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Abstract

分布匹配蒸馏 (DMD) 是一种有前途的分数蒸馏技术，
它将预训练的教师扩散模型压缩为高效的一步或多步
学生生成器。然而，它对反向 Kullback-Leibler(KL)散
度最小化的依赖可能在某些应用中引起模式崩溃 (或模
式寻找)。为了规避这一固有缺陷，我们提出了对抗分
布匹配 (ADM)，一种新颖的框架，该框架利用基于扩
散的判别器在对抗方式中对齐真实和虚假分数估计器
之间的潜在预测。在极具挑战性的一步蒸馏的背景下，
我们通过在潜在和像素空间中使用混合判别器的对抗
蒸馏进一步改进了预训练生成器。有别于在 DMD2 预
训练中使用的均方误差，我们的方法结合了从教师模
型收集的 ODE 对上的分布损失，从而为下一阶段的
分数蒸馏微调提供了更好的初始化。通过将对抗蒸馏
预训练与 ADM 微调结合到一个统一的流程中，称为
DMDX，我们提出的方法在 SDXL 上的一步性能优于
DMD2，同时消耗更少的 GPU 时间。额外的实验在
SD3-Medium、SD3.5-Large和 CogVideoX上应用多步
ADM 蒸馏，树立了高效图像和视频合成的新基准。

1. 介绍
最近加速扩散模型 [12, 17, 63, 65] 的方法主要集中在
通过蒸馏减少采样步骤。蒸馏过程通常训练一个更高
效的生成器（也称为学生模型），以近似预训练教师的
输出分布。该领域出现了多条路径并行发展，包括渐进
蒸馏 [23, 58] 、一致性蒸馏 [18, 34, 35, 43, 55, 66, 69,
70, 92]、得分蒸馏 [3, 16, 21, 38, 55, 59, 61, 84–87, 93]
、修正流 [27, 28, 30, 71, 81] 和对抗蒸馏 [23, 24, 43,
55, 60, 61, 85, 91]。它们目前作为明显但非独占的研究
方向出现。
分布匹配蒸馏 (DMD) [85, 86] 是一种很有前景的

评分蒸馏 [51] 方法，它将强大的文本到图像扩散模型
∗Project Lead. † Corresponding Author.
† Our DMDX (left to right): bottom, top, bottom, top.

(b) mage, wizard, female, demoness, 
forest, D&D, fantasy, intricate, 
elegant, highly detailed, digital 
painting, artstation, […]

(c) beautiful nighttime landscape 
photography of the Rocky Mountains 
with a crystal blue lake, milky way 
galaxy sky, serene, dramatic lighting.

(d) A planisphere lavalamp glows 
inside a glass jar buried in sand with 
swirling mist around it.

(a) A white polar bear cub wearing 
sunglasses sits in a meadow with 
flowers.

Figure 1. 在这些图像中，有些由基线 SDXL通过 50NFE生
成，其他则通过我们的 DMDX 在 1NFE 生成。你能分辨出
哪个是加速生成的吗？答案在脚注‡ 中。

SDXL-Base [56] 蒸馏成一个具有高保真度的一步生成
器。虽然 DMD 的主要贡献在于引入额外的正则项来
约束分布匹配损失，但其前身 Diff-Instruct [37] 开创
性地使用了虚假评分估计器来近似学生模型的输出分
布。这与对抗扩散蒸馏（ADD） [61] 中的蒸馏损失形
成对比，后者直接使用学生模型本身作为评分估计器。
理论上，可以在文本到三维生成中找到 DMD 和 ADD
中蒸馏损失之间的固有对应性，变分评分蒸馏 (VSD)
[74] 和 分数蒸馏采样 (SDS) [51] 之间，其中 SDS 是
通过使用单点 Dirac 分布作为变分分布 [74] 的 VSD
的一种特化实例。因此，DMD 中的 VSD 损失比 ADD
中的 SDS 损失表现更好。从直觉上讲，由于扩散模型
在少步生成中被蒸馏时能力显著下降，学生模型不再
能像教师那样充当一个好的评分估计器。因此，ADD
中基于评分的蒸馏损失几乎不对其最终性能作出贡献。
然而，DMD 损失的优化依赖于反向 库尔贝克-莱

布勒（KL）散度最小化，这是一个强制将低概率区
域驱动为零的过程，这使得模型只关注几个占主导地
位的模式，并可能导致模式崩溃 [45] 。为了增强样
本多样性，DMD [86] 使用合成数据的 基于常微分
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方程 (Ordinary Differential Equation) 正则化器，而
DMD2 [85] 引入了一个基于真实数据的 基于 GAN
（生成对抗网络 [8] ）正则化器来抵消这一副作用。后
续的努力如 矩匹配蒸馏 (MMD) [59] ，得分身份蒸
馏 (SiD) [93] 和 分数隐式匹配（SIM） [38] 都使
用 Fisher 散度的变体来使假分数估计器与预训练的真
实分数估计器对齐 [16] 。尽管取得了巨大成功，它们
在分布匹配方面的能力受到对预定义显式散度度量形
式的依赖的限制。在这项工作中，我们想提出并研究一
个问题：Can we bypass the limitations of a predefined
divergence by developing a framework that learns an
implicit, data-driven discrepancy measure, thereby en-
abling more flexible and fine-grained matching of com-
plex, high-dimensional distributions? 由于复杂多模态
的文本条件图像甚至视频生成中的多方面对齐要求可
能无法完全捕捉到，这激发了我们探索更具适应性的
差异学习范式的动机。作为我们的 first contribution ，
我们展示了如何在教师模型的先验知识和动态可学习
参数的帮助下，以对抗的方式对真实和伪得分估计器
之间的潜在预测进行对齐，从而实现得分蒸馏，这被称
为对抗分布匹配（ADM）。这不同于 DMD 和 DMD2
中用于抵消反向 KL 散度的模式崩溃效应的基于 ODE
或 GAN 的正则化器。相反，我们通过 GAN 训练进
行分布匹配以替代并规避使用 DMD 损失，我们将在
Sec. 4.1.3 中提供更多讨论。
我们的 second contribution 关注的是极具挑战性

的一步蒸馏，我们观察到评分蒸馏存在更高的梯度
爆炸和消失的风险。我们将问题更多地归结于学生
和教师分布之间的支持集重叠较少，而不仅仅是由
于在 DMD2 [85] 中归因于伪评分估计器中的近似误
差。换句话说，虽然评分蒸馏能产生优质的生成质
量，但它对初始化提出了更高的要求，特别是在极少
步骤的蒸馏中，我们将在 Sec. 4.3.2 中提供更深入的
分析。尽管我们注意到在 DMD2 的 SDXL 一步蒸馏
中，使用了一种基于ODE的合成数据预训练方法（详见
https://github.com/tianweiy/DMD2/blob/main/experiments/sdxl/README.md1-
step-sample-trainingtesting-commands-work-in-
progress: :text=）。我们的实验表明，当为分布匹配
提供更好的初始化时，双时间尺度更新规则（TTUR）
[2] 对最终性能的影响非常有限。
自然地，我们的 third contribution 着重于为进一步

基于得分的微调提供更好的初始化。我们采用对抗蒸
馏技术，借鉴了 SDXL-Lightning [23] 和 LADD [60]
的启发，以在样本质量和模式收敛之间进行权衡。通过
这种分布级别的损失优化，我们可以预训练学生模型
以捕捉教师模型分布中的更多潜在模式，特别是在我
们将于 Sec. 4.2 中介绍的通过潜在空间和像素空间的
混合判别器方面。为促进多样性，我们还建议对生成器
采用立方时间步长排程，以偏向于更高的噪声水平。
通过将对抗蒸馏预训练与 ADM 微调相结合，形成

