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Abstract
Prevailing autoregressive (AR) models for text-to-image generation either rely on heavy,
computationally-intensive diffusion models to process continuous image tokens, or employ vec-
tor quantization (VQ) to obtain discrete tokens with quantization loss. In this paper, we push
the autoregressive paradigm forward with NextStep-1, a 14B autoregressive model paired with
a 157M flow matching head, training on discrete text tokens and continuous image tokens with
next-token prediction objectives. NextStep-1 achieves state-of-the-art performance for autoregres-
sive models in text-to-image generation tasks, exhibiting strong capabilities in high-fidelity image
synthesis. Furthermore, our method shows strong performance in image editing, highlighting the
power and versatility of our unified approach. To facilitate open research, we will release our code
and models to the community.

1. 介绍

在大型语言模型中，自回归模型取得了显著的成功 (Brown et al., 2020; OpenAI, 2025a; Radford
et al., 2018, 2019) ，这激发了将其扩展到文本生成图像的任务。通过将多模态输入统一成一
个序列，自回归图像生成模型 (Chen et al., 2025b; Fan et al., 2024; Sun et al., 2023, 2024b,c;
Wang et al., 2024b; Yu et al., 2022) 提供了一种可扩展且灵活的方法，用于进行文本生成图像，
能够自然而然地适应各种条件信号。

然而，大多数现有的文本到图像生成自回归方法 (Chen et al., 2025b; Dong et al., 2024; Sun
et al., 2024a,b; Tong et al., 2024; Wang et al., 2024b) 要么依赖于复杂的扩散模型，要么采用矢
量量化 (VQ) (Eslami et al., 2021; Yu et al., 2023; Zheng et al., 2022) 将图像标记化为离散视
觉标记，这面临包括曝光偏差 (Han et al., 2025) 和次优图像标记化 (Li et al., 2024c) 在内的
限制。尽管最近使用连续潜表示 (Fan et al., 2024; Li et al., 2024c) 的努力显示出了希望，但自
回归模型与最先进的扩散方法 (Esser et al., 2024; Labs, 2024; Podell et al., 2024) 之间仍存在
显著性能差距，尤其是在图像质量和一致性方面。

在本文中，我们引入了 NextStep-1 ，这是一种基于下一步令牌预测范式的简单但有效的自
回归模型，在文本到图像生成任务中实现了最先进的性能。全面的评估确认了其在一系列具有
挑战性的基准测试中的竞争力表现。具体来说，NextStep-1 在 WISE (Niu et al., 2025) 中取得
了 0.54，在 GenAI-Bench (Lin et al., 2024) 的高级提示中取得了 0.67，在 DPG-Bench (Hu
et al., 2024)中取得了 85.28，在 OneIG-Bench (Chang et al., 2025)的英语提示中取得了 0.417。
这些结果展示了其在多种场景中的能力，从短提示和长提示到需要世界知识的任务。除了生
成之外，NextStep-1 的多功能性也通过其在基于指令的图像编辑中的出色表现得到了验证，
NextStep-1-Edit ，在 GEdit-Bench (Liu et al., 2025) 的英语提示中取得了 6.58 的竞赛分数，
在 ImgEdit-Bench (Ye et al., 2025) 中取得了 3.71。我们在 Fig. 1 中展示了其定性表现。

NextStep-1 是一个由 14 亿个参数组成的自回归模型，它由一个 Transformer 骨干网络、用
于离散文本标记的标准语言建模头、用于连续图像标记的轻量流匹配头和一个图像标记器组成。
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Figure 1 | 高保真图像生成、多样化图像编辑和复杂自由形式操作中的 NextStep-1 概述。
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Figure 2 | 是关于 NextStep-1 框架的概述。NextStep-1 采用了一种因果变压器来处理标记化的文本和
图像令牌。在训练过程中，流匹配头根据输出的隐藏状态预测从噪声样本到下一个目标图像块的连续流。

在推理时，这允许通过迭代地引导噪声来生成图像，以创建下一个图像块。

流匹配头是一个基于 MLP 的 1.57 亿参数模型，利用流匹配目标进行训练，遵循了 (Li et al.,
2024c) 的方法。在自回归建模中，高维潜在空间对于实现高图像质量至关重要，但往往会导致
训练不稳定和发散。我们的图像标记器通过增强连续图像标记的鲁棒性和促进良好分散、归一
化的潜在空间，解决了这一权衡，从而确保即使在更高维度（例如，16 个通道）下也能稳定收
敛。实验证实，这种设计对于 16 通道潜在空间的稳定和有效训练是至关重要的。

2. 框架

2.1. 使用连续视觉标记的统一多模型生成

NextStep-1 通过简单而直观的架构将成熟的自回归语言建模范式扩展到图像生成，如 Fig. 2 所
示。为了将多模态输入统一到单一序列中，图像将通过图像分词器被标记化为连续的图像标记，
并与离散的文本标记结合。假设 𝑥 = {𝑥0, 𝑥1, ..., 𝑥𝑛} 是多模态标记序列，其中 𝑥𝑖 是离散的文本标
记或连续的视觉标记，则在统一序列下的自回归目标形式化为：

𝑝(𝑥) =
𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑖 | 𝑥<𝑖). (1)

。统一的多模态生成任务通过从网络建模的条件分布 𝑝(𝑥𝑖 | 𝑥<𝑖) 中采样下一个标记 𝑥𝑖 来进行。
离散的文本标记是通过语言建模头进行采样的，而连续的图像标记是通过流匹配头进行采样的。

