，并反映截至 2025 年的文本转视频生成最新进展。
为了在可扩展评估与人类偏好之间取得平衡，我们采用了一种混合评估协议，其中在视频质量、视
频现实性、视频相关性和视频一致性这四个相同的标准上同时进行自动和人工评估。对于自动评
估，人工注释员首先为每个提示提供基于现实常识知识的详细解释。然后，我们使用视觉语言模型
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（VLMs） [LBPL19, LDF+20, ZYX+23] 评估生成的视频是否与这些期望一致，从而实现一种值得
信赖和了解知识的评估，其超越了简单的质量指标。对于人工评估，多名注释员独立地逐帧审查每
个生成的视频，并根据相同的四个标准分配分数。我们的主要贡献详述如下：

• 据我们所知，我们首次引入了一个基于世界知识的文本到视频基准，具有六个类别，包含
1200 个提示，涵盖物理、自然、活动、文化、因果关系和物体。

• 通过视觉模型评估和人工评估，我们从视频质量、视频真实感、视频相关性和视频一致性四
个方面评估文本到视频的模型。我们发现，当前的文本到视频模型在基于世界知识的视频生
成方面表现不佳，整体得分通常低于 0.70。

我们在第 2 节系统地回顾了此基准的相关工作。第 3 节给出了 T2VWorldBench 基准的详细描
述。我们在第 4 节报告了我们的评估框架的主要评估结果。第 5 节给出了本文的若干总结性意见。

Model Name Year Organization # Params Open
Sora [Ope24] 2024 OpenAI N/A No

Mochi-1 [Gen24] 2024 Genmo 10B Yes
PixVerse V4.5 [AIS25] 2024 AISphere N/A No

Kling [Kli24] 2024 Kuai N/A No
Dreamina [Byt24] 2024 ByteDance N/A No
Qingying [Zhi24] 2024 Zhipu 5B Yes

LTX Video [HCB+24] 2024 Lightricks 2B Yes
Pika 2.2 [Pik24] 2025 Pika Labs N/A No
Hailuo [Min25] 2025 MiniMax N/A No
Wan 2.1 [Ali25] 2025 Alibaba 14B Yes

Table 1: 我们基准测试中评估的 10 个文本到视频模型概述。

2 相关工作

X 最近，基于文本生成图像模型的成功，扩散模型在文本生成视频（T2V）方面取得了显著进
展 [BRL+23, CXH+23, LCZ+23, SPH+23]。早期的文本生成视频工作主要集中在GAN [GPAM+14,
RMC16, KLA19] 和 VAE [KW14, RMW14, HMP+17] 上，受到模型泛化能力和语义理解能力的
限制。如今，通过大规模数据的训练，T2V 模型可以生成真实且视觉上吸引人的视频 [YWL+23,
WY24, OJK+24, NXZ+25] ，例如 Sora [Ope24] 通过其相似的扩散变换架构，将扩散模型的生成
能力与变换的序列建模能力相结合，基于大规模的预训练生成符合人类审美的空间和时间序列真实
视频。同样地，Kling [Kli24] 将物理建模、可控相机系统和高效的扩散架构集成在一起，使得模型
能够生成令人信服且清晰的视频，同时确保语义的一致性。这些 T2V 模型在生成具有高视觉质量、
语义一致性和场景多样性的视频方面展示了令人印象深刻的能力 [GZH+23, YTZ+24] 。然而，当
前的 T2V 模型在将世界知识融入视频生成方面表现出局限性 [SPH+23, CXL+24, CWL+24] ，这
也是我们的主要动机之一。
随着 T2V 模型的发展加速，在各个领域测试 T2V 模型的性能变得越来越重要。这使我们能够

