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Abstract

近年来，文本到图像合成的进步主要得益于复杂的采
样策略和无分类器指导（CFG），以确保高质量生成。然
而，CFG 依赖于两次前向传递，特别是当与复杂的采
样算法结合时，导致极高的推理成本。为了解决这个问
题，我们引入了 TeEFusion（文本嵌入融合），一种新颖
且高效的蒸馏方法，它直接将指导幅度并入文本嵌入，
并蒸馏教师模型的复杂采样策略。通过简单地使用线
性操作融合有条件和无条件文本嵌入，TeEFusion无需
添加额外参数即可重建所需的指导，同时使学生模型能
够从教师通过复杂采样方法产生的输出中学习。对诸如
SD3 等最先进模型的广泛实验表明，我们的方法使学
生能够以更简单、更高效的采样策略逼真地模仿教师的
表现。因此，学生模型的推理速度比教师模型提高最多
6 ×，同时保持图像质量与教师的复杂采样方法所获得
的水平相当。代码在 github.com/AIDC-AI/TeEFusion
公开可用。

1. 引言
基于流匹配 [14, 16] 管道的模型，例如 SD3 [5] 和
FLUX [11] ，已经成为通过文本提示直接合成结构化
图像的领先生成框架。在文本到图像生成领域，它们的
多功能性由广泛的应用范围证明，从图像编辑 [4] 到
数字艺术创意概念生成 [21] 。
无分类器引导 (CFG) [7] 是一种关键技术，通过利

用条件和无条件预测来引导生成过程朝向具有更高文
本条件密度的区域，从而确保高质量的图像合成。然
而，使用 CFG 进行采样需要两个前向传递，一个基于
提供的文本提示进行条件化，另一个基于空（或背景）
提示进行条件化，这引入了大量的计算开销并减慢了
推理速度。
为了解决这个问题，指导蒸馏 [19] 通常在最先进的
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Figure 1. 对两种 DiT [22] 模型的不同采样策略进行比
较。“# Forward Pass”指定一次去噪步骤中所需的前向传
递次数。

模型中使用，例如像 FLUX.1-dev [11]这样的变体。这
种方法将指导作为输入参数进行整合，减少了所需前
向传递的次数至一次。因此，指导蒸馏变得在最先进模
型中既流行又重要，因为它允许模型扩展而不必担心
成本，或可以采用更复杂的推理采样算法。如图 1 所
示，诸如 Z-Sampling [1] +CFG 和 W2SD [2] +CFG
这样的高级采样策略即使能产生更高的图像质量（如
HPS [34] 所证实），也需要几乎传统欧拉 [16] +CFG
方法三倍的推理负担，从而突出显示了效率优化的巨
大潜力。
最近的一些研究 [13, 20, 24, 36–38, 41] 试图推进图

像合成的蒸馏 [19] 。然而，这些方法仅限于教师和学
生模型使用相同采样算法的场景。换句话说，他们没有
专注于从特别复杂的采样算法中蒸馏，同时使学生模
型仅依赖于简单的采样策略。此外，这些方法过于复
杂，给实施和适应带来了重大障碍。这一问题因现代最
先进模型的大规模特性而进一步放大，在这种情况下，
调整超参数变得越来越具有挑战性，最终阻碍了这些
复杂方法的部署。
因此，这些方法目前缺乏稳健和大规模的验证，尤

其在两个关键方面：1）是否包含通用基准，如 DPG-
Bench [8] 或审美评分指标如 HPS [34] ；以及 2）在
与最先进模型如 SD3 [5] 和 FLUX [11] 中使用的大型
DiT [22] 相匹配的规模架构上进行测试。因此，尚不
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Figure 2. 不同提示策略的定性结果。最左边的三列显示由不同提示输入生成的图像，最后一列展示了通过加法融合保留和掩
盖组件的语义信息的结果。