我们的训练目标由两个不同的损失组成：一个用于离散文本标记的标准交叉熵损失，和一个
用于连续图像标记的流匹配损失 (Lipman et al., 2023b) 。具体来说，流匹配损失是预测速度向
量与目标速度向量之间的均方误差，这些向量将噪声块映射到其对应的干净块。通过优化这两
个损失的加权和来端到端地训练模型：

Ltotal = 𝜆textLtext + 𝜆visualLvisual (2)

，其中 Ltext 和 Lvisual 分别表示文本和图像标记的损失，这些损失通过超参数 𝜆text 和 𝜆visual
进行平衡。

2.2. 模型架构

我们的图像分词器在 flux VAE (Labs, 2024) 的基础上进行了微调，仅使用重建和感知损失。分
词器首先将图像编码为 16 通道的潜变量 𝑧 ，并应用 8 × 的空间降采样因子。为了稳定和规范化
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潜在空间，我们应用逐通道规范化，将每个通道标准化为零均值和单位方差。此外，为了增强
图像分词器的鲁棒性并鼓励更均匀的潜在分布，我们在标准化的潜变量上引入了随机扰动。这
种技术是从 𝜎 -VAE (Sun et al., 2024c) 中改编而来的，该技术用于防止方差崩溃。

𝑧̃ = Normlization(𝑧) + 𝛼 · 𝜀, where 𝛼 ∼ U[0, 𝛾] and 𝜀 ∼ N(0, 𝐼) (3)

其中 𝜀 是标准高斯噪声，其幅度由从 [0, 𝛾 ] 均匀采样的随机因子 𝛼 缩放。𝛾 是一个控制最大噪
声强度的超参数。图像分词器的潜变量被像素洗牌成一个更紧凑的序列。通过 2 × 2 核的空间
到深度转换实现，这将 2 × 2 空间潜变量展平成通道维度。例如，这会将一个 256 × 256 图像的
潜变量转换成 16 × 16 的 64 通道标记网格。然后，这个网格被展平成 256 个标记的一维序列，
以作为接下来因果变换器的输入。

我们从仅解码器的 Qwen2.5-14B (Yang et al., 2024) 初始化我们的模型，利用其强大的语言
理解和推理能力进行文本到图像生成。我们将多模态输入序列组织成如下格式：

{ text } <image_area>h*w <boi> { image } <eoi>...

其中， { text } 表示离散文本标记，而 { image } 表示连续图像标记。<boi> 和 <eoi> 是标
记图像开始和结束的特殊标记。<image_area>h*w 表示关于二维图像标记空间尺寸的元数据。

然后从 LLM 输出的隐藏状态传递到两个轻量级头部，以进行特定模态的损失：

• 语言建模头。我们计算文本隐藏状态的交叉熵损失。
• 逐块流匹配头。根据 (Li et al., 2024c) ，我们使用每个逐块图像的隐藏状态作为条件，在
时间步 t 对目标块去噪，并通过一个 157M，12 层，1536 隐藏维度的 MLP 来计算逐块流
匹配损失 (Lipman et al., 2023a) 。

对于位置信息，我们使用标准的一维 RoPE (Su et al., 2024) 。尽管有更复杂的二维或多模
态 RoPE 替代方案 (Bai et al., 2025; Wang et al., 2024a) ，我们发现简单的一维公式在混合文
本-图像序列中仍然非常有效，因此为了简单性和效率而保留它。

3. 数据

为了全面装备我们的模型，使其具有广泛和多功能的能力，我们构建了一个由四个主要数据类
别组成的多样化训练语料库：纯文本语料库、图文数据、图像到图像的数据、以及交错数据。每
个类别都经过精心策划，以扮演不同的角色，培养模型生成能力的不同方面。

3.1. 纯文本语料库

为了保留大型语言模型（LLM）中固有的广泛语言能力，我们在训练过程中纳入了从步骤 3 至
(Wang et al., 2025a) 中抽取的 4000 亿文本标记。

3.2. 图文配对数据

由图像-文本对组成的数据构成了模型从文本生成图像能力的基础。我们开发了一个综合的流程，
从多样化的初始来源中策划出一个高质量的大规模数据集。

1. 数据获取：我们从多种来源收集了大规模数据集，包括网络数据、多任务 VQA 数据和富
文本文档。

2. 基于质量的筛选：我们随后进行了一项严格的筛选过程，从美学质量、水印存在、清晰度、
OCR 检测和文本-图像语义对齐度等方面评估每幅图像。
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3. 重新添加标题：在对筛选后的图像去重后，我们使用 Step-1o-turbo 1 为每张图像生成丰
富且详细的中英文标题。

这个多阶段流程最终生成了一个包含 5.5 亿高质量图像-文本对的数据集，为训练一个具有强美
感和广泛世界知识的模型提供了基础。

为了实现广泛的实际应用，我们策划了一个高质量的数据集，用于指令指导的图像到图像任
务，如视觉感知 (Kirillov et al., 2023)、可控图像生成 (Zhang et al., 2023b)、图像修复 (Labs,
2025) 、通用图像编辑 (Peng et al., 2024) 等。

对于视觉感知和可控图像生成任务，我们通过将 ControlNet (Zhang et al., 2023b) 的注释
器应用于我们的一部分高质量图像-文本对数据，合成了 100 万样本。对于图像恢复和通用图
像编辑，我们收集了 350 万样本，包括来自 GPT-Image-Edit (Wang et al., 2025c) 、Step1X-
Edit (Liu et al., 2025) 和一个专有内部数据集的数据。按照 Step1X-Edit (Liu et al., 2025) ，
所有编辑数据都经过严格的基于 VLM 的过滤流程，该流程评估图像对质量、合理性、一致性
和指令对齐性，从而产生约 100 万高质量的指令引导的图像到图像数据用于训练。

