


自回归模型（AR models）：从语言生成到智能体Agent，激发广泛应用

Coding assistant

Multimodal understandingSoftware development

Reasoning



扩散模型（diffusion models）：兼顾连续/离散信号建模

Mercury Coder by Inception Labs

⽐同性能⾃回归语⾔模型快5-10倍

Sora by OpenAI

⽣成长视频等连续视觉信号



‹#›

AR和Diffusion各自具有不同的特性

vs.

• AR：离散

• 因果注意⼒

• 每⼀步预测下⼀个token: p(x_t|x_{<t}) 

• Diffusion：离散/连续

• 双向注意⼒

• 每⼀步预测整条数据：p(x_0|x_t)



‹#›

AR模型可以提供：世界知识、推理规划、⼈机交互、研究基础、开源社区、etc.

未来大模型架构

AR or diffusion?

Agent (复杂任务、 跨模态) VLA （实时性、强泛化）Agent VLA

• 以上场景对于计算⾼效、扩模态⾼效、数据⾼效等⽅⾯有很⾼的要求，然⽽

• AR是计算效率、跨模态效率和数据效率最优吗？



‹#›

AR模型依赖离散token，但离散化产

生信息损失

AR模型顺序推理（逐token生成），

低效昂贵

未来大模型架构

纯AR存在计算效率、扩模态效率等⽅⾯的问题



‹#›

解决方案：自回归-扩散混合模型（AR-Diffusion Hybrid Models）

为AR语言模型提供生成多模态内容的能力

（跨模态生成）

将AR语言模型生成tokens数和推理步数解耦

（高效并行解码）

从解决AR模型的问题的⾓度

AR+discrete diffusion

• 动机：diffusion每一步都进行全局推理

AR+continuous diffusion

• 动机：diffusion可以直接生成连续信号



‹#›

自回归-扩散混合的高效推理语言模型



‹#›

扩散语言模型

Nie et al., Large Language Diffusion Models. ArXiv 2502.09992

离散扩散模型（discrete diffusion models）



‹#›

对扩散语言模型的期待：并行生成、推理加速

LLaDA (The first Large Language Diffusion Model, RUC)，可达LLaMA3级⽔平



‹#›

对扩散语言模型的期待：并行生成、推理加速

Seed Diffusion Preview: A large scale language model based on discrete-state diffusion, specializing in code generation, achieves 
an inference speed of 2,146 token/s, a 5.4x improvement over autoregressive models of comparable size.



‹#›

然而，对扩散语言模型的期待在开源社区并未兑现

• ⽆法应⽤KV cache：已经被解码的token的

key和value始终会在去噪过程中发⽣变化

• 同时解码多个token时会产⽣潜在的训练-推理

不⼀致的风险

由于扩散模型的全局注意力机制，已经被解码的
token的key和value依旧会在生成过程中产生变化

，每一步迭代都需重新计算

虽然diffusion LM可以一次预测多个token的
logits，其采样相互独立，同时解码相关性强的

多个token可能会产生冲突



‹#›

自回归语言模型 vs 扩散语言模型

AR LLM

due

Diffusion LLM

I love LLM <m> to <m> due thatI love LLM to

to thedue that

✅有并⾏潜⼒
❌不能⽤KV Cache
❌ 固定长度
❌⽬前性能稍逊

❌串⾏⽣成
✅可以⽤KV Cache
✅ 任意长度
✅性能更强

构建自回归-扩散混合的语言高效生成新范式？



‹#›

自回归-扩散混合的语言生成

Block diffusion 
• teacher forcing

分块的语⾔⽣成：
✅块间⾃回归：复⽤KV cache                ✅ 任意⽣成长度
✅块内扩散：并⾏⽣成 ❌然⽽，完全杜绝了块间并⾏

Arriola et al. Block Diffusion: Interpolating Between Autoregressive and Diffusion Language Models



‹#›

自回归-扩散混合的语言模型

分块的语⾔⽣成：
✅块间⾃回归：复⽤KV cache                ✅ 任意⽣成长度
✅块内扩散：并⾏⽣成 ✅允许块间并⾏⽣成

Discrete Diffusion Forcing (D2F): block-wise顺序⽣成 + inter-block 并⾏

Wang, Xu, Jin, Jin, Hu, Zhang, & Deng. D2F: Diffusion LLMs Can Do Faster-Than-AR Inference via Discrete Diffusion Forcing. https://zhijie-group.github.io/Discrete-Diffusion-Forcing/