一个统一的管道，即 DMDX，我们的一步 SDXL 在功
能评估次数（NFE）上提供了与基线相比具有竞争力
的保真度，并在 × 加速了 50 倍，如 Fig. 1 所示。对包

括 SD3-Medium、SD3.5-Large [6] 和 CogVideoX [83]
在内的现有最佳扩散模型进行了多步 ADM 蒸馏的更
多实验，一直达到了高效图像和视频合成的新基准。

2. 相关工作
渐进蒸馏在 [58] 中被提出，用于将多步预测提炼为沿
着轨迹相同距离的一步预测。SDXL-Lightning [23] 扩
展了这个想法，通过使用 GAN训练首次实现了一步高
分辨率（1024px）生成。这种涉及多阶段的过程可能相
当繁琐，因为它需要从其前身中反复提炼，每次将采样
步骤减半。
一致性蒸馏在 [7, 34, 35, 64, 66]中提出，将一致性属性
引入扩散模型，即针对原始样本的预测对于属于相同
轨迹的任意一对噪声时间步保持一致。后续的努力将
其扩展为轨迹一致性以放松训练目标，即对于任意后
续时间步的噪声样本的预测保持一致，包括 CTM [18]
，TCD [92] ，TSCD [55] 和 PCM [69] 。
位流校正 [27, 28]旨在通过多次返流过程获得更快的直
线路径，这些过程反复学习其前身的众多 ODE 对的速
度。PeRFlow [81]尝试将轨迹拆分成片段，并对真实数
据样本应用逐段校正。在本文中，我们凭经验发现，直
线性也可以通过对抗性蒸馏范式来满足，而无需重复
收集大量合成数据。分数蒸馏直观上试图保持学生模
型分布中在特定噪声水平出现的样本，与在教师模型
分布中出现的概率相同。基于单一发散可能存在问题
的动机，一个并行的工作分数混合蒸馏（SMD） [16]
共享我们的观点，并明确设计了一类 α -偏向 Jensen–
Shannon (JS) 发散用于优化。相比之下，我们通过对
抗性方式隐式地衡量假得分与真实得分估计器之间的
差异，从而促进一个更加有能力和适应性强的差异学
习范式，并支持蒸馏过程。对抗蒸馏采用一个鉴别器来
将学生模型分布与特定目标分布对齐 [40, 94] 。虽然
方法 UFOGen [79] 、DMD2 [85] 和 APT [24] 直接
与真实数据分布对齐，SDXL-Lightning [23]和 Hyper-
SD [55] 利用教师模型的中间时间步预测作为近似目
标。受到 LADD [60] 的启发，我们的对抗蒸馏预训练
与从教师模型生成的基于 ODE 的合成数据对齐。
人类反馈学习最初是由 ReFL [78] 在扩散模型中考
虑的，该模型包括奖励模型训练和偏好微调两个阶
段。Hyper-SD [55] 将其视为一个独立技术，最终应用
LoRA 插入以将低步生成器的输出分布转向人类偏好。
后续研究，尤其是 [36, 39] ，进一步尝试整合 CFG 和
基于分数的散度。

3. 预备知识
3.1.扩散模型

给定一个具有标准差 σdata 的训练数据分布 pdata ，扩
散模型 [12] 通过逆向扩散过程生成样本，该过程逐步
向数据样本 x0 ∼ pdata 添加噪声，公式为

q(xt|x) ∼ N (αtx, σ
2
t I), (1)
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，其中 αt ≥ 0, σt > 0 是指定的噪声计划，使得 αt/σt
相对于 t 单调递减，并且较大的 t 表示更大的噪声。我
们考虑去噪模型的两种不同表述方式。
DDPM 和 DDIM [12, 63] 假设离散时间安排为 t ∈
[1, T ] （通常是 T = 1000 ）和噪声预测参数化 ∗ [58]
。训练目标由以下公式给出，

Ex0,t,ϵ∼N (0,I)[w(t)∥ϵθ(xt, t)− ϵ∥22], (2)
，其中 w(t) 是加权函数，ϵθ 是具有参数 θ 的神经网
络。噪声安排定义为 αt =

√
ᾱt, σt =

√
1− ᾱt ，使

得 xt =
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtϵ 。对于 DDIM 采样，它通

过 dx̄t = ϵθ(
x̄t√
σ̄2
t+1

)dσ̄t 解决概率流常微分方程（PF-

ODE） [65] ，其中 x̄t =
xt√
ᾱt
和 σ̄t =

√
1−ᾱt

ᾱt
，从

xT ∼ N (0, I) 开始并在 x0 停止。
流量匹配 [26, 27, 30] 使用速度预测参数化 [58] 和连
续时间系数（通常为 αt = 1− t, σt = t和 t ∈ [0, T = 1]
）。条件概率路径或我们所说的速度可以表示为 vt =
dαt

dt x0 +
dσt

dt ϵ ，因此训练目标是，

Ex0,t,ϵ∼N (0,I)[w(t)∥vθ(xt, t)− vt∥22], (3)
其中，w(t) 是一个加权函数，vθ 是由 θ 参数化的神经
网络。采样过程从 t = T 开始使用 xT ∼ N (0, I) ，并
在 t = 0 停止，通过 dxt = vθ(xt, t)dt 解 PF-ODE。

3.2.分布匹配蒸馏

DMD [85, 86] 通过最小化目标分布 preal 与高效生成
器输出分布 pfake 之间的反向 KL 散度，将预训练的
扩散模型 Fϕ(xt, t) 提炼为一步或多步的高效生成器
Gθ(xt, t) 。DMD 目标关于 θ 的梯度为：

∇θLDMD = E
z,t′,t,xt

−[(sreal(xt)− sfake(xt))
dGθ(z,t

′)
dθ ], (4)

其中 z ∼ N (0, I) ，t′ 是从预定义的生成器时间表中
随机选择的，t ∼ U(0, T ) ，而带噪样本 xt = q(xt|x̂0)
是通过随机扩散生成器输出 x̂0 = Gθ(z, t

′) 获得的。
分数函数 sreal(xt) = ∇xt

log preal(xt) ，sfake(xt) =
∇xt log pfake(xt) 是指向在给定噪声水平 [17, 65] 下数
据更高密度的矢量场，分别针对 preal 和 pfake 。
虽然真实得分估计器是教师模型 Fϕ(xt, t) 本身，假

得分估计器 fψ(xt, t) 被初始化为和 Fϕ(xt, t) 相同，并
通过与预训练损失 Eqs. (2) and (3) 一起动态学习来描
述 pfake 。实际上，Eq. (4) 中的梯度计算为，

grad(x̂0,xt, t) =
fψ(xt, t)− Fϕ(xt, t)

∥x̂0 − Fϕ(xt, t)∥1
(5)

使得训练损失实现为，

LDMD(θ) = E
z,t′,t,xt

[∥x̂0 − sg(x̂0 − grad(x̂0,xt, t))∥22], (6)

其中 sg(·) 表示停止梯度操作。

∗对于像 CogVideoX [83] 这样的作品来说，这是不强制的，该
作品同样使用了 DDIM 采样，但在速度上进行了参数化。不同的参
数化可以相互等价地转换为对方 [58] 。

4. 方法论
4.1.对抗性分布匹配
我们没有使用预定义的虚假和真实分布之间的发散度，
而是通过对抗性的判别器使用一种隐式的、数据驱动
的不一致度量。具体来说，我们的判别器 Dτ (xt, t)
由一个冻结的潜在扩散模型组成，该模型的初始化与
教师模型 Fϕ(xt, t) 相同，并在不同的 UNet [57] 或
DiT [49] 块上增加多个可训练的头。给定由少步生成
器 x̂0 = Gθ(z, t

