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摘要

FLUX.1 是 Black Forest Labs 开发的一款基于扩散的文生图模型，在保持高图像质量与多样性的同时，
力求实现忠实的文本-图像对齐。FLUX 被视为文生图领域的最先进模型，性能超越 Midjourney、DALL·E
3、Stable Diffusion 3（SD3）、SDXL 等热门模型。尽管已作为开源公开，作者却始终未发布详述模型架构
或训练配置的官方技术文档。本报告总结了一项系统的逆向工程工作，直接从源代码入手揭示 FLUX 的架
构，以支持将其用作未来研究与开发的骨干网络。本文是一份非官方技术报告，未经原开发者或其所属机
构发表或认可。

本文为 AI 辅助翻译版本，仅供学习交流；引用请以英文原文为准：arXiv:2507.09595。
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1 背景
为帮助读者理解 FLUX 的基础，我们简要介绍几种在它之前出现、并影响其设计的关键模型与方法。这里
的梳理刻意保持在较高层面，只求提供把握 FLUX 核心原理所需的必要背景。若读者希望深入了解这些奠
基性工作，本节各处均给出了原始论文与技术报告的引用。

1.1 基于机器学习的图像生成

基于机器学习的图像生成，指的是一类模型：它们从某个模仿源数据集的简单分布中采样出新样本。具体而
言，一些模型学习把图像数据集映射到某个简单分布（例如高斯分布），再从中采样得到新图像。近年来出
现了多种生成模型，包括但不限于变分自编码器（VAE）[1]、生成对抗网络（GAN）[2]、标准化流（NF）[3]
以及扩散模型（DM）[4]。
其中，文生图模型（如 DALL·E [5]、Stable Diffusion [6]、FLUX [7]）取得了最先进的性能，被广泛用

于根据文本指令生成高质量图像的应用——这类文本指令通常称为“提示词”（prompt）。

1.2 扩散模型

在这一范畴内，扩散模型（DM）[4] 近来成为文本条件图像生成的最先进（SoTA）方法。其工作方式是学
习逆转施加在训练数据上的逐步加噪过程。早期扩散模型依赖 U-Net 架构，由卷积层配合注意力机制来实
现图像与文本的对齐；而 SD3 [8]、FLUX.1 [7] 等近期模型已将去噪过程转向完全基于 Transformer 的架构，
从而获得更好的可扩展性与上下文建模能力。训练时，干净图像被高斯噪声逐步破坏，噪声幅度由与时间步
相关的调度决定，模型则学习对其逐步去噪。

在最常见的扩散模型优化方案中，模型被训练来预测归一化的所加噪声 ϵ，并采用 式 (1) 所给出的重建
损失进行优化

Lϵ = Ext,ϵ,t

[
∥ϵθ(xt, t)− ϵ∥2

]
(1)

其中 xt =
√
αtx+

√
1− αtϵ 表示干净图像 x0 的含噪版本，即在时间步 t 处被高斯噪声 ϵ ∼ N (0, 1) 破

坏后的结果。

推理时，模型从纯高斯噪声出发，通过迭代去噪生成逼真图像。与 GAN 等依赖对抗训练的早期生成模
型不同，扩散模型优化的是基于重建的目标。这带来了更稳定的训练与更优的输出质量，在高分辨率图像合
成上尤为明显。此外，扩散模型还能对生成过程进行细粒度控制，从而支撑起超分辨率、图像修复、文本条
件图像生成等强大应用。

1.3 Stable Diffusion

Stable Diffusion 是一族潜在扩散模型（LDM）[6]，用于在文本提示词条件下生成高质量图像。与传统的像
素空间扩散模型不同，LDM 在压缩后的潜在空间中运行，在保持视觉保真度的同时大幅提升计算效率。其
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做法是先用预训练的自编码器把输入图像编码为低维潜在表示，随后在该潜在空间中执行扩散过程，最终输
出再解码回像素空间。

Stable Diffusion 的 1.x 版本（1.0 至 1.5）为开放域图像合成引入了这一高效框架：用冻结的 CLIP [9]
文本编码器做提示词条件化，用 U-Net 架构做潜在去噪。这些模型在 LAION-2B [10] 的子集上训练，凭借
开源发布、通用性强、易于微调等特点迅速流行。

