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Abstract

视频生成的最新进展使得创建高质量、视觉上引人注目的视频成为可能。然
而，生成遵循物理定律的视频仍然是需要真实感和准确性的应用中的一个
关键挑战。在这项工作中，我们提出了 PhysHPO，这是一种用于分层跨模
态直接偏好优化的新框架，旨在通过启用细粒度偏好对齐来克服这一挑战，
从而实现物理上合理的视频生成。PhysHPO在四个分层粒度上优化视频对
齐：a)实例级别，确保整体视频内容与输入提示对齐；b)状态级别，使用
边界帧作为锚点确保时间一致性；c)运动级别，为现实的动态建模运动轨
迹；d)语义级别，保持叙述与视觉之间的逻辑一致性。认识到真实世界的
视频是物理现象的最佳反映，我们进一步引入了一种自动化的数据选择管
道，以便高效识别和利用现有大规模文本-视频数据集中的"良好数据"，从
而消除高成本和耗时的数据集构建设的需求。在以物理为重点和一般能力
的基准上的广泛实验表明，PhysHPO显著改善了高级模型的物理合理性和
整体视频生成质量。据我们所知，这是首次探索视频生成中细粒度偏好对
齐和数据选择的工作，为更真实且符合人类偏好的视频生成模式铺平了道
路。 PhysHPO Page

1 引言
视频生成技术最近在制作高质量、视觉吸引力强的 [39, 73, 90, 99, 64]以及展示真实世界场
景的长时间 [28, 19, 60, 96]视频方面取得了显著进展。尽管有这些进步，生成符合物理定律
的视频仍然是一个具有挑战性且关键的研究问题。创造出物理上合理的视频的能力对于从
虚拟现实到模拟等注重现实感和准确性的应用来说至关重要。

当前增强文本到视频（T2V）生成的物理保真度的努力可以粗略地分为测试时基于反思的优
化和训练时基于调优的优化。测试时基于反思的方法，例如 PhyT2V [85]，使用大型语言模
型（LLM）来迭代优化初始 T2V提示。虽然有效，这些方法显著降低了计算效率，并且在自
我纠错范式中受到模型能力上限的固有限制。相比之下，近期基于调优的方法（例如WISA
[75]和 SynVideo [98]）侧重于传统监督微调（SFT）范式。虽然有效，SFT严重依赖于固定
的监督信号，当针对特定能力优化 [43, 51, 23]时表现出次优的有效性。

新兴的后训练技术例如直接偏好优化（DPO）[61]已经展示了更高效的成对优化模式，以辨
别人类偏好与非偏好样本之间的差异，从而增强视觉生成模型的特定方面，例如：安全性
[63, 50]、定制化 [43]、超分辨率 [9]。这表明 DPO在物理上合理的视频生成方面具有潜力，
但这一领域仍然基本未被探索。然而，最近在视频生成 [51, 94, 36, 16]中的 DPO工作主要
集中于视频在实例层面的粗粒度对齐，这可能导致次优的偏好对齐 [31]。我们强调，为了
实现最佳对齐，特别是对于物理上合理的视频生成，需要细粒度的偏好对齐，超越视觉吸引
力以纳入详细建模。

基于这些见解，我们提出了一个新颖的框架，即用于物理上合理视频生成的分层跨模态直
接偏好优化，称为 PhysHPO。PhysHPO增强了不同层次的粒度之间视频偏好的对齐。具体
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Figure 1: PhysHPO显著提升了视频生成的物理合理性。文本提示来自于 VideoPhy [6]。（顶
部）流体-流体：蜂蜜扩散到热牛奶中。（中间）固体-流体：一个苹果掉入一罐红酒中。（底部）固体-固
体：削皮器削苹果。

而言，我们设计了四个对齐层次：¶实例层次：通过将总体提示内容与最合适的视频进行匹
配以确保全面的对齐。·状态层次：利用边界帧作为关键锚点来建立合理的状态。¸运动层
次：通过视频中的结构信息建模运动，从而实现超越单纯像素外观的对齐。¹语义层次：确
保描述内容与视觉展示之间的逻辑一致性。

此外，与现有的用于生成物理合理视频的 SFT方法 [75, 98]相比，这些方法在数据集构建中
消耗了大量资源，我们认为流行的"一模型一数据集"范式可能不是最佳选择。不像条件引
导（例如，跳舞 [103, 30]）或风格聚焦（例如，卡通 [82, 19]）视频生成任务，这些任务需
要额外的数据注释或特定领域的数据，现实世界的视频本身就蕴含着丰富的物理动态，这
表明更高效地利用数据具有潜力。为此，我们提出了一种新颖的自动化数据选择流程，以
有效处理现有的大规模文本-视频数据集，从而避免为了生成物理合理的视频而进行繁琐的
新数据收集工作。与现有的用于高质量视频大规模预训练的数据处理流程不同（例如，在
Open-Sora [99]中），我们的核心想法是从大型、高质量的原始数据中选择一个与期望目标
要求密切匹配的"好数据"子集——直观上，在其中物理规律得到明显反映的现实世界视频。
据我们所知，以前的工作中没有研究过视频生成领域中的数据选择工作。总结而言，这项工
作有三个方面的贡献：
• 我们引入了一种新颖的层次化跨模态 DPO（PhysHPO）框架用于视频生成，这是一种更细
粒度的 DPO策略，用于增强视频之间的对齐，优化物理上合理的视频生成。

• 我们主张利用真实世界的视频，而不是从头开始构建数据集，以实现物理上合理的视频生
成。这种方法直观地反映了物理现象，并首次将数据选择问题引入到视频生成中。

• 在以物理为重点（即 VideoPhy [6]，PhyGenBench [54]）和一般能力（即 VBench [34]）为
基准的大量实验中表明，PhysHPO显著提高了现有高级模型的物理合理性和整体视频生
成能力。

