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摘  要: 图像压缩的目标是在有限码率约束下尽可能保留图像信息.现有方法或将图像视为像素的组合进行率失

真优化,或借助生成模型先验合成感知质量良好的图像,但均未对图像内部因果关联结构进行显式建模,导致图像内

部丰富的因果信息未能被有效利用.本文提出一种基于世界模型因果推断的图像压缩方法,将自然图像建模为具有

严密因果结构约束的世界场景切片,将承载场景因果关联结构的关键区域定义为因果锚点,即场景的世界基元,并从

信息论视角分析将码率优先分配给因果锚点的理论最优性,证明世界模型的预测能力越强,向因果锚点倾斜分配码

率所带来的压缩增益越显著.基于此,本文设计了以世界模型为推理引擎的编解码框架:编码端通过链式推理定位因

果锚点,构建非均匀码率分配策略;解码端以因果锚点为起点,借助世界模型的因果推理能力完成高质量场景重建.
实验结果表明,本方法在极低码率区间的各项指标上显著优于现有方法. 
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Abstract:  Image compression fundamentally seeks to maximize information preservation under limited bitrate constraints. Existing 
methods either treat images as collections of pixels for rate-distortion optimization, or leverage generative model priors to synthesize 
perceptually pleasing reconstructions, yet neither explicitly models the causal dependency structure underlying image regions, leaving rich 
intra-image causal information unexploited. This paper proposes a world-model-driven image compression framework that models natural 
images as structured slices of the physical world governed by causal constraints. We define causal anchors — the primitive world 
elements encoding the scene's causal dependency structure — and provide an information-theoretic justification for prioritizing bitrate 
allocation toward these anchors, proving that stronger world model predictive capacity yields greater compression gains from 
anchor-biased rate allocation. The encoder performs hierarchical causal decomposition via chain-of-thought reasoning to precisely localize 
causal anchors and construct a non-uniform rate allocation mask; the decoder takes causal anchors as the logical seed and leverages the 
world model's causal inference capability to perform chain-based scene reassembly for high-fidelity reconstruction. Experiments 
demonstrate that the proposed method substantially outperforms existing approaches across all metrics at ultra-low bitrates. 
Key words:  image compression; world model; causal inference; rate allocation 

图像压缩是多媒体通信与存储领域的基础问题,其目标是在有限码率约束下尽可能保留图像信息.随着移
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动互联网与流媒体的高速发展,图像传输对更低码率下高质量重建的需求日益迫切,推动了图像压缩技术的持

续演进.过去几十年间,以 JPEG[1]、BPG[2]为代表的传统方法基于离散余弦变换与熵编码,在行业中广泛应用.随
着深度学习技术的迅猛发展,基于神经网络的端到端可学习图像压缩方法被研究者们广泛探索.Ballé等人[3]提

出了端到端图像压缩框架,以可训练的深度网络替代手工设计的变换与熵编码模块,在率失真性能上取得了明

显提升.Minnen 等人[4]进一步引入自回归上下文模型,将隐变量的概率分布建模为已解码隐变量的条件分布,大
幅提升了熵编码效率 .此后 ,Transformer 架构的引入进一步提高了压缩性能 ,Liu 等人 [5]提出的混合

Transformer-CNN 架构成为后续工作广泛采用的压缩骨干.然而,上述方法均以率失真为核心优化目标,将图像

视为像素信号进行端到端编解码,未能对图像内部区域间的结构关联关系进行显式建模,在极低码率下感知质

量下降明显. 
为突破率失真框架在极低码率下的感知质量瓶颈,生成式图像压缩方法应运而生.其核心思路是:在极低码

率下无法精确重建所有像素,因而转向利用生成先验补全丢失的信息,将解码过程重新定义为有条件的图像生

成问题.Agustsson 等人[6]率先将生成对抗网络引入图像压缩,在极低码率下合成感知质量良好的重建图像.之
后,Careil 等人[7]以扩散模型为解码器,以极少量比特传输语义条件,在 0.1 bpp 以下展现出超越传统方法的感知

质量;Jia 等人[8]进一步引入全局语义条件引导扩散模型生成,提升了重建图像的语义一致性.上述方法虽取得了

较好的感知质量,但其生成先验是统计意义上的图像分布,描述的是"这类场景通常长什么样",而非"这张图像

的内部区域之间存在怎样的物理约束".因此,生成式方法在重建结果中常出现光照方向不一致、透视关系错误

等问题,在高保真需求的应用场景中难以满足要求.此外,生成式方法继承了均匀码率分配的假设,对所有区域

一视同仁,未区分哪些信息应精确保留、哪些信息可由先验推断. 
上述问题在于现有方法对图像的建模假设存在局限.值得注意的是,人类视觉系统对图像的理解方式与此

并不一致.认知神经科学研究表明,大脑并不被动地接收光信号,而是持续地对世界状态进行预测,并用感知输

入修正预测误差.在 Friston[9]提出的自由能原理框架下,感知是一种贝叶斯推断过程:大脑维护关于外部世界的

内部生成模型,通过最小化预测误差(自由能)来推断感知输入的成因.海马体研究进一步表明[10][11]海马体支持

场景的主动构建而非被动存储:人类在记忆场景时会自动向边界外延伸,形成超出实际感知范围的扩展内部表

示,并能将场景细节整合为连贯的空间表示加以重建.受上述研究启发,本文将这一机制类比为一种因果感知的

信息压缩——优先保留对场景逻辑具有较大作用的关键信息,其余内容则借助内部世界模型推断. 
本文将图像建模为一个具有因果结构约束的世界场景切片,而非像素的随机集合.图像内部各区域通过物