Stable Diffusion v2.1 带来了若干架构升级，包括改用 OpenCLIP [11] 以及在更高分辨率（768×768）上
训练，改善了图像结构与保真度。SDXL [12] 是该系列的一次重大进步，采用由独立的 base 模型与 refiner
模型构成的两阶段架构，能更好地处理复杂提示词，并显著提升真实感与提示词对齐。SD-Turbo [13] 则更
进一步，通过对抗扩散蒸馏（ADD）实现近实时的图像生成：学生模型学习用更少的推理步数模仿教师模型
（SD2.1 或 SDXL）的表现。

最近，Stable Diffusion 3（SD3）[8] 集成了扩散 Transformer 骨干，并采用多模态训练（见下文 节 2.3），
将文本理解与图像理解结合起来，以提升提示词遵循度、组合推理能力与一致性。SD3 面向可扩展性与鲁棒
性设计，在可控性与质量上缩小了开放模型与 DALL·E 3、Midjourney 等专有系统之间的差距。

1.4 修正流

修正流（Rectified Flow，RF）[14] 是近期的一种生成建模框架，它以 [15] 提出的流匹配（Flow Matching）
原理为基础，用确定性的向量场取代随机去噪，从而简化并推广了扩散模型。RF 是一种训练范式，而非架
构上的改动；它与 FLUX 的相关性在于 FLUX 正是用这种方法训练的。本报告不对修正流展开详细讲解，
而只简要指出标准扩散模型训练与 FLUX 所用方法之间的关键区别。训练方案上的这一分歧，很可能导致
了性能与收敛行为的差异。若要全面理解修正流，请读者参阅原始工作。

扩散模型（如 DDPM [4]）学习预测前向扩散过程中所加的噪声（ϵ，见 节 1.2）；而 RF 训练模型去预
测一个速度向量 v，它沿一条直线插值路径，直接从含噪点 x0（切勿与扩散模型记号混淆——在扩散模型中
x0 表示“干净”图像）指向数据点 x1。

在扩散模型中，网络使用 ϵ 目标训练，即最小化预测噪声 ϵθ(xt, t) 与施加到样本上的真实噪声 ϵ 之间的
差异（见 式 (1)）

相比之下，RF 在数据 x1 与噪声 x0 之间定义一条确定性插值路径，并训练模型 vθ 预测二者之间的速
度向量：

Lv = Ex0,x1,t

[
∥vθ(xt, t)− (x1 − x0)∥2

]
(2)

其中 xt = (1 − t)x0 + tx1 是 x0 ∼ N (0, I) 与 x1 ∼ pdata 之间的线性插值，v(xt, t) 表示由 x0 指向 x1

的目标向量。
扩散模型依赖随机采样、噪声调度与去噪目标，修正流则不同：它采用基于速度的表述，定义了一条从

噪声到数据的确定性传输路径。这一做法省去了迭代式的噪声扰动与反向去噪，使图像合成更快、更稳定。
借助学到的速度场求解一个简单的常微分方程（ODE），修正流即可实现高质量生成，同时大幅降低训练与
推理的复杂度——因而成为传统扩散方法一个颇具吸引力的高效替代方案。
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1.5 Transformer

Transformer 是一类神经网络架构，最初为自然语言处理（NLP）而提出 [16]。其核心创新是自注意力机制，
使模型能够权衡输入序列中所有元素之间的关系。此后，这一架构成为诸多跨模态最先进模型的基础，涵盖
文本、图像、视频以及多模态系统。

在每个注意力块中，模型通过学到的线性投影，从输入嵌入计算出三个矩阵：查询（Q）、键（K）与值
（V）。注意力分数按如下方式计算：

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

· V ) (3)

其中 dk 是键向量的维度，softmax 操作确保注意力权重之和为 1。该机制让模型在为序列中每个 token
计算新表示时，能对不同 token 赋予不同的重要程度。实践中会采用多头注意力，即并行计算多组 Q/K/V
投影，以捕捉多种类型的关系。