2 相关工作
尽管生成视觉上引人注目的视频已有所进展，实现物理合理性仍然具有挑战性，正如用户
和基准测试所指出的。现有的图像到视频（I2V）研究集中于从图像中解析对象并通过考虑
物理属性来估计其运动，并且某些研究仅探索对象的自由落体。然而，这些方法仅限于固定
的物理类别或静态场景，这限制了它们的普适性。最近的研究旨在增强 T2V模型的更广泛
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物理合理性。PhyT2V引入了一个 LLM用于在测试时迭代地优化提示。然而，极大增加的
推理开销和固有的性能限制制约了其效果。后续研究探索了传统 SFT以提高模型性能。具
体来说，WISA构建了一个 32 K视频数据集，SynVideo使用计算机图形管线合成视频数据，
这两者都需要大量手动干预，耗费资源。直观上，真实世界的视频自然反映物理现象。因此，
高效利用现有数据集而不产生不必要的数据效率低下是一个有趣的问题。为此，我们首次
引入了视频生成的数据选择概念，自动化这一过程以有效利用现有数据资源。尽管 SFT在
预训练中表现出色，我们建议采用 DPO后训练范式进一步建模视频对之间的差异，从而更
深入地探索物理信息。

“优质数据”的数据选择 数据选择是一种关键技术，可以在不牺牲性能的情况下高效
地训练模型 [3, 74] ，这在预训练 [7, 70] 和后训练 [14, 47] 阶段都得到了强调。最近的
研究强调了语言模型的有效性源于大规模预训练和经过精心策划的小型指令数据集的结
合 [69, 17, 18, 77, 101] 。针对语言模型，已经提出了各种复杂的方法，包括基于质量的
[45, 20, 46]、注重多样性的 [24, 53]、复杂性考虑 [84, 67, 35]，以及较简单的启发式方法，
如选择较长的响应和基于梯度的核心集选择 [80, 95, 59]，这些共同证明了在语言模型训练
中具有显著的优势。然而，现有的方法主要针对语言模型，视频生成中的潜力仍然很少被探
索。在这项工作中，我们率先探索了专门针对后训练阶段视频生成的数据选择策略。我们提
出了一种新的自动化数据选择流程，明确强调现实性、物理真实和多样性，以增强物理上合
理的视频生成。

用于视频生成的直接偏好优化 DPO [61] 已经成为一种可替代传统 RLHF [58] 的有前途
的方法，能够在不需要额外奖励模型的情况下增强语言模型 [31, 27, 49] 和图像生成模型
[72, 78]。最近的工作已经将 DPO应用于视频生成。像 VideoDPO [51]这样的开创性工作遵
循 Diffusion-DPO [72]范式，引入了用于自适应视频评分的 OmniScore，而 HuViDPO [36]利
用反馈将输出与人类偏好对齐。OnlineVPO [94]使用以视频为中心的模型进行离策略优化，
MagicID [43]使用 DPO进行基于 ID的定制。Cheng et al. [16]采用无鉴别器的方法进行直接
优化，而 GAPO [102]为动漫视频生成引入了 AnimeReward。最近的基础模型如 Seaweed-7B
[64]和 SkyReels-V2 [10]也在后期训练中结合了 DPO，进一步突显了其潜力。然而，现有
DPO工作仅关注于视频实例级别的粗粒度对齐，忽视了更细致的细节。在本文中，我们旨
在通过建模精细对齐来增强 DPO的有效性，特别是用于生成物理上合理的视频。为了实现
这一点，我们提出了一种新颖的分层跨模态偏好优化框架，名为 PhysHPO，能够有效捕获
视频的细粒度细节。

3 预备知识
扩散模型的直接偏好优化 Diffusion-DPO [72]将人类偏好对齐应用于迭代生成过程，消除
了显式的奖励建模。给定扩散模型 pθ(y|x, t)和参考模型 pref(y|x, t)，具有偏好约束的去噪
目标变为

max
pθ

Et,x,y∼pθ
[r(x, y, t)]− βDKL (pθ(y|x, t) ∥ pref(y|x, t)) , (1)

其中 r(·) 表示时间相关的奖励函数，x 表示输入条件，y 表示生成的样本，t 表示时间步。
DPO通过去噪路径建立了轨迹级别的奖励映射：

r(x, y, t) = β log pθ(y|x, t)
pref(y|x, t)

+ β logZ(x, t), (2)

其中 β 控制 KL约束强度，Z(x, t)为时间相关的分区函数。偏好优化目标通过替代奖励参
数化并应用负对数似然损失来得出：

LDPO = −E(x,yw,yl)∼D logσ (u(x, yw, yl, t)) , u = log pθ(yw|x, t)
pref(yw|x, t)︸ ︷︷ ︸

Preferred path score

− log pθ(yl|x, t)
pref(yl|x, t)︸ ︷︷ ︸

Non-preferred path score

. (3)

4 数据选择：从物理到多样化
现有的文本-视频数据集已经经过严格的数量和质量筛选 [99, 57, 48, 15]。虽然为不同任务
创建特定的数据集很流行 [93, 33, 19, 92]，但对于物理上合理的视频生成来说，真实世界的
视频本身反映了物理定律。因此，选择现有的数据可能比构建新数据集更优 [75, 98]。在本
节中，我们初步探讨视频生成中的数据选择，特别关注识别能有效反映物理定律的“优质数
据”。

视频生成模型经历预训练来学习世界知识。对这些模型进行微调使其与特定目标对齐，类
似于语言模型中的指令微调。数据选择已被证明对通过识别一个小的高质量数据集来使语
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Figure 2: 我们提出的 (左)数据选择和 (右)PhysHPO框架概述。

