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Abstract

本文介绍了 Janus，这是一个统一多模态理解与生成的自回归框架。先前的研究通常依赖单一
的视觉编码器来处理这两项任务（例如 Chameleon）。然而，由于多模态理解与生成对信息粒度
的要求不同，这种方法可能导致次优性能，尤其是在多模态理解方面。为解决这一问题，我们将
视觉编码解耦为独立的路径，同时仍利用单一统一的 Transformer 架构进行处理。这种解耦不
仅缓解了视觉编码器在理解与生成任务中的角色冲突，还增强了框架的灵活性。例如，多模态
理解与生成组件均可独立选择最适合其自身的编码方法。实验表明，Janus超越了以往的统一模
型，并达到或超过了专用任务模型的性能。Janus的简洁性、高灵活性和有效性使其成为下一代
统一多模态模型的有力候选者。

1. 引言

近年来，多模态大模型在理解与生成领域均取得了显著进展 [20, 51]。在多模态理解领域，研究
人员遵循 LLaVA [51] 的设计思路，利用视觉编码器作为桥梁，使大语言模型（LLMs）能够理
解图像。在视觉生成领域，基于扩散的方法 [9, 20, 20, 67] 取得了显著成功。最近，一些工作探
索了用于视觉生成的自回归方法 [73, 79]，其性能已可与扩散模型相媲美。为了构建更强大、更
通用的多模态模型，研究人员试图将多模态理解与生成任务相结合 [75, 77, 94]。例如，部分研究
尝试将多模态理解模型与预训练扩散模型相连接 [27, 28, 75]。例如，Emu [75] 将 LLM 的输出
作为预训练扩散模型的条件，随后依赖扩散模型生成图像。然而，严格来说，这种方法不能被视

为真正的统一模型，因为视觉生成功能由外部扩散模型处理，而多模态 LLM 本身缺乏直接生成
图像的能力。

其他方法 [77, 85, 86, 94] 采用单一 Transformer 来统一多模态理解与生成任务，这不仅提
升了视觉生成的指令遵循能力，还激发了潜在的涌现能力，并减少了模型冗余。此类方法通常使

用单一的视觉编码器来处理这两项任务的输入。然而，多模态理解与生成任务所需的表征存在显

著差异。在多模态理解任务中，视觉编码器的目的是提取高层语义信息（例如图像中的物体类别

或视觉属性）。理解任务的输出不仅涉及从图像中提取信息，还涉及复杂的语义推理。因此，视

觉编码器表征的粒度主要侧重于高维语义表征。相比之下，在视觉生成任务中，重点在于生成局
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(a) 基准测试性能。

(b) 视觉生成结果。

图 1 | Janus 的多模态理解与视觉生成结果。Janus 的性能优于以往最先进的统一多模态模型以及部分
专用多模态理解模型，同时展现出强大的视觉生成能力。图像分辨率为 384 × 384。建议在屏幕上查看。

部细节并保持图像的全局一致性。在此场景下，表征需要一种低维编码，以能够表达细粒度的空

间结构和纹理细节。将这两项任务的表征统一在同一空间内会导致冲突与权衡。因此，现有的多

模态理解与生成统一模型往往在多模态理解性能上做出妥协，明显落后于最先进的多模态理解

模型。我们将在消融研究中进一步探讨这一问题。

为解决这一问题，我们提出了 Janus1，这是一个解耦多模态理解与生成视觉编码的统一多

模态框架。具体而言，我们引入了两条独立的视觉编码路径：一条用于多模态理解，另一条用于

多模态生成，二者由相同的 Transformer架构统一处理。该方法带来两大主要优势：（1）Janus缓
解了多模态理解与生成因粒度需求不同而产生的冲突，消除了在选择视觉编码器时需在两项任

务间进行权衡的必要性。（2）Janus 具有灵活性和可扩展性。解耦后，理解与生成任务均可采用
各自领域最先进的编码技术。此外，Janus 未来有望兼容更多输入类型，例如点云、脑电（EEG）
信号或音频数据，其中独立编码器可提取特征，随后由统一的 Transformer 进行处理。

1在罗马神话中，Janus 是二元与过渡之神，以其两面朝向相反方向的形象象征着矛盾力量的共存。类似地，我们
的模型捕捉到了视觉任务之间的内在张力：理解需要抽象的高层语义表征，而生成则需要具体、详细的信息。通过将
这两个过程解耦为专用编码器，我们的系统映射了 Janus 的双重特性，在统一架构内化解了这种张力。
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据我们所知，我们是首个在统一多模态理解与生成框架中强调解耦视觉编码重要性的工作。

实验结果表明，在多模态理解与生成基准测试上，Janus 超越了参数量相当的现有统一模型，达
到了最先进的水平。值得注意的是，Janus 甚至优于部分参数量大得多的专用任务模型（图 1）。
具体而言，在多模态理解基准 MMBench [54]、SEED-Bench [42]和 POPE [48]上，Janus（1.3B）
分别取得了 69.4、63.7 和 87.0 的分数，优于 LLaVA-v1.5（7B） [50] 和 Qwen-VL-Chat（7B）
[3]。在视觉生成基准 MSCOCO-30K [11] 和 GenEval [30] 上，Janus 取得了 8.53 的 FID 分数
和 61% 的准确率，超越了 DALL-E 2 [66] 和 SDXL [62] 等文生图生成模型。我们相信，Janus
的强劲性能，结合其高灵活性与可扩展性，使其成为下一代统一多模态模型的有力候选者。