在视觉任务中，视觉 Transformer（ViT）[17] 把图像切分为固定大小、互不重叠的图块（patch，例如
16× 16 像素），将每个图块展平后投影到嵌入空间。随后这些图块嵌入交由标准的 Transformer 编码器处理，
通常还会加上位置编码以保留空间结构。由此，ViT 无需卷积的归纳偏置便能建模图像中的长程依赖。

最初，Q/K/V 表示都从同一个输入嵌入投影而来，这一过程称为自注意力；而在文生图生成中，
Transformer 常使用交叉注意力，使图像合成以文本提示词为条件。在这种设置下，查询（Q）由图像 token
投影得到，而键（K）与值（V）由文本嵌入投影得到。这让模型能够依据提示词中的语义信息来调制图像
生成。

2 FLUX.1

2.1 引言

FLUX.1 [7] 是一个修正流 Transformer，在图像编码器的潜在空间中训练，由 Black Forest Labs 于 2024
年 8 月推出。

FLUX.1 系列模型（见 节 3）在文生图任务上展现出最先进（SoTA）的性能，无论是输出质量还是文
本-图像对齐皆然，如 图 2 和 3 中基于 ELO 分数指标所示——该指标依据两两对比中的人类偏好对图像生
成模型排名。与 SD 的定性图示与对比见 Appendix A。

尽管（据开发者声明）该模型遵循修正流训练范式，但训练配置的确切细节——包括数据集、调度策略
与超参数——均未公开披露。不过，模型的架构与推理方案可以从公开的推理代码中逆向还原。

本节勾勒模型的架构，以揭示其在推理时的行为。架构的顶视图见 图 4，其中文本嵌入与潜在图像嵌入
经由一系列注意力块被迭代处理。接下来我们深入模型的各个组成部分。首先在 节 2.2 中对 FLUX 的采样
流水线做高层概览，突出其中的关键阶段与所涉及的预训练组件；随后在 节 2.3 中深入 Transformer 架构，
对构建它所用的各个阶段与概念给出详细说明。
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图 2: 在文生图合成中，FLUX.1 在图像细节、提示词遵循度、风格多样性与场景复杂度上重新定义了最先
进水平。评测数据来自 [18]。

图 3: 各维度的 ELO 分数：提示词遵循、尺寸/宽高比可变性、排版文字、输出多样性、视觉质量。评测数
据来自 [18]。
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图 4: FLUX.1 架构的高层概览。文本嵌入与潜在图像嵌入经由一系列注意力块被迭代处理，从而生成文本
条件下的图像。

2.2 FLUX.1 采样流水线

本节描述 FLUX.1 的采样流水线。为简明起见，我们将文生图采样过程视为每个样本以单条提示词为条件。
与 LDM [6] 类似，FLUX 在潜在空间中运行，最终的潜在输出被解码以在像素空间重建 RGB 图像。沿

用 LDM 的思路，开发者用对抗目标从零训练了一个卷积自编码器，但把潜在表示从（LDM 中的）4 通道扩
大到 16 通道。

采样流水线包含三个阶段：(1) 初始化与预处理，(2) 迭代精修，(3) 后处理。这些步骤的概览见 图 5，
其中的记号沿用 diffusers [19] 中 FLUX.1 流水线官方实现所用的记号。下文主要聚焦流水线的初始化与预
处理阶段。迭代精修与后处理阶段的简要概览放在本节末尾。FLUX Transformer 运作所在的迭代精修阶段，
将在 节 2.3 中详细讨论。

2.2.1 初始化与预处理

在此阶段，模型处理用户提供的输入，为主 Transformer 的精修阶段做好准备。此阶段的一个关键组件是文
本编码器，负责处理用户给出的文本引导。FLUX.1 使用两个预训练文本编码器：

CLIP 文本编码器。CLIP（对比语言-图像预训练，Contrastive Language–Image Pretraining）[9]是 OpenAI
开发的一个基础模型，旨在打通视觉与语言的理解。CLIP 的文本编码器把自然语言提示词转换为类别级或
稠密的高维嵌入，这些嵌入可在共享的潜在空间中与图像嵌入直接比较。CLIP 文本编码器在数亿图文对上
训练，捕捉了丰富的语义信息，使模型能有效地将文本描述与相应的视觉内容对齐，因而在文生图任务中被
广泛使用。