3.3. 交错数据

交错数据无缝集成了文本和图像，为不同模态提供了丰富且细腻的序列关联。具体而言，我们
知识丰富的交错数据集主要由四个不同类别构成：通用视频交错数据、教程、以角色为中心的
场景和多视角数据。

为了赋予我们的模型广泛的世界知识，我们首先构建了一个大规模的，包含 8000 万样本
的视频交错数据集。这是通过一个精细的策划流程实现的，该流程受 Step-Video (Ma et al.,
2025a)的启发，涵盖了帧提取、去重和字幕生成。此外，遵循 mmtextbook (Zhang et al., 2025)
的方法，我们通过利用 ASR 和 OCR 工具收集和处理教程视频。这个组件特别针对文本丰富的
真实场景，增强了模型在上下文中的文本理解和生成能力。Fig. 3 中详细介绍的一个关键贡献
是我们的以角色为中心的数据集，NextStep-Video-Interleave-5M 。对于这个数据集，我们提取
了围绕特定角色的视频帧，并生成了类似 (Oliveira and de Matos, 2025) 讲故事风格丰富的字
幕，从而显著改善了模型的多轮互动能力。最后，为了加强几何推理，我们从两个开源数据集
MV-ImageNet-v2 (Han et al., 2024) 和 Objaverse-XL (Deitke et al., 2023) 中策划了多视图数
据，这增强了模型维护多视图一致性的能力。

4. 训练方案

4.1. 训练图像标记器

我们的图像分词器初始化自 Flux.1-dev VAE (Labs, 2024) ，这是因为该模型在重建性能方面
表现出色。我们在 Sec. 3.2 中详述的图像-文本数据集上微调了该模型，以使其适应我们的特
定数据分布。为了优化，我们采用了 AdamW 优化器 (Loshchilov and Hutter, 2019) ，并使用
(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95, 𝜀 = 1 × 10−8) ，以确保收敛的稳定性。模型训练了 50K 步，总批次大小为
512，使用常数学习率 1 × 10−5 ，在训练开始前进行 1000 步的线性预热。

4.2. 预训练

我们在 Tab. 1 中详细介绍了预训练的具体超参数和数据比例。具体而言，预训练遵循一个三阶
段课程，旨在逐步完善模型的能力。在这些阶段中，除预训练的图像分词器外，所有模型参数
都是端到端训练的。

1https://platform.stepfun.com/docs/llm/vision
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Figure 3 | 以字符为中心的数据处理。

Table 1 | NextStep-1 的 训练方案。

Pre-Training Post-Training

Stage1 Stage2 Annealing SFT DPO

Hyperparameters

Learning Rate (Min, Max) 1 × 10−4 1 × 10−5 (0, 1 × 10−5 ) (0, 1 × 10−5 ) 2 × 10−6

LR Scheduler Constant Constant Cosine Cosine Constant
Weight Decay 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Loss Weight (CE : MSE) (0.01 : 1) (0.01 : 1) (0.01 : 1) (0.01 : 1) -
Training Steps 200K 100K 20K 10K 300
Warm-up Steps 5K 5K 0 500 200
Sequence Length per Rank 16K 16K 16K 8K -
Image Area (Min, Max) 256 × 256 (256 × 256, 512 × 512) (256 × 256, 512 × 512) (256 × 256, 512 × 512) (256 × 256, 512 × 512)
Image Tokens (Min, Max) 256 (256, 1024) (256, 1024) (256, 1024) (256, 1024)
Training Tokens 1.23T 0.61T 40B 5B -

Data Ratio

Text-only Corpus 0.2 0.2 0.2 0 -
Image-Text Pair Data 0.6 0.6 0.6 0.9 -
Image-to-Image Data 0.0 0.0 0.1 0.1 -
Interleaved Data 0.2 0.2 0.1 0 -

在这个初始阶段，模型学习对图像结构和构图的基础理解。为提高计算效率，所有图像均被
调整尺寸并随机裁剪到固定的 256 × 256 的分辨率。训练课程由多样的数据混合组成：20 % 仅
文本语料，60 % 图像-文本对，以及 20 % 交错数据。该阶段大约消耗了 1.23T 的 tokens。

阶段 2。我们采用动态分辨率策略，将模型训练在一系列更高的分辨率，目标是 256 × 256 和
512 × 512 基础区域。此策略利用不同的纵横比桶以提高计算效率。在这一阶段，我们通过更多
富含文本和视频交错的数据丰富数据混合，利用模型增强的能力以这些分辨率处理精细细节。

在预训练的最后阶段，我们进行退火阶段，以提高模型在高度精选的数据集上的能力。这是
通过在一个高质量的 2000 万样本子集上训练一个轮次来实现的，这些样本通过对美学评分、图
像清晰度、语义相似性、水印等应用更严格的过滤阈值从 Sec. 3.2 中选择出来。这个退火步骤
显著提高了模型的最终输出，增强了整体图像结构、构图、纹理和美学吸引力。

4.3. 后训练

在广泛的语料库上进行预训练以建立通用模型之后，后续训练用于使模型输出与人类偏好和下
游任务对齐。我们通过两阶段过程实现这种对齐：监督微调（SFT）随后是直接偏好优化（DPO）
(Rafailov et al., 2023) 。每个阶段的超参数在 Tab. 1 中。
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Table 2 | 对 GenEval (Ghosh et al., 2023)、GenAI-Bench (Lin et al., 2024)和 DPG-Bench (Hu et al.,
2024) 上的图像-文本对齐的比较。* 结果为重写后的结果。† 结果为自我链式思考（Self-CoT）结果。

