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Abstract

将视觉生成模型扩展到实际应用内容创作中是至关重要的，但这需要大量
的训练和计算成本。作为替代方案，由于资源效率高且表现出色，测试时刻
扩展受到了越来越多的关注。在这项工作中，我们提出了 TTS-VAR ，这
是第一个视觉自回归（VAR）模型通用测试时刻扩展框架，将生成过程建模
为路径搜索问题。为了动态平衡计算效率与探索能力，我们首先在因果生
成过程的整个过程中引入了自适应降序批量大小调度。此外，受 VAR的层
次化由粗到细多尺度生成的启发，我们的框架整合了两个关键组件：(i)在
粗尺度中，我们观察到生成的标记很难进行评估，可能导致错误接受较劣
样本或拒绝较优样本。注意到粗尺度包含足够的结构信息，我们提出了基
于聚类的多样性搜索。它通过语义特征聚类保留结构多样性，从而在具有
更高潜力的样本上进行后续选择。(ii)在细尺度中，基于重采样的潜力选择
通过潜力评分来优先考虑有前途的候选者，潜力评分被定义为结合多尺度
生成历史的奖励函数。在强大的 VAR模型 Infinity上的实验显示了显著的
8.7 % GenEval评分提高（0.690.75）。关键见解表明早期阶段的结构特征有
效地影响了最终质量，以及重采样效果在不同生成尺度上存在差异。代码
可在 https://github.com/ali-vilab/TTS-VAR 获得。

1 引言

近年来，图像生成模型取得了显著进展 [1–4]。以前的文本到图像生成模型主要依赖于扩散
模型 [5, 6]，通过迭代去噪潜在变量从随机噪声中生成高质量图像。然而，大型语言模型
（LLMs） [7–9]的进步激发了对图像生成中自回归（AR）架构的兴趣 [10–12]，利用顺序建
模来捕捉视觉模式。在这些方案中，视觉自回归建模（VAR） [13, 14]已经成为一个突破性
的范式。它将图像编码为多尺度从粗到细的表示，并通过层次聚合逐步预测“下一个尺度”
来合成图像。由于其优越的效率以及与 LLMs统一集成的潜力，VAR正迅速成为一个关键
的研究前沿。

与此同时，随着 LLMs [15–19]中测试时缩放的成功，研究人员已经开始探索将这种方法应
用于图像生成模型以获得更好的结果。在自回归模型中，先前的工作通常将图像生成设计
为一个图像级 [20]或令牌级 [21]的多阶段过程，将阶段序列视为思维链（CoT）。然而，这
些方法需要额外的训练以实现有效的缩放。或者，基于扩散的方法 [22–26]将缩放视为路径
搜索问题，对不同的中间状态评分并选择最有前途的噪声进行去噪以获得更高质量的图像。
实现显著改进的主要有两种策略。其一 [22, 23]是引入额外的去噪步骤以获得用于图像解码
的干净潜在变量，并根据最终解码结果选择中间潜在状态。另一种 [24]则是直接从中间噪
声潜在变量中对解码后的图像进行评分，通过奖励函数 [27]来指导选择。
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Figure 1: TTS-VAR 像 Best-of-N (BoN)一样同时生成多个样本。在 TTS-VAR 中，我们采用
自适应递减批量大小计划以最大限度地利用 AR效率，早期阶段的特征聚类确保多样性，后
期阶段根据潜力重新采样以获得更有价值的样本。(1-3)是显示原始推理、BoN和 TTS-VAR
之间差异的概述。(a)是我们方法生成过程的详细示例。

受到这种观点的启发，我们探讨 VAR模型是否也能从路径搜索中获益。然而，直接采用扩
散模型中的两种策略并不简单。对于前者来说，额外的推理步骤会导致 VAR模型的计算复
杂度呈指数增长，从而带来极高的计算成本。这些额外步骤还会破坏 KV缓存机制 [28, 29]
，该机制对于在 AR推理中保持效率至关重要。后者也未能达到预期。我们观察到，早期尺
度的图像奖励难以准确代表最终图像的质量，导致错误地排除了一些可能在后期尺度生成
中有潜力的早期尺度标记，如在 Sec. 5.3中所示。我们将其归因于 VAR和扩散模型之间的
差异。在 VAR中，不像扩散过程可以通过迭代去噪来优化生成的噪声，一旦生成，所有标
记都保持不变。每个标记不仅对最终图像的解码有贡献，还直接影响所有后续标记的生成，
导致对早期阶段的劣质标记的容忍度要低得多。

在本文中，我们介绍了用于 VAR的第一个测试时刻缩放框架，简称 TTS-VAR 。与简单根
据奖励函数进行选择不同，我们设计了与 VAR的粗到细生成过程相匹配的缩放策略。首先，
注意到 VAR中 FLOPs和 RAM的消耗逐渐增加，我们在一个自适应的下降批量大小计划下
实现了我们的框架，从粗略尺度中的较大批量大小缩小到细尺度中的较小批量大小。这在
几乎没有额外消耗的情况下促进了更多可能性的表达。其次，尽管早期尺度难以通过奖励
函数进行评估，但我们观察到结构信息对图像内容有很大影响，可以从早期尺度中捕捉到，
如 Fig. 1（b）和 ??所示。这促使我们将生成过程拆分为两个关键组成部分：用于早期尺度
的基于聚类的多样性搜索和用于后期尺度的基于再采样的潜力选择。在早期尺度中，尽管
难以估计中间状态的结果，我们的目标是在批量大小减小时保持多样性，从而在稍后选择
潜力更高的样本。我们对由预训练提取器（如 DINOv2 [30]）提取的语义特征进行聚类，并
从每个类别中挑选不同的样本以确保采样的多样性。在后期尺度中，由于中间图像的评分
与最终图像的评分具有高度一致性，我们计算潜力评分以直接重新采样偏好样本。潜力评
分是基于所有尺度的生成历史而不是仅当前尺度特定定义的奖励函数。
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总的来说，我们提出了 TTS-VAR ，这是一种用于 VAR模型的首个通用测试时缩放框架。
通过整合基于聚类的多样性搜索和基于重采样的潜力选择，专门适应 VAR的因果生成过程，
TTS-VAR 始终提供稳定的性能提升。我们在经过扩展的文本到图像 VAR模型 Infinity [14]
上进行了全面的实验和分析，揭示了为什么重采样方法表现出与规模相关的限制，并展示
了结构特征聚类的优势。值得注意的是，TTS-VAR 显著提高了 GenEval得分，从 0.69提升
至 0.75，同时在其他指标上也有稳定的提升。