2. 相关工作

2.1. 视觉生成

视觉生成是一个快速发展的领域，它将自然语言处理的概念与 Transformer 架构的进展相结合。
受语言处理领域成功经验的启发，自回归模型利用 Transformer 来预测离散视觉标记（码本 ID）
的序列 [24, 65, 75]。这些模型对视觉数据进行标记化，并采用类似于 GPT 风格 [64] 的预测方
法。此外，掩码预测模型 [7, 8] 借鉴了 BERT 风格 [19] 的掩码方法，通过预测视觉输入中被掩
码的部分来提高合成效率，并且已被应用于视频生成 [89]。与此同时，连续扩散模型在视觉生成
方面展现了令人印象深刻的能力 [33, 67, 71]，它们通过概率视角进行生成，从而与离散方法形
成互补。

2.2. 多模态理解

多模态大语言模型（MLLMs）融合了文本与图像 [6, 80, 81]。通过利用预训练的大语言模型
（LLMs），MLLMs [1, 2, 12, 51, 55, 82, 95] 展现出强大的多模态信息理解与处理能力。近期的
研究探索了将预训练扩散模型与 MLLMs 结合以辅助图像生成的方法 [27, 29, 36, 75, 76]。这些
方法属于工具利用范畴，即利用扩散模型根据 MLLM 输出的条件来生成图像，而 MLLM 本身
并不具备直接进行视觉生成的能力。此外，整个系统的生成能力通常受限于外部扩散模型，导致

其性能往往不如直接单独使用扩散模型 [27, 75]。

2.3. 统一的多模态理解与生成

统一的多模态理解与生成模型被认为在促进跨模态无缝推理与生成方面具有强大能力 [77, 94]。
此类模型的传统方法通常对理解和生成任务共用单一的视觉表示，无论其是基于自回归（AR）
模型 [77, 85] 还是扩散模型 [86, 94]。例如，Chameleon [77] 采用 VQ Tokenizer 对图像进行编
码，以同时服务于多模态理解与生成。然而，这种做法可能导致次优结果，因为视觉编码器可能

在理解与生成的需求之间面临权衡。相比之下，我们的 Janus 能够显式地解耦用于理解和生成
的视觉表示，认识到不同任务可能需要不同层次的信息。
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图 2 | Janus 的架构。与以往通常假设视觉理解与生成需要相同视觉编码器的方法 [77, 85]不同，
我们的 Janus将视觉理解与视觉生成的视觉编码过程解耦。“Und. Encoder”和 “Gen. Encoder”
分别是 “Understanding Encoder”（理解编码器）和 “Generation Encoder”（生成编码器）的缩
写。彩色显示效果更佳。

3. Janus：一个简单、统一且灵活的多模态框架

3.1. 架构

Janus 的架构如图 2 所示。针对纯文本理解、多模态理解和视觉生成任务，我们采用独立的编码
方法将原始输入转换为特征，随后由一个统一的自回归 Transformer 进行处理。具体而言，对于
文本理解，我们使用大语言模型（LLM）内置的分词器将文本转换为离散 ID，并获取每个 ID
对应的特征表示。对于多模态理解，我们使用 SigLIP [92] 编码器从图像中提取高维语义特征。
这些特征从 2-D 网格展平为 1-D 序列，并通过一个理解适配器将这些图像特征映射到 LLM 的
输入空间中。对于视觉生成任务，我们使用来自 [73] 的 VQ 分词器将图像转换为离散 ID。在将
ID 序列展平为 1-D 后，我们使用一个生成适配器将每个 ID 对应的码本嵌入映射到 LLM 的输
入空间中。随后，我们将这些特征序列拼接起来，形成一个多模态特征序列，并输入到 LLM 中
进行处理。LLM 内置的预测头用于纯文本理解和多模态理解任务中的文本预测，而视觉生成任
务中的图像预测则使用一个随机初始化的预测头。整个模型遵循自回归框架，无需专门设计的

注意力掩码。

3.2. 训练流程

Janus 的训练分为三个阶段，如图 3 所示。具体细节如下。

阶段一：训练适配器与图像预测头。该阶段的主要目标是在嵌入空间内建立视觉元素与语言元
素之间的概念联系，使 LLM 能够理解图像中展示的实体，并具备初步的视觉生成能力。在此阶
段，我们保持视觉编码器和 LLM 的参数冻结，仅更新理解适配器、生成适配器和图像预测头中
的可训练参数。
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图 3 | 我们的 Janus 采用三阶段训练流程。图中使用火焰符号/雪花符号表示模块更新/不更新
其参数。

阶段二：统一预训练。在此阶段，我们使用多模态语料进行统一预训练，使 Janus 能够同时学习
多模态理解与生成能力。我们解冻 LLM，并利用所有类型的训练数据：纯文本数据、多模态理
解数据和视觉生成数据。受 PixArt [9] 的启发，我们首先使用 ImageNet-1k 进行简单的视觉生
成训练，以帮助模型掌握基本的像素依赖关系。随后，我们使用通用的文本到图像数据来增强模

型的开放域视觉生成能力。

阶段三：监督微调。在此阶段，我们使用指令微调数据对预训练模型进行微调，以增强其指令遵
循和对话能力。我们微调除生成编码器之外的所有参数。我们专注于监督答案部分，同时对系统

和用户提示进行掩码处理。为确保 Janus 在多模态理解和生成方面的熟练度，我们不为特定任
务微调单独的模型。相反，我们混合使用纯文本对话数据、多模态理解数据和视觉生成数据，确

保模型在各种场景下的通用性。

3.3. 训练目标

Janus 是一个自回归模型，在训练过程中我们直接采用交叉熵损失：

L = −
∑
𝑖=1

log 𝑃𝜃(𝑥𝑖 |𝑥<𝑖) (1)