探索此类生成模型的基本限制，并指出许多未来的方向，如高阶流匹配、惰性传播和理论保证。最
初，使用 Inception Score (IS)、Fréchet inception distance (FID) 和 Fréchet Video Distance (FVD)
作为评价视频质量的指标。为了评估语义一致性，引入了 CLIPScore 作为指标，通过利用 CLIP
模型来评价文本提示和生成视频的相似性。尽管早期的评估指标在低级感知和静态语义对齐方面表
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现良好，但它们在捕捉时间一致性、物理建模和细粒度解释上仍面临挑战。为改善 T2V 评价，提
出了几个新的基准，包括全面评价、数值约束、动态一致性、细颗粒度评价、多属性结合、物理原
理约束。具体而言，[JXTH24] 引入了一个时间动态基准，对 16 个关键的时间维度进行分层评价，
包括多个评价指标如 CLIPScore，BLIPScore 和 VQA Score。[HHY+24] 提出了一种全面的评测基
准，通过多维度、人类对齐和丰富见解的特性来全面评估 T2V 模型。尽管之前的基准在评估 T2V
模型能力的几个方面表现出了成效，但大多数主要关注文字提示的语义对齐，这忽略了对文本和世
界知识更深层次的整合。为了应对这一挑战，最近的研究开始探索能够测试模型整合和根据世界知
识推理能力的基准 [MLT+24, NNZ+25, ZJX+25] 。然而，这些基准主要评估 T2I 模型。相比之下，
文本到视频模型中世界知识的整合和推理没有被充分重视，这是我们工作的主要动机。

3 基准测试

我们在本节中介绍我们研究中提出的基准——T2VWorldBench。第 3.1 节描述了基线模型。第 3.2
节提供基准提示。之后，第 3.3 节展示了我们基准的评估协议。

3.1 基线模型

在我们的工作中，我们对 2024 年至 2025 年间发布的十个最先进的文本到视频生成模型进行了综
合评估，其中包括商业和开源系统。这个选择确保我们的工作反映了 T2V 模型的最新进展，同时
揭示了目前 T2V 模型在整合和推理世界知识方面面临的挑战。模型的详细信息在表 1 中。
为确保一致性，视频以每个 T2V 模型的最低可用分辨率生成，通常为 720p。所有视频均被限

制为 16:9 的宽高比，并限制在大约 5 秒。实施细节在附录 A 中提供。

3.2 基准提示

为了全面评估当前 T2V 模型整合和推理世界知识的能力，提示需要设计得超越字面意义。具体
来说，这些提示应挑战 T2V 模型对隐性知识的掌握，测试其推理能力，并探讨其对现实世界物
理定律和客观事实的理解。例如，与“一个男人在走路”这样的简单提示不同，“一个人在走路
时踩到香蕉皮”这一提示超越了字面描述，要求模型能够推断出香蕉皮的滑溜特性，预测由此产
生的失衡，并生成符合真实物理法则和因果逻辑的连贯视频。在我们的工作中，我们精心构建了
T2VWorldBench，它包括了 6个知识领域：物理、自然、活动、文化、因果关系和物体。每个领域包
含 10个细分领域，每个细分领域包含 20个提示，共计 1,200个精心策划的提示。T2VWorldBench
的详细组成如图 1 所示。图 2 显示了具有代表性的提示和生成的视频结果。
在使用 VLMs 自动评估世界知识时的关键挑战在于，VLMs 自身可能不具备准确的世界知识，

从而使它们的评估可能不可靠。为了解决这个问题，我们为每个视频提供了人工撰写的解释，详细
说明所需的世界知识和推理链。这些解释不仅旨在阐明每个提示背后的隐含世界知识和推理链，还
作为参考点，用于与 T2V 模型的生成结果进行比较。例如，在类似“一个足球运动员在比赛中罚
点球”的提示中，相应的解释会具体说明视频显示的是一个足球运动员在球场上，把球放在禁区内
的点球点上，退后几步，助跑，然后将球踢向球门，而守门员试图扑球。
物理学。 T2VWorldBench 的物理领域评估 T2V 模型理解和应用基本物理原理（例如重力、运

动和力）以生成视频的能力。我们的目标是调查模型是否真正理解现实世界中的物理原理，而不仅
仅是基于大量训练数据中提示的字面意思对视频进行逼近的拟合。例如，T2V 模型应能够理解水
到冰的状态变化、玻璃和粘土的材料，以及现实世界中的基本物理定律（如牛顿定律）。
自然。 T2VWorldBench 的自然领域旨在探索 T2V 模型对支配生物和非生物世界的自然法则

