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扩散语言模型调查
Tianyi Li, Mingda Chen, Bowei Guo, and Zhiqiang Shen

Abstract—扩散语言模型（DLMs）正迅速成为一种强大且有前途的替代当前主流自回归（AR）范式的方法。通过迭代去噪过程并行生
成标记，DLMs 在减少推理延迟和捕获双向上下文方面具有内在优势，从而能够对生成过程进行精细控制。在实现几倍速度提升的同时，
最近的进展已使 DLMs 显示出与其自回归对手相当的性能，使其成为各种自然语言处理任务的一个引人注目的选择。尽管其日益普及，
DLMs 呈现出既有挑战又有机遇，这需要对其原理、技术和局限性进行详细和系统的理解。在本调查中，我们对当前的 DLM 领域提供
了一个全面的概述。我们追溯了它的演变及其与其他范式，如自回归和掩码语言模型的关系，并涵盖了基础原理和最新的模型。我们的
工作提供了一个最新的、全面的分类法，并对当前技术进行了深入分析，从预训练策略到先进的后训练方法。此调查的另一个贡献是对
DLM 推理策略和优化的深入审查，包括对解码并行性、缓存机制和生成质量的改进。我们还强调了 DLMs 多模态扩展的最新方法，并
描绘了它们在各种实际场景中的应用。此外，我们的讨论还涉及了 DLMs 的局限性和挑战，包括效率、长序列处理和基础设施需求，同
时勾勒未来的研究方向以维持这一快速发展的领域的进步。项目的 GitHub 地址为 https://github.com/VILA-Lab/Awesome-DLMs 。

Index Terms—Diffusion Language Model, Large Language Model, Diffusion Model, Diffusion Large Language Model, Language
Modeling, Multimodal Language Model

F

1 介绍

R 最近通用人工智能（AGI）的进步主要由自回归大型语
言模型（LLMs） [1]–[7]和图像及视频生成的扩散模型

[8]–[12]的出现所驱动。这些模型在理解和生成各种模态方面
表现出非凡的能力，实现了以前难以想象的性能水平。这些
模型的规模空前巨大，从大量的参数数量、庞大的数据集、训
练时的巨大努力、到推理过程中显著的计算需求，推动了人
工智能达到新的高度，为这些模型提供了广泛的通用知识以
及对语言和真实世界的深刻理解。

GPT系列的兴起，尤其是 ChatGPT的公开发布，推动了
自回归（AR）语言模型在自然语言处理领域占据主导地位。
通过使用因果注意力和教师强制来训练预测下一个标记，AR
模型能够有效地扩展到大型数据集和模型规模。AR模型通过
逐个标记的顺序方式生成文本，擅长支持从简单问答到复杂
推理和创意写作的广泛任务。然而，这种顺序性质对推理速
度造成了主要瓶颈。自回归生成过程一次生成一个标记，天
然限制了并行性，并显著限制了计算效率和吞吐量。
扩散模型是另一种极具前景的生成性范式。它们通过一个

去噪的过程，从逐渐加噪声的版本中恢复数据，并通过逐步
逆转这种随机损坏的步骤来生成新的样本。在复杂数据分布
建模方面表现出色，扩散模型在图像和视频合成中已达到最
先进的结果 [13]。在扩散建模方面的学术突破 [14]–[17]为训
练和推断建立了坚实的理论基础。同时，像 Stable Diffusion
[8], [10], [11]、Imagen [9]和 Sora [12]这样的大规模实用模
型展示了扩散范式的卓越可扩展性和泛化能力，能够从简单
的文本提示（通常只需要几个词语）中生成高保真、艺术级的
图像和视频。除了在复杂数据分布建模上的强大能力外，扩
散模型在并行性方面提供了固有优势。通过一个迭代的去噪
过程，它们可以同时生成多个标记或整个序列，这可能导致
更优的推断吞吐量和更好地利用现代并行计算硬件。尽管仍
面临一些挑战，尤其是在离散数据建模和处理动态序列长度
方面，扩散语言模型（DLMs）作为应对生成质量与速度之间
权衡的一种有力替代方案已经出现。
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为了使扩散适应于离散语言数据，已经提出了几种关键的
方法。在早期，DLMs 的发展主要受扩散模型在图像合成等
连续领域成功的驱动。连续 DLMs 将标记映射到嵌入中，并
在连续空间中执行去噪，如先驱工作 Diffusion-LM [18] 和
SED [19] 所示。而离散 DLMs 则直接在标记空间中定义扩
散过程。D3PM [20] 等早期工作引入了带有吸收状态的结构
化转移矩阵，允许标记级别的破损和迭代去噪。后续的工作
如 DiffusionBERT [21]整合了预训练的掩码语言模型（例如，
BERT）以提升去噪质量，并提出了量身定制的噪声计划（例
如，纺锤计划）以更好地使标记损坏与标记频率对齐。这些早
期模型证明了在非自回归文本生成中应用迭代去噪的可行性，
提供了可控性和并行性，尽管它们的性能仍然落后于强大的
自回归基线。随着核心挑战在 DLMs 中逐步得到解决，并且
这种范式趋于成熟，更大规模的 DLMs 已被开发。通过从自
回归模型开始初始化，像 Dream [22] 和 DiffuLLaMA [23]
等 7B 级模型已经表明 DLMs 可以从现有模型中有效调整，
同时实现具有竞争力的性能。LLaDA-8B [24] 进一步展示了
从头训练 DLMs 的潜力，取得了与类似规模的 LLaMA3-8B
模型相当的性能。多模态 DLMs，也称为扩散多模态大型语
言模型（dMLLMs），在建模文本和图像等混合数据方面也
显示出潜力。基于开源 DLMs，像 LLaDA-V [25]、Dimple
[26]和 MMaDA [27]等模型将跨模态推理和生成整合到扩散
框架中。同时，工业努力也显示出对 DLMs 的越来越大的兴
趣。Mercury系列 [28]和 Gemini Diffusion [29]在实现每秒
数千个标记的推理速度的同时报告了强大的性能。这些发展
突显了 DLMs日益增长的实用性和商业潜力。我们在 Fig. 1
中提供了 DLMs 发展的时间线，从代表性模型到最近的进展
[30]–[36]，随后在 Fig. 2中可视化了 DLM的趋势。
扩散语言模型在训练和推理中也呈现出独特的挑战和机

遇。预训练通常遵循与自回归语言模型或图像扩散模型相似
的策略 [22], [26], [27]。为了加速训练并重用之前的训练成果，
许多 DLMs 是从预训练好的自回归模型权重初始化的 [22],
[23]。DLM中的监督微调（SFT）也类似于自回归模型：提供
干净的提示数据，模型学习生成目标完成。强化学习（RL）也
在训练后应用于 DLM，以提高复杂任务的表现。已经提出了
GRPO [37]算法的变体，如 diffu-GRPO [38]和 UniGRPO
[27] ，以增强 DLM 大规模的推理能力和对齐。在推理过程
中，已经开发了各种策略和优化方法来充分利用 DLM 的能
力。连续 DLM 可以利用 ODE/SDE 求解器或其他少步生成
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Fig. 1. 扩散语言模型的发展时间线。该图突出了 DLM 发展的关键里程碑，被分为三组：连续 DLM、离散 DLM 和近期的多模态 DLM。我们观察
到，尽管早期研究主要集中于连续 DLM，离散 DLM 近年来越来越受欢迎。

技术来加速迭代去噪过程 [39]。由于离散 DLM在并行生成
中面临更多挑战，已提出专用的并行解码策略 [26], [40], [41]
，以允许在单步中接受多个标记并克服并行的障碍。去遮盖
和重新遮盖策略 [24], [42]通过选择性地揭示低置信度标记进
一步改善生成质量，而缓存技术 [43], [44]可以显著减少计算
并增强两种范式的推理速度。
与自回归模型相比，扩散语言模型被广泛认为具有以下几

个明显优势：

• 并行生成：DLMs 可以通过迭代去噪过程并行生成多
个标记，相较于自回归模型显著提高推理速度和吞吐
量。

• 双向上下文：DLMs（双向语言模型）自然地整合了双
向上下文，能够实现更加细致入微的语言理解和生成。
它们还能够生成更丰富的上下文嵌入，这对跨模态生
成任务非常有利。这也使得对生成过程进行细粒度的
控制成为可能。

• 迭代细化：迭代去噪过程允许 DLMs在多个步骤中更
新他们的感知。通过尽早接受高置信度的 token 并将
低置信度区域保留为遮掩，遮掩的 DLMs可以逐步改
善不确定区域，通常会产生更连贯和更高质量的文本
生成。

• 可控性：DLMs 可以根据特定的标记位置或结构进行
条件设置，使其非常适合填充和结构化生成等任务。
此外，指导技术（例如，无分类器指导）可以更好地
控制风格和语义相关性。

• 跨模态的统一建模：通过应用一个共享的去噪建模框
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Fig. 2. 扩散语言模型论文的趋势。对于离散 DLM，统计数据来自引
用 D3PM [20] 的论文，并进一步选择那些标题或摘要中包含关键词
“language”的论文。对于连续 DLM，统计数据基于与本文相关的资料库
中记录的相关研究数量。结果反映了该领域研究兴趣的增长。统计数据
仅供参考。

架，DLM自然支持统一的文本和视觉生成任务。这使
得它们在需要在单一模型中同时进行生成和理解的多
模态应用中尤其有前景。

尽管近期深度学习模型（DLMs）的流行度有所上升，但
仍缺乏系统覆盖整个 DLM 生态系统的综合调查。我们的调
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Paradigms
(§ 2)

Continuous Space Models
Diffusion-LM [18], SED [19], LATENTOPS [45], Diffuseq [46], CDCD [47],
Difformer [48], LD4LG [49], GENIE [50], InfoDiffusion [51], EDDPMs [52],
SMOOTHIE [53], TESS [54], TESS 2 [55], LDEBM [56]

Discrete Space Models

D3PM [20], DiffusionBERT [21], LLaDA [24], RDMs [57],
MD4 [58], MDLM [59], Diffusion-LLM [60], Diffusion-NAT [61],
Plaid [62], SEDD [63], RADD [64], DFM [65],
DDPD [66], MGDM [67], Diffu-LLaMA [23], Dream-7B [22],
GIDD [68], LongLLaDA [69]

Hybrid DLMs SSD-LM [70], AR-DIFFUSION [71], BD3-LM [72], CtrlDiff [73], SpecDiff [74]

Training Strategies
(§ 3)

Pre-training
From scratch: LLaDA-8B [24]
Adapting from AR models: Dream [22], DiffuLLaMA [23]
Adapting from image diffusion models: D-DiT [75], Muddit [76]

Post-training
DoT [77], DCoLT [78]
Policy Gradient: diffu-GRPO [38], UniGRPO [27], SEPO [79], Coupled-GRPO [80]
Preference Optimization: VRPO [81]

Inference &
Optimization

(§ 4)

Parallel Decoding Fast-dLLM [40], APD [41], SlowFast Sampling [82], SpecDiff [74], Dimple [26]

Unmasking/Remasking LLaDA [24], Dream [22], Masked DLM [59], Fast-dLLM [40], ReMDM [42]

Guidance A-CFG [83], Freecache [84], DINGO [85]

Efficiency Techniques
Key-Value Cache [40], [43], [44], [72];
Feature Cache [43], [84], [86]–[89];
Step Distillation [39], [90], [91];

Multimodal &
Applications
(§ 5, § ??)

