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图 1. 这些高分辨率样本由我们的 80 亿参数修正流模型生成，展现出它在多方面的能力：文字排版、精确的提示遵循与空间
推理、对精细细节的刻画，以及在各类风格下都能保持高图像质量。

摘要
扩散模型通过反演前向路径从噪声生成数据，
是处理高维感知数据（如图像和视频）的强大
生成建模方法。修正流（Rectified Flow, RF）
是一种最近的生成模型公式，通过直线连接
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数据和噪声。尽管理论特性更优、概念更简
洁，修正流尚未被广泛采纳。本工作通过将
噪声采样偏向感知相关的尺度，改进了训练
修正流模型的现有采样技术。大规模研究表
明，该方法相比现有扩散公式在高分辨率文
本到图像合成中具有优越性能。我们提出一
种新的基于 Transformer 的文本到图像架构，
为两个模态分别使用权重，建立图像和文本
token 间的双向信息流，改进了提示理解、文
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字排版和人类偏好评分。该架构遵循可预测
的缩放趋势，验证损失降低与文本到图像合
成质量提升相关（用多种指标和人类评估验
证）。最大的模型超越最先进的现有模型，我
们公开代码、模型和实验数据。

1. 引言
扩散模型从噪声中生成数据 (Song 等, 2020)。在

训练过程中，它们学会反演从数据到随机噪声的前向
路径。结合神经网络的近似和泛化能力，扩散模型可用
于生成训练数据中不存在但遵循训练数据分布的新数
据点 (Sohl-Dickstein 等, 2015; Song & Ermon, 2020)。
这种生成建模技术已被证明非常有效于建模高维感
知数据（如图像） (Ho 等, 2020)。近年来，扩散模型
已成为从自然语言输入生成高分辨率图像和视频的实
际标准方法，具有令人印象深刻的泛化能力 (Saharia
等, 2022b; Ramesh等, 2022; Rombach等, 2022; Podell
等, 2023; Dai 等, 2023; Esser 等, 2023; Blattmann 等,
2023b; Betker 等, 2023; Blattmann 等, 2023a; Singer
等, 2022)。由于这些模型的迭代性质和相关的计算成
本，以及推理过程中漫长的采样时间，关于更高效训练
和/或更快采样公式的研究不断增加 (Karras 等, 2023;
Liu 等, 2022)。

虽然指定从数据到噪声的前向路径可以实现高效
训练，但也引发了选择哪条路径的问题。这一选择对
采样可能具有重要影响。例如，无法彻底去除数据中
所有噪声的前向过程可能导致训练和测试分布之间的
偏差，并产生如灰色图像样本等伪影 (Lin 等, 2024)。
重要的是，前向过程的选择也会影响学到的反向过程，
进而影响采样效率。曲线路径需要多个积分步骤才能
模拟该过程，而直线路径只需一步即可模拟，且不易
产生误差积累。由于每一步都对应神经网络的一次评
估，这直接影响采样速度。

一种特定的前向路径选择是所谓的修正流（Rec-
tified Flow, RF） (Liu 等, 2022; Albergo & Vanden-
Eijnden, 2022; Lipman 等, 2023)，它在直线上连接数
据和噪声。虽然这个模型类具有更好的理论性质，但
在实践中还未被广泛采用。一些优势已在小规模和中
等规模实验中得到验证 (Ma 等, 2024)，但这些主要局
限于类条件模型。在本工作中，我们通过重新加权修

正流模型中的噪声尺度来改变这一现状，这类似于噪
声预测扩散模型 (Ho 等, 2020)。通过大规模研究，我
们将新的公式与现有扩散公式进行比较，并证明其优
势。

我们表明，文本到图像合成中广泛采用的方法——
将固定文本表示直接输入模型（例如通过交叉注意
力 (Vaswani等, 2017; Rombach等, 2022)）——效果并
非最优。我们提出了一个新架构，为图像和文本 token
分别设计可学习的流，使二者能够相互交互。我们将
这一点与改进的修正流公式相结合，并研究其可扩展
性。我们展示了验证损失的可预测缩放趋势，并表明
较低的验证损失与更好的自动评估和人类评估密切相
关。

我们最大的模型在提示理解的定量评估 (Ghosh
等, 2023) 和人类偏好评分上都超越了开源的
SDXL (Podell 等, 2023)、SDXL-Turbo (Sauer 等,
2023)、Pixart-α (Chen等, 2023)以及闭源的 DALL-E
3 (Betker 等, 2023)。

本工作的核心贡献如下：(i) 我们对不同的扩散模
型和修正流公式进行了大规模系统性研究，以确定最
优设置。为此，我们为修正流模型引入了新的噪声采
样器，相比之前已知的采样器性能有所改进。(ii) 我
们设计了一个可扩展的新型文本到图像合成架构，使
文本和图像 token 流在网络中能够双向交互。我们证
明了相比现有的骨干网络（如 UViT (Hoogeboom 等,
2023) 和 DiT (Peebles & Xie, 2023)）的优势。最后，
我们 (iii) 对模型进行了缩放研究，并展示了它遵循可
预测的缩放趋势。我们表明，较低的验证损失与通过
T2I-CompBench (Huang 等, 2023)、GenEval (Ghosh
等, 2023) 等指标和人类评分评估的改进的文本到图像
性能密切相关。我们公开发布结果、代码和模型权重。
2. 免仿真流训练

我们考虑生成模型，将噪声分布 p1 中的样本 x1

映射到数据分布 p0 中的样本 x0，用常微分方程（ODE）
表示，

dyt = vΘ(yt, t) dt , (1)

其中速度 v 由神经网络权重 Θ 参数化。之前 Chen 等
(2018) 的工作建议通过可微分 ODE 求解器直接求解
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Equation (1)。但这个过程计算成本很高，特别是对于
参数化 vΘ(yt, t) 的大型网络架构。更有效的替代方案
是直接回归向量场 ut，用其生成 p0 和 p1 之间的概率
路径。为了构造这样的 ut，我们定义前向过程，对应
于 p0 和 p1 = N (0, 1) 之间的概率路径 pt，如下

zt = atx0 + btϵ where ϵ ∼ N (0, I) . (2)

对于 a0 = 1, b0 = 0, a1 = 0 和 b1 = 1，边缘分布，
pt(zt) = Eϵ∼N (0,I)pt(zt|ϵ) , (3)

与数据分布和噪声分布一致。
为了表达 zt, x0 和 ϵ 之间的关系，我们引入 ψt 和

ut 如下
ψt(·|ϵ) : x0 7→ atx0 + btϵ (4)

ut(z|ϵ) := ψ′
t(ψ

−1
t (z|ϵ)|ϵ) (5)

由于 zt 可以写成 ODE z′t = ut(zt|ϵ) 的解，初始
值为 z0 = x0，ut(·|ϵ) 生成 pt(·|ϵ)。可以利用条件向量
场 ut(·|ϵ) 构造边缘向量场 ut，它生成边缘概率路径 pt

(Lipman 等, 2023)（见 B.1）：

ut(z) = Eϵ∼N (0,I)ut(z|ϵ)
pt(z|ϵ)
pt(z)

(6)

虽然使用 流匹配目标直接回归 ut 由于 Equation 6 中
的边缘化而难以求解，但 条件流匹配（见 B.1）

LCFM = Et,pt(z|ϵ),p(ϵ)||vΘ(z, t)− ut(z|ϵ)||
2
2 , (7)

使用条件向量场 ut(z|ϵ) 提供了等价但可求解的目标。
为了将损失转换为显式形式，我们将 ψ′

t(x0|ϵ) =
a′tx0 + b′tϵ 和 ψ−1

t (z|ϵ) = z−btϵ
at
代入 (5)

z′t = ut(zt|ϵ) =
a′t
at
zt − ϵbt(

a′t
at
− b′t
bt
) . (8)

现在考虑 信噪比 λt := log a2
t

b2t
。利用 λ′t = 2(

a′
t

at
− b′t

bt
)，

我们可以将 Equation (8) 改写为

ut(zt|ϵ) =
a′t
at
zt −

bt
2
λ′tϵ (9)

接下来，我们使用 Equation (9) 将 Equation (7)
重新参数化为噪声预测目标：
LCFM = Et,pt(z|ϵ),p(ϵ)||vΘ(z, t)−

a′t
at
z +

bt
2
λ′tϵ||22 (10)

= Et,pt(z|ϵ),p(ϵ)

(
−bt

2
λ′t

)2

||ϵΘ(z, t)− ϵ||22 (11)

其中我们定义了 ϵΘ := −2
λ′
tbt

(vΘ − a′
t

at
z)。

注意，上述目标的最优值在引入时间相关的加权
时不会改变。因此，可以导出各种加权损失函数，为
所需的解提供信号，但可能会影响优化轨迹。为了统
一分析不同的方法（包括经典扩散公式），我们可以按
以下形式写出目标（遵循 Kingma & Gao (2023)）：

