
Lumina-mGPT 2.0: Stand-Alone AutoRegressive Image Modeling

多模态自回归（AR）范式最近引起了广泛关注。该范式的特点是一个统一的下一个令牌预测框架，
它具有在一个连贯结构中对齐多样性模态和任务的独特优势。此外，它在架构和概念上与大语言模
型（LLMs）的相似性促进了最先进的训练和推理技术的无缝应用。虽然这个范式在多年前就被提出
了，但随着诸如生成对抗网络（GANs）和扩散模型等替代方法的广泛采用，它逐渐失去了显著性。
然而，在 2024年，Chameleon重新激活并扩展了这个范式，使其有希望的潜力重新回到研究社区
的前沿。基于 Chameleon，Lumina-mGPT作为第一个开源项目，展示了仅解码器的 AR模型可以生
成具有灵活纵横比的高分辨率图像，并达到与 SDXL水平扩散模型相当的质量。
在这一领域的后续发展主要沿着两个主要方向推进：模型调整和资源投资的规模化。从建模的
角度来看，Show-o (Xie et al., 2025c) 和 Transfusion (Zhou et al., 2025) 通过扩散方法替代了图
像生成中的传统自回归范式，创建了混合的扩散-自回归框架。同时，Janus (Wu et al., 2025) 和
Janus-Pro (Chen et al., 2025)通过整合连续视觉编码器（SigLIP (Zhai et al., 2023)）来增强图像
理解。虽然这些修改带来了各自的好处，但它们也在视觉理解和生成之间引入了不一致性，从而限
制了它们在更灵活交互（如统一生成）方面的适应性。相比之下，Emu3 (Wang et al., 2024b)保留
了纯自回归架构并强调大规模的资源投资。然而，它在图像生成质量方面仍然表现不佳，并且在其
内在非常适合于纯自回归架构的统一生成能力方面仍未得到充分探索。

在这篇论文中，我们介绍了 Lumina-mGPT 2.0，这是一种纯粹的 AR 模型，其性能可与最先进的
扩散模型媲美，如 SANA (Xie et al., 2025a) 和 DALL·E 3 (Betker et al., 2023) ，在各种文本到
图像（T2I）基准测试中表现卓越。基于其卓越的图像生成能力，我们进一步利用 AR 架构的内在
优势探讨统一生成，证明 GPT-4o 图像生成的部分能力（如图 ?? 所示）可以通过适度的计算资源
（例如，4到 5周使用 64个 A100 GPU）实现。值得注意的是，与 Janus-Pro (Chen et al., 2025)和
Lumina-mGPT (Liu et al., 2024a)等以往工作不同，我们的方法不依赖于任何预训练权重，这不仅
强调了我们方法的高效性，还使我们在设计模型架构和其它组件时没有预训练模型或其许可限制的
约束，而能自由设计。

1. 相关工作

1.1. 扩散模型

扩散模型在文本到图像生成中表现出色。在这个框架中，模型的任务是预测添加到连续潜表示中
的高斯噪声。最初，扩散模型主要依赖于 U-Net架构 (Rombach et al., 2022; Podell et al., 2024)。
然而，随着 Transformer架构的成功应用，扩散 Transformer（DiT） (Peebles and Xie, 2022)被引
入作为 U-Net的替代方案，标志着向更高效、可扩展的扩散模型迈出的重要一步 (Rombach et al.,
2022; Xie et al., 2025a; Zhuo et al., 2024; Chen et al., 2023; Betker et al., 2023; Labs, 2024; Liu
et al., 2025) 。基于这些基础模型，在优化采样质量和效率 (Song and Ermon, 2019; Song et al.,
2021a; Lu et al., 2022; Yi et al., 2024)以及开发下游任务方面取得了显著进展，如可控生成 (Zhang
et al., 2023; Zhao et al., 2023) 、主题驱动的生成 (Ruiz et al., 2023; Xiao et al., 2024) 和图像编
辑 (Brooks et al., 2023; Couairon et al., 2023)。
自回归（AR）模型，利用 LLMs (Brown et al., 2020; Achiam et al., 2023; Touvron et al., 2023; Liu et al.,
2024b; Xin et al., 2025)的强大扩展能力，已通过如 VQGAN (Esser et al., 2021)、CogView (Ding
et al., 2021)和 Parti (Yu et al., 2022b)等开创性工作扩展到图像生成。这些方法采用两阶段过程，
其中图像标记器首先将连续图像编码为离散标记，然后通过一个变压器解码器通过下一个标记预
测来生成图像。在此基础之上，后续的研究如 LlamaGen (Sun et al., 2024)、Emu3 (Wang et al.,
2024b) 、Chameleon (Team, 2024) 、Lumina-mGPT (Liu et al., 2024a) 和 Loong (Wang et al.,
2024c) 扩展了 AR 模型，表明 AR 模型的生成性能与扩散模型相当。此外，最近的研究 (Li et al.,
2024b; Fan et al., 2024; Zhou et al., 2025; Xie et al., 2025c)探索了将 AR模型与扩散技术相结合的
混合方法。
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Figure 1: Lumina-mGPT 2.0的解码器专用 Transformer架构。该架构利用自回归建模进行图像合成，并支持
条件图像输入，通过集成文本提示和可选参考图像，促进广泛的生成任务。