理规律相互关联,例如光源位置决定阴影走向,消失点约束透视关系等.这种区域间的因果关联意味着,场景中

存在少量对全局影响较大的关键区域,即世界基元,亦称为世界因果关系的锚点.其余区域的信息在锚点已知条

件下高度可预测,构成关联残差.以图 1 输入图像所示的室内场景为例,灯的光源位置与白色方块的轮廓边缘,是
对全场景具有约束力的因果锚点:光源决定了场景中所有物体的阴影方向与明暗分布,方块的几何轮廓支配了

其与地面的遮挡关系;而地面的阴影走向、墙面的光晕渐变等,则是在锚点确定后高度可推断的关联残差.均匀

码率分配未考虑区域间的信息不对称性,对可推断区域分配了不必要的码率;而若能将有限码率更多分配于因

果锚点,并借助世界模型从锚点推断其余内容,有助于在极低码率下获得物理合理的重建结果. 
世界模型的兴起与演进为上述思路提供了实现基础.世界模型泛指能够对物理世界状态进行建模与预测

的生成模型[12],近年来随着大规模多模态预训练的发展,逐渐具备了跨模态语义理解与高质量图像生成的综合

能力.与普通生成模型仅依赖统计相关性不同,世界模型能够建立区域间的因果关联关系,从局部的因果锚点出

发推断全局场景的合理状态,这种因果推断能力是普通生成模型所不具备的.将世界模型引入图像压缩,使得解

码端从统计分布采样转变为以因果锚点为条件的推断,有助于提升重建结果的合理性. 
基于上述动机,本文提出一种基于世界模型因果推断的图像压缩方法.首先从信息论视角建立因果分解下

的码率分配理论,将图像信息严格分解为因果锚点信息与关联残差信息,证明世界模型的预测能力越强,向因果

锚点倾斜分配码率所带来的压缩增益越显著,为非均匀码率分配策略提供了理论依据.在此基础上,设计了以世

界模型为推理引擎的完整编解码框架:编码端通过多轮链式推理对场景因果结构进行逐层解构,定位因果锚点
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并构建非均匀码率分配策略,同时引入降质补偿机制对语义驱动的锚点识别进行校正;解码端以因果锚点为逻

辑起点,首先驱动世界模型对场景进行因果逆推,还原完整的场景逻辑结构,再借助多路机制协同的扩散重建完

成从稀疏因果锚点到全局自洽场景的高质量重建.图 1 对比了传统端到端图像压缩、生成式图像压缩与本文方

法三类范式的核心区别.实验结果表明,本方法在更低码率区间的各项指标上显著优于现有方法. 

 

图 1  传统端到端压缩、生成式压缩与世界模型压缩的范式对比 
本文的主要贡献如下: 
（1）本文将自然图像建模为具有因果结构约束的场景切片,定义对全局场景具有决定性约束的世界基元

为因果锚点,从信息论视角分析了将码率向因果锚点倾斜的优势,并从理论上说明了为何更强的世界模型能够

带来更大的因果锚点优先分配收益,为本文方法提供了信息论依据. 
（2）本文设计了一种基于因果锚点提取的非均匀图像编码方法,以世界模型为推理引擎,通过链式思维

对场景语义进行逐层解构,定位对全局场景具有关键影响的因果锚点区域,将有限码率集中分配于因果锚点. 
（3）以因果锚点为逻辑起点,本文设计了一种基于世界模型因果链条的场景重构方法,通过对因果锚点

与极低码率压缩全图的联合推理沿因果链条还原场景逻辑结构,以此为条件驱动世界模型在自身因果先验引

导下完成从稀疏因果锚点到全局自洽场景的高质量重建. 
本文其余部分组织如下:第 1 节对相关工作进行介绍,主要包括基于率失真优化的图像压缩、基于生成先

验的图像压缩和世界模型;第 2 节介绍了基于因果分解的锚点优先码率分配理论基础;第 3 节详述本文设计的

基于世界模型因果推断的图像压缩方法;第 4 节通过实验验证方法的有效性;第 5 节总结全文. 

1   相关工作 

1.1   基于率失真优化的端到端图像压缩 

基于深度学习的端到端图像压缩框架由 Ballé等人[3]开创,其提出的变分自编码器架构将编解码器端到端

统一优化,以可训练的非线性变换替代手工设计的离散余弦变换,在率失真性能上超越了传统编码标准.Minnen
等人[4]在此基础上引入自回归上下文模型,将隐变量的概率分布建模为已解码邻域的条件分布,显著提升了熵

编码效率.Cheng 等人[13]则进一步引入注意力机制与离散高斯混合似然模型,更好地建模隐变量分布. 
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此后,研究者们从计算效率与架构设计两个维度持续推进.He 等人[14]提出的方法通过分析深度压缩模型中

的能量集中特性,设计了非均匀通道分组的空间-通道联合上下文自适应编码模型,在压缩性能与解码速度之间

取得了权衡.Liu 等人[5]提出了混合 Transformer-CNN 的图像压缩架构,引入基于 Swin Transformer 的注意力模

块,通过局部与全局信息的协同建模进一步提升了潜在表示的紧致性.Wang 等人[15]提出的方法通过条件编码

与可变码率控制实现了灵活的率失真调节.Kuang 等人[16]提出的方法则通过在编码过程中引入跨粒度在线优

化机制,在实际编码中实现了更好的性能.此外,还有一些图像增强的工作可以被用于图像压缩的后处理模块来

恢复图像细节,Yang 等人[17]通过在线检索外部高频先验并与内部重建联合优化,Ding 等人[18]则基于能量函数

设计稳定的对抗辅助损失以生成更清晰的高分辨率图像,均为压缩后图像的细节恢复提供了有益思路. 
在非均匀码率分配方向,Li 等人[19]提出内容加权的图像压缩,通过卷积网络学习图像的重要性映射,对视觉

显著区域分配更多码率,验证了非均匀分配策略在提升感知质量上的有效性.上述方法均以率失真为核心优化

目标,以像素为处理单元,未能建立对图像内部物理因果关联关系的显式建模.Jia 等人[20]对压缩领域的研究进

展进行了系统梳理,指出融合深度网络模型的视频处理与压缩技术正在经历深刻变革,亟需建立视频大数据高

效紧凑表示的理论与方法. 

