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Abstract

我们提出了 JanusFlow，这是一个强大的框架，能够在单一模型中统一图像理解与生成。Janus-
Flow引入了一种极简架构，将自回归语言模型与整流流（rectified flow，生成建模中的最先进方
法）相结合。我们的核心发现表明，整流流可以直接在大型语言模型框架内进行训练，无需进行
复杂的架构修改。为了进一步提升我们统一模型的性能，我们采用了两项关键策略：(i) 解耦理
解与生成编码器，以及 (ii) 在统一训练过程中对齐它们的表示。大量实验表明，JanusFlow 在各
自领域内达到了与专用模型相当或更优的性能，同时在标准基准测试中显著优于现有的统一方
法。这项工作代表了迈向更高效、更通用的视觉-语言模型的重要一步。

1. 引言

大型语言模型（LLMs）已展现出学习多样化知识并泛化至新场景的卓越能力 [1, 7, 8, 69, 91]。
借助这些能力，研究人员开发了专门用于图像理解 [2, 15, 47, 49, 56, 58] 和文本到图像生成 [23,
73, 76, 79] 的复杂模型。

近年来，该领域的研究重心已转向构建能够同时处理这两项任务的统一系统。一个主要方向

是利用预训练的文本到图像模型进行高质量生成，同时训练 LLM 为这些模型生成条件 [19, 25–
27, 87]。然而，这种方法引入了架构复杂性，并且通过维护独立的 LLM 和生成组件，可能会限
制模型的能力。替代方案 [88, 97, 99, 100, 108] 则提议训练单个 LLM 来同时完成这两项任务，
通常结合扩散模型 [32, 83] 或向量量化自回归模型 [22, 86]。

我们的方法建立在 rectified flow 模型的最新突破之上 [3, 23, 55, 61, 62]，该模型为生成式
建模提供了一个简洁的框架，同时展现出卓越的实证性能 [23, 36, 45]。基于这些进展，我们提出
了 JanusFlow，这是一个强大的统一多模态模型，它将 rectified flow 与 LLM 架构无缝集成。

https://github.com/deepseek-ai/Janus
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(a) 基准测试性能.

(b) 视觉生成结果.

图 1 | 基于 JanusFlow 的多模态理解与图像生成。 JanusFlow 在视觉理解基准测试上超越了最先进
的统一多模态模型以及多种特定任务的理解模型。它同时也具备生成高质量图像的能力。图像分辨率为
384 × 384。

遵循极简设计原则，我们的架构仅需一个轻量级的编码器和解码器，即可使 LLM 适配 rectified
flow 操作。为了优化 JanusFlow 的性能，我们实施了两项关键策略：首先，我们为理解和生成
任务分别保留独立的视觉编码器，以避免任务干扰，从而提升理解能力。其次，我们在训练过程

中对齐生成模块与理解模块之间的中间表示，以增强生成过程中的语义连贯性。

JanusFlow 与现有的统一方法相比，在多模态理解和文本到图像生成方面均展现出最先进
的性能，甚至超越了多种专用方法。具体而言，在文本到图像生成基准测试 MJHQ FID-30k [48]、
GenEval [28] 和 DPG-Bench [34] 上，JanusFlow 分别取得了 9.51、0.63 和 80.09% 的分数，超

越了包括 SDv1.5 [77] 和 SDXL [73] 在内的成熟文本到图像模型。在多模态理解基准测试中，
JanusFlow 在 MMBench [63]、SeedBench [46] 和 GQA [35] 上分别取得了 74.9、70.5 和 60.3 的

分数，超越了 LLaVA-v1.5 [56] 和 Qwen-VL-Chat [4] 等专用模型。值得注意的是，这些结果是
在仅包含 1.3B 参数的紧凑 LLM 架构下取得的。
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2. 相关工作

基于流生成模型的视觉生成。 近年来，扩散模型 [32, 83] 在视觉生成领域取得了显著进展，催
生了一系列令人瞩目的模型，如 [67, 73, 76–79]。在此基础上，基于流的生成模型 [3, 55, 61] 作
为一种简化的替代框架应运而生。这些方法近期推动了先进视觉生成模型 [23, 36] 的发展，这
些模型在实现更快采样速度的同时取得了更优的实证性能。我们的工作表明，整流流（rectified
flow） [60–62] 可以有效地集成到大语言模型（LLMs）中，从而构建出在理解和生成任务上均表
现出色的统一模型。

面向理解与生成的统一模型。 多模态大语言模型（MLLMs）的发展实现了文本与视觉信息的有
效融合。基于强大的大语言模型 [7, 91, 92]，近期的多模态大语言模型 [2, 15, 49, 56, 58, 64] 已
展现出卓越的多模态理解能力。当前研究日益关注能够同时处理视觉理解与生成任务的架构。一

种方法是通过预训练的扩散模型来扩展多模态大语言模型 [19, 25–27, 87, 101]。然而，这些系
统本质上是将扩散模型作为外部工具使用，多模态大语言模型仅生成图像生成的条件，自身并

不具备直接的生成能力。这种分离架构往往导致其性能不如独立的扩散模型 [25, 87]。另一类工
作 [88, 97, 99, 100, 108] 旨在训练单一的大语言模型以同时完成这两项任务。其中许多方法采用
向量量化 [22, 86] 将图像转换为离散标记（tokens），从而实现统一的自回归处理 [88, 97]。尽管
这些方法易于实现，但其性能本质上受限于图像标记化的质量。

我们的工作专注于开发结合自回归能力与流/扩散模型的统一模型，充分利用它们在视觉生
成中已验证的有效性。与类似方法 [100, 107, 108] 相比，JanusFlow 具有三大核心优势：(i) 采
用整流流的简单而高效的生成过程；(ii)通过解耦的视觉编码器解决任务间冲突，从而提升性能；
(iii) 借助解耦编码器设计实现的表示对齐正则化，进一步改善了生成质量。

3. JanusFlow

在本节中，我们介绍 JanusFlow 的架构以及我们的训练策略。

3.1. 背景

多模态大语言模型。 给定包含离散 token序列的数据集D，其中每个序列可表示为 𝑥 = (𝑥1, · · · , 𝑥ℓ)，
大语言模型（LLMs）通过自回归方式对序列分布进行建模，

log P𝜃𝐿𝐿𝑀 (𝑥) =
ℓ−1∑
𝑖=0

log P𝜃𝐿𝐿𝑀 (𝑥𝑖+1 |𝑥1, . . . , 𝑥𝑖), (1)