清楚这些蒸馏技术是否能有效应用于最新的、最先进
的文本到图像生成模型。
受到这些挑战的启发，在本文中我们探讨了更有效

和高效的 CFG 蒸馏方法。我们发现嵌入空间中对不同
文本特征的线性操作可以有效地融合或抑制原文本的
某些方面（参见图 2 ）。基于这一观察，我们提出了
TeEFusion（文本嵌入融合），这是一种新颖但非常简
单的蒸馏方法，它直接利用 CFG 的基本采样公式并将
引导强度整合到文本嵌入中。具体来说，我们的方法将
条件模型和非条件模型输出的线性组合向前推进，直
接应用于组合相应的文本嵌入。学生模型被优化以学
习由复杂采样策略生成的教师模型的去噪输出，从而
同时蒸馏指导信号和采样过程。

TeEFusion 提供了两个主要优势。首先，与现有的
蒸馏技术相比，我们的方法非常简单，具有清晰且易于
实现的算法原则。与使用前馈网络来架构指导的 [20]
不同，我们的方法不引入额外的架构——蒸馏后的模
型结构与未蒸馏模型保持相同。此外，TeEFusion 不引
入任何额外的超参数，确保蒸馏过程保持高效且易于
集成到现有流程中。
其次，我们对 TeEFusion 在最先进的文本到图像模

型上进行了全面评估，包括 SD3 [5] 和我们的内部开
发模型 T2I，该模型显示出与 SD3 相当的性能。实验
证明，TeEFusion 在美学评分 [34] 、对象组成 [8] 和
提示追踪能力 [23] 方面相较于基线方法取得了显著的
改进。此外，我们的方法能够无缝兼容教师模型使用的
多样化采样器。我们希望我们的评估能够为评估最先
进的大规模文本到图像模型中的蒸馏技术提供有价值
的见解。
本文的贡献可以概括为：

• 我们通过实验证明，对于当前最先进的文本到图像
生成模型，从特定的提示中增加或减去文本嵌入可
以有效地在生成的图像中合并或缓解某些视觉概念。

• 我们提出了 TeEFusion，这是一种新颖且简单的蒸
馏策略，将 CFG 的指导直接融入文本嵌入，不引入
任何额外参数。我们的方法可以与教师模型使用的
各种复杂采样策略无缝兼容。

• 我们在工业级大型文本到图像模型上评估 TeEFu-
sion，包括诸如 SD3 [5] 这样的最新框架和我们内
部的 T2I 模型，使用标准基准如 DPG-Bench [8] 、
美学指标（HPS [34]）以及提示跟随评估 [23]。实
证结果表明，TeEFusion 在美学质量、物体构图和
提示遵循方面显著优于基准方法。

2. 相关工作
2.1.测试时缩放
近年来，研究越来越关注扩散模型中推理的缩放行
为 [7, 18] 。RePaint [18] 通过重新引入高斯噪声来
恢复先前的噪声水平，迭代地改进潜在变量，建立了
一种基于反射的采样范式，并在后续工作中被广泛采
用 [1–3, 33] 。例如，Z-Sampling [1] 通过交替使用
不同引导强度的前向和反向传递，以之字形方式改变
去噪输出，从而将随机输入引导到语义有意义的区域。
W2SD [2] 进一步扩展了这一方法，通过显式结合强模
型和弱模型。

2.2.扩散蒸馏
早期的研究通过利用先进的数值求解器来提高扩散模
型的采样效率 [15, 28, 40] 。尽管有了这些改进，仍有
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Figure 3. TeEFusion 的说明。我们的方法将 DiT [22] 模型输出的融合直接转移到文本嵌入空间中，如公式 7 所指定。此设
计与教师模型采用的各种采样方法兼容，为测试时扩展提供了显著潜力。