T5 文本编码器。 T5（文本到文本迁移 Transformer，Text-To-Text Transfer Transformer）[20] 是 Google
开发的一个通用语言模型，它把所有 NLP 任务（如翻译、摘要、问答）都表述为文本到文本的问题。其文本
编码器采用基于 Transformer 的架构，在海量语言语料上训练，把输入文本转换为带上下文的嵌入。CLIP
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图 5: Flux.1 采样流水线。与扩散模型一样，预处理之后，含噪潜在变量 zt（记为 hidden_statet）在潜在空
间中被迭代精修。最终精修得到的 z0（=hidden_states0）经预训练的 VAE 解码器解码为 RGB 图像。

的文本编码器与图像编码器联合训练，以产生与视觉特征对齐、用于对比学习的嵌入；T5 则不同，它纯粹
在文本数据上训练，为语言理解与生成而优化。这使得 T5 即便面对冗长复杂的文本提示词，也能很好地提
供丰富的、token 级的语义表示。

下面，我们列出所有必需的输入，并描述模型如何处理它们，为精修阶段做准备。
流水线所需的输入包括：

• text（文本）：文本提示词，引导图像生成过程以体现指定的特征或品质。

• guidance_scale（引导尺度）：控制条件化的强度。

• num_inference_steps（推理步数）：需要执行多少个迭代采样步。

• resolution（分辨率）：指定生成图像的空间分辨率（高与宽）。

一旦以这些输入完成初始化，它们便按如下方式被预处理：

• text（文本）：文本提示词使用两个预训练文本编码器进行编码：

– T5：提供稠密的（逐 token）嵌入，记为 encoder hidden states

– CLIP：提供池化嵌入（整条提示词一个嵌入，类似 CLS 嵌入），记为 pooled projection

• num_inference_steps（推理步数）：指定推理时采样步的总数。它从完整的扩散区间 t ∈ [0 : T ]（通
常 t = 1000）中确定一个时间步子集。在这些选定的时间步上迭代，即定义了采样轨迹。

• resolution（分辨率）：期望的分辨率决定了初始（潜在）噪声样本 z0 ∼ N (0, 1) 的空间维度。它还用
于定义 img_ids——一组逐 token 的指示符，指向 token 在二维网格上的空间位置。给定像素空间中的
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目标分辨率 (H,W )，对应的潜在维度 (h,w) 计算为 (h = H//V AEscale) 与 (w = W//V AEscale)，其
中 V AEscale = 8。图像 token 网格进一步下采样到 (h//2, w//2) 的尺寸，每个 token 被赋予一个形如
(t, ĥ, ŵ) 的唯一标识符，其中 ĥ ∈ [0 : h− 1]、ŵ ∈ [0, w − 1]，表示该 token 在二维空间网格上的位置。
text_ids 采用与 img_ids 相同的结构初始化，但所有 token 的 t = h = w = 0。形式上，text_ids =
n · (0, 0, 0)，其中 n 是 T5 中的最大 token 数（= 512）。

2.2.2 迭代精修与后处理

令 Φ = [encoder_hidden_states, pooled_projection, guidance, img_ids, text_ids] 为流水线经预处理后的输
入集合。与扩散模型一样，推理采样时 [zt, t,Φ] 被迭代地送入 Transformer，使得：

∀ t ∈ timesteps : zt+∆t = Samp(vθ(zt, t,Φ)) (4)

其中 vθ 是估计速度向量的可训练网络（见 1.4），Samp(·) 指流匹配欧拉离散（Flow-Matching Euler
Discrete）采样器 [15]。请留意这里的记号与扩散模型所用的不同：此处 timesteps 取值在 0 到 1 之间，z1

是清晰图像，z0 是纯高斯噪声。我们将在 节 2.3 中探讨 vθ 的架构。
迭代精修之后，最终的干净潜在变量 z1 经预训练的 VAE 模型解码，得到最终图像 x1。