′) 的输出扩散而来的有噪声样本 xt =
q(xt|x̂0) ，得分估计器不再针对终点 xfake

0 = fψ(xt, t)
和 xreal

0 = Fϕ(xt, t) 解 PF-ODE，就像在 Eq. (5) 中使
用的那样。
相反，我们设置一个固定的时间步长间隔 ∆t（默认

为 T/64）并求解相对于 (t−∆t)的 PF-ODE，使得可
以获得虚假的样本 xfake

t−∆t 和真实样本 xreal
t−∆t ，以作为

分数预测并发送到鉴别器中。鉴别器通过多个可学习的
头层次聚合来自冻结骨干层的特征，并动态加权它们，
建立了一个自适应的差异度量，该度量利用了扩散先
验和数据驱动的可训练动态。我们使用铰链损失 [22]
交替训练生成器 Gθ(xt, t) 和鉴别器 Dτ (xt, t) 。这鼓
励虚假分数预测 xfake

t−∆t 更接近真实分数预测 xreal
t−∆t ：

LGAN(θ) = E
xfake

t−∆t

[−Dτ (x
fake
t−∆t, t−∆t)] (7)

LGAN(τ) = E
xfake

t−∆t,x
real
t−∆t

[max(0, 1 +Dτ (x
fake
t−∆t, t−∆t))

+max(0, 1−Dτ (x
real
t−∆t, t−∆t))]

(8)

结合动态学习的虚假模型，我们在 Appendix A中阐明
了我们的训练过程。整体流程在 Fig. 2 中展示。
4.1.1.判别器时间步 (t−∆t) 的动机
鉴于分数蒸馏的最终目标是使学生和教师模型的随噪
声水平变化的概率流完全匹配，在衡量分布之间的差
异时必须考虑时间步长信息。这与我们的鉴别器设计
相符，该设计使用的是预训练的扩散模型，并且我们与
PF-ODE 一起迈出了一小步，成功地保留了分数预测
器的输入时间步长信息。

4.1.2.数据驱动效应
使用判别器作为分布差异度量的灵活性不仅体现在得
分函数的噪声水平上，还体现在蒸馏过程中。随着蒸馏
的迭代，模型接触到的数据信息越来越多样化，导致两
个分布之间的模式差异发生变化。在训练的早期阶段，
差异显著时，需要更全面的评估，而在后期阶段，当差
异变得较小时，可能需要更加局部化、精细的优化。换
句话说，由于数据量的推动，在不同的训练阶段使用的
发散度量可能会有所不同。

4.1.3.与 DMD和 DMD2的关系
为了缓解 DMD损失中的模式崩溃问题，在 DMD [85]
和 DMD2 [85] 中，分别附加使用了基于 ODE 的正则
化和基于 GAN 的正则化进行蒸馏。然而，这两个正则
化项并没有从根本上解决如 Fig. 4 (a) 所示由反向 KL
散度引入的模式寻求行为，而是通过在损失之间的权
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Figure 2. 我们提出的对抗分布匹配（ADM）和对抗蒸馏预训练（ADP）的整体流程。

(8K iterations) VBench Final Score
78.58 (w/o CFG) / 79.86 (w/ CFG)

(16K iterations) VBench Final Score
80.76 (w/o CFG) / 81.79 (w/ CFG)

(8K iterations) VBench Final Score
82.06 (w/o CFG) / 80.98 (w/ CFG)

ADM-CogVideoX-2b-8Step-DiT ADM-CogVideoX-2b-8Step-CFG-DiT ADM-CogVideoX-5b-8Step-DiT ADM-CogVideoX-5b-8Step-CFG-DiT

Figure 3. CogVideoX 多步 ADM 蒸馏过程中 DMD 损失的
变化。请注意，我们在 ADM 蒸馏过程中并未直接优化这一
目标，而是记录它随迭代过程的变化。

衡进行抵消。在 ADM中，我们的对抗损失实际上扮演
了 DMD损失的角色，通过隐式的、数据驱动的差异度
量来实现分数蒸馏，而不是预定义的散度。因此，我们
在 ADM 中使用 GAN 训练的动机与 DMD2 [85] 中的
不同，我们不需要额外的正则化项。直观上来说，可学
习的判别器可以逼近任何非线性函数以隐式测量分布
差异度，这可能本质上包含了 DMD 损失中的反向 KL
散度。如 Fig. 3 所示，我们在 CogVideoX [83] 上的多
步 ADM蒸馏过程中可视化了 Eq. (6)中 DMD损失的
变化。虽然没有直接在 Eq. (6) 上进行优化，但结果显
示了一个非常稳定的下降趋势，支持了我们的假设。更
多的理论讨论请参阅 Sec. 4.3.3 。

4.2.对抗蒸馏预训练
为稳定极其困难的单步蒸馏，我们选择通过对合成数
据进行对抗蒸馏预训练，为 ADM 微调提供更好的初
始化。在多个方面，我们的预训练配置参考了 Rectified
Flow [27] ，其中我们 1）以离线方式从教师模型中收

集 ODE 对，2）通过在纯噪声和 ODE 对的干净数据
样本之间进行线性插值来构建噪声样本，3）将生成器
的预测目标更改为 ODE 对的速度。
对于对抗训练，我们分别构建了一个从教师模型初

始化的潜在空间判别器 Dτ1(xt, t) 和一个从 SAM 的
视觉编码器 [19] 模型初始化的像素空间判别器 Dτ2(x)
，如 Fig. 2 所示。我们还在这两个主干网络上附加多
个可训练的头部，类似于 ADM 中的做法。所有这些
都有助于增加辨别能力，促进学生模型在教师模型分
布中发现更多潜在模式。具体来说，令 x̃0 = Gθ(xt, t)
表示生成器预测的 PF-ODE 终点，其中 xt 表示在一
个随机时间步长 t ∈ [0, T ] 的 ODE 对之间插值的噪声
样本。对于潜在空间判别器，我们将生成器输出与另
一个随机噪声和时间步长 t′ ∈ (0, T ] 进行扩散，得到
x̃t′ = q(x̃t′ |x̃0) 作为其输入。对于像素空间判别器，生
成器输出将首先通过 VAE 解码器解码，然后送入视觉
编码器。训练目标基于 Hinge loss [22] ，鼓励生成器
输出 x̃0 更加接近合成的数据样本 x0 ：

LGAN(θ) = E
x̃0,t′

−[λ1Dτ1(x̃t′ , t
′) + λ2Dτ2(x̃0)] (9)

LGAN(τ1, τ2) = E
x0,x̃0,t′

[λ1 · max(0, 1 +Dτ1(x̃t′ , t
′))

+λ2 · max(0, 1 +Dτ2(x̃0))

+λ1 · max(0, 1−Dτ1(xt′ , t
′))

+λ2 · max(0, 1−Dτ2(x0))]

(10)

我们通过实验证明，设置平衡系数 λ1 = 0.85, λ2 = 0.15
能够产生视觉上连贯的结果。
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4.2.1.立方生成器时间步调度
直观上，更高的噪声水平通过削弱潜在表示中编码的
限制性信息，鼓励探索新的模式。因此，我们建议为
生成器采用立方时间步长调度。该调度将均匀的 [0, T )
样本通过 [1 − (t/T )3] ∗ T 映射，非线性地将值集中在
T 附近，伴有类似 LADD [60] 的高噪声。
与 ADM中首先将判别器用于评分蒸馏不同，潜在空

间判别器的使用在对抗蒸馏工作中很常见。受 SDXL-
Lightning 的启发，他们发现扩散编码器在较低时间步
专注于高频细节，而在较高时间步则专注于低频结构，
我们为判别器时间步设置了一个均匀的 (0, T ] ，以在
预训练过程中捕捉这两种优势。
我们在合成数据上进行对抗蒸馏的动机来源于