Method GenEval ↑ GenAI-Bench ↑ DPG-Bench ↑
Basic Advanced

Proprietary

DALL-E 3 (Betker et al., 2023) 0.67 0.90 0.70 83.50
Seedream 3.0 (Gao et al., 2025) 0.84 - - 88.27
GPT4o (OpenAI, 2025b) 0.84 - - 85.15

Diffusion

Stable Diffusion 1.5 (Rombach et al., 2022) 0.43 - - -
Stable Diffusion XL (Podell et al., 2024) 0.55 0.83 0.63 74.65
Stable Diffusion 3 Medium (Esser et al., 2024) 0.74 0.88 0.65 84.08
Stable Diffusion 3.5 Large (Esser et al., 2024) 0.71 0.88 0.66 83.38
PixArt-Alpha (Chen et al., 2024) 0.48 - - 71.11
Flux.1-dev (Labs, 2024) 0.66 0.86 0.65 83.79
Transfusion (Zhou et al., 2025) 0.63 - - -
CogView4 (Z.ai, 2025) 0.73 - - 85.13
Lumina-Image 2.0 (Qin et al., 2025) 0.73 - - 87.20
HiDream-I1-Full (Cai et al., 2025) 0.83 0.91 0.66 85.89
Mogao (Liao et al., 2025) 0.89 - 0.68 84.33
BAGEL (Deng et al., 2025) 0.82/ 0.88 † 0.89/0.86 † 0.69/ 0.75 † 85.07
Show-o2-7B (Xie et al., 2025b) 0.76 - - 86.14
OmniGen2 (Wu et al., 2025b) 0.80/0.86* - - 83.57
Qwen-Image (Wu et al., 2025a) 0.87 - - 88.32

AutoRegressive

SEED-X (Ge et al., 2024) 0.49 0.86 0.70 -
Show-o (Xie et al., 2024) 0.53 0.70 0.60 -
VILA-U (Wu et al., 2024) - 0.76 0.64 -
Emu3 (Wang et al., 2024b) 0.54/0.65* 0.78 0.60 80.60
Fluid (Fan et al., 2024) 0.69 - - -
Infinity (Han et al., 2025) 0.79 - - 86.60
Janus-Pro-7B (Chen et al., 2025b) 0.80 0.86 0.66 84.19
Token-Shuffle (Ma et al., 2025b) 0.62 0.78 0.67 -
NextStep-1 0.63/0.73 † 0.88/ 0.90 † 0.67/ 0.74 † 85.28

监督微调 (SFT)。SFT 阶段增强了模型的指令跟随能力，并使其输出与人类偏好一致。SFT 数
据集总共由 500 万样本组成，分为三个部分：1）一个语义一致性高且视觉吸引力强的有人类选
择的图文对语料库，通过加入其他生成模型的图像，以蒸馏方式提升模型处理复杂和富有想象
力的提示的能力；2）链式思维（CoT）数据 (Deng et al., 2025; Wei et al., 2022) ，通过在最终
图像创建前加入基于语言的推理步骤，改进文本到图像的生成；3）来自 ?? 的高质量指令引导
的图像到图像数据，以增强模型的图像编辑能力。

为了使我们的模型符合人类偏好，我们采用了直接策略优化（DPO） (Rafailov et al., 2024)
，这是一种受扩散-DPO (Wallace et al., 2024) 启发的方法。为此，我们从经过挑选的大约
20,000 个不同的提示中构建了两种不同类型的偏好数据集。

1. 标准 DPO 数据集：对于每个提示 𝑐 ，我们直接使用 SFT 模型生成 16 个候选图像。这些
图像然后由 ImageReward (Xu et al., 2023) 进行评分，形成偏好对 (𝑦𝑤, 𝑦 𝑙) ，其中获胜图
像 𝑦𝑤 从前 4 个候选者中随机抽取，而失败图像 𝑦 𝑙 从剩余的 12 个中随机抽取。

2. Self-CoT DPO 数据集：为了增强模型的推理能力，我们引入了一个明确的推理步骤。对
于每个提示 𝑐 ，我们首先提示模型生成详细的文本化 CoT，然后将其扩展到原始提示中。
使用这个增强了 CoT 的提示，我们按照与上述相同的流程来形成一个偏好对 (𝑦𝑤, 𝑦 𝑙) 。
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Table 3 | 在 OneIG-Bench (Chang et al., 2025) 上的英文提示比较。

Method Alignment Text Reasoning Style Diversity Overall ↑

Proprietary

Imagen3 (Baldridge et al., 2024) 0.843 0.343 0.313 0.359 0.188 0.409
Recraft V3 (team, 2024) 0.810 0.795 0.323 0.378 0.205 0.502
Kolors 2.0 (team, 2025) 0.820 0.427 0.262 0.360 0.300 0.434
Seedream 3.0 (Gao et al., 2025) 0.818 0.865 0.275 0.413 0.277 0.530
Imagen4 (deepmind Imagen4 team, 2025) 0.857 0.805 0.338 0.377 0.199 0.515
GPT-4o (OpenAI, 2025b) 0.851 0.857 0.345 0.462 0.151 0.533

