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class representation 에 나중에 프롬프트 임베딩을 통한 text 
representation으로 바꾸면 text to video generation 구현가능







Veo3 / Sora Report



Video Generation Architecture - Sora

https://openai.com/index/video-generation-models-as-world-simulators
https://j-qi.medium.com/openai-soras-technical-review-a8f85b44cb7f - OpenAI Sora’s Technical Review

https://j-qi.medium.com/openai-soras-technical-review-a8f85b44cb7f


Characteristics of Sora

Sora는 raw pixel 영상을 직접 모델링하지  않고, Visual Encoder를 통해 시공간(latent) 표현으로 압축

→ 효율적인 대규모 학습과 변형 가능한 영상 생성을 가능하게 함

video compression network(vision encoder + decoder) 를 훈련

→ latent representation은 이후에 spacetime patches로 분할되어 Transformer token으로 사용

Turning visual data into patches -  Video Compression Network 



Characteristics of Sora

Spacetime Latent Patch: Sora가 비디오  데이터를  입력으로  받아들이는  단위  표현  방식  → Image와 달리 
Video에는 time-axis 존재

→ 비디오를 공간(spatial) 과 시간(temporal) 을 동시에 고려하는 3D 토큰화(patchification) 진행

→ 다양한 해상도/비율의 영상 처리 가능 → 사전 Resizing/Padding 필요 없음

Turning visual data into patches -  Spacetime Latent patches



Characteristics of Sora
Compression Structure based Latent Space (based on open-sora)

https://openai.com/index/video-generation-models-as-world-simulators
https://j-qi.medium.com/openai-soras-technical-review-a8f85b44cb7f - OpenAI Sora’s Technical Review

Raw Video Input
[B, C, T, H, W]

Latent Space
[B, C’, T’, H’, T’]

VAE Encoder
(Frozen)

Patchify / Packing

Spacetime Latent Patches
[B, (h * w * T’), (C’ * ph * pw)]

H’ = h * ph, W’=w * pw

einops의 rearrange 문법에 따라 (t, h, w) 중, t가 가장 앞에 위치 
→ 시간 순서, 즉 frame의 순서를 유지한 상태로 순서 재배열

https://j-qi.medium.com/openai-soras-technical-review-a8f85b44cb7f


Characteristics of Sora
Turning visual data into patches - Spacetime Latent patches

Image (ViT 기준) Attributes Video

2D 데이터 차원 3D

공간 패치 구성 공간 + 시간

(H x W) dim 구성 (H x W x T)

2D VAE Encoding Structure 3D VAE

2D grid attention Attention 범위 3D (spatial + temporal)

Latent Patch 비교 (Image vs Video)



Characteristics of Sora

기존 Video Dataset - Caption이 너무 짧았음

→ DALL-E 3의 re-captioning 방식을 video에 
적용

→ GPT-4를 highly descriptive re-captioner로 
train 시켜서 “Descriptive Caption”을 새로 생성

Text → Rich Captioning based Training

Betker, J. et al. (no date) “Improving Image Generation with Better Captions.”



Capabilities of sora
Animating DALL·E images

- 이미지를 영상화(Image-to-video) 하는 능력

https://docs.google.com/file/d/15q56ThgPeAdUisrU8P1X6Na29s0-w3Dg/preview


Capabilities of sora

Extending generated videos
하나의 짧은 비디오를 입력하면, 앞으로 또는 뒤로 시간축을 확장하여 긴 영상으로 만들 수 있는 기능

Sora 내부 Transformer 구조에서 이전/이후 프레임 예측하여 이어붙이는  형태로 연장했을 것으로 추정됨

https://docs.google.com/file/d/1qcrNxL7qL_blndutXmphhBZY8DmoKy3Z/preview
https://docs.google.com/file/d/1xhL2JPZkl5TQ85G31iEmCIWCTHRyJOps/preview
https://docs.google.com/file/d/1jCon8ADCC3ceMjXCN7Gx1CiphO-dpkZt/preview


Capabilities of sora

Video-to-Video editing
기존 비디오를 입력하면, 장면 스타일·환경·조명·배경·예술 스타일을 바꾼 새로운 비디오로 변환하는 
기능.