2. 重新审视 Lumina-mGPT
Lumina-mGPT (Liu et al., 2024a) 代表了一系列开源的多模态自回归模型，这是首个具备高质量、
高分辨率以及灵活长宽比图像生成能力的模型。在 Lumina-mGPT的核心有两个设计：灵活递进监
督微调（FP-SFP），一种通过逐步提高图像分辨率的训练方案；以及明确的图像表示（Uni-Rep），这
是一种专门的图像表示机制，用于处理 1D 扁平化图像标记固有的二维形状不确定性，并构建了
Lumina-mGPT在可变长宽比下理解和生成图像能力的基础。然而，虽然这项工作取得了重要进展，
但也存在某些不足之处：

从加载预训练模型的约束。Lumina-mGPT从预训练的 Chameleon (Team, 2024)检查点初始化。正
如其他加载预训练权重的工作 (Chen et al., 2025)所面临的，这一选择带来了关键的限制：模型架
构及其附带的组件（如图像/文本分词器）必须严格符合预训练模型，这不仅阻碍了定制化的需求
（例如创建不同大小的模型），而且也限制了追求更佳选择的空间。此外，预训练模型还带来了许可
证限制，限制了其在更广泛商业和现实世界中的应用。

模型中的多任务冲突。除了基础的 T2I 生成任务，Lumina-mGPT 需要经过单独的微调，以扩展其
在不同下游生成任务中的能力。它将这些任务视为具有不同检查点的条件扩展，而不是在一个框架
内将它们整合到统一的训练范式中。这种分离阻碍了多任务目标与主要图像生成任务的有效对齐，
限制了模型整体的一致性和效率。

有限推理时间优化。多模态自回归模型依赖于数千步的下一个令牌预测，导致显著的计算开销和延
长的推理时间。值得注意的是，存在许多推理优化技术 (Teng et al., 2025; Guo et al., 2025)，可以
显著减少采样时间或潜在地提高生成质量。然而，在 Lumina-mGPT中，这一方向的探索是缺失的。

性能逊于 SOTA模型。尽管图像生成能力已经在其领域取得了一个里程碑，但仍然落后于最新的扩
散模型，例如 Lumina-Image 2.0 (Qin et al., 2025)、Sana (Xie et al., 2025a)和 DALL·E 3 (Betker
et al., 2023)，这为进一步改进留有空间。
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Origin Image VQGAN ViT-VQGAN MaskGIT-VQ
SBER-MoVQGAN

(Lumina-mGPT 2.0)LlamaGen-VQ
Chameloen-VQ

(Lumina-mGPT)

Figure 2:不同图像标记器的图像重建结果。我们展示了被红色框突出显示的选定区域的具体细节，以展示
各种图像标记器的性能。

Tokenizer Year Ratio PSNR ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓

VQGAN (Esser et al., 2021) 2021 16 × 16 18.70 0.48 0.17
ViT-VQGAN (Yu et al., 2022a) 2022 8 × 8 18.88 0.60 0.16
MaskGIT-VQ (Chang et al., 2022) 2022 16 × 16 18.55 0.47 0.19
SBER-MoVQGAN (Razzhigaev et al., 2023) 2023 8 × 8 22.77 0.63 0.08
LlamaGen-VQ (Sun et al., 2024) 2024 8 × 8 21.91 0.61 0.09
Chameleon-VQ (Team, 2024) 2024 16 × 16 18.63 0.47 0.18

Table 1:流行图像分词器的重建性能。我们主要在 MS-COCO数据集上评估各种图像分词器的重建指标（例
如，PSNR、SSIM和 LPIPS）(Lin et al., 2014)。

3. Lumina-mGPT 2.0
在本节中，我们介绍了我们的 Lumina-mGPT 2.0的方法论，该方法论具有三个特点：1）独立架构，
2）统一各种生成任务，以及 3）优化的推理策略。

3.1. 独立架构

仅解码器 Transformer 从头训练。Lumina-mGPT 2.0 保持了与其前身 Lumina-mGPT (Liu et al.,
2024a)相似的结构设计，继续使用仅解码器的 Transformer架构，如图 1所示。与依赖于微调预训
练的 Chameleon 7B和 34B模型的 Lumina-mGPT相比，Lumina-mGPT 2.0是一个完全独立开发的
模型。具体而言，Lumina-mGPT 2.0采用了从零开始训练的范式，参数随机初始化，从而带来了几
个优势：1）偏差减少：从头开始训练最大程度地减少了通常从预训练模型继承的偏差，因此提高
了图像生成性能。2）灵活架构：这种方法允许在模型设计中进行灵活适应。例如，我们为 T2I社区
提供了一个具有 2B参数的更轻量级版本的 Lumina-mGPT 2.0。此外，它提供了根据需要集成改进
的图像和文本分词器的灵活性。3）许可证独立性：由于不依赖于 Chameleon模型，Lumina-mGPT
2.0避免了任何潜在的许可限制。

复活 SBER-MoVQGAN图像标记器。图像标记器的重建质量在决定生成质量的上限方面起着至关重
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Figure 3:通过自回归光栅扫描方案统一不同的生成任务。该模型首先生成图像的上半部分（或在推理过程中
给定的参考图像），其作为生成下半部分的上下文引导。

