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Abstract

扩散大语言模型（DLLMs）作为自回归模型的一个引人注目的替代方案出
现，旨在实现快速的并行生成。然而，现有的 DLLMs受到严重的质量与速
度权衡的困扰，其中更快的并行解码导致显著的性能下降。我们将此归因于
标准解码的不可逆性。为了解决这个问题，我们引入了Wide-In, Narrow-Out
（WINO），这是一种无需训练的解码算法，可以实现可撤销解码。WINO
采用一种并行草稿验证机制，积极地起草多个标记，同时利用模型的双向
上下文验证并重新掩盖可疑标记以进行改进。在像 LLaDA 和 MMaDA 这
样的开源 DLLMs中经过验证， WINO被证明可以决定性地改善质量与速
度之间的权衡。例如，在 GSM8K数学基准测试中，它将推理加速了 6倍，
同时准确性提高了 2.58个百分点；在 Flickr30K描述生成中，它实现了 10
倍的加速同时提高了性能。More comprehensive experiments are conducted to
demonstrate the superiority and provide an in-depth understanding of WINO. 1

1 介绍

自回归（AR）大语言模型 (Radford et al., 2018, 2019)，如 GPT系列 (OpenAI, 2022)，have
shown impressive performance in a ranging of language tasks。然而，它们基础的逐个标记生成机
制引入了固有的限制，包括严重的推理延迟、易于错误传播 (Stechly et al., 2023; Valmeekam
et al., 2023)，以及在保持全局一致性方面的挑战 (Mei et al., 2025)。作为回应，扩散大语
言模型（DLLMs）成为一种引人注目的非自回归替代方案，旨在克服这些瓶颈。通过同时
生成标记 (Li et al., 2022) ，DLLMs 理论上实现了大规模推理加速，同时其原生的双向注
意力提供了更好的一致性。DLLMs的巨大潜力被专有的闭源系统展示出来（例如水星编码
器 (Inception Labs, 2025)和双子扩散 (Google DeepMind, 2025)），这些系统展示了惊人的速
度，超过每秒 1,000个标记，作为强有力的概念验证。

尽管有这个承诺，开源 DLLM的性能仍然令人失望。One critical bottleneck is that它们陷入
了一种严重的质量-速度权衡困境。Specifically,为了实现高质量的输出，这些模型通常被迫
缓慢解码，一次只生成一个标记，这否定了它们主要的架构优势。试图通过并行生成多个标
记来加速推理不可避免地导致输出质量显著下降 (Nie et al., 2025)。这种明显的权衡在很大
程度上阻碍了 the open-source DLLM作为其 AR对手的可行高性能替代品。

我们将这种权衡与 DLLMs (Ou et al., 2025; Sahoo et al., 2024)的一个基本缺陷联系起来：它
的不可逆性 of the standard decoding process 。Specifically, the standard generation in diffusion
steps通常以一系列 [遮罩] 标记开始，然后以贪婪的方式进行填充。一旦一个标记被解码，
该决定就是最终的，无法修改，即使在后续步骤中提供了更多的 informative上下文也是如
此。然而，这对并行解码是 challenging，其中初始标记是在信息非常有限的情况下生成的，
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Figure 1: 速度提升和性能改进的演示。

这很容易导致早期错误被永久嵌入 accumulated ，并在整个输出中传播。Therefore, such a
rigid process essentially阻止了 DLLMs利用其双向注意力 (Seo et al., 2017)的最大优势来修
正早期错误 when the context progressively becomes rich。

为了解决这个问题，我们引入了Wide-In, Narrow-Out（WINO），这是一种新颖的解码算法，
可以实现 DLLMs的可撤销解码。 WINO采用了一种新颖的草稿与验证程序，能够并行运
行。在每一步中，一个草稿模块根据宽松的阈值（“宽进”）积极地提出多个新标记。同时，
一个验证模块利用新丰富的全局上下文重新评估所有先前生成的标记。任何未通过更严格
验证检查的标记都会在未来的步骤中被重新遮掩以便再次细化（“窄出”）。This mechanism
brings two merits: 1) it breaks the irreversibility of the conventional decoding in DLLMs, allowing
the early error to be corrected for better performance; 2) it permits more aggressive token generation
in each diffusion step for faster speedup with quality guarantee. Besides, our WINO is training-free
and play-and-plug, which enables the general DLLMs被证明是高效且有效的。

我们的广泛实验表明，当应用于现有的开源模型如 LLaDA (Nie et al., 2025)和MMaDA (Yang
et al., 2025) 时， WINO 能够大幅加快速度，同时也始终提高模型在语言和视觉-语言任务
上的准确性。例如，如 Fig. 1 所示，在 GSM8K (Cobbe et al., 2021) 数学推理基准测试上，
WINO将推理加速了 6 ×，同时将准确性提高了 2.58 %；在 Flickr30K (Young et al., 2014)图
像描述基准测试上，解码速度提高了 10 ×，且性能更高。通过使解码可撤销，WINO在这
一领域释放了 DLLMs的潜力。