→ 즉, Video Style Transfer + Video Rewrite.

https://docs.google.com/file/d/1UdP_GSrg9gLQg5GJUv_JPHoc_zjMmrTN/preview
https://docs.google.com/file/d/1ZFN9eUm62rV3MzRsgT_OxqP1vnAmQ40c/preview


Capabilities of sora

Connecting videos

입력된 latent 시퀀스의 중간 구간(intermediate latent)을 생성하는 형태로 latent interpolation이 이뤄질 
가능성

모델이 “A → B” 변화를 자연스럽게  연결하도록  학습되었거나 , inference 시 “A로 시작해서 B로 끝나는 
latent 토큰 시퀀스”를 생성하게 설계됨

https://docs.google.com/file/d/1D5Bv_ByiHbOhlpSTgL0amdarm10KU-UU/preview
https://docs.google.com/file/d/1fhIoZPopOqBssbqWW97GIlXVv0TGKmzQ/preview
https://docs.google.com/file/d/1L6vIgZpUFkyOp9cEMAD8ajALTuhjWSdy/preview


Characteristics of Veo3

A high-level diagram of Veo



Characteristics of Veo3
Chain of Frames이란
● Frame을 순서대로 생성과정을 문제를 논리적으로 풀어나가는 추론 과정으로 
간주
○ 3가지 Reasoning Task로 평가 시도

● LLM의 CoT(Chain of Thought)의 아이디어를 Vision Domain으로 가져오려는 
시도
○ LLM에게 문제를 해결하는 과정의 중간 단계를 명시적으로 보여주거나 
생각하도록 유도하는 방법 (문제 해결 단계 제시, 예시 제공 etc.)

Question
(Query) Step 1 Step N Answer

Start
Frame Frame 1 Frame N Goal

Frame

Chain of Frames

Chain of Thought



Characteristics of Veo3
Chain of Frames

Maze Solving: 빨간색 원이 벽을 가로지르지  않고 목표 위치(초록색 원)로 이동해야 하는 Task
Veo 2가 illegal moves으로 작은 미로조차 해결 X, Veo 3는 5x5 그리드에서  pass@10 78%를 달성
특히 irregular maze에서 veo3만이 유의미한 성과 → CoF 시각적 추론의 초기 형태 중 하나



Characteristics of Veo3
Chain of Frames

Visual Symmetry Solving: 주어진 패턴을 대칭적으로  완성하는 태스크, 모델의 공간추론 능력 평가

Veo 3는 Veo 2, Nano Banana 큰 차이로 앞섬, 공간  추론  능력에서 탁월한 개선
→ “대칭”이라는 시각적 상태를 이해, 최종적인 목표 상태(완성된 대칭 패턴)를 달성하는 단계별 시각적 
추론 및 생성 능력



Characteristics of Veo3
Chain of Frames: 

Visual Analogy Completion - 주어진 시각적 관계나 변환 규칙을 이해, 이를 새로운 상황에 적용, 빠진 
부분을 완성 작업

Veo 2: 예시 문제로부터  관계 추론하는 과정에서 어려움 보임
Veo 3: 색상 및 크기 조정 유추를 정확하게 완성하는 초기 수준의 추상적 추론 달성 



Characteristics of Veo3
Inherent Multimodal Integration of Audio and Video - 추정되는 통합 방식

Audio와 Video 입력을 Unified type으로 처리 
→ Audio를 2D image(Mel-Spectrogram, 시간적 정보 포함)로 변형해서 통합 생성

Audio 
Encoder

Projector

Sun, M. et al. (2024) “MM-LDM: Multi-Modal Latent Diffusion Model for Sounding Video Generation,” ACM Multimedia [Preprint].