Model Params Vocabulary Size Hidden Size Intermediate Size Heads KV Heads Layers

Lumina-mGPT 2.0 2B 171,385 2,048 8,192 32 32 32

Lumina-mGPT 2.0 7B 171,385 4,096 11,008 32 32 32

Table 2: Lumina-mGPT 2.0的架构配置。该模型从 2B扩展到 7B参数，主要的扩展策略是增加模型的维度。

要的作用。由于 Lumina-mGPT 2.0是一个独立的模型，它允许灵活使用标记器。为了实现高质量的
生成，我们对 AR框架中使用的流行图像标记器进行了全面的重建质量分析，包括 VQGAN (Esser
et al., 2021) ，ViT-VQGAN (Yu et al., 2022a) ，MaskGIT-VQ (Chang et al., 2022) ，LlamaGen-
VQ (Sun et al., 2024) ，SBER-MoVQGAN (Razzhigaev et al., 2023) 和在 Lumina-mGPT 中使用
的 Chameleon-VQ (Team, 2024)。表 1和图 2中展示的 MS-COCO数据集 (Lin et al., 2014)上
的对比结果表明，SBER-MoVQGAN当前是图像重建的 SOTA模型。因此，Lumina-mGPT 2.0采用
SBER-MoVQGAN以确保优越的生成性能。然而，一个挑战是 8 × 8的下采样比率，这导致了更长
的图像标记序列，并增加了推理时间和成本。

不使用预训练的文本编码器。在 Lumina-mGPT 2.0 中，我们使用基于标记的格式同时表示文本和
图像数据，如图 1所示。这种方法使得 Lumina-mGPT 2.0区别于一些常规的 AR方法 (Sun et al.,
2024; Yu et al., 2022b)，后者通常使用预训练的文本编码器来获取编码的文本特征，然后通过MLP
将这些特征投射到模型中。相反，Lumina-mGPT 2.0利用 QwenTokenizer (Wang et al., 2024a)直
接将文本编码为离散标记。这种方法简化了流程，转变为纯粹的下一个标记预测范式，从而消除了
加载预训练文本编码器的必要性。

模型扩展。为了展示我们独立自回归图像建模的可扩展性，我们提供了 Lumina-mGPT 2.0 系列中
的两个模型尺寸：2B和 7B。每个模型的超参数详见表 2。扩展主要涉及增加模型的维度。在实验
过程中，我们观察到随着模型规模的增加，训练损失的收敛速度加快，生成图像的质量在连贯性、
细粒度细节以及对精细化提示的忠实度方面显著改善，详见第 4.2节。这些进展强调了我们模型的
稳健扩展特性。
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Text-to-Image Generation Generate an image of { width } × { height } according to the
following text prompt: { User Text Prompt }

Subject-Driven Generation
Generate a dual-panel image of { width } × { height } where the
< 上半部分 > displays: { Object Description } , while the < 下
半部分 > shows the image according to the object and following
prompt: { Subject Driven Prompt } .

Image Editing
Generate a dual-panel image of { width } × { height } where the
< 上半部分 > displays an image: { Image Description } , while
the < 下半部分 > shows an image according to the upper part:
{ Editing Instruction }

Controllable Generation
Generate a dual-panel image of { width } × { height } where the
< 上半部分 > shows a < 控制任务 > image, while the < 下
半部分 > displays the image according to the upper part and
following prompt: { User Text Prompt }

Dense Prediction Tasks
Generate a dual-panel image of { width } × { height } where the
< 的上半部分 > displays the image according to the following
description: { Image Description } , while the < 下半部分 >
shows a <控制任务 > image according to the upper part.

Table 3: Lumina-mGPT 2.0的系统提示。<下半部分 > 和 <上半部分 > 是特殊字符，指示图像的位置。<
控制任务 > 表示下游任务，包括边缘检测、深度估计、姿态估计等。

3.2. 统一多样化生成任务

Lumina-mGPT 2.0的自回归架构促进了在联合序列生成框架内统一多种视觉任务。具体来说，我们
利用了自回归方法的一个关键优势：它自然的以光栅扫描形式的图像令牌生成顺序。这确保了图像
的上部分首先生成，为后续生成的下部区域提供上下文指导，正如图 3所示。
基于这一特性，我们将各种文本-图像到图像的任务整合到我们的框架中，包括以主体为导向的生
成、图像编辑、可控生成和密集预测。此外，这种特殊范式还可以生成图像对，如图 6所示。给定
多个图像，我们简单地将它们垂直拼接成一个图像网格以进行联合建模，从而确保上部图像区域在
生成过程中充当上下文。对于可控生成，条件图像放置在顶部，而生成的输出放置在其下方。同样，
对于诸如深度估计之类的密集预测任务，原始图像被置于顶部，相应的标签图放置在底部。为了进
一步区分这些任务类型，我们利用了 <系统的提示 >，如表 3所示。
这种统一范式促进了原生的多任务训练（所有任务都被视为文本到图像生成），使模型能够同时学
习各种视觉任务而无需额外的架构更改。根据在自回归模型中的标准 T2I训练，损失仅针对图像标
记计算，文本标记保持不变。在推理时，这种公式提供了一种灵活且动态的提示构建机制。用户可
以明确指定 < 系统提示 > 以控制任务类型，决定是否提供参考图像作为指导条件，如图 1 所示。
这种能力无缝弥合了可控生成与无条件生成之间的差距，拓宽了 Lumina-mGPT 2.0 作为视觉通才
的原生多任务能力。

3.3. 优化的推理策略
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User Prompt
A photo of a hot dog 
left of a suitcase.