‹#›

自回归-扩散混合的语言模型

Discrete Diffusion Forcing (D2F)：通过⾮对称蒸馏进⾏训练

Wang, Xu, Jin, Jin, Hu, Zhang, & Deng. D2F: Diffusion LLMs Can Do Faster-Than-AR Inference via Discrete Diffusion Forcing. https://zhijie-group.github.io/Discrete-Diffusion-Forcing/



‹#›

自回归-扩散混合的语言模型

Discrete Diffusion Forcing (D2F)：效果

相对于原始的DLLMs，在代码⽣成上
达到超过50倍的加速

Wang, Xu, Jin, Jin, Hu, Zhang, & Deng. D2F: Diffusion LLMs Can Do Faster-Than-AR Inference via Discrete Diffusion Forcing. https://zhijie-group.github.io/Discrete-Diffusion-Forcing/



‹#›

自回归-扩散混合的语言模型

Discrete Diffusion Forcing (D2F)：demo

Wang, Xu, Jin, Jin, Hu, Zhang, & Deng. D2F: Diffusion LLMs Can Do Faster-Than-AR Inference via Discrete Diffusion Forcing. https://zhijie-group.github.io/Discrete-Diffusion-Forcing/



‹#›

自回归-扩散混合的语言模型

Discrete Diffusion Forcing (D2F)：demo

Wang, Xu, Jin, Jin, Hu, Zhang, & Deng. D2F: Diffusion LLMs Can Do Faster-Than-AR Inference via Discrete Diffusion Forcing. https://zhijie-group.github.io/Discrete-Diffusion-Forcing/



‹#›

自回归-扩散混合的语言模型

Discrete Diffusion Forcing (D2F)：第⼀个⼤幅超越AR模型速度的开源扩散语⾔模型

提供了宝贵的Throughput vs. 
performance trade-off

Wang, Xu, Jin, Jin, Hu, Zhang, & Deng. D2F: Diffusion LLMs Can Do Faster-Than-AR Inference via Discrete Diffusion Forcing. https://zhijie-group.github.io/Discrete-Diffusion-Forcing/



‹#›

自回归-扩散混合的语言模型

推理引擎 D2F-Engine: 基于Nano-vLLM实现专有适配

Model: Dream-v0-Base-7B; Devices: 4 * H20-NVLink 96G

https://github.com/zhijie-group/d2f_vllm

Method TPS (Throughput) Score

HumanEval

HF Backend 70.37 47.56

D2fEngine 716.31 (179.08 x 4) 50.61

GSM8K-CoT

HF Backend 93.71 78.17

D2fEngine 1182.76 (295.69 x 4) 75.59

Parameter Value

enforce_eager True

data_parallel_size 4

tensor_parallel_size 1

gpu_memory_utilization 0.3

max_num_batched_tokens 5120

max_num_seqs 64

max_model_len 5120

complete_threshold 0.95

add_new_block_threshold 0.90

kv_cache_layout unified



‹#›

解码速度如何随计算量做scale？

• batch-size=1，D2F平均每个step可以解码3.x个token

• 参考LLM的推测解码：多个proposals，并⾏验证



‹#›

解码速度如何随计算量做scale？D2F的推测解码

gsm8k tokens/steps score

D2F 3.3 77.9

D2F+并行验证 7.7 76.3

Model: LLaDA-Instruct-7B

mbpp tokens/steps score

D2F 2.8 37.6

D2F+并行验证 5.1 38.6

humaneval tokens/steps score

D2F 3.5 40.2

D2F+并行验证 6.1 38.4

math tokens/steps score

D2F 3.2 29.1

D2F+并行验证 7.2 30.7

• batch-size=1，D2F平均每个step可以解码3.x个token

• D2F 推测解码：平均每个step解码 >7 个token，同时平均性能⼏乎不下降



‹#›

GitHub
https://github.com/zhijie-group/Discrete-Diffusion-Forcing

Engine
https://github.com/zhijie-group/d2f_vllm

Discrete Diffusion Forcing (D2F)：开源



‹#›

自回归-扩散混合的多模态内容生成



‹#›

AR

I love LLM ~

love LLM ~ 建模复杂的联合分布

• 提供各种条件生成能力
<EOS>

“统一生成模型”

基于任意组合的condition，⽣成多模态内容（如：图像、⽂本、视频、声⾳、...）

diffusion



‹#›

• 在传统编辑任务中的指令理解与跟随能⼒显著增强

Yan, Zhiyuan, et al. "Gpt-imgeval: A comprehensive benchmark for diagnosing gpt4o in image generation."  arXiv:2504.02782 (2025).