2.3 Transformer

FLUX.1 合成流水线的核心组件是速度预测器 vθ，它经优化以估计采样轨迹上的速度向量（见 节 1.4）。与
SD3 [8] 类似，FLUX.1 用完全基于 Transformer 的设计取代了传统的 U-Net 架构。Transformer 在每个采
样步的操作概览见图 6，其中的记号采用 diffusers [19] 官方实现中定义的记号。每次迭代中，输入先经预处
理，再送入一串 Transformer 块。Transformer 块有两种类型：(1) 双流（Double-Stream，见 节 2.3.2），(2)

单流（Single-Stream，见 节 2.3.3）。两种块都采用多模态注意力：一种联合自注意力机制，在统一的注意
力操作中处理拼接后的文本 token 与图像 token，从而实现双向交互，既捕捉自身信息，也捕捉文本与图像
两个模态间的跨模态信息。下面我们逐步讲解每次迭代的预处理（节 2.3.1），以及双流（节 2.3.2）和单流
（节 2.3.3）注意力块。

2.3.1 每次迭代的预处理

沿采样轨迹，Transformer 被多次调用，每个采样迭代调用一次。每次调用都会向它提供一组更新后的参数：

• 引导参数 timestep，从预先计算好的、取值介于 1 到 0 之间的列表中逐个取用。

• zt（在 diffusers [19] 官方实现中称为 hidden_state）是潜在表示，它（迭代地）从高斯噪声精修为清
晰图像，并沿采样轨迹不断更新。

这些参数与流水线预处理阶段（节 2.2.1）预先算好的“常量”输入（在不同迭代间保持不变）汇合。
Transformer 在内部按 图 7 所述对其输入进行预处理。形式上，执行以下步骤：

• 使用各域独立的线性层，把潜在嵌入与稠密提示词嵌入（T5）投影到共享维度，即每 token 3072 个特
征。

9



图 6: Flux Transformer：高层概览

图 7: Flux Transformer：每次迭代的输入预处理
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(a) 双流注意力块：潜在嵌入与提示词嵌入分别处理，采用标准的多模态注意力方案。

(b) 注意力操作施加于拼接后的 token 上。

图 8: 双流块。

• 构建引导嵌入。扩散模型在此阶段只编码“时间”信息（即 timestep），FLUX.1 则不同：它同时用
timestep 和池化提示词嵌入（来自 CLIP）作为引导嵌入，但仍沿用传统记号 temb。它用正弦投影
（如 [4] 所做）来嵌入 timestep 与 guidance 的整数值，再对每个分量施加专门的线性投影层，把它们
投影到 3072 特征的共享维度。最后，这 3 个投影后的嵌入相加，构成最终的 temb（在 图 7 中以红色
块标出）。

• img_ids 与 text_ids（见 节 2.2）被拼接起来，用于提取逐 token 的位置嵌入。为从三维 token 索引
(t, h, w) 提取位置嵌入，先用各轴专属、由常数 θ 缩放的正弦频率，把每个轴转换为连续嵌入。再计算
由此得到的频率-位置乘积的余弦与正弦，并交错排列构成实数向量。随后将所有轴上的结果拼接起来，
得到最终的位置嵌入，形式为一对张量（余弦与正弦），可直接用于旋转位置编码（该过程在 图 7 中由
紫色块构成）。注意这一过程既不受 timestep 影响，也不受 hidden_states 影响，因此 pos_embeds 在
不同采样步之间保持不变。

pos_embeds 与 temb 参数用于在每一步中支撑注意力机制，而 hidden_states 与 encoder_hidden_states 则
在每一步中被处理与精修。

2.3.2 双流 Transformer 块

预处理之后，会施加一串共 19 个双流 Transformer 块。这些块对图像 token 与文本 token 采用各自独立的
权重。多模态性通过在拼接后的 token 上执行注意力操作来实现（见 图 8b）。
每条流（潜在流与提示词流）都使用自适应层归一化（AdaLN）[21] 层来做归一化与调制（见 图 9 与

图 8a）。AdaLN 是一种用于基于 Transformer 的模型 [22, 23] 的条件化机制，它依据外部输入（如文本或图
像嵌入）来调制中间激活，其基础是 [24] 提出的自适应实例归一化（AdaIN）机制。标准层归一化施加固定
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图 9: AdaLN层，其中 MSA（多头自注意力，Multi-head Self Attention）与 MLP（多层处理器，Multi-Layer
Processor）的调制参数根据输入张量计算。在单流块（见 节 2.3.3）中不计算 MLP 调制。