2 相关工作

2.1 扩散模型中的测试时刻缩放

扩散模型 [6, 31–35]通过将高斯分布去噪为图像分布来创建高分辨率图像。最初的研究工
作 [36, 5, 37]主要集中在增加去噪步骤的数量以提高图像质量。然而，研究表明，随着推理
步骤数量的增加，性能达到了平台期，并且额外的采样步骤无效。因此，早期研究 [38–40]
主要旨在减少推理步骤的同时保持图像质量。

Ma等人 [22]将扩散模型中的缩放问题视为路径搜索问题，通过在潜在空间中应用若干搜
索策略，并使用奖励函数作为验证器，取得了显著的改进。在此问题定义的基础上，后续研
究 [23, 24]探讨了各种搜索策略的有效性以及精确验证中间状态以供选择的方法。例如，大
岛等人 [23]使用了少步采样代替一步采样，以便获得更清晰且更适合验证的去噪图像。

2.2 自回归模型中的测试时缩放

在自回归大型语言模型 [9, 7, 8]中，测试时缩放是一种广泛使用的技术，用于提高性能。自
从Wei等人 [15]提出连锁思维并使大型语言模型能够从结构化的思维过程中受益以来，各
种研究 [16–19, 41]探索了树搜索、图搜索和其他方法，以进一步改善结果。所有这些策略
都利用了模型的推理能力，并利用了自然语言中固有的性质进行缩放。

然而，在自回归图像生成模型中，由于其特征是具有稳定令牌长度的确定性过程，直接将图
像令牌序列作为“思考”增加是不自然的。相反，Guo等人 [20]将生成 CoT概念化为一个
图像级问题。通过采用一个统一的生成和理解模型 [42]，该模型首先生成然后评估，自我
纠正结果以符合预期。然而，这种方法仅依赖于评估结果，忽视了生成过程本身。Jiang等
人 [21]提出将任务分为语义层次和令牌层次阶段，从而使多阶段生成成为思考过程。然而，
这种方法需要额外的强化学习来进行微调。

3 预备知识：视觉自回归建模

与传统的下一个标记预测自回归模型不同，如 LLama-Gen [10]，视觉自回归建模（VAR）
[13]将输入图像 I 标记化为特征图 F ∈ Rh×w×d 。通过量化器 Q，它将特征图 F 量化为
多尺度离散残差特征图序列 [43] {ri}Ki=1 ，其中 K 表示在不同分辨率下的残差特征的数量。
对于每个残差特征图 rk ，分辨率为 hk × wk ，它逐步从 k = 1增加到 k = K 。具体而言，
当 k = 1时，hk = wk = 1，当 k = K 时，hk = h,wk = w。从残差特征的序列中，在每个
尺度 k，可以计算出一个逐渐精炼的特征图 fk 为：

fk =

k∑
i=1

up(ri, (h,w)), (1)

其中 up(·, ·)表示将单尺度特征图上采样到目标分辨率，并且 fk 是特征 {ri}ki=1 的聚合和。
在推理过程中，下采样的累计特征图 f̃k = down(fk, (hk+1, wk+1))被附加为预测下一个尺度
的初始标记，并使用尺度化的因果遮罩以便于局部双向信息建模。该变压器被训练用于预
测下一尺度的残差特征图。在 Infinity [14]中，一个基于 VAR的模型被扩展用于文本到图像
生成，量化器 Q从 VQ [44]升级为 BSQ [45]。另外，使用 Flan-T5 [46]文本编码器 Ψ进
行提示嵌入。以文本提示 c为条件，总体似然为：

p(r1, r2, . . . , rK) =

K∏
k=1

(rk|r1, r2, . . . , rk−1; Ψ(c)). (2)
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4 方法

在 TTS-VAR 中，我们将生成高质量且人类偏好的图像概念化为路径搜索问题，并确定两个
主要子问题：（i）如何搜索更多的可能性，以及（ii）如何选择中间状态以获得更优的最终结
果。除了应用如 Sec. 4.1中所示的自适应批量大小计划来扩大搜索范围外，我们在 Sec. 4.2
中引入基于聚类的多样性搜索，并在 Sec. 4.3中采用基于重采样的潜在选择来解决这些问
题。完整的方法如 Fig. 1 (c)所示。

4.1 自适应批采样

(a) Memory Usage (b) Computational Complexity

Figure 2: 不同的批大小安排。我们在 (a)中可视化了内存使用情况，在 (b)中可视化了生成
Infinity的 13个比例尺的计算复杂度，分别是固定批大小为 1和自适应批大小。具体来说，
这里的自适应批大小是 [8,8,6,6,6,4,2,2,2,1,1,1,1]。这种批大小安排使得在很少额外消耗的情
况下能够实现更多的可能性。
受因果注意力机制的影响，在 VAR模型中，RAM内存消耗和计算费用都会随着标记序列长
度的增加而增加。如蓝色中的 Fig. 2（a）和（b）所示，在早期尺度的推理过程中，内存需
求和计算成本是最小的。然而，在后期尺度中，当已有的序列显著延长且当前预测尺度包含
大量标记时，资源消耗变得相当大。