Thinking
Step 1: Identify the objects: Hot dog and Suitcase.

Step 2: Identify the position relationship. The hot dog positioned to left…

Step 3: Consider additional details for clarity & realism. The suitcase is …

Step 4: Set the scene to add realism. I chose an airport table because it’s…

Result: A hot dog resting to the left of a suitcase on an airport lounge table.

…

…

Random
Sampling

Best N
Samples

Verifier

Figure 4:高质量采样流程。我们首先考虑用户的提示，并对其进行详细说明以增强清晰度和连贯性。随后，
我们使用最佳的 N策略从生成的候选中选择最优图像。

3.3.1. 高质量采样

生成前的思考。图像生成类似于艺术创作，需要在执行之前进行深刻的思考、概念化和迭代的完善。
然而，当前的图像生成模型通常缺乏这种创造前的推理，而是将文本提示视为直接指令，而不是一
个渐进的思维过程。实际上，用户的提示往往是模糊的、含糊不清的，或者在生成连贯且有意义的
图像所需的关键细节上存在不足。受到了在大规模语言模型（LLMs）中的链式思维（CoT）推理显
著进展的启发 (Wei et al., 2022; Wang et al., 2023)，我们引入了一种“生成前思考”的范式。
具体来说，与其直接将用户提示输入到 Lumina-mGPT 2.0 中，我们首先通过一个大型语言模型
（GPT-4o）进行处理。该大型语言模型（LLM）被提示系统地分析和理解用户的潜在意图，通过逐步
推理，最终生成一个经过优化的提示，具有增强的连贯性、描述丰富性和清晰性。例如，当遇到一
个无意义的提示时，模型会推断出一个合理的解释；当面临歧义时，它会进行澄清和阐述；当提示
过于简单时，它会通过加入基本元素丰富描述，细节如图 5。在这个过程中，LLM作为一个推理
引擎，逐步优化提示，就像艺术家迭代发展其愿景一样。通过整合这一反思性推理过程，我们的方
法确保最终的提示不仅结构更为严谨而且更具表现力，同时也更忠实于用户的原始意图。

推理时间缩放。最近的研究开始调查扩散模型中的推理时间缩放行为 (Ma et al., 2025; Xie et al.,
2025b; Zhuo et al., 2025)以及混合 AR和扩散模型 (Guo et al., 2025)。在这些进展的基础上，我
们首次探索在我们的 Lumina-mGPT 2.0 中纯粹的 AR 推理时间缩放。具体来说，给定一个文本提
示，Lumina-mGPT 2.0首先以随机方式生成一组多样的候选图像。随后，我们采用最佳 N选择策略，
其中验证器评估生成的图像并选择最优的一个。鉴于图像的固有复杂性和嵌入在文本条件中的丰富
语义信息，更全面地评估生成质量显得尤为重要。为此，我们整合了多个验证器，包括 VQAScore
1 (Li et al., 2024a)，LAION-AestheticScore 2 (Schuhmann et al., 2022)，PickScore 3 (Kirstain
et al., 2023)。

1VQAScore是一种评分方法，旨在评估生成模型的提示跟随能力。
2LAION-AestheticScore是一种用于评估美学质量的评分方法。
3PickScore是一种旨在评估人类偏好的评分机制。
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System Prompt: 
You are an AI assistant specializing in refining user prompts for text-to-image generation models. Given a 
user’s input prompt, analyze its clarity, specificity, and expressiveness:
        • If the prompt is nonsensical (e.g., “nfkjsdfkalsdadas”), infer a reasonable random image concept.
        • If the prompt is ambiguous (e.g., “A transformer made of glass”), clarify and elaborate on the intent 
while preserving the original meaning.
        • If the prompt is too simple (e.g., “A photo of a dog”), enhance it by specifying details such as breed, 
environment, lighting, and composition.
        • If the prompt is already detailed and well-structured, leave it unchanged.

Step-by-Step Analysis
1. Clarity:
· The prompt is clear in specifying the main subjects: a "bench" and a "sports ball."
· However, it lacks details about the type of bench (wooden, metal, park bench, gym bench, etc.) and the type 
of sports ball (soccer ball, basketball, football, etc.).
2. Specificity:
· There is no information about the setting (e.g., park, stadium, backyard, gym).
· No mention of time of day, lighting, weather, or mood.
· The composition is vague—where is the ball placed relative to the bench?
3. Expressiveness:
· A simple "photo of a bench and a sports ball" does not evoke a strong visual image.
· Adding atmospheric details like lighting, weather, and condition of the objects can make the scene more 
compelling.

Refinement
To make the prompt more vivid and engaging, I'll add details while keeping the core elements intact.

Enhanced version:
"A weathered wooden park bench sits under the soft glow of the golden hour sunset, surrounded by fallen 
autumn leaves. A slightly worn leather soccer ball rests gently against one of the bench’s legs, suggesting 
recent play. The warm light casts long shadows, creating a serene and nostalgic atmosphere."

This version enhances:
· Setting: Park with autumn leaves.
· Mood: Nostalgic and serene.
· Lighting: Golden hour for warmth and depth.
· Composition: Ball positioned against the bench for a narrative touch.