其中，𝑃(· | ·) 表示由 Janus 的权重 𝜃 建模的条件概率。对于纯文本理解和多模态理解任务，我

们在文本序列上计算损失。对于视觉生成任务，我们仅在图像序列上计算损失。为了保持设计简

洁，我们未对不同任务分配不同的损失权重。

3.4. 推理

在推理阶段，我们的模型采用下一个 token 预测方法。对于纯文本理解和多模态理解，我们遵循
标准做法，从预测分布中依次采样 token。对于图像生成，我们采用无分类器引导（CFG）2，这与

先前的工作 [8, 26, 73]类似。具体而言，对于每个 token，logit 𝑙𝑔 的计算公式为：𝑙𝑔 = 𝑙𝑢 + 𝑠(𝑙𝑐 − 𝑙𝑢)，

2在训练期间，我们以 10% 的概率将文生图数据中的文本条件替换为 pad token，从而使模型具备无条件视觉生
成能力。
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其中 𝑙𝑐 为条件 logit，𝑙𝑢 为无条件 logit，𝑠 为无分类器引导的缩放系数。在后续的评估中，𝑠 的

默认值设为 5。

3.5. 可能的扩展

需要指出的是，我们的设计为理解和生成分别配备了独立的编码器，结构直观且易于扩展。

多模态理解。 (1) 对于多模态理解组件，可以选择更强的视觉编码器，而无需担心该编码器是否
具备处理视觉生成任务的能力，例如 EVA-CLIP [74]、InternViT [13] 等。(2) 为了处理高分辨率
图像，可以采用动态高分辨率技术 [50]。这使得模型能够适配任意分辨率，而无需对 ViT进行位
置嵌入插值。为了节省计算成本，还可以进一步压缩 Token，例如使用像素重排（pixel shuffle）
操作 [12]。

视觉生成。 (1) 对于视觉生成，可以选择更细粒度的编码器，以便在编码后保留更多的图像细
节，例如 MoVQGan [93]。(2)可以采用专为视觉生成设计的损失函数，例如扩散损失（diffusion
loss） [46]。(3) 在视觉生成过程中，可以结合自回归（因果注意力）与并行（双向注意力）方法，
以减少视觉生成过程中的累积误差 [79]。

支持额外模态。 Janus 直观的架构使其能够轻松集成额外的编码器，从而支持多种模态，如 3D
点云 [53]、触觉 [88] 和脑电图（EEG）[4]。这使得 Janus 具备成为更强大的多模态通用模型的
潜力。

4. 实验

在本节中，我们展示了一系列全面的实验，旨在评估我们的方法在多种视觉理解与生成任务上

的性能。我们首先详细介绍实验设置，包括模型架构、训练数据集和评估基准。接着，我们报告

Janus 的性能，并将其与其他最先进模型在多模态理解与生成基准上的表现进行比较。我们还进
行了广泛的消融实验，以验证所提方法的有效性。最后，我们提供了一些定性结果。

4.1. 实现细节

在我们的实验中，我们使用最大支持序列长度为 4096 的 DeepSeek-LLM (1.3B) [5] 作为基础语
言模型。对于理解任务中使用的视觉编码器，我们选择 SigLIP-Large-Patch16-384 [92]。生成编
码器的码本大小为 16, 384，并将图像下采样 16 倍。理解适配器和生成适配器均为两层 MLP。
各阶段的详细超参数见表 1。所有图像均调整大小为 384 × 384 像素。对于多模态理解数据，我

们调整图像的长边，并用背景色（RGB: 127, 127, 127）填充短边至 384。对于视觉生成数据，我

们将短边调整至 384，并将长边裁剪至 384。我们在训练过程中使用序列打包以提高训练效率。

我们在单个训练步骤中按照指定比例混合所有数据类型。我们的 Janus 使用 HAI-LLM [32] 进
行训练和评估，这是一个基于 PyTorch 构建的轻量级高效分布式训练框架。整个训练过程在由
16 个节点组成的集群上耗时 7 天，每个节点配备 8 块 Nvidia A100 (40GB) GPU。
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表 1 | Janus 的详细超参数。数据比例指多模态理解数据、纯文本数据和视觉生成数据的比例。

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

学习率调度器 Cosine Constant Constant
权重衰减 0.0 0.0 0.1
梯度裁剪 1.0 1.0 1.0
优化器 AdamW (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95)
预热步数 300 5, 000 0
训练步数 10, 000 180, 000 24, 000
批次大小 256 512 256
数据比例 1 : 0 : 1 2 : 3 : 5 7 : 3 : 10

4.2. 数据设置

在本节中，我们详细介绍了预训练和有监督微调数据集的构成。

阶段 I。我们使用的数据集包含来自 ShareGPT4V [10] 的 125 万张图文配对数据，用于多模态

理解；以及来自 ImageNet-1k [18]的约 120万个样本，用于视觉生成。ShareGPT4V数据的格式为
“<image><text>”。ImageNet数据使用类别名称组织成文生图数据格式：“<category_name><image>”。
此处，“<>” 符号表示占位符。

阶段 II。我们将数据组织为以下几类。（1）纯文本数据。我们使用来自 DeepSeek-LLM [5] 的
预训练文本语料库。（2）图文交错数据。我们使用 WikiHow [39] 和 WIT [72] 数据集。（3）
图像描述数据。我们使用来自 [17, 18, 23, 38, 40, 45, 47, 49, 70] 的图像。其中，我们采用
开源多模态模型对 [17, 40] 中的图像进行重新描述。图像描述数据被格式化为问答对，例如：
“<image>Describe the image in detail.<caption>”。（4）表格与图表数据。我们使用来自
DeepSeek-VL [55] 的相应表格和图表数据。数据格式为 “<question><answer>”。（5）视觉生成
数据。我们利用来自多个数据集的图像-描述对，包括 [17, 38, 40, 57, 58, 60, 63, 70]，以及 200

