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摘要
我们介绍 FLUX.1 Kontext 的评测结果。该模型是一个生成式流匹配模型，
统一了图像生成和编辑。模型通过结合文本和图像输入的语义上下文来生
成新颖的输出图像。使用简单的序列拼接方法，FLUX.1 Kontext 能在单一
统一架构内处理局部编辑和生成式上下文任务。与当前编辑模型在多轮交
互中出现的角色一致性和稳定性退化相比，FLUX.1 Kontext 显著改进了对
象和角色的保存，在迭代工作流中表现出更强的鲁棒性。该模型在性能上
与当前最先进系统相竞争，同时生成速度明显加快，使交互式应用和快速
原型设计工作流成为可能。为了验证这些改进，我们引入了 KontextBench，
一个包含 1026 个图像-提示词对的综合基准，涵盖五个任务类别：局部编
辑、全局编辑、角色参考、风格参考和文本编辑。详细评测表明，FLUX.1
Kontext 在单轮质量和多轮一致性两个方面都表现出色，为统一图像处理模
型设立了新标准。

1 引言
图像是现代通信的基础，广泛应用于社交媒体、电子商务、科学可视化、娱乐和网络文化等
领域。随着视觉内容数量和速度的增加，对直观而忠实准确的图像编辑工具的需求也随之
增长。专业用户和普通用户都期待能够保留细节、保持语义连贯，并响应自然语言命令的工
具。大规模生成式模型的出现改变了这一格局，使纯文本驱动的图像合成和修改成为现实，
这些任务在过去是不切实际或不可能的 [11, 17, 41, 42, 40, 2, 12, 49, 21]。
传统图像处理管道通过直接操纵像素值或在用户显式控制下应用几何和光度变换来工

作 [14, 55]。相比之下，生成式处理使用深度学习模型及其学到的表示来合成无缝融入新场
景的内容。这个范式的核心包括两个互补的能力：

• 局部编辑。保持周围背景不变的局部、有限的修改（例如在保留背景的情况下改
变汽车的颜色，或在保留前景主体的情况下替换背景）。生成式图像修复系统如
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(a) 上下文图像由 FLUX.1 生成。

(b) 图 1a 的图像上下文：“这只鸟现在坐在酒吧
里喝啤酒。”

(c) 图 1b 的图像上下文：
“现在有两只这样的鸟。”

(d) 图 1c 的后续：“从后面看它们。” (e) 图 1c 的后续：“两个鸟类角色现在坐在电影
院里。”

(f) 图 1c 的后续：“两个鸟类角色现在正在杂货
店购物。”

(g) 图 1f 的后续：“两个鸟类角色现在正在庆祝
成功启动。”

图 1: 利用 FLUX.1 Kontext 进行一致的角色合成。生成的图像可以迭代用作新生成的上下
文，支持故事板生成和迭代叙事创作等应用。
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(a) 输入图像 (b) “去掉她脸上的东西”

(c) “她现在在弗赖堡街道上自拍，天气很好。’’ (d) “现在下雪了，一切都被雪覆盖了。’’

图 2: 迭代指令驱动编辑。从参考照片开始 (a)，我们的模型连续应用三次自然语言编辑——
首先去掉遮挡物 (b)，然后将对象重新定位到弗赖堡 (c)，最后将场景变换为雪天 (d)。在整
个序列中，角色、姿态、服装和整体摄影风格保持一致。

LaMa [54]、潜在扩散图像修复 [42]、RePaint [33]、Stable Diffusion Inpainting 变
体2 和 FLUX.1 Fill3 使得这类上下文感知的编辑瞬间完成；另见 Palette [45] 和
Paint-by-Example [57]。除了修复外，ControlNet [61]支持掩码引导的背景替换，而
DragGAN [37] 提供交互式基于点的几何操纵。

• 生成式编辑。提取视觉概念（如特定人物或标志），然后在新环境中忠实地再现它，可
能在新视点或新视觉背景下合成。与大型语言模型中的上下文学习类似，网络从提
示词中提供的示例学习任务，不需任何参数更新 [6]，生成器能动态调整输出以适应
条件背景。此特性支持对生成式图像和视频模型的个性化，无需微调 [43] 或 LoRA
训练 [19, 27, 20]。这类无训练的主体驱动图像合成的早期工作包括 IP-Adapter [58]
或检索增强扩散变体 [7, 3]。