Multimodal DLMs LLaDA-V [25], Dimple [26], MMaDA [27], D-DiT [75], LaViDa [92]
Fudoki [93], Muddit [76], UniDisc [94],

Conventional NLP Tasks
ROIC-DM [95], DiffusionNER [96], IPAD [97], DiffusionABSA [98], DiffuSum [99]
TermDiffuSum [100], Diff-KPE [101], IPED [102], EdiText [103], DIFFUSEMP [104]
DiffuDetox [105], ParaGuide [106], PLANNER [107], DiffuCom [108], DiffusionDialog [109]
LDP [110], PoetryDiffusion [111], XDLM [112], DiffusionRet [113], DIFND [114]

Code Generation DUS [115], DiffuCoder [80], DCoLT [78], Mercury Coder [28]

Computational Biology
Molecular : TransDLM [116], TGM-DLM [117]
Protein Design: MeMDLM [118], DPLM [119], CFP-GEN [120]
DRAKES [121], ForceGen [122], DSM [123], DPLM2 [124]

Fig. 3. 扩散语言模型的分类法，涵盖基础、训练和推理策略，以及关键应用。章节编号（§）对应于本调查中的各个部分。

查结构如下：第 2 节全面概述了现代语言建模范式，包括自
回归、掩蔽和基于扩散的方法。第 3 节深入探讨了扩散语言
模型的训练方法，涵盖了预训练和后续微调技术，如 SFT和
RL对齐。第 4节详细介绍了各种推理策略和优化，重点是针
对连续和离散空间模型的技术。第 5 节探讨了扩散模型在多
模态上下文中的扩展，调查了如 LLaDA-V [25] 、MMaDA
[27]和 Dimple [26]等最先进的模型和架构。第 ??节展示并
可视化了 DLMs 的性能比较。第 ?? 节展示了 DLMs 在从文
本和代码生成到计算生物学等任务中的多样应用。第 7 节强
调了扩散语言模型的挑战和局限，包括效率、推理、代理能
力和基础设施问题，还概述了未来研究的有前景方向。为了
提供综合概述，图 3中展示了 DLMs的分类。

2 扩散语言模型的范式

扩散语言模型作为一种强大的非自回归范式出现，能够在生
成质量和推理并行性之间取得平衡。受非平衡热力学原理的
启发 [125] ，DLMs 学会逆转逐渐的加噪过程。这种迭代的
改进方法允许对整个序列进行并行生成，为 AR 模型的推理
瓶颈提供了一种潜在的解决方案。DLMs 大致可根据扩散过
程运行的空间分为连续或离散。此外，还有结合自回归和扩
散的混合模型，它们通过不同的形式旨在利用这两种范式的

互补优势。我们在表 1中展示了多个作品的模型信息，并在
图 4中提供了不同范式的比较。

2.1 现代语言建模的初步研究
语言建模领域经历了几个不同的范式，每个范式都具有独特
的架构选择、训练目标和相关的权衡。在本小节中，我们简
要概述了近期基于 Transformer 的大规模范式，重点介绍其
核心原则、数学公式和具有代表性的模型。由于我们在此专
注于现代的大规模设计，因此不包括早期的方法。此综述旨
在建立概念基础，以便理解扩散语言模型作为一种新颖且有
前景的替代方案的出现，该方案解决了先前方法的关键限制。

2.1.1 掩码语言模型
被 BERT推广的掩码语言模型（MLMs），代表了一种基础范
式，该范式使用基于 transformer的仅编码器架构缩放预训练
语言模型。MLMs 在概念上简单但在经验上强大，通过预测
输入序列中随机掩码的标记来学习双向上下文表示，利用了
前后的上下文。这种方法遵循去噪自编码框架，其中输入标
记的子集被掩码，模型被训练来重建它们：此处，x表示输入
序列，M是掩码位置的集合，x\M 代表可见（未掩码）上下
文。BERT 还引入了一个下句预测（NSP）目标来建模句子
间关系：其中 (A,B)是一对文本片段，y ∈ {0, 1}表示 B 是
否在原始文本中跟随 A。
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BERT 在语言理解任务中的有效性，例如情感分析、命
名实体识别和问答，激发了众多改进版本的出现。例如，
RoBERTa [126] 去除了 NSP 目标，并采用了更激进的训
练策略，而 ALBERT [127]引入参数共享和矩阵分解以提高
效率。DeBERTa [128] 通过解耦注意力和改进的掩码标记预
测解码机制进一步增强了上下文编码。
尽管 MLM在理解任务方面具有优势，但它们本质上并不

是为生成任务而设计的，生成文本需要专门的微调策略或解
码方案，在没有重大架构修改的情况下，它们不适合开放式
生成。
以 GPT系列 [1], [2], [129], [130]和 Transformer-XL [131]

为例，经过后续大规模语言模型（LLMs）[3]–[5], [132] 的进
一步发展，自回归语言模型已成为现代生成式 AI的基石，其
特点是单向的、从左到右的标记生成过程。与双向模型不同，
自回归语言模型通过将文本序列的联合概率分解为条件概率
的乘积来进行建模：

P (x) =
n∏

i=1

Pθ(xi | x1, x2, . . . , xi−1) (1)

给定一个标记序列 X = (x1, x2, . . . , xn)，训练目标是在
这种分解下最大化序列的对数似然性：

LAR = EX∼D

[
−

n∑
i=1

logPθ(xi | x1, . . . , xi−1)

]
(2)

这通常使用仅解码器的 Transformer 架构来实现，在训练期
间采用因果注意力遮蔽和教师强制，确保每个标记的预测仅
依赖于之前的标记，同时使损失的并行计算成为可能。
顺序生成的形式既是一个优势，也是一个限制。一方面，

它与文本生成任务对齐，便于直接采样，自然适用于各种应
用。另一方面，它对推理速度构成了一个根本性的瓶颈，因为
标记生成本质上是顺序的，无法并行化。这种生成质量与延
迟之间的权衡已成为推进自回归（AR）模型的核心挑战。除
了标准的下一个标记预测（NTP），最近的研究探索了多标记
预测（MTP）[133], [134] ，以通过每步生成多个标记来加速
推理。这些努力在概念上与去噪语言模型（DLMs）中采用的
并行解码策略有相似之处。

2.1.2 其他范式
序列到序列模型。序列到序列 (Seq2Seq)模型 [135]，作为一
种早期但强大的范式，基于编码器-解码器架构构建，并作为
用于条件文本生成任务的多功能框架，例如机器翻译和摘要。
现代模型如 T5 [136]和 BART [137]是杰出的例子。
在这个架构中，编码器处理源序列以生成中间表示，解

码器则利用该中间表示生成目标序列，通常是以自回归的方
式。虽然标准的 Seq2Seq 解码器是自回归的，但该框架本身
具有高度灵活性。许多深度语言模型，例如 DiffuSeq [46]和
SeqDiffuSeq [138] ，通过用非自回归扩散解码器替代自回归
解码器来适应这一架构，利用编码器的强条件能力来指导生
成过程中的去噪过程。
排列语言模型。排列语言模型（PLM），以 XLNet [139]为例，
提供了一种在生成框架中结合双向上下文的替代方法。PLM
被训练用来预测序列中的标记，但不是按照固定的从左到右
的顺序，而是以随机的、排列的顺序。目标是最大化因子顺
序的所有可能排列的期望对数似然：

LPLM = Ez∼ZT

[
−

N∑
t=1

logPθ(xzt |xz<t)

]
(3)

其中 ZT 表示长度为 T 的序列的所有可能排列的集合，zt 和
z<t 代表给定排列 z ∈ ZT 的第 t个和第一个 t− 1元素。该
公式使得模型能够为每个标记捕获双向上下文，结合了双向

上下文（如 MLM）与连贯的自回归生成过程的优势。这与
DLM形成对比，DLM通过并行迭代细化过程实现双向性。

2.2 连续扩散语言模型
连续空间的 DLM 通过首先将离散标记映射到连续嵌入空间
来建模语言。然后扩散过程在这个连续空间中建模数据分布
[18], [19] 。通常，扩散模型通过学习逆转一个预定义的损坏
过程来定义生成过程，该过程逐渐将数据转化为噪声。该过
程包括一个前向（加噪声）过程和一个逆向（去噪声）过程。
前向过程通过一个固定的马尔可夫链在 T 个时间步中逐渐将
数据样本 x0 转化为噪声：

q(x1:T | x0) =
T∏

t=1

q(xt | xt−1) (4)

q(xt | xt−1) = N (xt;µt(xt−1),Σt), (5)

其中 µt 和 Σt 定义了噪声时间表。在许多实现中，如 DDPM
[14]和 Rectified Flow [17]，每个时间步处的边际分布都有一
个封闭形式的表达式：

xt = αtx0 + btϵ, ϵ ∼ N (0, I), (6)

其中 αt 和 bt 是时间 t的确定性函数。
逆过程学习逆转损坏，从噪声 xT ∼ N (0, I) 开始，逐渐

去噪以恢复接近 x0 的样本。该过程由神经网络 fθ(xt, t) 参
数化，通常实现为 Transformer，它预测与前向过程相关的目
标量 z（例如，干净数据、噪声或速度）。一个常见的训练目
标的形式是：

Lsimple = Et,x0,z

[
∥fθ(xt, t)− z∥2

]
, (7)