言模型对齐是有效的。考虑一个大的数据池，其中每个数据点由一个视频及其对应的字幕
组成。目标是选择一个大小为m的子集，以最大化后训练的性能：

虽然在特定领域中有多种潜在的数据选择方法，但我们的目标是使过程尽可能简单以具备
可操作性，如图 2 （左）所示。接下来我们将详细说明该过程。

4.1 现实世界物理选择
给定一个大规模高质量的文本-视频数据集 D （在这项工作中，我们采用了普遍用于后训
练的 OpenVidHD-0.4M [57]），第一步是将真实世界的视频过滤到一个现实数据池 D′ 。具
体来说，考虑到真实世界视频和虚拟视频之间的显著内容差异，我们采用视觉语言模型
（VLMs）（即 Qwen2.5-VL [4] ）来判断视频 Vi 是否是真实世界的视频。我们进一步委托

DeepSeek-VL2 [79]进行双重检查以确保准确性。表格 ?? 显示了从 D 随机抽取的 1,000个
视频的准确率。

物理逼真度 为了与以前的工作对齐，我们采用了来自于WISA [75]的三种物理类别的 17
物理现象：¶动力学（刚体运动、碰撞、液体运动、气体运动、弹性运动、变形）、·热力
学（熔化、凝固、汽化、液化、燃烧、爆炸）和 ¸光学（反射、折射、散射、干涉和衍射、
不自然光源）。与广泛使用的基于启发式分类的数据选择方法（在语言模型中需要一个目标
数据集作为参考）不同，我们遵循流行的 LLM-as-a-Judge范式 [53, 26, 102]使用 LLMs进行
自动数据评估。

为了最小化消耗，我们在字幕层级进行筛选。给定一个视频字幕 Ci ，一个简单的方法是让
一个大型语言模型（LLM）直接对样本是否清楚地反映物理定律进行评分。然而，由于缺
乏参考，LLM可能会给大多数样本分配相似的分数 [32]。为了解决这个问题，我们提出采
用深入演变提示 [84]来增强字幕。与先前的工作 [53, 84]在单一维度（例如，复杂性）增强
样本不同，我们探索多个维度。具体来说，如图 2 所示，我们首先使用设计的演变动态提
示和 LLM（即，Qwen2.5 [86]）来增强字幕，强调“动态”类别中的七种物理现象中的每一
种。这有助于模型更精确地区分字幕之间的差异，实现细粒度评分。然后我们要求 LLM对
这七个样本进行排序和评分，得到对应于字幕 Ci的“动态”分数 sd。同样，可以获得“热
力学”分数 st 和“光学”分数 so 。这一策略提供了对物理现象更为细致的区分。详细信息
见附录 §B 。

总得分计算为 s = sd × st × so 。然后，D′ 中的所有样本根据 s 进行排序，生成排序池
S′ = {x′

1, x
′
2, · · · , x′

k}，其中 x′
0 是得分最高的样本。

4.2 选择多样性
为了确保一个先进的生成模型能够处理各种用户提示，在给定预算下，数据最好保持最大程
度的多样性。然而，现实世界的数据常常表现出冗余。为此，我们引入了一种迭代方法，遵
循 Deita的指导，确保在选定的现实世界数据中保持多样性。简单地说，关键思想是在数据
池中迭代选择样本，只有当它们对数据集的多样性有贡献时，才将它们添加到数据集中。形
式上，我们定义了一个指示函数，如果满足多样性标准则为，否则为。使用 LLaMA-1 13B，
对字幕进行编码生成嵌入，然后计算每个候选样本与其最近邻居之间的余弦距离。如果满
足条件，则一个样本对多样性有贡献。
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我们将不同数据选择策略的性能与原始的 DPO [72] 进行比较，同时展示了我们的方法
PhysHPO，如图 ?? 所示。总结了几个关键观察：观察 ¶ 数据选择的优越性。我们的数
据（21K），因实际性和物理逼真性被选择，展示出比其他策略更优的质量，如直接评
分、随机选择，甚至是手动构建的数据集 WISA-32K [75] 和未选择的原始数据（433K）。
"Our Data (21K)+DPO" 优于 "Direct Scoring (21K)+DPO" 、 "Random Selection (21K)+DPO"
、 "WISA-32K+DPO" 和 "Raw Data (433K)+DPO" ，突出了我们选择的有效性。观察 ·数据多
样性的重要性。"Our Data (21K)+DPO" 与 "Ours w/o diversity (59K)+DPO" 的比较强调了多
样性在数据选择中的关键作用。尽管样本较少，多样性的数据集优于更大的数据集，表明多
样性增强了模型的能力。观察 ¸战略数据和优化的协同作用。我们选择的数据与 PhysHPO
（ "Our Data (21K)+PhysHPO" ）的结合实现了最高性能，显示了战略数据选择与高级优化之
间的强大协同作用。更详细的分析见附录 §B 。接下来我们详细介绍我们的 PhysHPO框
架。

5 方法论
为了解决具有挑战性的物理可信视频生成问题，我们提出了 PhysHPO，它在四个层次上实现
了分层偏好优化（图 2 ）：（i）实例级整体偏好优化，调整视频级偏好以确保整体质量（§5.1
）；（ii）状态级边界偏好优化，在开始和结束帧锚定物理状态以保持稳定性（§5.2 ）；（iii）
运动级动态偏好优化，利用结构信息准确建模和对齐运动表示（§5.3 ）；（iv）语义级一致性
偏好优化，确保叙述与视觉之间的细致连贯性（§5.4 ）。

5.1 实例级整体偏好优化
与仅依赖于其基础模型进行偏好对视频数据 (yw, yl)进行优化的 VideoDPO [51]不同，我们
的方法利用通过我们数据选择过程选择的数据作为偏好视频 yw 及其文本提示 x。对于非偏
好视频 yl ，最近的工作 [102, 94]通常使用基础模型基于 x生成这些视频，并遵循方程 ( 3 )
作为目标函数。然而，非偏好视频中的复杂依赖性往往被忽略。通常，视频生成面临两个主
要问题：À在物理方面的缺陷或错误，例如运动；Á无法完全表达提示的信息，例如缺失对
象。为此，我们在优化过程中引入了两种类型的非偏好视频：