很大的提升空间。扩散蒸馏 [19] 通过训练一个更简单
的学生模型来复制更复杂的教师模型的行为，主要是
通过步骤蒸馏 [9, 24–26, 29, 39] ，从而减少所需的推
理步骤。某些方法 [25, 26] 通过引入一个额外的判别
器来促进评分函数的泛化，从而将对抗训练结合进来。
然而，这些方法固有的复杂性限制了它们的实际应用，
尤其是在当代扩散模型的规模和复杂性面前。
在这些方法中，DistillCFG [20] 是最相关的，它使

用额外的 MLP 来编码指导比例。DICE [42] 也添加了
一个增强注意力的 MLP，但仅蒸馏一个固定比例，这
在推理时限制了灵活性。更多变体，如 MG [30] 尚未
在工业规模的数据集和模型上进行评价。此外，现有的
蒸馏框架，如渐进蒸馏 [24] ，尚未明确解决涉及采用
复杂测试时间采样策略的教师模型的场景，这种情况
在最先进的扩散模型中日益流行。
为弥补这一关键差距，我们提出的框架 TeEFusion

通过将指导强度明确纳入条件和无条件文本嵌入的线
性组合，推进了指导蒸馏。此外，TeEFusion 能够有效
地泛化至教师模型采用的多种复杂采样策略，解决了
扩散模型蒸馏中一个重要但很大程度上被忽视的方面。

3. 预备知识
3.1.无分类器引导
无分类指导（CFG） [7] 通过调整采样分布，提高生成
图像与文本描述之间的一致性：

p̃θ(xt|c) ∝ pθ(xt|c)1+wpθ(xt)
−w, (1)

其中 c 表示文本提示，pθ(xt|c) 是条件分布，pθ(xt) 表
示无条件对应的分布。CFG 通过估计扩散评分 1 来优

1为了符号简化，我们将扩散模型和流匹配模型的分数预测表示为
ϵθ 。

化生成过程：

ϵ̃θ(xt, c) = (1 + w)ϵθ(xt, c)− wϵθ(xt), (2)

标量 w 决定了引导的强度：较大的值更强烈地将合
成引向文本提示，从而促进输出忠实反映输入文本，同
时减少对未受约束预测的依赖。请注意，需要两次前向
传播才能从 ϵθ(xt, c) 和 ϵθ(xt) 得到预测。

3.2.带反射的采样。
一些方法 [1, 2] 采用超出标准的含反射的欧拉方法的
采样策略，以更加丰富的语义信息来优化去噪过程的
起始点。
弱到强扩散（W2SD）[2] 利用弱模型Mw 和强模型

Ms 之间的差异来弥合生成分布与理想状态之间的差
距。在 W2SD 中，反射操作更新了潜在变量 xt ，具体
如下：

x̃t =Mw
inv(Ms(xt, t), t) (3)

xt−1 =Ms(x̃t, t), (4)

从而引导采样轨迹朝向文本密度更高的区域。Z-采样
[1]是W2SD的一个更简单的版本，通过在Ms 和Mk

间共享权重，但使用不同的引导信号。
然而，弱模型处理强模型的去噪输出的额外反演步

骤在每次采样迭代中引入了两个额外的前向传递。因
此，反射采样的时间成本是标准采样的 3 × （一个用
于标准去噪，一个用于反演，另一个用于后续去噪）。
当结合 CFG 时，总体时间成本上升到几乎 6 × 。

4. CFG 的深入分析
我们首先研究 CFG 的基本机制。如方程 2 所示，CFG
的输出可以表示为条件预测 ϵθ(xt|c) （系数为 1 + w ）

3
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Algorithm 1 TeEFusion 的蒸馏流程。
Require: Teacher model ϵθT , Dataset D
ϵθS ← ϵθT ▷ Initialize student using teacher weights
while not converged do

x0, c ∼ D ▷ Sample data
t ∼ U [0, 1] ▷ Sample time
w ∼ U [wmin, wmax] ▷ Sample guidance
ϵ ∼ N(0, I) ▷ Sample noise
xt = (1− t)x0 + tϵ ▷ Add noise to data
ϵ̃θT(xt, w, c) = (1 + w)ϵθT(xt, t, c)−wϵθT(xt, t,∅)