的缩放与平移参数，AdaLN 则不同：它把这些参数动态生成为条件向量的函数（见 图 9）。这让模型能在每
一层根据输入提示词或引导信号调整自身行为。

归一化后的张量用于为每个域提取 K、Q、V 矩阵，随后将它们拼接以做混合注意力。拼接后的 K、Q

矩阵用预先计算好的旋转位置编码进行旋转。旋转位置编码（RoPE）[25] 是一种向 Transformer 模型注入
位置信息的方法：它在多头自注意力中，依据 token 位置对查询向量与键向量施加旋转。传统的正弦或可学
习位置嵌入是加到输入 token 上的，RoPE 则不同：它在复平面上施加一次旋转，从而在序列间保留相对位
置关系。这一做法让模型能更好地泛化到未见过的序列长度，并支持超出训练数据范围的外推。RoPE 在近
期的视觉-语言模型中已相当流行——在这些模型中，理解 token 之间的空间关系至关重要，尤其是把文本位
置改用于图像图块时。

旋转后的 K、Q 矩阵经过混合注意力操作。其输出被拆分回各自的流，并用 AdaLN 层提取的 gatemsa

参数与残差输入做 alpha 混合。所得结果再经一个 LayerNorm（LN）层归一化，并用同样由 AdaLN 层提
取的 scalemlp 与 shiftmlp 参数调制，然后送入前馈层。最后，输出用 AdaLN 层的 gatemlp 参数与未归一化
的输入做 alpha 混合。整个过程如 图 8a 所示。

2.3.3 单流 Transformer 块

施加完这一串双流块之后，处理过的潜在嵌入与提示词嵌入被拼接起来，送入一串单流块。双流块对提示词
嵌入与潜在嵌入使用不同的权重，单流块则用同一组权重来处理由潜在嵌入与文本嵌入拼接而成的张量（见
图 10）。此外，标准的顺序式注意力块是在注意力步之后再施加一个 MLP（如前馈层），单流块则用并行机
制取而代之：注意力块与 MLP 从同一输入同时计算（见 图 10a）。这不应与多模态注意力机制混淆——后者
在双流块与单流块中都会用到，指自注意力与交叉注意力被联合地并行计算。

双流块与单流块的对比总结于 表 1：
具体而言，双流块与单流块在两个主要属性上有所不同：文本 token 与潜在 token 之间的权重共享（共

享 vs. 不共享），以及计算方式（顺序 vs. 并行）。FLUX.1 开发者选择这一特定架构的确切动机并无记载，
下面对这些属性做简要对比，突出各自可能的优缺点，或许能为在 FLUX.1 架构中同时纳入两种块类型的理
由提供一些线索。

权重共享（共享 vs. 不共享）
权重共享指的是文本 token 与潜在 token 是否使用相同的注意力与前馈参数。在单流块中，共享权重让
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(a) 单流注意力块：潜在嵌入与提示词嵌入一起处理，采用同时进行的注意力方案。

(b) K、Q、V 矩阵直接从拼接后的表示计算得到。

图 10: 单流块。

属性 双流块 单流块
权重共享 在注意力层与前馈层中，对文本

token 与潜在 token 使用各自独立
的权重。

在注意力层与前馈层中，对文本
token 与潜在 token 使用共享权
重。

计算方式 注意力层与前馈（MLP）层顺序
施加，注意力的输出即前馈层的输
入。

注意力层与前馈层并行计算，二者
使用同一输入。

表 1: FLUX.1 中双流块与单流块的对比
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参数使用更高效，并促进模态间更紧密的融合，这可能有助于模型跨域泛化。但代价是灵活性下降：尽
管两类 token 可能具有截然不同的特性，却必须被同样地处理。相比之下，双流块回避了权重共享，让
模型能分别为文本 token 与潜在 token 特化各自的表示。当域间的区别至关重要时，这种特化能提升性
能，但也会增大模型规模与计算开销。FLUX.1同时纳入两种策略，暗示了在效率与特化之间刻意求取的平衡。