近期进展。 InstructPix2Pix [5] 和后续工作 [4] 证明了合成指令-响应对对于微调扩散模
型进行图像编辑的潜力，而学习自由的个性化文本到图像合成方法 [13, 43, 24] 支持使用现
成的高性能图像生成模型进行图像修改 [42, 40]。随后的指令驱动编辑器如 Emu Edit [51]、
OmniGen [56]、HiDream-E1 [15]和 ICEdit [62]将这些思想扩展到更精良的数据集和模型架
构。Huang et al. [20]引入了用于扩散变换器特定任务的上下文 LoRA，其中每个任务需要训
练专门的 LoRA 权重。嵌入在多模态大型语言模型中的新型专有系统（如 GPT-Image [36]

2https://huggingface.co/runwayml/stable-diffusion-inpainting
3https://huggingface.co/black-forest-labs/FLUX.1-Fill-dev
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和 Gemini Native Image Gen [23]）进一步模糊了对话和编辑之间的界线。生成式平台如
Midjourney [35] 和 RunwayML [44] 将这些进展整合到端到端的创意工作流中。

近期方法的不足。就结果而言，当前方法存在三个主要不足：(i) 在合成对上训练的指
令基方法继承了其生成管道的不足，限制了可实现编辑的多样性和真实性；(ii) 在多次编辑
中保持角色和对象的准确外观仍是一个开放问题，妨碍了叙事和品牌敏感应用；(iii) 自回归
编辑模型与大型多模态系统集成时，除了与基于去噪的方法相比质量较低外，还常常伴随与
交互使用不兼容的长运行时间。

我们的方案。我们介绍 FLUX.1 Kontext ，一个基于流的生成式图像处理模型，在性能
上与当前最先进的黑箱系统相当或超越，同时克服了上述限制。FLUX.1 Kontext 是一个简
单的流匹配模型，仅在上下文和指令词元的拼接序列上使用速度预测目标进行训练。

特别地，FLUX.1 Kontext 具有以下特点：

• 角色一致性： FLUX.1 Kontext 在角色保存方面表现出色，包括多轮迭代编辑。

• 交互式速度：FLUX.1 Kontext速度快。文本到图像和图像到图像应用在 1024×1024

分辨率下都能在 3-5 秒内合成一张图像。

• 迭代应用：快速推理和鲁棒一致性使用户能通过多次连续编辑来完善图像，同时最
小化视觉漂移。

2 FLUX.1

图 3: 配备旋转位置编码的融合 DiT 模块

FLUX.1 是一个修正流变换器 [12, 30, 32]，在
图像自编码器的潜在空间中训练 [42]。我们遵
循 Rombach et al. [42] 从头开始训练一个卷积
自编码器，使用对抗目标。通过扩大训练计算
并使用 16 个潜在通道，我们改进了与相关模
型相比的重建能力；见 第2节。此外，FLUX.1
由双流和单流块的混合组成 [38]。双流块对图
像和文本词元使用单独的权重，混合通过对词
元拼接应用注意力操作完成。在通过双流块后，
我们拼接它们并对图像和文本词元应用 38 个
单流块。最后，我们丢弃文本词元并解码图像
词元。

为了改进单流块的 GPU 利用率，我们利
用受 Dehghani et al. [8] 启发的融合前馈块，这
些块 i) 将前馈块中的调制参数数量减少 2 倍，
ii) 将注意力输入-输出线性层与 MLP 融合，导
致更大的矩阵-向量乘法，从而更高效的训练
和推理。我们使用分解的三维旋转位置嵌入
（3D RoPE） [53]。每个潜在词元由其时空坐标
(t, h, w) 索引（单个图像输入时 t ≡ 0）。见 图 3
的可视化。
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模型 PDist ↓ SSIM ↑ PSNR ↑

Flux-VAE 0.332 ± 0.003 0.896 ± 0.004 31.1 ± 0.08
SD3-VAE [12] 0.452 ± 0.004 0.858 ± 0.005 29.6 ± 0.07
SD3-TAE4 0.746 ± 0.004 0.774 ± 0.014 27.9 ± 0.06
SDXL-VAE [40] 0.890 ± 0.005 0.748 ± 0.006 25.9 ± 0.07
SD-VAE5 0.949 ± 0.005 0.720 ± 0.004 25.0 ± 0.07