Lw(x0) = −
1

2
Et∼U(t),ϵ∼N (0,I)

[
wtλ

′
t‖ϵΘ(zt, t)− ϵ‖2

]
,

其中 wt = − 1
2λ

′
tb

2
t 对应于 LCFM。

3. 流轨迹
在本工作中，我们考虑上述形式的不同变体，简

要描述如下。

修正流 修正流（Rectified Flow, RF）(Liu 等, 2022;
Albergo & Vanden-Eijnden, 2022; Lipman 等, 2023)
定义前向过程为数据分布和标准正态分布之间的直线
路径，即

zt = (1− t)x0 + tϵ , (12)

使用 LCFM，对应于 wRF
t = t

1−t。网络输出直接参数
化速度 vΘ。

EDM EDM (Karras 等, 2022) 使用如下形式的前向
过程

zt = x0 + btϵ (13)

其中 (Kingma & Gao, 2023) bt = expF−1
N (t|Pm, P

2
s )

F−1
N 是均值为 Pm、方差为 P 2

s 的正态分布的分位数
函数。注意这个选择导致

λt ∼ N (−2Pm, (2Ps)
2) for t ∼ U(0, 1) (14)

网络通过 F预测参数化 (Kingma & Gao, 2023; Karras
等, 2022)，损失可以写成 LwEDM

t
，其中

wEDM
t = N (λt| − 2Pm, (2Ps)

2)(e−λt + 0.52) (15)

余弦 (Nichol & Dhariwal, 2021) 提出如下形式的前
向过程

zt = cos
(π
2
t
)
x0 + sin

(π
2
t
)
ϵ . (16)

结合 ϵ 参数化和损失，这对应于加权 wt = sech(λt/2)。
当与 v 预测损失 (Kingma & Gao, 2023) 结合时，加
权由 wt = e−λt/2 给出。
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（LDM-）线性 LDM (Rombach 等, 2022) 使用
DDPM 调度的修改 (Ho 等, 2020)。两者都是方
差保留的调度，即 bt =

√
1− a2t，并用扩散系数

βt 为离散时间步 t = 0, . . . , T − 1 定义 at，如下
at = (

∏t
s=0(1−βs))

1
2。对于给定的边界值 β0 和 βT−1，

DDPM 使用 βt = β0 + t
T−1 (βT−1 − β0) LDM 使用

βt =
(√

β0 +
t

T−1 (
√
βT−1 −

√
β0)

)2

。

3.1. 为 RF 模型定制的 SNR 采样器
RF 损失在 [0, 1] 中的所有时间步上均匀地训练速

度 vΘ。但得到的速度预测目标 ϵ− x0 对 [0, 1] 中间的
t 来说更困难：对于 t = 0，最优预测是 p1 的均值，对
于 t = 1，最优预测是 p0 的均值。一般来说，将 t 的
分布从常用的均匀分布 U(t) 改变为密度为 π(t) 的分
布等价于加权损失 Lwπ

t
，其中

wπ
t =

t

1− t
π(t) (17)

因此，我们的目标是通过更频繁地采样中间时间步来
给它们更多的权重。接下来，我们描述用来训练模型
的时间步密度 π(t)。

Logit 正态采样 一个选项是 logit 正态分布 (Atchi-
son & Shen, 1980)，它在中间步骤上放置更多权重。其
密度为
πln(t;m, s) =

1

s
√
2π

1

t(1− t)
exp

(
− (logit(t)−m)2

2s2

)
,

(18)
其中 logit(t) = log t

1−t，具有位置参数 m 和尺度参数
s。位置参数使我们能够将训练时间步偏置到数据 p0

（负的 m）或噪声 p1（正的 m）。如 Figure 11 所示，尺
度参数控制分布的宽度。

在实践中，我们从正态分布 u ∼ N (u;m, s) 中采
样随机变量 u，并通过标准逻辑函数映射它。

具有重尾的众数采样 Logit 正态密度在端点 0 和 1

处总是消失。为了研究这是否对性能有不利影响，我
们也使用在 [0, 1] 上具有严格正密度的时间步采样分
布。对于尺度参数 s，我们定义
fmode(u; s) = 1− u− s ·

(
cos2

(π
2
u
)
− 1 + u

)
. (19)

对于 −1 ≤ s ≤ 2
π−2，这个函数是单调的，我们可以用

它来从隐含的密度 πmode(t; s) =
∣∣ d
dtf

−1
mode(t)

∣∣ 中采样。

如 Figure 11 所示，尺度参数控制在采样过程中中点
（正的 s）或端点（负的 s）被偏好的程度。这个公式
还包括 均匀加权 πmode(t; s = 0) = U(t)（s = 0 时），
在之前关于修正流的工作中被广泛使用 (Liu 等, 2022;
Ma 等, 2024)。

余弦映射 最后，我们也在 RF 设置中考虑 Section 3
中的余弦调度 (Nichol & Dhariwal, 2021)。特别地，我
们寻找映射 f : u 7→ f(u) = t, u ∈ [0, 1]，使得 log-snr
与余弦调度匹配：2 log cos(π

2 u)

sin(π
2 u) = 2 log 1−f(u)

f(u) 。求解 f，
对于 u ∼ U(u) 我们得到

t = f(u) = 1− 1

tan(π2u) + 1
, (20)

从中我们得到密度

πCosMap(t) =

∣∣∣∣ ddtf−1(t)

∣∣∣∣ = 2

π − 2πt+ 2πt2
. (21)

4. 文本到图像架构
对于图像的文本条件采样，我们的模型需要考虑

文本和图像这两种模态。我们使用预训练模型来获得
合适的表示，然后描述我们扩散骨干网络的架构。这
的一个概述在 Figure 2 中给出。

我们的总体设置遵循 LDM (Rombach 等, 2022)
在预训练自编码器的潜在空间中训练文本到图像模型。
类似于图像到潜在表示的编码，我们也遵循之前的方
法 (Saharia 等, 2022b; Balaji 等, 2022)，使用预训练
的冻结文本模型编码文本条件 c。详见 Appendix B.2。

多模态扩散骨干网络我们的架构基于 DiT (Pee-
bles & Xie, 2023)。DiT 仅考虑类条件图像生成，使用
调制机制将网络条件化为扩散过程的时间步和类标签。
类似地，我们使用时间步 t 和 cvec 的嵌入作为调制机
制的输入。但是，由于池化的文本表示仅保留关于文
本输入的粗粒度信息 (Podell 等, 2023)，网络也需要来
自序列表示 cctxt 的信息。

我们构建由文本和图像输入的嵌入组成的序列。
具体地，我们添加位置编码并将潜在像素表示 x ∈
Rh×w×c 的 2 × 2 patch 展平为长度为 1

2 · h ·
1
2 · w 的

patch编码序列。在将这个 patch编码和文本编码 cctxt

嵌入到通用维度后，我们连接两个序列。然后我们遵
循 DiT，应用一系列调制注意力和 MLP。
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图 2. 我们的模型架构。连接用 ⊙ 表示，元素乘法用 ∗ 表示。可以添加 Q 和 K 的 RMS-Norm 来稳定训练运行。最好放大
后查看。

由于文本和图像嵌入在概念上差异很大，我们为
两种模态使用两个独立的权重集。如 Figure 2b 所示，
这等价于为每种模态有两个独立的 Transformer，但在
注意力操作中连接两种模态的序列，使得两种表示可
以在各自的空间中工作，同时考虑另一个。

对于我们的缩放实验，我们用模型的深度 d（即
注意力块的数量）参数化模型的大小，通过将隐藏大
小设置为 64 · d（在 MLP 块中扩展到 4 · 64 · d 通道），
并将注意力头的数量设置为 d。

5. 实验
5.1. 改进修正流

我们的目标是理解 Equation 1 中免仿真训练归一
化流的哪种方法最高效。为了能在不同方法间进行比
较，我们控制优化算法、模型架构、数据集和采样器。
此外，不同方法的损失函数不可直接比较，也不一定
与输出样本质量相关。因此我们需要能在方法间进行

比较的评价指标。
我们在 ImageNet (Russakovsky 等, 2014) 和

CC12M (Changpinyo等, 2021)上训练模型，并在训练
过程中使用验证损失、CLIP 分数 (Radford 等, 2021;
Hessel 等, 2021) 和 FID (Heusel 等, 2017) 评估训练权
重和 EMA权重，同时考虑不同的采样器设置（不同的
引导强度和采样步数）。我们按 (Sauer等, 2021)的方法
计算 CLIP 特征上的 FID。所有指标都在 COCO-2014
验证集 (Lin 等, 2014) 上进行评估。训练和采样超参
数的详细信息见 Appendix B.3。