1.2   基于生成先验的图像压缩 

生成式图像压缩以极低码率下的感知质量为核心目标 ,将解码端重新定义为有条件的图像生成问

题.Agustsson 等人[6]率先将生成对抗网络引入图像压缩,提出了一种结合编码器、生成器解码器与多尺度判

别器的框架,在极低码率下合成感知质量良好的重建图像.Mentzer 等人[21]系统研究了归一化层、生成器与判

别器架构设计、训练策略以及感知损失的组合,在中低码率区间实现了与输入感知上高度相似的高质量重

建.之后,Muckley 等人[22]在 Mentzer 等人[21]工作的基础上改进了判别器架构,引入基于多类分类的非二元判

别器,进一步增强了重建图像的统计真实性. 
随着扩散模型的研究,也有一些研究者尝试利用扩散模型进行图像压缩.Careil 等人[7]以扩散模型为解码

器,以向量量化图像表示与全局文字描述为条件,在极低码率下实现了感知上真实的重建,将生成式压缩的可

用码率区间大幅向下延伸.Jia 等人[8]则提出将变换编码从像素空间转移到向量化变分自编码器的潜在空间,
利用语义对齐的潜在表示在极低码率下同时实现高保真与高感知质量.此外,还有一些工作引入文本或草图

作为语义条件引导扩散生成.Lei 等人[23]将图像标题与边缘草图作为条件控制网络的输入,实现了极低码率

下的语义引导重建.Zhang 等人[24]提出以单步扩散策略替代多步去噪过程,以压缩潜在特征为起点直接完成

解码 ,在极低码率下实现了高效重建 ,有效缓解了扩散模型推理效率不足的问题 .然而 ,上述方法的共同局限

在于,其生成先验是统计意义上的图像分布,缺乏对场景内部物理因果关系的建模,在重建结果中常出现光照

方向不一致、透视关系错误等物理不合理现象,且继承了均匀码率分配的基本假设. 
近期亦有研究尝试利用大模型先验引导图像压缩.Li 等人 [25]提出利用大型多模态模型生成图像的全局

语义描述与局部块-文本匹配,驱动扩散模型解码重建 ,但其码率分配仍基于均匀网格与 CLIP 相似度排序,
未建模区域间的物理因果关联关系.Liu 等人[26]通过大语言模型与空间定位模型在编码端进行语义分解,识
别任务相关的语义显著区域以指导码率分配 ,但其显著性仍停留在任务语义层面 ,未涉及区域间的因果结

构.Sargent 等人[27]提出将视觉语言模型作为感知评判者用于训练阶段的偏好对齐,但该视觉语言模型不参与

码率分配决策,压缩流程本身仍是均匀编码加扩散解码.上述方法将大模型作为描述源或评判者使用,提供的

是统计意义上的"这类场景通常长什么样"或"哪种重建更符合人类偏好",而非区域间的物理因果关联关系.
不同于上述工作,本文将世界模型作为因果推理引擎,通过链式推理建模区域间的物理因果关联,码率分配由

因果分析驱动,解码端以因果锚点为条件进行因果推断,在物理合理性上具备优势. 

1.3   世界模型 

世界模型是指通过大规模数据训练、内化了物理世界运行规律的生成理解模型,具备从局部观测推断全

局状态的能力.Ha 和 Schmidhuber[12]提出了世界模型的基本框架,将环境的压缩潜在表征与未来状态预测相
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结合,首次验证了智能体可以在自身生成的"梦境"中进行策略训练. 
在表征空间与建模目标的演进上,世界模型经历了从像素空间到潜空间再到语义空间的持续深化.早期

工作直接在像素空间进行状态预测 ,计算代价高昂且难以捕捉语义层面的因果结构 .Hafner 等人 [28]提出的

Dreamer 系列采用的循环状态空间模型将高维观测压缩为低维潜表征 ,并将确定性隐状态与随机隐变量解

耦,在保留时序依赖的同时显式建模环境随机性.随着语言模型的发展,部分研究进一步在语义符号空间中构

建世界模型,以自然语言描述状态转移与因果关系 ,增强了推理的可解释性与跨域泛化能力 .在预测目标上 ,
建模对象从单一状态转移扩展至奖励、价值与完整交互轨迹:Schrittwieser 等人[29]提出的 MuZero 摒弃像素

重建,转而学习面向价值预测的抽象潜表征以支持蒙特卡洛树搜索,在围棋、国际象棋及 Atari 游戏上均超越

人类水平;Yang 等人[30]则将真实交互经验统一为视频预测框架,使智能体得以在生成场景中进行策略评估.
在应用层面,世界模型的因果推断能力在具身智能中也展现出突出的价值.Hu 等人[31]将场景理解、运动预测

与轨迹规划统一于世界模型表征体系,使规划模块能够在模型内部预演候选轨迹并评估安全性;Bruce 等人
[32]提出的 Genie 则仅凭单张图像生成可交互的虚拟场景,为具身智能训练环境的低成本构建提供了新思路. 