其中 𝜃𝐿𝐿𝑀 表示 LLM 的参数，ℓ 为序列长度。在大规模数据集上训练后，LLMs 展现出跨多种任
务的泛化能力以及遵循多样化指令的能力 [1, 8, 69]。为使这些模型能够处理视觉输入，LLMs被
引入了视觉编码器 [2, 56, 58]。例如，LLaVA [58] 通过投影层将 LLM 与预训练的 CLIP [75] 图
像编码器相结合，将提取的图像特征转换到联合嵌入空间中，以便 LLM 能够将其作为词嵌入进
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图 2 | 本文提出的 JanusFlow 架构。在视觉理解任务中，LLM 通过自回归下一个 token 预测
来生成回复。在图像生成任务中，LLM 结合整流流生成图像。从 𝑡 = 0 的高斯噪声开始，LLM
通过预测速度向量迭代更新 𝑧𝑡，直至达到 𝑡 = 1。为简化起见，我们省略了 VAE 编码器、生成过
程中使用的跳跃连接以及 𝑓𝑒𝑛𝑐 之后的线性层。

行处理。借助大规模多模态数据集和日益强大的 LLMs，该架构推动了先进多模态模型的发展，
使其能够应对广泛的视觉-语言任务 [4, 47, 56, 64]。

整流流。 对于由连续 𝑑 维数据点 𝑥 = (𝑥1, · · · , 𝑥𝑑) 组成的数据集 D，这些数据点采自未知的数
据分布 𝜋1，整流流 [55, 61] 通过学习定义在时间 𝑡 ∈ [0, 1] 上的常微分方程（ODE）来对数据分
布进行建模：

d𝑧𝑡
d𝑡

= 𝑣𝜃𝑁𝑁 (𝑧𝑡, 𝑡), 𝑧0 ∼ 𝜋0, (2)

其中 𝜃𝑁𝑁 表示速度神经网络的参数，𝜋0 是一个简单的分布，通常为标准高斯噪声 N(0, 𝐼)。该网
络通过最小化神经速度与连接 𝜋0 和 𝜋1 中随机点的直线路径方向之间的欧氏距离来进行训练，

min
𝜃

E𝑡∼P(𝑡) ,𝑧0∼𝜋0,𝑥∼𝜋1

[����𝑣𝜃𝑁𝑁 (𝑧𝑡, 𝑡) − (𝑥 − 𝑧0)
����2] , where 𝑧𝑡 = 𝑡𝑥 + (1 − 𝑡)𝑧0. (3)

此处，P(𝑡) 是时间 𝑡 ∈ [0, 1] 上的分布。当网络具有足够的容量且目标函数被完美最小化时，
最优速度场 𝑣𝜃∗𝑁𝑁

将基础分布 𝜋0 映射到真实数据分布 𝜋1。更准确地说，给定 𝑧0 ∼ 𝜋0，𝑧1 =∫ 1
0 𝑣𝜃∗𝑁𝑁

(𝑧𝑡, 𝑡)d𝑡 的分布服从 𝜋1。尽管其概念简单，但整流流在多种生成建模任务中均展现出优

越的性能，包括文本到图像生成 [23]、音频生成 [40] 以及生物结构生成 [38]。

3.2. 多模态理解与生成的统一框架

JanusFlow 提出了一个统一的框架，旨在同时解决视觉理解和图像生成任务。接下来，我们将概
述 JanusFlow 如何在单一的 LLM 架构中处理这两项任务。

多模态理解。 在多模态理解任务中，LLM 处理由交替排列的文本和图像数据组成的输入序列。
文本被分词为离散的 token，每个 token被转换为维度为 𝐷𝑒𝑚𝑏 的嵌入表示。对于图像，图像编码
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器 𝑓𝑒𝑛𝑐 将每张图像 𝑥𝑖𝑚 编码为形状为 𝐻𝑖𝑚 ×𝑊𝑖𝑚 × 𝐷𝑒𝑛𝑐 的特征图。该特征图被展平，并通过线性

变换层投影为形状为 𝐻𝑖𝑚𝑊𝑖𝑚 × 𝐷𝑒𝑚𝑏 的嵌入序列。𝐻𝑖𝑚 和 𝑊𝑖𝑚 由图像编码器决定。文本和图像嵌

入被拼接起来，形成 LLM 的输入序列，随后 LLM 基于该嵌入序列自回归地预测下一个 token。
遵循常见做法 [88, 97, 100]，我们在图像前添加特殊 token |BOI|，在图像后添加 |EOI|，以帮
助模型在序列中定位图像嵌入。

图像生成。 对于图像生成任务，我们的 LLM 以文本序列 𝑥𝑐𝑜𝑛 为条件，并使用整流流（rectified
flow）生成相应的图像。为提高计算效率，生成过程在潜在空间中进行，并使用预训练的 SDXL-
VAE [73]。

生成过程首先从潜在空间中采样形状为 𝐻𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡 ×𝑊𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡 × 𝐷𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡 的高斯噪声 𝑧0，随后通过生

成编码器 𝑔𝑒𝑛𝑐 将其处理为形状为 𝐻𝑔𝑒𝑛𝑊𝑔𝑒𝑛 × 𝐷𝑒𝑚𝑏 的嵌入序列。该序列与表示当前时间步 𝑡（初始

时 𝑡 = 0）的时间嵌入相拼接，得到长度为 𝐻𝑔𝑒𝑛𝑊𝑔𝑒𝑛 + 1 的序列。与采用各种注意力掩码策略的先

前方法 [100, 108] 不同，我们发现因果注意力（causal attention）已足够，因为我们的初步实验
表明，其他掩码方案并未带来性能提升。LLM 对应于 𝑧0 的输出通过生成解码器 𝑔𝑑𝑒𝑐 转换回潜

在空间，生成形状为 𝐻𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡 ×𝑊𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡 × 𝐷𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑡 的速度向量。状态通过标准的欧拉求解器进行更新，

𝑧𝑡+d𝑡 = 𝑧𝑡 + 𝑣(𝑧𝑡, 𝑡)d𝑡, (4)