2 相关工作

基于扩散的语言模型。扩散模型 (Ho et al., 2020; Sohl-Dickstein et al., 2015; Song et al., 2021)
，最初在图像生成中被普及 (Nichol et al., 2022; Rombach et al., 2022; Saharia et al., 2022)，最
近作为文本生成的自回归语言模型（ARLMs）的替代方案而受到关注。从连续域到离散域
的这种扩展首先由 Sohl-Dickstein et al. (2015)研究。随后，D3PM (Austin et al., 2021a)提供
了一个通用框架，它将扩散前向过程建模为由特定的状态转移矩阵在离散时间步骤上定义
的离散状态马尔可夫链。 Campbell et al. (2022)后来将 D3PM扩展到连续时间设置，利用了
连续时间马尔可夫链（CTMC）的理论。最近，源自 D3PM中的吸收状态扩散的遮蔽扩散模
型（MDMs）的研究在小规模模型（例如，MDLM (Sahoo et al., 2024)和 RADD (Ou et al.,
2025)）和大规模应用（例如，LLaDA (Nie et al., 2025)和 Dream (Ye et al., 2025)）中显示
出可喜的结果。扩展这一研究方向，MMaDA (Yang et al., 2025)引入了一种新型的多模态大
规模扩散模型类，其特点是共享的概率公式和一种与模态无关的结构。

DLLM加速技术。The existing acceleration study for DLLMs falls into two directions: KV cache
and sampling compression. The former targets to build the KV cache for DLLMs due to its bidi-
rectional full attention mechanism, unlike the causal attention of ARLMs. Typical works like Block
Diffusion (Arriola et al., 2025), Fast-dLLM-cache (Wu et al., 2025) and dLLM-cache (Liu et al.,
2025) respectively explore different caching mechanisms, which shows promising performance for
speedup. Note that this direction is out of the scope of our work here. The latter direction focuses
on optimizing the sampling process itself. For the classic low-confidence remasking strategy, sev-
eral works have introduced novel sampling strategies to dynamically adjust the number of tokens
predicted in parallel, thereby improving inference efficiency. Fast-dLLM-parallel (Wu et al., 2025)
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adopts a straightforward approach by selecting tokens with confidence scores exceeding a prede-
fined threshold. Meanwhile, Ben-Hamu et al. (2025) propose an entropy-bounded (EB) sampler,
a drop-in replacement for conventional samplers that leverages an entropy-based unmasking proce-
dure to dynamically decode multiple tokens per step while maintaining a predefined error tolerance.
Although our WINO brings the acceleration promise due to sampling compression, different from
these works, we explore to address the inherent limitation of standard decoding in DLLMs.

对于给定的提示 X ，设计了一个 DLLM 来生成一个具有预定义响应长度 L 的响应 Y =
[y1, y2, . . . , yL]。响应序列初始化为所有特殊的掩码标记 Y (0) = [ [掩码] , [掩码] , . . . , [MASK] ]。
解码过程通过总共K 个去噪步骤迭代地改进响应序列 Y (k)。接下来，我们详细说明K = L
的情况（即每步解码一个标记），因为现有模型通常在此设置下实现最佳性能 (Nie et al.,
2025)。

在步骤 k中，解码的目标是将序列 Y (k−1) 优化为 Y (k) 。给定词汇表 V 和参数为 θ的模型，
模型对响应序列的概率分布进行估计，表示为 pθ(Ŷ |X,Y (k−1))。作为一个常见例子，在高
置信度贪婪解码中，通过基于 Y (k−1)对最有信心的 [掩码] 标记进行解码，从而获得 Y (k)，
即，

l(k) = arg max
l∈{l|y(k−1)

l = [掩码] }

(
max
v∈V

pθ(ŷl = v|X,Y (k−1))

)
,

y
(k)
l =

arg max
v∈V

pθ(ŷl = v|X,Y (k−1)), if l = l(k),

y
(k−1)
l , otherwise,

∀l ∈ {1, 2, . . . , L}.