表 1: 不同 VAE 架构的重建质量比较。所有指标在 4096 个 ImageNet 图像上计算。数值为
平均值 ± 标准误（四舍五入）。另见 Appendix B。

图 4: FLUX.1 Kontext 的高层概览，输入图像和上下文图像在左侧。详见 第3节。

3 FLUX.1 Kontext

我们的目标是学习一个模型，该模型可以根据
文本提示和参考图像的联合条件生成图像。更
正式地，我们旨在近似条件分布

p(x | y, c) (1)

其中 x 是目标图像，y 是上下文图像（或 ∅），c 是自然语言指令。与经典的文本到图像生
成不同，这个目标需要学习图像之间的关系，由 c 中介，使得同一网络可以 (i) 在 y ̸= ∅ 时
执行图像驱动编辑，(ii) 在 y = ∅ 时从零开始创建新内容。

为此，设 x ∈ X 为输出（目标）图像，y ∈ X ∪ {∅} 为可选的上下文图像，c ∈ C 为文
本提示。我们建模条件分布 pθ(x | y, c)，使得同一网络在 y ̸= ∅ 时处理上下文和局部编辑，
在 y = ∅ 时处理自由的文本到图像生成。训练从 FLUX.1 文本到图像检查点开始，我们为
优化收集和策展了数百万个关系对 (x | y, c)。在实践中，我们不在像素空间建模图像，而是
将其编码为词元序列，如下一段讨论的。

词元序列构造。图像由冻结的 FLUX 自编码器编码为潜在词元。这些上下文图像词元 y 然
后附加到图像词元 x 并送入模型的视觉流。这种简单的序列拼接 (i) 支持不同的输入/输出
分辨率和纵横比，(ii) 易于扩展到多个图像 y1, y2, . . . , yN。我们也测试了 x 和 y 的通道方
向拼接，但在初始实验中我们发现这种设计选择性能较差。
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我们通过 3D RoPE 嵌入编码位置信息，其中上下文 y 的嵌入对所有上下文词元接收常
数偏移。我们将偏移视为虚拟时间步，能干净地分离上下文和目标块，同时保持其内部空间
结构完整。具体来说，如果词元位置由三元组 u = (t, h, w) 表示，那么我们为目标词元设置
ux = (0, h, w)，为上下文词元设置

uyi
= ( i, h, w ), i = 1, . . . , N, (2)

修正流目标。我们使用修正流匹配损失进行训练
Lθ = E t∼p(t), x,y,c

[
∥vθ(zt, t, y, c)− (ε− x)∥22

]
, (3)

其中 zt 是 x 和噪声 ε ∼ N (0, 1) 之间的线性插值潜在向量；zt = (1− t)x+ tε。我们为
p(t;µ, σ = 1.0) 使用对数正态移位计划（见 Appendix A.2），其中我们根据训练期间数据的
分辨率改变模式 µ。当采样纯文本-图像对（y = ∅）时，我们省略所有词元 y，保留模型的
文本到图像生成能力。

对抗性扩散蒸馏通过优化 式 (3) 得到的流匹配模型的采样通常涉及求解常微分或随机微分
方程 [30, 1]，使用 50-250 次引导 [16] 网络评估。虽然通过这样的程序为良好训练的模型 vΘ

获得的样本质量好，但这带来了几个潜在的缺点：首先，这样的多步采样速度慢，使大规模
模型服务成本昂贵，并妨碍低延迟交互应用。此外，引导偶尔会引入视觉伪影，如过饱和样
本。我们使用潜在对抗性扩散蒸馏（LADD） [47, 48, 49] 解决这两个挑战，减少采样步数，
同时通过对抗训练增加样本质量。