和规律的理解。我们的自然领域由 10 个子领域组成，如季节、天气和地质。通过生成与自然现象
相关的视频，我们试图调查 T2V 模型是否理解自然现象的原因和机制，而不仅仅是基于提示生成
具有表面意义的视频。例如，当提示为“向日葵从种子发芽、生长、开花到结籽的整个生命周期”
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Figure 2: 使用来自不同文本到视频模型的视频示例来解释此基准中评估的所有 6 个领域。

时，一个理想的文本到视频模型应该能够理解并以视觉方式呈现植物发育的生物过程，准确捕捉从
发芽、茎生长到开花的每个阶段，并在生成的视频中体现视觉现实和语义一致性。
活动。我们与世界的互动以及理解世界的方式与活动深刻相关，T2VWorldBench 的活动领域

评估 T2V 模型理解和生成涉及活动的连贯序列的能力，这些活动范围从烹饪等日常行动到更结构
化的运动。活动领域提出了特殊的挑战，因为它要求模型捕捉物体交互的时间动态和连续行为。仅
仅识别动作的表面层次是不够的；T2V 模型必须理解动作如何随时间展开，并在视频帧之间保持
一致性。对于提示“运动员在跑道上奔跑。”一个合理的生成应该描绘出运动员开始移动的动态序
列视频，保持一致的跑步姿势，并顺利地沿着跑道前进。
文化。文化领域侧重于评估 T2V模型对不同文化的理解。不同地区文化习俗的显著差异对 T2V

模型带来了巨大挑战。为了准确生成与文化相关的提示，模型不仅需要广泛的世界知识，还需要深
入了解各地文化的细节、习俗及社会方面。例如，当面临诸如“在印度庆祝排灯节”和“中国京剧
表演”等提示时，T2V 模型必须识别相关场景元素、手势、动作及其背后的文化意义，以便生成符
合客观事实的文化主题视频。
因果关系。 T2VWorldBench 的因果领域旨在评估 T2V 模型理解和生成在时间上和逻辑上连

贯的序列的能力，其中事件之间通过因果关系相连接。该领域的核心挑战在于模型是否能够识别单
一动作并模拟一个动作如何触发一系列随时间展开的可观察后果。对于像“一个人打翻了玻璃杯，
水洒到了桌子上”这样的提示，T2V 模型必须准确捕捉时间序列的连续性，并根据提示推理过程
的视觉后果，从打翻杯子的场景开始，并连贯地生成水洒出的场景。
最后，T2VWorldBench 具有一个对象域，用于评估 T2V 模型是否能超越基本的对象识别，展

示对视觉和物理对象属性的更深刻理解，包括空间、外观、数量、大小、视角、结构、形状、交互
运动和功能。例如，当给出提示“一个人用剪刀剪一张纸”时，一个理解世界知识的文本到视频模
型不仅应该识别个体对象（人、剪刀和纸），还应该理解它们的形式特征和功能交互。这包括正确
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描绘人握持剪刀的方式、剪刀的机械运动、剪纸过程中纸的变形和断裂，并在整个剪切过程中保持
时间上的连贯性，这些共同代表了模型整合世界知识来建模对象属性、用途及其交互逻辑的能力。

3.3 评估协议

以前的基准评估使用单一指标 [UVSK+19] 来对模型生成结果进行评分，这被认为是评估 T2V 模
型生成结果的有效和直观的方法。然而，这样的单一评估指标过于简化了对 T2V 模型能力的评估，
可能无法全面展示 T2V 模型在多个领域的具体能力。在我们的工作中，我们引入了四个评价维度：
视频质量、视频真实感、视频相关性和视频一致性。
为了确保评估的稳健性和可靠性，我们采用了人工与自动评估相结合的评估策略。我们对人工

和自动评估协议进行了详细介绍如下：
人工评估。
为了更好地符合人类偏好并获得出色的评估结果，我们在评估过程中引入了两位独立的人类标

注者，他们在 AI 领域具有专业知识并且具有正常的视觉能力（没有残疾）。这些人类标注者从多
个维度独立评估生成的结果，包括视频质量、视频真实性、视频相关性和视频一致性。对于每个评
估维度，我们提供五个等级的评分，随后归一化为 [0, 1] 范围内的分数：