近年来,大型多模态模型的发展极大地拓展了世界模型的能力边界.Deng 等人[33]提出的统一多模态基础

模型,基于混合 Transformer 专家架构,在万亿量级交错多模态数据上进行预训练,展现出自由形式图像操作、

未来帧预测、三维空间操作与世界导航等世界建模能力.与普通生成模型仅依赖统计相关性不同,世界模型

能够建立区域间的物理因果关联关系,从局部的因果锚点出发推断全局场景的合理状态,这为将其引入图像

压缩提供了关键的能力基础. 

2   基于因果分解的锚点优先码率分配 

本章从信息论视角建立因果分解下的码率分配理论,证明以下结论:在将图像分解为因果锚点与关联残

差的基础上,世界模型的预测能力越强,将码率优先分配给因果锚点所带来的压缩性能增益越显著. 
设图像 x 具有如下因果分解:  

 ( , ),c rx x x=  

其中 cx 为图像中的因果锚点,即场景的世界基元,承载图像的主要因果关联结构; rx 为关联残差,表示因果锚

点已知条件下的剩余信息.由熵的链式法则有 

 ( ) ( ) ( ).c r cH x H x H x x= + ∣  

由于关联残差的不确定性高度受制于因果锚点的约束,在因果锚点已知的条件下,关联残差的条件熵远

小于其边缘熵: 

 ( ) ( ).r c rH x x H x∣  

等价地,因果锚点与关联残差之间具有较大的互信息: 

 ( ; ) ( ) ( ).c r r r cI x x H x H x x= − ∣  

设世界模型为W ,其核心能力在于根据因果锚点信息逼近关联残差的真实条件分布: 

 ( ).r cW p x x≈ ∣  

 第一步:建立非均匀码率分配的优化目标 

设总码率为 R ,将其分配给因果锚点与关联残差两部分: 

 .c rR R R= +  
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记因果锚点的失真函数为 ( )c cD R ,关联残差在重建因果锚点 ˆcx 条件下的失真函数为 ˆ( )r r cD R x∣ .由

r cR R R= − ,总失真可写为 

 ˆtotal ˆ( ) ( ) ( ) .
cc c c x r c cD R D R D R R x= + −  ∣  

残差项对 cR 的关联包含两条路径:其一为码率守恒 r cR R R= − ,其二为重建因果锚点 ˆcx 的质量由 cD
决定,进而影响世界模型的条件推断精度.对 total ( )cD R 关于 cR 求导并对残差项应用链式法则,得 

 total [ ] [ ] ,c cr r r

c c r c c c

dD dD dDD dR D
dR dR R dR D dR

∂ ∂
= + ⋅ + ⋅

∂ ∂
 

 

其中第一项为 cR 变化对 cD 的直接影响,第二项为 rR 随 cR 增大而减小所带来的残差失真上升,第三项为因

果锚点质量提升通过世界模型条件推断间接降低残差失真的效果.由 r cR R R= − ,有 / 1r cdR dR = − . 
定义关联系数η 为 

[ ]: 0,r

c

D
D

η
∂

= ≥
∂


 

其非负性来自于:当 cD 减小时 ,重建因果锚点 ˆcx 与真实因果锚点 cx 更为接近 ,世界模型的条件推断精度提

升,残差失真 [ ]rD 随之减小,二者同向变化.代入上式得 

 total [ ](1 ) .c r

c c r

dD dD D
dR dR R

η
∂

= + −
∂


 

对于不对因果结构进行分解的均匀码率分配方法,码率变化对因果锚点与关联残差的边际影响近似相

等,即 

 
[ ] .c r

c r

dD D
dR R

∂
≈

∂


 

将此代入,得到向因果锚点倾斜分配码率时的边际总失真改善率: 

 total .| c

c c

dD dD
dR dR

η∗ ≈ ⋅  

由于 / 0c cdD dR < ,当  0η >  时  total / | 0cdD dR ∗< ,即向因果锚点倾斜分配码率使总失真下降 ,且下

降幅度正比于关联系数η . 

第二步:建立关联系数与互信息的关系 

定义残差条件熵膨胀为因果锚点降质导致关联残差剩余不确定性的增量: 

 ˆ( ) : ( ) ( ) 0,c r c r cH D H x x H x xD = − ≥∣ ∣  

其中 ˆcx 对应失真 cD 下的重建因果锚点.将关联链 [ ]c rD H DD   按链式法则展开,关联系数可分解为 

[ ] .r

c

D H
H D

η
∂ ∂D

= ⋅
∂D ∂


 

该分解中两个因子分别具有如下单调性: 
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(i) [ ] / 0rD H∂ ∂D >/ ,由率失真函数的基本性质 ,在固定残差码率  rR 下 ,待编码信息的条件熵上升必

然导致重建失真上升. 

(ii) / cH D∂D ∂ 正比于 ( ; )c rI x x ,因果锚点与残差耦合越紧(互信息越大),同等因果锚点失真对残差约束

的破坏越严重: 

 ( ; ).c r
c

H I x x
D

∂D
∝

∂
 

综合两因子,得到关联系数与互信息的定性关系: 

 ( ; ).c rI x xη ∝  

第三步:建立互信息与世界模型预测能力的关系 

由 ( ; ) ( ) ( )c r r r cI x x H x H x x= − ∣ ,其中 ( )rH x 为数据内在属性,与模型无关; ( )r cH x x∣ 则反映了在因果

锚点已知条件下关联残差的剩余不确定性,取决于世界模型对场景因果规律的掌握程度.世界模型的预测能

力越强,其所能达到的条件熵 ( )r cH x x∣ 越低,互信息 ( ; )c rI x x 越高,关联系数η 越大. 