动机：GPT-4o代表的“统一生成模型”（面向图文）
相较于专⽤的图像⽣成模型，统⼀语⾔和视觉建模有助于建⽴世界知识



‹#›

• 处理多图与⽂本混合输⼊时，统⼀模型能够有效整合多模态信息，展现了控制精准、

主体⼀致性强的⽣成效果

Sun, Quan, et al. "Generative multimodal models are in-context learners." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2024.
https://openai.com/index/introducing-4o-image-generation/

动机：GPT-4o代表的“统一生成模型”（面向图文）

天然具备长上下⽂学习能⼒



‹#›

• AR来“统⼀”，建⽴全局关联

• ⽂：预测下⼀个离散token

• 图：预测下⼀个图像单元的语义表⽰

• Diffusion来“适配”，链接各种连续模态

• 图：以语义表⽰为条件⽣成连续的pixels

如何构建“统一生成模型”

AR-diffusion 混合模型是可⾏路径，也是近期趋势，但AR和diffusion分别起什么作⽤？



‹#›

Orthus：自回归主干+扩散头

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025

• ⾃回归Transformer主⼲（拥抱KV Cache）

• 处理离散的⽂本token和连续的图像feature（基于连续VAE）

• 基于线性层定义的language head和diffusion MLP来分别⽣成⽂和图（逐token/patch）



‹#›

• 从离散图像特征到连续特征：

=>

• ⾃回归统⼀模型（如：Chameleon）：τ=0

• Orthus: τ = 1

• 从τ=0的模型冷启动
• 72个A100 GPU hours即可得到Orthus-7B-base

• 将涉及的VQ-VAE调成了VAE

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025

Orthus：自回归主干+扩散头

Chameleon

Orthus



‹#›

• Diffusion head训练：

• 从⽂到图/图到⽂等不同任务学习有价值信号
• 1:1混合LlaVA-v1.5-665K指令微调数据和⾼质
量⽂⽣图数据JourneyDB、LAION-COCO-
aesthetic (recaptioned from ShareGPT-4v)

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025

Orthus：自回归主干+扩散头



‹#›

Orthus：ablation结果

同时从⽂到图和图到⽂数据学习可以实现1+1>2 连续的图像特征对于视觉理解任务必要，但要避
免冷启动

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025



‹#›

• 在多个图像理解指标上超越了现有混合理解⽣成模型Chameleon和Show-o，并在⽂到图⽣成的

GenEval 指标上超过SDXL

Orthus：文生图/图生文量化结果

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025



‹#›

Orthus：文生图可视化结果

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025



‹#›

Orthus：图文交错生成结果（图文->图、demo+图->图、图文->图文图文）

图像编辑能⼒指标

图⽂交错⽣成指标

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025



‹#›

Orthus：图文交错的HTML网页生成

Kou, Jin, Liu, Ma, Jia, Chen, Jiang, Deng. Orthus: Autoregressive Interleaved Image-Text Generation with Modality-Specific Heads. ICML 2025



‹#›
⽂⽣图上的SOTA

思路应用于阶跃星辰NextStep-1多模态模型

NextStep-1: Toward Autoregressive Image Generation with Continuous Tokens at Scale. https://arxiv.org/pdf/2508.10711



‹#›

多模态内容生成在文/图数据外的应用

• Vision-language-action (VLA)！

• VLA为什么需要离散-连续信号交错⽣成？

• long-horizon任务：⾼层次⽬标，需要多个步骤的解决⽅案

• 要求兼顾⾼层任务规划（⽬标->⼦任务）与低层动作控制（⼦任务->动作）

• ⼦任务（⽂本/图像）和动作（末端执⾏器位置、夹持器开合）模态不同



‹#›

LoHoVLA：显著提高模型的规划能力和未见任务的泛化性能

"Move all blocks of a color
that occur in even numbers to 

the same colored zone."

"Stack blocks of the same color
in the zone with same color,

with bigger blocks underneath."



zhijied@sjtu.edu.cn

https://thudzj.github.io/

感谢各位专家！敬请批评指正！

邮箱：

主页：

小红书 知乎 GitHub

mailto:zhijied@sjtu.edu.cn
https://thudzj.github.io/