▷ Compute target using CFG
if Reflection then

ϵ̃θT(xt, w, c)← Refine ϵ̃θT(xt, w, c) using Eq. 3
and 4

end if
Compute ẑt,c,∅,w using Eq. 7
Ldistll = ∥ϵθS(xt, ẑt,c,∅,w)− ϵ̃θT(xt, w, c)∥22 ▷ Loss
ϵθS ← ϵθS − γ · ∇ϵθS

Ldistill ▷ Optimization
end while
return ϵθS ▷ Output the trained student model

和无条件预测 ϵθ(xt)（系数为 −w ）的线性组合。这种
公式激发了一个想法，即在处理管道中更早地进行这
种线性组合，从而将两个独立的前向传播减少到一个。
一个自然的方法是将这种组合直接集成到文本嵌入中，
以有效地将指导强度纳入模型，如下所示：

ϵ̂θ(xt, c) = ϵθ(xt, ĉ), (5)

，其中 ĉ = (1 + w)c− w∅ = c+ w(c−∅) 被标记为融
合文本嵌入，与来自空提示的 ∅ 一起提供生成的背景。
然而，这种方法的成功依赖于将输入条件线性组合是
有意义的这一假设。
因此，我们进行了一项初步测试，以验证将条件和

无条件文本嵌入合并为单个文本嵌入是否可以产生必
要的语义表示。在该实验中，我们随机遮蔽了提示的某
些组件，并用一个 [mask] 令牌替换它们。然后，我们
在三种不同的条件下生成图像：
1. 仅使用提示中未被遮挡的部分。
2. 仅使用被掩盖的组件（即，被 [mask] 替换的内容）。
3. 使用原始的、未修改的提示。
4. 未遮掩和遮掩的组件都被转换为文本嵌入，然后通
过元素级加法进行合并。合并后的嵌入随后用于图
像生成。
这种设置使我们能够评估从保留和遮蔽的提示组件

中融合语义信息的加法（或减法）是否产生了有意义的
特征，这些特征可以通过线性组合（参见方程 5 ）在
文本嵌入空间中指导高质量的图像合成。如图 2 所示，
通过添加保留和遮蔽部分的文本嵌入生成的图像，其
质量可以匹配（甚至超越）从原始、未修改的提示中生
成的图像。这些发现表明，文本嵌入空间中的加法操
作可以有效地合并不同的提示模式，从而突显了我们
采样技术的潜力，即使用方程 5 作为替代来整合指导

幅度，同时在采样期间保持高效率（定量结果见第 ??
节）。

5. 利用 TeEFusion 蒸馏 CFG
第二节的分析表明，对不同提示的文本嵌入进行简单
的加法或减法可以有效地重构或消除原始提示的特定
语义成分，这表明嵌入空间中的这种操作可以产生具
有明确语义的特征。基于这一观察，我们假设这些文本
嵌入的任何线性组合——使用适当的中等系数——同
样可以产生语义上有意义的表示。这一见解激发了使
用适当配置的 w 进行指导蒸馏的方程 5 的应用。
受到这一假设的启发，我们提出了 TeEFusion（文

本嵌入融合），这是一种简单的蒸馏框架，可以有效地
同时蒸馏无分类器指导和复杂的基于反射的采样技术。
在 TeEFusion 中，通过线性组合条件和无条件文本嵌
入，将指导强度 w 集成到学生模型中，w 作为组合系
数。随后，训练学生模型以模拟使用基于反射的采样的
教师模型的去噪输出（见图 3 ）。
然而，直接将方程 5 应用于 TeEFusion 会带来挑