(1)

在完成所有K 解码步骤后，最终生成的响应是 Y = Y (K)。现有的 DLLMs，如 LLaDA (Nie
et al., 2025)和MMaDA (Yang et al., 2025)，也可以通过每步生成多个 token（例如，2个或 4
个）的简单并行采样来加速解码过程。然而，经验结果显示，这种策略通常会导致性能显著
下降，尽管计算速度有所提升，但在实际效果上受到了限制。

半自回归扩散解码。这个策略被像 LLaDA (Nie et al., 2025)和MMaDA (Yang et al., 2025)的
DLLM广泛采用，它涉及将响应序列分成多个块并从左到右依次解码。在每个块中，应用上
面描述的典型扩散解码策略。

虽然在结构上适合并行计算，但 DLLMs面临一个关键瓶颈，妨碍了有效的多标记解码。在
生成的早期阶段，稀疏的上下文常常导致模型在尝试并行解码时产生低质量或矛盾的标记。
这个问题由于标准解码过程的 irreversibility性质而被严重放大。由于这些有缺陷的初步预测
被永久锁定，它们不可避免地在渐进扩散步骤中传播并降低最终生成质量，迫使在并行解
码的速度和串行解码的质量之间作出不理想的权衡。

To improve the trade-off, one critical point is to abandon the assumption of irreversibility in the
standard decoding of DLLMs, and build a process of revokable decoding for progressive refinement
。这个原则允许模型不断修正它自身初步的并行输出。随着在生成过程中更多上下文的出
现，模型可以纠正它的初步预测。这样的机制最终解决了核心冲突。它结合了并行生成的效
率与考虑上下文修正的精准性，释放了 DLLMs的真正潜力。

2.1 通过并行起草和验证进行迭代优化

Motivated by the above analysis and the design intuition, we propose a parallel Draft-and-Verify
framework to enable revokable decoding for more efficient and higher-quality generation in DLLMs.

具体来说，我们的框架在每个解码步骤中并行执行两个模块：1）起草：积极地将多个 [遮挡]

标记解锁为有意义的候选标记；2）验证：评估所有当前解锁的标记，并重新掩盖那些被认
为质量低下的标记以进行进一步完善。我们采用最常见和通用的半自回归解码范式来呈现
我们的方法。当块长度等于生成长度时，它相当于完全扩散解码。

2.1.1 起草

我们将整个序列表示为 Y = [Yleft, Ycur, Yright] ，其中 Yleft 包含提示 X 和之前解码的块，
Ycur = [ycur,1, . . . , ycur,Lb

]代表当前正在解码的块，Yright表示剩余待解码的块。这里，Lb是块
长度。在 k -th解码步骤中，我们不是解码固定数量的标记，而是基于信任阈值 τ1执行积极
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Figure 2: (a)我们设计的注意力掩码的示意图。绿色方块表示 1，灰色方块表示 0，“Pos ID”
是位置 ID的缩写。(b) WINO的概述。验证的 token指代提示 X 或之前解码块中的 token。
草稿 token表示当前块中未被掩码的、直到当前解码步骤的 token。 [掩码] （影子草稿）指
代影子块中位置 ID对应于草稿 token的 token，而 [掩码] （影子掩码）指代影子块中剩余
的 token。

的多标记并行解码：

y
(k)
cur,l = arg max

v∈V
pθ(ŷcur,l = v|Y ), if max

v∈V
pθ(ŷcur,l = v|Y ) > τ1 and y

(k−1)
cur,l = [掩码] . (2)

Here, a relatively low confidence threshold τ1 is adopted to allow more possible tokens to be decoded
at each step, which will achieve the acceleration if only a few tokens among them are revoked during
the verification module detailed in the next section. This will be demonstrated in the experiments.

2.1.2 验证

验证模块的设计原则是利用每个解码步骤中不断丰富的语义上下文（相对于早期步骤）来
评估之前未遮蔽标记的质量。通过重新遮蔽质量较低的标记，解码过程可以变得可撤销和
适应性强 for the proper early error correction。为了实现对解码标记的有效质量验证，我们设
计了一个辅助的影子块，完全由 [掩码] , Yshad = [ [MASK] ] × Lb 组成。此块被附加到序列
Y 上，形成扩展序列 Ỹ = [Yleft, Ycur, Yright, Yshad]。我们仔细设计了与 Yshard 相关的位置信息
ID和注意力掩码，以确保其输出可以有效验证在 Ycur 对应位置上解码的标记的质量。

位置 ID。尽管 Yshard 被附加到序列的右端，我们赋予它与 Ycur 相同的位置 ID。因此，Yshard
的输出对应于与 Ycur 相同的位置，从而实现逐位验证。

注意力掩码。如 Fig. 2(a)所示，我们在将 Yshard 纳入序列 Ỹ 后精心设计了注意力掩码。具体
来说，Yleft 、Ycur 和 Yright 中的标记可以自由地相互关注，但不允许关注 Yshard 。相反，Yshard
中的每个标记都可以关注除 Ycur 中对应位置之外的所有标记。

通过上述位置标识和注意力掩码的设计，我们达到了以下特性：

• 对于当前块 Ycur 中的任何标记，附加 Yshard 不会影响模型的输出。形式上讲，

pθ(ŷcur,l|Y ) = pθ(ŷcur,l|Ỹ ).