5.1.1. 结果
我们在两个数据集上训练每种的 61 种不同的公

式。我们包含来自 Section 3 的以下变体：
• ϵ- 和 v 预测损失，采用线性（eps/linear、

v/linear）和余弦（eps/cos、v/cos）调度。
• RF 损失搭配 πmode(t; s)（rf/mode(s)），其中
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rank averaged over

variant all 5 steps 50 steps

rf/lognorm(0.00, 1.00) 1.54 1.25 1.50
rf/lognorm(1.00, 0.60) 2.08 3.50 2.00
rf/lognorm(0.50, 0.60) 2.71 8.50 1.00
rf/mode(1.29) 2.75 3.25 3.00
rf/lognorm(0.50, 1.00) 2.83 1.50 2.50
eps/linear 2.88 4.25 2.75
rf/mode(1.75) 3.33 2.75 2.75
rf/cosmap 4.13 3.75 4.00
edm(0.00, 0.60) 5.63 13.25 3.25
rf 5.67 6.50 5.75
v/linear 6.83 5.75 7.75
edm(0.60, 1.20) 9.00 13.00 9.00
v/cos 9.17 12.25 8.75
edm/cos 11.04 14.25 11.25
edm/rf 13.04 15.25 13.25
edm(-1.20, 1.20) 15.58 20.25 15.00

表 1. 变体的全局排名。对于该排名，我们应用非支配排序，
对 EMA 和非 EMA 权重、两个数据集和不同的采样设置进
行平均。

s 的 7 个值在 −1 到 1.75 之间均匀分布，以及
s = 1.0 和 s = 0 的情况，后者对应均匀时间步采
样（rf/mode）。

• RF 损失搭配 πln(t;m, s)（rf/lognorm(m, s)），
网格中有 30 个 (m, s) 值，其中 m 在 −1 到 1 之
间均匀分布，s 在 0.2 到 2.2 之间均匀分布。

• RF 损失搭配 πCosMap(t)（rf/cosmap）。
• EDM（edm(Pm, Ps)），Pm 的 15 个值在 −1.2 到

1.2 之间均匀分布，Ps 在 0.6 到 1.8 之间均匀分
布。注意 Pm, Ps = (−1.2, 1.2) 对应 (Karras 等,
2022) 中的参数。

• EDM 搭配使其匹配 rf 的 log-SNR 权重的调度
（edm/rf）和匹配 v/cos 的 log-SNR 权重的调度
（edm/cos）。
对于每次运行，我们选择用 EMA 权重评估时验

证损失最小的步骤，然后收集用 6 种不同采样器设置
（有和没有 EMA 权重）获得的 CLIP 分数和 FID。

对于采样器设置、EMA 权重和数据集选择的所有
24 种组合，我们使用非主导排序算法对不同公式进行
排名。方法如下：反复识别在 CLIP 和 FID 分数上达

ImageNet CC12M

variant CLIP FID CLIP FID

rf 0.247 49.70 0.217 94.90
edm(-1.20, 1.20) 0.236 63.12 0.200 116.60
eps/linear 0.245 48.42 0.222 90.34
v/cos 0.244 50.74 0.209 97.87
v/linear 0.246 51.68 0.217 100.76

rf/lognorm(0.50, 0.60) 0.256 80.41 0.233 120.84
rf/mode(1.75) 0.253 44.39 0.218 94.06
rf/lognorm(1.00, 0.60) 0.254 114.26 0.234 147.69
rf/lognorm(-0.50, 1.00) 0.248 45.64 0.219 89.70

rf/lognorm(0.00, 1.00) 0.250 45.78 0.224 89.91

表 2. 不同变体的指标。采用 25个采样步的不同变体的 FID
和 CLIP 分数。我们突出显示了 最好、第二好 和 第三好的
条目。

到 Pareto 最优的变体，为其分配当前迭代索引，删除
该变体，继续处理剩余变体，直至全部排名完成。最
后在 24 种控制设置上平均这些排名。

我们在表 1 中呈现结果，其中对于用不同超参数
评估的变体，我们只展示表现最好的两个变体。我们
还显示了限制在 5 步和 50 步采样器设置上的平均排
名。

我们观察到 rf/lognorm(0.00, 1.00) 始终达到
较好的排名。它优于具有均匀时间步采样的修正流公
式（rf），从而验证了中间时间步更重要的假设。在所
有变体中，仅有带有修改时间步采样的修正流公式表
现优于之前使用的 LDM-Linear (Rombach 等, 2022)
公式（eps/linear）。

我们也观察到某些变体在某些设置下表现良好，
而在其他设置下表现较差。例如，rf/lognorm(0.50,
0.60) 在 50 个采样步数下是表现最好的变体，但在 5
个采样步数下表现要差得多（平均排名 8.5）。在表 2
的两个指标中我们观察到类似的行为。第一组显示代
表性变体及其在两个数据集上采用 25 个采样步数的
指标。下一组显示达到最佳 CLIP和 FID分数的变体。
除 rf/mode(1.75) 外，这些变体通常在一个指标上表
现非常好，但在另一个指标上表现相对较差。相比之
下，我们再次观察到 rf/lognorm(0.00, 1.00) 在各
指标和数据集上都取得良好表现，其中四次中有两次
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图 3. 修正流具有采样效率。修正流在采样更少步数时比其
他公式表现更好。对于 25步及以上，只有 rf/lognorm(0.00,
1.00) 对 eps/linear 保持竞争力。

获得第三最佳分数，一次获得第二最佳表现。
最后，我们在 Figure 3 中说明了不同公式的定性

行为，其中我们对不同的公式组使用不同的颜色（edm、
rf、eps 和 v）。修正流公式总体上表现良好，与其他
公式相比，减少采样步数时其性能下降幅度较小。

5.2. 改进模态特定表示
在前面的章节中，我们找到了一个公式，使修正

流模型不仅能与 LDM-Linear (Rombach 等, 2022) 或
EDM (Karras 等, 2022) 等成熟的扩散公式竞争，甚
至还能超越它们。现在我们将该公式应用于高分辨率
文本到图像合成。相应地，我们算法的最终性能不仅
取决于训练公式，还取决于通过神经网络的参数化以
及我们使用的图像和文本表示的质量。在以下章节中，
我们描述在 Section 5.3 中缩放最终方法之前如何改进
这些所有组件。

5.2.1. 改进自编码器
潜在扩散模型通过在预训练自编码器的潜在空间

中运行来实现高效率 (Rombach 等, 2022)，该自编码
器将输入 RGB 图像 X ∈ RH×W×3 映射到低维空间
x = E(X) ∈ Rh×w×d。该自编码器的重建质量为潜在
扩散训练后可达到的图像质量提供上界。与 Dai 等
(2023) 类似，我们发现增加潜在通道数 d 能显著提升
重建性能（见 Table 3）。增加 d 使潜在表示预测更具
挑战性，因此容量更大的模型能在更高的 d 下表现更
优，最终获得更高的图像质量。我们在 Figure 10 中验
证了这一假设，d = 16 自编码器在样本 FID 上展现出
更佳的缩放特性。基于这些结果，我们在后续实验中

指标 4 chn 8 chn 16 chn

FID (↓) 2.41 1.56 1.06
Perceptual Similarity (↓) 0.85 0.68 0.45
SSIM (↑) 0.75 0.79 0.86
PSNR (↑) 25.12 26.40 28.62

表 3. 改进的自编码器。不同通道配置下的重建性能指标。所
有模型的下采样因子均为 f = 8。

原始描述文本 50/50 混合
成功率 [%] 成功率 [%]

Color Attribution 11.75 24.75
Colors 71.54 68.09
Position 6.50 18.00
Counting 33.44 41.56
Single Object 95.00 93.75
Two Objects 41.41 52.53

Overall score 43.27 49.78

表 4. 改进的描述文本。使用合成（通过 CogVLM (Wang
等, 2023)）和原始描述文本的 50/50 混合比例改进了文本到
图像性能。通过 GenEval (Ghosh 等, 2023) 基准进行评估。

采用 d = 16。

5.2.2. 改进描述文本
Betker等 (2023)证明合成描述文本能显著改进大

规模文本到图像模型。这是因为大规模图像数据集中
的人工描述文本通常过于简化，过度关注图像主题，常
常遗漏背景/场景构成的细节和文字内容 (Betker 等,
2023)。我们沿用此方法，使用最先进的视觉语言模型
CogVLM (Wang 等, 2023) 为大规模数据集生成合成
描述文本。为防止合成文本导致模型遗忘 VLM 知识
库外的概念，我们混用 50% 原始和 50% 合成描述文
本。

为了评估用此描述文本混合进行训练的效果，我
们训练了两个 d = 15 MM-DiT 模型共 250k 步，一
个仅用原始描述文本，另一个用 50/50 混合。我们
在 Table 4 中使用 GenEval 基准 (Ghosh 等, 2023) 评
估训练后的模型。结果表明使用合成描述文本进行训
练的模型明显优于仅使用原始描述文本的模型。因此，
在本工作的其余部分我们采用 50/50 合成/原始描述
文本混合。
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a space
elevator,

cinematic scifi
art

A cheeseburger with
juicy beef patties and
melted cheese sits on
top of a toilet that
looks like a throne
and stands in the
middle of the royal

chamber.

a hole in the floor of
my bathroom with
small gremlins living

in it

a small office made
out of car parts

This dreamlike
digital art captures a

vibrant,
kaleidoscopic bird in
a lush rainforest.

human life depicted
entirely out of

fractals

an origami pig
on fire in the
middle of a

dark room with
a pentagram on

the floor

an old rusted robot wearing pants and a jacket riding skis in a
supermarket.

smiling cartoon dog sits at a table, coffee mug on hand, as a room goes up
in flames. “This is fine,” the dog assures himself.