因此，我们在推理过程中实施自适应批量大小，利用早期尺度效率较低的特点。这个递减的
自适应批量大小计划为 {b0, b1, . . . , bK}，其中 K 表示尺度的数量，在早期阶段生成更多样
本，在后期阶段生成较少样本。对于包含 13个尺度的典型 VAR模型，批量大小计划为 { 8
N , 8 N , 6 N , 6 N , 6 N , 4 N , 2 N , 2 N , 2 N , 1 N , 1 N , 1 N , 1 N }，除非另有说明。在
早期尺度，Sec. 4.2中的聚类会过滤多个类别。在后期尺度，Sec. 4.3中的重采样选择出更优
的状态。如 Fig. 2中所示，尽管增大的批次数在早期尺度增加了内存和计算成本，但这些增
加在总体开销中是相对较小的。

4.2 基于聚类的多样性搜索

随着序列长度的增加，保持大批量就变得成本过高，因此需要一种筛选方法来选取所需样
本。一种简单的方法是计算中间结果的奖励函数，并选择得分较高的那些。然而，我们在
Sec. 5.3中的研究发现，评分模型难以对早期中间图像进行一致于最终图像的奖励评分评估，
这一点也被 Guo等人 [20]观察到。为了避免错误地淘汰可能在后期生成中具有潜力的某些
初始样本，我们探索保留样本多样性的方法。

我们观察到，在生成过程中，结构信息与后期尺度中出现的细节不同，它显著影响最终图像
的质量，并从早期阶段开始传递。我们在 ??中分析了这一现象，发现诸如 DINOv2 [30]之
类的提取器可以有效捕捉与结构紧密相关的特征。基于此，我们根据语义特征创建集群，以
过滤每个类别的样本，并确保结构的多样性，从而最大限度地提高获得有价值结果的可能
性。

具体来说，在当前批大小为 bi的情况下，我们需要选择 bi+1个样本作为下一个状态。首先，
对于 bi 个中间图像 {Ij}bij=1 ，每个图像通过特征提取器 F 嵌入到高维语义嵌入空间中，生
成一组嵌入 S =

∪
bi
F (Ij)。随后，我们应用 K-Means++ [47]算法将这些嵌入聚类为 bi+1

个聚类中心，并选择与聚类中心 L2距离最短的样本作为新批次。

为了提取关于多样性的结构信息，我们主要采用自监督 DINOv2 [30]作为提取器，生成特
征图 s ∈ R(h′×w′)×d 。为了获得用于聚类的一维特征，我们对特征块 s′ ∈ R(h′×w′) 应用了
PCA降维。我们还考虑对 s′ ∈ Rd 的第二维进行池化，以及使用 InceptionV3 [48]上的监督
特征，但不包括最终的全连接层。我们在 ??中讨论了这些选择。

4

www.xueshuxiangzi.com



4.3 基于重采样的潜在选择

与通过聚类进行早期阶段的多样性保持相反，当中间图像与最终结果显示出高度一致性时，
奖励函数可以在后期直接引导生成向更高质量和与人类偏好一致的方向发展。通常，一个
奖励函数 rϕ(x)是从奖励模型 ϕ派生出来的，其中包括专门训练的评分模型和视觉-语言模
型。对于基于文本提示 c的得分，奖励函数可以表示为 rϕ(x, c)。在基于生成分布 pθ(x)的
生成模型背景下，我们旨在引导分布与奖励偏好对齐 [49, 24]，如下所示：

pθ′(x) =
1

Z
pθ(x) exp(λ · rϕ(x, c)) (3)

，其中 pθ′(x)是目标分布，Z 是归一化常数，λ是用于控制选择中的温度的超参数。

为了获得高质量的样本，我们评估当前尺度 k 下每个中间状态的奖励分数，并用基于潜在
分数 Pk 的多项分布中采样的状态替换它们。考虑到 VAR的生成是一个带有历史状态的路
径，仅评估由图像解码器 D从累积特征 fk 解码的图像 xk = D(fk)可能无法充分反映最终
结果的潜力，因此我们思考几种潜在分数。

潜在分数 Pk。我们将 Pk(x0, x1, . . . , xk)表示为 k尺度下样本的潜在分数，其中 x0, x1, . . . , xk

表示该样本的生成历史。

• Pk(x0, x1, . . . , xk) = exp(λ · rϕ(xk, c))：这种方法直接利用奖励分数作为潜在分数，
称为价值。这也被称为重要性采样（IS） [50, 51]。

• Pk(x0, x1, . . . , xk) = exp(λ · (rϕ(xk, c)− rϕ(xk−1, c)))：这计算两个连续尺度之间的
差异作为潜在分数，称为 DIFF。

• Pk(x0, x1, . . . , xk) = exp(λ · maxk
i=0{rϕ(xi, c)})：这选择生成路径中的最高分作为

当前潜在分数，称为MAX。

• Pk(x0, x1, . . . , xk) = exp(λ ·
∑k

i=0 rϕ(xi, c))：这将累积来自历史的所有分数以确定
当前的潜在分数，标记为 SUM。

不同的潜在评分有利于生成历史的不同属性。例如，DIFF偏好具有较高增长率的样本，而
MAX偏好具有较高天花板的样本。在我们的设置中，VALUE表现良好。我们将在 Sec. 5.3
中探讨这些选择。

5 实验

在本节中，我们展示了 TTS-VAR 在强大的 VAR 模型 Infinity-2B [14] 上具有重采样温度
λ = 10 的有效性。我们在 Sec. 5.1 和 Sec. 5.2 中展示了比较，并在 Sec. 5.3 和 ?? 中精确
分析设计细节。按照之前的工作 [24, 22, 52]，我们使用 ImageReward [53]作为指导的奖励
函数。我们使用主要指标 GenEval [54]和 T2I-CompBench [55]进行结果评估，相关指标有
ImageReward [53]、HPSv2.1 [56, 57]、Aesthetic V2.5 [58]和 CLIP-Score [59, 60]，这些指标
基于 GenEval提供的提示。