• Level 1 （评分 0.2）：较差，视频质量非常低，存在严重的运动伪影，如模糊和拖影，缺乏
视觉真实性，并且不是根据提示生成的。视频帧明显不一致，导致内容不连贯且难以理解。

• Level 2 （评分 0.4）：一般，视频有明显的质量问题，如焦点模糊和画面不清晰。视觉效果
有些人工化，缺乏令人信服的真实性。虽然生成的视频与提示相关，但联系较弱。帧之间的
过渡不够连续。

• Level 3 （评分 0.6）：可接受，视频达到了基本的质量水平，内容大体上可辨识，视觉缺陷
可以接受，视频大致抓住了提示的主要意思，尽管有些细节可能不完整。视频的真实性可以
接受，大体上符合人工偏好。视频的连贯性总体上可以接受，但仍有一些不连贯的场景。

• Level 4 （评分 0.8）：良好，视频画面清晰，仅有少量轻微的视觉瑕疵，并且很好地与提示
对齐，生成的视频符合世界知识。视频保持了可信的真实性，帧之间的进展大多流畅，创造
了连贯且吸引人的视频。

• Level 5（评分 1.0）：优秀，视频以生动、高质量的视觉效果和对细节的高度关注而突出。不
仅准确匹配了提示，还通过逼真且富有表现力的内容传达了其隐含的世界知识。每一帧自然
过渡到下一帧，反映了时间上的高度一致性。

自动评估。
为了支持文本到视频模型的可扩展和高效评估，并从之前的优秀工作中学习自动评估技

术 [HHY+24, SHL+25] ，我们引入了当前表现优异的多模态 LLaVA1.6-34B [LLLL24] 模型用于
自动化评价，以充分利用其在视觉与语言融合理解方面的优势，实现对生成视频内容的准确分析和
评分，并增强评估过程的自动化和一致性。
为了指导自动化评估，我们为每个提示构建了细粒度的参考解释。这些解释详细描述了基于世

界知识和相关模式的理想视频应该是什么样子。通过将评估基于明确的、基于知识的期望，我们确
保评估不仅捕捉到表面的视觉特征，还捕捉到语义一致性和与提示的相关性。重要的是，自动设置
中使用的评估指标与人工评估中使用的指标保持一致，以确保两种评估方法之间的可比性和可靠
性。
我们使用 VLM 的一般方法是从元提示开始，旨在指导模型对生成的视频进行结构化评估。具

体来说，我们采用由基础提示和一组特定任务的提示构成的两阶段提示策略，这些提示对应于四个
关键评估指标：视频质量、真实感、相关性和一致性。首先，为了评估整个视频，我们将其分割为
网格，每个网格由 9 个连续的帧组成，排列成 3 × 3 的布局。然后，VLM 依次评估视频中的每个
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Figure 3: 基础提示模板。基础提示建立了所有评估任务的基础上下文。它指示 AI 评估者其角色，
定义输入结构为一个 3 × 3 的网格，由连续的九个视频帧组成，右侧有视觉示例，并提供原始提示
和解释。这个提示作为建立所有特定维度评估的共同基础。

网格，并将所有网格中的最低分作为视频的最终得分。对于每个网格，评估从建立上下文的基础提
示开始。该提示包括原始的文本到视频提示，以及从世界知识中得出的细粒度解释，这两者共同定
义了视频的预期语义。参见图 3 以供参考。
在自动评估的第二步中，我们为评估模型提供了详细的、针对特定指标的提示，分别对应于四

个关键的评估维度（视频质量、真实性、相关性和一致性）。每个提示都经过精心设计，以引导模
型关注视频的特定方面，从而使自动评估更加有针对性和可解释。每个维度的自动评估提示具体如
下：

• Quality ：此评估提示评估生成视频的技术保真度。一个符合人类偏好的高质量视频应呈现
清晰画面，且失真或噪声最小。评估模型被指示专注于低层次视觉属性，如分辨率、清晰度、
明确性，以及渲染瑕疵的存在（例如毛刺、模糊或几何断裂）。