战。随着引导尺度 w 的增加，融合提示 ĉ 的方差以
O(w2) 的顺序增长，当 w 变得过大时，会导致数值稳
定性差。为了解决这个问题，我们使用正弦和余弦时间
嵌入 [32] 将 w 投影到一个向量空间中。该方法不仅确
保不同的 w 值可以区分，还缓解了由于方差过大而引
起的数值不稳定性。
具体而言，文本到图像模型 [5, 11] ϵ(xt, t, c) 中文本

提示和时间步的联合嵌入被表述为：

zt,c = G(ψ(t)) + F(c), (6)

其中 F(·)和 G(·)表示两个不同的多层感知机（MLPs），
而 ψ(·) 表示时间步的正弦编码。该公式有效地解耦了
文本和时间信息的处理，从而实现了指导强度的更有
结构的整合。
我们的 TeEFusion通过将指导幅度 w 融合到 zt,c 中

来提炼它，如下所示：

ẑt,c,∅,w = G(ψ(t)) + F(c) + G(ψ(w))F(c−∅)︸ ︷︷ ︸
extra term

, (7)

，其中术语 c−∅ 在投影到文本嵌入空间后计算。假设
教师和学生模型分别表示为 ϵθT 和 ϵθS 。获得 ẑt,c,∅,w

后，用于计算学生模型的引导输出。蒸馏目标随后让
学生模拟教师模型通过复杂采样得出的 CFG 衍生输
出（参见算法 1 ）。对比方程 7 与 ĉ 的定义，其中术
语 F(c) + G(ψ(w))F(c − ∅) 正好对应于 ĉ 中的术语
c+ w(c−∅) ，但在嵌入空间中计算。

TeEFusion 提供了几个显著的优点。首先，它的 w
-注入方法非常简单。与其他需要额外网络结构和参数
的方法 [20, 25, 26] 不同，我们的方法非常容易实现。
其次，它表现出强大的可扩展性。通过采用更强大的教
师采样策略或更大的网络架构，我们的方法可以进一
步增强学生模型。最后，结果如图 5b 所示，训练简单
且收敛迅速。这些特性使得 TeEFusion 成为在最先进
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Table 1. HPS 在美学基准上的结果（↑ ）。更高的分数表明
生成的图像更符合人类的美学标准。”Cost” 指的是推理所需
的时间，分别对每个模型进行测量和比较。”I.-T2I” 是”In-
house T2I” 的缩写。学生模型的结果来自使用W2SD+CFG
的教师模型。最佳结果以粗体显示。

Model Method Cost Prompt Group
Anime Concept-Art Paintings Photo

SD3

Teacher
CFG 2 × 30.78 30.06 30.28 27.93
W2SD+CFG 6 × 31.96 30.65 30.67 29.76
Student

DistillCFG 1 × 31.14 29.52 30.03 29.04
TeEFusion 1 × 32.37 30.88 30.74 29.84

I.-T2I

Teacher
CFG 2 × 30.65 29.27 28.94 27.99
W2SD+CFG 6 × 32.23 31.29 31.22 29.93
Student

DistillCFG 1 × 30.80 29.41 29.14 28.79
TeEFusion 1 × 32.39 31.34 31.27 29.96

的文本到图像生成系统中进行高效引导蒸馏的一个有
吸引力且实用的解决方案。

6. 实验
在本节中，我们首先描述实验设置。接下来，我们展示
主要结果，通过定量和定性分析证明 TeEFusion 的有
效性。最后，我们进行综合消融研究，以调查我们方法
中各个组件的贡献，并评估其在各种配置下的鲁棒性。

6.1.实验设置
模型。我们采用了两种文本到图像生成模型，这两种模
型都利用了 DiT [22] 架构和 Flow Matching [16] 框
架：SD3 [5] 和我们的内部开发 T2I。SD3 [5] 是一个
公开可用的开源模型，拥有 20 亿个参数，提供卓越的
视觉质量和增强的组合一致性。内部开发的 T2I 针对
电商场景中的逼真图像进行了优化，由十亿个参数组
成。
训练细节。我们利用 LAION-5B [27] 的子集进行蒸