，其中 xt 是通过给定 x0 的前向过程采样得到的，而 z 是从
x0 和 t派生的相应的回归目标。
训练完成后，通过从学习到的反向过程采样来进行生成，

从噪声 xT ∼ N (0, I)开始。在每个时间步 t = T, T−1, . . . , 1
，模型定义一个条件分布 pθ(xt−1 | xt)，旨在逼近真实的反
向转换 q(xt−1 | xt) 。从这些学习到的条件分布中逐步采样
会生成逐渐噪声减少的潜在状态，直到恢复原始数据的估计
x0 。在生成去噪嵌入 x̂0 后，一个舍入步骤将其映射回离散
的标记。这通常通过在嵌入空间中的最近邻搜索或使用解码
头来完成。

Diffusion-LM [18]首次在嵌入空间中引入了扩散过程，以
创建非自回归的语言生成模型。通过使用类似于图像扩散模
型中的分类器引导机制，它实现了高度可控的文本生成和填
充。LDEBM [56] 在变分学习框架中提出了一种潜在空间能
量模型与扩散模型的新型共生，以解决基于能量的先验的学
习问题，重点在于可解释的文本建模。LATENTOPS [45]提
出了一种在紧凑潜在空间中操作的高效可组合文本操作框架。
它引入了一种基于常微分方程 (ODE)的高效采样器，以产生
由任意插件控制算子引导的潜在向量，然后将其解码为所需
的文本。之后，Diffuseq [46]提出了一种无分类器的序列到序
列任务的扩散语言模型（DLM），其在前向过程中仅破坏目标
序列嵌入，以实现强大且多样的条件文本生成。自条件嵌入扩
散（SED） [19]框架直接在固定的、连续的标记嵌入空间中
进行扩散。通过结合自我条件机制，它在条件和无条件文本
生成中均表现出强大的性能，媲美标准自回归模型。CDCD
[47] 将连续扩散应用于分类数据，通过将标记嵌入到连续空
间中。它提出了得分插值，这种独特的方法允许模型通过交叉
熵损失进行训练，以及时间变形，这种自适应策略可高效地
在训练期间调度噪声水平。为了应对嵌入空间中的优化挑战，
Difformer [48]引入了一种锚点损失以防止嵌入崩溃，并提出
了一种噪声重新缩放框架以缓解模型退化。LD4LG [49]利用
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TABLE 1
扩散语言模型、配置及其设计选择的总结。

Model Parameters Diffusion type Noise schedule Task Training data
D3PM [20] 70M Discrete Mutual information Language 65B tokens
Diffusion-LM [18] 100M & 300M Continuous Square-root Language –
Diffuseq [46] 91M Continuous Square-root Language 565K sentence pairs
SSD-LM [70] 400M Continuous Cosine Language 123B tokens
DiffusionBERT [21] 110M Discrete Spindle Language 16B tokens
CDCD [47] 1.3B Continuous – Language 315B tokens
LD4LG [49] 188M Continuous Cosine Language 5.2M sentence pairs
SeqDiffuSeq [138] 65M & 110M Continuous Adaptive Language 45B tokens
TESS [54] 125M & 355M Continuous Linear Language –
MDLM [59] 110M Discrete Log-linear Language 622B tokens
DFM [65] 1.7B Discrete Linear & Cubic Language & Code 2.5T tokens
TESS-2 [55] 7B Continuous Log-linear Language 360B tokens
LLaDA [24] 1B & 8B Discrete Linear Language & Code 2.3T tokens
Mecury [28] – Discrete Log-linear Code Trillions tokens
LLaDA-1.5 [81] 8B Discrete Linear Language 2.3T tokens
MMaDA [27] 8B Discrete Log-linear Language 900B image-text tokens
Dream [22] 7B Discrete Log-linear Language & Code 580B tokens
LLaDA-V [25] 8.4B Discrete Linear Multimodal 3M image-text samples
LaViDa [92] 8.4B Discrete Convex Multimodal 1.6M image-text samples
Dimple [26] 7B Discrete Log-linear Multimodal 0.8B tokens
LongLLaDA [69] 8B Discrete Log-linear Language & Code 2.3T tokens
DiffuCoder [80] 7B Discrete Log-linear Code 130B tokens

预训练语言模型作为强大的自动编码器，以创建一个紧凑的
潜在空间，随后在其中训练连续扩散模型以实现高质量文本
生成。GENIE [50]提出了一种用于扩散语言模型的大规模预
训练框架，引入了一种新颖的连续段落去噪目标，通过重建损
坏的文本段落来有效地从大型语料库中学习。InfoDiffusion
[51] 引入了一种信息熵感知的噪声计划，以引导模型朝着更
类似人类的“关键信息优先”过程，该过程优先生成核心内
容。EDDPMs [52] 通过使用参数化的编码器-解码器，将生
成、重建和表示统一到一个框架中，从而推广扩散过程，实
现所有组件的稳定联合训练。SMOOTHIE [53] 提出了一种
新颖的扩散过程，它基于语义相似性逐步平滑标记嵌入，结
合了连续潜在空间和离散标记处理的优点。
连续扩散过程也可以在对数空间而不是嵌入空间中进行。

TESS [54] 引入了一个完全非自回归的框架，该框架在标记
的 k-对数简单形表示上扩散，并采用了针对这一设置的全新
的自我条件机制。进一步拓展，TESS 2 [55]通过扩展预训练
的大型自回归模型到通用扩散语言模型，实现了方法的规模
化，在扩散特定的预训练方案和指令微调中实现，赋予强大
的指令跟随能力。

2.3 离散扩散语言模型
离散空间的 DLMs 直接在标记词汇上定义了扩散过程，避免
了在扩散过程中需要一个连续的嵌入空间。D3PM [20] 首先
通过引入在离散标记上的结构化扩散过程来说明这一点。前
向过程通过在每一步应用一个转移矩阵 Qt 来破坏序列。该
矩阵定义了词汇中一个标记转移到任何其他标记的概率。给
定初始状态 x0 的状态 xt 的概率通过一个分类分布给出：

q(xt|x0) = Cat(xt;p = x0Q̄t), where Q̄t =
t∏

i=1

Qi

对于 Qt 一个常见的选择是一个吸收状态转移，其中每个标
记都有一种保持不变或转移到特殊 ‘[MASK]‘标记的概率。反
向过程学习逆转这些转移，预测给定破坏序列的原始标记的
概率分布。随着时间的推移，掩码 DLMs 已成为离散扩散语
言模型的现代且高度有效的进化，构成了几个最近的大规模
努力的基础 [23], [24] 。我们以 LLaDA [24] ，这种类型中
最具代表性的模型为例。受到早期关于重新参数化和简化训

练目标的工作的启发 [57], [58], [64]，LLaDA从零开始训练，
使用仅在掩码标记上计算的交叉熵损失：

L(θ) ≜ −Et,x0,xt

[
1

t

L∑
i=1

1[xi
t = M] log pθ(xi

0|xt)

]
, (8)

其中 x0 是从训练语料库中采样的，t从 [0, 1]中均匀采样，xt

是通过前向过程破坏 x0 而获得的。指标函数 1[·]确保损失只
施加在被掩码的位置。在推理过程中，生成过程以所需长度
的全掩码序列开始。在每个迭代步骤中，模型采用当前序列
（包含生成的标记和 ‘[MASK]‘标记的混合体），并预测完整的
标记序列。根据模型的预测置信度和噪声计划，将特定数量
的最高置信度预测解除掩码并固定，而剩余位置则重新掩码。
此精炼过程不断迭代，直到所有的 ‘[MASK]‘标记被解决。这
种方法巧妙地结合了 MLM 的双向上下文与可控的并行生成
过程。特别是，LLaDA-8B展示了强大的可扩展性和指令遵循
能力，其表现可与强大的自回归模型如 LLaMA3-8B相媲美。
这挑战了长期以来自回归模型在大规模语言生成中的主导地
位。DiffusionBERT [21]结合了预训练的 BERT与离散扩散
过程，利用其强大的去噪能力从被屏蔽的状态中学习逆过程。
通过一种考虑标记信息的新颖主轴噪声调度进一步增强该模
型，与此前的 DLM 相比，在生成质量上取得了显著的改进。
另一种方法，重新参数化离散扩散模型（RDMs） [57]，建立
了逆过程的替代公式，从而将训练目标简化为加权交叉熵损
失。这使得更灵活和自适应的解码策略成为可能，相较于之前
的离散扩散模型获得了显著的性能提升。同样地，MD4 [58]
推导出了一个简单的加权交叉熵损失积分，作为屏蔽扩散模
型的连续时间变分目标，为训练 DLM 提供了一个简单而通
用的框架。另一种类似的方法是MDLM [59]，其引入了一种
简化的、Rao-Blackwell化目标，表现为屏蔽语言建模损失的
加权平均。Diffusion-LLM [60]通过将预训练的掩码语言模型
适应扩散范式，以及进行任务特定微调和指令微调，展示了
DLM的可扩展性，解锁了它们在解决一般语言任务中的多功
能性。Diffusion-NAT [61]将离散扩散模型与 PLM统一，通
过将去噪过程重新表述为非自回归的掩码标记恢复任务，使
得 BART 可以充当有效的去噪器。Plaid [62] 是第一个通过
最大化数据似然来训练的扩散语言模型，通过规模法则证明
其可以在标准基准测试中优于 GPT-2等自回归模型。为了改

www.xueshuxiangzi.com



6

Training Inference

AR

Discrete
DLM

Continuous
DLM

Block-DLM

Mask Predictor

Mask 

Denoiser

 

Next-token Predictor

copy

Next-block Mask Predictor

mask and concat

Causal Attention

Full Attention

Full Attention

Block Causal Attention

Next-token Predictor

...

Step-by-step

Mask Predictor

...

... A
n Interm

ediate step

Remask

Prompt

Next-block Mask Predictor

...

... U
nm

ask block-by-block

Denoiser

...

...