Diffusion

Stable Diffusion 1.5 (Rombach et al., 2022) 0.565 0.010 0.207 0.383 0.429 0.319
Stable Diffusion XL (Podell et al., 2024) 0.688 0.029 0.237 0.332 0.296 0.316
Stable Diffusion 3.5 Large (Stability-AI, 2024) 0.809 0.629 0.294 0.353 0.225 0.462
Flux.1-dev (Labs, 2024) 0.786 0.523 0.253 0.368 0.238 0.434
CogView4 (Z.ai, 2025) 0.786 0.641 0.246 0.353 0.205 0.446
SANA-1.5 1.6B (PAG) (Xie et al., 2025a) 0.762 0.054 0.209 0.387 0.222 0.327
SANA-1.5 4.8B (PAG) (Xie et al., 2025a) 0.765 0.069 0.217 0.401 0.216 0.334
Lumina-Image 2.0 (Qin et al., 2025) 0.819 0.106 0.270 0.354 0.216 0.353
HiDream-I1-Full (Cai et al., 2025) 0.829 0.707 0.317 0.347 0.186 0.477
BLIP3-o (Chen et al., 2025a) 0.711 0.013 0.223 0.361 0.229 0.307
BAGEL (Deng et al., 2025) 0.769 0.244 0.173 0.367 0.251 0.361
Show-o2-1.5B (Xie et al., 2025b) 0.798 0.002 0.219 0.317 0.186 0.304
Show-o2-7B (Xie et al., 2025b) 0.817 0.002 0.226 0.317 0.177 0.308
OmniGen2 (Wu et al., 2025b) 0.804 0.680 0.271 0.377 0.242 0.475
Qwen-Image (Wu et al., 2025a) 0.882 0.891 0.306 0.418 0.197 0.539

AutoRegressive

Emu3 (Wang et al., 2024b) 0.737 0.010 0.193 0.361 0.251 0.311
Janus-Pro (Chen et al., 2025b) 0.553 0.001 0.139 0.276 0.365 0.267
NextStep-1 0.826 0.507 0.224 0.332 0.199 0.417

5. 模型性能

我们在几个具有代表性的基准上全面评估了 NextStep-1 的文本到图像（T2I）生成性能，每个
基准针对图像生成的不同方面，包括视觉-文本对齐和世界知识。

如表 2所示，我们在三个关键基准上评估了 NextStep-1的提示跟随能力。在GenEval (Ghosh
et al., 2023) 上，NextStep-1 得分为 0.63（使用 Self-CoT 时为 0.73），表现出强大的计数、定位
和空间对齐能力。在 GenAI-Bench (Li et al., 2024a) 上，它在基本提示上得分 0.88，在高级提
示上得分 0.67（使用 Self-CoT 时分别为 0.9 和 0.74），进一步验证了其强大的组合能力。这些
结果表明 NextStep-1 是一个出色的自回归图像生成模型，其性能可与一些扩散模型（如 Stable
Diffusion 3.5 Large (Stability-AI, 2024) 和 BAGEL (Deng et al., 2025) ）相媲美。最后，在
DPG-Bench (Hu et al., 2024) 基准上评估长上下文、多物体场景时，NextStep-1 得分为 85.28，
证实了其在复杂提示下的可靠组合保真度。

为了进行细粒度分析，我们使用英文提示在 OneIG-Bench (Chang et al., 2025) 上评估了
我们的模型。此基准测试评估了多个领域的性能，例如对齐、文本渲染、推理和风格控制。如
Tab. 3 所示，NextStep-1 实现了 0.417 的总体得分。这个结果显著超过了其自回归同行，例如
Emu3 (Wang et al., 2024b) ( 0.311 ) 和 Janus-Pro (Chen et al., 2025b) ( 0.267 )。

为了评估 NextStep-1 将世界知识整合到图像生成中的能力，我们使用 WISE 基准 (Niu
et al., 2025) ，该基准强调事实基础和语义理解。如表 4 所示，NextStep-1 在自回归模型中取
得了最佳性能，整体得分为 0.54（自我共事促发器为 0.67），也超过了大多数扩散模型。值得注
意的是，在提示重写协议下，其得分增加到 0.79（自我共事促发器为 0.83）。总体而言，这些结
果展示了 NextStep-1 强大的知识感知语义对齐和跨领域推理能力。
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Table 4 | 世界知识推理在 WISE (Niu et al., 2025) 上的比较。† 结果与 Self-CoT。

Model Cultural Time Space Biology Physics Chemistry Overall ↑ Overall (Rewrite) ↑
Proprietary
GPT-4o (OpenAI, 2025b) 0.81 0.71 0.89 0.83 0.79 0.74 0.80 -
Diffusion
Stable Diffusion 1.5 (Rombach et al., 2022) 0.34 0.35 0.32 0.28 0.29 0.21 0.32 0.50
Stable Diffusion XL (Podell et al., 2024) 0.43 0.48 0.47 0.44 0.45 0.27 0.43 0.65
Stable Diffusion 3.5 Large (Stability-AI, 2024) 0.44 0.50 0.58 0.44 0.52 0.31 0.46 0.72
PixArt-Alpha (Chen et al., 2024) 0.45 0.50 0.48 0.49 0.56 0.34 0.47 0.63
Playground v2.5 (Li et al., 2024b) 0.49 0.58 0.55 0.43 0.48 0.33 0.49 0.71
Flux.1-dev (Labs, 2024) 0.48 0.58 0.62 0.42 0.51 0.35 0.50 0.73
MetaQuery-XL (Pan et al., 2025) 0.56 0.55 0.62 0.49 0.63 0.41 0.55 -
BAGEL (Deng et al., 2025) 0.44/ 0.76 † 0.55/ 0.69 † 0.68/0.75 † 0.44/ 0.65 † 0.60/ 0.75 † 0.39/ 0.58 † 0.52/ 0.70 † 0.71/0.77 †