其中 d𝑡 为用户定义的步长。我们将输入中的 𝑧0 替换为 𝑧d𝑡 并迭代该过程，直到得到 𝑧1，随后

由 VAE 解码器将其解码为最终图像。为提升生成质量，我们在计算速度时采用无分类器引导
（classifier-free guidance, CFG）：

𝑣(𝑧𝑡, 𝑡) = 𝑤𝑣(𝑧𝑡, 𝑡 | 𝑥𝑐𝑜𝑛) + (1 −𝑤)𝑣(𝑧𝑡, 𝑡 | ∅), (5)

其中 𝑣(𝑧𝑡, 𝑡 | ∅) 表示无文本条件推断的速度，𝑤 ⩾ 1 控制 CFG 的强度。经验表明，增大 𝑤 可获

得更高的语义对齐度 [23, 62, 73, 77]。与多模态理解类似，我们在序列开头添加特殊 token |BOI|
以指示图像生成的开始。

两项任务的编码器解耦。 先前在联合 LLM 训练框架内统一自回归生成与扩散模型的方法 [100,
108]，对理解和生成任务均采用相同的编码器（ 𝑓𝑒𝑛𝑐 和 𝑔𝑒𝑛𝑐）。例如，Zhou et al. [108]使用共享
的 U-Net 或线性编码器在相同的 VAE 潜在空间中执行这两项任务，而 Xie et al. [100]则利用
MAGVIT-v2 [102] 将图像块编码为离散 token 以服务于两项任务。

然而，近期关于统一自回归模型的研究表明，这种共享编码器设计并非最优 [97]，尤其是在
通过向量量化 token的自回归来生成图像的模型中。借鉴这些见解，JanusFlow采用了解耦的编
码器设计。具体而言，我们使用预训练的 SigLIP-Large-Patch/16 [106] 模型作为 𝑓𝑒𝑛𝑐，以提取用

于多模态理解的语义连续特征；同时，出于有效性考虑，我们使用从零初始化的独立 ConvNeXt
模块 [96] 作为生成任务的 𝑔𝑒𝑛𝑐 和 𝑔𝑑𝑒𝑐。遵循现有实践 [5, 14, 93]，我们在 𝑔𝑒𝑛𝑐 和 𝑔𝑑𝑒𝑐 之间引入

了长跳跃连接（long skip connection）。我们在第 4.5节中的对照实验表明，这种解耦编码器设计
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图 3 | JanusFlow 的三个训练阶段。可训练模块以火焰标记，冻结模块以雪花标记。

显著提升了我们统一模型的性能。JanusFlow 的完整架构如图 2所示。

3.3. 训练方案

如图 3 所示，我们在三个连续的阶段中训练模型，具体细节如下。

阶段 1：随机初始化组件的适配。 在第一阶段，我们仅专注于训练随机初始化的组件：线性层、
生成编码器和生成解码器。该阶段旨在使这些新模块能够与预训练的 LLM 和 SigLIP 编码器有
效协同工作，实质上充当了新引入组件的初始化阶段。

阶段 2：统一预训练。 在适配阶段之后，我们训练除视觉编码器之外的整个模型，这与先前的
方法保持一致 [58, 64]。训练过程包含三种数据类型：多模态理解、图像生成和纯文本数据。我
们最初分配较高比例的多模态理解数据以建立模型的理解能力。随后，我们增加图像生成数据

的比例，以满足基于扩散的模型的收敛需求 [18, 72]。

阶段 3：监督微调（SFT）。 在最后阶段，我们使用指令微调数据对预训练模型进行微调，该
数据包含对话、特定任务对话以及高质量的文本条件图像生成示例。在此阶段，我们还解冻了

SigLIP 编码器的参数 [64, 90, 97]。该微调过程使模型能够有效响应用户在多模态理解和图像生
成任务上的指令。

3.4. 训练目标

训练 JanusFlow 涉及两种类型的数据：多模态理解数据和图像生成数据。这两种数据均包含两
个部分：“条件（condition）”和“响应（response）”。“条件”指任务的提示（e.g., 生成任务
中的文本提示和理解任务中的图像），而“响应”指这两个任务对应的输出。数据可格式化为

𝑥 = (𝑥𝑐𝑜𝑛, 𝑥𝑟𝑒𝑠)，其中上标 𝑐𝑜𝑛 表示“条件”，𝑟𝑒𝑠 表示“响应”。我们将整个序列 𝑥 的长度记为 ℓ，

𝑥𝑐𝑜𝑛 的长度记为 ℓ𝑐𝑜𝑛，𝑥𝑟𝑒𝑠 的长度记为 ℓ𝑟𝑒𝑠。我们使用 𝜃 表示 JanusFlow 中所有可训练参数的集
合，包括 LLM、 𝑓𝑒𝑛𝑐、𝑔𝑒𝑛𝑐、𝑔𝑑𝑒𝑐 以及线性变换层。
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自回归目标。 对于多模态理解任务，𝑥𝑟𝑒𝑠 仅包含文本 token。JanusFlow 采用最大似然原理进行
训练，

L𝐴𝑅 (𝜃) = −E𝑥∼D𝑢𝑛𝑑

[
ℓ−1∑
𝑖=ℓ𝑐𝑜𝑛

log P𝜃 (𝑥𝑖+1 |𝑥1, . . . , 𝑥𝑖)
]

, (6)

其中期望是在多模态理解数据集 D𝑢𝑛𝑑 中的所有 (𝑥𝑐𝑜𝑛, 𝑥𝑟𝑒𝑠) 对上计算的，且仅对 𝑥𝑟𝑒𝑠 中的 token
计算损失。

整流流目标。 对于图像生成任务，𝑥𝑐𝑜𝑛 由文本 token 组成，𝑥𝑟𝑒𝑠 为对应的图像。JanusFlow 采用
整流流目标进行训练，

L𝑅𝐹 (𝜃) = E𝑥∼D𝑔𝑒𝑛,𝑡∼P(𝑡) ,𝑧0∼N(0,𝐼)
[
| |𝑣𝜃(𝑧𝑡, 𝑡 | 𝑥𝑐𝑜𝑛) − (𝑥𝑟𝑒𝑠 − 𝑧0) | |2

]
, (7)

其中 𝑧𝑡 = 𝑡𝑥𝑟𝑒𝑠 + (1 − 𝑡)𝑧0。遵循 Stable Diffusion 3 [23]，我们将时间分布 P(𝑡) 设置为 logit-正态
分布。为了支持 CFG 推理，我们在训练过程中随机丢弃 10% 的文本提示。