计算方式（顺序 vs. 并行）
计算方式上的关键区别，在于一个块内注意力层与前馈（MLP）层如何施加。在双流块中，计算是顺序的：
输入先被归一化，经过一个注意力层，再次归一化后才送入前馈层。这意味着注意力块的输出决定了 MLP
前馈层的输入，形成紧耦合的、分阶段的处理，使每一层都能在前一层的基础上继续构建。相比之下，单流
块采用并行设计：输入只归一化一次，所得表示同时独立地经过注意力层与 MLP 层，二者的输出再在下游
合并。这种并行提高了效率，并让每个块具备更大的表示容量，但也可能限制顺序设计所具有的层间交互
深度。FLUX.1同时使用两者，或许反映了在富有表现力的顺序处理与并行计算的速度或简洁之间的一种取舍。

总之，单流块通过并行计算与共享权重强调效率与简洁，双流块则以顺序流与独立权重偏向特化与表现力。
双流块沿用了先前 SD3 [8] 所用的 mm-DiT 设计，而单流块的加入，可能反映了 FLUX 作者意在以相对轻
量、高效的方式扩展模型容量。

3 模型与工具

3.1 文生图

FLUX.1 文生图模型套件提供三个变体，它们共享同一套 12B 参数的架构，在易获取性与模型能力之间取得
平衡 [18]。

• FLUX.1[pro] 这是 FLUX.1 家族中性能最高的变体，提供更优的提示词对齐、视觉细节与输出多样
性。它面向商业用途设计，仅可通过 Replicate、Fal.ai 等获授权的 API 端点访问。模型权重未公开发
布，因此只能作为托管式方案使用。该版本非常适合对顶级图像生成质量要求严苛、且商业授权可行
的生产环境。

• FLUX.1[dev] 提供了 Pro 的开放权重替代版本，由 Pro 经引导蒸馏 [26] 而来。它的授权严格限定为
非商业用途，供研究者、开发者与爱好者用于实验与学术工作。与 Pro 不同，Dev 可下载并在本地运
行，为非商业应用提供了完全的控制与灵活性。FLUX.1[dev] 模型可经 huggingface 获取，也可直接在
Replicate 或 fal.ai 上试用。需要注意的是，Dev 版本可能需要比 Pro 版本更多的采样步才能达到高水
平性能。

• FLUX.1[schnell] 是 FLUX.1 Pro 的一个速度优化、蒸馏而来的变体，旨在大幅缩短推理时间，同时
保留合理的图像质量。它共享同一套 12B 架构，但由 Pro 模型经时间步蒸馏 [27] 训练而来——也就是
说，它通过面向速度与效率的优化，学习用更少的采样步（少至单步）模仿 Pro 的输出。这带来了更
快的生成，代价是牺牲一部分提示词保真度与精细细节。Schnell 以宽松的 Apache 2.0 许可发布，允
许不受限的商业使用，因而非常适合实时、低延迟的应用，以及那些速度与开放许可胜过极致视觉保
真需求的轻量部署。
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• FLUX1.1[pro] 是 FLUX.1[pro] 模型的增强版本，能更快地生成图像，同时提升图像质量、提示词遵
循度与多样性。该模型引入了新模式——Ultra，可在不牺牲速度的前提下实现 4 倍分辨率；Raw，可
生成超写实、抓拍风格的图像。此外，提示词上采样功能借助大语言模型（LLM）来扩写并丰富用户
提示词，从而增强创意产出。FLUX 1.1 Pro 不在本报告的讨论范围内，它可通过 Replicate、Fal.ai 等
平台的 API 使用，并需商业授权。

3.2 工具

FLUX.1 最初为文生图生成而开发，此后 Black Forest Labs 为它扩展了一套工具，支持超出其最初用途的
一系列使用场景。本报告不像对 FLUX.1 模型本身那样深入探讨每个工具。下面列出截至 2025 年 6 月 5 日
公开可用的工具：