Reparameterize

D
enoise Iteratively

a block

t=1

t=0

t=1

t=0

t=1

t=0

Training Data

Teacher Forcing

Mask Token EoS TokenText Token Noisy Embedding

Fig. 4. 扩散语言模型不同范式的训练和推断过程概览，并包括自回归（AR）模型以便于比较。AR 模型使用教师强迫和因果注意力进行训练，而离
散和连续的 DLMs 则采用完全双向的注意力机制。以 BD3-LM [72] 为例的分块扩散模型，整合了自回归和扩散策略，并使用专门设计的块因果注
意力掩码进行训练。

进训练目标，SEDD [63] 引入了一个分数熵损失，以直接学
习数据分布的比率，这作为分数匹配的离散扩展。重参数化
吸收离散扩散（RADD） [64]揭示了吸收扩散中的具体分数
可以表示为干净数据的时间不变条件概率，乘以一个解析的、
时间依赖的标量。它还正式统一了吸收离散扩散和任意阶自
回归模型的训练目标。离散流匹配 (DFM) [65] 引入了一种

针对离散数据的新型生成范式，与连续流匹配类似。该方法
学习生成概率速度，通过一般概率路径家族中的转变，从源
分布到目标分布。通过扩展模型架构，DFM显著缩小了在各
类基准测试中与自回归模型的性能差距。DDPD [66]提出了
一种将生成过程解耦为两个专业模型：规划器和去噪器的框
架。在每个步骤中，规划器识别出需要改进的最受损的标记位
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置，之后去噪器预测它们的值。为提高复杂推理任务的性能，
MGDM [67]被引入以解决子目标不平衡问题。该方法通过在
学习过程中通过标记级重加权机制优先考虑更困难的子目标
来增强离散扩散。为应对扩展的挑战，提出了一种持续预训练
方法 [23]，以改造现有自回归模型，如 LLaMA，转换为扩散
语言模型。最终的模型，命名为 DiffuGPT 和 DiffuLLaMA，
与其自回归对等模型竞争，同时获得扩散原生能力，如灵活
补全。在此观察基础上，Dream-7B [22]从 Qwen2.5 7B [140]
初始化，并通过 5800亿个标记进行了进一步训练，远远超过
现有的 DLMs，匹配顶级自回归模型的性能。GIDD [68]被引
入，以克服掩码扩散模型无法修改生成标记的限制。该框架
通过将掩码与均匀噪声结合，推广了噪声过程，这解锁了模
型自我纠正错误的能力，并提高了样本质量。最近，为了解决
长文本能力问题，LongLLaDA [69]在该领域提供了第一个关
于 DLMs的系统分析。它揭示了 DLMs可以在直接上下文外
推时保持稳定困惑度，并具有更好的检索能力。LongLLaDA
还引入了一种基于 NTK 的 RoPE 无训练外推方法，这显著
提升了 DLMs 的外推性能，验证了已建立的外推缩放规律对
于 DLMs仍然有效。

2.4 混合 AR-扩散语言模型
混合自回归-扩散模型旨在平衡非自回归模型的完全并行性
和自回归模型的强因果依赖性建模。在混合自回归-扩散建
模中，一个显著策略是采用分块的半自回归生成过程。在这
一设置中，模型自回归地生成令牌块，而每个块内的令牌使
用类似扩散的迭代过程并行生成。早期的尝试如 SSD-LM
[70] 通过在单纯形表示上的块状连续扩散过程开创了混合方
法，AR-DIFFUSION [71] 则展示了多级扩散过程，并通过
根据令牌位置调整时间步来实现半自回归。最近的代表模型
BD3-LM [72] 在离散模型上更进一步推进了这一方向，表现
出与纯自回归和扩散模型相比的强劲性能。CtrlDiff [73] 通
过引入动态块预测技术来提高块级效率和控制，从而改进了
这一范式。
在这些模型中，生成过程通常由两个嵌套的循环组成。在

外层循环中，使用自回归的方式生成令牌块，每个块都依赖
于先前生成的块。在每个块内，内层循环通过类似扩散的迭
代去噪过程并行地逐个生成令牌。在 BD3-LM中，训练目标
被形式化为：

LBD(x, θ) := −
B∑

b=1

Et∼[0,1]Eq
1

t
log pθ(xb|xb

t ,x
<b) (9)

这种混合策略使模型能够通过自回归捕获跨块的长距离依
赖，同时通过并行扩散加速每个块内的生成。该设计还支持
灵活的输出长度和在 AR模型中广泛使用的 KV缓存 [72]。
值得注意的是，最近的掩码扩散语言模型 [24], [27] 也

采用了类似的半自回归基于块的解码策略，这可以视为混合
AR-扩散建模的实例。
除了在序列级别结合自回归和扩散的块级方法外，混合也

可以发生在架构级别，其中神经网络的某些部分（通常是编码
器）将整个序列扩散到一个中间表示，然后由自回归解码器生
成最终序列 [141] 。LADIDA [142] 是一种略有不同的方法，
在文档级别扩散，但通过自回归解码器解码句子。SpecDiff
[74] 提出了一种协作推测解码框架，其中轻量级扩散模型起
草候选输出，然后由大型自回归模型验证并最终确定输出。

3 DLMs：预训练和后训练
3.1 预训练和监督微调
DLM 的预训练过程主要遵循与自回归语言模型（用于离散
DLM）或图像扩散模型（用于连续 DLM）相似的程序，设计

空间相对较少。本节简要总结了现有的 DLM预训练方法，旨
在弥合 DLM与 AR模型之间的方法学差距。
为了加速训练，特别是对于大规模模型，通常的做法是

从预训练的自回归语言模型或图像扩散模型中初始化 DLMs。
DiffuGPT和 DiffuLLaMA尝试用参数从 127M到 7B的开源
LLMs 初始化掩码 DLMs，发现 DLMs 可以高效地从自回归
模型适配，显著减少训练时间和成本，同时实现与其自回归
对等体相当或甚至更优的性能。基于这一见解，Dream-7B从
Qwen 2.5 7B初始化，据报道在各种基准测试中优于 LLaDA-
8B和 LLaMA3-8B。而一些多模态 DLMs则从预训练的图像
扩散模型中初始化。D-DiT 和 Muddit 分别从预训练的 SD3
和 Meissonic 的 MM-DiT 骨干中初始化。尽管这些模型最初
并不是为文本生成设计的，但它们的潜在表示包含内在的语
言对齐知识，可以有效地促进语言建模的训练，同时保持较
强的视觉生成能力。
在 DLM 中的监督微调通常与 AR 模型类似。对于像

LLaDA [24] 这样的掩码 DLM，提示令牌不被掩码，而响应
令牌被选择性地掩码，从而使模型能够以一种与预训练兼容
的方式学习条件响应生成。在连续 DLM 中，SFT 也可以通
过仅破坏响应段来进行，如 TESS2 [55]所示。
尽管与 AR 训练范式总体相似，但由于采用了基于扩散

的公式，DLM 面临几个独特的挑战。一个主要问题在于掩
码 DLM损失计算的效率。在典型的掩码 DLM训练中，如果
均匀采样时间步长，只有大约 50 % 的标记（平均）参与损
失计算。这降低了数据的利用率，可能导致次优梯度，特别
是如果关键回答标记被排除在损失之外。为了解决这个问题，
LaViDa [92]提出了一个补充的掩码策略：每个训练样本都使
用两个不相交的掩码模式进行复制，确保所有标记至少一次
被包含在损失计算中。此外，由于如 [143] 所示的训练-推理
差异，模型在训练期间的表现明显优于推理时。作者提出了
一个两步的扩散过程和一种改进的调度技术来缓解这一问题。

3.2 后训练推理能力
随着它们在语言任务上的表现提升，DLM中对推理能力的探
索变得越来越流行。通常，推理能力是通过在推理数据集上
进行微调来获得的。对于 DLM来说，这提出了一个独特而艰
巨的挑战。传统的连锁式思维（CoT）方法基于 AR模型的顺
序特性来逐步推理，但 DLM却是并行生成 tokens。AR领域
中最成功的训练后技巧，尤其是基于强化学习（RL）和策略
梯度方法的那些，都是建立在有效计算生成序列的对数概率
的能力之上的。由于 AR 模型的可因式分解和顺序特性，这
种计算是简单的。然而在 DLM中，生成是一个迭代的、非顺
序的过程，对数似然是不可计算的，这为将成熟的 RL算法套
件应用于 AR 模型带来了重大的技术障碍。直观地，我们将
这些工作分为三个主要方向，这也构成了本小节的结构：(1)
并行化推理链，即在 AR模型中将 CoT适配到 DLM的并行
生成。(2)适配策略梯度方法，即在 DLM中引入流行算法如
GRPO的变体。(3)适配偏好优化方法如 DPO到 DLM。

3.2.1 DoT 和 DCoLT：并行化推理链
其中一个引领在深度学习模型中引发复杂推理的早期研究是
Diffusion-of-Thought（DoT） [77]，该研究将流行的链式推
理范式适应于扩散框架。与自回归模型依序生成推理步骤不
同，DoT 将其制定为中间思维，在整个扩散去噪过程中并行
完善。这种方法通过对预训练的深度学习模型进行微调来实
现，例如 Plaid [62] 和 SEDD [63] ，在包含问题及其对应
的逐步推理的数据集上训练。为了增强模型从其自身错误中
恢复的能力，DoT 引入了定制的训练技术，如定计划采样和
耦合采样，这些技术在训练过程中让模型接触到自身生成的
错误，从而提高其自我纠正能力。这种后期训练的方法使得
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TABLE 2
对当前 DLMs 推理能力的训练后方法进行简要总结，重点介绍它们的算法类型、主要目标、关键技术创新和适用模型类型。值得注意的是，这些方

法大多数基于策略梯度，并且是为离散 DLMs 设计的。

Method Algorithm Type Core Goal Key Technical Innovation Model Type
DoT [77] Non-RL Fine-tuning Enable parallel Chain-of- Converts serial CoT into a parallel diffusion Continuous/

Thought reasoning process; training-time self-correction Discrete
DCoLT [78] Outcome-based RL Enable non-linear latent Lateral thought; outcome-based RL; Continuous/

reasoning Unmask Policy Module Discrete
SEPO [79] Policy Gradient Finetune discrete DLMs with Low-variance gradient estimator via score Discrete

Framework(PPO/GRPO) non-differentiable rewards entropy & importance sampling
diffu-GRPO [38] Policy Gradient (GRPO) Introduce policy gradient Efficient one-step log-probability estimator Discrete

method to DLMs for applying GRPO to masked DLMs
coupled-GRPO [80] Policy Gradient (GRPO) Reduce variance and maintain Coupled-sampling with complementary Discrete

training efficiency masks
UniGRPO [27] Policy Gradient (GRPO) Unified reinforcement Structured noising strategy; diversified Multimodal

learning reward modeling Discrete
VRPO [81] Preference Optimization Align with human preferences Sample budget allocation; antithetic Discrete