表示对齐正则化。 近期工作 [103] 表明，对齐扩散 Transformer 与语义视觉编码器之间的中间
表示能够提升扩散模型的泛化能力。我们解耦的视觉编码器设计使得能够高效地将此对齐实现

为正则化项。具体而言，对于生成任务，我们将理解编码器 𝑓𝑒𝑛𝑐 的特征与 LLM 的中间特征进行
对齐，

L𝑅𝐸𝑃𝐴 (𝜃, 𝜑) = −E𝑥∼D𝑔𝑒𝑛

[
sim

(
stop_grad( 𝑓𝑒𝑛𝑐 (𝑥𝑟𝑒𝑠)), ℎ𝜑 (𝑞𝜃(𝑧𝑡))

) ]
, (8)

其中 𝑞𝜃(𝑧𝑡) 表示给定输入 𝑧𝑡 时的 LLM 中间表示，ℎ𝜑 是一个小型可训练 MLP，用于将 𝑞𝜃(𝑧𝑡)
投影到维度 𝐷𝑒𝑛𝑐。函数 sim(·, ·) 计算嵌入向量之间逐元素余弦相似度的均值。在计算损失之前，
我们将 ℎ𝜑 (𝑞𝜃(𝑧𝑡)) 重塑为 𝐻𝑔𝑒𝑛 ×𝑊𝑔𝑒𝑛 × 𝐷𝑒𝑛𝑐。为简化实现，我们有意调整了 𝑔𝑒𝑛𝑐 和 𝑔𝑑𝑒𝑐 的配置，

以确保 𝐻𝑔𝑒𝑛 = 𝐻𝑖𝑚 且 𝑊𝑔𝑒𝑛 = 𝑊𝑖𝑚。L𝑅𝐸𝑃𝐴 的梯度不会通过理解编码器进行反向传播。该对齐损失

有助于 LLM 的内部特征空间（在给定噪声输入 𝑧𝑡 时）与理解编码器的语义特征空间对齐，从

而在推理阶段从新的随机噪声和文本条件生成图像时提升生成质量。

总结。 所有三个目标均应用于各个训练阶段。多模态理解任务使用 L𝐴𝑅，而图像生成任务采用

组合损失 L𝑅𝐹 + L𝑅𝐸𝑃𝐴。详细的实验设置见第 4.1 节。

4. 实验

我们进行了广泛的实验，以评估 JanusFlow 在多模态理解和生成任务中的能力。首先，我们介
绍实验设置与实现细节。随后，我们展示了在多模态理解和图像生成标准基准上的结果。最后，

我们进行了消融实验以验证我们的关键设计选择。
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表 1 | 所提 JanusFlow 的超参数。数据比例表示多模态理解数据、图像生成数据和纯文本数据
的占比。在阶段 2 的初始 10, 000 步中，我们采用 30 : 50 : 20 的数据比例以提升理解能力。

阶段 1 阶段 2 阶段 3
学习率 1.0 × 10−4 1 × 10−4 2.0 × 10−5

学习率调度器 固定 固定 固定
权重衰减 0.0 0.0 0.0
梯度裁剪 1.0 1.0 1.0
优化器 AdamW (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95)
预热步数 2, 000 2, 000 1, 000
训练步数 10, 000 390, 000 26, 000
批次大小 512 512 256
数据比例 50 : 50 : 0 14 : 80 : 6 21 : 70 : 9

4.1. 实验设置与实现细节

我们的框架基于 DeepSeek-LLM (1.3B) [7, 64] 的一个增强版本1。该大语言模型（LLM）包含
24 个 Transformer 块，支持 4, 096 的序列长度。在我们的模型中，理解和生成任务均使用分辨

率为 384 的图像。

对于多模态理解，我们采用 SigLIP-Large-Patch/16 [106] 作为 𝑓𝑒𝑛𝑐。对于图像生成，我们利

用预训练的 SDXL-VAE [73] 作为其潜在空间。生成编码器 𝑔𝑒𝑛𝑐 包含一个 2 × 2 的图像分块层，

后接两个 ConvNeXt [96] 块和一个线性层。生成解码器 𝑔𝑑𝑒𝑐 由两个 ConvNeXt 块、一个用于上
采样特征图的像素重排层（pixel-shuffle layer）以及一个线性层组成。我们的 SigLIP 编码器包
含 ∼ 300M 参数。𝑔𝑒𝑛𝑐 和 𝑔𝑑𝑒𝑐 是轻量级模块，总共包含 ∼ 70M 参数。表 1 详细列出了每个训练
阶段的超参数。在对齐正则化中，我们使用第 6 个块之后的 LLM 特征作为 𝑞𝜃(𝑧𝑡)，并使用一个
三层 MLP 作为 ℎ𝜑。我们采用衰减率为 0.99 的指数移动平均（EMA）以确保训练稳定性。

在数据预处理方面，我们对理解和生成数据采用不同的处理方式。对于理解任务，我们通

过将长边调整至目标尺寸并将图像填充为正方形来保留所有图像信息。对于生成任务，我们将

短边调整至目标尺寸，并应用随机正方形裁剪以避免填充伪影。在训练期间，为了提高训练效

率，我们将多个序列打包成一个长度为 4, 096 的单一序列。我们的实现基于使用 PyTorch [74]
的 HAI-LLM 平台 [31]。训练在 NVIDIA A100 GPU 上进行，每个模型需要约 ∼ 1, 600 个 A100
GPU 天。

4.2. 训练数据设置

我们遵循 Janus [97] 构建训练数据。各训练阶段的数据配置如下。

第一阶段和第二阶段的数据。 我们框架的前两个阶段使用三类数据：多模态理解数据、图像生
成数据和纯文本数据。

1与 Janus [97] 中使用的版本相比，该版本在扩展的文本语料库上进行了训练，已被证明在多项选择题基准（如
MMBench [63] 和 SEED Bench [46]）上具有更好的性能。我们的初步实验表明，它对视觉生成质量的影响微乎其
微。
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表 2 | GenEval 基准上的性能。 “Gen.” 表示 “生成”，“Unified” 表示统一理解与生成模型。使
用外部预训练生成模型的模型标有 †。