• 对于 Yshard中的任何标记，以下性质成立。例如，考虑 Fig. 2(b)中的标记 yshard,3，其
被分配了位置 ID 6。

– 它与 ycur,3 共享相同的位置 ID，并被允许关注 Yleft 和 Yright ；
– 通过明确禁止关注 ycur,3 ，有效避免了验证过程中的信息泄漏；
– 对于 Ycur 中的所有其他位置，每个位置恰好由一个解码的标记（来自 Ycur ）和
一个 [掩码] 在 Yshard中出现在这些位置上。前者在解码过程中提供了逐渐丰富
的上下文语义，而后者则用于规范 Ycur 中解码标记的置信度，反映了解码过程
中的不确定性以及可能需要的进一步优化。

4

www.xueshuxiangzi.com



Table 1: 语言领域多样化推理和生成基准上的性能和推理速度比较。

Benchmark Method Accuracy Steps Step TPS TPS
Reduction Speedup

GSM8K
Math Reasoning

LLaDA 73.24 256 1.00 × 17.76 1.00 ×
WINO 75.82 (+2.58 ) 41.93 (-214.07 ) 6.10 × 100.53 (+82.77 ) 5.66 ×

MATH
Math Reasoning

LLaDA 32.00 256 1.00 × 17.62 1.00 ×
WINO 34.20 (+2.20 ) 74.44 (-181.56 ) 3.44 × 55.86 (+38.24 ) 3.17 ×

HumanEval
Code Generation

LLaDA 37.80 256 1.00 × 14.52 1.00 ×
WINO 42.07 (+4.27 ) 93.32 (-162.68 ) 2.74 × 37.19 (+22.67 ) 2.56 ×

MBPP
Code Generation

LLaDA 36.40 256 1.00 × 18.52 1.00 ×
WINO 36.40 (+0.00 ) 96.57 (-159.43 ) 2.65 × 45.39 (+26.87 ) 2.45 ×

Countdown
Logical Reasoning

LLaDA 24.21 256 1.00 × 17.22 1.00 ×
WINO 33.20 (+8.99 ) 105.88 (-150.12 ) 2.41 × 38.97 (+21.75 ) 2.26 ×

Sudoku
Logical Reasoning

LLaDA 14.23 256 1.00 × 11.61 1.00 ×
WINO 15.20 (+0.97 ) 131.96 (-124.04 ) 1.94 × 21.11 (+9.50 ) 1.82 ×

ARC-E
Commonsense Reasoning

LLaDA 59.13 256 1.00 × 17.26 1.00 ×
WINO 81.19 (+22.06 ) 40.19 (-215.81 ) 6.37 × 101.61 (+84.35 ) 5.89 ×

ARC-C
Commonsense Reasoning

LLaDA 51.87 256 1.00 × 17.10 1.00 ×
WINO 73.89 (+22.02 ) 47.41 (-208.59 ) 5.40 × 85.42 (+68.32 ) 5.00 ×

通过上述特别设计的位置 ID和注意力掩码，验证模块可以正式表示为：

y
(k)
cur,l = [MASK] , if pθ(ŷshard,l = y

(k−1)
cur,l |Ỹ )) < τ2 and y

(k−1)
cur,l ̸= [掩码] , (3)

，其中 τ2 是用于验证的置信度阈值。

总之，在解码步骤 k中，我们的框架使得起草和验证过程都可以在一次前向传递中完成：

y
(k)
cur,l =


arg max

v∈V
pθ(ŷcur,l = v|Ỹ ), if max

v∈V
pθ(ŷcur,l = v|Ỹ ) > τ1 and y

(k−1)
cur,l = [MASK] ,

[掩码] , if pθ(ŷshard,l = y
(k−1)
cur,l |Ỹ )) < τ2 and y

(k−1)
cur,l ̸= [遮挡] ,

y
(k−1)
cur,l , otherwise.

(4)

我们使用 Eq. (4)中的步骤迭代地优化整个 Ycur，直到 Ycur中的所有标记不再是 [掩码] 。我
们设定起草阈值 τ1和验证阈值 τ2使得 τ1 < τ2。较低的 τ1通过允许更多标记并行生成加速
解码过程，而较高的 τ2 通过执行更严格的接受标准确保最终输出的质量。我们将这种设计
哲学称为"宽进，窄出" and term our method as WINO in short。