LADD [60] ，但在许多方面有所不同，我们 1）通
过类似于 Rectified Flow [27] 的方法，以 ODE 对的方
式构建噪声样本，而不是随机噪声，2）开发一个立方
生成器时间步进调度，以促进确定性欧拉采样而不是
一致性采样，3）引入一个额外的像素空间编码器，以
提高判别器的能力并找到更多的模式。

4.3.讨论
4.3.1. ADM与 ADP的区别
一个问题可能看起来像 what is the difference be-
tween these two adversarial approaches with latent-
space discriminators? ：得分蒸馏的有效性与得分函
数 ∇x log p(x;σ(t)) 在不同噪声水平 σ(t) 下的定义有
关。相比之下，对抗蒸馏仅在 t = 0 时对齐干净数据样
本的分布。而预训练中的潜在空间鉴别器通过随机扩
散生成器输出捕捉不同尺度和细节的信息，ADM 的关
键不仅在于此，而是在于解决两个得分估计器的 PF-
ODE。换句话说，ADM 还通过在各自分布的不同噪声
水平下具有较高密度的噪声样本来监督完整的去噪过
程。
这导致在 ADM 中当两个分布在支持集上初始化的

重叠较少时，噪声样本会停留在彼此不熟悉的区域，判
别器可以很容易地区分它们，从而导致极端的梯度信
号。然而，由于高斯噪声是各向同性的，我们人为地为
ADP 中随机扩散的样本创建重叠区域以使区分更加困
难，从而导致相对平滑的梯度。因此，我们的 ADM 仍
然属于分数蒸馏，因为它鼓励整个概率流更接近，而预
训练属于对抗蒸馏，因为它只关心 t = 0 的干净数据分
布。

4.3.2.预训练的重要性
我们尚未讨论的另一个问题是 why do we need pre-
training for one-step score distillation? ，以 DMD 损
失中使用的反向 KL 散度为例：

DKL(pfake∥preal) =

∫
pfake(x) log pfake(x)

preal(x)
dx. (11)

当采用单步蒸馏时，与多步采样相比，生成器输出在
视觉保真度和结构完整性方面较差，导致在某些区域
出现 pfake(x) → 0 ，其中 preal(x) > 0 。被积函数

Method StepNFE CLIP
Score

Pick
Score HPSv2 MPS

ADD [61] (512px) 1 1 35.0088 22.1524 27.0971 10.4340
LCM [34] 1 2 28.4669 20.1267 23.8246 4.8134
Lightning [23] 1 1 33.4985 21.9194 27.1557 10.2285
DMD2 [85] 1 1 35.2153 22.0978 27.4523 10.6947
DMDX (Ours) 1 1 35.2557 22.2736 27.7046 11.1978

SDXL-Base [56] 25 50 35.0309 22.2494 27.3743 10.7042

Table 1. 对 SDXL-Base 进行完全微调的定量结果。

pfake(x) log pfake(x)
preal(x)

接近于零 0 · (−∞) 导致优化避开那
些 preal(x) > 0 但 pfake(x) 密度可以忽略的区域，这
一现象称为零强制（zero-forcing）。pfake 没有完全覆
盖 preal 的支持，而是收敛到 preal 的子集模式，导致如
Fig. 4（a）所示的模式追求行为。在训练过程中，这有
时表现为梯度消失。相反，扩散模型通常通过一步产生
的模糊样本也不在教师模型分布中，导致在某些区域
出现 preal(x) → 0 ，其中 pfake(x) > 0 ，并且被积函数
pfake(x) log pfake(x)

0 发散至 +∞ ，从而导致数值不稳定
和梯度爆炸。
类似地，当学生和教师分布的支持集几乎不重叠时，

前向 KL 散度趋近于 +∞ ，其中 pfake(x) > 0 ，而 JS
散度饱和到一个常数 log 2 ，而 Fisher 散度可能在没有
定义的情况下退化。因此，当这个假设被破坏时，许多
单一散度不再适用，更好的初始化与更多重叠区域变
得至关重要，如 Fig. 4 (b) 中所示。

4.3.3.理论目标
最后一个问题是 why ADM is better than DMD loss
theoretically?事实上，我们使用的 Hinge GAN [22]已
被证明可以最小化总变差距离（TVD） [68] ：

TV (pfake, preal) =

∫
|pfake(x)− preal(x)|dx (12)

也就是说，当判别器足够丰富且经过良好训练时，Hinge
损失在收敛时的理论最优值最小化 TVD。当假分布和
真实分布的支持集重叠最小时，TVD 相对于反向 KL
散度提供两个关键优势：1）对称性：无论初始分布如
何，TVD都提供相同的差异测度，而不对称的反向 KL
可能表现为模式寻找行为，并忽略整体分布的其他部
分。例如，如 Fig. 4 （c）所示，在 pfake(x) → 0 时，
TVD 保持显著的损失值，并提供覆盖模式的优化方向，
而 preal(x) > 0 ，反向 KL 散度在这种情况下因为梯度
消失问题而表现不佳，如 Sec. 4.3.2 所讨论。2）有界
性：TVD 有界在 [0,1] 之间，因此在训练过程中减轻异
常数值的干扰，特别是在我们高维多模态文本条件的
图像和视频分布中，避免了反向 KL 散度中由梯度爆
炸引起的数值不稳定问题。

5. 实验
模型。在单步蒸馏中，我们采用对抗性蒸馏预训练
（ADP）和在 SDXL-Base [56] 上进行 ADM 微调，称
为 DMDX 。对于多步蒸馏，我们仅在文本到图像模
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Zero-forcing
Mode-seeking

Mode Collapse

More diverse 
modes founded Low-probability

mode being
neglected

All modes
Considered

(a) Bad Initialization +
Reverse KL Divergence

(c) Good Initialization +
Total-Variation Distance

(b) Good Initialization +
Reverse KL Divergence

𝑝!"#$ 𝑥 − 𝑝%$"& 𝑥 > 0 
while 𝑝!"#$ 𝑥 → 0 

Figure 4. 理论讨论的例证。

Method StepNFE CLIP
Score

Pick
Score HPSv2 MPS

TSCD [61] 4 8 34.0185 21.9665 27.2728 10.8600
PCM [69] (Shift=1)4 4 33.5042 21.9703 27.3680 10.5707
PCM [69] (Shift=3)4 4 33.3818 21.9396 27.1146 10.5635
PCM [69] (Stoch.) 4 4 33.4185 21.8822 27.3177 10.5200
Flash [3] 4 4 34.3978 22.0904 27.2586 10.6634
ADM (Ours) 4 4 34.9076 22.5471 28.4492 11.9543

SD3-中等 [6] 25 50 34.7633 22.2961 27.9733 11.3652

LADD [60] 4 4 34.7395 22.3958 27.4923 11.4372
ADM (Ours) 4 4 34.9730 22.8842 27.7331 12.2350

SD3.5-大 [6] 25 50 34.9668 22.5087 27.9688 11.5826

Table 2. 关于 LoRA 微调 SD3-Medium 和完全微调 SD3.5-
Large 的量化结果。

Method Step NFE Final
Score

Quality
Score

Semantic
Score

ADM 8 8 78.584 80.825 69.621
+ Longer Training × 2 8 8 80.764 83.031 71.693
ADM w/ CFG 8 16 79.865 80.938 75.569

+ Longer Training × 2 8 16 81.796 83.008 76.947
CogVideoX-2b [83] 100 200 80.036 80.801 76.974

ADM 8 8 82.067 83.227 77.423
ADM w/ CFG 8 16 80.982 82.165 76.251

CogVideoX-5b [83] 100 200 81.226 81.785 78.987

Table 3. 完全微调 CogVideoX 的定量结果。

型 SD3-Medium, SD3.5-Large [6] 和文本到视频模型
CogVideoX-2b, CogVideoX-5b [83] 上进行 ADM 训
练。根据多数同时进行的工作，我们在文本到图像模
型中没有使用无分类器指导（CFG） [11] 。我们尝试
在文本到视频模型上进行 CFG 整合实验，方法详见
Sec. 5.2 。
数据集。本研究中提出的 ADP 和 ADM 均无需视觉
数据。对于图像生成器，我们使用 JourneyDB [67]
中的文本提示进行训练，该提示具有高度的细节和特