Noising

Process of Audio Encoding in MM-LDM



LVM(Veo 3)’s four hierarchical capabilities

시각 정보의  '입력' 및 '해석'
(가장 기본적인  감각)

Veo3 저자 - 위의 4단계의 Vision Task의 층위 제안
이를 기반으로 범용 LVM의 잠재력을 가졌음을 입증하고자 함 → LLM의 역량과  
비교

Perception 기반 
visual world의 모델 구축 능력

시공간에  따른 
Manipulation의 순차적  

수행
인식되고  모델링된  visual 

world를 변형하는  능력
Task 복잡도



LVM(Veo 3)’s four hierarchical capabilities
Perception

● 다양한 기초 CV 태스크 제로샷 수행: Edge Detection, Segmentation
● LLM 비유: GPT가 문법, 단어 의미, 문장 구조를 이해하는 것과 같음.
● LVM의 의미: 범용적인 시각 '입력 모듈'로서의 강력한 기반 능력 확보.

Edge detection Segmentation
https://video-zero-shot.github.io/

https://docs.google.com/file/d/18EWlDV3AzwnGBX3XB6oSNIvFUeWyWWx1/preview
https://docs.google.com/file/d/1Zzayvr_nLxBpXJlzrFBMtxm3aG7AoOcd/preview


LVM(Veo 3)’s four hierarchical capabilities
Modeling
● 직관적 물리 법칙 이해: 부력, 중력, 강체/연체 역학, 공기 저항, 재료 속성(가연성, 광학 
현상) 시뮬레이션

● LLM과의 비교: GPT가 세상의 사실, 상식, 개념, 논리법칙 등을 학습하는 것과 같음.
● LVM의 의미: Vision World에 대한 '이해의 틀' 구축, 복잡한 시나리오 예측 가능성.

부력물체 연소 Object Packing

https://video-zero-shot.github.io/

https://docs.google.com/file/d/17dGxcGe-UUrK2MooqLSoHrTN39sKg0fG/preview
https://docs.google.com/file/d/1hxq7Rjudx32X-zdTbJXTiDJNmiNKD48c/preview
https://docs.google.com/file/d/1aFx4_lRtikXtayrf9YEw1yFq_Ey1Tkhr/preview


LVM(Veo 3)’s four hierarchical capabilities
Manipulation
● 다양한 이미지/비디오 편집: 배경 제거, 스타일 변환, 인페인팅/아웃페인팅, 3D-aware 

reposing 
● 객체 추출 및 재배치: 특정 객체만 추출하여 재구성
● LLM과 비교: GPT가 글쓰기, 요약, 번역 등 언어를 조작하는 '행동'하는 것과 같음
● LVM의 의미: Vision World를 '통제'하고 '변형'할 수 있는 능동적인 개입자로서의 잠재력.

https://video-zero-shot.github.io/

https://docs.google.com/file/d/1oMpP2MAL6FKkWHfBKA3T6_ZwXv12Z7pQ/preview
https://docs.google.com/file/d/10rLrtFe4XXL6OuxrpvpyRv0cvnNaWDmF/preview


LVM(Veo 3)’s four hierarchical capabilities
Reasoning

● 복잡한 시각적 문제 해결: 미로 풀기, 시각적 대칭 완성, 시각적 유추 완성, 도구 사용, 
스도쿠 풀이

● LLM과 비교: GPT가 코딩, 수학, 복잡한 질문 답변을 통해 '추론'하는 것과 유사한 task라고 
주장

● LVM의 의미: Visual World 내에서 Frame의 순서를 통해 '생각하고 문제 해결'하는 진정한 
지능

https://video-zero-shot.github.io/

https://docs.google.com/file/d/1hU-I3yarppMyV1i_Po9CMPbox22Kj4Pd/preview
https://docs.google.com/file/d/1PXkNGu24RhIclIuujNyQIYtR6hWq19IU/preview
https://docs.google.com/file/d/1BXomG3K9Ugh3TTvFedGC6lSmM6gfRKnT/preview


Applications



Applications of Video Generation Model

https://www.oxen.ai/blog/road-to-sora-reading-list?utm_source=pytorchkr



Applications of Video Generation - Movie

https://youtube.com/shorts/4VALgDNeWMQ?si=Ic_Pfiu-crzLo_W9

http://www.youtube.com/watch?v=4VALgDNeWMQ


Applications of Video Generation - Movie

https://www.oxen.ai/blog/road-to-sora-reading-list?utm_source=pytorchkr

http://www.youtube.com/watch?v=B-lfTmZp1DE&t=10


Applications of Video Generation - Movie

https://www.techradar.com/computing/artificial-intelligence/this-movie-is-fully-ai-generated-and-has-a-fully-sag-aftra-cast-heres-3-things-you-need-to-know-about-echo-
hunter