A whimsical and creative image depicting a hybrid creature that is a mix of a waffle and a hippopotamus. This imaginative creature features the
distinctive, bulky body of a hippo, but with a texture and appearance resembling a golden-brown, crispy waffle. The creature might have elements like
waffle squares across its skin and a syrup-like sheen. It’s set in a surreal environment that playfully combines a natural water habitat of a hippo with
elements of a breakfast table setting, possibly including oversized utensils or plates in the background. The image should evoke a sense of playful

absurdity and culinary fantasy.
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图 4. 模型架构的训练动态。对 DiT、CrossDiT、UViT 和
MM-DiT 在 CC12M 上的比较分析，重点关注验证损失、
CLIP 分数和 FID。我们提出的 MM-DiT 在所有指标上表
现良好。

5.2.3. 改进文本到图像骨干网络
本节比较现有 Transformer 扩散骨干与我们提出

的多模态 Transformer 扩散骨干 MM-DiT （见 Sec-
tion 4）的性能。MM-DiT 为多模态设计，采用分离的
参数集处理不同的领域（文本和图像 token）。

具体地，我们采用 Section 5.1 的实验设置，在
CC12M 上比较 DiT、CrossDiT（交叉注意文本 token
而非拼接 (Chen 等, 2023)）和我们的 MM-DiT 。对
MM-DiT ，我们测试两组权重（共享全部 token）和三组
权重（分别处理 CLIP (Radford 等, 2021)、T5 (Raffel
等, 2019) 和图像 token，见 Section 4）两个版本。注
意标准 DiT 可视为 MM-DiT 的特例（所有模态共享
一组权重）。此外，我们还评估 UViT (Hoogeboom 等,
2023)——一个介于 UNet 和 Transformer 间的混合架
构。

我们在 Figure 4 中分析这些架构的收敛行为：普
通 DiT表现不如 UViT。交叉注意 DiT变体 CrossDiT
表现优于 UViT，尽管 UViT 初期学习速度更快。我
们的 MM-DiT 变体显著优于交叉注意和普通变体。我
们观察到使用三组参数集而非两组只能获得很小的改
进（但代价是参数数量和 VRAM 使用量增加），因此
在本工作的其余部分采用前者。

5.3. 大规模训练
大规模训练前，我们先进行数据过滤与预编码以

保证安全高效的预训练。随后，我们将前面关于扩散
公式、架构和数据处理的所有经验整合应用于模型缩
放，最终训练至 8B 参数。

图 5. QK 归一化的效果。在计算注意力矩阵前对 Q 和 K
嵌入进行归一化可以防止注意力 logit 增长不稳定性（左），
该不稳定性会导致注意力熵崩溃（右）并且已在判别性 ViT
文献中报道过 (Dehghani等, 2023; Wortsman等, 2023)。与
这些以前的工作相反，我们在网络的最后 Transformer 块中
观察到这种不稳定性。最大注意力 logit 和注意力熵显示为
2B（d=24）模型最后 5 个块的平均值。

5.3.1. 数据预处理
预训练风险缓解 训练数据对生成模型的能力有重大
影响。因此，数据过滤能有效地约束不良能力 (Nichol,
2022)。在大规模训练前，我们对以下类别进行数据过
滤：（i）性内容：我们使用 NSFW检测模型过滤露骨内
容。（ii）美学：我们删除我们的评分系统预测分数较低
的图像。（iii）内容重复：我们使用基于聚类的去重方法
从训练数据中删除感知和语义重复；见 Appendix E.2。

预计算图像和文本嵌入 我们的模型使用多个预训练
的冻结网络的输出作为输入（自编码器潜在表示和文
本编码器表示）。由于这些输出在训练过程中是常数，
我们为整个数据集预计算一次。我们在 Appendix E.1
中提供了对我们方法的详细讨论。

5.3.2. 高分辨率微调
QK 归一化 通常，我们在大小为 2562 像素的低分辨
率图像上预训练所有模型。接下来，我们在具有混合宽
高比的高分辨率上微调模型（详见下一段）。我们发现，
当移至高分辨率时，混合精度训练可能变得不稳定，损
失发散。这可以通过切换到全精度训练来解决——但相
比混合精度训练会导致约 ∼ 2×的性能下降。在（判别
性）ViT 文献中报告了更高效的替代方案：Dehghani
等 (2023) 观察到大型视觉 Transformer 模型的训练
发散，因为注意力熵不可控地增长。为避免这种情况，
Dehghani等 (2023)提议在注意力操作前对 Q和 K进
行归一化。我们采用此方法，在 MMDiT 架构的两个
流中对模型使用具有可学习缩放的 RMSNorm (Zhang
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& Sennrich, 2019)（见 Figure 2）。如 Figure 5 所示，
额外的归一化防止注意力 logit 增长不稳定性，验证
了 Dehghani 等 (2023) 和 Wortsman 等 (2023) 的发
现，并在与 AdamW (Loshchilov & Hutter, 2017) 优
化器中的 ϵ = 10−15 结合时能够实现 bf16-混合 (Chen
等, 2019) 精度的高效训练。该技术也可应用于在预训
练期间未使用 qk 归一化的预训练模型：模型快速适
应额外的归一化层并更稳定地训练。最后，我们想指
出，尽管此方法通常能帮助稳定大型模型的训练，但
它不是通用的方案，可能需要根据具体的训练设置进
行调整。

不同宽高比的位置编码 在固定 256×256分辨率上训
练后，我们的目标是（i）提高分辨率，（ii）启用灵活宽高
比的推理。由于我们使用 2D 位置频率嵌入，必须根据
分辨率调整它们。在多宽高比设置中，如 (Dosovitskiy
等, 2020) 中的直接嵌入插值不会正确反映边长。相反，
我们使用扩展和插值位置网格的组合，然后进行频率
嵌入。

对于目标分辨率 S2像素，我们使用桶式采样 (Nov-
elAI, 2022; Podell等, 2023)，使得每个批次包含同质尺
寸 H×W 的图像，其中 H ·W ≈ S2。对于最大和最小训
练宽高比，这产生了将遇到的宽度最大值Wmax 和高度
最大值 Hmax。设 hmax = Hmax/16、wmax =Wmax/16

和 s = S/16 为潜在空间（因子 8）中的对应尺寸，在
切分（因子 2）之后。基于这些值，我们构建一个垂直
位置网格，具有值 ((p− hmax−s

2 ) · 256S )hmax−1
p=0 ，水平位

置相应类似。然后我们从生成的位置 2D 网格中心裁
剪后再进行嵌入。

分辨率依赖的时间步调度移位 从直觉上讲，由于更
高的分辨率有更多像素，我们需要更多噪声来破坏它
们的信号。假设我们在具有 n = H ·W 像素的分辨率
下工作。现在考虑一个” 常数” 图像，即每个像素都有
值 c的图像。前向过程产生 zt = (1− t)c1+ tϵ，其中 1

和 ϵ ∈ Rn。因此 zt 提供了随机变量 Y = (1− t)c+ tη

的 n 个观测，其中 c 和 η ∈ R，且 η 服从标准正态分
布。因此 E(Y ) = (1− t)c 且 σ(Y ) = t。我们可以通过
c = 1

1−tE(Y )恢复 c，c与其样本估计 ĉ = 1
1−t

∑n
i=1 zt,i

之间的误差标准差为 σ(t, n) = t
1−t

√
1
n（因为 Y 的平

图 6. 高分辨率下的时间步移位。 右上: 应用基于 Equa-
tion (22) 的移位时的人类质量偏好评分。底行: 用√

m/n =

1.0（上）和 √
m/n = 3.0（下）训练和采样的 5122 模型。见

Section 5.3.2。

均值标准误差为 t√
n
）。因此如果已经知道图像 z0 在其

像素间是常数，σ(t, n) 代表关于 z0 的不确定性程度。
例如，我们立即看到宽度和高度加倍会导致任何给定
时刻 0 < t < 1 的不确定性减半。但是，我们现在可以
将分辨率 n 处的时间步 tn 映射到分辨率 m 处的时间
步 tm，通过引理 σ(tn, n) = σ(tm,m) 得到相同的不确
定性程度。求解 tm 得到

tm =

√
m
n tn

1 + (
√

m
n − 1)tn

(22)