Lightning
1NFE

ADD
1NFE

LCM
2NFE

DMD2
1NFE

DMDX
1NFE

SDXL-Base
50NFE

Figure 5. 对 SDXL-Base 进行全量微调的定性结果。

异性。对于视频生成器，我们从 OpenVid-1M [47] 、
Vript [82] 和 Open-Sora-Plan-v1.1.0 [50] 收集训练提
示。

评价。图像生成器在来自 COCO 2014 [25]的 1万个提
示上按照 DMD2 [85] 进行评估。我们报告了 CLIP 分
数 [52] 和人类偏好基准 PickScore [20] 、HPSv2 [75]
和 MPS [90] ，如许多同时工作的 Hyper-SD [55] 和
Emu3 [73]。但我们没有在一步定量比较中包括 Hyper-
SD ，因为一步 Hyper-SDXL 已直接通过 ReFL [78]
针对人类反馈进行了优化。相反，我们与其中提出的
SD3-Medium [13] 上的 TSCD 算法进行比较，因为 4
步 Hyper-SD3 LoRA 未经过 ReFL 优化。视频生成器
在 VBench [14] 上进行评估，该评估在多个质量和语
义维度上全面进行。

超参数。尽管在我们提出的 ADP 和 ADM 中需要训练
多个模型，但我们在没有进行大量超参数调整的情况
下，仍然达到了令人满意的视觉逼真度和结构完整性。
在本文的其余部分中，我们仅对生成器的学习率进行
调整以适应不同的实验。对于判别器和伪模型的优化
器设置在所有实验中都是统一的。除非特别注明需要
更长的训练时间，否则我们对于文本到图像和文本到
视频模型，仅以批量大小分别为 128 和 8 进行 8K 次
迭代的训练。更具体的实现细节在 Appendix B 中提
供。
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Ablation CLIP
Score

Pick
Score HPSv2 MPS

Ablation on adversarial distillation.
A1: Rectified Flow [27] 27.4376 20.0211 23.6093 4.4518
A2: DINOv2 as pixel-space34.1836 21.8750 27.1039 10.2407
A3: λ1 = 0.7, λ2 = 0.3 33.6943 21.6344 26.8902 9.9633
A4: λ1 = 1.0, λ2 = 0.0 33.8929 21.7395 26.7869 10.0757
A5: w/o ADM (ADP only)35.7723 22.0095 27.3499 10.6646

Ablation on score distillation.
B1: ADM w/o ADP 32.5020 21.7631 26.8732 10.8986
B2: DMD Loss w/o ADP32.7482 21.0341 25.9680 8.8977
B3: DMD Loss w/ ADP 34.5119 21.9366 27.3985 10.6046
B4: DMDX (Ours) 35.2557 22.2736 27.7046 11.1978

Table 4. 消融研究的定量结果。

5.1.高效图像合成
Tab. 1 定量比较了我们结合 ADP 和单步 ADM 蒸馏
的两阶段方法与现有单步蒸馏方法在完全微调 SDXL-
Base 上的表现。结果表明，我们的方法在图文对齐和
人类偏好方面都取得了卓越的性能，这与 Fig. 5 中的
定性比较一致，包括更好的肖像美感、动物毛发细节、
主体与背景分离以及物理结构。
对于多步 ADM 蒸馏，它可以作为一种独立的评分

蒸馏方法。我们尝试了完全微调和 LoRA 微调 [13]
配置，Tab. 2 中的定量结果证明了我们卓越的性能。
Appendix C 中提供了定性结果。

5.2.高效视频合成
正如 Tab. 3 中定量显示的那样，除了对两种
CogVideoX 尺寸进行常规的 8 步 ADM 蒸馏，我们
还尝试将无分类器引导（CFG） [11] 集成到文本到视
频任务中。具体来说，我们通过在 [5.0, 7.0]范围内随机
采样来为真实模型分配 CFG 比例，同时通过从真实模
型的值中明确减去 2.0来分配少步生成器的比例。根据
经验，我们发现这种减去的偏移需要随着目标采样步数
的减少而逐渐增大。虚假模型没有 CFG。VBench [14]
的结果表明，我们的少步生成器在与底层模型进行比
较时实现了 92-96 % 的加速。受到 Fig. 3 表明在 8K
次迭代时 DMD 损失没有很好收敛的观察启发，我们
对 2B 模型进行了更长时间的训练进行额外评估。实验
结果表明，在 ADM蒸馏过程中，可学习的判别器也对
DMD 损失进行了近似优化。更多定量和定性结果参见
Appendix C 。

5.3.消融研究
在 Tab. 4 中，我们对全面微调 SDXL-Base 进行了
广泛的消融研究以验证我们的有效性。定性比较在
Appendix C 中提供。
ADP 的效果。可以得出以下结论：1）单次回流过程
提供的效果非常有限（ A1 ），而多次过程实现有效
整改需要相当大的计算开销。2）使用 SAM [19] 比
广泛采用的 DINOv2 [48] （ A2/A5 ）提供更多的
成像保真性，这可能是因为 SAM 的分辨率为 1024px
（相比于 DINOv2 的 518px）更高。3）像素空间的加权

TTUR Training
Time

CLIP
Score

Pick
Score HPSv2 MPS

1 × 1.00 35.2557 22.2736 27.7046 11.1978
4 × 1.85 35.2583 22.2773 27.7255 11.2720
8 × 2.53 35.3299 22.2883 27.7586 11.2838

Table 5. 关于双时间尺度更新规则的消融研究。

ADD LCM Lightning DMD2 Ours 教师

LPIPS ↑ 0.6071 0.6257 0.6707 0.6715 0.7156 0.6936

Table 6. 对 PartiPrompts [88] 进行定量多样性评估。

λ2 不能太大或太小。过大的加权会导致结构完整性下
降（ A3/A5 ），而加权不足则导致模糊（ A4/A5 ）。
Appendix C 中的定性结果提供了更明显的区别。
ADM 的效果。我们总结了关键发现：1) 缺乏 ADP 会
导致显著的性能下降（ B1/B4 ），这与我们在 Sec. 4.3.2
中的分析一致。2) 如果没有正则化器，DMD 损失相比
于独立的 ADM 表现不佳（ B1/B2 ），表明其鲁棒性
差。3) 虽然 DMD 损失优化也受益于 ADP（ B2/B3
），但其分布匹配能力仍然不如 ADM（ B3/B4 ）。
TTUR 的效果。Tab. 5 展示了不同 TTUR 设置对最终
性能和训练时间的影响。结果显示，增加 TTUR 仅带
来微小的性能提升，却几乎翻倍了训练时间，使得这种
权衡显然不值得。这突出了我们提出的 ADP 在一步蒸
馏中的关键作用，并表明 DMD2 中训练不稳定可能源
于支持集重叠不足。
多样性评估。根据 DMD2 [85] ，我们在 Par-
tiprompts [88] 上生成每个提示 4 个样本，使用不
同的种子，并在 Tab. 6 中报告平均的成对 LPIPS 相
似性 [89] 。结果表明，我们的方法在多样性方面显著
优于其他方法。更多随机精选的多种种子样本可以在
Appendix C 中找到。

6. 局限性
我们意识到一个弱点是教师模型可能需要 CFG才能产
生准确的分数预测。我们的实验表明，这是分数蒸馏方
法的一种普遍特征，而不是我们方法特有的局限。这限
制了对 FLUX.1-dev [1] 等指南蒸馏模型的应用，这可
能是未来研究的一个有前途的话题。
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扩散蒸馏的对抗分布匹配
面向高效图像和视频合成