实现细节。从纯文本到图像检查点开始，我们在遵循 式 (3) 的图像到图像和文本到图像任
务上联合微调模型。虽然我们的公式自然覆盖多个输入图像，但我们目前仅专注于单个上下
文图像的条件化。FLUX.1 Kontext [pro] 使用流目标训练，其后是 LADD [48]。我们通过指
导蒸馏获得 FLUX.1 Kontext [dev]，蒸馏进一个 12B 扩散变换器，遵循 Meng et al. [34] 概
述的技术。为了优化 FLUX.1 Kontext [dev] 在编辑任务上的性能，我们仅专注于图像到图
像训练，即不在 FLUX.1 Kontext [dev] 上进行纯文本到图像任务训练。我们结合了安全训
练措施，包括基于分类器的过滤和对抗训练，以防止生成非自愿私密影像（NCII）和儿童
性虐待材料（CSAM）。
我们使用 FSDP2 [29]与混合精度：all-gather操作在 bfloat16中执行，而梯度 reduce-

scatter 使用 float32 以获得改进的数值稳定性。我们使用选择性激活检查点 [26] 来减少最
大 VRAM 使用。为了改进吞吐量，我们使用 Flash Attention 3 [50] 和单个 Transformer 块
的区域编译。

4 评估与应用
在本节中，我们评估 FLUX.1 Kontext 的性能并展示其能力。我们首先介绍 KontextBench，
一个包含从用户众源的真实图像编辑挑战的新型基准。然后我们呈现我们的主要评估：
FLUX.1 Kontext 与当前最先进的文本到图像和图像到图像合成方法的系统比较，我们展示
了在多样化编辑任务中的竞争性能。最后，我们探索 FLUX.1 Kontext 的实际应用，包括迭
代编辑工作流、风格转移、视觉线索编辑和文本编辑。

4.1 KontextBench – 上下文任务的众源真实世界基准

现有的编辑模型基准在捕获真实世界使用方面通常受到限制。InstructPix2Pix [5] 依赖于
合成 Stable Diffusion 样本和 GPT 生成的指令，造成内在偏差。MagicBrush [60] 虽然使
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(a) 输入图像 (b) “用这种风格，一个
骑自行车的小孩穿过沙

漠废墟，聚光灯扫过投

影成全息沙尘暴的古老

卷轴。”

(c) “用这种风格，一架
由移动镜子组成的大钢

琴为空洞的天鹅绒椅子

组成的观众表演，在零

重力下。”

(d) “用这种风格，一螺
旋的复古相机捕捉了自

己的崩溃，每次闪光都

冻结了一条不同的时间

线。”

(e) 输入图像 (f) “用这种风格，一个
半折的城市悬挂在钢弦

上，悬在墨水洗海洋上

方，而光的起重机在半

空中勾勒出新的街道。”

(g) “用这种风格，一只
得体的章鱼在闪闪发光

的月光舞台上指挥猫头

鹰的爵士二重奏。”

(h) “用这种风格，一只
兔子、一条狗和一只猫

坐在一个小白桌周围举

办茶话会。”

图 5: 风格参考。给定一个输入图像，模型提取其艺术风格并将其应用于生成多种新场景，
同时保留原始的风格特征。

用真实的 MS-COCO 图像，但受到数据收集期间 DALLE-2 [41] 能力的限制。其他基准如
Emu-Edit [51]使用低分辨率、分布不真实的图像并仅专注于编辑任务，而 DreamBench [39]
覆盖范围不广，GEdit-bench [31] 不代表现代多模态模型的全部范围。IntelligentBench [9]
仍然不可用，仅有 300 个示例且任务覆盖范围不确定。
为了解决这些差距，我们从众源真实世界使用案例编译了 KontextBench。该基准由

1026 个独特的图像-提示词对组成，源自 108 个基础图像，包括个人照片、CC-许可艺术、公
有领域图像和人工智能生成的内容。它跨越五个核心任务：局部指令编辑（416 个示例）、全
局指令编辑（262 个）、文本编辑（92 个）、风格参考（63 个）和角色参考（193 个）。我们
发现该基准的规模在可靠的人工评估和全面覆盖真实世界应用之间提供了良好的平衡。我
们将发布此基准，包括 FLUX.1 Kontext 的样本和所有报告的基线。

4.2 当前最先进方法的比较

FLUX.1 Kontext 设计用于执行文本到图像（T2I）和图像到图像（I2I）合成。我们针对两
个领域中最强的专有和开放权重模型评估我们的方法。我们评估 FLUX.1 Kontext [pro] 和
[dev]。如上所述，对于 [dev]，我们仅专注于图像到图像任务。此外，我们引入 FLUX.1
Kontext [max]，它使用更多计算来改进生成性能。
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(a) 输入图像 (b) “仅提取裙子，白色背景，产
品摄影风格”