我们在 Figure 6 中可视化这个移位函数。注意常数
图像的假设不切实际。为了在推理时找到移位值 α :=√

m
n 的良好值，我们将其应用于在分辨率 1024× 1024

处训练的模型的采样步数，并进行人类偏好研究。
Figure 6 中的结果显示对移位值大于 1.5 的样本有很
强的偏好，但较高移位值之间差异不那么明显。在我
们的后续实验中，我们在分辨率 1024× 1024 处的训练
和采样中都使用移位值 α = 3.0。8k 个训练步数后有
和没有这种移位的样本的定性比较见 Figure 6。最后，
注意 Equation 22 蕴含类似于 (Hoogeboom 等, 2023)
的 log-SNR 移位 log n

m：

λtm = 2 log 1− tn√
m
n tn

(23)

= λtn − 2 logα = λtn − log m
n
. (24)

在分辨率 1024 × 1024 的移位训练之后，我们使
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图 7. 针对当前开源和闭源 SOTA 生成图像模型的人类偏
好评估。我们的 8B 模型与当前最先进的文本到图像模型进
行比较，在 parti-prompts (Yu 等, 2022) 上进行评估，涵盖
视觉质量、提示遵循和 文字排版生成等类别。

用 Appendix C 中描述的直接偏好优化（DPO）来对
齐模型。

5.3.3. 结果
在 Figure 8 中，我们检验大规模训练我们的 MM-

DiT 的效果。对于图像，我们进行大规模缩放研究，在
2562 像素分辨率上用预编码数据（见 Appendix E.1）
训练不同参数数量的模型共 500k 步，批大小为 4096。
我们在 2× 2 patch 上训练 (Peebles & Xie, 2023)，每
50k 步在 CoCo 数据集 (Lin 等, 2014) 上报告验证损
失。特别地，为了减少验证损失信号中的噪声，我们
采样在 t ∈ (0, 1) 中等距的损失水平，并分别为每个水
平计算验证损失。然后我们在除最后一个（t = 1）之
外的所有水平上平均损失。

类似地，我们对视频进行了 MM-DiT 的初步缩放
研究。为此我们从预训练的图像权重开始，另外使用
2x时间 patch。我们遵循 Blattmann等 (2023b)，通过
将时间折叠到批轴来为预训练模型输入数据。在每个
注意力层中，我们重新排列视觉流中的表示，并在空
间注意力操作之后、最终前馈层之前添加对所有时空
token 的完整注意力。我们的视频模型在包含 16 帧、
2562 像素的视频上训练 140k 步，批大小为 512。我
们每 5k 步在 Kinetics 数据集 (Carreira & Zisserman,
2018) 上报告验证损失。注意我们在 Figure 8 中报告
的视频训练 FLOPs 仅来自视频训练，不包括图像预

训练的 FLOPs。
在图像和视频两个领域，我们观察到增加模型大

小和训练步数时验证损失平稳下降。我们发现验证
损失与全面评价指标（CompBench (Huang 等, 2023)、
GenEval (Ghosh 等, 2023)）和人类偏好高度相关。这
些结果支持将验证损失作为模型性能的简单通用度量。
我们的结果对于图像和视频模型都没有显示饱和。

Figure 12 说明了训练更大模型更长时间如何影
响样本质量。表 5 完整展示了 GenEval 的结果。应
用 Section 5.3.2 中提出的方法并增加训练图像分辨率
时，我们最大的模型在大多数类别中表现卓越，在总
体分数上超过 DALLE 3 (Betker 等, 2023)，即提示理
解方面的当前最先进方法。

我们的 d = 38 模型在 Parti-prompts 基准 (Yu
等, 2022) 的人类偏好评估中，在视觉美学、提示遵
循和文本渲染等类别中，超过了当前专有 (Betker 等,
2023; ide, 2024) 和开源 (Sauer 等, 2023; pla, 2024;
Chen等, 2023; Pernias等, 2023) SOTA生成图像模型
（见 Figure 7）。在评估这些类别中的人类偏好时，评分
者被展示来自两个模型的成对输出，并被要求回答以
下问题：
提示遵循：哪个图像看起来更代表上面显示的文本并
忠实遵循它？
视觉美学：给定提示，哪个图像质量更高且美学上更
令人愉悦？
文本渲染：哪个图像更准确地显示/显示上述描述中指
定的文本？更准确的拼写更好！忽略其他方面。

最后，Table 6 突显了一个有趣的结果：不仅更大
的模型表现更好，它们也需要更少的步数达到峰值性
能。

灵活的文本编码器 虽然使用多个文本编码器的主要
动机是提升整体模型性能 (Balaji 等, 2022)，我们现
在展示这一选择还增加了我们基于 MM-DiT 修正流
在推理过程中的灵活性。如 Appendix B.3 所述，我
们用三个文本编码器训练我们的模型，个别退出率
为 46.3%。因此，在推理时，我们可以使用所有三个
文本编码器的任意子集。这提供了一种平衡模型性能
和改进内存效率的手段，这对于需要大量 VRAM 的

11



Title Suppressed Due to Excessive Size

图 8. 缩放的定量效果。我们分析了模型大小对性能的影响，在整个过程中保持一致的训练超参数。深度为 38 的例外情况，
在 3× 105 步处进行了学习率调整以防止发散。（顶部）对于图像（第 1 和 2 列）和视频模型（第 3 和 4 列），验证损失随着
模型大小和训练步数的增加而平稳下降。（底部）验证损失是 整体模型性能的强预测器。验证损失与整体图像评估指标之间
存在显著相关性，包括 GenEval (Ghosh 等, 2023)、第 1 列、人类偏好、第 2 列和 T2I-CompBench (Huang 等, 2023)、第
3 列。对于视频模型，我们观察到验证损失与人类偏好（第 4 列）之间的类似相关性。.

All text-encoders w/o T5 (Raffel 等, 2019)

“A burger patty, with the bottom bun and lettuce and tomatoes. ”COFFEE” written on it in mustard”

“A monkey holding a sign reading ”Scaling transformer models is awesome!”

“A mischievous ferret with a playful grin squeezes itself into a large
glass jar, surrounded by colorful candy. The jar sits on a wooden table
in a cozy kitchen, and warm sunlight filters through a nearby window”

图 9. T5 的影响。我们观察到 T5 对复杂提示很重要，例
如涉及高度细节或较长拼写文本的提示（第 2 和 3 行）。然
而，对于大多数提示，我们发现在推理时去除 T5 仍然能获
得有竞争力的性能。

T5-XXL (Raffel 等, 2019) 的 4.7B 参数尤其相关。有
趣的是，当仅对文本提示使用两个基于 CLIP 的文本
编码器，并用零替换 T5 嵌入时，我们观察到性能下降
有限。我们在 Figure 9 中提供定性可视化。仅对于涉
及高度详细场景描述或大量书面文本的复杂提示，我
们发现使用所有三个文本编码器时的显著性能收益。
这些观察也在 Figure 7（Ours w/o T5）的人类偏好

模型 总体
物体

计数 颜色 位置
颜色

单个 两个 属性
minDALL-E 0.23 0.73 0.11 0.12 0.37 0.02 0.01
SD v1.5 0.43 0.97 0.38 0.35 0.76 0.04 0.06
PixArt-alpha 0.48 0.98 0.50 0.44 0.80 0.08 0.07
SD v2.1 0.50 0.98 0.51 0.44 0.85 0.07 0.17
DALL-E 2 0.52 0.94 0.66 0.49 0.77 0.10 0.19
SDXL 0.55 0.98 0.74 0.39 0.85 0.15 0.23
SDXL Turbo 0.55 1.00 0.72 0.49 0.80 0.10 0.18
IF-XL 0.61 0.97 0.74 0.66 0.81 0.13 0.35
DALL-E 3 0.67 0.96 0.87 0.47 0.83 0.43 0.45

Ours (depth=18), 5122 0.58 0.97 0.72 0.52 0.78 0.16 0.34
Ours (depth=24), 5122 0.62 0.98 0.74 0.63 0.67 0.34 0.36
Ours (depth=30), 5122 0.64 0.96 0.80 0.65 0.73 0.33 0.37
Ours (depth=38), 5122 0.68 0.98 0.84 0.66 0.74 0.40 0.43
Ours (depth=38), 5122 w/DPO 0.71 0.98 0.89 0.73 0.83 0.34 0.47
Ours (depth=38), 10242 w/DPO 0.74 0.99 0.94 0.72 0.89 0.33 0.60

表 5. GenEval 对比。我们最大的模型（depth=38）在
GenEval (Ghosh 等, 2023) 上超过了所有当前开源模型
和 DALLE-3 (Betker等, 2023)。我们突出显示最佳、第二佳
和第三佳条目。关于 DPO，见 Appendix C。