5.1 整体性能

如表 1所示，我们提出的方法在现有最先进的模型和传统的测试期间扩展策略（重要性采样
和最佳 N值）上表现出显著改进。模型规模为 2B参数的情况下，TTS-VAR 在 N = 8处实
现了总体 GenEval分数 0.7530，超过了 Stable Diffusion 3（8B参数）的 0.74记录，同时使用
了少 60 %的参数。我们的框架在单个项目上也表现出显著提升，比如两个物体。值得注意
的是，即便计算开销很小（N = 2），我们的方法仍然取得了 0.7403的竞争性能，超越了使
用 25 %样本数量的最佳 N（N = 8）。

从不同 N 的角度来看，TTS-VAR 在 GenEval和 ImageReward指标中始终在不同样本量下
保持一致的性能提升，如图 3所示。虽然 Best-of-N抽样从较大的 N中获益更多，但它的性
能明显不如我们的，即使在 N = 2和 N = 8时也未能达到我们的结果。在附录中提供了不
同 N 值的详细评估，以供综合分析。

我们进一步评估了在 T2I-CompBench [55]上的性能。如所展示的，TTS-VAR 在每个指标
上相比于基础模型都有显著的提升。与在 GenEval上的结果一致，我们的方法在 N = 2上
取得了比 Best-of-N在 N = 8上更优异的结果，并在大多数单项和整体平均分上获得了最高
分。
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Methods # Params GenEval ↑
Two Obj. Counting Color Attri. Overall

Diffusion Models

SDXL [2] 2.6B 0.74 0.39 0.23 0.55
+FK ( N = 8 ) [24] 2.6B - - - 0.65

PixArt-Alpha [1] 0.6B 0.50 0.44 0.07 0.48
DALL-E 3 [3] - 0.87 0.47 0.45 0.67
FLUX [4] 12B 0.81 0.74 0.45 0.66
SD3 [61] 8B 0.94 0.72 0.60 0.74

AR Models

LlamaGen [10] 0.8B 0.34 0.21 0.04 0.32
Chameleon [62] 7B - - - 0.39
Show-o [42] 1.3B 0.52 0.49 0.28 0.53
+PARM ( N = 20 ) [20] 1.3B 0.77 0.68 0.45 0.67

Emu3 [11] 8.5B 0.71 0.34 0.21 0.54

Infinity 2B 0.8351 0.5923 0.6150 0.6946
Infinity+IS ( N = 8 ) 2B 0.8969 0.6220 0.6550 0.7181
Infinity+BoN ( N = 8 ) 2B 0.9201 0.6756 0.6700 0.7364
Infinity+Ours ( N = 2 ) 2B 0.9278 0.7113 0.6775 0.7403
Infinity+Ours ( N = 8 ) 2B 0.9501 0.7411 0.6800 0.7530

Table 1: Quantitative evaluation on GenEval .

0.7530

(a)
1.4995

(b)

Figure 3: 得分曲线随样
本数量 N 的变化

Model Avg. Color Shape Texture 2D 3D Numeracy Non- ComplexSpatial Spatial spatial

B-VQA B-VQA B-VQA UniDet UniDet UniDet S-CoT S-CoT

Stable v2 [31] 0.4839 0.5065 0.4221 0.4922 0.1342 0.3230 0.4582 0.7567 0.7783
Stable XL [2] 0.5255 0.5879 0.4687 0.5299 0.2133 0.3566 0.4988 0.7673 0.7817

Pixart- α -ft [1] 0.5583 0.6690 0.4927 0.6477 0.2064 0.3901 0.5032 0.7747 0.7823
DALLE · 3 [3] 0.6168 0.7785 0.6205 0.7036 0.2865 0.3744 0.5926 0.7853 0.7927

FLUX.1 [4] 0.6087 0.7407 0.5718 0.6922 0.2863 0.3866 0.6185 0.7809 0.7927

Infinity [14] 0.5688 0.7421 0.4557 0.6034 0.2279 0.4023 0.5479 0.7820 0.7890
Infinity+IS ( N = 8 ) 0.5965 0.7746 0.5078 0.6501 0.2462 0.4194 0.6002 0.7803 0.7937

Infinity+BoN ( N = 8 ) 0.6115 0.7950 0.5439 0.6886 0.2545 0.4205 0.6090 0.7870 0.7937
Infinity+Ours ( N = 2 ) 0.6151 0.7887 0.5578 0.6858 0.2697 0.4286 0.6112 0.7853 0.7936
Infinity+Ours ( N = 8 ) 0.6230 0.8073 0.5914 0.7121 0.2644 0.4302 0.6340 0.7880 0.7963

Table 2: Quantitative evaluation on T2I-CompBench .

5.2 定性比较

我们在这里展示了由不同方法生成的图像以供参考，以进一步说明图像质量和文本对齐的
改进。如 Fig. 4所示，我们的方法正确生成了所需数量的物体，例如，在第一个例子中是
“皮划艇”，在第二个例子中是“鸟”。这是基础模型和其他缩放策略难以实现的。在包含多
个数字对和颜色的复杂场景中，TTS-VAR 确保了在第四个例子中“金色苹果”之类的颜色
属性，避免了属性遗忘的问题。

5.3 利用重采样获取更优样本

分析。在路径搜索中，使用具有高潜力的中间状态进行重采样是一种简单但有效的方法，可
以以最小消耗获得优异的结果。然而，在 VAR中，这可能并不有利，甚至在某些尺度上可
能有害。在 Fig. 5 (a)中，我们展示了仅使用 Best-of-N ( N = 2, 4 )和在特定尺度上同时应用
潜力（VALUE）重采样之间的分数差异。尽管 Best-of-N选择确保了比较高的结果，但很明
显，在早期尺度（例如，尺度 3）进行重采样会导致最终结果显著下降。相反，在后期尺度
进行重采样会带来一定程度的改进。