LInstance = −E(x,yw,yl)∼D logσ
(
β log pθ(yw|x, t)

pref(yw|x, t)
− β log pθ(yl|x, t)

pref(yl|x, t)

)
, (4)

其中

log pθ(yl|x, t)
pref(yl|x, t)

←
∑

i∈{err,gap}

βi log pθ(y
i
l |x, t)

pref(yil |x, t)
. (5)

在此，yerrl 表示与偏好样本在语义上对齐的易出错或不完善的非偏好视频。相反，ygapl 代表
与偏好样本在语义上存在差异的非偏好视频。具体来说，为了构建 yerrl ，我们使用基础模型
为每个 x生成三个视频，并通过相似度计算选择与偏好视频 yw 最相似的作为被拒绝的视频
yerrl 。对于 ygapl ，我们在生成过程中在提示 x中引入随机掩码，以创建与 yw 的语义差异。

5.2 状态级边界偏好优化
虽然实例级的对齐捕捉了整体内容，但细粒度的对齐对于生成物理上合理的视频是至关重
要的，而以前的方法常常忽略了这一点。在视频生成中，从序列的开始到结束保持一致的物
理状态对于确保现实性和连贯性是必不可少的。初始帧和最终帧特别关键，因为它们锚定
了视频的物理叙述。为此，我们提出了状态级边界对齐，旨在增强模型对视频开始和结束时
物理状态的关注。具体而言，我们替换首选视频 yw 的前 N 帧和最后 N 帧，以构建状态级
的非首选样本 ystatel 。状态级目标函数可以定义为

LState ∼ logσ
(
uState(x, yw, y

state
l , t)

)
. (6)

。

5.3 运动级动态偏好优化
虽然视频的视觉外观对于质量至关重要，但过度关注外观可能会掩盖模型与物理动态的对
齐。为了解决这一问题并增强模型对动态信息（如运动）的学习，我们建议从首选 yw 和非
首选 yl（具体为 yerrl ）视频中提取结构信息（例如光流）。这些结构特征通常用于条件引导
的视频生成 [83, 22, 100]，允许更明确地表示首选和非首选样本之间的物理运动差异。根据
公式 ( 6 )，运动层次的目标函数 LMotion 由 uMotion(x, yw → ymotion

w , yl → ymotion
l , t)导出，其

中 ymotion
w 和 ymotion

l 分别表示从 yw 和 yl 中提取的结构信息。
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Table 1: 在物理专注的基准上进行评估，即 VideoPhy [6]、PhyGenBench [54]；以及通用质
量基准，即 VBench [34]。原始的 DPO算法用我们选择的数据实现。我们用粗体显示最佳结
果，“↑”表示数值越高越好。

Method
VideoPhy [6] PhyGenBench [54] VBench [34]

SS ↑ SF ↑ FF ↑ Over. ↑ Mechanics ↑ Optics ↑ Thermal ↑ Materials ↑ Overall ↑ Total ↑ Quality ↑ Semantic ↑
CogVideoX-2B [90] 12.7 21.9 25.4 18.6 0.38 0.43 0.34 0.39 0.39 81.6 82.5 77.8
+ PhyT2V [85] 14.1 19.9 28.6 18.9 0.45 0.48 0.34 0.50 0.45 82.0 82.9 78.4
+ Vanilla DPO [72] 15.5 19.2 28.6 19.2 0.43 0.50 0.40 0.50 0.46 82.2 83.1 79.0
+ PhysHPO (Ours) 20.4 24.7 42.9 25.9 0.50 0.56 0.47 0.58 0.53 82.5 83.3 79.3
CogVideoX-5B [90] 24.4 53.1 43.6 39.6 0.39 0.55 0.40 0.42 0.45 81.9 83.1 77.3
+ PhyT2V [85] 25.4 48.6 55.4 40.1 0.45 0.55 0.43 0.53 0.50 82.3 83.3 78.3
+ Vanilla DPO [72] 28.2 50.0 51.8 41.3 0.48 0.60 0.47 0.58 0.54 82.4 83.3 78.7
+ PhysHPO (Ours) 32.4 54.1 58.9 45.9 0.55 0.68 0.50 0.65 0.61 82.8 83.7 79.3

5.4 语义级一致性偏好优化
大多数之前在扩散模型中的 DPO工作主要依赖视觉对齐进行优化。然而，我们提出利用语
言来更精确地描述视觉差异，提供文本语义层次上的特定参考信息。受 LMs中的 DPO启发
[61]，我们通过进一步在文本层次上建模视频的语义信息，引入了语义层次的一致性对齐。
具体来说，对于每个偏好的视频对 yw 和 yl ，我们首先将提示语 x视为偏好的说明 cw 。然
后，一个 VLM（即 Qwen2.5-VL [4]）负责基于 yl 修改 cw ，调整不一致的部分以生成 cl 。
该过程确保 cw 和 cl仅在视频不一致的地方在文本描述上有所不同，从而促进更有针对性的
优化。然后，在 LSemantic 中的 uSemantic(cw, cl, yw, t)被公式化为：

uSemantic = log pθ(yw|cw, t)
pref(yw|cw, t)

− log pθ(yw|cl, t)
pref(yw|cl, t)

. (7)

通过集成实例、状态、运动和语义层次的偏好优化，PhysHPO的整体损失函数定义如下：
LPhysHPO = LInstance + λLState + ρLMotion + µLSemantic, (8)