(DPO) sampling

较小的深度学习模型能够达到令人印象深刻的推理性能，甚
至在某些数学和逻辑推理基准上超越体积显著较大的自回
归模型。更近期的方法，Diffusion Chain of Lateral Thought
（DCoLT） [78]，引入了一种基于强化学习的独特推理框架，
这种框架受到侧向思维认知概念的启发，与传统链式推理方
法的逐步垂直思维形成对比。DCoLT不是监督中间步骤，而
是将逆扩散过程中的每一步视为潜在的思维动作，并通过基
于结果的强化学习优化整个多步骤去噪轨迹，以最大化最终
答案的奖励。当应用于如 LLaDA 这种掩码深度学习模型时，
DCoLT创新地引入了去掩蔽策略模块（UPM），该模块学习
揭示标记的最佳顺序作为强化学习动作空间的一部分。这一
方法显著提升了深度学习模型的推理能力，使得经过 DCoLT
强化的 LLaDA模型在 GSM8K上取得了 +9.8 %的提升，在
HumanEval上取得了 +19.5 %的提升。

3.2.2 将策略梯度方法应用于 DLMs
分数熵策略优化（SEPO） [79] 引入 RLHF 至离散 DLMs，
提出一个理论基础的框架，用政策梯度方法和不可微奖励微
调离散扩散模型。在分数熵框架内运行，SEPO 通过使用重
要性采样来推导稳定且低方差的梯度估计，从而调整现代政
策梯度方法如 PPO 和 GRPO。这样使得模型的策略可以迭
代更新以最大化奖赏函数，使其成为用于条件和无条件生成
的通用框架。SEPO的目标函数定义如下：

lA(θ) = Ex∼πθold

∑
y∈X
y ̸=x

wx,y log sθ(x, T − T0)y

 (10)

模型参数 θ 经过优化以最大化由 wx,y = πθ(y)f(r
T−T0
x,y )

加权的分数熵 sθ 的期望对数似然。期望是对来自之前策略
πθold 的样本 x进行的。可以选择函数 f 来还原不同的策略梯
度变体；例如，截断函数会产生 PPO，而标准化组奖励会产生
GRPO。该公式能够实现稳定和低方差的梯度估计，即使在非
可微奖励的情况下，并为细化离散扩散模型提供了一个灵活
的目标。通过若干离散生成任务的数值实验展示了 SEPO 的
可扩展性和效率，证明策略梯度强化学习可以稳健地应用于
离散扩散模型。d1 [38]提供了一种两阶段的后训练框架，用
于结合监督微调（SFT）和新颖的策略梯度算法 diffu-GRPO
的掩码 DLM。为了使 GRPO适应缺乏分解似然的 DLM，d1
引入了序列对数概率和逐个令牌对数概率估计的新方法。d1
使用简单的平均场分解，通过独立的逐个令牌概率的乘积

来近似序列对数概率，而逐个令牌对数概率则通过在每次策
略梯度更新时，根据随机掩码提示条件下进行完整掩码完成
的单次前向传播来计算。在每个内梯度更新步骤中对提示使
用不同的随机掩码作为一种正则化，提高了训练效率和稳定
性。完整的 d1 流水线，通过 SFT 随后是 diffu-GRPO，在
LLaDA 模型的数学和计划推理任务上展现了显著的性能提
升。MMaDA [27] ，一个统一的多模态扩散模型，呈现了三
阶段的训练流程。在第一阶段预训练之后，MMaDA 采用混
合长思维链微调策略，将来自不同任务的推理轨迹精心调整
为统一格式，以在跨模态中对齐推理过程。这促进了第三阶
段的编码启动训练，该阶段引入了 UniGRPO，一种为扩散
语言模型量身定制的策略梯度强化学习算法。UniGRPO 通
过利用结构化的噪声策略克服了像 d1 这样的基础方法的局
限性，这种策略通过均匀采样一个掩码比例 pi ∈ [0, 1] 而不
是屏蔽所有的响应标记。这确保了模型在多步扩散去噪过程
中暴露于不同的阶段，从几乎完全掩码到几乎未掩码，这与
传统的扩散训练一致，并提升了模型多步去噪能力的利用效
率。此外，序列级别的对数似然通过对掩码标记的平均来逼
近。DiffuCoder [80]是一个特别为代码生成开发和分析的 7B
参数的 DLM。这项工作引入了一种名为耦合-GRPO 的 RL
算法，该算法设计为通过利用 DLM 生成过程的独特属性来
原生支持扩散。耦合-GRPO 的核心创新在于其用于对数似
然估计的耦合采样方案。为了获得更稳健和更低方差的估计，
它为训练批次中的每个完成序列构建了成对的、互补的掩码。
对于给定的序列，生成两种掩码，以使得每个标记位置在这
两个掩码中的其中一个中完全被掩盖。然后通过平均这两个
互补前向过程的损失来得出对数概率估计。这确保在训练过
程中每个标记都在部分掩码的上下文中被评估，与使用单个
随机掩码或全掩码的方法相比，提供更全面的标记覆盖和更
稳定的梯度信号。耦合-GRPO显示出显著提高了 DiffuCoder
在代码生成任务上的性能，同时还促进了更多的并行化和较
少自回归的生成模式。

3.2.3 将偏好优化应用于 DLMs
LLaDA 1.5 [81]提出了一个名为方差减少偏好优化（VRPO）
的新框架，以适应离散 DLM的偏好优化方法。该研究识别出
在离散 DLM 上应用直接偏好优化（DPO）具有挑战性，因
为用于近似对数似然的证据下界（ELBO）方差较大。VRPO
通过引入两个关键的无偏方差减少技术来解决这一问题：（1）
通过采样更多扩散时间步长而不是每个时间步长的多个掩码
版本来最优分配蒙特卡洛采样预算，即 nt = n 和 nyt

= 1
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Fig. 5. 扩散语言模型的推理技术。我们在此展示六种不同的策略，包括：(a) 并行解码；(b) 去掩码和重掩码；(c) 无分类器引导；(d) 键值缓存；(e)
特征缓存；(f) 步骤蒸馏。

（2）对立采样，在此情况下，相同的时间步长和掩码数据在当
前策略 πθ 和参考策略 πref 的 ELBO 估计中共享用于相同输
入 yw 或 yl 。通过将 VRPO应用于 LLaDA，所得的 LLaDA
1.5模型在数学、代码和对齐基准测试中表现出显著且一致的
改进。

4 推理策略
DLM 的推理策略有三个主要目标：(i) 通过解封和重新封装
计划来提升生成质量，(ii)实现更细致的内容控制，以及 (iii)
通过如 KV/特征缓存和步骤蒸馏等技术来提高效率。在图 5
中给出了一个简要概述。

4.1 并行解码
并行解码自然地与 DLMs 对齐，利用其固有的掩码预测能力
来同时生成多个词元而不是顺序生成。然而，简单的并行化
可能会降低连贯性，因此需要一系列适应性策略来平衡效率
和质量。Fast-dLLM [40] 采用置信度感知解码，选择性地揭
开预测概率超过某一阈值的词元的掩码，实现了高达 27.6倍
的速度提升而不降低质量。自适应并行解码（APD）[41]通过
咨询一个轻量级自回归辅助模型，动态调整并行度，在必要
时在吞吐量和保真度之间进行权衡。SlowFast 采样 [82] 引入
了一个两阶段的计划。首先是一个谨慎的“慢”阶段以定位稳
定的词元，然后是一个积极的“快”阶段以批量最终确定它
们，当与缓存结合使用时，实现高达 34 倍的加速。SpecDiff
[74] 通过使用离散扩散模型作为一个完全并行的“起草者”，
进一步推动吞吐量，其输出被一个更大的自回归模型快速验
证（必要时校正），比传统的 AR 生成提高到 7.2 倍的加速。
最后，视觉语言模型 Dimple [26]采用置信度并行解码，动态
调整每步揭示的词元数量，减少 1.5 - 7 倍的生成迭代。这些
并行解码方法整体上显著缩小了扩散模型和自回归模型之间
的延迟差距，同时在某些情况下保持甚至提高了生成质量。
先进的开源离散 DLMs（诸如 LLaDA [24] 和 Dream [22]

）采用了一种 mask-predict 范式：在每个扩散步骤中，它们

对高置信度的符号进行去掩码处理，并对不确定的部分重新
加掩码，反复优化序列。因此，去掩码/重新掩码策略的选择，
即低置信度采样、随机选择或自适应温度，主导了生成质量和
收敛速度，使其成为最关键的推理杠杆之一。早期研究Mask
DLM [59]形式化了两个基准：随机重掩码和置信度排序重掩
码，显示出优先处理低置信度位置可以在不增加额外成本的
情况下提高质量。基于这一洞察，Fast-dLLM [40] 引入了置
信度感知的并行解码：每一步骤都对所有预测概率超过全局
阈值的位置进行去掩码处理，实现了高达 13倍的加速，同时
保持准确度。最近，ReMDM [42] 提出了一种原则性推理时
重新掩码采样器，能够对已解码的符号进行重新掩码以进一
步优化；通过调整重掩码预算，它提供了顺滑的计算与质量
折衷，并在固定计算条件下弥合了与自回归模型的质量差距。
这些自适应去掩码/重新掩码策略共同显著提高了扩散语言模
型的效率和质量，并可与稍后讨论的正交加速器（如缓存和
步骤蒸馏）整合。