3 实验

3.1 实验设置

数据集和基线。我们进行实验以评估WINO在不同类型的任务和领域中的表现。具体来说，
对于语言领域，我们将WINO与 LLaDA的标准解码在八个任务上进行比较：GSM8K (Cobbe
et al., 2021)、MATH (Hendrycks et al., 2021)、HumanEval (Chen et al., 2021)、MBPP (Austin
et al., 2021b)、Countdown (Zhao et al., 2025)、Sudoku (Zhao et al., 2025)、ARC-E (Clark et al.,
2018)和 ARC-C (Clark et al., 2018)，涵盖四类文本生成任务——数学推理、代码生成、逻辑
推理和常识推理。对于视觉-语言领域，我们评估WINO在MMaDA (Yang et al., 2025)标准
解码上的表现，涉及六个多模态理解任务：Flickr30k (Young et al., 2014)、AI2D (Kembhavi
et al., 2016) 、Math-Vision (Wang et al., 2024) 、MathVista (Lu et al., 2024) 、MMMU (Yue
et al., 2024)和 ScienceQA (Lu et al., 2022)，跨越四种类型的多模态任务——图像标注、图表
理解、数学推理和多学科推理。为清晰起见，我们在MMMU的验证集和MathVista的官方
小测试集上进行测试。

评估细节。所有基准测试都以零样本方式进行评估。关于所考虑基准的性能指标，我们在
Flickr30K基准中使用 CIDEr度量 (Vedantam et al., 2015)，而对于其余所有基准则使用准确
度。为了评估我们方法的推断效率，我们通过在一个基准的所有样本中取平均值来测量每
个任务的基线和WINO的所需解码步骤以及每秒生成的标记数（TPS）。TPS表示模型每秒
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Table 2: 在视觉-语言领域的多样化生成和推理基准上的性能和推断速度对比。我们使用
CIDEr作为 Flickr30K的性能指标，其他基准使用准确率作为性能指标。

Benchmark Method Metric Steps Step TPS TPS
Reduction Speedup

Flickr30K
Captioning

MMaDA 53.67 256 1.00 × 6.41 1.00 ×
WINO 53.83 (+0.16 ) 25.47 (-230.53 ) 10.05 × 55.11 (+48.70 ) 8.60 ×

AI2D
Chart Understanding

MMaDA 54.86 256 1.00 × 6.31 1.00 ×
WINO 57.19 (+2.33 ) 30.90 (-225.10 ) 8.30 × 46.04 (+39.73 ) 7.30 ×

Math-Vision
Math Reasoning

MMaDA 8.55 256 1.00 × 6.22 1.00 ×
WINO 9.57 (+1.02 ) 44.69 (-211.31 ) 5.73 × 31.17 (+24.95 ) 5.01 ×

MathVista-mini
Math Reasoning

MMaDA 31.10 256 1.00 × 6.21 1.00 ×
WINO 31.40 (+0.30 ) 33.45 (-222.55 ) 7.65 × 41.96 (+35.75 ) 6.76 ×

MMMU-val
Multi-discipline Reasoning

MMaDA 18.56 256 1.00 × 6.02 1.00 ×
WINO 24.00 (+5.44 ) 38.47 (-217.53 ) 6.65 × 36.13 (+30.11 ) 6.00 ×

ScienceQA
Multi-discipline Reasoning

MMaDA 30.89 256 1.00 × 6.07 1.00 ×
WINO 42.24 (+11.35 ) 28.12 (-227.88 ) 9.10 × 49.45 (+43.38 ) 8.15 ×

Table 3: 实验结果关于不同生成长度，块长度 Lb等于 128。基线每个解码步骤揭示 1个标记。

Benchmark Generation Method Accuracy Steps Step TPS TPS
Length Reduction Speedup

GSM8K
256 LLaDA 73.24 256 1.00 × 17.76 1.00 ×

WINO 75.82 41.93 6.10 × 100.53 5.66 ×
512 LLaDA 74.60 512 1.00 × 11.84 1.00 ×

WINO 79.91 68.53 7.47 × 82.64 6.98 ×

MMMU-val
256 MMaDA 18.56 256 1.00 × 6.02 1.00 ×

WINO 24.00 38.47 6.65 × 36.13 6.00 ×
512 MMaDA 18.44 512 1.00 × 5.01 1.00 ×

WINO 23.44 64.82 7.90 × 35.01 6.99 ×

生成的平均标记数。我们定义步骤减少为基线的所需解码步骤与WINO的比例，TPS加速
为基线的 TPS与WINO的比例。

实现细节。对于模型配置，我们采用开源的 LLaDA-8B-Instruct 2进行语言领域任务，MMaDA-
8B-MixCoT 3 进行视觉语言领域任务。我们采用在 LLaDA (Nie et al., 2025)中介绍的半自回
归采样策略，其中输出序列被划分成多个块，并从左到右生成。在我们的评估中，除非特别
说明，我们将生成长度设置为 256，基线模型的解码步骤设置为 256，块长度设置为 128。对
于包含推理过程的输出序列，我们提取最终答案进行评估。对于WINO的超参数，我们将
验证阈值 τ2 设置为 0.9，草拟阈值 τ1 在范围 { 0.4, 0.5, 0.6, 0.7 }内调整。