(c) “给我布料的极端特写”

图 6: 产品摄影。 (a) 显示完整服装的输入图像。(b) 提取的裙子，白色背景，产品摄影风
格。(c) 裙子布料的极端特写，突出纹理和图案细节。

(a) 文本转图像推理延迟 (b) 图像转图像推理延迟

图 7: 所有模型 1024× 1024 生成的中位推理延迟 [秒]（越低越好）。FLUX.1 Kontext 在文
本转图像和图像转图像任务中都实现了竞争力的速度。

图像到图像结果。对于图像编辑评估，我们在多个编辑任务中评估性能：图像质量、局
部编辑、角色参考（CREF）、风格参考（SREF）、文本编辑和计算效率。CREF 支持在新环
境中一致地生成特定角色或对象，而 SREF 允许从参考图像进行风格转移，同时保持语义
控制。我们比较了不同的 API，发现我们的模型提供最快的延迟（参见 图 7b），在速度差
异上超过相关模型一个数量级。在我们的人工评估（图 8）中，我们发现 FLUX.1 Kontext
[max] 和 [pro] 是局部和文本编辑以及一般 CREF 类别中的最佳解决方案。我们还计算了
CREF的定量分数，为了评估输入和输出图像之间的面部特征变化，我们使用 AuraFace6 来
提取编辑前后的面部嵌入并比较两者，见 图 8f。与我们的人工评估一致，FLUX.1 Kontext
超过所有其他模型。对于全局编辑和 SREF，FLUX.1 Kontext 分别仅次于 gpt-image-1 和
Gen-4 References。

6https://huggingface.co/fal/AuraFace-v1
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(a) 文本编辑 (b) 局部编辑 (c) 风格参考

(d) 全局编辑 (e) 角色参考 (f) AuraFace 相似度

图 8: 在 KontextBench 上的图像转图像评估。我们展示了六个上下文图像生成任务的评
估结果。FLUX.1 Kontext [pro] 在所有任务中始终排名靠前，在文本编辑和角色保留方面达
到最高分数。

总的来说，FLUX.1 Kontext 提供最先进的角色一致性和编辑能力，同时在速度上超过
如 GPT-Image-1 等竞争模型一个数量级。

文本到图像结果。当前的 T2I 基准主要关注一般偏好，通常提出 “你更喜欢哪张图像？
” 这样的问题。我们观察到这种广泛的评估标准经常倾向于特征化的”AI 美学”，意指过饱
和颜色、过度关注中心主体、明显的焦外效果以及向同质化风格的收敛。我们称这种现象为
bakeyness（”AI 味”）。为了解决这一限制，我们将 T2I 评估分解为五个不同的维度：提示
词遵循、美学（“你认为哪张图像在美学上更令人愉悦”）、真实感（“哪张图像看起来更真
实”）、排版准确性和推理速度。我们在从学术基准（DrawBench [46]、PartiPrompts [59]）
和真实用户查询编译的 1000 个多样化测试提示词上进行评估。我们在下文中将此基准称为
Internal-T2I-Bench。此外，我们用 GenAI bench [28] 上的额外评估来补充此基准。

在 T2I 中，FLUX.1 Kontext 在评估类别中展示均衡的性能（见 图 9）。虽然竞争模型
在某些领域表现出色，但这常常以其他类别的性能下降为代价。例如，Recraft 提供强大的
美学质量但提示词遵循有限，而 GPT-Image-1 显示相反的整体性能模式。FLUX.1 Kontext
相比其前身 FLUX1.1 [pro] 在所有类别中一致改进性能。我们还观察到从 FLUX.1 Kontext
[pro] 到 FLUX.1 Kontext [max] 的渐进增益。我们在图14 中突出了样本。