综合三步推导,得到本章的核心结论: 

 total , ( ; ), ( ; ) .| c
c r c r

c c

dD dD I x x I x x
dR dR

η η∗ ≈ ⋅ ∝ ⇒ ↑世界模型越强  

世界模型的预测能力越强, ( ; )c rI x x 越大,关联系数η 越大,将码率更多分配给因果锚点所带来的总失真

下降越显著.这一结论从理论层面为本文提出的非均匀码率分配策略提供了严格的信息论依据,也表明世界

模型的预测能力越强,基于因果分解的压缩方法的压缩增益越显著. 

3   基于世界模型因果推断的图像压缩方法 

上一章从信息论视角证明了世界模型的预测能力越强,将码率优先分配给因果锚点所带来的压缩增益越

显著.基于这一理论结论,本章介绍了一种基于世界模型因果推断的图像压缩方法,将理论中的因果锚点与关联

残差分解转化为可操作的编解码流程.该方法的流程示意图如图 2 所示. 
本方法采用字节跳动发布的统一生成理解模型 BAGEL[33]作为世界模型推理引擎 .该模型基于混合

Transformer 架构,通过大规模多模态数据训练内化了丰富的物理世界因果规律,在统一框架下同时具备跨模态

语义理解、因果推断与高质量图像生成能力.该模型对中文具有优异的理解与生成支持,有利于在码流中实现

更为紧致的语义信息表达. 
编码端通过多轮链式推理对输入图像进行逐层因果解构,将图像的语义内容逐步提炼为精确定位的因果

锚点集合,依次经过三个阶段.第一阶段为世界场景语义建模,对输入图像进行全局语义理解与场景实例分割,
对图像做整体语义与布局理解.第二阶段为世界因果链路感知,在跨实例层面评估实例间因果关联关系并兼顾

场景级重要性,之后在实例内部对每个实例的子区域进行三维因果打分,逐步建立从场景到实例再到子区域的

完整因果重要性序列.第三阶段为因果锚点空间定位,在完整图像的全局坐标系下对各因果锚点进行空间定位,
确定每个锚点的归一化边界框,将语义层面的因果角色与图像空间位置显式绑定,为后续分层编码的区域划分

提供空间依据. 
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图 2  基于世界模型因果推断的图像压缩方法流程示意图（彩印） 

因果感知的分层压缩阶段首先针对链式推理无法感知实际压缩降质的固有局限,对极低码率压缩全图与

原图进行区域级降质分析,将降质程度过高的区域补充纳入因果锚点范围,对语义驱动的锚点识别加以补充.在
此基础上构建非均匀码率分配策略,对因果锚点区域以高码率精确保护,对其余区域以极低码率压缩为关联残

差,同时提炼生成以紧致中文表达的场景语义骨架,将三路信息共同传输至解码端. 
解码端接收分层编码传输的三路码流后,首先以场景语义骨架、因果锚点与关联残差为多模态输入,驱动

世界模型进行因果逆推,沿因果链条还原场景的完整逻辑结构,输出世界因果关系描述.继而以世界因果关系描

述与场景语义骨架 S 为语义条件,以关联残差重建图加噪构建扩散起始点,借助因果锚点区域的确定性重注入

在每步去噪迭代中锁定锚点区域.同时引入隐空间流场引导机制对全局结构施加梯度约束,多路机制协同驱动

世界模型完成高质量场景重建.下文将对各部分流程展开详细介绍. 

3.1   因果锚点的链式分析与定位 

本节介绍编码端如何以世界模型为推理引擎,通过多轮链式调用将输入图像逐步解构为精确定位的因果

锚点集合,并生成用于解码端重建的场景语义骨架.编码端的因果分析采用链式推理架构,每一步的输出作为下

一步的上下文输入注入世界模型,使得每一次分析都在上一次的基础上继续完善.这种思维链传递机制确保每

一步的世界模型调用都建立在前序步骤充分语义理解的基础上,避免独立分析带来的语义偏差. 
整个链式推理流程依次经过世界场景语义建模、世界因果链路感知与因果锚点空间定位三个层面,由六个

阶段组成.每个阶段在调用世界模型时均以原始输入图像作为视觉基础,同时将上一阶段的输出作为上下文输

入注入,确保每一步的分析都建立在前序步骤充分语义理解的基础上.整个流程中每一步的输出作为下一步的

上下文输入注入世界模型,形成层层递进的因果分析链,最终汇总全部链式分析结果生成场景语义骨架 S.具体

细节将在下面分三个小节介绍. 
3.1.1   世界场景语义建模 

接收输入图像后,编码端通过全局描述与实例枚举两个阶段建立整体语义与空间布局理解,两者共享同一

张输入图像,通过上下文注入形成递进式理解. 
在全局描述阶段,世界模型以原始输入图像为唯一输入,从场景类型、空间分区、关键主体、大面积均匀

区域、覆盖性核查五个角度建立空间心智地图,输出一段 3-6 句的场景描述文本,涵盖场景类型、主要主体位置

与背景区域分布,为后续实例枚举提供空间理解基础. 
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在实例枚举阶段,世界模型以原始输入图像与全局描述阶段输出的场景描述为输入,对图像进行实例级分

割.语义实例定义为任何可独立识别的区域,包括前景对象及大尺度背景表面,前景对象与背景面平等对待.同
类且共处同一区域的重复元素强制合并为单一集体实例,最终实例数量约束为 4 至 8 个.完成枚举后输出每个