3.2 主要结果

文本生成的性能和加速。我们报告了 LLaDA-8B-Instruct 在有和没有 WINO 的情况下，在
Tab. 1的语言域任务上的性能、解码步骤数和吞吐量（TPS）。除MBPP任务外，WINO在所
有文本推理和生成基准测试上，使用比基线 LLaDA少得多的解码步骤，显著提高了准确性，
在MBPP任务上，WINO达到了与 LLaDA相同的性能。例如，WINO在 GSM8K上将准确
性提高了 2.58 %，并减少了 6.10 ×步骤，TPS加速了 5.66 ×。这些实验结果展示了WINO
在提升生成质量和推理效率方面的有效性。

多模态理解和推理的性能和加速。我们评估了将WINO整合到 MMaDA中所带来的性能和
效率提升，并在 Tab. 2中总结了结果。与原版 MMaDA相比，WINO在所有基准上展示了
显著且持续的推理效率提升。值得注意的是，与在文本领域任务的结果相比，加速效果更加
显著。此外，WINO在保持 Flickr30K、Math-Vision和MathVista上相当结果的同时，极大
提升了 AI2D、MMMU和 ScienceQA上的任务性能。这些结果表明，WINO在多模态领域
中始终表现出性能提升和推理加速的效果。

LLaDA

Figure 3: WINO 在具有不同难度级
别的 MATH 基准测试子集上的解码
步骤。

速度提升与任务复杂度之间的关系。如 Tab. 1和 Tab. 2
所示，我们观察到在所有基准测试中，速度提升的程
度与任务性能之间存在一致的正相关关系。值得注意

2https://huggingface.co/GSAI-ML/LLaDA-8B-Instruct
3https://huggingface.co/Gen-Verse/MMaDA-8B-MixCoT
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Table 4: 在块长度 Lb 等于生成长度的完全扩散设置中进行实验的结果。基线在每个解码步
骤中解码 1个标记。

Benchmark Generation Method Accuracy Steps Step TPS TPS
Length Reduction Speedup

GSM8K
256 LLaDA 34.34 256 1.00 × 17.73 1.00 ×

WINO 58.22 (+23.88 ) 38.77 6.60 × 93.61 5.28 ×
128 LLaDA 58.60 128 1.00 × 23.23 1.00 ×

WINO 62.32 (+3.72 ) 23.95 5.34 × 114.29 4.92 ×

MMMU-val
256 MMaDA 17.22 256 1.00 × 6.11 1.00 ×

WINO 22.44 (+5.22 ) 24.94 10.26 × 50.03 8.19 ×
128 MMaDA 15.33 128 1.00 × 6.70 1.00 ×

WINO 23.11 (+7.78 ) 19.14 6.69 × 39.94 5.96 ×

Table 5: 关于没有验证模块的WINO变体的实验结果。

Benchmark Method Accuracy Steps Step TPS TPS
Reduction Speedup

GSM8K

LLaDA 73.24 256 1.00 × 17.76 1.00 ×
Only Draft ( τ1 = 0.6 ) 70.28 34.79 7.36 × 130.89 7.37 ×
Only Draft ( τ1 = 0.9 ) 72.33 81.39 3.15 × 56.12 3.16 ×

WINO 75.82 41.93 6.10 × 100.53 5.66 ×

MMMU-val

MMaDA 18.56 256 1.00 × 6.02 1.00 ×
Only Draft ( τ1 = 0.6 ) 19.89 35.63 7.18 × 43.22 7.18 ×
Only Draft ( τ1 = 0.9 ) 18.56 79.74 3.21 × 19.38 3.22 ×

WINO 24.00 38.47 6.65 × 36.13 6.00 ×

的是，当基准模型在任务得分上表现较高时（相较于
更复杂的任务），步骤减少和 TPS 加速值显著更高。
例如，WINO在相对简单的字幕任务 Flickr30K上实
现了 10.05 ×的步骤减少，而在更具挑战性的数学推
理基准测试Math-Vision上仅减少 5.73 ×步骤。这一
现象暗示如果基础模型在目标任务上表现更好，则
WINO的增益可能更明显。受限于固定的解码步骤和
每步生成的固定字元数，基准模型在推理效率上表现
欠佳，特别是对于较简单的推理和生成任务。为了进
一步研究这一现象，我们评估了 WINO 在按难度级
别分类的MATH基准子集上的解码步骤。如 Fig. 3所
示，随着难度级别的降低，WINO实现了逐渐更大的加速，突显了其根据任务复杂度自适
应优化推理速度的能力。