评估结果中得到验证。移除 T5 对美学质量评分（50%
胜率）没有影响，仅对提示遵循（46% 胜率）有小的影
响，而其对生成书面文本能力的贡献更显著（38% 胜
率）。
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relative CLIP score decrease [%]

5/50 steps 10/50 steps 20/50 steps 路径长度
depth=15 4.30 0.86 0.21 191.13
depth=30 3.59 0.70 0.24 187.96
depth=38 2.71 0.14 0.08 185.96

表 6. 模型规模对采样效率的影响。表格展示了使用 50 采样
步数和固定随机种子评估的 CLIP 分数的相对性能下降。较
大的模型可以用更少的步数采样，我们将其归因于增强的鲁
棒性和更好地拟合修正流模型的直路目标，这导致了更短的
路径长度。路径长度通过对 50 步内的 ∥vθ · dt∥ 求和计算。

6. 结论
本工作分析了文本到图像合成中修正流模型的缩

放特性。我们提出新的时间步采样方法用于修正流训
练，性能优于潜在扩散的先前方法，且在少步采样中保
持修正流的优良特性。我们还展示了基于 Transformer
的 MM-DiT 架构的优势，该架构为多模态文本到图像
任务设计。最后，我们对该架构进行了缩放研究，模
型规模达到 8B 参数、5 × 1022 训练 FLOPs。验证损
失的改进与现有文本到图像基准和人类偏好评估均有
相关性。结合生成建模和多模态架构的创新，我们的
模型性能与最先进的专有模型相当。缩放趋势尚未饱
和，我们对继续改进模型性能充满信心。

更广泛的影响
本文的目标是推动机器学习领域、尤其是图像合

成方向的发展。我们的工作可能带来诸多社会影响，但
我们认为其中没有哪一项需要在此特别强调。关于扩
散模型影响的全面讨论，感兴趣的读者可参阅 (Po 等,
2023)。
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Supplementary

A. 背景
扩散模型 (Sohl-Dickstein 等, 2015; Song 等, 2020; Ho 等, 2020) 通过近似随机前向过程的反向常微分方程来生
成数据，该过程将数据转换为噪声。这些模型已成为图像 (Dhariwal & Nichol, 2021; Ramesh 等, 2022; Saharia
等, 2022b; Rombach 等, 2022; Balaji 等, 2022) 和视频 (Singer 等, 2022; Ho 等, 2022; Esser 等, 2023; Blattmann
等, 2023b; Gupta 等, 2023) 生成建模的标准方法。这些模型可以通过负对数似然的变分下界 (Sohl-Dickstein 等,
2015)和分数匹配 (Hyvärinen, 2005; Vincent, 2011; Song & Ermon, 2020)两种方式推导。前向和反向过程 (Song
等, 2020; Dockhorn 等, 2021)、模型参数化 (Ho 等, 2020; Ho & Salimans, 2022; Karras 等, 2022)、损失加权 (Ho
等, 2020; Karras 等, 2022) 和常微分方程求解器 (Song 等, 2022; Lu 等, 2023; Dockhorn 等, 2022) 的多种公式导
致了大量不同的训练目标和采样过程。最近，Kingma & Gao (2023) 和Karras 等 (2022) 的开创性工作提出了统
一公式，为训练 (Karras 等, 2022; Kingma & Gao, 2023) 和推理 (Karras 等, 2022) 引入了新的理论和实践见解。
然而，尽管有这些改进，常见常微分方程的轨迹涉及相当的曲率 (Karras 等, 2022; Liu 等, 2022)，这需要增加求
解器步数，因此使快速推理变得困难。为了克服这一点，我们采用修正流模型，其公式允许学习直线常微分方程
轨迹。

修正流模型 (Liu 等, 2022; Albergo & Vanden-Eijnden, 2022; Lipman 等, 2023) 通过构造两个分布之间的常微
分方程传输映射来进行生成建模。这种方法与连续归一化流 (Chen 等, 2018) 和扩散模型密切相关。与连续归一
化流相比，修正流和随机插值的优点是在训练过程中无需模拟常微分方程。与扩散模型相比，它们可以生成常微
分方程，其模拟速度比扩散模型相关的概率流常微分方程 (Song 等, 2020) 更快。但它们不产生最优传输解。多
项工作着眼于进一步降低轨迹曲率 (Lee 等, 2023; Tong 等, 2023; Pooladian 等, 2023)。(Dao 等, 2023; Ma 等,
2024) 证明了修正流公式在类条件图像合成中的可行性，(Fischer 等, 2023) 在潜在空间上采样中的可行性，(Liu
等, 2023) 应用 (Liu 等, 2022) 的重流过程蒸馏预训练的文本到图像模型 (Rombach 等, 2022)。我们关注修正流
作为少步采样文本到图像合成的基础。我们对不同公式和损失加权进行了广泛对比，提出了改进修正流训练性能
的新时间步调度。

缩放扩散模型 Transformer 架构 (Vaswani 等, 2017) 因其在自然语言处理 (Kaplan 等, 2020) 和计算机视觉任
务 (Dosovitskiy 等, 2020; Zhai 等, 2022) 中的缩放特性而众所周知。对于扩散模型，U-Net 架构 (Ronneberger
等, 2015) 一直是主流选择 (Ho 等, 2020; Rombach 等, 2022; Balaji 等, 2022)。虽然最近的一些工作探索扩散
Transformer 骨干网络 (Peebles & Xie, 2023; Chen 等, 2023; Ma 等, 2024)，但文本到图像扩散模型的缩放定律
仍未被探索。
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Detailed pen and ink drawing of a happy pig butcher selling meat in its
shop.

a massive alien space ship that is shaped like a pretzel.

A kangaroo holding a
beer, wearing ski

goggles and
passionately singing

silly songs.

An entire universe
inside a bottle sitting

on the shelf at
walmart on sale.

A cheesburger surfing
the vibe wave at

night

A swamp ogre with a
pearl earring by
Johannes Vermeer

A car made out of
vegetables.

heat death of the
universe, line art

A crab made of cheese on a plate Dystopia of thousand of workers picking cherries and feeding them into a
machine that runs on steam and is as large as a skyscraper. Written on

the side of the machine: ”SD3 Paper”

translucent pig, inside is a smaller pig.

Film still of a long-legged cute big-eye anthropomorphic cheeseburger
wearing sneakers relaxing on the couch in a sparsely decorated living room.
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detailed pen and ink drawing of a massive complex alien space ship above
a farm in the middle of nowhere.

photo of a bear wearing a suit and tophat in a river in the middle of a
forest holding a sign that says ”I cant bear it”.

tilt shift aerial photo of a cute city made of sushi on a wooden table in the
evening.

dark high contrast render of a psychedelic tree of life illuminating dust in
a mystical cave.

an anthropomorphic fractal person behind the counter at a fractal themed
restaurant.

beautiful oil painting of a steamboat in a river in the afternoon. On the
side of the river is a large brick building with a sign on top that says S̈D3.̈

an anthopomorphic pink donut with a mustache and cowboy hat standing
by a log cabin in a forest with an old 1970s orange truck in the driveway

fox sitting in front of a computer in a messy room at night. On the screen
is a 3d modeling program with a line render of a zebra.
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B. 关于流匹配
B.1. 免仿真流训练的细节

遵循 (Lipman 等, 2023)，为说明 ut(z) 生成 pt，我们注意到连续性方程给出了一个充要条件 (Villani, 2008)：
d

dt
pt(x) +∇ · [pt(x)vt(x)] = 0↔ vt 生成概率密度路径 pt. (25)

因此只需证明：

−∇ · [ut(z)pt(z)] = −∇ · [Eϵ∼N (0,I)ut(z|ϵ)
pt(z|ϵ)
pt(z)

pt(z)] (26)

= Eϵ∼N (0,I) −∇ · [ut(z|ϵ)pt(z|ϵ)] (27)

= Eϵ∼N (0,I)
d

dt
pt(z|ϵ) =

d

dt
pt(z), (28)

其中，在 Equation (27) 到 Equation (28) 一行，我们对 ut(z|ϵ) 使用了连续性方程 Equation (25)（因为 ut(z|ϵ)
生成 pt(z|ϵ)）；在 Equation (26) 一行使用了 Equation (6) 的定义。

目标 LFM ⇋ LCFM 的等价性 (Lipman 等, 2023) 可由下式推出：

LFM (Θ) = Et,pt(z)||vΘ(z, t)− ut(z)||
2
2 (29)

= Et,pt(z)||vΘ(z, t)||
2
2 − 2Et,pt(z)〈vΘ(z, t) |ut(z)〉+ c (30)

= Et,pt(z)||vΘ(z, t)||
2
2 − 2Et,pt(z|ϵ),p(ϵ)〈vΘ(z, t) |ut(z|ϵ)〉+ c (31)