Final Output
<results>

*A weathered wooden park bench sits under the soft glow of the golden hour sunset, surrounded by fallen 
autumn leaves. A slightly worn leather soccer ball rests gently against one of the bench’s legs, suggesting 
recent play. The warm light casts long shadows, creating a serene and nostalgic atmosphere.*

</results>

Ensure that the final output is a refined, expressive, and logically structured prompt 
that maintains the core elements of the user’s intent while optimizing details like 
scene, materials, style, and atmosphere. You are a reflective assistant. You need to 
think about the user's real needs step by step, analyze the user's prompt step by step, 
and show your step-by-step thinking process and the process of modifying the 
prompt. Finally, use <results> to split the refined results <results/>

origin prompt: a photo of a bench and a sports ball

Figure 5:一个调用 GPT-4o来完成思维过程的例子。这种方法不同于传统的提示重写过程，因为它以一个周
到的、逐步的思维过程为中心。

3.3.2. 加速度采样

模型量化。为了优化 GPU 内存使用和加速推理，我们使用 TorchAo (torchao maintainers and
contributors, 2024)对 Lumina-mGPT 2.0的前向解码模块进行训练后量化。该方法将模型权重量化
为具有 128元分组的 4位整数，同时将激活张量保持在 bfloat16精度以减轻潜在的质量退化。利用
PyTorch 2.0 (Ansel et al., 2024)中的本地编译工具包，我们通过 torch.compile的减小开销模式引
入量化操作，促进内核自动调优和静态图优化。值得注意的是，这种优化是在无需对模型架构进行
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Methods # Params GenEval ↑ DPG ↑

Two Obj. Counting Color Attri. Overall Entity Relation Attribute Overall
Diffusion Models
SDv1.5 (Rombach et al., 2022) 0.9B - - - 0.40 74.23 73.49 75.39 63.18
Lumina-Next (Zhuo et al., 2024) 1.7B 0.49 0.38 0.15 0.46 83.78 89.78 82.67 75.66
SDv2.1 (Rombach et al., 2022) 0.9B 0.51 0.44 0.50 0.47 - - - 68.09
PixArt- α (Chen et al., 2023) 0.6B 0.50 0.44 0.07 0.48 79.32 82.57 78.60 71.11
SDXL (Podell et al., 2024) 2.6B 0.74 0.39 0.23 0.55 82.43 86.76 80.91 74.65
SD3-medium (Esser et al., 2024) 2B 0.74 0.63 0.36 0.62 91.01 80.70 88.83 84.08
Sana-1.6B (Xie et al., 2025a) 1.6B 0.77 0.62 0.47 0.66 91.50 91.90 88.90 84.80
DALL-E3 (Betker et al., 2023) - 0.87 0.47 0.45 0.67 89.61 90.58 88.39 83.50
OmniGen (Xiao et al., 2025) 3.8B 0.86 0.64 0.55 0.70 - - - -
Lumina-Image 2.0 (Qin et al., 2025) 2.6B 0.87 0.67 0.62 0.73 91.97 94.85 90.20 87.20
AutoRegressive Models
LlamaGen (Sun et al., 2024) 0.8B 0.34 0.21 0.04 0.32 - - - 65.16
Chameleon (Team, 2024) 7B - - - 0.39 - - - -
Show-o (Xie et al., 2025c) 1.3B 0.52 0.49 0.28 0.53 - - - 67.48
Emu3 (Wang et al., 2024b) 8.0B 0.71 0.34 0.21 0.54 86.68 90.22 86.84 80.60
Infinity (Han et al., 2025) 2B 0.85 - 0.57 0.73 - 90.76 - 83.46
Janus-Pro-1B (Chen et al., 2025) 1.5B 0.82 0.51 0.56 0.73 88.63 88.98 88.17 82.63
Janus-Pro-7B (Chen et al., 2025) 7B 0.89 0.59 0.66 0.80 88.90 89.32 89.40 84.19
Lumina-mGPT (Liu et al., 2024a) 7B 0.77 0.27 0.32 0.56 86.60 91.29 84.61 79.70
Lumina-mGPT 2.0 † 2B 0.83 0.50 0.54 0.68 87.37 90.03 84.79 82.05
Lumina-mGPT 2.0 † 7B 0.92 0.57 0.72 0.80 88.94 91.70 88.08 84.30

Table 4:在 GenEval (Ghosh et al., 2024)和 DPG (Hu et al., 2024)基准上，不同 T2I模型的性能对比。†表
示 GenEval是我们采样优化策略的结果。我们分别对扩散和 AR的最佳和第二结果进行了突出显示。

任何修改的情况下实现的。

推测 Jacobi解码。我们通过采用推测 Jacobi解码（SJD） (Teng et al., 2025)来改进采样策略，该
方法将确定性 Jacobi 4 (Santilli et al., 2023; Song et al., 2021b)迭代与随机采样相结合。SJD引入
了一种概率收敛准则，该准则根据草稿和目标标记分布之间的似然比来接受标记，从而在保留样本
多样性的同时实现并行解码。

在实践中，我们的目标是通过共同利用模型量化和 SJD来加速采样。然而，一个关键挑战来自 SJD
对动态 KV缓存的固有需求。在传统的自回归解码中，KV缓存通过在生成标记时附加新的键和值张
量动态增长。SJD 通过引入迭代细化扩展了这一点，其中标记可能会根据收敛标准被接受或拒绝，
这需要一个灵活的缓存来处理可变的序列长度和标记回退。这种动态行为与编译操作施加的限制相
冲突，例如在 torch.compile中的那些，它们要求一个静态的、预分配的 KV缓存以生成优化的内核
并最小化重新编译的开销。