万条内部数据。对于来自 [38, 70] 的图像，我们根据美学评分和图像尺寸进行过滤，最终保留
20%。在训练过程中，我们以 25% 的概率随机仅使用描述的第一句话，以鼓励模型发展出对简

短描述的强生成能力。ImageNet 样本 [18] 仅在前 12 万步训练中出现，而其他数据集的图像则

出现在后 6 万步中。正如 [9] 所建议的，这种方法有助于模型先学习基本的像素依赖关系，然后
再过渡到更复杂的场景理解。视觉生成数据提供的格式为：“<caption><image>”。

阶段 III。对于文本理解，我们使用来自 [43] 的数据。对于多模态理解，我们使用来自 [31, 34,
35, 43, 56, 69] 的指令微调数据。对于视觉生成，我们使用来自 [17, 60, 70] 的图文对（阶段 II 的
子集）以及 400 万条内部数据。我们采用以下格式进行指令微调：“User:<Input Message> \n
Assistant: <Response>”。对于多轮对话，我们重复此格式来组织数据。

4.3. 评估设置

多模态理解。为了评估多模态理解能力，我们在广泛认可的基于图像的视觉语言基准上对我们
的模型进行评估，这些基准包括 VQAv2 [31]、GQA [35]、POPE [48]、MME [25]、SEED [42]、
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表 2 | 在多模态理解基准上与最先进模型的对比。“Und.” 和 “Gen.” 分别表示 “理解”和 “生成”。
使用外部预训练扩散模型的模型标记为 †。

类型 模型 LLM 参数量 POPE↑ MME-P↑ MMB↑ SEED↑ VQAv2(𝑡𝑒𝑠𝑡) ↑ GQA↑ MMMU↑ MM-Vet↑

仅理解 LLaVA-v1.5-Phi-1.5 [86] 1.3B 84.1 1128.0 - - 75.3 56.5 30.7 -
MobileVLM [14] 1.4B 84.5 1196.2 53.2 - - 56.1 - -
MobileVLM-V2 [15] 1.4B 84.3 1302.8 57.7 - - 59.3 - -
MobileVLM [14] 2.7B 84.9 1288.9 59.6 - - 59.0 - -
MobileVLM-V2 [15] 2.7B 84.7 1440.5 63.2 - - 61.1 - -
LLaVA-Phi [96] 2.7B 85.0 1335.1 59.8 - 71.4 - - 28.9
LLaVA [51] 7B 76.3 809.6 38.7 33.5 - - - 25.5
LLaVA-v1.5 [50] 7B 85.9 1510.7 64.3 58.6 78.5 62.0 35.4 31.1
InstructBLIP [16] 7B - - 36.0 53.4 - 49.2 - 26.2
Qwen-VL-Chat [3] 7B - 1487.5 60.6 58.2 78.2 57.5 - -
IDEFICS-9B [41] 8B - - 48.2 - 50.9 38.4 - -
Emu3-Chat [83] 8B 85.2 - 58.5 68.2 75.1 60.3 31.6 -
InstructBLIP [16] 13B 78.9 1212.8 - - - 49.5 - 25.6

理解与生成 DreamLLM† [21] 7B - - - - 72.9 - - 36.6
LaVIT† [36] 7B - - - - 66.0 46.8 - -
Emu† [75] 13B - - - - 52.0 - - -
NExT-GPT† [84] 13B - - - - 66.7 - - -

Show-o [86] 1.3B 73.8 948.4 - - 59.3 48.7 25.1 -
Gemini-Nano-1 [78] 1.8B - - - - 62.7 - 26.3 -
LWM [52] 7B 75.2 - - - 55.8 44.8 - 9.6
VILA-U [85] 7B 85.8 1401.8 - 59.0 79.4 60.8 - 33.5
Chameleon [77] 7B - - - - - - 22.4 8.3
Janus (Ours) 1.3B 87.0 1338.0 69.4 63.7 77.3 59.1 30.5 34.3

MMB [54]、MM-Vet [90] 和 MMMU [91]。

视觉生成。为了评估视觉生成能力，我们使用 MSCOCO-30K [11]、MJHQ-30K [44] 和 GenEval
[30] 基准。MSCOCO-30K 和 MJHQ-30K 采用 Fréchet Inception Distance (FID) 指标，将生成
的图像与 3 万张高质量图像进行比较，以指示图像生成的整体效果。GenEval 是一个具有挑战
性的基准，旨在通过对模型组合能力进行详细的实例级分析，来反映视觉生成模型的综合生成

能力。

4.4. 与现有最优方法的对比

多模态理解性能。我们在表 2中将所提方法与最先进的统一模型及仅理解模型进行了比较。Janus
在同等规模的模型中取得了整体最佳的结果。具体而言，与之前最佳的统一模型 Show-o [86] 相
比，我们在MME和 GQA数据集上的性能分别提升了 41%（949 → 1338）和 30%（48.7 → 59.1）。

这归功于 Janus 解耦了多模态理解与生成的视觉编码，从而缓解了这两项任务之间的冲突。与
规模显著更大的模型相比，Janus 依然保持高度的竞争力。例如，Janus 在 POPE、MMbench、
SEED Bench 和 MM-Vet 等多个数据集上均优于 LLaVA-v1.5（7B）。

视觉生成性能。我们报告了 Janus在 GenEval、COCO-30K和 MJHQ-30K基准测试上的视觉生
成性能。如表 3 所示，我们的 Janus 在 GenEval 上取得了 61% 的整体准确率，优于之前最佳的
统一模型 Show-o（53%）以及一些流行的仅生成方法，例如 SDXL（55%）和 DALL-E 2（52%）。
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表 3 | 在 GenEval 基准上对文生图生成能力的评估。“Und.” 和 “Gen.” 分别表示 “理解” 和
“生成”。使用外部预训练扩散模型的模型标记为 †。