• FLUX-Fill 是图像内补与外扩模型，可在给定文本描述与二值掩码的情况下，对真实图像与生成图像
进行编辑与扩展。

• FLUX-Canny 基于从输入图像提取的 Canny 边缘与文本提示词，实现结构性引导。

• FLUX-Depth 基于从输入图像提取的深度图与文本提示词，实现结构性引导。

• FLUX-Redux 是一个适配器，它把 SigLIP 图像编码器 [28] 提取的稠密（逐 token）图像嵌入对齐到
T5 文本嵌入空间，从而配合预训练的 FLUX.1 base 模型进行图像条件下的生成。在 Dev 版本中它仅
限于图像变体，但接入更复杂的工作流后，配合 FLUX1.1[pro] Ultra 模型可解锁经提示词的图像风格
重塑，允许将输入图像与文本提示词结合。

• FLUX-Kontext 通过启用多模态条件化，把 base FLUX 模型的文生图能力扩展为强大的上下文内生
成与编辑工作流——让用户能同时用文本与参考图像来引导生成。FLUX-Redux 已引入用于图像变体
与提示词驱动的风格重塑的基础多模态条件化，FLUX-Kontext 则进一步解锁了局部编辑、风格迁移，
以及跨图像的角色或场景一致性等高级功能。借助 Kontext[pro]、Kontext[max] 等模型，重点转向了
快速的迭代式生成与高精度编辑。截至 2025 年 6 月 5 日，FLUX-Kontext 模型尚未公开发布，因此本
报告无法对其直接探讨或评测。
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Appendices

A 定性评测
本节给出 FLUX.1 与 Stable Diffusion（SD）2.1 性能的定性对比；后者在研发与工程的各类数据生成项目
中至今仍被广泛使用。我们对 FLUX.1[dev] 采用 50 个采样步、引导尺度 2.5；对 SD 2.1 采用 50 个采样步、
引导尺度 7.5。所有对比均在 512× 512 分辨率下进行，这是 SD 2.1 的推荐分辨率。我们使用两个模型的公
开版本，未做任何额外微调。

我们从以下几个维度，比较两个模型在汽车场景文生图生成上的表现：

• 整体图像质量（图 1）

• 文本-图像对齐（图 2）

• 对稀疏提示词的对齐：即极简或宽泛定义的文本描述。（图 3）

• 罕见概念的合成（图 4）

• 对包含多个描述性元素的复杂提示词的遵循。（图 5）

在所有示例中，即便未特别说明，模型都被要求生成仿佛由车辆前置行车记录仪拍摄的图像。SD 2.1 难
以维持所指定的视角，FLUX.1 则在不同任务中始终忠实于该视角。

我们还展示了 FLUX.1 在多种分辨率与宽高比下生成图像的能力（图 6）。
总而言之，在上述所有维度上，FLUX.1 相较以往模型都带来了最先进的生成能力，相较 SD2.1 尤为明

显。当涉及复杂生成任务（如汽车场景）时，这些差距更加显著：FLUX 丰富的词汇与充分的预训练，使它
能够应对那些对以往模型而言严重超出分布的生成任务。它还能处理各种宽高比的高分辨率图像。这些能力
在与汽车相关的数据增广任务中或许颇为实用，例如恶劣视野条件与罕见概念的生成/修复，以及数据修复
与增强。

18



图 1: 整体图像质量对比。FLUX.1 无需额外优化即可生成具有不同属性（此处为天气与光照）的高质量汽
车场景。

图 2: FLUX.1 对文本引导中的细微差异很敏感——例如能区分小雪与大雪。它还能处理复杂属性，如提示词
“雪后的一个晴天”。
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图 3: FLUX.1 能够理解极简或宽泛定义的文本引导，如“恶劣天气”“不良视野条件”，同时对“模糊”这类
直接要求仍保持敏感。

图 4: FLUX.1 丰富的词汇与充分的预训练，使它能够处理“拖船挂车”“底朝天的撞毁汽车”等罕见概念。

图 5: T5 文本编码器产生的稠密提示词嵌入，使 FLUX.1 能够遵循包含多个要求的复杂提示词。
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图 6: 现有基于 U-Net 的扩散模型通常受限于某个特定或固定的分辨率集合，FLUX.1 则能在广泛的分辨率
与宽高比范围内工作。

21