，其中 λ、ρ和 µ表示损失权重。

6 实验
在本节中，我们进行了广泛的实验以回答以下研究问题：（RQ1）PhysHPO是否增强了生成
视频的物理合理性？（RQ2）PhysHPO是否影响其他性能方面？（RQ3）PhysHPO对其关键组
件的敏感性如何？（RQ4）PhysHPO在效率、效果和广泛适应性方面是否比 SFT更有优势？

6.1 实验设置
我们将 PhysHPO应用于高级模型 CogVideoX-2B和 5B。由于基于 SFT方法的开源代码和
模型权重不可用，即WISA和 SynVideo，我们将比较重点放在以下基准：PhyT2V、普通的
DPO、SFT以及各自的基础模型。在 HunyuanVideo上的实现和结果显示在附录中。

评估 为了评估 PhysHPO的有效性，我们采用了专注于两个关键方面的基准测试：¶物理
聚焦：(i) VideoPhy [6]用于固体-固体、固体-流体和流体-流体的相互作用。(ii) PhyGenBench
[54]用于力学、光学、热学和材料学。·通用能力：VBench [34]用于整体质量和语义。

我们在份

实现细节 选定的数据集上训练基础模型，使用全局批量大小为 8，并采用 AdamW优化器
和学习率为 2e− 5。实例级非首选权重设置为 βerr = 0.7和 βgap = 0.3，状态级样本的权重
设为 N = 2。损失权重 λ、ρ和 µ分别设置为 0.4、0.3和 0.2。所有实验均在 8台 NVIDIA
H100 GPU上进行。

6.2 PhysHPO的物理与总体性能
为了解答 RQ1和 RQ2，我们在物理相关和一般基准测试（表 1 ）上全面比较了 PhysHPO
与三种基线方法，并在图 1 、 3 和图 4 （左）中分别展示了定性结果和用户研究。我们的
观察总结如下：观察 ¹表明 PhysHPO在增强物理真实性和一般质量方面表现优异。如表 1
所示，我们的 PhysHPO在三个物理聚焦基准测试中持续优于基线方法（即 PhyT2V [85]和
普通 DPO [72]），这些方法在每个节中都针对物理合理性的不同维度只表现出微小甚至负面
的性能提升。表 1 进一步突出了它在 VBench [34]上对于一般能力的稳健性。图 1 和图 3
中的定性比较提供了对 PhysHPO能力的视觉确认，展示了它比基础模型的明显优势。观察
º表明 PhysHPO有效地使视频生成与人类偏好对齐。图 4 （左）展示了在物理和一般维度
上进行的用户研究，其中 PhysHPO在视频生成与人类偏好对齐方面持续优于基线方法，证
明了其在偏好对齐方面的优越性。
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Baseline

+ PhysHPO

Baseline

+ PhysHPO

Baseline

+ PhysHPO

Baseline

+ PhysHPO

Figure 3: PhysHPO的定性结果。由于篇幅限制，其他基线的结果在附录 §D 中提供。文本
提示来源于 PhyGenBench [54]。（1）材料：一个脆弱、易碎的鸡蛋被用很大的力气投向坚
固的岩石表面，并在碰撞时发生撞击。（2）力学：一个有弹性的网球被用力扔向地面，展示
其与表面的动态相互作用。（3）光学：放大镜逐渐靠近硬币，揭示压纹设计的复杂细节和纹
理。（4）热学：一个时间流逝视频捕捉到牛奶在水壶中温度快速上升至 100◦C 以上时的变
化过程。

PhysHPO

PhysHPO

PhysHPO

PhysHPO

PhysHPO

Figure 4:（左）用户研究涵盖五个维度：总体偏好、语义遵循、物理常识、视觉质量和运动
质量。（中）在不同数据量下，PhysHPO和 SFT性能比较。（右）使用 IPV-TXT [5]的鲁棒性
测试。

6.3 消融分析
为了回答 RQ3，我们在 VideoPhy上进行了 PhysHPO各个级别及其组合贡献的评估，结果如
表格 ?? 所示。我们给出以下观察：观察 »分层偏好优化的有效性。表格 ?? 显示，当逐步
移除 LSemantic 、LMotion 和 LState 时，性能呈现出稳定的下降。这突显了分层偏好优化框架的
有效性，其中每个级别都对提高物理真实性有独特贡献。观察 ¼细粒度对齐的重要性。细
粒度对齐，无论是显式的还是隐式的，对于优化都是至关重要的：i）去除实例级间隙视频
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+ PhysHPO

Baseline

+ PhysHPO

Baseline
"A piece of paper” -> “steam” "A ceramic cup” -> “vanishes into thin air”

+ SFT + SFT

Figure 5: 稳健性测试演示。详细提示可以在附录 §C 中找到。

对齐（ "Only w/ LInstance " 对比 "Vanilla DPO w/ Our Data" ）突出显示了在填补生成与真
实语义和动态之间差距时视觉显式建模的重要性。ii）排除 LSemantic 揭示了隐式文本-视频对
齐对于捕捉文本提示与生成视频之间微妙且连贯关系的必要性。

6.4 PhysHPO与 SFT的分析
为了解答 RQ4，我们使用 PhyGenBench上的相同数据比较了 PhysHPO和 SFT的物理真实
度，使用 VBench 比较一般质量，如图 4 （中）所示。受 [5] 的启发，我们进一步用不可
能的提示（例如，“一辆车穿过海洋，好像在飞一样”）评估两种方法，以评估物理真实度
的改进是否也能更好地处理富有想象力或物理上不可能的场景，结果在图 4 （右）和图 5
中展示。我们给出以下观察：观察 ½，PhysHPO是一个数据高效的视频生成增强器。图 4
（中）表明，在不同数据量的物理聚焦和一般质量指标中，PhysHPO一直优于 SFT。这反映
了 PhysHPO通过细粒度信息利用更有效地利用训练数据以实现卓越性能的能力。观察 ¾，
PhysHPO使得超越物理定律的创造性泛化成为可能。如图 4 （右）和图 5 所示，PhysHPO
在不可能的提示上表现更好，生成的视频更接近语义意图，同时保持内部一致性。这表明提
高物理真实度不仅改善了对现实物理学的遵循，还赋予模型更强的泛化和适应富有想象力
场景的能力，展示了超越简单物理规则的学习。