Qwen-Image (Wu et al., 2025a) 0.67 0.67 0.80 0.62 0.79 0.41 0.67 -
AutoRegressive
Show-o-512 (Xie et al., 2024) 0.28 0.40 0.48 0.30 0.46 0.30 0.35 0.64
VILA-U (Wu et al., 2024) 0.26 0.33 0.37 0.35 0.39 0.23 0.31 -
Emu3 (Wang et al., 2024b) 0.34 0.45 0.48 0.41 0.45 0.27 0.39 0.63
Janus-Pro-7B (Chen et al., 2025b) 0.30 0.37 0.49 0.36 0.42 0.26 0.35 0.71
NextStep-1 0.51/0.70 † 0.54/0.65 † 0.61/0.69 † 0.52/0.63 † 0.63/0.73 † 0.48/0.52 † 0.54/0.67 † 0.79 / 0.83 †

Table 5 | 在 GEdit-Bench（完整集） (Liu et al., 2025) 和 ImgEdit-Bench (Ye et al., 2025) 上的图像编
辑性能比较。G_SC、G_PQ 和 G_O 指的是由 GPT-4.1 (OpenAI, 2025a) 评价的指标。性能评估基于

1:1 的纵横比 NextStep-1-Edit 。

Model GEdit-Bench-EN (Full Set) ↑ GEdit-Bench-CN (Full Set) ↑ ImgEdit-Bench ↑
G_SC G_PQ G_O G_SC G_PQ G_O

Proprietary

Gemini 2.0 (Gemini2, 2025) 6.87 7.44 6.51 5.26 7.60 5.14 -
Doubao (Shi et al., 2024) 7.22 7.89 6.98 7.17 7.79 6.84 -
GPT-4o (OpenAI, 2025b) 7.74 8.13 7.49 7.52 8.02 7.30 4.20
Flux.1-Kontext-pro (Labs et al., 2025) 7.02 7.60 6.56 1.11 7.36 1.23 -

Open-source

Instruct-Pix2Pix (Brooks et al., 2023) 3.30 6.19 3.22 - - - 1.88
MagicBrush (Zhang et al., 2023a) 4.52 6.37 4.19 - - - 1.83
AnyEdit (Yu et al., 2024a) 3.05 5.88 2.85 - - - 2.45
OmniGen (Xiao et al., 2024) 5.88 5.87 5.01 - - - 2.96
OmniGen2 (Wu et al., 2025b) 7.16 6.77 6.41 - - - 3.44
Step1X-Edit v1.0 (Liu et al., 2025) 7.13 7.00 6.44 7.30 7.14 6.66 3.06
Step1X-Edit v1.1 (Liu et al., 2025) 7.66 7.35 6.97 7.65 7.40 6.98 -
BAGEL (Deng et al., 2025) 7.36 6.83 6.52 7.34 6.85 6.50 3.42
Flux.1-Kontext-dev (Labs et al., 2025) - - 6.26 - - - 3.71
GPT-Image-Edit (Wang et al., 2025c) - - 7.24 - - - 3.80
NextStep-1 7.15 7.01 6.58 6.88 7.02 6.40 3.71

5.1. 图像编辑的性能

编辑基准的定量结果。我们通过在 ?? 上对 100 万高质量的仅编辑数据进行微调开发了
NextStep-1-Edit，其展示了与先进的基于扩散的模型竞争的性能。如 Tab. 5所示，NextStep-1-Edit
在 GEdit-Bench-EN (Liu et al., 2025) 上获得了 6.58 的分数，在 ImgEdit-Bench (Ye et al.,
2025) 上获得了 3.71 的分数，表明其具有很强的实际编辑能力。

6. 讨论

6.1. 图像生成的决定因素是什么：AR Transformer 还是 FM Head？

我们框架的一个关键架构区别在于其使用流匹配目标对连续图像标记进行直接、自回归建模。
当前流行的图像生成自回归模型 (Chen et al., 2025a; Dong et al., 2024; Sun et al., 2023, 2024b;
Zhou et al., 2025) 通常依赖于用于整个图像的繁重扩散模型：自回归模型首先生成一个语义嵌
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FM Head Small FM Head Base FM Head Large

Figure 4 | 在不同流匹配头下生成的
图像。

Table 6 | Configurations for different flow-matching heads.

Layers Hidden Size # Parameters

FM Head Small 6 1024 40M
FM Head Base 12 1536 157M
FM Head Large 24 2048 528M

Table 7 | Quantitative results for different flow-matching
head configurations. All variants are finetuned from the

baseline with a newly initialized head.

GenEval GenAI-Bench DPG-Bench

Baseline 0.59 0.77 85.15

w/ FM Head Small 0.55 0.76 83.46
w/ FM Head Base 0.55 0.75 84.68
w/ FM Head Large 0.56 0.77 85.50

入，然后用于条件化一个扩散模型，该模型在单次去噪过程中生成一整个图像。相比之下，我
们的模型是逐个生成图像块，以显著更轻量的流匹配模型来建模每个块的分布。我们认为，这
使得我们的框架建立在纯粹的自回归范式下，通过下一个标记预测（NTP）建模，而不是仅由
变压器协调的扩散模型。

我们的实验一个关键发现是模型对其流匹配头大小的惊人不敏感。我们对此进行了消融实
验，涉及三个不同大小的头（小型、基础和大型）。在每次实验中，我们重新初始化并只训练该
头部 10,000 步。虽然模型大小存在显著差异，但这三个头部产生的结果却惊人地相似（Tab. 7 ，
Fig. 4 ）。这种对头部大小的不敏感强烈表明，变换器主干在执行条件分布 𝑝(𝑥𝑖 | 𝑥<𝑖) 的核心生
成建模。流匹配头类似于语言模型中的 LM 头，主要作用是作为一个轻量级采样器，将变换器
的上下文预测转化为一个连续的符号。因此，基本的生成逻辑驻留在变换器的自回归 NTP 过程
之中。