Supplementary Material

A. 对抗性分布匹配
在 ADM 蒸馏过程中，虚假分数估计器、生成器和判
别器交替更新。下面的 Algorithm 1 阐明了训练过程。
我们的 Sec. 5.3 中的消融实验表明，TTUR 对最终性
能影响很小。因此，在我们的实验中，我们将 TTUR
设置为 1，这意味着虚假模型和生成器以相同的频率更
新。

Algorithm 1 ADM 训练过程
1: Input: pretrained teacher model as real score estimator Fϕ
2: Output: few-step generator Gθ with schedule {t0, t1, ..., tN}
3: Initialize: fake score estimator fψ ← Fϕ , generator Gθ ←

Fϕ , latent-space discriminator Dτ ← Fϕ with multiple
trainable heads, generator iteration genIter ← 0 , global
iteration globalIter ← 0

4: while genIter < maxIter do
5: globalIter += 1
6:
7: // update fake score estimator fψ
8: sample pure noise z ∼ N (0, I)
9: solve the PF-ODE w.r.t. N steps in schedule x0 ←

Gθ(z, ·)
10: sample new pure noise zf and random timestep tf
11: update ψ with (x0, tf ,zf ) and pretrain loss in Eq. (2) or

Eq. (3)
12: if not (globalIter % TTUR) == 0 then continue
13:
14: // update generator Gθ

15: sample pure noise ẑ and random index n ∈ [1, N ]
16: solve the PF-ODE w/o grad following tN → tN−1 →

...→ tn , i.e. ẑ = x̂tN → x̂tN−1 → ...→ x̂tn
17: solve the PF-ODE w/ grad w.r.t. t0 , i.e. x̂0 =

Gθ(x̂tn , tn)
18: sample new pure noise zg and random timestep t ∼
U(0, T )

19: diffuse sample x̂0 with zg and Eq. (1), i.e. xt = q(xt|x̂0)
20: solve the PF-ODE of fψ w.r.t. (t−∆t) to obtain xfake

t−∆t

21: solve the PF-ODE of Fϕ w.r.t. (t−∆t) to obtain xreal
t−∆t

22: update θ with (xfake
t−∆t, t−∆t) and Eq. (7)

23: genIter += 1
24:
25: // update discriminator Dτ

26: update τ with (xfake
t−∆t,x

real
t−∆t, t−∆t) and Eq. (8)

27: end while

B. 实现细节
在 ?? 中，我们详细说明了判别器的设计以及两个训练
阶段之间的差异。对于附加到判别器主干上的所有可
训练头部，以进行文本到图像的实验，我们采用固定
的二维设计，遵循 SDXL-Lightning [23] ，它由简单
的 4 层 × 4 2D 卷积块组成，步幅为 2，具有 32 个组
的组归一化 [76] 以及 SiLU 激活 [10, 54] 层。不同之

Training
Iteration

GPU
Number

Elapsed
Time

GPU
Hours

Micro
BatchSize

Max
Memory

DMD2 20K 64 60 hours 3840 2 -
DMDX8K+8K 32 70 hours 2240 4 39.6 GiB

- ADP 8K 32 55 hours 1760 4 39.6 GiB
- ADM 8K 32 15 hours 480 4 24.1 GiB

Table 7. 在 A100 GPU 上与 DMD2 的效率比较。ADP 的
耗时已经包含了 ODE 对的收集。

处在于我们将在网络的不同层附加多个头部。无论是
UNet [57] 的输出、DiT [49] 还是 ViT [5] ，我们都
统一地将其重塑为 [Batch,Channel,Height,W idth]
，然后将其用作判别器头的输入。对于 SDXL [56] ，
我们获取每个块（包括下采样、中间和上采样块）的最
后一个 ResNet [9] 的输出，总共得到 7 个判别器头。
对于 SD3 系列 [6] 模型，我们获取每个 DiT 块的输
出，分别为 SD3-Medium 和 SD3.5-Large 获得 24 和
38个判别器头。对于 SAM [19]和 DINOv2 [48] ，我
们获取层 3、6、9 和 12 的输出，得到 4 个判别器头。
我们的文本到视频潜在扩散模型的 3D 判别器头由

简单的块组成，其中包含 3 个 × 3 个 × 3D 卷积，步
幅为 1，3 个 × 2D 卷积，步幅为 2，以及具有 32 组
的组归一化和 SiLU 激活层。这与 2D 判别器头的设
计相似，只是我们额外插入了几个 3D 卷积层以提取
时间相关特征。视频 DiT 主干中特定块的输出被重塑
为 [Batch,Channel,T ime,Height,W idth] ，并输入
到相应的判别器头。在实践中，由于 3D 卷积的计算
量，我们每 3 个 DiT 块提取一次特征，从而分别为 2B
和 5B 模型获得 10 个和 14 个判别器头。
在 Tab. 7 中，我们展示了与 DMD2 相比，我们提

出方法的训练配置和 GPU 消耗。该表格表明，实际上
我们在 GPU 时间较少的情况下，实现了比 DMD2 更
好的性能，并且没有对 GPU 内存施加过多的需求。尽
管在训练过程中维护更多的网络，我们的实现通过稍
后详述的若干优化，达到了可控的内存占用。
为了减少 GPU内存占用并提高效率，我们在实现中

使用了几种加速技术，包括完全分片数据并行 (FSDP)
[53] 、梯度检查点 [4] 和 BF16 混合精度 [72] 。对
于文本到视频的模型，我们进一步整合了 上下文并行
(CP) [83] 和 序列并行 (SP) [15] ，按照 MovieGen
[46] 中的常规做法来加速训练和推理。更重要的是，内
置于 Pytorch FSDP中的 CPU卸载技术对于训练多个
网络以节省内存是至关重要的。
启用 CPU 卸载后，每个参数连同相应的梯度和优

化器状态可以从 GPU 卸载到 CPU 内存中。结合梯度
检查点，正向和反向过程中的 GPU 内存占用几乎与只
有一个网络时相同，因为峰值内存现在由每个块的最
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大激活决定。这需要增加 CPU 内存以及每次迭代更长
的时间。虽然 CPU 内存通常足够且便宜，但我们更有
效的方法需要更少的迭代即可达到收敛和满意的结果，
并且如 Tab. 7 所示，我们的 DMDX 在一步 SDXL 蒸
馏中所用时间比 DMD2 更少。
对于优化器的所有模型（包括文本到图像和文本到

视频实验中的生成器、伪造模型和判别器），我们使用
不带权重衰减的 AdamW [29] 优化器，beta 参数设为
(0.0, 0.99)，以更及时地捕捉分布的变化。判别器和伪
造模型在我们所有实验中的学习率分别固定为 5e-6 和
1e-6。
对于 SDXL，在 ADP 和 ADM 训练过程中生成器

的学习率分别为 1e-6 和 1e-7。至于多步 ADM 蒸馏，
SD3-Medium LoRA 训练和 SD3.5-Large 完全微调的
生成器学习率分别设为 1e-6 和 1e-8。在文本到视频扩
散蒸馏的情况下，我们为不同的 8 步 CogVideoX 生成
器设置相同的学习率 1e-7。
在所有 ADM 实验中，分类器无指导（CFG）对于

真实模型如 DMD 一样是必要的 [85] 。对于 SDXL、
SD3-Medium、SD3.5-Large和 CogVideoX，CFG值的
均匀随机采样范围分别设置为 [6.0, 8.0]、[6.0, 8.0]、[3.0,
4.0] 和 [5.0, 7.0]。选择的范围基于原始基准推理中推荐
的 CFG 值，并有所允许的变化。我们观察到此设置足
以实现满意的蒸馏性能，而无需广泛调优。
伪模型训练不结合 CFG，使用与扩散模型标准预训