7 结论
在本文中，我们提出了 PhysHPO，一个用于分层跨模态直接偏好优化的新框架，增强了视
频在四个层次上的细粒度对齐：实例、状态、运动和语义。认识到真实世界的视频是物理现
象最佳的反映，我们引入了一个自动化数据选择管道，以高效利用大规模文本-视频数据集，
消除了对详尽数据集构建的需求。在物理重点和一般基准上的广泛评估表明，PhysHPO显
著提升了现有视频生成模型的物理合理性和整体质量，解决了物理上合理的视频生成中的
关键挑战。
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A 混元视频的更多结果
为了进一步验证我们提出的 PhysHPO的优越性，在本节中，我们进一步将 PhysHPO应用于
由 FastVideo [97]实现的 HunyuanVideo-540p [39]。

Method
VideoPhy [6] PhyGenBench [54] VBench [34]

SS ↑ SF ↑ FF ↑ Over. ↑ Mechanics ↑ Optics ↑ Thermal ↑ Materials ↑ Overall ↑ Total ↑ Quality ↑ Semantic ↑
HunyuanVideo [39] 19.7 43.2 42.9 33.4 37.5 58.0 36.7 45.0 45.6 81.4 83.1 74.9
+ PhyT2V [85] 21.1 45.9 50.0 36.3 40.0 58.0 33.3 47.5 46.3 80.5 82.0 74.5
+ PhysHPO (Ours) 26.8 50.7 55.4 41.6 47.5 62.0 43.3 60.0 54.4 81.9 83.5 75.7

Table 2: 在 HunyuanVideo [39]上评估 PhysHPO。

定量结果 表 2 展示了 PhysHPO在 HunyuanVideo上的量化结果。一致于我们在主要内容
中的观察 ¹，PhysHPO在增强物理逼真度和整体视频质量方面表现出色。这些结果进一步
验证了其有效性。

我们在图 6 中展示了结果。关于人类动作的更多结果展示在第 §D 节。

“A bulldozer clears debris from a construction site, moving it into a dumpster."

“Multiple candles of varying heights and widths are blown out simultaneously by a single breath, some 
flames extinguishing faster than others."

“An apple submerging into a water."

“A volleyball is spiked, hitting the wooden floor of the court and producing a soundless bounce visible by 
its slight dip and subsequent rebound."

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

Figure 6: 在 HunyuanVideo [39]上对 PhysHPO的定性展示。

16

www.xueshuxiangzi.com



B 数据选择的更多细节
深入演变提示 为了实现对现实世界视频物理逼真度的更细粒度评分，我们采用了深入的
演变提示策略 [84]。这种方法通过补充示例描述来强调特定的物理现象。我们设计的演变
动态提示示例如图 7 所示。

Figure 7: 精心设计的动态进化提示的展示。

同样，演化热力学和演化光学提示遵循相同的结构。

除图 ?? 中显示的进化评分和直接评分的性能比较外，我们还在图 ?? 中提供了在不同策略
下具有详细评分的示例。具体来说，我们比较了一个动态搅拌的样本（顶部）与另一个相机
拉远但场景保持静止的样本（底部）。如所示，直接评分策略对这两个截然不同的视频赋予
了相似的分数，而我们的进化评分则提供了更细致的区分和准确的评估。

在我们的数据选择过程中，我们首先进行了基于视频的筛选以确保真实性，然后进行了基
于字幕的筛选以增强物理逼真性和多样性。在这里，我们进一步验证了我们基于字幕的选
择策略的效率和有效性。

Figure 8: 基于视频的选择与我们的基于字幕的选择的效率比较。（左）GPU 内存消耗
（GiB）。（中）H100 GPU小时数（小时）。（右）成本（美元）。

图 8 首先展示了我们基于字幕的选择与基于视频的选择的效率比较。具体来说，¶ GPU内
存消耗（左）：基于字幕的选择需要显著更少的 GPU内存，与基于视频的选择相比，使用量
减少了 18.1 %（15, 403 GiB对比 18, 741 GiB）。这一减少突显了我们方法在内存占用方面的
计算效率。· H100 GPU小时（中）：基于视频的选择增加了 27.6 %的计算时间（3, 410小
时对比 2, 736小时），表明基于字幕的选择在时间上更有效，并且更适合于大规模处理。¸
成本（右）：在大规模情况下，基于视频的工作流程比基于字幕的工作流程多出 $ 674.00的
成本，这进一步强调了我们方法的成本效益。

为了进一步验证我们基于字幕的选择方法的有效性，我们从实境选择的数据池中随机抽取
了 100个数据点进行人工评分。然后，我们通过将人工评分结果与三种评分方法进行比较来
分析评分准确性：基于视频的评分、基于字幕的直接评分以及我们基于字幕的演变评分。如
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图 ?? 所示，我们基于字幕的演变评分在所有三个评估维度中与人工评分的对齐度最高。这
些结果进一步证实了我们的方法不仅提高了计算效率，还保证了卓越的评分可靠性。

为了更清晰地理解我们数据选择过程的每个阶段，我们在表 ?? 中呈现了统计细分。原始数
据直接来自于 OpenVidHD-0.4M [57]。在接下来的工作中，我们将使用我们的数据选择管道
处理更多现有的高质量文本-视频数据集（例如，MiraData [37]，InternVid [76]），以促进未
来的研究。