• Realism ：此方面关注生成内容的视觉可信度。重点在于视频是否看起来真实且自然发生，
考虑的因素包括真实的物体纹理、光照和阴影、物理交互，以及遵循常识物理的情况。目标
是确保生成的场景和物体不会显得虚假、荒谬或违反物理常识。

• Relevance ：此维度关注输入提示与生成视频内容之间的对齐，以及细粒度解释。评估重点
在于基于世界知识提示推断出的关键实体、动作和场景是否在生成的视频中正确展示。视频
应准确且全面地反映提示所传达的语义和细粒度细节，并能够完美展示提示中的相关背景知
识。

• Consistency ：此评估提示旨在评估视频中连续帧的时间一致性，分析生成视频中的对象是
否随着时间保持其状态、位置、外观和运动连续性。高度的一致性对于传达可信的视频意义
至关重要。

Stage 2 评估提示的模板在附录 B 中提供。
为了获得对 T2V 模型性能的稳健和平衡的最终评价，我们采用了结合人工评估和自动评估的

混合评分协议。对于每个评估维度，即质量、真实性和相关性，我们首先通过计算评级者分配的平
均分数来汇总人工注释。然后，将人工获得的分数与自动评估框架生成的相应分数相结合，以确保
语义敏感性和一致性。每个维度的最终得分是通过取人工和自动评估的平均值来获得的。随后，生
成视频的综合评价得分通过取四个维度的平均值来获得：
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Soverall =
1

4

∑
d∈D

Sd, (1)

其中 D = { Quality, Realims, Relevance, Consistency }。本评价策略实施了一个结合主观人类
洞察与可扩展且可重复的自动评估的综合评估过程。

4 实验

我们在本节中展示了 T2VWorldBench 的主要实验结果。我们在第 4.1 节中分析和讨论了从综合结
果中得出的见解。我们在第 4.2 节中提供了正确和错误生成之间的定性比较。最后，我们在第 4.3
节中分析了人类注释者之间的差异。

4.1 总体世界知识结果

Model Physics Nature Activity Culture Causality Object Avg.
Wan2.1 0.70 0.68 0.71 0.67 0.62 0.72 0.68

LTX Video 0.65 0.68 0.73 0.66 0.65 0.68 0.68
Kling1.6 0.66 0.68 0.74 0.69 0.62 0.66 0.67

Dreamina 0.63 0.68 0.69 0.68 0.63 0.69 0.67
Mochi-1 0.63 0.72 0.68 0.63 0.62 0.68 0.66

Sora 0.64 0.69 0.67 0.67 0.57 0.64 0.65
Hailuo 0.60 0.62 0.68 0.65 0.58 0.65 0.63

PixVerse V4.5 0.59 0.64 0.66 0.62 0.58 0.68 0.63
Qingying 0.57 0.57 0.63 0.64 0.56 0.68 0.61
Pika2.2 0.61 0.73 0.60 0.57 0.56 0.56 0.60

Table 2: 模型在六个维度及总体平均的表现。

每个评估维度的得分是依据第 3.3 节所示的评估协议得出的。结果呈现在表格 2 和图 4 中。
如表格 2 所示，目前的文本生成视频模型在基于需要整合世界知识的提示生成视频时仍然面临

显著挑战。即使是在我们基准测试中表现最好的模型，如 Wan2.1 和 LTX Video，其表现也仅为中
等水平，平均得分约为 0.68，这表明仍有很大的改进空间。这为我们带来了以下的见解：

Observation 4.1. 最先进的文本到视频（T2V）模型的整体评分并不理想，且最先进的 T2V 模型
仍然远未掌握生成世界知识密集型内容的能力，突显出它们在结合世界知识推理方面存在巨大差
距。