实例的名称与语义类别. 
完成实例枚举后,以各实例的语义描述为提示调用实例分割模型 SAM[34],以原始输入图像与实例名称为输

入,为每个实例生成不规则像素掩码,将语义层面的实例划分落实到像素级空间位置,为后续因果分析与分层编

码提供区域基础. 
3.1.2   世界因果链路感知 

以实例枚举结果为输入,编码端通过两轮世界模型调用分析各实例及子区域的因果关系,分别从场景层面

与实例层面展开,逐步建立从场景到实例再到子区域的完整因果重要性序列. 
第一轮调用在场景层面进行,以原始输入图像与实例枚举阶段输出的实例列表为输入,从视觉重要性与物

理因果约束强度两个角度评估每个实例:视觉重要性判断该实例是否为视觉焦点并归入主层、次层或背景层;
物理因果约束强度判断该实例是否通过现实因果约束决定其他实例的可见外观,例如光源决定阴影方向与明

暗分布、桌面决定其上物体的位置与稳定性.综合两者以因果得分量化约束强度,光源、地平线、主体轮廓等

对全局场景具有决定性约束的实例获得更高因果得分,叠加视觉重要性分数得到最终重要性分数. 
第二轮调用在实例层面对每个实例独立执行,将场景级评估结果与当前实例信息一并注入世界模型,识别

2-6 个语义子区域.子区域定义为实例内具有独立视觉特征与语义作用的部分,如人的脸部、躯干、四肢,树木的

树冠、树干、根部等,而非属性类型.随后从因果推断视角对每个子区域进行三维打分:不可推断性衡量该区域

被遮挡后世界模型从剩余可见子区域推断其外观的难度,独特标记、表情、标志等获得高分;引导性衡量仅以

该区域为参考时世界模型重建其余子区域的能力,可铺贴整面的纹理样本等获得高分;物理因果性衡量该区域

通过物理规律约束其他子区域外观的强度,如关节约束肢体方向、局部光源决定阴影等.每部分分数范围为 1-10
分,要求在实例内覆盖全部子区域.三个维度共同刻画每个子区域的因果重要程度,为后续锚点角色分配提供依

据. 
3.1.3   因果锚点空间定位 

以三维因果打分结果为输入,世界模型对每个实例的子区域计算因果分数,按如下公式加权聚合三个维度: 

 
0.45( 1) 0.40( 1) 0.15( 1)

9causal
u g pS − + − + −

= ， 

其中 scau alS 表示因果得分, u 、 g 、 p 分别对应不可推断性、引导性与物理因果性的原始评分.按锚点分数降

序排列,将每个实例内评分最高的前两个子区域设为锚点,其余设为关联残差.随后在完整图像的全局坐标系下

为每个锚点子区域分配归一化边界框,将语义上的因果区域落实到图像的具体空间位置. 
完成空间定位后,将锚点子区域的像素掩码对齐为边长为 256 像素的矩形块,以便以坐标形式紧致地表达

锚点位置信息.对齐过程中可能引入实例间的区域重叠,对于交并比大于 0.3 的两块锚点区域,将因果得分更低

的区域降级为关联残差,并限制总锚点面积不超过图像面积的 30%,确定所有因果锚点的位置. 

3.2   面向因果感知的分层压缩 

链式因果分析完成后,编码端进入压缩阶段,首先通过降质补偿对锚点集合进行检查确认,随后基于最终锚

点集合执行分层编码,输出三路码流. 
3.2.1   降质补偿锚点扩充 

由于链式因果分析阶段识别的因果锚点完全基于语义理解,无法感知实际压缩过程中各区域的降质情况.
某些在语义上并不突出的区域,在极低码率压缩后可能出现严重失真.为此,本方法在压缩前引入降质补偿机

制,对因果锚点集合进行扩充. 
具体来说,编码端对输入图像进行极低码率预压缩,得到全图的降质参考图.随后驱动世界模型对原图与降
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质参考图进行逐区域对比分析,评估每个非锚点区域的压缩损伤程度,输出压缩敏感度评分.对于压缩敏感度较

高的区域,在原有三维因果打分的基础上引入压缩敏感度作为第四维,按如下公式重新计算锚点分数: 

 s
0.35( -1)+0.30( -1)+0.10( 1)+0.25( -1)=

9cau al
u g p csS -

， 

其中 cs 为压缩敏感度评分.若重新计算后的锚点分数超过当前锚点列表中的最低锚点分数,则将该区域补充纳

入锚点列表. 
3.2.2   锚点优先分层编码 

最后,基于最终锚点列表构建非均匀码率分配策略.本方法采用 Xue 等人[35]提出的双路潜空间融合压缩方

法为压缩网络.对于因果锚点区域,本方法以高码率进行压缩,从而确保因果结构的精确传输.对于关联残差,将
全图下采样至 256×256 后以极低码率压缩,保留全局空间布局的粗粒度参考. 

同时,编码时还汇总全部链式分析结果,驱动世界模型生成一段不超过 30 个汉字的中文场景语义骨架,涵
盖场景类型、主要因果结构与关键锚点类型.得益于世界模型对中文的优异支持,中文语义描述能够以更紧致

的码流承载等量的场景语义信息.最终将因果锚点码流、关联残差码流与场景语义骨架三路信息共同传输至解

码端. 