为了解决这个问题，我们提出了一种用于 SJD的静态 KV缓存和静态因果注意力掩码，从而实现与
静态编译框架的兼容性。KV 缓存预先分配固定大小的缓冲区，并使用基于指针的方法来管理有效
的序列长度，避免动态调整大小。类似地，提前计算了固定大小的注意力掩码，以支持解码阶段，
并在推理过程中使用指针调整掩码，确保高效和并行的令牌预测。该设计在满足静态内存要求的同
时保持 SJD的效率。

4. 实验
4Jacobi解码通过反复预测多个标记直至收敛，加速自回归推理，而无需微调。
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Text-To-Image Generation

Image Pair Generation Subject-Driven Generation

Controllable Generation

Dense Prediction Tasks

Human Landscape Text Animal Close UpScience Fiction

A black SUV 
on a scenic 

mountain road

A military ship 
navigating 
rough seas 

under dark skies

Electric 
scooter on a 

beach at sunset

Modern, 
minimalist 
living room 

with a 
sectional sofa

Fairy tale-
style house 
surrounded 
by nature

Sleek house 
entrance 

surrounded by 
vibrant plants

Image Editing

Young 
woman 

holding a 
pink rose, 

eyes closed
Add a car driving 

on the road
Add a monitor to 

the desk

Figure 6: Lumina-mGPT 2.0的文本到图像生成和多任务生成结果。
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4.1. 实现细节

训练数据。我们的 T2I 训练数据集是从 Lumina-Image 2.0 (Qin et al., 2025) 中提取的一个子集，
包含真实和合成数据。该数据集经过了用 OmniCaptioner (Lu et al., 2025) 的精心过滤和重新标
注。对于多任务训练，使用了不同的数据集：主题驱动的生成任务使用了 Subject200K (Tan et al.,
2025) ，编辑任务使用了 OminiEdit (Wei et al., 2025) ，并且可控生成和密集预测任务是通过从
T2I数据集中随机抽取 200,000条目开发的。

训练细节。最近的研究 (Qin et al., 2025)已经表明，采用分层数据显著提高了性能，特别是在高保
真图像合成中。因此，我们的训练流程采用三阶段的分层策略：首先在 256px下以 2e-4的学习率
进行模型的预训练，然后在 512px和 768px下以 2e-5的学习率进行微调。通过梯度累积，全局批
次大小在 512到 1,024之间动态调整。Lumina-mGPT 2.0每个阶段的训练数据结构如下：256px阶
段使用 5000万数据，512px阶段使用 1900万数据，768px阶段使用 800万数据。随着数据集规
模的缩小，数据质量逐步提高。所有训练均在 64块 A100 GPU上进行分布式训练。

评估细节。我们采用多种 T2I 评估基准来评估 Lumina-mGPT 2.0，包括 GenEval (Ghosh et al.,
2024)和 DPG (Hu et al., 2024)，其测试集分别包含 553和 1065个提示。这些指标主要关注评估
文本-图像对齐。此外，我们使用 GenEval进行全面的消融研究，以验证我们的推理策略的有效性。
对于多任务评估，我们采用由 VisualCloze (Li et al., 2025a) 提出的基准，这使我们能够分别使用
1000个样本来评估可控生成和主题驱动生成的能力。
文本到图像生成。我们在表 4中将 Lumina-mGPT 2.0与先进的 T2I生成方法在两个基准上进行比
较。我们的模型实现了与 AR 模型和基于扩散的模型（包括 Emu3 (Wang et al., 2024b) 、Janus
Pro (Chen et al., 2025)，甚至 Lumina-Image 2.0 (Qin et al., 2025)）相当或更高的性能。值得注
意的是，Lumina-mGPT 2.0取得了 0.80的 GenEval得分，位居当前顶级生成模型之中。它尤其在
与“两个物体”和“颜色属性”相关的 GenEval测试中表现出色。此外，Lumina-mGPT 2.0获得了
84.30的 DPG得分，超越了之前为 AR模型设定的上限。

Method DINOv2 ↑ CLIP-I ↑ CLIP-T ↑

OminiControl (Tan et al., 2025) 73.17 87.70 33.53
OneDiffusion (Le et al., 2025) 73.88 86.91 34.85
OmniGen (Xiao et al., 2025) 67.73 83.43 34.53
Lumina-mGPT (Liu et al., 2024a) 60.94 70.63 30.16
Lumina-mGPT 2.0 76.60 87.37 33.90

Table 5: 针对主体驱动图像生成的定量比较。我们报告
了文本对齐和风格一致性的 clip分数。专家在 灰色 中
以阴影显示。在其余方法中，我们强调了 最佳 和 第二
的结果。

原生多任务。我们主要评估 Lumina-mGPT 2.0
在可控生成方面的能力，如表 ??所示，以及
主体驱动生成方面的能力，如表 5所示。结果
显示，Lumina-mGPT 2.0 作为一个通用的通
才模型表现出色。在可控生成领域，它实现了
顶级性能，在 Canny和 Depth条件下表现出
高度的结构依从性，同时保持卓越的图像质量
和文本一致性。在主体驱动任务中，Lumina-
mGPT 2.0在维护主体身份方面超过了所有竞
争对手，并在图像一致性和文本对齐方面取
得了令人印象深刻的结果。