数据样本演示 真实世界的视频是物理现象的直接反映。在此，我们展示了一些我们选择的
视频作为说明性例子，如图 9 所示。这些例子突出了多样的物理场景，为我们数据集中捕
获的现象类型提供了一个参考。

Figure 9: 从我们选择的数据集中随机抽取的数据示例。

C 更多实验设置和分析

C.1 实验设置的更多细节

我们使用两个广泛采用的物理专注基准来评估生成视频的物理保真度：VideoPhy [ICLR’25]
[6]和 PhyGenBench [ICML’25] [54]。根据WISA [75]中介绍的评估协议，我们利用 VideoPhy
[6]中的 VideoCon-Physics来评估生成视频的两个关键指标：物理定律一致性（PC）和语义
连贯性（SA）。具体而言，我们使用来自 VideoPhy的 344个精心策划的提示和 PhyGenBench
的 160个提示，这些提示均旨在反映多样的物理原则和场景。

为了量化性能，我们遵循各个基准论文中列出的评分标准。对于 VideoPhy和 PhyGenBench
来说，我们把 PC和 SA值大于或等于 0.5的情况视为 PC = 1和 SA = 1，而把值小于 0.5的
情况视为 PC = 0和 SA = 0。具体来说：
• 对于 VideoPhy，我们报告生成视频中同时满足 PC = 1和 SA = 1的比例，这反映出其与物
理定律和语义意图的同时一致性。

• 对于 PhyGenBench，我们专注于物理常识对齐（PCA）得分，该得分在 PC = 1的条件下评
估物理推理的一致性。
此评估框架确保了与以往工作的一致性，并提供了对于生成视频的物理现实性和语义连贯
性的稳健评估。

受有趣视频 [ICML’25] [5]的启发，我们进一步使用来自 IPV-TXT [5]的提示来评估 PhysHPO
是否超越了仅仅拟合固定的物理现象，并展示出更强的泛化能力和鲁棒性。结果如图 4（右）
和图 5 所示。

对于图 4 （右）中显示的定量比较，我们遵循 [5]中的评估协议，基于两个关键指标评估生
成的视频：
• 视觉质量（VQ）：该指标通过组合来自 VBench [34]的六个因素得出，包括主体一致性、
背景一致性、运动平滑度、美学质量、成像质量和动态程度。这些因素被聚合为一个单一
的分数，以反映生成视频的整体视觉质量。

• 不可能提示跟随 (IPF)：该指标评估生成的视频与这些不可能提示的语义意图的对齐程度。
根据 [5]，我们利用 GPT-4o为每个视频提供基于提示遵循性进行的二值判断，并计算积
极判断的比例作为最终的 IPF分数。
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对于图 5 中呈现的定性比较，我们在此进一步详细说明提示：
• 左边：“一张纸在木桌上神秘地变成了蒸汽。这个超现实的情景以某人将纸放下开始，接
着是人手的一次轻触，触发了意外反应——坚实的纸张瞬间蒸发为丝丝白色蒸汽，并消散
在空气中。”

• 右图：“在这段逼真的画面中，一个陶瓷杯神秘地从平坦的桌面上凭空消失。没有任何可
见的原因，突然的消失以一种不可思议的方式违背了物理学。这一场景以清晰、逼真的细
节和自然光线被捕捉下来。”

我们进行了一项用户研究，使用平均意见评分（MOS）和直接成对比较来评估人类偏好。具
体而言，我们设计了一个用户友好的界面，以便于评估过程并从总共 15名志愿者中收集反
馈。提供给参与者的详细指示如下所示。

User Study: Physically Plausible Video Generation

Thank you for participating in our user study! Please follow these steps to complete your
evaluation:

1. Video Generation: Carefully read the target prompt provided, and then view the provided
videos.
2. Scoring Criteria: Assign a score to each generated video based on the following aspects (
1 being the lowest, 5 being the highest):

• 整体偏好：对生成视频的整体满意度进行全面评价，包括语义、物理推理、视觉
质量和运动质量等方面。

• 语义贴合度：视频与输入的语义描述或文本指令的吻合程度。
• 物理常识：视频内容是否符合基本的物理常识，比如运动定律、物体交互和逻辑
行为。

• 视觉质量：视频的视觉外观，包括分辨率、清晰度、色彩表现和纹理细节。
• 运动质量：视频中运动的平滑性和自然性，包括物体或角色的轨迹和速度变化。

3. Submission: Click the "Submit Scores" button to submit your scores.

Notations:
1. We observe that the edge browser is not fully compatible with our interface. Chrome is
recommended.
2. Remember to click the "Submit Scores" button after your evaluation.
3. If you see that videos and the score sliders are not aligned, shrinking your page usually
works.
4. If the video seems to be stuck, usually waiting for a few seconds will sovle this.
5. If the page is not responsive for a long time, please try to refresh it.
6. If you have any questions, please directly contact us. Thank you for your time and effort!

C.2 更多分析

0.1/0.9 0.3/0.7 0.5/0.5 0.7/0.3 0.9/0.10.0 0.2 0.4 0.6 0.80.0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.0 0.1 0.3 0.7 0.9

Figure 10: 在 VideoPhy [6]上 PhysHPO的超参数分析。

超参数分析 图 10 详细分析了各种超参数对 PhysHPO在 VideoPhy [6]基准上性能的影响。
a）第一张图检验了状态级损失权重（λ），显示准确性随着 λ增加而提高，在 λ = 0.4达到
顶峰，然后下降。这表明适度强调状态级一致性可以提高性能，而过多的权重可能导致对低
级细节的过拟合。b）同样，第二张图中的运动级损失权重（ρ）展示了类似的趋势，性能在
ρ = 0.3达到最佳。这突显了捕捉运动动态的重要性，但也强调了过分强调这一方面的潜在
危害。c）第三张图探讨了语义级损失权重（µ），准确性随着 µ增加而提高，直至 µ = 0.2，
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然后表现趋于平稳或略微下降。这强调了对齐语义级信息以确保连贯且上下文准确的视频
生成的必要性。d）最后，第四张图分析了实例级负采样中错误（βerr）和空隙（βgap）样本
之间的平衡。结果表明，权重（βerr/βgap = 0.7/0.3）达到最高准确性，因为这两种样本类型
都有助于模型的稳健性。过分强调错误（βerr/βgap = 0.9/0.1）或空隙样本（0.1/0.9）会降
低性能，这可能是由于训练信号失衡所致。