3.3   基于世界模型的链式因果重组与重建 

解码端接收三路信息——因果锚点码流、关联残差码流与场景语义骨架,以世界模型为核心推理引擎,分
为因果逆推与扩散重建两个阶段. 
3.3.1   因果逆推场景重组 

解码端首先对接收到的三路信息进行因果逆推分析,将稀疏的因果锚点扩展为对全局场景的完整因果表

示.具体地,以提供全局空间布局的关联残差重建图与锚点图为视觉输入,结合场景语义骨架 S,驱动世界模型对

场景进行因果分析.这里,为了让锚点图注入时同时表征锚点所在位置,将所有锚点图粘贴到了同一张灰色图

上,保留锚点位置精确像素,使世界模型在获得锚点的纹理、材质与边缘细节的同时确定锚点所在位置. 
在世界模型因果逆推的推理过程中,需要调用其以链式思维方式在给定提示词的引导下按照以下五个维

度进行分析: 
1）空间布局分析,基于关联残差重建图理解主要结构元素及其空间关系; 
2）锚点纹理与材质分析,从锚点加灰图中精确感知锚点区域的表面纹理、材质属性、边缘锐度与颜色梯

度; 
3）非锚点内容推断,基于全局语义与空间上下文推断每个非锚点区域的合理内容,而非仅依赖局部邻域; 
4）光照与氛围分析,推断全场景的光线方向、色温与整体色调; 
5）物理约束推断,基于对称性、重力、材质连续性、纹理周期性与透视一致性等物理规律进行全局自洽

性校验. 
完成上述分析后,再次调用世界模型将上述推理过程浓缩为 2-6 句完整的场景重组表示,这一表示与场景

语义骨架共同构成后续扩散重建的完整语义条件. 
3.3.2   世界先验驱动重建 

以因果逆推场景重组的输出为条件,解码端在世界模型上执行扩散过程完成场景重建.重建前,解码端首先

构建一张信息分层的预处理图像作为视觉条件输入.该图像的锚点区域保留精确的高质量像素,其它区域使用

关联残差的高通滤波版本,保留结构边缘并移除低频颜色,以避免低频颜色干扰扩散生成过程导致重建图像模

糊. 
重建过程以关联残差重建图加噪后的隐变量作为扩散起始点,从而保留全局空间布局信息,同时赋予扩散

过程足够的生成自由度.在每步去噪迭代中,本方法还借鉴了 Askari 等人[36]提出的隐空间流引导思路,对扩散过

程中的隐变量施加来自关联残差重建图的变分自编码器雅可比梯度约束.通过在早期去噪阶段提供空间布局

的梯度引导,并在晚期去噪阶段关闭该引导,实现了在保证重建整体结构与关联残差图对齐的同时避免将过多
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的压缩失真带入输出中.同时对因果锚点区域与关联残差区域之间的过渡边界区域单独施加边界连续性约束,
使待生成的关联残差区域与因果锚点区域平滑过渡,最终输出因果自洽的高质量重建图像. 

4   实验分析 

4.1   实验设定 

实验使用 CLIC 2020 专业测试集[37]与 DIV2K 验证数据集[38]进行评估.CLIC 2020 专业测试集包含 41 张 
2K 分辨率高质量图像 ,涵盖多样化的自然场景与人工场景,能够有效评估方法在高分辨率图像上的压缩性

能.DIV2K 验证数据集包含 100 张高分辨率自然图像,涵盖人像、风景、建筑、动植物等多种场景类型,在场

景多样性与内容复杂度上更加全面,能够更充分地检验方法在不同视觉场景下的泛化性能. 
本文在极低码率区间设置码率点进行评估,码率范围约为 0.001 到 0.003 比特每像素.码率约束通过联合调

节因果锚点的区域大小、最大覆盖面积以及压缩网络所加载的码率档位来实现. 
本方法不需要补充任何额外的训练,全部模块加载已有的预训练参数.其中世界模型引擎 BAGEL[33]加载

的预训练参数为 Xie 等人[39]添加重建损失微调后的参数,该微调策略有助于提升 BAGEL 模型在图像保真上的

性能.压缩骨干采用 Xue 等人[35]提供的预训练模型.所有实验推理过程在单张 NVIDIA A800 GPU 上完成. 
本文从保真度、感知相似度与无参考质量三个维度选取了 9 个评价指标对重建图像质量进行了全面的评

估.在保真度维度,传统的 PSNR 与 SSIM 在极低码率下区分度极低,难以反映方法间的实际差异,因此本文采用

VIF[36]与 GMSD[41],其中 VIF 基于信息论建模视觉信息保留量,对极低码率下保留的有效结构信息敏感;GMSD
基于梯度幅值衡量结构保真度,对极低码率下图像的锐度退化具有较好的区分能力.在感知相似度维度,采用 
LPIPS-A[42]、DISTS[43]、FSIM[44]与 PIEAPP[45].该维度在极低码率下成为用户体验的主导因素,上述四个指标从

不同视角互补:LPIPS-A 基于 AlexNet[46]深度特征衡量感知距离,与人类感知判断高度相关;DISTS 联合建模结

构与纹理相似性,对生成式压缩方法常见的纹理失真敏感;FSIM 基于相位一致性与梯度特征,结构感知特性互

补于 LPIPS;PIEAPP 基于成对偏好学习,直接对齐人类主观判断.在无参考质量维度,采用 NIQE[47]、MUSIQ[48],
其中 NIQE 基于自然图像统计建模无参考质量;MUSIQ 基于多尺度 Transformer 预测感知质量,对极低码率下

的退化更为敏感.FID[49]则度量重建图像分布与原图分布的整体差异,适合分布级质量评估.上述指标覆盖了从

像素级保真到感知相似再到分布质量的多层次评估需求,能够全面反映极低码率下本方法重建图像的综合质

量. 