= Et,pt(z|ϵ),p(ϵ)||vΘ(z, t)− ut(z|ϵ)||
2
2 + c′ = LCFM (Θ) + c′ (32)

其中 c, c′ 不依赖于 Θ，而从 Equation (30) 到 Equation (31) 一行由下式得到：

Ept(z|ϵ),p(ϵ)〈vΘ(z, t) |ut(z|ϵ)〉 =
∫

dz
∫

dϵpt(z|ϵ)p(ϵ)〈vΘ(z, t) |ut(z|ϵ)〉 (33)

=

∫
dzpt(z)〈vΘ(z, t) |

∫
dϵpt(z|ϵ)

pt(z)
p(ϵ)ut(z|ϵ)〉 (34)

=

∫
dzpt(z)〈vΘ(z, t) |ut(z)〉 = Ept(z)〈vΘ(z, t) |ut(z)〉 (35)

其中，在 Equation (34) 一行我们乘以 pt(z)
pt(z)

进行扩展，并在 Equation (34) 到 Equation (35) 一行使用了
Equation (6) 的定义。

B.2. 图像与文本表示的细节
潜在图像表示我们遵循 LDM (Rombach 等, 2022)，使用预训练自编码器在潜在空间中表示 RGB 图像。空

间下采样因子为 8，因此 h = H
8 和 w = W

8 。我们在 Section 5.2.1中对不同的 d 值进行了实验。始终在潜在空
间中应用前向过程 Equation 2；采样表示 x 后通过解码器 D 解码回像素空间 X = D(x)。我们按Rombach 等
(2022) 的方法，用训练数据子集全局计算的均值和标准差归一化潜在。Figure 10 shows how generative model
training for different d evolves as a function of model capacity, as discussed in Section 5.2.1.

文本表示类似于图像编码到潜在表示，我们采用之前的方法 (Saharia 等, 2022b; Balaji 等, 2022)，用预训
练的冻结文本模型编码文本条件 c。在所有实验中，我们结合使用 CLIP (Radford 等, 2021) 模型和编码器-解码
器文本模型。具体地，我们用 CLIP L/14 模型 Radford 等 (2021) 和 OpenCLIP bigG/14 模型 Cherti 等 (2023)

22



Title Suppressed Due to Excessive Size

图 10. 在不同大小的流模型（通过其深度参数化）在不同自编码器的潜在空间（4 个潜在通道、8 个通道和 16 个通道）上训
练后的 FID 分数，如 Section 5.2.1 中所讨论的。如预期，在 16 通道自编码器空间上训练的流模型需要更大的模型容量才能
达到类似的性能。在深度 d = 22 时，8 通道和 16 通道之间的差距可以忽略不计。我们选择 16 通道模型，因为我们的最终
目标是缩放到更大的模型大小。

的文本编码器对 c 编码。连接两者的池化输出（大小分别为 768 和 1280），得到向量条件 cvec ∈ R2048。同时按
通道方向连接倒数第二层隐藏表示得到 CLIP 上下文条件 cCLIPctxt ∈ R77×2048。然后将 c 编码为 T5-v1.1-XXL 模
型 (Raffel 等, 2019) 编码器的最终隐藏表示 cT5ctxt ∈ R77×4096。最后，沿通道轴将 cCLIPctxt 零填充至 4096 维以匹配
T5 表示，再沿序列轴与 cT5ctxt 连接，得到最终上下文表示 cctxt ∈ R154×4096。两个描述文本表示 cvec 和 cctxt 按
Section 4 所述采用两种不同方式。

B.3. 对 Section 5.1 中实验的预备知识
数据集由于缺少标准的文本到图像基准，我们使用两个数据集。首先，我们将 ImageNet数据集 (Russakovsky

等, 2014) 改造为文本到图像数据集。为图像添加”a photo of a 〈class name〉” 格式的描述文本，其中 〈class
name〉 从该图像类标签的名称中随机选择。此外，我们还使用 CC12M 数据集 (Changpinyo 等, 2021) 作为更逼
真的文本到图像数据集进行训练。

优化在该实验中，我们使用 AdamW 优化器 (Loshchilov & Hutter, 2017) 训练所有模型，全局批大小为
1024，学习率为 10−4，线性预热步数为 1000。我们采用混合精度训练，并保持一份模型权重副本，该副本每 100
个训练批次用指数移动平均（EMA）更新一次，衰减因子为 0.99。对于无分类器引导 (Ho & Salimans, 2022)，
我们独立地将三个文本编码器的输出归零，概率为 46.4

评估如 Section 5.1所述，我们在 COCO-2014 验证集上 (Lin 等, 2014) 定期使用 CLIP 分数、FID 和验证损
失来评估模型。

由于不同时间步的损失值在大小和方差上差异很大，我们在时间间隔 [0, 1] 内八个均匀分布的值上以分层方
式评估损失。

为了分析不同方法在不同采样器设置下的表现，我们为每个采样器生成 1000 个样本，这些采样器在引导强
度和采样步数上有所不同。我们使用 CLIP L/14 (Radford 等, 2021) 用 CLIP 分数评估这些样本，并计算这些
样本的 CLIP L/14 图像特征与验证集中图像之间的 FID。采样时，我们始终使用 Equation 1的 Euler 离散化
(Euler, 1768) 和六种不同的设置：50 步且无分类器引导强度为 1.0、2.5、5.0 的设置，以及 5、10、25 步且无分
类器引导强度为 5.0 的设置。
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图 11. 我们用来偏置训练时间步采样的众数（左）和 logit 正态（右）分布。

“A raccoon wearing formal clothes,
wearing a tophat and holding a
cane. The raccoon is holding a
garbage bag. Oil painting in the

style of abstract cubism.”

“A bowl of soup that looks like a
monster made out of plasticine”

“Two cups of coffee, one with latte
art of a heart. The other has latte

art of stars.”

“A smiling sloth is wearing a
leather jacket, a cowboy hat, a kilt
and a bowtie. The sloth is holding
a quarterstaff and a big book. The
sloth is standing on grass a few
feet in front of a shiny VW van

with flowers painted on it.
wide-angle lens from below.”

图 12. 缩放的定性效果。展示的示例展示了缩放训练步数（从左到右：50k、200k、350k、500k）和模型大小（从上到下：
depth=15、30、38）对 PartiPrompts 的影响，强调了训练持续时间和模型复杂性的影响。

B.4. 改进修正流模型的信噪比采样器
如 Section 2所述，我们为用于训练修正流模型的时间步引入了新的密度函数 π(t)。Figure 11 可视化了

Section 3.1中介绍的 logit 正态采样器和众数采样器的分布。值得注意的是，如我们在 Section 5.1中所示，logit
正态采样器相比经典的均匀修正流公式 (Liu 等, 2022) 以及已有的扩散基线（如 EDM (Karras 等, 2022) 和
LDM-Linear (Rombach 等, 2022)）的表现更优。

C. 直接偏好优化
直接偏好优化（DPO） (Rafailov 等, 2023) 是一种使用偏好数据微调大语言模型的技术。该方法最近已被

推广到文本到图像扩散模型的偏好微调 (Wallace 等, 2023)。在本节中，我们验证了我们的模型也适用于偏好优
化。具体地，我们将 Wallace 等 (2023) 中介绍的方法应用于我们的 2B 和 8B 参数基模型。我们没有微调整个模
型，而是为所有线性层引入了可学习的低秩适应（LoRA）矩阵（秩为 128），这是常见的做法。我们分别对 2B
和 8B 基模型的这些新参数进行了 4k 和 2k 次迭代的微调。随后，我们使用 Partiprompts 集 (Yu 等, 2022) 中
的 128 个描述文本的子集（每个描述文本大约有三个评估者）在人类偏好研究中评估了生成的模型。Figure 14
展示了我们的基模型可以有效地针对人类偏好进行调优。Figure 13 展示了各个基模型和 DPO 微调模型的样本。
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“a peaceful lakeside landscape with
migrating herd of sauropods”

“a book with the words ‘Don’t Panic¡,
written on it”
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图 13. 基础模型和 DPO 微调模型之间的比较。DPO 微调通常产生美观程度更高且拼写更正确的样本。
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图 14. 基础模型和 DPO 微调模型之间的人类偏好评估。人类评估者在提示遵循和整体质量两个方面都偏好 DPO 微调模
型。
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D. 基于指令的图像编辑的微调
训练基于指令的图像编辑和通用图像到图像扩散模型的常见方法是在将输入送入 U-Net 前，沿通道维度将

