


背景：语言生成已产生巨大实用价值

Coding assistant

Multimodal understandingSoftware development

Reasoning



背景：视觉生成构建起“世界模拟器”

https://openai.com/index/sora/; https://www.vidu.io/text-to-video-ai; https://walt-video-diffusion.github.io/

Vidu by ShengShuSora by OpenAI

W.A.L.T



‹#›

生成式大模型的最终形态: Agent (MLLM + memory + planning skills + tool use)

Game Agent 
Manus (a newest agent even better 

than OpenAI Deep Research)

Embodied Agent 

Virtual vs. reality



‹#›

生成式大模型需要如何发展？

• Diverse use case -> Cross modality is needed

• Memory -> Long context -> Efficiency matters

• Planning + tool use -> Reason is important

• 我们需要： 高效多模态生成，同时可以慢思考



‹#›

挑战1：语言、视觉生成范式存在分歧

vs.

语言：自回归生成，刻画长程依赖 图像：扩散建模，准确预测连续细节



‹#›

挑战2：顺序推理效率低，速度慢，成本高

模型本身的大尺寸（更多的flops、
内存占用）

每个去噪步需要一次模型前传每个token需要一次模型前传



‹#›

挑战3：对推理能力的兼顾为模型效率提出了新的要求

生成的思维链中包含大量冗余“自我怀疑” 工具调用融合的推理有更高的latency



‹#›

1、跨模态统一、兼具生成和理解能力的模型



‹#›

• 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

• 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).

为什么要跨模态生成理解统一？GPT-4o的例子



‹#›

• 统一模型天然具备长上下文学习能力

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/

为什么要跨模态生成理解统一？GPT-4o的例子



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？模型桥接

DreamLLM [https://arxiv.org/abs/2309.11499] MetaMorph [https://arxiv.org/pdf/2412.14164]

• 模型桥接的方式能轻易实现跨模态生成



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？模型桥接

• 扩散模型与语言模型中的图像/文本表示冗余

LLaVA

Language representation

Image representation

统一表示/建模将实现任务间互补（在模型容量充足的情况下

）

SD3



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？自回归

• 图像离散化，统一自回归（但是离散化会丢信息）

Chameleon, EMU3, etc.

VQ-VAE编码丢失细节



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？自回归

• 图像离散化，统一自回归（但是离散化会丢信息）

• DeepSeek Janus-Pro：为图像理解和生成分别使用连续和离散编码器



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？参数共享的图像扩散+文本自回归

• 对于图像，扩散建模

Transfusion

图文交错训练效率低：

• 图-文-图-文-图，只能在最后一张图算loss

图像生成不能使用KV Cache



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？Orthus!

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）



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？Orthus!

• 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



‹#›

如何将跨模态生成理解统一？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



‹#›

• 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：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



‹#›

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



‹#›

GPT-4o的彩蛋：tokens -> [transformer] -> [diffusion] -> pixels

结合自回归模型的语义建模优势和扩散模型

的细节建模优势

• 与Orthus大思路一致

• 如何改进生成效率？Diffusion forcing？

如何将跨模态生成理解统一？



‹#›

跨模态交错生成模型在文/图数据外的应用

• Vision-language-action (VLA)！

• VLA为什么需要跨模态交错生成？

• 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



‹#›

• 普通VLA模型：只能生成动作，隐式规划子任务（规划能力弱）

• 层次化架构：Planner规划子任务，Controller生成动作（模块冗余，次优协调）

• LoHoVLA：使用同一个模型完成子任务规划和动作控制（规划能力强，泛化性好）

LoHoVLA: 面向长时程具身任务的统一VLA模型

闭环控制



‹#›

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."



‹#›

2、大模型并行推理算法



DeepSeek给我们上的一课：只有模型好不够，降低成本才是应用的关键

DeepSeek v3的训练成本仅等于META五位研究员的年薪

DeepSeek v3的API调用成本也大大低于几大公司竞品

OpenAI o1: $60.00 per 1M output tokens
DeepSeek R1: $2.19 per 1M output tokens



DeepSeek如何降低成本？

• 模型&算法侧: DeepSeekMoE & MLA & NSA

• 底层实现侧: 专家并行、计算/通信重叠、负载均衡、极致代码优化、etc.