在我们的基准测试中，所有文本到视频模型在活动和对象等评估领域中表现相对较强，这表明
当前的文本到视频模型更擅长捕捉表面级别的动作和视觉对象。相比之下，因果关系和文化等评估
维度的得分始终较低，这突显了对抽象推理和文化场景建模的困难。例如，Sora 和 Pika2.2 在因果
关系维度上的得分都低于 0.60，强调了在处理多个因素相互作用的复杂事件时的局限性。此外，尽
管一些专用的文本到视频模型，如 LTX Video 和 Wan2.1，在大多数评估维度上表现竞争力，但其
他模型在不同的评估维度上表现出显著的差异性。这表明当前的文本到视频模型通常在狭义的能力
上表现出色，但缺乏在不同类型提示上需要对世界知识进行细致理解的广泛鲁棒性。这些发现指向
以下观察：

7

www.xueshuxiangzi.com



Figure 4: 模型在 6 个评估维度上的性能雷达图。

Observation 4.2. 尽管目前的文本到视频模型在视觉层面表现得相当不错，但它们在世界知识推
理方面表现不佳，并且表现出有限的泛化能力。

4.2 定量研究

为了更好地理解文本到视频模型在面对世界知识提示时的表现，我们基于我们提出的基准
T2VWorldBench 进行了定性研究。这与现有的基准不同，后者倾向于关注诸如物体运动或视
觉上的简单活动等通用场景。T2VWorldBench 要求模型基于真实世界的理解、文化和背景知识创
建视频。例如，一个典型的提示可能是“东亚人在吃饭时常用的餐具类型”，这需要模型正确地将
文化知识（如筷子的使用）与视觉生成关联起来。向世界知识视频合成的这种转变，使我们能够更
具挑战性和意义地评估模型是否能够超越字面上的相关性，将普遍的、文化的和自然的知识融入一
致的视觉输出中。
此外，我们分析了不同 T2V 模型在我们的基准测试中，基于相同的提示生成的正确和错误结

果，突出当前 T2V 模型在理解和推理世界知识方面的优缺点，如附录 C 中的图 9 和图 10 所示。
对于提示“一个红色橡胶球落在硬地板上”，Mochi [Gen24] 通过生成一个描述预期运动的视频

展示了准确的理解。相比之下，PixVerse [AIS25] 未能捕捉到背后的动力，而是生成了一个红色球
在地板上滚动的画面，错过了提示中暗示的运动和互动。同样，对于需要文化或自然世界知识的提
示，差异变得更加明显。在提示“美国总统的工作场所”时，Qingying [Zhi24] 生成了一个与这个
概念大致相关的白色宫殿式结构，而 Sora [Ope24] 成功识别并展示了白宫，显示出更高水平的知
识基础和运用世界知识的推理能力。在另一个例子中，提示“沙漠中最常见的带刺植物”揭示了
Kling [Kli24] 将描述与仙人掌联系的能力，展示了正确的视觉语义对齐，而 Dreamina [Byt24] 描
绘了一个巨大的、带刺的、抽象的绿色植物，缺乏现实世界的合理性。在物理因果场景“一个人走
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路时踩到了香蕉皮”中也可见类似的对比：Wan [Ali25] 通过现实的滑倒情节捕捉到了完整的因果
序列，而 Hailuo [Min25] 仅仅展示了一个人路过香蕉皮，未能捕捉到提示中暗示的因果序列和嵌
入的预期结果。这让我们得到以下见解：

Observation 4.3. 对于当前的文本到视频模型，即使它们能够在处理包含世界知识的提示时理解
语义，它们在生成阶段常常存在偏差，输出的视频不符合现实或逻辑，暴露出理解和生成之间的显
著差距。

4.3 人工标注者方差分析

对于每个评价维度，我们取两位标注者评分的平均值，以产生更稳定和更具代表性的评估。为了评
估两位标注者之间的一致性和可靠性，我们通过公式 (2) 计算他们在所有评价维度上的得分的皮
尔逊相关系数（r）。
我们为每个评价指标定义了两个注释者的分数为X = {X1, X2, . . . , Xn}和 Y = {Y1, Y2, . . . , Yn}

，其中 n 是样本的数量。他们分数之间的皮尔逊相关系数 r 的计算如下：

r =

∑n
i=1(Xi − X̄)(Yi − Ȳ )√∑n

i=1(Xi − X̄)2 ·
√∑n

i=1(Yi − Ȳ )2
. (2)