输入图像的潜在与扩散目标的加噪潜在连接起来 (Brooks 等, 2023; Sheynin 等, 2023; Saharia 等, 2022a;c)。我
们采用相同的方法，在切分前沿通道连接输入和目标，并演示了相同的方法同样适用于我们提议的架构。我们在
包含图像到图像编辑任务的数据集上微调 2B 参数基模型，这些编辑任务的分布类似于 InstructPix2Pix 数据集
(Brooks 等, 2023)，以及修复、分割、着色、去模糊和 ControlNet 任务，类似于 Emu Edit 和 Palette (Sheynin
等, 2023; Saharia 等, 2022a)。如图15所示，我们观察到生成的 2B 编辑模型具有在给定图像中处理文本的能力，
尽管训练数据中没有包含文本处理任务。在使用相同数据训练基于 SDXL (Podell 等, 2023) 的编辑模型时，我
们无法复现类似的结果。

Input Output 1 Output 2

Write ”go small
go home”
instead

GO BIG OR GO UNET
is written on

the blackboard

change the
word to
UNOT

make the
sign say

MMDIT rules

图 15. 使用 2B Edit 模型进行零样本文本操作和插入
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模型 内存 [GB] 前向传播 [ms] 存储 [kB] 增量 [%]

VAE (Enc) 0.14 2.45 65.5 13.8
CLIP-L 0.49 0.45 121.3 2.6
CLIP-G 2.78 2.77 202.2 15.6
T5 19.05 17.46 630.7 98.3

表 7. 预编码冻结输入网络的关键数据。内存是在 GPU 上加载模型所需的内存。前向传播时间 [ms] 是设备批量大小为 32
的每个样本前向传递的时间。存储是保存单个样本的大小。增量 [%] 是添加到 2B MMDiT 模型（568ms/it）循环中一个训
练步骤增加的时间量。

E. 大规模文本到图像训练的数据预处理
E.1. 预计算图像和文本嵌入

我们的模型使用多个预训练冻结网络的输出作为输入（自编码器潜在和文本编码器表示）。由于这些输出在
训练期间不变，我们为整个数据集预计算一次，带来两大优势。其一，编码器无需在 GPU 上可用，降低内存占
用。其二，训练期间跳过前向编码过程，第一个 epoch 后可节省时间和总计算量，见 Tab. 7。

该方法有两个缺点：首先，不能对每个 epoch 中的每个样本进行随机增强，我们在图像潜在的预计算期间
使用平方中心裁剪。为了在更高分辨率下微调我们的模型，我们指定多个宽高比桶，先调整大小并裁剪到最近的
桶，然后在该宽高比下进行预计算。其次，文本编码器的密集输出特别大，造成额外的存储成本和训练期间更长
的加载时间（见 Tab. 7）。我们以半精度保存语言模型的嵌入，因为在实践中我们没有观察到性能的恶化。

E.2. 防止图像记忆化
在生成型图像模型的背景下，训练样本的记忆化可能导致许多问题 (Somepalli 等, 2023a; Carlini 等, 2023;

Somepalli 等, 2023b)。为了避免我们训练的模型生成图像的逐字复制，我们仔细扫描训练数据集以查找重复的
样本并将其删除。

去重的细节 按照 Carlini 等 (2023) 和 Somepalli 等 (2023a) 提出的方法，我们选择 SSCD (Pizzi 等, 2022) 作
为去重过程的骨干。SSCD 算法是大规模检测近似重复图像的最先进技术，它生成高质量的图像嵌入，可用于聚
类和其他下游任务。我们也决定遵循 Nichol (2022) 来确定聚类数 N。在我们的实验中，我们使用 N = 16, 000。

我们利用 autofaiss (2023) 进行聚类。 autofaiss (2023) 是一个库，简化了使用 Faiss（Facebook AI 相似度
搜索）进行大规模聚类任务的过程。具体地，我们利用 FAISS 索引工厂1功能训练具有预定义质心数的自定义索
引。该方法允许对高维数据（如图像嵌入）进行高效精确的聚类。

Algorithm 1详细说明了我们的去重方法。我们进行了实验以查看不同 SSCD 阈值移除的数据量，如 Fig-
ure 16b所示。基于这些结果，我们为最终运行选择了四个阈值 Figure 16a。

E.3. 评估我们去重工作的效果
Carlini 等 (2023) 设计了一个两阶段的数据提取攻击，使用标准方法生成图像，并标记那些超过某些成员

推理评分标准的图像。Carlini 等 (2023) 将他们的搜索偏向于重复的训练样本，因为这些样本比未重复的样本记
忆化的可能性大数个数量级 (Somepalli 等, 2023a;a; Lee 等, 2021)。

为了评估我们基于 SSCD 的去重效果如何，我们遵循Carlini 等 (2023) 从特别为此目的训练的小型模型中提
1https://github.com/facebookresearch/faiss/wiki/The-index-factory
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取记忆化样本，并比较去重前后的结果。上述过程的两个主要步骤包括：1）使用扩散模型以标准采样方式和已知
提示生成许多样本。2）执行成员推理以将模型的新颖生成与记忆化的训练样本分离。Algorithm 2基于 Carlini等
(2023) 展示了查找记忆化样本的步骤。注意，我们运行了两次此技术；一次用于 SD-2.1 模型，以仅精确去重移
除作为基线，一次用于具有 SD2.1 架构但在使用 SSCD (Pizzi 等, 2022) 移除精确重复和近似重复上训练的模型。

我们从训练数据集中基于 SSCD (Pizzi 等, 2022)（阈值 0.5）选出 350,000 个最重复的样本。每个提示生
成 500 个候选图像以增加记忆化发现的概率。对于扩散模型，高概率下两个不同随机种子 r1、r2 生成的样本
Gen(p; r1) ≈d Gen(p; r2) 相似。若该相似性在距离度量 d 下成立，说明生成样本可能是训练样本的复制。我们用
修改后的欧氏 l2 距离计算两幅图像间的距离，但发现 l2 距离常产生假相似（如都为灰色背景）。为解决这一问题，
我们将每幅图分成 16 个不重叠的 128×128 方块，取任意方块对间 l2 距离的最大值作为图像距离。Figure 17展
示了在使用阈值为 0.5 的 SSCD 移除近似重复样本前后记忆化样本数量的比较。Carlini 等 (2023) 将团大小为
10 内的图像标记为记忆化样本。我们也在此探索了不同的团大小。对于所有团的阈值，SSCD 都能显著减少记
忆化样本的数量。具体地，当团大小为 10 时，在阈值为 0.5 的 SSCD 处截断的去重训练样本上训练的 SD 模型
显示了潜在记忆化例子的 5 倍减少。

算法 1 查找集群中的重复项
Require: vecs ——单个集群中的向量列表，items ——与 vecs 对应的条目 ID 列表，index ——用于集群内相
似性搜索的 FAISS 索引，thresh ——判定重复的阈值
输出： dups ——重复条目 ID 的集合

1: dups← new set()
2: for i← 0 to length(vecs)− 1 do
3: qs← vecs[i] {当前向量}
4: qid← items[i] {当前条目 ID}
5: lims, D, I ← index.range_search(qs, thresh)
6: if qid ∈ dups then
7: continue
8: end if
9: start← lims[0]

10: end← lims[1]
11: duplicate_indices← I[start : end]

12: duplicate_ids← new list()
13: for j in duplicate_indices do
14: if items[j] 6= qid then
15: duplicate_ids.append(items[j])
16: end if
17: end for
18: dups.update(duplicate_ids)
19: end for
20: 返回 dups {最终的重复 ID 集合}
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(a) SSCD 去重在整个数据集上的最终结果 (b) SSCD 去重在 1000 个随机簇上的各种阈值结果

图 16. 我们训练数据集的去重结果，涵盖各种过滤阈值。

算法 2 检测生成图像中的记忆化
Require: 提示集合 P、每个提示的生成数量 N、相似性阈值 ϵ = 0.15、记忆化阈值 T

Ensure: 检测生成样本中被记忆化的图像
1: 将 D 初始化为重复度最高的样本集合
2: for 每个提示 p ∈ P do
3: for i = 1 到 N do
4: 用随机种子 ri 生成图像 Gen(p; ri)
5: end for
6: end for
7: for 每一对生成图像 xi, xj do
8: if 距离 d(xi, xj) < ϵ then
9: 在图 G 中连接 xi 和 xj

10: end if
11: end for
12: for G 中的每个节点 do
13: 找出包含该节点的最大团
14: if 团的大小 ≥ T then
15: 将团中的图像标记为被记忆化
16: end if
17: end for
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图 17. 基于 SSCD 的去重防止记忆化。为了评估我们基于 SSCD 的去重工作效果如何，我们从专门为此目的训练的小模
型中提取记忆化样本，并比较去重前后的结果。我们绘制了记忆化样本数量的比较，对比了使用阈值为 0.5 的 SSCD 去除近
重复样本前后的情况。Carlini 等 (2023) 将团大小为 10 的图像标记为记忆化样本。我们也探索了不同的团大小。对于所有
团大小阈值，SSCD 能够显著减少记忆化样本的数量。具体来说，当团大小为 10 时，在 SSCD= 0.5 处切割的去重训练样本
上的模型显示出潜在记忆化示例数减少 5×。
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