LLMs并行推理：投机解码将大模型的计算开销卸载到小模型

Fast Inference from Transformers via Speculative Decoding. Yaniv Leviathan, Matan Kalman, Yossi Matias. ICML 2023.

不是所有的token都“难”，可将大部分的顺序生成
的负载转移到一个更小的草稿模型（draft model）

并行验证（拒绝性采样）

KV cache和模型权重
的加载开销成倍下降



在线投机解码：在线蒸馏+投机解码

• 将草稿模型的错误预测和目标模型的校正结果存储在buffer中

• 当buffer打满，基于在线蒸馏损失函数更新草稿模型

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.

Open domain情况下，draft
model快速适配query dist.



在线投机解码：结果

Liu, Hu, Bailis, Cheung, Deng, Stoica & Zhang. Online Speculative Decoding. ICML 2024.

超越/结合Medusa（一个代表性的多头LLM）

Token acceptance rate 提升最多的tokens



基于Jacobi decoding的大语言模型并行推理

Song, Y., Meng, C., Liao, R., and Ermon, S. Accelerating feedforward computation via parallel nonlinear equation solving. ICML 2021.
Santilli, A., Severino, S., Postolache, E., Maiorca, V., Mancusi, M., Marin, R., and Rodola, E. Accelerating transformer inference for translation via parallel decoding. ACL 2023.

• 给定大语言模型, 同时预测 n个token等价于求解:

其中

• 这n个方程虽存在依赖，但可被Jacobi不动点迭代法并

行求解，步数不超过n，生成质量可保证

• 但实际效果差（如：仅1.05倍提升）

• 原因：模型训练时未学过如何预测多个tokens



一致性大语言模型（Consistency LLMs, CLLMs）

• 通过训练习得预测n个tokens的能力

• 从随机初始化的起点预测fixed point？

• 不行，问题太难，训练难收敛

• 从Jacobi解码轨迹上的任意点预测fixed

point？

• 可以，形成一系列从简单到困难

的学习问题，有助于模型收敛

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.



一致性大语言模型

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.

是分布间距离度量

fixed point

自回归损失防止模型退化



一致性大语言模型：结果

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.

聊天，Vicuna-7B，2.4倍加速

数学，Abel-7B-001，3倍加速

代码，Deepseek-coder-7B，3.4倍加速



一致性大语言模型：结果

Kou, Hu, He, Deng & Zhang. CLLMs: Consistency Large Language Models. ICML 2024.

• 至多3.6倍加速

相比于Medusa2、Eagle3, 不

需要模型架构上的改变

生成质量极少损失



一致性蒸馏（Consistency Distillation）

Song et al. Consistency Models. ICML 2023

• 概率流ODE定义了从噪声到数据的一一映射

=>直接建模此映射

• 模型参数化：需保证边界条件（t=0）

• 训练：



‹#›

随机一致性蒸馏

Liu, Xie, Ye, Deng, etc. SCott: Accelerating Diffusion Models with Stochastic Consistency Distillation. AAAI 
2025.

• 基于随机微分方程（SDE）采样器构建蒸

馏教师模型

• 多步SDE采样矫正累计误差

• 引入的噪声可以视作数据增广



‹#›

随机一致性蒸馏：结果

Liu, Xie, Ye, Deng, etc. SCott: Accelerating Diffusion Models with Stochastic Consistency Distillation. AAAI 
2025.

• 两步采样达到21.9的FID

• 显著超越InstaFlow 和UFOGen



一致性蒸馏+注意力稀疏：5-10倍视频生成加速

Ding et al. EFFICIENT-VDIT: EFFICIENT VIDEO DIFFUSION TRANSFORMERS WITH Attention Tile. 
https://arxiv.org/abs/2502.06155



‹#›

3、高效的深度推理模型



深度推理: the new frontier of AIGC?