Metric Pearson (r) Agreement Level
Quality 0.623 Moderate agreement
Realism 0.617 Moderate agreement

Relevance 0.728 Substantial agreement
Consistency 0.758 Substantial agreement

Table 3: 皮尔逊相关系数。此表显示了每个评估指标下两个人工注释者之间的皮尔逊相关系数，并
附有相应的协议程度的定性解释。

5 结论

在我们的研究中，我们提出了 T2VWorldBench ，这是一个创新的基准，用于系统地评估文本
到视频模型理解和整合世界知识的能力，由来自 6 个维度和 60 个子维度的 1200 个提示组成。我
们对 10 个文本到视频模型的评估，涵盖了商业和开源模型，揭示了在生成过程中对世界知识的有
效利用方面仍然存在显著的不足。即使是迄今为止总体表现最好的文本到视频模型，也很难在复杂
和依赖知识的推理场景中展示出卓越的视频生成性能。我们希望我们的工作能为未来的研究提供参
考，并激发进一步的探索和改进，以增强文本到视频模型对世界知识的理解和综合能力。
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Appendix
路线图。节介绍了这十个基线文本到视频模型的实现细节。在 B 节中，我们展示了评估提示模

板。在 C 节中，我们展示了一系列视频示例。

A 实现细节

本节提供了关于以下所列 10 个基准文本到视频模型的详细信息：

• Sora [Ope24] : 由 OpenAI 团队在 2024 年开发的 Sora 是一个闭源的生成模型。该模型能
够生成每秒 30 帧的视频，并可选择 5、10、15 或 20 秒的持续时间。它支持一系列的输出格
式，包括从 480p 到 1080p 的分辨率以及多种纵横比（1:1、16:9 和 9:16）。Sora 提供风格预
设，并可从单个提示生成四种不同的视频变体。此外，还有一个“宽松模式”，每个视频的处
理延迟大约为 30 秒。

• Dreamina Video 3.0 [Byt24] : Dreamina Video 3.0 是由 ByteDance 团队在 2024 年发布
的闭源生成器，支持 5 秒和 10 秒的视频。它支持多种纵横比（16:9、21:9、4:3、1:1、3:4、
9:16），并利用 DeepSeek-R1 [GYZ+25] 进行提示增强。

• Qingying [Zhi24] : 青影是智谱开源 CogVideo 模型 [HDZ+23, YTZ+24] 的商业化实施。
它能够在 1:1、9:16、16:9、4:3 和 3:4 五种纵横比中以 30/60 FPS 生成 5 秒的视频。青影支
持两种模式：质量和快速。此外，它提供了对视频风格、情感氛围和摄像机运动的细致控制，
并支持 AI 生成的音频和视觉效果。

• Wan2.1 Plus [Ali25] : 万 2.1 Plus 是一个阿里巴巴集团在 2025 年发布的开源生成模
型 [Wan25] ，支持多种纵横比（1:1、3:4、4:3、9:16、16:9）。它还提供额外功能，如“灵感
模式”和“音效”。

• Mochi-1 [Gen24] : 由 Genmo 在 2024 年发布的 Mochi-1 是一个开源模型。其标准输出包
括分辨率为 480p、纵横比为 16:9 的 5 秒、24 FPS 视频。Mochi-1 支持用于可重复性的种子
功能，并包含随机提示建议功能。它能同时生成两个视频，每个视频的处理时间大约为 3 分
钟。

• LTX Video [HCB+24] ：由 Lightricks 于 2024 年开发，LTX Video 是一个开源模型。它生
成 5 秒钟、24 帧每秒的视频，分辨率为 512p，支持 16:9、1:1 和 9:16 的宽高比。LTX Video
能够对位置、镜头类型、参考和风格进行精细控制，甚至支持旁白集成。

• PixVerse V4.5 [AIS25] ：PixVerse V4.5 是 AISphere 于 2025 年发布的一个闭源模型。它
生成时长为 5 或 8 秒的视频。PixVerse V4.5 支持多种分辨率，包括 360p、540p、720p 和
1080p，并提供五种宽高比：16:9、4:3、1:1、3:4 和 9:16。