3.3 消融研究和进一步分析。

关于不同的生成长度。在 Tab. 3中，我们评估了WINO在不同生成长度上的性能表现，其
中块长度 Lb固定为 128，基线方法在每一步解码时都会解开 1个 token（以达到最佳生成性
能）。当生成长度设置为 512时，WINO在显著减少解码步骤的情况下仍然能实现可比或更
好的任务性能，展示了WINO在不同生成长度上的有效性。

关于全扩散解码（而非半自回归解码）。在 Tab. 4中，我们比较了基线和 WINO应用全扩
散解码的情况，这意味着块长度 Lb 设置为等于生成长度。相比于在 Tab. 1和 Tab. 2中的半
自回归解码结果，WINO在全扩散设置下显示出显著的准确率提升。值得注意的是，尽管
LLaDA在 GSM8K的全扩散解码中遭遇了显著的准确率下降，但WINO在使用更少解码步
骤的情况下保持了合理的表现。这些结果表明，WINO在全扩散解码场景中应用时可以显
著提升模型性能和计算效率的潜力。

关于验证模块的消融实验。我们对一个不包含验证模块的WINO变体进行了一项消融研究，
通过将验证阈值 τ2 设置为零来实现。如 Tab. 5所示，与WINO相比，这种变体在两个基准
上表现出明显的性能下降。具体而言，当起草阈值 τ1 较小时（对应于表中的 0.6），每个解
码步骤会取消对更多候选标记的掩码，这自然会引入更高比例的不可靠标记，最终降低输
出质量。相反，当 τ1 较大时（对应于表中的 0.9），每个解码步骤被取消掩码的候选标记较
少，这可以缓解错误传播，但以计算效率为代价。关键是，没有验证模块，生成过程缺乏纠
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Figure 5: 在验证阈值 τ2 固定为 0.9的情况下，对起草阈值 τ1 进行的实验。

正错误预测的机制。因此，即使在大 τ1 情况下，模型也可能无法取得可比的性能，这凸显
了验证模块在维持生成质量中的必要性。

Table 6: 使用简单并行采样的基线实验结
果。

Benchmark Method Steps Accuracy Step
Reduction

GSM8K LLaDA
256 73.24 1.00 ×
128 71.11 2.00 ×
64 64.67 4.00 ×

WINO 41.93 75.82 6.10 ×

MathVista-
mini

MMaDA
256 31.10 1.00 ×
128 30.02 2.00 ×
64 29.80 4.00 ×

WINO 33.45 31.40 7.65 ×

与简单并行采样的比较。现有 DLLMs的解码过
程可以通过每一步生成多个标记来加速，即简
单并行采样。然而，如 Tab. 6 所示，直接增加
DLLMs每一步生成的固定标记数量会导致显著
的性能下降。例如，GSM8K的准确率从 73.24
%（1个标记/步）下降到 64.67 %（4个标记/步）。
相比之下，WINO的起草和验证过程允许生成
过程中的灵活解码，这在实现更快推理速度的
同时显著提高了任务性能。

GPU内存使用。为了方便高效地验证非掩码标
记的质量，WINO引入了一个辅助阴影块，其
大小等于整个半自回归解码过程的指定块长度 Lb 。因此，WINO产生了额外的 GPU内存
成本来存储辅助阴影块。我们评估了 WINO的 GPU内存成本，并在 Fig. 4中展示了结果。
相比所有基线，WINO的额外内存成本保持在较小的水平。例如，在 GSM8K上，WINO相
比标准 LLaMA解码，仅增加了 2.4 %的 GPU内存使用（从 16.18 GB增加到 16.57 GB）。在
其他数据集上，WINO引入的额外内存开销同样可以忽略不计。
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Figure 4: GPU内存使用情况。

阈值调节的效果。在 Fig. 5 中，我们呈现了对不同
起草阈值 τ1 的WINO的评估结果。我们的实验表明，
WINO在不同基准和 τ1 值上始终优于基线，无论是
在任务性能还是推理效率方面。当 τ1 值降低时，在
每个解码步骤中会取消遮盖更多的候选标记，从而通
过减少所需的解码步骤来加速推理。然而，这样做的
代价是可能引入更多不可靠的预测，可能会增加验证
模块纠错的负担。根据经验，我们发现将起草阈值 τ1
设置在 0.5到 0.7的范围内可以实现最佳平衡，既能
保持竞争力的任务性能，又能保证高效的生成。

案例研究: 解码动态。为了对基线和WINO的解码过
程进行细粒度的检查，我们展示了两个生成示例——一个来自 GSM8K，一个来自MMMU-
val。如图所示，基线可能在早期解码阶段生成错误的标记。由于基线生成的标记在后续解
码步骤中保持不变，错误的上下文信息在整个生成过程中传播，最终导致生成结果质量低
下。相比之下，WINO通过迭代的起草和验证机制实现了对生成标记的动态优化，这减轻
了错误的累积并促进了高质量解码输出。

Case: GSM8K, Geneation Length 256, Block Length 128, 2 blocks in total

Question: In a family, there are 2 brothers and 3 sisters. All sisters are the same age, which is 16. One
of the brothers is 12 years old, which is half the age of the older brother. What is the total age of all
these siblings?
GT: 84.