馏。具体来说，选择分辨率高且美学评分 [27] 超过 6
的图像作为训练集。学生模型使用 AdamW [17] 优化，
实际批处理大小为 128，默认学习率为 5× 10−6 。对于
教师模型，我们采用 W2SD [2] +CFG [7] 作为采样
策略，因为它在图 1 中表现出色。由于 W2SD 在采样
过程中利用了两种不同优势的模型，这些模型是通过
CHATS [6] 获得的。我们实验中的所有蒸馏模型均在
W2SD+CFG 框架内训练，算法 1 中的 wmin 和 wmax
分别设置为 2 和 14。
基准。鉴于在大型文本到图像模型中直接应用指导

蒸馏的研究有限，我们采用 DistillCFG [20] 作为我们
的基准。DistillCFG通过一个额外的 MLP嵌入整合了
指导尺度，如最近的 FLUX.1-dev [11] 。此外，我们
将 TeEFusion 与教师模型进行比较，以进一步验证其
有效性。

评估细节。HPS [34] 提供了一个广泛的美学评估
基准，包含 3,200 个提示，平均分布在四种不同风格
中：动漫、概念艺术、绘画和照片（每种风格 800 个提
示）。这个广泛的提示集合支持稳健且一致的评估结果。
DPG-Bench [8] 包含 1,065 个提示，每个提示描述了
几个具有不同特征的物体，并解释这些物体之间的关
系。它旨在测试文本到图像模型如何将这些元素组合成
一个连贯的图像。用于美学评估，我们采用了三种最新
的评估器：HPS [34]（及其 v2 版本）、ImageReward
（IR） [35]和 PickScore [10]。我们还使用 CLIP [23]
分数来评估生成的图像与其对应输入提示的匹配程度。

6.2.主要结果。
如表格 1 所示，我们的 TeEFusion 方法在美学评估中
始终获得最佳分数，超越了 DistillCFG基线，甚至在所
有提示类别中都优于教师模型，包括 SD3 和内部 T2I
模型。表格 2 进一步强调了 TeEFusion 在 DPG-Bench
上的优秀表现，不仅在对象属性、空间关系和整体构图
上表现出色，还获得了比 DistillCFG 更高的 CLIP 分
数，突显了其忠实捕捉文本语义的能力。
这些结果清楚地表明，TeEFusion 通过线性融合在

文本嵌入空间中有效地整合了引导强度，从而在显著
提高采样效率的同时保留了语义结构和构图质量。值
得注意的是，TeEFusion 实现了比教师模型快 6 × 的
推理速度。总体而言，TeEFusion 成功地将复杂的采样
策略简化为流畅的推理过程，以最少的折衷提供高质
量的图像，使其成为现实应用中一种有前途的方法。

6.3.消融研究
模块化消融。我们在内部 T2I上使用动漫的提示进行模
块化消融（见表 3 ）。通过用 G(ψ(w)) 替换 DistillCFG
中使用的额外 MLP，我们观察到所有分数均有所提高。
此外，完整的 TeEFusion 配置获得了最佳结果，始终
优于所有其他变体。这些发现表明，TeEFusion 中的每
个组件都对引导蒸馏的有效性有实质性贡献。值得注
意的是，学生模型采用简单的欧拉采样而不使用 CFG。
切换教师采样。我们还研究了在不同教师模型采样

策略下 TeEFusion 的有效性（参见表格 4 ）。结果表
明，无论教师采样方法如何，TeEFusion 都能实现几乎
无损的蒸馏。虽然我们观察到在从更简单的采样方法
蒸馏到 Euler+CFG 和 Z-Sampling+CFG 时性能有轻
微下降，但这些细微差别是可以预见的，因为与教师模
型完美匹配是有挑战的。
重要的是，当从更健壮的采样方法（W2SD+CFG）