4.2 指导

引导是在扩散模型中一个关键的推理技术，通过将生成过程
引导至期望的属性来提高输出的质量。在扩散模型中，引导
是指任何改变模型去噪轨迹的技术，使得样本符合期望的条
件，比如文本提示、类别标签或风格特征。这个想法由分类器
引导 [13] 普及，即通过在得分估计中添加一个外部分类器的
梯度，将样本推进到目标类别。不久之后，无分类器引导 [83]
去除了额外的分类器需求：模型通过有条件和无条件的方式
训练一次，然后在推理时组合两个得分估计。其中 λ 是引导
尺度，在对条件的保真度与样本多样性之间取得平衡。这一
简单的公式现在支撑着大多数文本到图像系统（例如，Stable
Diffusion [8]）并已被 DLMs用于提示控制生成。后续工作在
几个方面完善了 CFG：使用 dropout 增强的 CFG 平滑了质
量—多样性曲线；基于粒子的引导融合了多种条件；p2加权
重新缩放了噪声项，以稳定高 λ 采样。在文本领域，更新的
方案将引导扩展到结构和语义约束。FreeCache [84] 结合了
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一种轻量级自回归验证器与一个离散 DLM：验证器在草稿标
记被提交之前批准（或否决）它们，同时实施连贯性并启用激
进的特征缓存。DINGO [85] 将正则表达式控制表述为 DFA
上的动态规划搜索，保证约束满足而不改变模型分布。在其
他离散 DLMs 中，引导也可以在每个扩散步骤应用，可选地
与掩码/重掩码或缓存结合，以引导内容（例如，主题、情感）
同时保持效率。总体而言，引导已成为扩散推理的基石，提供
了一种轻量、可调的手段，以便使模型输出与用户意图对齐。

4.3 高效推断
近期最先进的扩散语言模型 [22], [28], [81] 将经典的 Trans-
former架构 [144]与扩散过程的逐步随机推理过程相结合。因
此，加速 DLM推理的努力集中在两种互补的策略上：（1）降
低 Transformer框架每一步的计算开销，例如通过键值（KV）
缓存或特征缓存。（2）减少扩散采样步骤的总数，例如通过
步骤蒸馏。
传统的 KV 缓存利用 LLM 的严格自回归解码模式，因

此不适合 DLM 的双向、多步生成范式。然而，最近的工作
表明，精心重新设计解码计划可以恢复其大部分优势。Block
Diffusion 引入了块离散去噪扩散语言模型（BD3-LMs），这
些模型在每个块内运行扩散的同时，在粗略块之间以自回归
方式解码文本；一旦一个块完成，其键和值被冻结并重用，能
够实现可变长度的生成和可测量的速度提升。Fast-dLLM 保
持块视图，但添加了一个无需训练的近似 DualCache，利用
了前缀和后缀标记在连续扩散步骤中的 KV 激活的近似一致
性，在 LLaDA和 Dream上达成高达 27×的端到端吞吐量增
益，同时仅有 < 1% 的准确性损失。补充了这些基于块的方
案，dKV-Cache观察到标记表示仅在位置解码后稳定，因此
部署了一个延迟的条件缓存，将 KVs存储延迟一步；这种设
计在相同的模型上实现了 2 –10× 的加速且几乎没有质量下
降。总体上，这些结果表明，半自回归调度和延迟缓存在扩
散的双向条件和最初为自回归设计的 Transformer 技巧之间
提供了实际的桥梁。
特征缓存首次由 DeepCache 引入，它利用中间 U-Net 激

活在连续扩散步骤中强烈的相似性来避免冗余计算。后续工
作 ∆ -DiT、Learning-to-Cache和 FasterCache展示了同样的
原理可以清晰地转移到基于 Transformer 的扩散模型上，实
现了可比的加速效果而无需重新训练。随着扩散语言模型的
兴起，dLLM-Cache将特征缓存扩展到了文本，通过区分两种
冗余：提示词在去噪过程中几乎保持静态，而响应词则仅稀疏
变化。因此，它将一个长间隔的提示缓存与一个自适应短间
隔的响应缓存配对，仅在轻量级价值相似性测试（“V-验证”）
检测到明显变化时刷新，实现在 LLaDA-8B和 Dream-7B上
高达 9× 的端到端加速。最近，FreeCache 缓存已经“清洁”
的标记的 KV/特征投影，仅刷新动态位置，将加速进一步推
至 34×，同时保持忠实度。总体而言，这些进展表明，特征
缓存可以使扩散语言模型在推理延迟方面接近自回归 LLMs，
而不牺牲输出质量。
Step Distillation. 步蒸馏是一种广泛采用的扩散模型加速
技术，将通常的千步去噪过程压缩到仅几个甚至单个采样步
骤，从而大幅减少推理时间。与之前讨论的不需要训练的方
法不同，它施加了离线成本：必须首先训练一个紧凑的学生
网络以模拟教师。早期的工作如渐进蒸馏 [91]，接着是 ADD
[145] 和 LADD [146] ，逐步减半步骤数或对齐中间分布以保
持保真度。Di4C [90]通过显式提取词间相关性，将框架扩展
到离散扩散，使得学生在四到十步内即可匹配教师质量，同
时实现 ∼ 2倍加速。最近，DLM-One [39]使用基于分数的蒸
馏与对抗正则化来训练一个连续扩散语言模型，可以在一个
前向传递中生成整个序列，实现高达 500 倍的加速并接近教
师质量。这些工作共同确立了步蒸馏作为缩小扩散和自回归
语言模型之间时延差距的主要途径。

5 多模态和统一方法

本节探讨了将 DLM 扩展到多模态和统一架构的最新发展。
与自回归 LLM 类似，DLM 可以自然地适应以处理多模态
输入和输出。一种直接的方法是通过预训练的视觉编码器接
受视觉输入。继 LLaVA [147] 在 AR 领域的成功之后，如
LLaDA-V [25]、LaViDa [92]和 Dimple [26]等模型使用视
觉编码器来提取图像特征，然后将其投射到与文本标记相同
的嵌入空间中。超越简单的视觉理解，DLM为实现统一的多
模态生成和理解提供了有希望的途径。由于共享的去噪扩散
框架，DLM自然支持不同模态的联合建模。视觉输入可以使
用 VQ-VAE离散化，从而在统一的标记空间中进行多模态输
入和输出的训练。代表性模型如 MMaDA [27]、Fudoki [93]
和 Muddit [76] 都是这个方向的例子。我们首先介绍基于基
础 LLaDA模型的架构和预训练权重构建的 LLaDA LLaDA
and LLaDA’s Derivatives. 家族及其衍生模型。LLaDA-V
[25]集成了一个视觉编码器和一个基于MLP的投影器，该投
影器将视觉特征映射到语言标记嵌入空间，从而实现有效的
视觉指令调优。继承 LLaVA-NeXT [148] ，LLaDA-V 采用
了三阶段调优策略。在第一阶段，他们只训练 MLP 投影器，
用 LLaVA的训练数据将视觉表示与文本嵌入对齐。在第二阶
段，模型通过使用 DLM目标的大规模视觉指令数据 [149]进
一步调优。第三阶段通过在具有推理链的问答对上训练以增
强多模态推理能力。虽然 LLaDA 的骨干在纯文本任务上略
弱于 LLaMA3-8B [150]，但 LLaDA-V在各种基准测试中实
现了强大的性能和更好的可扩展性，与在相同数据上训练的
LLaMA3-V相比。它缩小了与 Qwen2-VL [151]的性能差距，
并优于混合和纯 DLM基础的模型 [75], [152], [153]，展示了
扩散架构在多模态理解中的有效性。

LaViDa 引入了基于 LLaDA 和 Dream-7B 的 VLM 系列。
通过使用预训练的视觉编码器，LaViDa采用两阶段的训练策
略分别训练投影器和微调模型。LaViDa 为解决多模态 DLM
的训练和推理挑战做出了显著贡献。通常，在掩码 DLM 中，
平均只有约 50%的标记被掩盖用于损失计算，这降低了效率，
并可能在 VLM 训练中遗漏关键的答案标记，从而导致梯度
失调。LaViDa引入了互补掩码以实现有效训练：对于每个样
本，生成两个具有不相交损坏范围的掩码版本，确保所有标
记最终用于训练，提高了样本效率和梯度流。在推理过程中，
LaViDa 利用 Prefix KV-Cache 缓存视觉和提示标记的键和
值，大幅减少延迟，在性能仅有微小下降的情况下实现了最
大 3.9 倍的加速。此外，时间步转移用于更早地去掩盖标记，
进一步提升生成质量。实证结果表明，与基于 AR的 VLM相
比，LaViDa在推理速度显著加快的同时，取得了有竞争力或
更优的性能。
在 LLaDA 的基础上，MMaDA [27] 进一步推广了架构，

以支持多模态理解和生成。与之前的模型不同，MMaDA 通
过使用 VQ-VAE将图像标记化为离散代码，消除了对显式视
觉编码器的需求，并通过模态无关的扩散变压器联合建模所
有模态。该设计允许跨文本和图像模态的无缝集成，无需模
态特定组件。MMaDA 还实施了一种混合长 CoT 微调策略，
使 CoT 推理格式在模态之间对齐。此外，UniGRPO，一个
基于政策梯度的统一 RL 算法，特别为扩散语言模型量身定
制，使跨模态推理成为可能。不仅在文本推理方面超过了类似
规模的模型如 LLaMA3 和在多模态理解方面超过了 Show-o
[152]，MMaDA甚至在图像生成上优于专业图像生成模型如
SDXL [10]。
Dimple . Dimple [26] 引入了一个大型多模态 DLM，将视
觉编码器与离散 DLM 骨干结合。作者发现，纯粹的离散
扩散训练方法存在明显的不稳定性、性能差以及严重的长
度偏差问题。为了克服这些挑战，Dimple 提出了一种名为
Autoregressive-then-Diffusion 的新颖的两阶段训练范式。在
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第一阶段，模型进行标准的自回归训练，以有效对齐视觉和
语言模态。在第二阶段，它切换到基于扩散的训练，以恢复
其并行解码能力。这种混合策略确保了稳定高效的训练，同
时实现了与 LLaVA-NEXT 等当代自回归模型相当或更好的
性能。
为了进行推理，Dimple 引入了几种技术来提高效率和可

控性。自信解码根据信心阈值动态调整每一步生成的标记数，
从而减少总的生成迭代次数。该模型还成功重新实现了自回
归模型中常见的预填充技术，以缓存提示标记并实现高达 7
×的加速，同时性能损失最小。此外，Dimple探索了结构先
验的使用，允许对响应格式和长度进行精确、细致的控制，这
在自回归模型中是难以实现的功能。
D-DiT . 双重扩散变压器 (D-DiT) [75] 是一个大规模的全端
到端统一多模态扩散模型，支持文本到图像（T2I）和图像到
文本（I2T）任务。它直接解决了之前在视觉理解任务中面临
的、主要由自回归模型主导的扩散模型的挑战。其结构灵感
来源于多模态扩散变压器 (MM-DiT)，具有双分支变压器，可
以处理图像和文本的标记，在每一层中使用注意力机制允许
模态间的交互。该模型使用冻结的 VAE进行图像处理和冻结
的 T5 编码器进行文本处理，主要的骨干网络 MM-DiT 从预
训练的 SD3 [11]权重初始化。