6.2. 分词器是图像生成的关键

缓解强分类器无指导下的不稳定性。在基于 VAE 的自回归模型中，一个已知的失败模式是视觉
瑕疵的出现，例如灰色斑块，尤其是在强分类器自由引导比例下 (Fan et al., 2024) 。虽然先前
的工作假设这种不稳定性源于一维位置嵌入的间断性，但我们的分析表明，根本原因在于高引
导比例下令牌级别分布变化的放大。

在推理时，引入 CFG 以增强条件保真度。引导预测 𝑣̃ 通过插值计算得出：

𝑣̃(𝑥 |𝑦) = (1 −𝑤) · 𝑣𝜃(𝑥 |∅) +𝑤 · 𝑣𝜃(𝑥 |𝑦) (4)

，其中 𝑣𝜃(𝑥 |∅) 和 𝑣𝜃(𝑥 |𝑦) 分别是无条件和有条件预测，𝑤 是引导比例。在扩散模型中，由于潜
在变量通常是标准化的，因此使用高引导比例进行推理是稳定的，这确保有条件和无条件预测
维持一致的比例。然而，在逐字级的自回归模型中，对整个潜在张量进行全局标准化，并不能
确保每个字的统计一致性。因此，由于条件和无条件预测之间的小差异被较大的引导比例放大，
从而导致生成字序列的统计数据出现显著偏移。

我们在 Fig. 5 中通过实验证明了这一现象。在一个适中的指导尺度 1.5 下，每个 token 的平
均值和方差在整个生成过程中保持稳定。相比之下，在 3.0 的高指导尺度下，这两个统计量在后
期 token 上显著偏离，这是直接与视觉伪影的出现相对应的分布变化。我们的分词器设计结合
了通道归一化（见 Equation (3) ），直接解决了这一问题，通过强制每个 token 的统计稳定性。
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CFG=1.5

CFG=3.0

CFG=1.5

CFG=3.0

CFG=7.0

CFG=15.0

w/o channel-wise input latent normalization

w/ channel-wise input latent normalization

Figure 5 | 每个标记均值和方差在不同采样步骤下的演变，比较两个 CFG 设置。在 CFG=1.5 时，均值
和方差分别接近 0 和 1，表明稳定性。在 CFG=3.0 时，它们显著漂移，导致图像质量下降。通过归一

化，输出潜变量的分布在所有 CFG 设置下保持稳定。

这个简单但至关重要的设计选择缓解了不稳定性，使得在不降低图像质量的情况下使用强引导
成为可能。

一个正则化潜在空间对于生成是至关重要的 我们工作的一个关键发现是生成损失与自回归
模型的最终合成质量之间的逆相关性。具体来说，在标记器训练期间应用较高的噪声强度
（在 Equation (3) 上的 𝛾 ）会增加生成损失，但却出人意料地改善了生成图像的质量。例如，
NextStep-1 使用在 𝛾 = 0.5 上训练的标记器，其产生了最高的生成损失，但却生成了最高保真度
的图像。相反，为低生成损失训练的标记器导致自回归模型产生的输出类似于纯噪声。

我们将这种现象归因于噪声正则化培养了一个良好条件的潜在空间。这个过程增强了两个关
键特性：标记解码器对潜在扰动（Fig. 6 ）的鲁棒性和更分散的潜在分布（Fig. 7 ），以往的工
作也发现这对生成有益 (Sun et al., 2024c; Yang et al., 2025; Yao et al., 2025) 。虽然尚不清楚
鲁棒性或分散性是否起关键作用，但这些结果强调了基于噪声的正则化的实际好处，并指出了
未来分析的有希望方向。

重建质量是生成质量的上限。图像标记器的重建保真度从根本上决定了最终生成图像的质量
上限，特别是对精细细节和纹理的影响。这个原则已经在最近的许多研究中得到了验证 (Dai
et al., 2023; Esser et al., 2024; Labs, 2024) ，导致在扩散范式中出现了一种趋势，即在具有卓
越重建性能的 VAE 的基础上构建生成模型（例如，PSNR > 30）。相比之下，基于 VQ 的自
回归模型历来难以突破这一门槛，如 Tab. 8 所示。虽然重建和生成质量之间的权衡常常被讨
论 (Yao et al., 2025) ，但我们的工作成功地将自回归模型应用于高保真度的连续 VAE，弥合
了这一差距。
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Figure 6 | 噪声扰动对图像分词器性能的影响。顶部面板显示定量指标（rFID ↓ 、PSNR ↑ 和 SSIM ↑ ）
与噪声强度的关系。底部面板展示在噪声标准差为 0.2 和 0.5 时的质量重建示例。

Table 8 | 在 ImageNet-1K 256 × 256 (Deng et al., 2009) 上重建性能的比较。

Tokenizer Latent Shape PSNR ↑ SSIM ↑

Discrete Tokenizer

SBER-MoVQGAN (270M) (Zheng et al., 2022) 32x32 27.04 0.74
LlamaGen (Sun et al., 2024a) 32x32 24.44 0.77
VAR (Tian et al., 2024) 680 22.12 0.62
TiTok-S-128 (Yu et al., 2024b) 128 17.52 0.44
Sefltok (Wang et al., 2025b) 1024 26.30 0.81

Continuous Tokenizer

Stable Diffusion 1.5 (Rombach et al., 2022) 32x32x4 25.18 0.73
Stable Diffusion XL (Podell et al., 2024) 32x32x4 26.22 0.77
Stable Diffusion 3 Medium (Esser et al., 2024) 32x32x16 30.00 0.88
Flux.1-dev (Labs, 2024) 32x32x16 31.64 0.91
NextStep-1 32x32x16 30.60 0.89