LLaDA:
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Step: 128 (第一块解码完成). 1st block:
<reasoning>
1. We know that all three sisters are 16 years old.
2. One of the brothers is 12 years old, which is half the age of the older brother.
3. Let’s denote the age of the older brother as x .
4. According to the problem, 12 is half the age of the older brother, so we can write the
equation: 12 = x

2 .
5. Solving for x , we multiply both sides by 2: x = 24 .
6. Therefore, the

Step: 162 (早期过度自信错误). 2nd block:
older brother is 24 years old.
7.<|mdm_mask|>⋯⋯<|mdm_mask|>
</reasoning>
<answer>
96

</answer><|eot_id|><|endoftext|>

Final (误差累积):
<reasoning>
1. We know that all three sisters are 16 years old.
2. One of the brothers is 12 years old, which is half the age of the older brother.
3. Let’s denote the age of the older brother as x .
4. According to the problem, 12 is half the age of the older brother, so we can write the
equation: 12 = x

2 .
5. Solving for x , we multiply both sides by 2: x = 24 .
6. Therefore, the older brother is 24 years old.
7. The younger brother, being the only other brother, 也是 24 岁.
8. The total age of the two brothers is 24 + 24 = 48 .
9. The total age of the three sisters is 3 × 16 = 48 .
10. The total age of all the siblings is 48 + 48 = 96 .
</reasoning>
<answer>
96

</answer><|eot_id|><|endoftext|>

WINO:

Step: 35 (第一个区块解码完成). 1st block:
<reasoning>
1. We know that all three sisters are 16 years old.
2. One of the brothers is 12 years old, which is half the age of the older brother.
3. Let’s denote the age of the older brother as x .
4. According to the problem, 12 is half the age of the older brother, so we can write the
equation: 12 = x

2 .
5. Solving for x , we multiply both sides by 2: x = 24 .
6. Therefore, the

Step: 37 (绘图误差). 2nd block:
older brother is 24 years old.
7.<|mdm_mask|>⋯⋯<|mdm_mask|> = 96<|mdm_mask|><|mdm_mask|><|mdm_mask|>
</reasoning<|mdm_mask|>
<answer>
9<|mdm_mask|>

</answer><|eot_id|><|endoftext|>

Step: 42 (改进：仍然错误). 2nd block:
older brother is 24 years old.
7. The total age of<|mdm_mask|> sisters<|mdm_mask|> \( 3<|mdm_mask|>times 16 = 4<|mdm_mask|>⋯⋯
<|mdm_mask|> total age of all the<|mdm_mask|> is \( 48 + <|mdm_mask|><|mdm_mask|> = 86 \) years.
</reasoning>
<answer>
86

</answer><|eot_id|><|endoftext|>

Final (通过迭代优化所有正确):
<reasoning>
1. We know that all three sisters are 16 years old.
2. One of the brothers is 12 years old, which is half the age of the older brother.
3. Let’s denote the age of the older brother as x .
4. According to the problem, 12 is half the age of the older brother, so we can write the
equation: 12 = x

2 .
5. Solving for x , we multiply both sides by 2: x = 24 .
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6. Therefore, the older brother is 24 years old.
7. The total age of the sisters is 3 × 16 = 48 years.
8. The total age of the brothers is the sum of the ages of the 12-year-old and the 24-year-old
brother: 12 + 24 = 36 years.
9. The total age of all the siblings is 48 + 36 = 84 years.
</reasoning>
<answer>
84

</answer><|eot_id|><|endoftext|>

在这项工作中，我们推出了Wide-In, Narrow-Out（WINO），这是一种无需训练的解码算法，
通过使生成过程可撤销来解决扩散大型语言模型（DLLMs）中关键的质量速度权衡。WINO
通过采用并行的草稿和验证机制，克服了不可撤消的标准解码的限制，使模型能够积极生
成标记，并利用其完整的双向上下文迭代地纠正错误。我们在 LLaDA和MMaDA等现有开
源模型上的实验表明，WINO在显著提高多种语言和视觉语言任务的准确性的同时，将推
理速度加快到最多 10 ×。虽然我们承认未来在结构上的改进空间，WINO通过重新思考解
码过程本身，从根本上提升了 DLLMs的实用性，确立了它们作为自回归系统真正高效和高
质量替代品的地位。
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