类型 方法 参数量 单对象 双对象 计数 颜色 位置 颜色属性 整体 ↑

仅生成

LlamaGen [73] 0.8B 0.71 0.34 0.21 0.58 0.07 0.04 0.32
LDM [67] 1.4B 0.92 0.29 0.23 0.70 0.02 0.05 0.37
SDv1.5 [67] 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 [67] 0.9B 0.98 0.51 0.44 0.85 0.07 0.17 0.50
DALL-E 2 [66] 6.5B 0.94 0.66 0.49 0.77 0.10 0.19 0.52
Emu3-Gen [83] 8B 0.98 0.71 0.34 0.81 0.17 0.21 0.54
SDXL [62] 2.6B 0.98 0.74 0.39 0.85 0.15 0.23 0.55

理解与生成

SEED-X† [29] 17B 0.97 0.58 0.26 0.80 0.19 0.14 0.49
Show-o [86] 1.3B 0.95 0.52 0.49 0.82 0.11 0.28 0.53
LWM [52] 7B 0.93 0.41 0.46 0.79 0.09 0.15 0.47
Chameleon [77] 34B - - - - - - 0.39
Janus (Ours) 1.3B 0.97 0.68 0.30 0.84 0.46 0.42 0.61

这表明我们的方法具有更好的指令遵循能力。如表 4所示，Janus在 COCO-30K和 MJHQ-30K
基准测试上分别取得了 8.53 和 10.10 的 FID 分数，超越了统一模型 Show-o 和 LWM，并与一
些知名的仅生成方法相比展现出具有竞争力的性能。这证明了 Janus 生成的图像质量良好，并
凸显了其在视觉生成方面的潜力。

表 4 | 在 MSCOCO-30K 和 MJHQ-30K 基准上对文本到图像生成能力的评估。“Und.” 和
“Gen.” 分别表示 “理解” 和 “生成”。使用外部预训练扩散模型的模型标记为 †。

类型 模型 参数量 COCO-30K↓ MJHQ-30K↓

仅生成

DALL·E [65] 12B 27.50 -
GLIDE [59] 5B 12.24 -
LDM [67] 1.4B 12.64 -
DALL·E 2 [66] 6.5B 10.39 -
SDv1.5 [67] 0.9B 9.62 -
GigaGAN [37] 0.9B 9.09 -
PixArt-𝛼 [9] 0.6B 7.32 -
Imagen [68] 34B 7.27 -
RAPHAEL [87] 3B 6.61 -

理解与生成

Emu† [75] 13B 11.66 -
NExT-GPT† [84] 13B 11.28 -
SEED-X† [29] 17B 14.99 -
Show-o [86] 1.3B 9.24 15.18
LWM [52] 7B 12.68 17.77
VILA-U (256) [85] 7B - 12.81
VILA-U (384) [85] 7B - 7.69
Janus (Ours) 1.3B 8.53 10.10

4.5. 消融实验

我们精心设计消融实验以验证 Janus 设计概念的有效性。首先，我们设计实验以验证解耦视觉
编码的重要性和优势。其次，我们研究统一训练对多模态理解或视觉生成等单项任务的影响。结

果列于表 5。
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表 5 |消融实验。我们验证了解耦视觉编码的有效性，并比较了统一训练与特定任务训练。“Und.”、
“Gen.” 和 “SE. Tokenizer” 分别表示 “理解”、“生成” 和 “语义分词器”。

实验编号 视觉编码器 训练任务 POPE↑ MMB↑ SEED↑ MMMU↑ COCO-FID↓

A VQ Tokenizer 理解 + 生成 60.1 35.0 34.9 24.7 8.72
B SE. Tokenizer 理解 + 生成 82.4 52.7 54.9 26.6 7.11
C SE. Tokenizer 理解 83.9 62.1 60.8 27.5 -
D SigLIP + VQ (Ours) 理解 + 生成 87.0 69.4 63.7 30.5 8.53

E SigLIP 理解 85.9 70.6 64.8 28.8 -
F VQ Tokenizer 生成 - - - - 8.92

基线构建。遵循先前的工作 [77]，我们选择一个 VQ tokenizer [73]来为多模态理解和生成任务编
码图像，作为基线（Exp-A）。考虑到 Exp-A 中的 VQ tokenizer 在提取语义信息方面可能较弱，
从而使其在多模态理解上的效果不佳，我们还构建了一个更强的基线 Exp-B。我们采用 SigLIP
来蒸馏一个增强的语义 tokenizer 3，它既能从图像中提取高层语义信息，又具备将图像转换为

离散 ID 的能力，这与 [85] 中的方法类似。语义 tokenizer 的详细信息可在附录 A.1中找到。

解耦视觉编码的影响。 (1) 从 Exp-A 的结果来看，我们发现该模型在视觉生成基准上取得了令
人满意的性能（在 COCO上 FID为 8.72）。然而，Exp-A与我们的模型（Exp-D）在理解基准上
存在显著差距。(2)将 Exp-B与 Exp-A进行比较时，结果显示多模态理解能力有明显提升，尽管
与我们的方法相比仍有较大差距。在视觉生成方面，Exp-B的表现优于 Exp-D。我们推测这有两
个可能的原因。首先，语义 tokenizer生成的离散 ID具有更强的语义连贯性，为 LLM提供了更
合理的预测目标。其次，Exp-B 中的视觉编码器参数量显著多于 Exp-D 中的 Gen. 编码器。(3)
为了探究使用单一视觉编码器是否会导致多模态理解与生成之间的权衡，我们基于 Exp-B 进一
步设计了 Exp-C，该实验仅专注于多模态理解训练。Exp-C 的多模态理解能力显著优于 Exp-B。
这表明 Exp-B 中的视觉编码器在多模态理解与生成之间做出了权衡，最终牺牲了其多模态理解
能力。上述实验阐明了解耦视觉编码的重要性。