6.3. 限制和挑战

虽然 NextStep-1 成功地展示了自回归模型可以在高维连续潜在空间中运行，并实现了与扩散模
型相当的生成质量，但这种方法也带来了独特的稳定性挑战。我们观察到，当从具有低维潜在
空间（例如，空间下采样因子为 8 且潜在通道数为 4）的 VAE 转换到具有高维空间（例如，空
间下采样因子为 8 且潜在通道数为 16）时，会出现几种不同的生成伪影。虽然前一种配置产生
稳定的输出，但后一种配置有时会展现出故障模式，如 Fig. 8 所示。

虽然根本原因仍然是一个未解的问题，但我们识别了几个可能的促成因素：(1) 在生成后期
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Latent Distribution of Flux.1-dev VAE

Latent Distribution of NextStep-1 VAE

Latent Distribution of NextStep-1 VAE w/o Noise

Figure 7 | 16 个通道中三种 VAE 变体的潜在分布：Flux.1-dev、NextStep-1 不带噪声和 NextStep-1。
蓝色条形图显示经验直方图；红色线条表示标准正态分布。NextStep-1 VAE 与正态分布最佳对齐，反映

了分散的潜在分布。

出现的局部噪声或块状伪影可能源于数值不稳定性；(2) 图像上的全局噪声可能反映了训练不
足，意味着额外的训练可以缓解该问题；(3) 微妙的网格状伪影可能揭示了一维位置编码在捕捉
二维空间关系上的局限性。

有关一款 H100 GPU（983 TFLOPS，3.36 TB/s 带宽）在批量大小为 1 时每个 token 延迟
的理论分析，详细见 Tab. 9 ，其分解了各个组件的贡献。结果显示，主要瓶颈在于大型语言模
型的串行解码，而流匹配头的多步采样也构成了每个 token 生成成本的很大一部分。这些观察
结果提出了两个加速推理的有潜力的方向。首先，可以通过减少其参数数量、应用蒸馏技术以实
现少步骤生成 (Meng et al., 2023) ，或使用更先进的少步骤采样器 (Lu et al., 2022, 2025) 来提
高流匹配头的效率。其次，通过借鉴大型语言模型领域的最新进展，例如投机解码 (Leviathan
et al., 2023) 或多 token 预测 (Gloeckle et al., 2024) ，可以加速自回归主干在图像 token 生成
领域的应用。

我们的框架在扩展至高分辨率图像生成时面临两个主要挑战，尤其是与扩散模型相比，而扩
散模型在这一领域受益于成熟的技术 。首先，自回归生成的严格顺序性要求在较高分辨率下进
行大量训练步骤才能收敛。相比之下，扩散模型在每次迭代中并行地细化整个图像，使得更直
接地利用二维空间归纳偏差。其次，最近为高分辨率扩散模型开发的技术，例如时间步移位，很

13

www.xueshuxiangzi.com



Bo
tt

om
 n

oi
se

Bo
tt

om
 s

ol
id

 c
ol

or
N

oi
sy

im
ag

e
G

ri
d

Figure 8 | 高维连续标记的失败案例。

难适应我们的设置。这种限制是由于 Flow Matching Head 主要作为轻量级采样器，而变压器骨
干负责核心生成建模；因此，对采样过程的修改对最终输出仅有边际影响。专门为逐块自回归
模型设计高分辨率生成策略仍然是未来研究的重要方向。

在我们的自回归框架中，

SFT 中的挑战。进行微调相比于扩散模型提出了独特的挑战。我们观察到，在小型高质量数据
集上进行微调会表现出不稳定的动态。与扩散模型相反，后者通常可以适应目标分布并在仅有
几千个样本的情况下保持稳定和通用的图像生成，我们的

SFT 中的挑战 微调过程只有在百万样本规模的数据集上训练时才会有显著的改进。对于较小
的数据集，模型保持在一个不稳定的平衡状态；要么仅有微小的改进且影响可忽略，要么突然
过拟合到目标分布。因此，找到一个既能与目标分布对齐又能保持通用生成能力的中间检查点
仍然是一个重大挑战。

我们将研发 NextStep-1 的研究人员称为研究者，而贡献者指的是在数据、系统、平台、早
期版本工作或兼职贡献等领域提供支持的人。★ 表示核心执行者，† 表示项目负责人。作者按名
字的字母顺序排列。

研究人员：韩春睿 ★ ，李国鹏 ★ ，吴旌玮 ★ ，孙权 ★† ，蔡妍 ★ ，彭媛 ★ ，葛正 ★† ，周德育，唐
浩淼，周宏宇，刘垦坤
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Table 9 | 在 983 TFLOP/s 计算能力和 3.36 TB/s 内存带宽下的 推理延迟分解。

Sequence Length Last-token Latency (ms) Accumulated Latency (s)

LLM Decoder LM Head FM Head Total w/o FM Head

256 7.20 0.40 3.40 2.82 1.95
1024 7.23 0.40 3.40 11.31 7.83
4096 7.39 0.40 3.40 45.77 31.86

贡献者：黄爱林, 王斌, 缪长新, 孙德山, 于恩, 尹福坤, 于刚, 聂浩, 吕浩然, 胡汉鹏, 王佳, 周建,
孙建建, 谭开军, 安康, 林康恒, 赵亮, 陈梅, 邢鹏, 王睿, 刘诗宇, 夏书韬, 尤天昊, 季伟, 曾献方,
韩鑫, 张雪琳, 魏雅娜, 许延明, 江一民, 王英明, 周瑜, 韩玉成, 孟子阳

赞助方：焦斌星, 姜大新, 张翔宇, 朱义博

我们衷心感谢李天宏和田永龙的深入讨论。
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