D-DiT的一个核心创新是其联合训练目标，该目标通过联
合优化两种模态损失之和，将图像的连续潜空间扩散与文本
的离散掩码标记扩散结合起来。与以前需要自回归组件来解
码文本潜在变量的多模态扩散模型不同，D-DiT 完全基于扩
散，并在与其他统一模型的竞争中表现出色。
UniDisc .统一多模态离散扩散 (UniDisc) [94]被提出作为一
个统一的生成模型，用于联合文本和图像建模，基于离散扩
散作为主流 AR方法的替代方案。与先前讨论的 D-DiT不同，
UniDisc 在文本和图像标记上共同采用完整掩码的扩散过程，
并具有全注意力机制，旨在学习将掩码标记的序列映射回来
自共享词汇表的干净序列。训练是从头开始使用统一的离散
扩散目标进行的，其中两个模态的标记被随机掩码，并且模
型在监督下使用重新加权的交叉熵损失。

UniDisc的一个关键优势是在条件生成任务中的卓越表现，
这主要归功于对无分类器指导的有效利用。UniDisc 最显著
的能力之一是能够以零样本的方式进行联合图像和文本修复，
这是之前的 AR 或统一生成模型无法实现的。作者通过将模
型扩大到 1.4B进行规模分析，证明了 UniDisc在性能和推理
时间计算方面都优于 AR 模型，且具有增强的可控性和可编
辑性。然而，发现 UniDisc 在达到相同的验证损失方面，其
训练效率低于可比的 AR模型。
Fudoki . Fudoki [93]被介绍为第一个完全基于离散流匹配框
架构建的通用统一多模态模型，挑战了自回归 (AR) 和基于
掩码的扩散模型的主导地位。Fudoki 不依赖于简单掩码损坏
过程，而是利用更加通用的度量诱导概率路径与动能最优速
度，从而允许更具语义意义的损坏过程，并使模型能够在迭
代细化过程中持续自我校正其预测。这种自我校正能力是与
掩码的深度语言模型 (DLM)的一个主要区别，其中未掩码的
标记通常是固定的，无法进行修正。
为了减少从头开始训练的高成本，Fudoki 从一个预训练

的基于自回归（AR）的多模态大模型（MLLM）Janus-1.5B
[154]初始化，然后通过一个两阶段过程适应离散流匹配范式。
其架构基于 Janus-1.5B，但使用完整的注意力掩码以更好地
捕捉全局语境，并移除时间嵌入层，因为模型可以从破损的
输入中隐式推断时间步。Fudoki 在视觉理解和图像生成任务
中达到了与最新的 AR 模型相当的性能，展示了推理速度和
质量之间灵活的平衡。当应用测试时推理扩展技术时，模型
性能显著提升，这表明该架构在下一代统一模型中具有进一
步探索的潜力。

Muddit . Muddit [76] 是一个纯粹的统一离散扩散 Trans-
former，它将强大的文本到图像主干与轻量级的文本解码器
集成在一起，在真正统一的架构下实现灵活和高质量的多模
态生成。该模型从 Meissonoic [155]预训练的 MM-DiT初始
化，使用统一的离散扩散目标进行训练，其中文本和图像标
记根据余弦计划随机掩码，模型通过重新加权的交叉熵损失
学习预测原始标记。通过语义丰富的视觉先验和并行离散扩
散的结合，Muddit在生成和理解基准上实现了与显著更大的
AR 模型相比竞争或更优的性能。它还展示了比 AR 基线快
数倍的速度，突显了离散扩散方法在适当初始化时的效率和
可扩展性。
在本节中，我们简要比较了各种 DLM与 AR模型的性能。

我们展示了基于几个广泛使用的基准对 DLM 进行评估的可
视化，包括用于普通语言理解的 PIQA [156] 和 HellaSwag
[157]，用于代码生成的 HumanEval [158]，以及用于多模态
生成和理解的 GenEval [159]、MME [160]、MMMU [161]
和 GQA [162] 。我们还包括 GSM8K [163] ，这是 DLM 文
献中评估数学推理能力的一个流行基准。相应的性能可视化
如图 5所示。
调查的 DLMs规模从不到 1B到 8B的参数不等。为了比

较，我们还报告了相似规模的典型 AR 模型的性能。性能数
据主要来自原始出版物。如果源论文中没有提供结果，我们
参考了后续报道了类似评估的工作。
我们的研究结果表明，DLM 在与 AR 模型相当的规模下

表现具有竞争力。在诸如 PIQA 和 HellaSwag 等一般语言理
解基准上，像 LLaDA这样的模型表现稍低于或与 AR模型如
LLaMA2 [4]和 Qwen2.5 [164]持平。然而，在数学和科学相
关的基准中，包括 GSM8K、GPQA [165] 和 MATH [166] ，
LLaDA 和 Dream 等模型始终优于同等大小的 AR 模型。在
多模态任务中，像 MMaDA [27] 和 LLaDA-V [25] 这样的
模型经常超越基于 AR 的多模态模型，突显了 DLM 在统一
和跨模态推理中的潜力。在代码生成任务中，DLM也展现了
具有竞争力的能力。尤其是，DiffuCoder [80] 在开源模型中
实现了具有竞争力的 HumanEval表现，展示了 DLM在结构
化、逻辑复杂领域的潜力。同时，像 Gemini Diffusion [29]和
Mercury [28] 这样的闭源 DLM 在所有 DLM 中达到最先进
的结果，能够与顶级 AR模型如 GPT-4o媲美。
鉴于用于训练当前大多数 DLM的训练数据和计算资源相

对有限，这些结果表明 DLM在许多实际应用中具有作为 AR
模型替代方案的强大潜力。

6 下游任务的应用
在大规模用于通用语言生成的 DLM 出现之前，DLM 已经
被应用于各种传统 NLP 任务，如文本分类、命名实体/场景
识别、情感分析、文档摘要、风格迁移、受限生成和机器翻
译等。ROIC-DM 是第一个将扩散模型适应于鲁棒文本分类
和推理的工作。它将扩散过程直接应用于类别标签，并在输
入文本上对去噪过程进行条件化，这可以通过结合传统语言
模型作为顾问进一步增强。DiffusionNER [96] 将命名实体
识别定义为一个边界去噪任务。它将扩散过程应用于实体的
开始和结束边界，通过迭代优化过程从随机噪声生成实体跨
度。对于场景文本识别，IPAD [97] 引入了一种并行、迭代
网络，将任务框架化为条件文本生成，采用离散扩散和易先
解码方法有效平衡识别准确率和推理速度。对于基于方面的
情感分析，DiffusionABSA [98]使用扩散模型逐步提取方面。
DiffuSum [99]提出了一种用于抽取摘要的新范式，通过使用
扩散模型直接生成所需的摘要句子表示。然后通过提取与这
些生成的表示最佳匹配的文档句子形成最终摘要。对于法律
文档摘要，TermDiffuSum [100]提出了一种术语导向的扩散
模型，通过多因素融合噪声加权计划优先考虑含有法律术语
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Fig. 6. 在八个基准测试上的性能比较：Overall-GenEval、MME、CQA、Hellaswag、PIQA、HumanEval、GSM8K 和 MMMU。每个子图中的横轴
代表模型大小，以参数数量衡量。纵轴表示对应基准测试下的得分，得分越高表示性能越好。模型类型通过颜色区分：蓝色代表 AR 语言模型，而
橙色代表 DLMs。

的句子。对于关键短语提取，Diff-KPE [101] 通过使用变分
信息瓶颈引导文本扩散过程来生成并注入关键短语信息，增
强短语表示。IPED [102] 将关系三元组提取视为隐式块扩
散任务。EdiText [103] 通过结合基于 SDEdit 的技术与一种
新颖的自我调节方法，引入了一种可控的由粗到细的文本编
辑框架以实现精确的编辑控制。为了生成更具体的移情响应，
DIFFUSEMP [104] 利用条件扩散模型，通过特殊的掩码策
略综合多层次控制信号（例如，意图和语义框架）进行引导。
DiffuDetox [105]利用了一种混合扩散方法进行文本净化，结
合了一个条件模型来降低毒性和一个无条件模型来确保输出
文本的流畅性。一个微调的 DiffuSeq 模型被证明在细粒度文
本风格转换任务中实现了最先进的性能 [167]，而 ParaGuide
[106]则引入了一个更灵活的即插即用框架，在推理时通过现
成的分类器和风格嵌入器来指导释义条件扩散模型。为了生
成流畅且多样化的段落，同时避免重复，PLANNER [107]将
潜在扩散规划模块用于生成语义段落嵌入，与自回归解码模
块结合用于呈现最终文本。DiffuCom [108] 提出了一个高效
的扩散模型用于评论生成，使用了上下文感知的注意力机制
和自我条件化技术。DiffusionDialog [109]通过在对话生成中
执行扩散过程并使用连续潜变量来解决一对多问题，提高了
响应的多样性和推理速度。对于释义生成，LDP [110]在预训
练模型的潜在空间中建模扩散，避免了通常的取整步骤以实
现更高效能。对于高度受限的诗歌生成任务，PoetryDiffusion
[111]通过使用扩散模型生成语义而一个新颖的、独立训练的
韵律控制器则强制执行结构规则如格式和韵律，独特地分离

了任务。在机器翻译中，XDLM [112] 首创了一种跨语言预
训练目标用于扩散模型，使其能够在预训练阶段有效学习语
言之间的映射。DiffusionRet [113]提出了一种两阶段生成检
索方法，首先利用扩散模型从查询中生成伪文档，然后作为
输入供基于 n元模型检索最终文档。DIFND [114]使用扩散
模型生成反驳证据，并运用多代理MLLM系统进行链式反驳
推理，以提高多模态假新闻检测的准确性和可解释性。