类型 方法 参数量 单对象 双对象 计数 颜色 位置 颜色属性 总体 ↑

仅生成

LlamaGen [86] 0.8B 0.71 0.34 0.21 0.58 0.07 0.04 0.32
LDM [77] 1.4B 0.92 0.29 0.23 0.70 0.02 0.05 0.37
SDv1.5 [77] 0.9B 0.97 0.38 0.35 0.76 0.04 0.06 0.43
PixArt-𝛼 [9] 0.6B 0.98 0.50 0.44 0.80 0.08 0.07 0.48
SDv2.1 [77] 0.9B 0.98 0.51 0.44 0.85 0.07 0.17 0.50
DALL-E 2 [76] 6.5B 0.94 0.66 0.49 0.77 0.10 0.19 0.52
Emu3-Gen [95] 8B 0.98 0.71 0.34 0.81 0.17 0.21 0.54
SDXL [73] 2.6B 0.98 0.74 0.39 0.85 0.15 0.23 0.55
IF-XL [17] 4.3B 0.97 0.74 0.66 0.81 0.13 0.35 0.61
DALL-E 3 [6] - 0.96 0.87 0.47 0.83 0.43 0.45 0.67

统一模型

Chameleon [88] 34B - - - - - - 0.39
LWM [59] 7B 0.93 0.41 0.46 0.79 0.09 0.15 0.47
SEED-X† [27] 17B 0.97 0.58 0.26 0.80 0.19 0.14 0.49
Show-o [100] 1.3B 0.95 0.52 0.49 0.82 0.11 0.28 0.53
Janus [97] 1.3B 0.97 0.68 0.30 0.84 0.46 0.42 0.61
Transfusion [108] 7.3B - - - - - - 0.63
JanusFlow (Ours) 1.3B 0.97 0.59 0.45 0.83 0.53 0.42 0.63

1. 多模态理解数据。该类型数据包含几个子类别：(a) 图像描述数据。我们整合了来自 [20,
41, 50, 51, 53, 82] 的描述数据集，并使用开源多模态理解模型为来自 [16, 43] 的图像生
成额外描述。数据集名称见补充材料。数据遵循模板格式， e.g., “<image> 生成这张图片
的描述。 <caption>''。(b) 图表数据。我们直接采用 DeepSeek-VL [64] 训练数据中的图
表数据。(c) 任务数据。我们利用 ShareGPT4V [11] 数据以促进预训练期间的基本问答能
力，其结构为 “<image>< 问题 >< 答案 >''。(d) 图文交错数据。该子类别的数据来源于
[42, 84]。

2. 图像生成数据。我们的图像生成数据集结合了来自 [16, 21, 41, 43, 68, 71, 82, 85] 的高质
量图像和 200 万条内部数据。我们使用多模态理解模型为其添加机器生成的描述以进行

增强。我们根据宽高比和美学分数对 [16, 82] 中的图像进行过滤，保留了原始数据集的约
20%。25% 的数据包含单句描述。这类数据有助于模型处理短提示词。所有数据点均格式

化为 “< 提示词 >< 图像 >''。
3. 纯文本数据。我们直接使用 DeepSeek-LLM [7] 的文本语料库。

第三阶段的数据。监督微调（SFT）阶段同样使用三类数据：

1. 多模态指令数据。我们利用来自 [29, 33, 35, 47, 65, 80] 的指令微调数据集。
2. 图像生成数据。我们将来自 [16, 82, 85] 的高质量图文对重新格式化为指令格式：“用户:<
用户提示 >\n\n 助手:< 图像 >''。

3. 纯文本数据。我们直接整合了来自 [47] 的纯文本数据。
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表 3 | DPG-Bench 上的性能。除我们的方法外，本表中的方法均为专用生成模型。

方法 全局 实体 属性 关系 其他 总体 ↑

SDv1.5 [77] 74.63 74.23 75.39 73.49 67.81 63.18
PixArt-𝛼 [9] 74.97 79.32 78.60 82.57 76.96 71.11
Lumina-Next [110] 82.82 88.65 86.44 80.53 81.82 74.63
SDXL [73] 83.27 82.43 80.91 86.76 80.41 74.65
Playground v2.5 [48] 83.06 82.59 81.20 84.08 83.50 75.47
Hunyuan-DiT [54] 84.59 80.59 88.01 74.36 86.41 78.87
PixArt-Σ [10] 86.89 82.89 88.94 86.59 87.68 80.54
Emu3-Gen [95] 85.21 86.68 86.84 90.22 83.15 80.60
JanusFlow (Ours) 87.03 87.31 87.39 89.79 88.10 80.09

4.3. 评估设置

图像生成。 我们使用视觉质量和语义准确性指标来评估生成的图像。在视觉质量评估方面，我
们采用 Fréchet Inception Distance [30] (FID) 指标，并计算 30,000 张生成图像与 MJHQ 数据
集 [48] 中对应参考图像之间的 FID。FID 的计算遵循 GigaGAN [39] 的实现。为了评估语义准
确性，我们使用了两个专用框架：GenEval [28] 和 DPG-Bench [34]。这些框架旨在评估生成图
像是否准确包含了输入提示中指定的对象和关系，从而对生成能力进行全面评估。

多模态理解。 我们在一系列多样化的视觉语言基准测试上评估 JanusFlow 的多模态理解能力，
以检验其通用理解性能，包括 POPE [52]、MME [24]、MMBench [63]、SEEDBench [46]、VQAv2
[29]、GQA [35]、MM-Vet [104]、MMMU [105]、ChartQA[70] 和 TextVQA[81]

4.4. 定量结果

表 4 | MJHQ FID-30k结果。与
我们的模型规模相近的模型以蓝
色背景标出。JanusFlow 在 1.3B
模型中取得了最佳的 FID。

方法 参数量 FID↓

LWM [59] 7B 17.77

VILA-U 256 [99] 7B 12.81

VILA-U 384 [99] 7B 7.69

Show-o [100] 1.3B 15.18

Janus [97] 1.3B 10.10

JanusFlow (Ours) 1.3B 9.51

图像生成性能。我们报告了在 GenEval、DPG-Bench 和
MJHQ FID-30k 上的性能。在表 2 中，我们给出了 GenEval
上的对比结果，包括所有子任务的得分和总体得分。Janus-
Flow 取得了 0.63 的总体得分，超越了之前的统一框架以及
包括 SDXL [73] 和 DALL-E 2 [76] 在内的多个专用生成模
型。在表 3 中，我们展示了 DPG-Bench 上的结果及相应对
比。需要注意的是，表 3 中的所有方法除我们的模型外均为
专用生成模型。GenEval 和 DPG-Bench 上的结果证明了我
们模型的指令遵循能力。我们在表 4 中给出了 MJHQ FID-
30k 的对比结果。用于计算 FID 的采样图像是在 CFG 系数
𝑤 = 2 和采样步数 30 的条件下生成的。我们对 CFG 系数和
采样步数进行了遍历搜索，并将结果提供在附录中。我们的