4.2   客观结果分析 

本文进行了丰富的对比实验.包括传统编码标准 BPG[2]、VTM[50],面向保真度的率失真优化压缩方法

ELIC[14],面向感知质量的图像压缩方法 HiFiC[21]、MS-ILLM[22]、MRIC[51]、CDC[52]、CGDM[53]、CGDM+[54]

与 CRDR[55],面向极低码率的概念压缩方法 GLC-Image[8]、DLF[35]、PerCo[7]与 PICS[23].上述方法覆盖了不同的

压缩策略与码率范围,能够全面衡量本文方法在极低码率区间的竞争力.本文方法与各对比方法在 CLIC 2020 
专业测试集和 DIV2K 验证数据集上的率失真曲线分别如图 3 和图 4 所示. 

值得注意的是,各方法的码率覆盖范围存在显著差异.BPG、VTM、ELIC、HiFiC、CGDM 等方法的码率

范围集中在 0.02 bpp以上,而本文方法的码率区间为 0.001～0.003 bpp,远低于上述方法的可用码率范围.为便于

观察极低码率区间的细节,在每个指标的率失真曲线图下方均附有 0～0.02 bpp 范围的局部放大图.可以看到,
本文方法在感知相似度度量、保真度度量和无参考质量度量等各个维度上均优于对比方法,验证了基于世界模

型因果推断的压缩框架在极低码率场景下的有效性. 
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图 3  不同方法在 CLIC 2020 数据集上的率失真曲线对比图（彩印） 
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图 4  不同方法在 DIV2K 验证数据集上的率失真曲线对比图（彩印） 

 

4.3   主观结果分析 

同时,为了更好地展示本文方法在极低码率下实现的人眼感知质量,本文展示了部分与本文方法处于同码

率范围的方法重建图像.重建图像的主观结果如图 5 所示. 
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图 5  不同方法重建图像的主观对比图（彩印） 

可以看到,VTM 等传统编码方法在极低码率下会产生严重的块状伪影与细节丢失,人物面部等关键区域甚

至完全无法辨认.PerCo、PICS、MS-ILLM、DLF 等面向感知质量的压缩方法和概念压缩方法虽能在一定程度

上生成视觉上较为平滑的结果,但往往引入物理不合理的幻觉内容,或出现色调严重偏移、结构失真等问题.相
比之下,本文方法在更低的码率下重建的图像具有更丰富的视觉细节与更合理的场景结构,人物轮廓、动物毛
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发纹理与自然场景的色彩均得到了自然还原,说明世界模型因果先验有助于在极低码率下提升重建的物理合

理性. 

4.4   消融实验分析 

为验证本文方法各核心模块的有效性,设计了五组消融实验,五组消融实验的率失真曲线图如图 6 所示. 

 
图 6  消融实验的率失真曲线（彩印） 

首先验证的是因果锚点定位的有效性.如图 6 中蓝色曲线所示,将世界模型链式推理定位的因果锚点替换

为随机选取的同等面积区域,各项指标出现一定程度的下降.这表明因果锚点的定位质量对最终重建效果具有

显著影响:随机选取的区域不具备对全局场景的因果约束力,世界模型难以从中推断出物理自洽的完整场景,验
证了链式推理精准定位因果锚点的必要性. 

之后验证语义骨架的有效性.如图 6 中绿色曲线所示,去除场景语义骨架的传输与引导后,性能指标出现了

明显下降.这表明语义骨架对重建质量具有较大影响:缺乏语义骨架引导时,解码端的世界模型失去了对场景整

体逻辑结构的文字约束,因果逆推过程缺乏有效的语义锚定,导致重建图像在感知自然度与结构相似性两个维

度上均出现显著退化.这一结果表明语义骨架对因果逆推具有重要作用. 
隐空间流场对齐模块的有效性方面,如图 6 中紫色曲线所示,去除隐空间流场对齐模块后,各项指标出现小

幅下降.这表明隐空间流场对齐模块通过在隐空间中对全局结构进行对齐,对重建质量起到了稳定的提升作用,
但本文框架的整体性能主要依赖于因果锚点的精准定位与语义骨架的全局引导,隐空间流场对齐模块在此基

础上进一步细化了重建结果的结构一致性. 
降质补偿锚点扩充机制的有效性方面,如图 6 中橙色曲线所示.去除降质补偿机制后,各项指标出现一定程

度的下降,且退化集中在较低码率档位.这表明降质补偿机制对纹理复杂但语义不显著的区域具有不可替代的

保护作用:这些区域在链式推理中不会被选为锚点,但在极低码率压缩后失真严重,降质补偿机制通过引入压缩

敏感度作为补充维度,有效弥补了仅靠语义驱动锚点识别的盲区. 
最后验证多维因果打分的有效性.如图 6 中棕色曲线所示,仅使用不可推断性单维打分后,方法性能出现小

幅退化.去除多维度因果打分后,世界模型仅能进行单维因果重要性评估,无法从多视角综合分析区域间的因果

关联关系,导致锚点选取质量下降. 

5   总  结 

本文提出了一种基于世界模型因果推断的图像压缩方法.受认知神经科学中人类场景感知机制的启发,本
文将自然图像建模为具有因果结构约束的世界场景切片,将对全局场景具有关键影响的区域定义为因果锚点,
即场景的世界基元.之后,本文从信息论视角证明了将码率优先分配给因果锚点的优越性,并在此基础上设计了

以世界模型为推理引擎的图像压缩方法:编码端通过多轮链式推理定位因果锚点,构建非均匀码率分配策略;解



 

 

 

匡浩玮 等: 基于世界模型因果推断的图像压缩方法 

 

码端以因果锚点为逻辑起点,通过因果逆推场景重组与扩散重建,完成从稀疏因果锚点到全局自洽场景的高质

量重建.实验结果表明,本文方法在极低码率区间内的各项评价指标上均优于现有方法,验证了基于因果先验的

图像压缩的有效性. 
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