开源社区对DeepSeek R1的复现如火如荼

推理能力是Agent够不够“聪明”的关键



推理模型加速？

• 深度推理模型：长思维链（CoT）

• Pros: 显著提升复杂任务性能

• Cons: 导致推理延迟大幅增加，Reasoning

阶段通常占用60-80%的总时间，相当于传统

任务3至5倍的token量

解决方案：

1.投机“推理”机制

2. CoT压缩：减少Reasoning token数量



投机解码：问题

• 标准投机解码要求输出分布对齐才能接受proposal

• 导致低的token接受率、平均单次接受token数

将Llama-8b/Llama-405b分别交替作为draft/target model，接受token数量

基本不变（通常认为大模型输出文本质量高于小模型）

• 证明：文本质量和模型的接受率/接受token数量无关

• 即便高质量文本其在语义层面上可接受，对于上下文来说是正确的，

仍会因为不符合target model分布而被拒绝，徒增迭代轮次

• 选取高质量人类文本作为draft，接受率也不高

Bachmann et al. Judge Decoding: Faster Speculative Sampling Requires Going Beyond Model Alignment. ICLR 2025



新型投机解码：语义正确性与分布对齐性同等重要

• 标准投机解码要求输出分布对齐才能接受proposal

• 导致低的token接受率、平均单次接受token数

• 解决方法：Judge Decoding

• 接受语义正确的proposal

Bachmann et al. Judge Decoding: Faster Speculative Sampling Requires Going Beyond Model Alignment. ICLR 2025



Judge Decoding：训练简单线性层预测proposal的可接受性

• 构造正负样例数据集，用于

训练新加线性层（回归头）

• 16.4k参数的回归头在

30k tokens上训练1.5h

• LLMs有自动纠错能力

• last hidden states能够有效

地“标记”错误，促使模

型生成后续 token 尝试

纠正错误

Bachmann et al. Judge Decoding: Faster Speculative Sampling Requires Going Beyond Model Alignment. ICLR 2025



• 更多的单次接受tokens数和更高的加速比，尤其适合long-cot推理

Judge Decoding：结果---每次接受更多tokens

Bachmann et al. Judge Decoding: Faster Speculative Sampling Requires Going Beyond Model Alignment. ICLR 2025



• draft model生成多个推理步，组成batch交给大模型并行验证，同时每步中基于SD并行

Fu, Ge, Shao, Deng, Zhang. Scaling Speculative Decoding with Lookahead Reasoning. Submitted to NeurIPS '25.

Lookahead reasoning：step-level✖ token-level parallelism



• 1.4-2.1倍加速，形成了对SD进行继续scaling的新维度

Fu, Ge, Shao, Deng, Zhang. Scaling Speculative Decoding with Lookahead Reasoning. Submitted to NeurIPS '25.

Lookahead reasoning：step-level✖ token-level parallelism



• 两个维度：thinking units vs. tokens，对前者的缩减重要（冗余高）但困难

Zeng, Huang, Li, Zhang, Deng. Done Is Better than Perfect: Unlocking Efficient Reasoning by Structured Multi-Turn Decomposition. Submitted to NeurIPS '25.

如何减少推理模型的生成token数目



Zeng, Huang, Li, Zhang, Deng. Done Is Better than Perfect: Unlocking Efficient Reasoning by Structured Multi-Turn Decomposition. Submitted to NeurIPS '25.

“完成胜于完美”：冗长推理过程的multi-turn分解

• 将long CoT的格式进行根本改变，变成多个turn，每个包括一个thinking units和一个答案

• 大大降低first-token latency

• 将thinkings units的数目变得显式、可控

• GRPO训练：提高少turn且正确的答案的生成概率



Zeng, Huang, Li, Zhang, Deng. Done Is Better than Perfect: Unlocking Efficient Reasoning by Structured Multi-Turn Decomposition. Submitted to NeurIPS '25.

“完成胜于完美”：冗长推理过程的multi-turn分解

• 在Math数据集训练的模型，降低70%的token用量；泛化到AIME、AMC、GPQA仍有效



总结

• 高效多模态生成方法：

• 扩模态统一建模

• 并行加速

• 深度推理



zhijied@sjtu.edu.cn

https://thudzj.github.io/

感谢各位专家！敬请批评指正！

邮箱：
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