• Kling 1.6 [Kli24] ：Kling 1.6 是由快手于 2024 年发布的闭源生成模型。它生成时长为 5
或 10 秒的视频输出，支持 16:9、1:1 和 9:16 的宽高比。它具有两种生成模式：标准模式和限
制的高质量模式。Kling 支持高级提示功能，包括负提示、用于重现的固定种子、提示字典和
AI 辅助提示建议。对于生成，Kling 可以从单个提示生成 4 个视频。每个视频的处理时间约
为 4 分钟，最大批量为 5 个视频。

• Hailuo 01-Director [Min25] ：Hailuo 01-Director 是由 Minimax 于 2025 年发布的一个用
于文本到视频生成的闭源模型。其标准输出为 6 秒、24 帧每秒、720p 分辨率的视频，通常
默认宽高比为 16:9。
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• Pika 2.2 [Pik24] ：Pika2.2 是 Pika Labs 于 2025 年发布的闭源生成模型。它提供了
Pikawaps、Pikaaddition、Pikaaffects、Pikaframes 和 Pikascenes。Pika 2.2 可以生成分辨率
为 720p 或 1080p 的 5 秒或 10 秒的视频，支持多种宽高比（16:9、9:16、1:1、4:5、4:3、5:2）。
为了控制生成过程，它支持负面提示和种子输入。Pika 2.2 能够同时生成 4 个视频，每个视
频大约需要 30 秒处理。

B 评估提示

我们采用基于提示的框架，使用 LLaVA 模型对 AI 生成的视频进行全面评估。这一方法包括将基
本提示（见图 3 ）与针对特定评估维度的专门提示相结合。例如，通过将基本提示与质量提示（见
图 5 ）配对来评估视频质量。类似地，视频真实感是通过基本提示加上真实感提示（见图 6 ）进行
评估的。同样的方法应用于使用相关性提示（见图 7 ）评估视频相关性和使用一致性提示（见图 8
）评估一致性。这确保了每项评估都在一致的背景下进行，同时允许对视频的每个不同属性进行集
中、独立的评分。

Figure 5: 质量提示模板。质量提示是专为评估视频质量而设计的。它指导 AI 评估者评估客观属
性，如瑕疵、分辨率、清晰度和色彩平衡，使用 1 到 5 的评分来量化从严重缺陷到专业级别的视
频质量。

C 视频示例

在本节中，我们提供了由我们提出的基准提示生成的视频的广泛示例。图 9 和图 10 展示了我们质
量研究的结果。图 11 - 20 显示了我们基准中每个文本到视频模型的生成结果，其中从每个视频中
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Figure 6: 现实性的提示模板。现实性提示指导视频现实性的评估。评估基于物理合理性，指导评
估者识别任何物理违反、非自然元素或其他人为痕迹。1 到 5 的评分量化内容与照片般真实完美的
接近程度。

提取五个具有代表性的帧，并按顺序排列形成视觉条带。这些展示的实例与第 4 节中讨论的实验设
置相一致。
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Figure 7: 相关性提示模板。相关性提示专注于评估视频与用户提示和解释的相关性。该提示指导
AI 评估者将视觉输出与提供的原始提示和解释进行比较，根据生成内容对所需元素和世界知识的
捕捉程度，按 1 到 5 的等级进行评分。
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Figure 8: 一致性提示模板。一致性提示用于评估视频的一致性。核心任务是分析连续帧之间的连
贯性，重点关注过渡的平滑性以及对象和动作的逻辑进展。1 到 5 的评分衡量了视频的时间流，从
混乱和脱节到无缝和自然。

Figure 9: 成功理解世界知识的例子。
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Figure 10: 理解世界知识失败的例子。

Figure 11: 智歌 2.1 Plus 的视频生成。
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Figure 12: Sora 的视频生成。

Figure 13: 克林 1.6 的视频生成。
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Figure 14: 糯米团 1 的视频生成。

Figure 15: 海螺的视频生成。
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Figure 16: Dreamina 的视频生成。

Figure 17: PixVerse V4.5 的视频生成。
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Figure 18: 青影视频生成。

Figure 19: LTX 视频的视频生成。
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Figure 20: Pika 2.2 的视频生成。
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