我们从中间状态与最终图像之间一致性的角度分析这一现象，如 Fig. 5 (b)所示。我们在每
个尺度上计算潜在分数，并相应地选择潜力最高的一个。然后，我们评估所选的最佳中间状
态是否与最佳最终图像（尺度 12的最佳状态）一致，从而得到一个 0到 1之间的分数序列，
称之为一致性。在这个演变曲线的早期尺度中，一致性较低表明这些分数很少能准确反映
最终结果的质量。从某个比较晚的尺度开始，例如尺度 6，分数具有相对较高的一致性，因
此变得有价值。这解释了为什么再采样的效果会有所不同，并且应选择性地应用于后期尺
度上。
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Infinity Infinity-IS Infinity-BoN Infinity-TTS-VAR

Prompt: A blooming garden path shows two orange marigolds leaning toward one yellow sunflower, all surrounded by lush green leaves, 
with two butterflies hovering above them in a V-formation.

Prompt: An oil painting, where a green vintage car, a blue scooter on the left of it and a black bicycle on the right of it, are parked on the 
road, with two birds in the sky

Prompt: An elegant dining table with a dark wooden surface holds two ivory candles burning gently, a crystal vase with three red roses, 
and a silver tray holding two golden apples.

SD3
Prompt: Two pink flamingos standing on a wooden dock, with three turquoise kayaks floating on the calm lake behind them.

Figure 4: 定性比较。每一行显示了由稳定扩散 3 (SD3) [61]、Infinity和使用测试时间缩放策
略的 Infinity生成的结果，其中对象标记为蓝色，关系标记为绿色。

重采样尺度。基于前述观察，我们进一步研究在后期阶段提高重采样频率是否有利。如
Table 3所示，与原始推断相比，重采样极大地增强了结果。然而，频率的增加几乎没有影
响。例如，与尺度 [6,9]相比，在尺度 [6,8,10]上 ImageReward和 HPS略有提高，但 Geneval
有所损失。考虑到执行重采样会带来与图像解码和评分计算相关的额外计算开销，我们选
择只在尺度 6和 9进行重采样。

(a) Score Variation (b) Value Consistency

Figure 5: 重采样选择。左图显示了在不同尺度（0-11）下执行基于重采样的潜在选择时，
ImageReward分数的变化。右图显示了中间状态分数与每个尺度下最终结果分数的一致性。
这表明在 VAR中，并非所有尺度都适合选择，有些甚至可能导致退化。
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N Resampling Scale GenEval ImageReward HPS CLIP Aesthetic
1 - 0.6946 1.132 0.3042 0.3366 0.5811
2 [6, 9] 0.7133 1.2572 0.3066 0.3379 0.5801
2 [6, 8, 10] 0.7130 1.2591 0.3066 0.3381 0.5809
2 [6, 7, 8, 9, 10, 11] 0.7114 1.2497 0.3067 0.3378 0.5810
4 [6, 9] 0.7276 1.3534 0.3082 0.3398 0.5817
4 [6, 8, 10] 0.7247 1.3592 0.3085 0.3397 0.5822
4 [6, 7, 8, 9, 10, 11] 0.7210 1.3558 0.3083 0.3398 0.5830

Table 3: 重采样尺度差异。此表显示了不同重采样尺度的结果，表明了重采样频率的影响。

(a) Potentials with N=2 (b) Potentials with N=4

Figure 6: 不同潜力的一致性。我们可视化了不同潜力评分与最终结果之间的一致性。因此，
VALUE和MAX能够更好地指示潜力。

潜在分数。在 Sec. 4.3中提到，我们已经开发了不同的计算模式来探索那些具有更高潜力
的对象。最初，我们通过理论方法来寻找更好的选择，方法是可视化一致性。如所展示的，
DIFF连续呈现低一致性水平，未能预测出预期的结果。SUM表现出稳定的增幅，但数值相
对较低。相反，VALUE和 MAX展示了相似的特征，自 6级起保持相对较高的得分，并显
示出稳定的增加。

在 Table 4中的实验与N = 2, 4呈现出一致的结果。在这些潜在选项中，DIFF在所有指标上
表现滞后。尽管 SUM取得了一些可接受的结果，但总体分数仍然较低。如预期的一致性所
预测，VALUE和MAX在与文本相关的指标中，如 GenEval、ImageReward和 HPS，取得了
最高分，表明选择出优异最终结果的可能性更大。考虑到MAX需要在每个尺度上进行评分
计算，并导致额外的计算成本，我们采用 VALUE作为潜在评分。

分析。关于 Sec. 5.3，再采样并不是对所有尺度普遍适用。然而，在 VAR中，与早期尺度相
关的效率和低成本提供了一个无价且不可错过的机会，以便寻找更多样本，从而释放出最
终结果的更大潜力。我们注意到，对于相同的提示，图像的结构显著影响评分。此外，与后
期出现的细节不同，结构信息可以从早期尺度中捕获。Fig. 7的右侧表明生成过程遵循从结
构到细节的进程，从尺度 2开始可以识别出粗略的轮廓。当使用 DINOv2提取中间图像并通
过 PCA进行可视化时，如底线所示，这些特征表现出类似于原始图像的特性。因此，我们
利用结构信息并进行基于聚类的多样性搜索，以采样不同结构，从而扩大更多可能性，特别
是在再采样可能不够时。

聚类尺度。据 Fig. 7，尺度 2的特征显示出粗略的结构，而尺度 5的特征揭示了类似于最终
结果的精细结构。因此，我们特意在这些尺度上应用了聚类。带有和不带有聚类的 N = 2, 4
的结果展示在 Table 5中。每个模块的第一行表示没有应用聚类（Best-of-N）的结果，后续
行展示了在不同聚类尺度下的结果。显然，每一次聚类都增加了产生更好结果的可能性，并
且在同时使用这两个尺度时有明显的增长。