统一模型 vs. 纯理解与纯生成。我们比较了统一训练（Exp-D）与纯理解（Exp-E）和纯生成
（Exp-F）训练的性能。对于纯理解训练，我们省略了视觉生成数据；对于纯生成训练，我们排
除了理解数据。请注意，统一训练和纯理解训练在理解部分遵循相同的步骤。同样，统一训练和

纯生成训练在视觉生成部分也遵循相同的步骤。实验结果表明，统一训练的性能与仅针对理解

或仅针对视觉生成训练的性能相当。这证明我们的模型 Janus 能够在融入强大生成能力的同时，
对多模态理解性能的影响降至最低。

4.6. 定性结果

视觉生成可视化结果。图 4 提供了我们的模型与基于扩散的模型（如 SDXL [62]）以及自回归模
型 LlamaGen [73] 之间的定性对比。结果表明，我们的模型在视觉生成方面展现出更优越的指

3该语义 tokenizer 仅在消融实验中作为更强的基线使用。为简化起见，我们在主实验中使用了普通的 VQ tok-
enizer [73]。

10



Janus (Ours)

A close-up high-contrast photo of Sydney Opera House sitting next 
to Eiffel tower, under a blue night sky of roiling energy, exploding 
yellow stars, and radiating swirls of blue.

A detailed portrait of the Roman god Janus, featuring his two faces looking in opposite 
directions. One face appears aged, with deep-set wrinkles and a wise, contemplative expression, 
while the other face is youthful, exuding vigor and curiosity. His hair is styled in flowing curls, 
framing both faces with a sense of divine symmetry. The artwork is rich in contrasting colors, 
with the left side dominated by cold blues and silvers, symbolizing winter and reflection, and the 
right side awash with warm golds and reds, representing spring and renewal. The background is 
a celestial tapestry, adorned with stars and symbolic motifs of time and passage. 

A wise old owl with golden plumage perched on a luminous crystal 
tree in a magical forest. Radiant fireflies swirl around while ethereal 
mist rolls through the trees, illuminated by swirls of iridescent 
moonlight and glistening emerald leaves.

A brave dog wearing a futuristic space suit, exploring an alien planet 
amidst swirling dunes of stardust and meteor showers. The landscape 
is dotted with glowing crystal formations and ethereal terraforms, 
creating a surreal environment in which swirling vortexes in the sky 
depict the endless dance of distant galaxies.

LlamaGen Janus (Ours)LlamaGenSDXL SDXL

图 4 | 与 LlamaGen 和 SDXL 的视觉生成定性对比. Janus生成的图像与用户提示词表现出更
好的一致性。SDXL、LlamaGen 和我们的方法生成的图像分辨率分别为 1024× 1024、512× 512
和 384 × 384。建议在屏幕上查看。

令遵循能力，能够准确捕捉用户提示词中的大部分细节。这表明统一模型在视觉生成领域具有

巨大潜力。更多可视化结果可在附录 B 中找到。

梗图（MEME）上的多模态理解。图 5 展示了 Janus 的多模态理解能力的定性结果，并与
Chameleon [77] 和 Show-o [86] 进行了对比。Janus 能够准确解读图像配文，并捕捉到梗图所传
达的情感。相比之下，Chameleon 和 Show-o 在准确识别图像中的文本方面均存在困难。此外，
Chameleon 未能识别出梗图中的物体，而 Show-o 则错误判断了狗的颜色。这些例子表明，与
Chameleon 和 Show-o 使用的共享编码器相比，解耦的视觉编码器显著提升了 Janus 的细粒度
多模态理解能力。更多多模态理解示例可在附录 B 中找到。

5. 结论

在本文中，我们介绍了 Janus，一个简单、统一且可扩展的多模态理解与生成模型。Janus的核心
思想是将多模态理解与生成中的视觉编码进行解耦，这有助于缓解理解与生成任务对视觉编码

器不同需求所引发的冲突。大量实验证明了 Janus 的有效性与领先性能。值得注意的是，Janus
具有高度的灵活性且易于扩展。除了在多模态理解与生成方面具有巨大的提升潜力外，Janus 还
易于扩展以纳入更多的输入模态。上述优势表明，Janus 有望为下一代多模态通用模型的开发提
供启发。
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User: What is the meaning of this meme from the top panel to the bottom?

Janus (Ours):  The meme is a humorous take on the concept of a Nobel 
Prize in Physics. The top panel shows a man in a red jacket with his hand 

up, seemingly confused or surprised, while the bottom panel shows the 
same man with a smile on his face, seemingly pleased or proud, as if he has 

just won the Nobel Prize. The meme is a play on the idea that the man in 
the top panel might be confused or surprised by the idea of winning a 
Nobel Prize in Physics, while the man in the bottom panel seems to be 

genuinely happy about it.

Chameleon: The meme is a visual representation of a conversation between two people, with the top 
panel featuring the text "I'm not arguing, I'm just explaining why I'm right" and the bottom panel featuring

the text "No, you're not." The meme is using a technique called "irony" to convey the idea that even though 
one person is presenting themselves as non-argumentative, they are actually being argumentative. The use 

of the phrase "I'm not arguing, I'm just explaining why I'm right" is a common tactic used by people who 
are trying to avoid an argument but are actually engaging in one. The meme is poking fun at this tactic by 
showing the person's actions and words as being in direct contradiction to their claim.