4.3 迭代工作流

在多次编辑中保持角色和对象的一致性对于品牌敏感和叙事应用至关重要。当前最先进的
方法存在明显的视觉漂移问题：角色失去身份，对象随着每次编辑失去定义特征。在 图12
中，我们展示了由 FLUX.1 Kontext 、Gen-4 和 GPT-Image-high 生成的编辑序列中的角
色身份漂移。我们还计算了输入和通过连续编辑生成的图像之间 AuraFace [10, 22] 嵌入的
余弦相似性，突出了 FLUX.1 Kontext 相对于竞争方法的更慢漂移。一致性至关重要：营
销需要稳定的品牌角色，媒体制作需要资产连续性，电子商务必须保留产品细节。FLUX.1
Kontext 的可靠一致性实现的应用如 图10 和 图11 所示。
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(a) 美学 (Internal-T2I-Bench) (b) 提示词遵循
(Internal-T2I-Bench)

(c) 排版 (Internal-T2I-Bench)

(d) 真实感
(Internal-T2I-Bench)

(e) 美学 (GenAI) (f) 提示词遵循 (GenAI)

图 9: 在 Internal-T2I-Bench 上的文本转图像评估。我们报告了多个质量维度的评估结
果。FLUX.1 Kontext 模型在美学、提示词遵循、排版和真实感基准测试中表现出有竞争力
的性能。

(a) 输入图像

(b) “给我一个匹配的花瓶，产品摄影背景是白
墙，放在木制办公桌上，放一些漂亮的花在里

面”

(c) “把花瓶底座颜色改成黑色”

图 10: 迭代产品风格编辑。从参考碗开始 (a)，我们的模型首先在桌面工作室设置中生成匹
配的花瓶和新鲜花卉 (b)，随后将花瓶的底座颜色改为黑色，同时保留花卉图案、照明和构
图 (c)。
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(a) 输入图像 (b) “把她的头向镜头倾斜” (c) “让她笑”

图 11: 顺序面部表情编辑。从侧面参考开始 (a)，我们的模型首先重新定位被摄体朝向镜
头 (b)，然后将她的表情改为自发的笑容 (c)，同时保留背景、服装和照明。
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图 12: 以同一张起始图像、相同提示词、不同模型进行的迭代编辑（上：FLUX.1 Kontext，
中：gpt-image-1，下：Runway Gen4）。下方是各步编辑结果之间的人脸相似度分数。最后
一步编辑（“加上墨镜”）因人脸被部分遮挡，相似度出现相对下降属于预期。

(a) 输入图像 (b) “在盒子里
加帽子”

(c) 输入图像 (d) “用
‘FREIBURG’

替换

‘MONTREAL’
”

(e) 输入图像 (f) “用 ‘FLUX
& JOY’ 替换

‘SYNC &
BLOOM’ ”

图 13: FLUX.1 Kontext 能够利用边界框等视觉提示编辑文本，同时保持风格。
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图 14: FLUX.1 Kontext 生成的文本转图像样本，具有低 bakeyness、多样化的风格和准确
的排版。

4.4 专门应用

FLUX.1 Kontext 支持超越标准生成的多个应用。风格参考（SREF），首次由 Midjourney [35]
推广，通常通过 IP-Adapters [58] 实现，支持从参考图像进行风格转移，同时保持语义控制
（见 第4.2节）。此外，该模型通过视觉线索支持直观编辑，响应如红色椭圆等几何标记来引
导目标修改。它还提供复杂的文本编辑能力，包括标志优化、拼写更正和风格调适，同时保
留周围上下文。我们在 图5 中展示风格参考，在 图13 中展示基于视觉线索的编辑。

5 讨论
我们介绍了 FLUX.1 Kontext ，一个在单一框架中结合上下文图像生成和编辑的流匹配模
型。通过简单的序列拼接和训练方法，FLUX.1 Kontext 在实现最先进性能的同时解决了关
键限制，如多轮编辑期间的角色漂移、缓慢推理和低输出质量。我们的贡献包括处理多个处
理任务的统一架构、跨迭代的优越角色一致性、交互式速度，以及 KontextBench：一个包
含 1026 个图像-提示词对的真实世界基准。我们的广泛评估表明，FLUX.1 Kontext 与专有
系统相当，同时支持快速、多轮创意工作流。

限制。 FLUX.1 Kontext 在其当前实现中存在一些限制。过度的多轮编辑可能引入视
觉伪影，降低图像质量，见 图 15。该模型有时无法准确遵循指令，忽视特定的提示词要求。
此外，蒸馏过程可能引入视觉伪影，影响输出的保真度。