特征提取器。我们测试了 Table 6中概述的用于聚类特征的各种提取器。PCA和 Pool都是由
DINOv2 [30]提取的特征的变换，如 Sec. 4.2中详细描述。虽然监督学习的 InceptionV3 [48]

N Potential GenEval ImageReward HPS CLIP Aesthetic
2 VALUE 0.7133 1.2572 0.3066 0.3379 0.5801
2 MAX 0.7150 1.2510 0.3065 0.3379 0.5803
2 SUM 0.7130 1.2364 0.3064 0.3379 0.5801
2 DIFF 0.7006 1.1725 0.3042 0.3365 0.5798
4 VALUE 0.7276 1.3534 0.3082 0.3398 0.5817
4 MAX 0.7285 1.3495 0.3082 0.3398 0.5815
4 SUM 0.7244 1.3326 0.3082 0.3394 0.5830
4 DIFF 0.7030 1.2412 0.3051 0.3378 0.5808

Table 4: 潜在得分差异。此表显示使用不同潜在计算方式作为重采样得分的结果。
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Generated 1 2 3 5 6 9 12
Scales

0 4

Figure 7: 生成过程的可视化。这里的文本提示是“一张瓶子和自行车的照片”。左边是一张
最终生成的图像。右边是相应的生成过程和从不同尺度提取的可视化 DINOv2特征。这表
明，在早期尺度捕获的特征可以指示结构信息。

N Clustering Scale GenEval ImageReward
2 - 0.7087 1.2545
2 [2] 0.7089 1.2513
2 [5] 0.7099 1.2558
2 [2, 5] 0.7184 1.2682
4 - 0.7244 1.3471
4 [2] 0.7300 1.3502
4 [5] 0.7293 1.3558
4 [2, 5] 0.7337 1.3610

Table 5: 聚类尺度差异。此表展示在特定
尺度上进行和不进行聚类的结果。

N Extractor GenEval ImageReward
2 PCA 0.7184 1.2682
2 Pool 0.7127 1.2720
2 Inception 0.7073 1.2727
4 PCA 0.7337 1.3610
4 Pool 0.7296 1.3629
4 Inception 0.7207 1.3664

Table 6: 特征提取差异。此表展示了采用
不同特征提取方法时的结果。这里的 PCA
和 Pool 都是由 DINOv2 提取的二维特征
转换而来的。

特征在 ImageReward中表现最优，但在 GenEval中表现明显不佳。PCA平均提供了更优的
结果，且被采用。我们将此归因于 PCA的 patch-level特征更紧密地与观察到的结构特征相
一致。

6 结论

在这项工作中，我们介绍了第一个用于 VAR模型的一般测试时间缩放框架。通过对不同尺
度的分析，我们证明了 TTS-VAR ，其中结合了自适应批量采样、基于聚类的多样性搜索以
及基于重采样的潜在选择，与 VAR生成过程的不同阶段相一致。这种双策略方法在保持算
法效率的同时，以极少的额外计算成本提高了最终结果质量。我们注意到了隐私和版权方
面的限制和潜在的社会影响，并在附录中进行了讨论。
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7

附录

A TTS-VAR 的算法

我们在 Alg. 1 中描述了 TTS-VAR 的算法。遵循 VAR 生成过程 [13] （Infinity [14] ），
TTS-VAR 首先预测当前尺度下的残差标记并将其添加到累积特征图中。在需要聚类的尺度
下，TTS-VAR 使用提取器从特征图解码出的 bi中间图像中收集特征。然后，它根据这些特
征对样本进行聚类，并选择 bi+1 个样本作为下一批。在需要重新采样的尺度下，TTS-VAR
使用潜在函数计算每个图像的评分，并从多项分布中抽样 bi+1 个索引以获得更优的中间状
态。

Algorithm 1 TTS-VAR

Require: Scales S = {s1, s2, ..., sK} , Descending batch sizes B = {b1, b2, ..., bK} , Clustering
scales set Sc , Resampling scales set Sr , Generative model θ , Reward model rϕ Extractor F ,
Potential Score function P , Text prompt c .

1: Initialize accumulated feature map f0 with zeros.
2: for i ∈ {1, 2, ...,K} do ▷ Iterate through scales
3: ri ← Generate(θ, bi, si, fi−1, c)
4: fi ← fi−1 + ri
5: if si ∈ Sc then ▷ Clustering phase
6: x← Decode(fi)
7: feat← F (x)
8: index← KMeans++(feat, bi+1)
9: fi ← fi[index]

10: else if scale ∈ Sr then ▷ Resampling phase
11: x← Decode(fi)
12: rw ← rϕ(x)
13: p← P (rw)
14: index← Multinomial(p, bi+1)
15: fi ← fi[index]
16: end if
17: end for

return Final generated images Decode(fK)

B 详细的主要结果

N Strategy GenEval ImageReward HPS CLIP Aesthetic
1 Raw Inference 0.6946 1.1320 0.3042 0.3366 0.5811
1 Ours 0.7253 1.3226 0.3084 0.3395 0.5822
2 Importance Sampling 0.7022 1.1941 0.3051 0.3374 0.5807
2 Best-of-N 0.7087 1.2545 0.3069 0.3384 0.5813
2 Ours 0.7403 1.4136 0.3106 0.3411 0.5821
4 Importance Sampling 0.7116 1.2883 0.3067 0.3387 0.5815
4 Best-of-N 0.7244 1.3471 0.3083 0.3397 0.5820
4 Ours 0.7437 1.4605 0.3112 0.3414 0.5821
8 Importance Sampling 0.7181 1.3657 0.3085 0.3395 0.5810
8 Best-of-N 0.7364 1.4144 0.3103 0.3406 0.5820
8 Ours 0.7530 1.4995 0.3122 0.3420 0.5810