Show-o: The meaning of the meme from the top panel to the bottom is that it is a humorous and light-
hearted depiction of a man wearing a yellow hat and a red jacket, with the caption "I'm not a fan of the

sun." This suggests that the man is not a fan of the sun, and he is using the sun as a metaphor for his 
feelings or emotions. The meme is likely meant to be humorous and entertaining, as it combines a serious 

subject with a lighthearted and playful approach

User: Explain this meme.

Janus (Ours):  The meme is comparing two 
different types of neural networks used in 

machine learning. The first type is called 
"Decoupling Visual Encoding," and the second 

type is called "Single Visual Encoder." The meme 
is trying to convey that the first type is more 
powerful and can handle more complex tasks, 

while the second type is simpler and less powerful.

Chameleon: This image shows a cartoon of a pig and a bear side-by-side, with the text "When you're a
vegan and your friends still order sausage and bacon" above them. The image is a humorous take on the 

challenges of being a vegan in a non-vegan environment, where one's friends or family may not share their 
dietary preferences.

Show-o: The image features two dogs, one brown and one white, standing side by side. The brown dog is 
positioned on the left side of the image, while the white dog is on the right. Both dogs are looking at the 

camera, seemingly posing for a picture. The brown dog is slightly larger than the white dog. The image is
captioned with the phrase “I‘m not a dog, but I’m a dog.” This humorous statement is accompanied by the 

image of the two dogs, emphasizing their …

图 5 | 幽默梗图上的多模态理解定性结果。我们将模型的回复与 Chameleon-7B [77] 和 Show-
o [86] 进行了对比。我们在回复中强调了关键点。屏幕观看效果最佳。
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附录

A. 消融实验中提及的语义分词器细节

A.1. 语义分词器的架构

CNN
Encoder

Vector Quantization

19 97 822

96 701 100

66 88 99

Discrete Visual Tokens

Lookup Codebook

Semantic Decoder

Pixel Decoder

Pretrained SigLIP
Semantic Reconstruction Loss

RGB Reconstruction Loss

CNN
Encoder Vector Quantization

19 97 822

96 701 100

66 88 99

Discrete Visual Tokens after VQ

Lookup Codebook
Semantic Decoder

Pixel Decoder LLM

19 97 822

96 701 100

66 88 99

Discrete IDs from LLM Prediction

(a) Architecture of Semantic Tokenizer

(b) Architecture of LLM with Semantic Tokenizer Integration

Adaptor

图 6 | 语义分词器的架构与使用方式。 (a) 训练语义分词器时使用的架构。我们使用预训练的
SigLIP [92] 来监督语义信息的重建，同时使用原始图像来监督 RGB 值的重建。(b) 将大语言模
型（LLM）与语义解码器集成。语义解码器输出具有高层语义的连续特征，这些特征经过适配
器（adaptor）处理后，作为 LLM 的输入。请注意，语义分词器仅在消融实验中使用，未在主实
验中使用。

我们基于 [73]中提出的分词器架构构建了语义分词器，其下采样率为 16。除了原有的 CNN
像素解码器外，我们在向量量化（Vector Quantization）之后添加了一个额外的语义解码器分支，
如图 6 (a) 所示。该语义解码器是一个 12 层的 ViT [22]，包含 12 个注意力头，隐藏层维度为

768。对于语义解码器，我们使用因果注意力掩码（causal attention mask），以便在与 LLM 集
成时促进下一个 token 的预测。
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A.2. 训练

训练流程。语义分词器采用两阶段方式从头训练。在第一阶段，我们在 ImageNet-1k [18] 数据
集上训练模型 40 个 epoch。在第二阶段，我们在 5000 万张图像上对模型进行 1 个 epoch 的微
调。这些图像来源于 Janus 预训练过程中使用的视觉生成数据。我们使用 1𝑒 − 4 的固定学习率

和 128 的批次大小（batch size）。

训练损失。语义分词器的训练损失由两部分组成。一方面，我们采用 [73] 中描述的 RGB 重建损
失。另一方面，我们使用 SigLIP-Large-Patch16-384作为教师模型，来监督语义解码器的语义特

征重建结果。我们采用了 BEiT-v2 [61] 中的损失函数。具体而言，我们最大化语义解码器预测
的语义特征与 SigLIP 输出之间的余弦相似度。语义重建损失的权重设置为 0.25。

A.3. 与 LLM 的集成

我们在图 6 (b) 中展示了语义分词器与 LLM 的集成方式。图像首先通过 CNN 编码器、向量量
化和语义解码器转换为连续特征。随后，LLM 处理这些特征并生成图像 ID 的预测结果。最后，
像素解码器将这些离散 ID 转换回 RGB 值。

B. 额外的定性结果

更多文生图可视化结果。我们在图 7 中展示了更多的文生图结果。显然，Janus 能够生成高质量
且紧密遵循给定提示词的图像。我们进一步探索了模型的多语言文生图能力，如图 8 所示。令
人惊喜的是，尽管我们的训练数据仅包含英文文生图数据，Janus 仍然能够处理其他语言的文生
图任务。我们将这种多语言能力归因于原始大语言模型的内在特性。LLM 首先将各种语言映射
到统一的语义空间中，使得 Janus 无需额外训练即可自然地执行文生图任务。

更多多模态理解结果。图 9 展示了更多多模态理解的结果。在处理来自不同上下文的输入时，
Janus 展现出了令人印象深刻的理解能力，彰显了其强大的性能。

14



a young woman, looks like mix of Lana Del Rey and 
grimes, flowing cool colored hair, marbled, iridescent, 
shoujo manga, pre-raphaelite, k-pop, gilded, pearl, 
spun silk, clouds, ghost, glowing jellyfish, billowing 
gossamer cloth, Alexander McQueen, handmade lace, 
floral embroidery, snakeskin, dramatic lighting