4.1.1. 定性表现

文本到图像生成。我们在图 6中展示了 T2I生成结果，展示了该模型在合成高保真视觉内容方面的
熟练程度，涵盖广泛的类别。Lumina-mGPT 2.0 能够有效生成逼真的人物、令人叹为观止的景观，
以及具有卓越细节的复杂文本设计。此外，它在生动呈现栩栩如生的动物、富有想象力的科幻场景
以及高度详细的特写镜头方面表现出色。这些结果突出了该模型准确解释提示的能力，捕捉丰富的
纹理、动态的光效和引人注目的构图。

此外，我们对比分析了 Lumina-mGPT 2.0 与 Janus Pro 及其前身 Lumina-mGPT 的 T2I 结果，如
图 7所示。Lumina-mGPT 2.0在真实性、细节和连贯性方面显示出显著改进，不仅超过了其前身，
还超越了 Janus Pro。生成的图像具有更清晰的纹理、更精确的光照和增强的构图，使其在视觉上
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Lumina-mGPT 2.0-7B Janus Pro-7B Lumina-mGPT-7B Lumina-mGPT 2.0-2B 

A man with shoulder-length blonde hair and deep brown eyes stands casually in a room. He's wearing a simple white t-shirt that contrasts with his distressed blue
jeans. Around him, the space is minimally furnished, with a single potted plant in the corner adding a touch of greenery.

Portrait of a bearded man with a mustache wearing a plaid shirt, sunglasses, and a beanie, standing in a rugged mountainous landscape. He carries a large 
backpack and wears a choker and necklace. The man is positioned in the foreground, slightly to the right, looking confidently into the distance. Behind him, 
towering rocky formations rise dramatically, partially shrouded in mist, with a church spire visible to the left. 

A vibrant arrangement of blue and yellow flowers, with delicate petals and lush green stems, placed in a clear glass vase. The vase is situated on a polished
wooden table, which reflects the soft light illuminating the room. Around the vase, there are a few leaves, adding a touch of natural charm to the setting.

Framed digital illustration of a woman with long brown hair and expressive eyes, adorned with abstract floral patterns and geometric shapes, positioned centrally
on a white brick wall. Below the artwork, a wooden console table holds decorative items: a clear glass vase with green branches on the left, a white cup and
saucer, a small lantern, and a bottle. On the right, a stack of books topped with a small bird figurine and a textured gray vase with greenery.

A picturesque scene that is reminiscent of the Hudson River School style, with a whimsical twist incorporating dessert-themed elements. The river of rich,
flowing chocolate curves through the landscape, while mountains in the distance resemble scoops of different ice cream flavors. Fluffy, pink cotton candy trees
dot the banks of the river, adding a sweet playfulness to the traditional pastoral setting.

Figure 7:对比 Lumina-mGPT 2.0、Lumina-mGPT和 Janus Pro之间的文本到图像的视觉效果
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OneDiffusion OmniGenInput Image Lumina-mGPTLumina-mGPT 2.0

Canny

Depth

Object

On a sunlit outdoor court, a 

rubber outdoor basketball

bounces near a vibrant mural, 

casting a long shadow on the 

asphalt as children eagerly 

chase it.

On a bustling city rooftop at 

sunset, bubbly and 

effervescent with a sparkling 

allure gleams in a tall glass as 

the skyline silhouettes in the 

background, the air filled with 

laughter and clinking glasses.

Set against the lively 

backdrop of a bustling 

market stall, a stainless 

steel salt shaker glimmers 

subtly amidst the colorful 

array of spices and herbs in 

the mid-morning sun.

Figure 8:可控/主体驱动生成在 Lumina-mGPT 2.0、Lumina-mGPT、OneDiffusion和 OmniGen之间的视觉
比较。控制输入包括 Canny（第一行）和 Depth（第二行）。

更具吸引力，并与自然美学更为一致。有趣的是，这些发现与从表 4 得出的结论不同，在该表中，
Lumina-mGPT 2.0和 Janus Pro在 GenEval基准测试中表现相当。此基准测试主要依赖于 VLM模
型来评估文本与图像之间的对齐程度，而未明确考虑图像生成的质量和美学。

原生多任务。除了文本生成图像（T2I）之外，Lumina-mGPT 2.0还显示了显著的多任务能力，如图
6 所示。结果表明，Lumina-mGPT 2.0 天生支持广泛的图像到图像生成任务，包括主体驱动生成、
图像编辑和可控生成（例如，从 canny到图像，从深度到图像，从姿态到图像，从 hed到图像），这
一切都不需要额外的模块 (Li et al., 2025b; Yao et al., 2024)或额外的微调阶段 (Chung et al., 2025)
。此外，Lumina-mGPT 2.0可以高效生成特定任务的图像对，以增强其他模型的图像到图像任务训
练的数据集，同时为各种密集预测任务提供强大的支持。

此外，我们进行多任务生成视觉比较，包括 Lumina-mGPT、OneDiffusion和 OmniGen，如图 8所
示。Lumina-mGPT 2.0在可控生成和主题驱动生成任务中展示了出色的性能。