方法在所有 1.3B LLM 模型中取得了最佳性能。结果证明，整流流（rectified flow）能够提升生
成图像的质量，优于 Janus [97] 等自回归模型。

多模态理解性能。我们在表 5 中展示了我们的方法与其他方法（包括专用理解模型和统一理解
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表 5 | 多模态理解基准测试上的方法对比。“Und.” 表示 “理解”，“Unified” 表示统一理解与生成
模型。采用外部预训练生成模型的模型以 † 标记。LLM 参数量与我们相近的模型在虚线下方以
蓝色背景标出。

类型 模型 LLM 参数量 POPE MME-P MMBdev SEED VQAv2test GQA MMMU MM-Vet ChartQA TextVQA

仅理解

MobileVLM [12] 2.7B 84.9 1288.9 59.6 - - 59.0 - - - 47.5
MobileVLM-V2 [13] 2.7B 84.7 1440.5 63.2 - - 61.1 - - - 57.5
LLaVA-Phi [109] 2.7B 85.0 1335.1 59.8 - 71.4 - - 28.9 - 48.6
LLaVA [58] 7B 76.3 809.6 38.7 33.5 - - - 25.5 - -
LLaVA-v1.5 [56] 7B 85.9 1510.7 64.3 58.6 78.5 62.0 35.4 31.1 - 58.2
InstructBLIP [15] 7B - - 36.0 53.4 - 49.2 - 26.2 - 50.1
Qwen-VL-Chat [4] 7B - 1487.5 60.6 58.2 78.2 57.5 - - 66.3 61.5
LLaVA-NeXT [57] 7B - 1519.3 - - - - 35.1 - 54.8 -
Qwen2-VL [94] 7B - - - - - - 54.1 62.0 83.0 84.3
IDEFICS-9B [44] 8B - - 48.2 - 50.9 38.4 - - - 25.9
Emu3-Chat [95] 8B 85.2 - 58.5 68.2 75.1 60.3 31.6 - 68.6 64.7
InstructBLIP [15] 13B 78.9 1212.8 - - - 49.5 - 25.6 - 50.7
LLaVA-v1.5-Phi-1.5 [100] 1.3B 84.1 1128.0 - - 75.3 56.5 30.7 - - -
MobileVLM [12] 1.4B 84.5 1196.2 53.2 - - 56.1 - - - 41.5
MobileVLM-V2 [13] 1.4B 84.3 1302.8 57.7 - - 59.3 - - - 52.1

统一模型

Gemini-Nano-1 [89] 1.8B - - - - 62.7 - 26.3 - 53.6 62.5
LWM [59] 7B 75.2 - - - 55.8 44.8 - 9.6 - -
VILA-U [99] 7B 85.8 1401.8 - 59.0 79.4 60.8 - 33.5 - 60.8
Chameleon [88] 7B - - - - - - 22.4 8.3 - -
DreamLLM† [19] 7B - - - - 72.9 - - 36.6 - 41.8
LaVIT† [37] 7B - - - - 66.0 46.8 - - - -
Emu† [87] 13B - - - - 52.0 - - - - -
NExT-GPT† [98] 13B - - - - 66.7 - - - - -
Show-o [100] 1.3B 73.8 948.4 - - 59.3 48.7 25.1 - - -
Janus [97] 1.3B 87.0 1338.0 69.4 63.7 77.3 59.1 30.5 34.3 - -
JanusFlow (Ours) 1.3B 88.0 1333.1 74.9 70.5 79.8 60.3 29.3 30.9 64.6 55.5

表 6 | 消融实验。带有 † 的模块权重在训练过程中被冻结。“Exp.” 表示 “实验”。本表中的 “FID”
指MJHQ FID-10k，CFG因子 𝑤 = 7.5，步数为 30。“CLIP”表示基于 CLIP-ViT-Large-Patch/14
主干网络的 CLIP 相似度。实验 F 是训练 JanusFlow 的最终配置。

实验 ID 模型设置 训练迭代次数 评估基准
REPA 理解模块 生成模块 类型 POPE↑ VQAv2𝑣𝑎𝑙 ↑ GQA↑ FID↓ CLIP ↑

A × SigLIP VAE†+ConvNeXt 统一 50,000 82.40 69.62 54.43 19.84 24.94

B ✓ 共享 VAE†+ConvNeXt 统一 50,000 78.13 53.94 44.04 18.05 26.38
C ✓ VAE+ConvNeXt VAE†+ConvNeXt 统一 50,000 75.30 55.41 44.44 17.53 26.32

D ✓ SigLIP - 仅理解 13,000 85.03 69.10 54.23 - -
E ✓ - VAE†+ConvNeXt 仅生成 37,000 - - - 16.69 26.89

F ✓ SigLIP VAE†+ConvNeXt 统一 50,000 84.73 69.20 54.83 17.61 26.40

与生成模型）的对比结果。我们的模型在参数量相近的所有模型中取得了最佳性能，甚至超越了

多个规模更大的专用理解方法。我们的结果表明，该方法成功融合了自回归 LLM 与整流流，在
理解与生成两方面均取得了令人满意的性能。

4.5. 消融实验

我们进行了全面的消融实验，以验证我们关键设计选择的有效性。出于计算效率的考虑，所有消

融实验均在 256 × 256 分辨率的图像上进行2。除仅理解和仅生成的变体外，所有模型均在我们

的统一预训练数据集上训练 50, 000 次迭代；这些变体根据其在预训练阶段各自的数据比例，训

练了相应减少的迭代次数。这些消融实验的定量结果如表 6 所示。

表示对齐的影响。实验 A 与 F 的对比证明了在训练过程中引入表示对齐正则化 [103] 的显著优

2基于 256 × 256 的消融实验中的理解编码器同样为 SigLIP-Large-Patch/16，该模型在 256 × 256 图像上进行了
预训练。
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A corgi’s head depicted as an explosion of a 

nebula, with vibrant cosmic colors like deep 

purples, blues, and pinks swirling around. 