6.1 代码生成
虽然 DLMs 很少被明确设计用于代码生成，但它们的全局
规划和迭代优化能力特别适合代码生成的非顺序特性。像
DiffuCoder [80] 这样的基础模型——一个 7B 开源模型，已
经专门为这个领域开发。DiffuCoder 的分析揭示了一些独特
的解码行为，例如在较高温度下生成顺序变得更加灵活。它
还提出了 coupled-GRPO，一种新的采样方案，可以在训练中
构建用于完成的互补掩膜噪声，从而显著提高模型在代码生
成任务上的性能。在推理方面，DCoLT [78]将整个反向扩散
过程视为一种非线性“横向”思维。通过结果为导向的 RL和
去掩码策略模块，它在复杂的编码任务中取得了强劲的结果。
Dilated Unmasking Scheduler (DUS) [115] 提供了一种仅推
理的、无规划器的方法，在每次去噪步骤中以非相邻模式去
掩码以最小化联合熵增益的上界，从而在代码生成上取得了
有前景的结果，同时改善了速度质量的折衷。展示了 DLMs
的速度在现实世界中的潜力，Mercury Coder [28] 是一个商
用规模的扩散模型，它在主要代码基准测试中保持相当的质

www.xueshuxiangzi.com



13

量的同时，在吞吐量方面达到了领先水平，性能比速度优化
的自回归模型提升多达 10倍。

6.2 生物学和科学应用
TransDLM [116] 通过目标特性文本描述引导的分子优化来
避免误差传播。另一种文本引导的方法，TGM-DLM [117] ，
专注于通过集体和迭代更新 SMILES 字符串的标记嵌入来进
行分子生成。无需依赖额外的数据资源，TGM-DLM在生成
性能上超越了MolT5-Base。DRAKES [121]为离散扩散模型
引入了一种基于强化学习的微调方法，该方法使用 Gumbel-
Softmax 技巧对 DNA 和蛋白质设计进行奖励反向传播。对
于蛋白质建模，ForceGen [122] 通过使用蛋白质语言扩散模
型生成满足复杂、非线性机械性能设计目标的序列，来实现
全新的蛋白质设计。MeMDLM [118] 通过微调 ESM-2 蛋白
质语言模型，引入了一种用于全新膜蛋白设计的掩码扩散语
言模型，以生成新颖且逼真的跨膜序列。受 LLaDA 的启发，
DSM [123] 引入了一种方案，同时实现高质量的表示学习和
有效的生成性蛋白质设计。DPLM [119] 提供了一种多功能
蛋白质语言模型，展示了强大的蛋白质序列生成和预测能力，
并在表示学习中表现出色。DPLM2 [124]进一步将模型扩展
为多模态蛋白质基础模型，可以同时处理序列和结构。通过将
三维结构坐标转换为离散标记，DPLM-2 学习这两种模态的
联合分布。这不仅支持条件任务如蛋白质折叠和逆折叠，还
能同时共生成兼容的蛋白质序列及其三维结构。CFP-GEN
[120]是一种新型的扩散语言模型，专为组合功能蛋白质生成
而设计。它通过整合功能、序列和结构信息等多模态约束，促
进全新的蛋白质设计。CFP-GEN 支持大规模高通量生成功
能与天然蛋白质相当的新型蛋白质，并在多功能蛋白质设计
中取得较高成功率。

7 挑战与未来方向
虽然扩散语言模型在广泛任务中表现出相当大的潜力，但仍
有一些关键挑战存在，这限制了其实践部署和更广泛应用。在
本节中，我们将概述并讨论需要进一步研究和创新的关键领
域。

7.1 主要挑战
1) Parallelism–Performance Trade-off. 扩散语言模型旨在并
行生成多个标记。然而，这种并行性通常以生成质量和一致
性为代价。在离散的 DLM中，同时在一个步骤中取消屏蔽多
个标记会增加去噪的负担，这可能导致错误积累。一个核心
问题是标记之间的相互依赖性，即所谓的并行解码诅咒 [40]
。当同时预测多个标记时，模型为每个位置生成一个分布并
独立地从中采样，未能考虑位置之间的依赖关系。考虑一个
简单的例子，训练数据仅由两个序列组成：“ABABAB”和
“BABABA”。统计上来说，“A”和“B”在每个位置的出现
频率相同，这导致 DLM在预测时赋予它们相似的概率。在自
回归模型中，一旦生成第一个“A”，模型很可能会预测下一
个为“B”，从而保持一致性。相比之下，一种并行生成标记
的 DLM 可能会独立地为第一个和第二个位置采样“A”，生
成类似“AAABBA”的序列，这偏离了有效的训练模式。实
证研究表明，这一问题显著影响了 DLM的性能，特别是在减
少去噪步骤数量时 [23]。这一现象在图 7中有所说明。未来
的工作可能会集中于减轻这种权衡，潜在的方向包括引入结
构化的约束，更明确地建模标记间的依赖性，或精炼采样策
略以在并行生成期间改善连贯性。
2) Infrastructure. 虽然通过开源、高度优化的库和框架（例
如，Hugging Face Transformers [168] ）训练、微调和推理
AR 模型已经被显著简化和加速，但 DLM 在这方面仍然落

后。目前，主要的机器学习生态系统几乎没有给予 DLM本地
支持，这给研究人员和开发者带来了实际的挑战。此外，在
推理过程中，DLM缺乏类似于 vLLM [169]成熟的开源部署
基础设施，使得高效服务 DLM变得困难。
3) Long Sequence and Dynamic-Length Generation. DLMs
通常在基于扩散的目标下训练以对固定长度的序列进行去噪，
这使得在推理时泛化到更长或动态大小的序列变得具有挑战
性。大多数现有的DLMs限制在最大上下文长度为 4,096个标
记，并且在 DLM环境中，对长序列使用的 AR模型中的广泛
使用的外推技术仍未被充分探索。这一限制阻碍了 DLMs 在
需要长上下文理解或复杂推理的任务中的应用。此外，DLMs
通常要求在推理期间预先确定生成长度，这使它们不适合动
态长度生成。尽管 DLMs可以预测一个 [EOS]标记并省略显
示随后生成的标记，但在整个去噪过程中，整个序列仍然被完
全更新，不管生成是否在逻辑上结束，这导致了不必要的计算
开销。此外，掩码 DLMs 在每个去噪步骤中利用全双向注意
力，这在每步中产生 O(N2) 的计算成本，其中 N 是序列长
度。假设每步有固定数量的标记被取消掩码，总去噪步骤的
数量与 N 成线性关系，从而导致总体推理复杂度为 O(N3)。
没有像 KV-Cache 这样的架构优化，这种立方时间复杂度严
重限制了 DLMs在真实世界应用中长序列生成的可扩展性。
扩展性仍然是扩散语言模型尚未充分研究的挑战，尤其

是在与自回归模型相比时。虽然 DLMs 在某些指标和基准
测试上显示出了有希望的结果，但它们的扩展程度仍未达到
AR 模型的水平。目前，公开可用的最大 DLM 仅包含约 80
亿个参数，显著小于已扩展到数百亿甚至上万亿的领先 AR
模型，例如 Llama-3.1-405B、DeepSeek-V3-671B-A37B MoE、
Qwen3-235B-A22B MoE、Kimi-K2-1T-A32B MoE等。闭源
的 DLMs，如 Mercury 和 Gemini Diffusion，在广泛的基准
测试中也未能达到最先进的 AR 模型的水平。此外，许多现
有的 DLMs要么是从先前预训练的 AR模型中训练而来，要
么是基于有限数据集构建在基础 DLMs（例如，LLaDA）之
上，这进一步限制了它们的扩展性和性能。因此，进一步扩
展 DLMs的能力仍需验证或探索。
尽管存在上述挑战，但扩散语言模型（DLMs）在未来探

索中展现出许多有前景的方向。以下，我们简要概述几个尚
未充分探索的方向和机遇，这些方向和机遇可能显著推动该
领域的发展：
在本次综述中，我们全面概述了扩散语言模型的整体布

局。我们概述了 DLMs 的基本原理、分类和建模范式，并将
它们与主流的自回归模型进行了比较，突出了它们的独特特
点和优势。我们进一步探讨了训练和推理的设计空间，涵盖
了质量和效率兼顾的各种训练策略和推理技术。此外，我们
强调了多模扩散语言模型的最新进展，展示了其在处理多样
数据模态方面的能力。最后，我们讨论了该领域的局限性和
挑战，并指出了未来研究的有前景方向。我们希望这篇综述
为对基于扩散的语言建模感兴趣的研究人员提供一个全面的
参考，提供关于该领域现状及其未来前景的宝贵见解。我们
也鼓励在这一令人振奋的研究领域进行进一步的探索和创新，
因为扩散语言模型在不断发展，并推动语言理解和生成的边
界。
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Prompt: A rectangular prism has a length of (2x+3) units, a width of (x+1)
units, and a height of (x-1) units. What is the volume of the prism when x=4

GT:  The volume of a rectangular prism is the product of its
length, width, and height. Thus, when x = 4, the volume of
the prism is (2 × 4 + 3)(4 + 1)(4 − 1) = 11 × 5 × 3 = 165
cubic units.

<think> First, I need to determine the dimensions of
the rectangular prism when x = 4.
....
Volume = length × width × height = 11 units × 5 units × 3
units = 165 cubic units.
</think> The volume of the prism is (\boxed{165}\)
cubic units.

To find the volume of a rectangular prism, we simply
multiply the lengths of the length, width, and height.
Given that length = 2x + 3 = 8 + 3 = 11, width = 4 + 1 =
5, and x - 1 = 4 - 1 = 3 when x=4, the volume of the
prism is 11 * 5 * 3 = $\boxed{165}$ cubic units.

<think>
First, I need of find the volume to a rectangular prism
prism x the= x as, 4 +,.xxxx, thex2.x3,,,
x, x.x, volume +,x, +,, volumexxx1xxxx volume volume
the2x,, xxx +x formula.xxx3.x volume

<think>
First, I volume the the the prism by multiplying the
three dimensions, length, width,, height. So, 2x + 3, (x
+ 1), and (x - 1).Substituting x = 4 into each
expressions:the:223 = 4 + 3, the:41 = 5, and the:41 = 3.
Multiplying these together: 33 553 = 473.3.
</think> The volume is \( prism is \(\boxed{473}\)

The volume $= prism prism4 the 44444
4411(2+1+3)(1+1+1)(4144)(441)(1)()()(1
4)(5)()()(1)(=\boxed{220}$

The volume of a rectangular prism is found
by multiplying its length, width, and height.
Thus, the expression $(4+3)(4)(4+1)(4-1)$simplifies
to $(11)(4)(5)(3)$,which evaluates to
$\boxed{660}$ cubic units
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