Table 6: 不同策略的得分。本表展示了不同缩放策略的结果。

我们在 Table 6中展示了变体曲线的详细结果。显而易见，TTS-VAR 在所有指标 [54, 53, 57,
58, 60]上相较于基线显示出明显的优势。在 Table 7中，我们列出了 GenEval [54]指标的每
一项。总体而言，我们的方法显著提高了处理两个物体和计数任务的性能。我们将此归因于
多角色场景中结构准确性的重要性，尤其是在涉及两个物体和多个相同物体（计数）时。举
例来说，当提供三个物体的提示时，模型可能错误地生成一个包含四个物体的布局。一旦出
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现此错误，按照 VAR中的从结构到细节的生成过程，后续尺度很难纠正。然而，TTS-VAR
有助于结构多样性，从而能够选择正确配置的布局，避免对劣质样本产生不可逆转的错误
生成过程。

N Strategy Overall Single Obj. Two Obj. Counting Colors Position Color Attri.
1 Raw Inference 0.6946 0.9938 0.8351 0.5923 0.9293 0.2020 0.6150
1 Ours 0.7253 0.9938 0.9072 0.6518 0.9192 0.2096 0.6700
2 Importance Sampling 0.7022 0.9969 0.8497 0.6071 0.9268 0.1869 0.6475
2 Best-of-N 0.7087 0.9906 0.8789 0.6339 0.9242 0.1944 0.6300
2 Ours 0.7403 0.9936 0.9278 0.7113 0.9318 0.1995 0.6775
4 Importance Sampling 0.7116 0.9906 0.8840 0.6339 0.9318 0.1970 0.6325
4 Best-of-N 0.7244 1.0000 0.8969 0.6756 0.9242 0.1944 0.6550
4 Ours 0.7437 0.9906 0.9510 0.6994 0.9293 0.2045 0.6875
8 Importance Sampling 0.7181 0.9906 0.8969 0.6220 0.9318 0.2121 0.6550
8 Best-of-N 0.7364 0.9938 0.9201 0.6756 0.9444 0.2146 0.6700
8 Ours 0.7530 0.9969 0.9501 0.7411 0.9318 0.2172 0.6800

Table 7: GenEval详情。此表显示了 GenEval基准测试的每个项目，“Object”是“Obj.”的缩
写，“Attribute”是“Attri.”的缩写。

C 性能与计算消耗的关系

我们在此展示了随着计算量 Fig. 8增加，GenEval、ImageReward和 HPSv2的变化曲线，以
及样本数量 N 的增长。如图所示，我们的方法 TTS-VAR 具有更高的计算效率，并以不到
一半的 TFLOPs超过了重要性采样和最佳 N选择法。

(a)

0.7530

(b) (c)

1.4995 0.3122

Figure 8: 性能相对于 Flops。这张图展示了不同方法的变异曲线，以计算消耗为横轴，展示
了我们方法的效率。

D 消融研究

D.1 流水线消融

我们在 Table 8中展示了总体流程中不同设计组件的消融研究。由于单独使用自适应批量采
样（没有集成样本选择机制）无法直接提高生成性能，这些情况用“-”表示。在排除这些
基线情况后，基于聚类的多样性搜索和基于重采样的潜在选择都显示出性能的提升，在奖
励和相关评估指标上观察到具有统计显著性的增长。

值得注意的是，聚类方法带来了相对适度的改进，这可以归因于其主要功能是维持结构多
样性，而不是主动识别用于后续生成的优质样本。通过聚类维持多样性和通过重采样进行
基于质量的选择的结合协同增强了整个流程的有效性。这个双机制框架最终在基准系统上
实现了显著的性能提升，其中重采样组件在选择用于迭代优化的高质量候选者方面起到了
关键作用。

D.2 奖励模型

我们对使用不同的奖励模型来评价中间图像并计算潜在分数（VALUE）进行了比较，包
括 Aesthetic [58] 、ImageReward [53] 、HPSv2 [57] 和 HPS+ImageReward。由于 HPS 和
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N Method GenEval ImageReward HPS CLIP Aesthetic
2 Infinity 0.6946 1.1320 0.3042 0.3366 0.5811

+BoN 0.7087 1.2545 0.3069 0.3384 0.5813
+Adaptive Batch Sampling - - - - -
+Clustering-Based Diversity Search 0.7220 1.2591 0.3072 0.3385 0.5816
+Resampling-Based Potential Selection 0.7403 1.4136 0.3106 0.3411 0.5821

4 Infinity 0.6946 1.1320 0.3042 0.3366 0.5811
+BoN 0.7244 1.3471 0.3083 0.3397 0.5820
+Adaptive Batch Sampling - - - - -
+Clustering-Based Diversity Search 0.7294 1.3608 0.3095 0.3403 0.5824
+Resampling-Based Potential Selection 0.7437 1.4605 0.3112 0.3414 0.5821

Table 8: 流程切除。本表显示了每个设计的收益。

ImageReward的数值范围不同，对于 HPS+ImageReward，我们首先分别使用这两个模型计算
分数，然后将每个模型的数值 softmax到范围 [0, 1]，最后取平均值作为潜在分数。

如 Table 9所示，通常，每个奖励模型都会促进相应指标的提高。例如，在 N = 4中，美
学模型、ImageReward模型和 HPS模型分别在相关指标中获得了最高分。在不同的模型中，
ImageReward促进的改进更显著。尤其是在 N = 2中，ImageReward在 GenEval中表现出明
显的领先地位，甚至在 HPS分数中击败了 HPS。我们将这归因于其能够清晰地区分优劣样
本，并且评分更符合人类偏好的能力。