The corgi’s fur blends seamlessly into the 

nebula, with stars and galaxies forming the 

texture of its fur. Bright bursts of light 

emanate from its eyes, and faint 

constellations can be seen in the background, 

giving the image a surreal, otherworldly feel.

Beautiful surreal symbolism the 

mesmerizing vision of a Cleopatra Queen 

of Egypt, mesmerizing brown eyes, black 

hair and ethereal features, radiating 

celestial aura, super high definition, true 

lifelike color, perfect exposure, razor sharp 

focus, golden ratio, soft reflections, bokeh 

effect, fine art photography, cinematic 

compositing, authentic, professional.

A lone figure in dark robes ascends 

worn stone steps toward a glowing light 

in an ancient temple entrance. Ornate 

arches, lush greenery, and intricate 

carvings adorn the scene, evoking a 

mystical, high-fantasy atmosphere 

reminiscent of works by artists like 

Randy Vargas, with cinematic lighting 

and epic storytelling.

图 4 | JanusFlow 的图像生成结果。我们的模型能够生成与文本提示语义一致的高质量图像。

势。具体而言，采用表示对齐训练的模型在 MJHQ 数据集上表现出明显更低的 FID 分数和更
高的 CLIP 分数，表明图像质量和语义对齐均得到了同步提升。重要的是，由于我们引入了大语
言模型（LLM）以及在 𝑔𝑒𝑛𝑐 和 𝑔𝑑𝑒𝑐 之间增加了额外的跳跃连接，我们的架构与 [103] 中考察的
先前研究 [66, 72] 有所不同。表示对齐在我们修改后的架构中的有效性，表明其具有广泛的适用
性和跨不同网络结构的泛化能力。

解耦视觉编码器的影响。在多模态理解中使用强大的预训练视觉编码器的有效性。实验 B、C
和 F 的对比展示了为理解和生成任务使用独立视觉编码器的优势。在实验 B 中，我们遵循
与 Transfusion [108] 类似的设计，在 SDXL-VAE 潜在空间中为理解和生成编码器实现共享的
ConvNeXt 模块。实验 C 采用架构和初始化参数相同的独立编码器，但分别进行训练。这些配
置之间的性能差异验证了解耦视觉编码器对于提升我们统一模型能力的必要性。此外，实验 C
和 F 的优异结果凸显了利用预训练语义视觉编码器进行多模态理解任务的优势。

与仅理解/仅生成模型的公平比较。为了建立有意义的基准，我们在相同的条件下评估了任务专
用模型——使用相同的预训练数据集、基础设施和超参数。实验 D 和 E 代表了这些专用模型，
其训练数据量与表 6 中的统一模型相匹配。实验 F 与这些任务专用基线之间微小的性能差距表
明，我们的统一框架成功地将理解和生成能力整合在一起，且未对任一任务的性能造成显著妥

协。

4.6. 定性结果

我们展示了本方法在图像生成与理解任务上的定性评估结果。图 1(b) 与图 4 展示了 JanusFlow
的图像生成能力。这些结果不仅体现了生成图像的高视觉质量，也验证了本框架忠实遵循多样

化指令的能力。在多模态理解方面，图 5 展示了若干示例对话，体现了本模型在不同场景下的
理解能力。这些交互过程充分展现了模型在自然语言对话中对视觉内容进行理解与推理的能力。
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User: What are the kinds of fruits in this picture?

JaunsFlow (Ours): The fruits in the picture are banana, 

strawberry, mango, persimmon, blueberry, and lime.

User: Describe this image.

JaunsFlow (Ours): Kid's 

Favourite Fruits is a bar graph. 

The x-axis shows the fruits. The 

y-axis shows the number of kids 

who like the fruit. The orange is 

the most popular fruit. The 

banana is the least popular fruit.

User: How many penguins in the picture?

JaunsFlow (Ours): There are 11 penguins 

in the picture.

图 5 | 基于 JanusFlow 的视觉理解。我们的模型能够有效处理各种视觉理解任务，例如问答、
情节解读和物体计数。

附录中提供了更多定性示例，以进一步展示 JanusFlow 的通用性与有效性。

5. 结论

我们提出了 JanusFlow，这是一个统一的框架，成功地将自回归模型与整流流模型相融合，用于
多模态理解与生成任务。大量实验结果表明，该统一框架的性能与特定任务模型相当。成功整合

这些底层架构截然不同的模型，不仅有效应对了当前多模态学习面临的挑战，也为未来训练统

一模型的研究开辟了新的方向。
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附录

A. 256 分辨率模型的性能分析

我们在两个分辨率下训练了我们的模型：256× 256和 384× 384。主论文将 384× 384模型的结果

作为我们的主要结果进行展示。在此，我们提供对 256 × 256 模型性能的综合评估。视觉理解性

能结果如表 1 所示。生成能力使用 GenEval [28]、DPG-Benchmark [34] 和 MJHQ FID-30k [48]
进行评估，结果如表 2 和 3 所示。

表 1 | 视觉理解任务的结果。

模型 LLM 参数量 POPE↑ MME-P↑ MMB𝑑𝑒𝑣 ↑ SEED↑ VQAv2𝑡𝑒𝑠𝑡↑ GQA↑ MM-Vet↑

JanusFlow 256 1.3B 85.3 1203.0 71.9 67.6 76.3 58.4 27.4
JanusFlow 384 1.3B 88.0 1333.1 74.9 70.5 79.8 60.3 30.9

表 2 | GenEval [28] 上的结果。

方法 LLM 参数量 单物体 双物体 计数 颜色 位置 颜色属性 总体 ↑

JanusFlow 256 1.3B 0.98 0.73 0.54 0.83 0.63 0.53 0.70
JanusFlow 384 1.3B 0.97 0.59 0.45 0.83 0.53 0.42 0.63

表 3 | DPG-Bench [34] 和 MJHQ FID-30k [48] 上的结果。

方法
DPG-Bench↑ MJHQ FID-30k↓

全局 实体 属性 关系 其他 总体

JanusFlow 256 91.20 88.83 88.00 87.60 89.53 81.23 12.70
JanusFlow 384 87.03 87.31 87.39 89.79 88.10 80.09 9.51