非首选样本分析 非首选样本的选择决定了它们与首选样本的对比，并显著影响模型对偏
好学习的关注。在此，我们进一步探讨在实例、状态和运动层面选择非首选样本的策略，同
时确保与主文本中对应的首选样本配置保持一致。具体来说，i )实例层面：对应于一个首选
视频，生成的错误视频的数量，即生成多少视频以选择错误视频；ii )状态层面：交换多少
边界帧以构造非首选样本；iii )运动层面：选择结构化表示，如深度图、光流和 Canny边缘。

(a) Instance-level (b) State-level (c) Motion-level

Figure 11: 非优选样本分析：( a )实例级，( b )状态级，和 ( c )运动级。

图 11 展示了不同非优选样本选择策略对模型性能的影响：(a)实例级：我们观察到选择三
个生成样本可以达到最佳性能。虽然增加样本数量可能会带来轻微的性能提升，但同时也
会导致更高的计算成本，因此选择三个样本是一种实际的平衡。(b)状态级：交换适量的边
界帧可获得最佳结果，因为过多或不足的帧交换会削弱优选样本和非优选样本之间的对比。
(c)运动级：光流在整体得分上达到最高，显示出其在捕捉运动动态方面的有效性。相比之
下，深度图和 Canny边缘表示的性能相对较低，这可能是由于其运动信息不够详细。这些结
果强调了在选择非优选样本时仔细平衡计算效率和性能的重要性。每个级别上的适当配置
确保了模型性能的有效性和稳健性。

D 展览板
在这里我们提供更多比较结果：图 12 （与基线相比）和图 13 （与物理聚焦提示相比），以
及关于人类动作/运动的结果：图 14 （HunyuanVideo [39]）和图 15 （CogVideoX [90]）。我
们强烈推荐观看 HTML演示和我们的附录。

E 局限性和未来工作
虽然 PhysHPO在视频对齐上具有细粒度的精确性，但训练大规模视频生成模型所需的巨大
的计算成本仍然是一个潜在的限制，尤其是对于资源有限的个人和组织而言。未来的研究
应探索更轻量级的架构（例如，FramePack [96]）或进一步探索测试时偏好对齐，以在减少
计算开销的同时实现更大的性能提升。此外，本文引入的数据选择策略为了实用性而被设
计得相对简单。未来的工作应根据特定的任务需求对其进行进一步优化。

F 伦理影响
PhysHPO被开发为一种仅用于研究的分层偏好优化策略。它仍可能引发重要的伦理考虑，特
别是在内容生成方面。生成高质量视频的能力可能被滥用来制作误导或有害的内容。为减
轻此风险，我们建议在生成的视频中加入如水印等的保护措施，以确保透明性和真实性。此
外，还应制定负责任使用的指南，强调其在伦理和创造性背景下的应用，比如在教育、艺术
或研究场景中，同时阻止其用于欺骗性或有害目的。
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CogVideoX

+ PhysDPO

CogVideoX

+ PhysHPO

“A whisk mixes an egg in a bowl.”

CogVideoX+ PhyT2V

CogVideoX+ DPO

“A black pen is used to write on the smooth, white surface of a notebook, showcasing the interaction 
between the pen and the notebook surface.”

CogVideoX

+ PhysHPO

CogVideoX+ PhyT2V

CogVideoX+ DPO

“A vibrant, elastic beach ball is thrown forcefully towards the ground, capturing its dynamic interaction 
with the surface upon impact.”

CogVideoX

+ PhysHPO

CogVideoX+ PhyT2V

CogVideoX+ DPO

Figure 12: 更多与基线的比较展示。
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CogVideoX

+ PhysHPO

“A swimmer glides through the calm ocean waves.”

“An airplane zooms through a patch of fluffy clouds.”

CogVideoX

+ PhysHPO

“A bucket scoops up sea water at the beach.”

CogVideoX

+ PhysHPO

“A French fry dipping into tangy ketchup.”

CogVideoX

+ PhysHPO

“Knife slices the tomato.”

“A collection of prisms is arranged in a pattern with sunlight shining through them.”

CogVideoX

+ PhysHPO

CogVideoX

+ PhysHPO

Figure 13: 更多的结果演示来自 VideoPhy [6]的提示。
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“A group of friends dancing energetically at a party."

“A person skiing down a snowy mountain slope with speed and control."

“A person gracefully ice skating on a frozen lake."

“A person doing push-ups in a gym with perfect form."

“A runner stretching their legs before starting a race."

“A boxer throwing punches and dodging during a training session."

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

HunyuanVideo

+ PhysHPO

Figure 14: 更多展示结果与人类动作/运动为重点的提示。
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CogVideoX

+ PhysHPO

“A martial artist practicing slow and controlled Tai Chi movements."

“A person opening a book and flipping through its pages in a library."

CogVideoX

+ PhysHPO

“A runner sprinting through a forest trail during sunset."

CogVideoX

+ PhysHPO

“A skateboarder performing a kickflip on a ramp in an urban skatepark."

CogVideoX

+ PhysHPO

“A child flying a kite on a windy beach.”

“A person swimming underwater in a clear blue pool."

CogVideoX

+ PhysHPO

CogVideoX

+ PhysHPO

Figure 15: 更多关于人类动作/运动为重点的提示的结果演示。
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