进行蒸馏时，TeEFusion 不仅实现了近乎无损的蒸馏，
而且在多个指标上略微超越了教师的表现。这表明
TeEFusion 在蒸馏过程中有效地保留了模型质量。此
外，这些结果表明了 TeEFusion 的一个有前景的特性：
随着更强的采样策略或更大的教师模型在未来可用，
TeEFusion的性能预计将进一步提高，使得我们的方法
在测试时刻扩大时具备高度的可扩展性和适应性。
w -蒸馏成功吗？我们进一步考察了改变指导尺度 w

对 TeEFusion 性能的影响。如图 4 所示，TeEFusion
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𝑤 = 4

𝑤 = 5

𝑤 = 8

𝑤 = 12

W2SD + CFG DistillCFG TeEFusion W2SD + CFG DistillCFG TeEFusion

Figure 4. 在不同引导尺度 w 上各种方法的定性比较。提示词：1) 一个粉色头发和浓妆的电子女孩。2) 一个带有复古电子游戏
氛围和电影灯光的舒适酒馆，具有卡通风格动画和细致的背景艺术。

Table 2. 关于 CLIP 得分和 DPG-Bench（%）的定量结果。更高的得分表明生成的图像在整体表现上更加优越，反映出增强
的视觉质量、更精细的细节以及与输入提示的更好对齐。† ：使用动漫提示测量。

Model Method CLIP † DPG-Bench
Global ↑ Entity ↑ Attribute ↑ Relation ↑ Other ↑ Overall ↑

SD3

Teacher
CFG 34.93 85.71 90.84 87.79 93.58 86.40 85.09
W2SD+CFG 34.96 82.98 92.13 88.60 94.24 91.60 86.56
Student

DistillCFG 34.53 81.46 90.47 87.85 93.42 84.40 84.13
TeEFusion 34.63 81.76 90.60 88.11 93.15 86.80 84.56

In-house T2I

Teacher
CFG 34.25 83.89 88.08 88.07 91.57 76.40 81.88
W2SD+CFG 34.62 82.37 91.41 89.08 93.73 78.80 85.20
Student

DistillCFG 33.38 84.50 90.21 88.24 93.54 80.00 83.52
TeEFusion 33.81 84.19 90.08 88.56 93.73 81.60 84.13

Table 3. 使用内部 T2I 结合来自动漫的提示对 TeEFusion
进行模块化消融。TeEFusion 的“Config”指定了方程 7 中
“额外项”的配置。

Config Metrics
HPS ↑ IR ↑ PickScore ↑ CLIP ↑

DistillCFG 30.80 113.12 22.42 33.38
G(ψ(w)) 31.05 116.39 22.49 33.59
G(ψ(w))F(c−∅) 32.39 128.50 22.68 33.81

在不同 w 设置下产生的图像既多样又在视觉上富有吸

引力。此外，该模型在 w = 5 时获得了最高的 HPS 和
CLIP 分数（见图 5a ），这表明最佳的指导尺度能有
效提升美学质量和提示依从性。在不同 w 值上的明显
分数变化进一步证实了 TeEFusion 在蒸馏后仍然对指
导尺度的变化保持敏感性。这些发现验证了我们方法
在保留有意义的指导尺度特征方面的能力，从而使用
户能够有效平衡文本-图像一致性和视觉美感。

TeEFusion 的收敛速度有多快？我们在图 5b 中进一
步检查了 TeEFusion 的收敛速度。结果显示，在训练
的早期阶段（低于 5000 步），HPS 值迅速增加，然后
逐渐饱和。类似地，损失曲线开始快速下降，并在训
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Table 4. 关于使用不同采样策略进行蒸馏的消融研究。在每
个组中，第一行显示了教师的采样策略，第二行显示了使用
该策略蒸馏的 TeEFusion。模型：内部 T2I。提示：动漫。