N Reward Model GenEval ImageReward HPS CLIP Aesthetic
2 - 0.7087 1.2545 0.3069 0.3384 0.5813
2 Aesthetic 0.6966 1.123 0.3054 0.3366 0.6004
2 ImageReward 0.7403 1.4136 0.3106 0.3411 0.5821
2 HPS 0.7135 1.2246 0.3102 0.3391 0.583
2 HPS+ImageReward 0.7238 1.3522 0.3088 0.3402 0.5824
4 - 0.7244 1.3471 0.3083 0.3397 0.5820
4 Aesthetic 0.6842 1.1172 0.3056 0.3363 0.6114
4 ImageReward 0.7437 1.4605 0.3112 0.3414 0.5821
4 HPS 0.7255 1.2812 0.3154 0.3402 0.5843
4 HPS+ImageReward 0.7413 1.4128 0.3101 0.3406 0.5818

Table 9: 奖励模型消融。这张表格显示了使用不同模型对潜力的结果。

D.3 λ 设置

在 Table 10中，我们展示了在固定聚类操作的情况下，使用不同温度 λ进行重采样过程的
结果。直观来说，更高的温度促进了具有更高潜在分数的中间状态的表达，并防止了较优
样本的产生。然而，过高的温度也可能扩大具有最高分数的中间状态与那些分数仅略低的
状态之间的差距。这可以直接抑制这些略微落后的中间状态的生成，而这些状态可能最终
成为最佳结果。如图所示，尽管 ImageReward稳步上升，但在 GenEval中 λ = 10.0落后于
λ = 5.0与 N = 4。

N Lambda GenEval ImageReward HPS CLIP Aesthetic
2 - 0.7087 1.2545 0.3069 0.3384 0.5813
2 0.1 0.7065 1.2458 0.3065 0.3387 0.5811
2 0.5 0.7210 1.3167 0.3080 0.3400 0.5819
2 1.0 0.7222 1.3459 0.3087 0.3403 0.5821
2 5.0 0.7361 1.4010 0.3101 0.3410 0.5821
2 10.0 0.7403 1.4136 0.3106 0.3411 0.5821
4 - 0.7244 1.3471 0.3083 0.3397 0.5820
4 0.1 0.7308 1.3576 0.3089 0.3400 0.5816
4 0.5 0.7347 1.3918 0.3094 0.3406 0.5819
4 1.0 0.7418 1.4097 0.3099 0.3407 0.5820
4 5.0 0.7465 1.4500 0.3108 0.3412 0.5820
4 10.0 0.7437 1.4605 0.3112 0.3414 0.5821

Table 10: λ消融。此表格显示了不同 lambda值的结果。

E 更多可视化结果

我们在 Fig. 9上展示了GenEval的结果对，以比较 Infinity、Infinity-IS、Infinity-BoN和 Infinity-
TTS-VAR 的质量。这些案例是从 GenEval的文本提示中抽样的，包括单一对象、两个对象、
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计数、颜色、位置和颜色属性。如图所示，我们的方法为单一对象生成了更高质量的样本，
例如左侧第二行的飞机，有效地避免了生成伪影。在两个对象的设置中，TTS-VAR 成功区
分了对不同对象的引用，并根据提示生成准确的输出。例如，在右侧第二行，它消除了概念
混合和对象消失。正如在右侧第 3到第 10行所示，TTS-VAR 在确定计数数字、位置关系和
颜色属性方面也表现出色。值得注意的是，在最后一行，我们的方法生成了一个违反直觉的
“绿色胡萝卜”，展示了其将对象与其自然属性分离的能力。

F 社会影响

当应用于 VAR模型时，TTS-VAR 增强了生成图像与文本描述的一致性，使生成过程更加
可控，更适合满足创意和生产需求。然而，我们也认识到这种方法可能被滥用，从而导致隐
私和版权问题。然而，我们相信，我们对 VAR生成过程的深入研究将帮助研究人员获得更
清晰的理解，推动对生成过程中可控性和安全性的研究，最终确保图像生成模型成为安全
且可管理的工具。

G 局限性和未来工作

虽然 TTS-VAR 相比于基线显示出了显著的改进并创下了新记录，但它仍有两个主要限制。
首先，TTS-VAR 没有完全解决文本提示与生成图像之间的错位问题。正如 Table 7中的得分
所示，仍然存在一些失败案例，特别是在 Position这一项。其次，尽管 TTS-VAR 基于一个
通用的由粗到细的过程，其在其他粗到细模型上的潜在应用仍未被探索，比如使用一维标
记器的自回归模型。未来，我们将更深入地研究生成过程，分析失败的原因，并设计解决方
案以释放进一步的扩展潜力。此外，我们计划评估 TTS-VAR 与其他自回归粗到细模型的
兼容性，包括那些使用一维标记器和结合扩散模型的混合架构的模型。这些努力旨在为文
本到图像合成创建一个更具鲁棒性的扩展框架，同时增强粗到细范式的方法学转移性。
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Prompt: a photo of a hot dog

Prompt: a photo of an airplane

Prompt: a photo of an umbrella

Prompt: a photo of a tv remote and a kite

Prompt: a photo of a scissors and a stop sign

Prompt: a photo of a laptop and a bear

Prompt: a photo of a person and a sink

Prompt: a photo of a dog and a scissors

Prompt: a photo of a zebra and an orange

Prompt: a photo of a sheep and a backpack

Infinity Infinity- 
IS

Infinity- 
BoN

Infinity- 
TTS-VAR

Prompt: a photo of a bus and a computer keyboard 

Prompt: a photo of a person and a clock

Prompt: a photo of two books

Prompt: a photo of three tvs

Prompt: a photo of a computer keyboard left of a fork

Prompt: a photo of a cell phone above a carrot

Prompt: a photo of a white book and a red car

Prompt: a photo of an orange cake and a brown pizza

Prompt: a photo of a green carrot and a blue toaster

Prompt: a photo of three ties

Infinity Infinity- 
IS

Infinity- 
BoN

Infinity- 
TTS-VAR

Figure 9: 更多的可视化结果。样本是从 GenEval 提示生成的，其中“IS”表示重要性采
样，“BoN”表示最佳 N选，而我们的方法为 TTS-VAR 。我们展示了各种情况，包括单个
物体、两个物体、计数、颜色、位置和颜色属性。
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