未来工作应专注于扩展到多个图像输入、进一步扩展以及降低推理延迟以解锁实时应
用。我们方法的自然扩展是在视频领域包含编辑。最重要的是，减少多轮编辑期间的退化将
支持无限流畅的内容创建。FLUX.1 Kontext 和 KontextBench 的发布为推动统一的图像生
成和编辑提供了坚实的基础和全面的评估框架。

13



(a) 输入图像 (b) “女性现在穿着绿色连衣裙，
背面的画现在显示海滩场景，电

视上的文字现在说”Kontext””

(c) “... 绿色连衣裙... 海滩场景...
电视说”Kontext”... 台布现在也
是红色的，照明有点更温暖”

(d) 输入图像 (e) “把咖啡移到左边”

(f) 输入图像 (g) 六次迭代编辑后。

图 15: 编辑失败案例。顶行：身份退化的示例：中心图像显示了一次好的编辑，保留了角色
身份，但右侧的编辑（使用略微修改的提示词）会伴随显著的身份丧失。中间行：场景修改
而不是对象移动：模型添加了奶泡而不是重新定位杯子。底行：经过六次迭代编辑后，样本
可能出现可见的伪影。
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A 使用流匹配的图像生成
A.1 修正流匹配入门

对于训练我们的模型，我们在图像自编码器的潜在空间中构造前向噪声过程

zt = atx0 + btε, (4)

其中 x0 ∼ pdata，ε ∼ N (0, 1)，系数 at 和 bt 定义对数信噪比（log-SNR） [25]

λt = log a2t
b2t

(5)

此外，我们使用条件流匹配损失 [30]

LCFM = Et∼p(t),ε∼N (0,1)||vΘ(zt, t)−
a′t
at

zt +
bt
2
λ′
tε||22 (6)

对于修正流模型 [32]，at = 1− t 和 bt = t，因此

LCFM = Et∼p(t),ε∼N (0,1),x0∼pdata
||vΘ(zt, t) + x0 − ε||22 (7)

我们从对数正态分布 [12]采样 t：p(t) = exp (−0.5·(logit(t)−µ)2/σ2)

σ
√
2π·(1−t)·t ，其中 logit(t) = log t

1−t。
根据对数正态分布的定义，随机变量 Y = logit(t) ∼ N (µ, σ)。

A.2 通过对数正态分布表达时间步计划的移位

之前关于高分辨率图像合成的工作通过参数 α 引入了时间步采样的额外移位（等价地，
log-SNR 计划） [12, 18]。Esser et al. [12] 实证证明当将图像分辨率从 2562 增加到 10242

时，α = 3.0 最有效。以下，我们展示这种移位可以通过对数正态分布表达。
考虑修正流前向过程的 log-SNR，其中 µ = 0 和 σ = 1：

λ0,1
t = 2 log 1− t

t
= −2logit(t), (8)

其中 logit(t) ∼ N (0, 1)。为任意 µ 和 σ 表达 log-SNR 给出

λµ,σ
t = −2(σ · logit(t) + µ) = σ · λ0,1

t − 2µ . (9)

α 移位的 log-SNR [12, 18] 获得为
λα
t = λ0,1

t − 2 logα . (10)

比较 式 (9) 和 式 (10)，我们识别当 σ = 1.0 时 µ = logα，即 α = 3.0 的移位将对应于
µ = log 3.0 = 1.0986 和 σ = 1.0 的对数正态分布。
我们可以进一步将移位的 log-SNR 表达为移位时间步 t′ 的函数

λt′ = 2 log 1− t′

t′
= σλ0,1

t − 2µ = 2σ log 1− t

t
− 2µ (11)

并求解 t′：
t′ =

eµ

eµ + (1/t− 1)σ
(12)
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对于 σ = 1.0 和 µ = logα，这恢复了在 [12] 中为时间步提出的重新分布函数 t′ =
αt

1+(α−1)t，如预期。这个广义移位公式 9 对于训练和通过 12 对于推理都可能有用。

B VAE 评估细节
我们使用三个重建指标将我们的 VAE 与相关模型进行比较，即 SSIM、PSNR 和 VGG [52]
特征空间中的感知距离（PDist）。所有指标在 256× 256 分辨率下的 4096 个随机 ImageNet
评估图像上计算。第2节 显示了 4096 个输入上的平均值和标准差。
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