练相同的损失函数，只是我们没有设置任何 dropout。
对于噪声参数化模型，预测目标是噪声，而对于速度参
数化模型，预测目标是速度。

C. 主要结果
C.1.高效图像合成
Fig. 6 定性地将我们的方法与其他最先进的蒸馏技术
在 SD3 [6]系列模型上进行了比较。结果表明，我们的
方法在色彩、细节、结构和图文对齐方面与原始模型具
有竞争力，同时优于包括 TSCD、PCM [69]、Flash [3]
和 LADD [60] 在内的其他方法。

C.2.高效视频合成
Tabs. 8 and 9 介绍了 VBench [14] 在基础模型和
CogVideoX [83] 的少量步生成器上的结果的详细信
息。在 Figs. 10 to 15 中，我们展示了若干案例，用于
比较我们的 CogVideoX [83] 生成器和基准模型。结果
表明，即使在某些情况下存在语义增强，例如 Fig. 10
中的光线变化和 Fig. 13 中羊的运动，我们的 8 步生
成器在语义上通常与原始模型相当。而在成像质量方
面，generators with CFG are generally more detailed
and have more delicate textures 比那些没有 CFG 的
要好。细节上的不足体现在例如 Fig. 14 中的手略显粗
糙以及手指数目不正确，而有 CFG 的则更自然。此
外，generator without CFG is also much higher in color
contrast 视觉上有时显得过于鲜艳以致不够真实。这些
证明了 CFG 对文本到视频模型的重要性，这可能无法

通过定量指标完全体现。
至于 Fig. 7 中展示的对抗蒸馏的消融，其他基线设

置的两个主要问题是结构和模糊性。当像在 Rectified
Flow [27] 中使用 MSE 损失进行单次重流过程时，显
然它在生成结构上可见的图像时遇到了困难。而将
SAM [19]模型切换为 DINOv2 [48]时，我们可以清晰
地看到图中机器人和面部的结构崩溃，这在意料之外，
可能是因为其输入分辨率仅为 518px，而我们生成的图
像均为 1024px，需要在输入前调整大小。另一种可能
的解释是，SAM 用于实例分割的先验知识比 DINOv2
用于判别自监督学习所提供的丰富，促进了局部细粒
度细节的生成。在增加像素空间 λ2 的权重时所遇到的
结构问题类似，而减少其权重则会导致在图中明显可见
的显著模糊，因此我们建议设置 λ1 = 0.85, λ2 = 0.15
是一个合理的配置。
在 Fig. 8 中，我们为分数蒸馏的消融研究提供了定

性比较。与仅使用 ADP 的基线相比，我们可以看到
ADM 蒸馏确实作为微调过程，在颜色、细节和最显著
结构方面优化了生成器。虽然独立的 ADM 也能产生
有效的生成器，但正如 [23, 85] 所观察到的那样，在单
步生成中仍然存在噪声伪影，而通过我们的 ADP 可以
很好地解决这个问题。值得注意的是，可视化结果表
明，不集成 ADP 使用 DMD 损失会引入相当严重的噪
声伪影。与单独使用 ADM相比，其定性劣势比定量结
果中观察到的差距更加明显。使用 ADP 后，DMD 损
失产生相对较好的结果，但在视觉保真度和结构完整
性方面仍不如 ADM。这表明其分布匹配能力比 ADM
弱，这与我们在 Sec. 5.3 中的定量结果分析一致。
此外，我们展示了在 Fig. 9 中与 DMD2 相比额外随

机整理的多种种子样本，清楚地表明我们的图像在纹
理、颜色、亮度、对比度和结构构成方面表现出更丰富
的变化。
考虑到许多当前方法利用基础模型生成的数据作为

辅助 [44] ，我们的扩散模型加速方法可以大大加快这
一过程，从而有利于许多下游任务，如识别 [77] 、检
测 [42] 、检索 [31, 41] 、领域适应 [32, 62] 等。或者，
我们可以训练 LoRA 以获得加速插件，增强图像 [33]
或视频 [80] 生成的定制垂直模型的效率。

D. 提示列表
以下我们列出了本文所示生成内容所使用的文本提示
（从上到下，从左到右）。注意，由于像 SDXL-Base [56]
这样的模型仅使用 CLIP [52] 作为文本编码器，它仅
支持最多 77 个标记，对于一些较长的提示，响应和文
本-图像对齐可能会不够充分，并且在理解方面也有其
有限的能力。

We use the following prompts for Fig. 5:
• 一个美丽的女人面向镜头，自信地微笑，彩色长发，
钻石项链，深红色的嘴唇，中景，非常细致，逼真，
杰作。

• 一只猫头鹰安静地栖息在古老森林深处的一根扭曲
的树枝上。它锐利的黄色眼睛敏锐而警觉。
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Method Step NFE Final
Score

Quality
Score

Semantic
Score

Subject
Consistency

Background
Consistency

Temporal
Flickering

Motion
Smoothness

Dynamic
Degree

Aesthetic
Quality

Imaging
Quality

ADM 8 8 78.58 80.82 69.62 96.72 96.55 97.01 98.14 48.61 57.80 65.28
+Longer Training × 2 8 8 80.76 83.03 71.69 96.58 96.71 98.12 97.68 73.33 57.90 65.72
ADM w/ CFG 8 16 79.86 80.93 75.56 96.16 96.96 96.86 97.69 54.44 59.78 63.18

+Longer Training × 2 8 16 81.79 83.00 76.94 96.83 96.90 98.51 98.07 63.05 61.03 64.62
CogVideoX-2b 100 200 80.03 80.80 76.97 92.53 95.22 97.79 97.00 69.44 60.38 60.69

ADM 8 8 82.06 83.22 77.42 96.42 96.87 96.96 97.69 68.88 61.17 69.01
ADM w/ CFG 8 16 80.98 82.16 76.25 96.15 96.59 95.99 98.57 56.66 61.01 68.68

CogVideoX-5b 100 200 81.22 81.78 78.98 92.52 96.68 98.34 96.97 70.55 61.67 61.88

Table 8. VBench [14] 的详细结果包括总体得分和每个质量维度的单独得分。

Method Step NFE Object
Class

Multiple
Objects

Human
Action Color Spatial

Relationship Scene Appearance
Style

Temporal
Style

Overall
Consistency

ADM 8 8 83.97 47.19 87.40 77.79 62.93 42.64 24.16 22.35 25.27
+Longer Training × 2 8 8 87.84 56.53 85.00 80.28 69.52 44.33 23.15 22.60 25.11
ADM w/ CFG 8 16 89.55 64.78 92.60 82.31 62.61 52.73 24.31 24.46 26.12

+Longer Training × 2 8 16 91.67 71.58 92.20 82.01 71.79 50.26 23.54 24.54 26.30
CogVideoX-2b 100 200 80.01 67.23 98.60 89.98 49.05 68.60 24.04 25.37 25.68

ADM 8 8 92.94 65.89 95.80 84.97 72.92 56.06 22.63 23.64 26.17
ADM w/ CFG 8 16 89.41 69.89 97.00 71.35 81.26 53.90 21.48 23.79 25.92

CogVideoX-5b 100 200 87.64 67.34 99.60 83.93 68.24 56.35 25.16 25.82 27.79

Table 9. VBench [14] 关于每个语义维度的单独评分的详细结果。

ADM
4NFE

SD3.5-Large
50NFE

LADD
4NFE

PCM-Shift1
4NFE

PCM-Stoch
4NFE

ADM
4NFE

SD3-Meidum
50NFE

Flash
4NFE

PCM-Shift3
4NFE

TSCD
4NFE

Figure 6. 关于 LoRA 微调 SD3-Medium 和完全微调 SD3.5-Large 的定性结果。

• 一只年轻的獾小心翼翼地嗅着一朵黄玫瑰，背景中
潜伏着一只狮子。

• 一辆皮卡车正在爬山道转弯处。
We use the following prompts for Fig. 6:

• 一张巨型钻石骷髅在海洋中的照片，呈现出鲜艳的
色彩和细致的纹理。

• 一张来自“小羊肖恩”的哆啦 A 梦静态画面，由阿
德曼动画公司制作。

• 一个披萨在披萨盒内展示。

• 电影剧照：一个男人和一个机器人处于惊恐的时刻，
电影剧照，电影构图，电影灯光，由埃德加·赖特和
大卫·林奇制作

• 哈利·波特作为《上古卷轴 V：天际》中的角色
• 电影剧照中由汤姆·克鲁斯饰演的《复仇者联盟》中
的钢铁侠

• 一张获奖的精美图片，展示了一只在暗色背景前的
可爱猫咪。这只猫是猫-孔雀杂交种，拥有孔雀尾巴
和身上有短的孔雀羽毛。绒毛蓬松，极其细致，令

www.xueshuxiangzi.com



A2: DINOv2
as pixel-space

A1: Rectified
Flow

A3: 𝜆! = 0.7,
𝜆" = 0.3

A4: 𝜆! = 1.0,
𝜆" = 0.0

A5: w/o ADM
(ADP only)

SDXL-Base
50NFE

Figure 7. 对抗蒸馏消融研究的定性比较。

B1: ADM
w/o ADP

A5: w/o ADM
(ADP only)

B2: DMD Loss
w/o ADP

B3: DMD Loss
w/ ADP

B4: DMDX
(Ours)

SDXL-Base
50NFE

Figure 8. 关于得分蒸馏消融研究的定性比较。
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A puppy rests on the street next to a bicycle. (Left: DMD2, Right: DMDX) A close up picture of a brown bear's face. (Left: DMD2, Right: DMDX)

A boat in the distance on a clear lake. (Left: DMD2, Right: DMDX) Dark clouds spreading across a field and a house. (Left: DMD2, Right: DMDX)

Figure 9. 使用 DMD2 进行定性多样性比较。

人惊叹，高质量，氛围灯光。
• 一种可爱的动物，是企鹅和猫的混合体

We use the following prompts for Fig. 7:
• 一个色彩斑斓的锡制玩具机器人在瑞士阿尔卑斯山
美丽的花卉草坪附近的小路上运行蒸汽发动机，背
景是山景全景图，整个画面以长镜头拍摄，带有运
动模糊和景深效果。

• Leighann Vail 的肖像画。
• 一张由 Stanley Lau和 Artgerm创作的，Stefan Kos-

tic 科幻风格的，带有水晶翅膀的机械天使女性的照
片。

• 一幅描绘印度夏季小径的画作，背景是壮丽的傍晚
天空，落日余晖和低沉的雷云。
We use the following prompts for Fig. 8:

• 一只熊嘴里叼着一株植物穿过一片灌木丛。
• 伊利亚·列宾、菲尔·黑尔和肯特·威廉姆斯用高
度细致的画作描绘了一只飞翔的猎鹰。

• 一个蒸汽朋克怀表猫头鹰被困在埋在沙中的玻璃罐
中，周围环绕着沙漏和旋转的薄雾。

• 一些长颈鹿正在动物园的展览区四处走动。
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ADM
8NFE

ADM w/ CFG
16NFE

CogVideoX-2b
200NFE

Figure 10. CogVideoX-2b 生成器的定性比较。随机种子已固定。提示：一个延时序列捕捉到了标志性埃菲尔铁塔从白天到晚
上的变换。铁塔高高耸立，以其原始的金色光芒呈现出宏伟之姿，gradually transitions into a silhouette against the twilight
sky 。当太阳落下，城市灯光开始闪烁，整个巴黎景色被温暖的光芒笼罩。塔的复杂铁制框架结构变得更加清晰，其阴影在马
尔斯广场上拉长。背景中包括塞纳河和巴黎的屋顶，为场景增添了深度和背景。随着夜幕降临，埃菲尔铁塔被自身的灯光照亮，
化作巴黎的一座灯塔，在繁星点缀的背景下闪烁。
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ADM
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ADM w/ CFG
16NFE

CogVideoX-2b
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Figure 11. CogVideoX-2b 生成器的定性比较。随机种子已固定。提示：一棵充满生机的橡树，装饰着节日万圣节的装饰品，
矗立在郊区的后院中。粗壮坚固的树干支撑着各种装饰品。树枝上挂着明亮的橙色和黑色气球、诡异的蜘蛛网以及飘扬的幽灵。
一个 large, carved pumpkin sits at the base ，复杂的面容在温暖、宜人的光芒中闪烁。这个场景以整齐修剪的树篱和一条通
向一栋别致房子的道路为背景，沐浴在柔和的秋日阳光中。
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ADM w/ CFG
16NFE
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Figure 12. 关于 CogVideoX-2b 生成器的定性比较。随机种子已固定。提示词：一辆带黑色行李架的 camera follows behind a
white vintage SUV 在陡峭的山坡上加速行驶，这条陡峭的土路被松树环绕，车轮扬起尘土，阳光洒在正在沿土路疾驰的 SUV
上，为这个场景增添了一抹暖色。土路在远方轻轻地弯曲，视野中没有其他车辆。路两边的树木是红杉，散落着绿意。汽车从后
面被看到，轻松地沿着弯道行驶，仿佛在崎岖的地形上越野行驶。土路本身被陡峭的山丘和山脉包围，天空晴朗，白云缭绕。
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Figure 13. CogVideoX-5b 生成器的定性比较。随机种子已固定。提示：一只毛茸茸的白羊站在郁郁葱葱的绿色草地上，它的
羊毛在温暖的午后阳光下闪闪发光。场景转换到 a close-up of the sheep’s gentle face ，它的大而好奇的眼睛和柔软、微微颤
动的耳朵吸引了注意。背景是点缀着野花的连绵起伏的山丘和晴朗的蓝天。羊随后平静地吃草，它的动作缓慢而审慎，微风轻
轻拂过草地。最后，the sheep looks up, framed by the picturesque landscape ，体现了宁静和自然的简单之美。
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Figure 14. CogVideoX-5b 生成器的定性比较。随机种子已固定。提示: 格温·史黛西把标志性的金色头发绑成马尾，坐在
一个舒适的阳光明媚的房间里，专心致志地读着一本厚重的皮革装订的书。她穿着一套休闲但时尚的服装：淡蓝色毛衣、深
色牛仔裤和黑色踝靴。镜头从她轻轻翻页的手开始，露出她精心修饰的指甲。当 the camera tilts up, it captures her focused
expression ，她的眼睛好奇而专注地扫过文字。温暖的阳光透过附近的窗户照射进来，给她的脸庞投射出柔和的光芒，突显出
她宁静而专心的神情。场景 ends with a close-up of her thoughtful smile ，暗示了一个发现或反思的时刻。
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Figure 15. CogVideoX-5b 生成器的定性比较。随机种子已固定。提示词：一艘迷人的小船，红白色的船体，悠闲地航行在宁
静的塞纳河上，船尾扬起的轻柔波纹在水中荡漾。标志性的埃菲尔铁塔雄伟地矗立在背景中，蓝天朗朗，白云朵朵衬托其美姿。
当 the camera zooms out, the scene expands to reveal lush green trees lining the riverbanks ，古朴的巴黎建筑，经典的建筑
风格，以及在鹅卵石小径上漫步的行人都一一显现。小船继续它宁静的旅程，经过装饰精美的灯柱点缀的优雅石桥，捕捉到了
巴黎一个平和日子的精髓。
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