正如预期，由于分辨率较低，256 × 256 模型在视觉理解指标上的表现略低于 384 × 384 模

型。然而有趣的是，256 × 256 模型在 GenEval 和 DPG-Bench 上的表现优于其高分辨率对应模
型——这两个基准专门用于评估指令遵循能力和语义准确性。在语义任务上的这种优越表现可

归因于模型对低分辨率图像具有更好的控制力，较低的视觉复杂性使得更精确的语义操控成为

可能。

B. 数据集详情

理解阶段预训练使用的数据集包括 DetailedCaption [20]、SAM [41]、arXivQA[50]、DenseFusion-
1M [51]、MMSci[53]、PixelProse [82]、重新配文的 LAION-Aesthetics [16]、重新配文的 Open
Images V4 [43]、ShareGPT4V [11]、WikiHow [42] 和 WIT [84]。生成阶段预训练使用的数据集
包括重新配文的 LAION-Aesthetics [16]、DALL-E 3 1M [21]、SAM [41]、Open Images V4 [43]、
Megalith-10M [68]、YFCC-15M [71]、PixelProse[82] 和 JourneyDB [85]。
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(b) 不同采样步数的结果

图 1 | 不同 CFG 因子与采样步数的结果. 在图 (a) 中，采样步数设置为 30。在图 (b) 中，CFG 因子设
置为 2。
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图 2 | 前 50,000 次迭代过程中的 FID 与 CLIP 相似度。

C. CFG 因子与采样步数分析

我们研究了两个关键生成参数的影响：无分类器引导（Classifier-Free Guidance, CFG）因子和
采样步数。尽管我们的主要结果在计算 FID 时使用了 𝑤 = 2 的 CFG 因子和 30 步采样，但在此
我们对这些超参数进行了全面分析。图 1(a) 展示了在保持 30 步采样的情况下，改变 CFG 因子
的效果。结果表明，FID 分数存在一个最优的 CFG 值，而 CLIP [75] 相似度则随着 CFG 值的
增加而持续提升，这与先前工作的发现一致 [73]。图 1(b) 展示了在保持 CFG 因子为 2 的情况
下，不同采样步数的影响。采样步数对性能的影响相对较小。我们在主文中选择 30 步是在生成
质量与计算效率之间取得平衡的结果。
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D. REPA 消融实验细节

我们在图 2 中提供了预训练阶段前 50,000 次训练迭代中，使用与不使用表示对齐正则化（rep-
resentation alignment regularization）的 FID 和 CLIP 相似度。两种模型之间的差距证明了使
用表示对齐正则化的优势。

E. 额外的定性结果

理解任务和生成任务的额外定性示例分别展示在图 3 和图 4 中。理解示例展示了 JanusFlow 的
多样化能力，包括代码生成、人物识别、字符识别和视觉推理。在图像生成方面，我们的模型在

视觉质量和与输入提示的语义对齐方面均表现出强劲的性能。

User: Please write a python code to draw this plot.

JanusFlow: Here is the Python code to draw this plot:

```python

import matplotlib.pyplot as plt

# Data

values = [3, 7, 5, 2]

# Create the bar chart

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.bar(range(len(values)), values)

# Title

plt.title('Simple Bar Chart')

# Labels

plt.xlabel('Categories')

plt.ylabel('Values')

# Show the plot

plt.show()

```

User: Explain why this image is funny.

JanusFlow: This image is likely to be a 

humorous or artistic rendition of the famous 

painting "The Mona Lisa" with a dog 

instead of a human. The dog's expression 

and pose are similar to the iconic pose of 

the original painting, which adds a playful 

and unexpected twist to the artwork.

User: What are the texts in this passage?

JanusFlow: To increase the accessibility 

of this powerful model class and at the 

same time reduce its significant resource 

consumption, a method is needed that 

reduces the computational complexity for 

both training and sampling. Reducing the 

computational demands of DMs without 

impairing their performance is, therefore, 

key to enhance their accessibility.

User: Who is this in the figure?

JanusFlow: George W. Bush.

图 3 | 更多多模态理解案例。
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Massive cathedral church, battle between 

Heaven and hell, church on fire, 8k hyper real 

ultra sharp renaissance by Francisco Goya.

A handsome 24-year-old boy in the middle 

with sky color background wearing eye 

glasses, it's super detailed with anime style.

Happy dreamy owl monster sitting on a tree 

branch, colorful glittering particles, forest 

background, detailed feathers.

A man wearing Fedora hat with mafia style, 

realistic photography, intricate details, magical 

lighting, vibrant background, complex textures, 

rich colors, realistic style, front-facing view.

A vivid depiction of the Northern Lights 

dancing above the snow-covered 

mountains in Iceland, casting a 

mesmerizing glow across the sky.

A dark, high-contrast render of a 

psychedelic Tree of Life glowing 

brilliantly, illuminating swirling dust 

particles in a mystical, cavernous setting.

The image features a mushroom growing on 

grassy ground amidst fallen leaves. Their caps 

are light brownish-white with visible gills 

underneath; the stems appear dark and sturdy. In 

the background, there's an out-of-focus scene 

that includes greenery and possibly some 

structures or trees shrouded by mist or fog, 

giving it a serene yet slightly eerie atmosphere. 

This photograph employs shallow depth of field 

to emphasize the mushrooms while blurring the 

surroundings for artistic effect.

The image captures a vast ocean view at 

either sunrise or sunset, with soft pink hues 

near the horizon blending into darker clouds 

above. Waves crash against rugged black 

rocks on the right, where water flows down 

onto smaller stones below. In the 

foreground, dry grass contrasts with the 

smooth sea surface. The scene feels tranquil 

but also reveals the raw power of nature 

through the interaction between the 

dynamic waves and the solid land.

A serene Chinese ink painting depicts 

a tranquil mountain village. Simple 

homes nestle at the foot of misty 

peaks, while a gentle river winds 

through the village. Bamboo and pine 

trees dot the landscape. The 

minimalist brushstrokes reflect a 

harmonious relationship between 

nature and human life, capturing the 

peaceful essence of the scene with 

elegant simplicity.

图 4 | 更多文生图生成结果。
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