Sampling Cost Metrics
HPS ↑ IR ↑ PickScore ↑ CLIP ↑

Euler+CFG 2 × 30.65 118.05 22.79 34.25
TeEFusion 1 × 30.61 117.29 22.78 33.58
Z-Sampling+CFG 6 × 31.99 125.42 22.61 34.47
TeEFusion 1 × 32.01 125.07 22.65 33.62
W2SD+CFG 6 × 32.23 127.56 22.49 34.62
TeEFusion 1 × 32.39 128.50 22.68 33.81
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Figure 5. 关于变化 (a) 指导比例 w 和 (b) 内部 T2I 训练步
骤数量的消融研究。
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Figure 6. 嵌入的 w 的插图，其值从范围 [2, 14] 中随机抽样，
使用 t-SNE [31] 可视化。

练步骤超过 10000 后趋于平稳。这些发现清楚地表明
TeEFusion收敛速度非常快。这个快速收敛可以归因于
与引导尺度 w 相关的所有编码操作都利用了直接继承
自预训练模型的模块，没有任何随机初始化的组件。事
实上，对于 In-house T2I，当在 16 个 A100 GPU 上训
练时，TeEFusion在不到 4小时内就收敛，展示了极为
高效的训练过程。
定性分析。在图 4中，我们展示了不同 w下各种方法

的定性结果。我们观察到，使用W2SD+CFG的教师模
型生成的图像并不总能达到最佳的美学质量，特别是当
w 过高时。值得注意的是，在高 w 值时，W2SD+CFG
更容易崩溃。例如，左图显得不太吸引人，而右图则
显示出明显的周期性伪影 [12] 。相比之下，蒸馏模
型并没有这些问题，这解释了为何 TeEFusion 由于其
增强的稳定性，获得了比 W2SD+CFG 更高的美学评
分。此外，我们一致观察到，TeEFusion 的表现优于
DistillCFG，尤其是在较低的 w 值时。

此外，在图 6 中，我们展示了嵌入的 w 的特征分布。
一个有趣的观察是，由 TeEFusion 获得的嵌入 w 表现
出更一致的分布，而 DistillCFG 的则显得明显更离散。
这可以归因于 TeEFusion 额外利用了来自 c − ∅ 的信
息，这导致了一个更平滑的指导信号，从而提高了生成
质量。

7. 结论和局限性
在本文中，我们介绍了一种高效的蒸馏方法 TeEFusion，
该方法将引导幅度融合到文本嵌入中，从而简化了文
本到图像合成的推理过程。通过线性结合有条件和无
条件嵌入，TeEFusion 能够复现教师模型的性能，达到
了相似的图像质量，同时实现了最高可达 × 倍的推理
速度。然而，TeEFusion 有时会产生语义不一致（例如
属性不匹配），其输出不总是与教师模型完全一致（参
见图 4 ）。未来的工作将致力于缓解这些问题。
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Figure 7. 失败案例的生成示例。提示：1）不是猫。2）液体
玻璃。3）冷火。

A. 更多实验结果和分析
为了验证附加文本嵌入的有效性，我们在不同的文本
到图像模型中进行了定量实验。原始嵌入和融合嵌入
之间的余弦相似度（余弦相似度 txt ）及其对应生成图
像（余弦相似度 img ）的结果总结在下表中：

Metric SD3 In-house T2I FLUX.1-dev
Cos Sim.txt 0.8073 0.8192 0.8286
Cos Sim.img 0.8732 0.9137 0.9318

这些结果证实，加性嵌入操作在文本空间中保留了
超过 80 % 的余弦相似性，在图像空间中则超过 90 %，
证明了它们有效融合多样语义模式的能力。
我们的融合机制 G(ψ(w))F(c−∅) 在编码器的线性

机制中通过有界的正弦-余弦位置编码（∥G(ψ(w))F(c−
∅)∥2 ≤ δ ）进行操作。然而，失败的情况发生在：
• 语义向量表现出非正交性（例如，像 “冷火” 这样的
矛盾短语）

• 上下文干扰发生在复合提示中（例如，“not a cat”）
这些限制在图 7 中展示。
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