시나리오, 목소리, - SAG-AFTRA actors
영상 내 화면 구성 - ARCANA AI
→ 영화 제작에 있어 사람의 참여 최소화하는  도전



Applications of Video Generation - Gaming

https://youtu.be/PDKhUknuQDg?si=OJbQhv3FWUei2MHC

Deepmind Genie 3 - Image + Prompt → Interactive world 생성
Real-Time Interactivity + 높은 일관성 → 기존 게임 엔진을 대체 /  확장하는 생성형 게임 엔진의 초기 

형태

Prompt: The video shows a first person perspective of 
someone navigating difficult terrain in the middle of a 
volcanic area. 
This is a real world video shot from the perspective of 
a wheeled robot that needs to traverse across a 
terrain. 
The vehicle has chunky offroad tires that crunch under 
the blackened rock. 
The camera is an egocentric camera mounted to the 
vehicle, and you can see the front tires just on the 
bottom of the camera along with the body of the robot. 
In the distance you can see smoke and lava flowing 
from the volcano. 
There are no other visible signs of life. 
There are lava pools that the agent is trying to avoid 
and random rock formations. 
The sky is a vivid blue.

https://docs.google.com/file/d/1crXmi9L-opjlsAp05wNvcEcLzGd_5ITy/preview


Applications of Video Generation - Gaming

https://youtu.be/PDKhUknuQDg?si=OJbQhv3FWUei2MHC

Prompt: A vibrant 3D style, an adorable, fluffy 

creature bounding across a vibrant rainbow 

bridge in a fantastical landscape. The 

creature is small and compact, with fur that 

mimics the warm hues of a sunrise – 

oranges, yellows, and pinks blending 

seamlessly together. Its most striking feature 

is a pair of large, perked ears, shaped like 

those of a German Shepherd, adding a touch 

of playful contrast to its otherwise rounded 

form. As it runs on four short legs across the 

…

https://docs.google.com/file/d/1U3pMUpakDqfn8Jl8AaqH_LhPscyNrXEL/preview


Applications of Video Generation - Robotics

● 로봇 학습의 핵심 기반 -  물리 법칙, 
인과관계, 동역학을 이해하는 “World model” 
필요

● 현실 데이터 수집의 한계: 
고비용·고위험·저효율로 대규모 학습 데이터 
확보가 어려움

● 기존 영상 생성 모델의 문제: 시각적 사실성 
위주, 물리적 정확성·상호작용 모델링 부족

● 물리법칙 내장한 Video Generation Model

→ 실제와 같은 물리적 반응 시뮬레이션 
가능

https://youtu.be/9Uch931cDx8

1x World Model

http://www.youtube.com/watch?v=xPX6dDRYbV4


Road to World Model

World Model: 텍스트나 이미지를 넘어 현실 세계의 
물리적 법칙, 공간, 시간, 상호작용 등을 이해하고 
시뮬레이션할 수 있도록 구축된 파운데이션 모델

A key stepping stone on the path to AGI

- Make it possible to train AI agents in an 
unlimited curriculum of rich simulation 
environments.

- Generate new environments for agents

Common Direction

- Google Deepmind, Openai sora 모두 
World model을 지향점으로 하고 있음. 

https://deepmind.google/blog/genie-3-a-new-frontier-for-world-models/
https://openai.com/index/video-generation-models-as-world-simulators/

https://namu.wiki/w/%EC%96%B8%EC%96%B4%20%EB%AA%A8%EB%8D%B8
https://namu.wiki/w/%EA%B7%B8%EB%A6%BC%20%EC%9D%B8%EA%B3%B5%EC%A7%80%EB%8A%A5
https://namu.wiki/w/%EC%9E%90%EA%B8%B0%EC%A7%80%EB%8F%84%ED%95%99%EC%8A%B5
https://deepmind.google/blog/genie-3-a-new-frontier-for-world-models/