4.2. 消融研究

模型增长的效果。在 Lumina-mGPT 2.0中，我们将模型从 20亿参数扩展到 70亿参数。为了评估
这种扩展的影响，我们从三个角度进行分析：(1)基准性能：如表格 4所示，70亿参数的模型在多
个基准测试中，包括 GenEval和 DPG，都表现优于 20亿参数的变体。(2)训练损失：如图 9所示，
较大的 70 亿模型相比较小的 20 亿模型显示出训练损失收敛明显更快。(3) 视觉质量：如图 7 所
示，70亿参数模型生成的结果表现出更高的稳定性、增强的视觉保真度和更丰富的细节。

思考后生成的效果。在图像生成之前，我们调用 GPT-4o API对输入提示进行深入分析，充分理解其
含义，并生成增强提示。图 5展示了逐步思考过程和生成的增强提示实例。为了评估该方法的有效
性，我们在 GenEval基准上进行了消融实验，如表 6所示。结果表明，经过思考过程的提示平均提
升了 4 %，尤其在位置和颜色归因能力上都有显著增强，各提高了 8 %。这些发现表明，该方法能
更有效地支持图像生成过程，更加贴近用户的意图。
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256 Stage
（50 M Data）

512 Stage
（19 M Data）

768 Stage
（8 M Data）

Figure 9: 三阶段训练损失曲线用于 Lumina-mGPT 2.0。训练损失曲线比较了两个模型规模的性能，分别为
2B和 7B参数。7B模型在整个训练过程中始终达到比 2B模型更低的训练损失，表明其收敛性更好。

Method # Params. Single Obj. Two Obj. Counting Colors Position Color Attri. Overall

LlamaGen (Sun et al., 2024) 0.8B 0.71 0.34 0.21 0.58 0.07 0.04 0.32
Emu-3 (Wang et al., 2024b) 8B 0.98 0.71 0.34 0.81 0.17 0.21 0.54
Janus-Pro-7B (Chen et al., 2025) 7B 0.99 0.89 0.59 0.90 0.79 0.66 0.80
Lumina-mGPT (Liu et al., 2024a) 7B 0.98 0.77 0.27 0.82 0.17 0.32 0.56

Lumina-mGPT-2.0 7B 0.99 0.87 0.44 0.85 0.44 0.54 0.69
+ Thinking Before Generation 7B 1.00 0.87 0.49 0.85 0.52 0.62 0.73

+ Inference-Time Scaling 7B 1.00 0.92 0.57 0.88 0.70 0.72 0.80

Table 6:高质量采样策略的消融研究。实验在 GenEval (Ghosh et al., 2024)上进行。

推理时缩放的效果。我们将推理时缩放整合到 Lumina-mGPT-2.0 中，并在 GenEval 基准上评估其
性能，与其他大规模图像生成模型进行比较，具体如表 6所示。通过从一组生成的 16张图像中选
取样本，推理缩放模型在总体准确率上比简单的单张图像生成提高了 11 %。这些提升在“两个物
体”、“计数”、“位置”和“颜色归因”子任务中尤为显著。这些发现强调，即使模型容量受限，牺
牲推理效率也可以显著提升生成质量和准确性。

加速采样策略的效果。在图 10 中，我们通过整合模型量化和推测雅可比解码（SJD）策略评价了
Lumina-mGPT 2.0的采样效率。实验结果表明，模型量化在保持视觉保真度的同时，将采样时间减
少了 48 %，并将 GPU内存消耗减少了 47 %。在此基础上，SJD通过其并行解码机制进一步提高了
效率，实现了 72 %的采样时间减少。这些采样策略有效解决了 Lumina-mGPT 2.0的采样速度慢的
问题，这是自回归生成模型中的一个常见挑战，从而使其在实际应用中更为用户友好。

5. 结论
本文介绍了 Lumina-mGPT 2.0，这是一种独立的、仅解码的自回归图像生成模型。Lumina-mGPT
2.0完全从零开始训练，没有引用任何预训练模型的权重。在文本到图像的生成任务中，它在标准
基准测试中达到了可与最先进模型相媲美的性能，同时在合成图像中表现出卓越的视觉质量。此外，
Lumina-mGPT 2.0原生支持多种下游任务，提高了其灵活性和对更广泛研究社区的可用性。

13

www.xueshuxiangzi.com



Lumina-mGPT 2.0: Stand-Alone AutoRegressive Image Modeling

Lu
m
in
a-

m
GP

T 
2.

0
w/

 Q
ua

nt
iz
at

io
n

48
%
 a

cc
el
er

at
e 

w/
 S

JD
72

%
 a

cc
el
er

at
e 

Figure 10:关于高效采样策略的消融研究。结果表明，SJD和模型量化都显著减少了推理时间和 GPU内存，
同时仍然生成高质量的图像。

限制。尽管已努力优化推理过程，Lumina-mGPT 2.0 仍旧遇到需要数分钟的采样时间，这个挑战
在所有基于 AR的生成模型中都是普遍存在的，可能导致不理想的用户体验。目前，Lumina-mGPT
2.0依赖于外部的大型语言模型进行思考过程。未来的改进目标是使 Lumina-mGPT 2.0能够执行自
主思考。此外，Lumina-mGPT 2.0目前的重点是多模态生成，计划中的更新将扩展其能力，以包括
多模态理解。

我们感谢滕曜和何也飞在加速采样方面的帮助。我们也感谢郭子瑜关于“在生成前先思考”的宝贵
建议。
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