Tiny cute adorable mouse dressed as a king in a 
castle, anthropomorphic, Jean-Baptiste Monge, soft 

cinematic lighting, 8k, intricate details, portrait, 
Pixar style character, old fashioned movie style

Portrait of a beautiful, curvaceous, Pirate princess 
goddess babe, red hair, intricate ornate costume, 

Caribbean background + outdoors + Ocean, painted 
by ArtGerm, Alphonse Mucha, Roberto Ferri, Ross 

Tran, Pixar, low angle shot, digital painting, 
cinematic rim lighting, Unreal Engine 5, 8K

a cute fluffy chubby marmot sunbathing on a pile of 
rocks, snow mountains background, turquoise glacier 

lake afar, clear blue sky, highly detailed, golden hour, 
natural light, octane render, unreal engine

epic 3d portrait of white King Kong wearing mech 
armor made of black crystals, golden ornate around 
the armor, symmetrical body, hyperrealistic, intricate 
details, shiny, cinematic, unreal engine, artstation, 
octane render,

The ultimate wrist watch watch time machine ,
super advanced technology, holographic
display, intricate mechanism.

A stunning princess from kabul in red, white 

traditional clothing, blue eyes, brown hair.

Tiny cute adorable fluffy baby raccoon with 
knitted blue scarf leaning at a table in a 
medieval pub holding a coffee cup, 
anthropomorphic, Jean-Baptiste Monge, soft 

cinematic lighting, 8k, intricate details, 
portrait, Pixar style character, old fashioned 
movie style

a panda that has been cybernetically 
enhanced more cybernetics3d 4k unreal 
engine chaos 20

Architectural parametric pavilion made 
from wood and glass, with organic cavities, 
surrounded by a beautiful forest. Dramatic 
scene, photorealistic, hyperrealistic, 
raytracing reflections, 8k hd, intrincate 
detail in the style of Frank Lloyde Wright 

Real photo of a cup of hot steaming coffee and a 
brass vase with a large bouquet of spring flowers by 

an old oak window at sunrise, fine details, rich 
colors taken with a nikon z6 camera and a nikon 

nikkor lens with 50 f5.6 iso 100 and a shutter speed 
of 1400 knot. UHD dtm HDR 8k

Beautiful surreal symbolism the mesmerizing vision 
of a Cleopatra Queen of Egypt , full body , 

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 by Rorianai style 36k s1000

图 7 | 更多文生图生成结果。为了获得更好的可视化效果，我们将图像上采样至 1024 × 1024。
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LlamaGen

Janus (Ours)

A realistic photo of
snowy mountains with
sunlit peaks glistening
under a clear blue sky

这是一张雪山写实照片，阳
光照耀下的山峰在晴朗的蓝
天下熠熠生辉。前景中高大
的常青树被白雪覆盖，为这
令人惊叹的高山景色增添了
深度。

Une photo réaliste de montagnes
enneigées dont les sommets
éclairés par le soleil scintillent sous
un ciel bleu limpide. Au premier
plan, de grands arbres à feuilles
persistantes saupoudrés de neige
ajoutent de la profondeur à cette
scène alpine à couper le souffle.

A realistic photo of ❄ ⛰
with ☀ under a clear blue
sky. Tall, snow-dusted 🌲
in the foreground add
depth to the breathtaking
alpine scene.

澄み切った青空の下、太陽に
照らされた山頂が輝く雪山の
リアルな写真。前景の雪に覆
われた背の高い常緑樹が、息
をのむようなアルプスの風景
に深みを与えている。

图 8 | 与 LlamaGen [73] 对比的多语言文生图生成样本。请注意，我们在训练中仅使用了英文文
生图数据，这是模型涌现出的一种能力。提示词中使用的语言从左到右依次为：英语、中文、法
语、日语以及带有表情符号的英语。

Prompt

Generate the latex code of this formula.

A _ { n } = a_ 0 \left[ 1 + \frac{3}{4} 
\sum_{ k=1}^{n} \left( \frac{4}{9} \right)^k \right]

Response

Prompt
What algorithm does the image depict?

Response
The image depicts a CLIP (Contrastive 
Language-Image Pre-training) model. The 
CLIP model is a type of pre-training algorithm 
that combines the power of language and 
vision to learn a unified representation of the 
world. The image encoder processes the input 
image, and the text encoder processes the text 
associated with the image. The output of the 
text encoder is then used to predict the correct 
pair of images, which is a key component of the 
CLIP model.

Prompt

Why is this painting interesting?

Response

Prompt

Generate the matplotlib.pyplot code for this plot.

Response

The image you've provided is a pie chart that 
represents the distribution of different types of 
animals based on their frequency. The chart is divided 
into four segments, each representing a different type 
of animal and its corresponding percentage.
Here's the code to generate the pie chart:
```python
import matplotlib.pyplot as plt
# Data
animals = [
    {"name": "Hogs", "frequency": 30.0},
    {"name": "Frog", "frequency": 15.0},
    {"name": "Logs", "frequency": 10.0},
    {"name": "Dogs", "frequency": 45.0}
]
# Create the pie chart
plt.pie(animals, labels=animals, autopct='%1.1f%%', 
startangle=90)
# Set the title and labels
plt.title('Distribution of Animals')
plt.title.set_text('Frequency of Animals')
# Show the plot
plt.show()
```

This image is an interesting piece of art 
because it combines a well-known painting, the 
"Mona Lisa," with a dog. The dog is depicted in 
the same pose as the Mona Lisa, but with a 
different expression and a different 
background. The painting is a unique blend of 
art styles and subjects, making it stand out.

图 9 | 更多多模态理解结果。Janus 具备强大的多模态理解能力，能够处理来自各种上下文的输
入，例如科学图表、艺术作品图像、LaTeX 公式图像等。
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