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Quantized AR – Single Encoder 

这类模型使⽤⼀个单⼀的编码器将图像转化为离散的视觉Token
•Representative Works: Chameleon, Emu3
•Pipeline:

• 图像编码:图像通过⼀个预训练的VQGAN或SBER-MoVQGAN
编码器，被压缩成离散的视觉Token序列

• Token化与融合:这些视觉Token与⽂本Token⼀起，按序列排
列输⼊到⾃回归LLM（如LLaMA）中

• ⾃回归⽣成: LLM学习预测下⼀个Token，⽆论是⽂本还是视
觉Token

• 图像解码:⽣成的视觉Token通过相应的VQGAN或SBER-
MoVQGAN解码器重建为像素图像

•Strengths:
• 统⼀建模:直接利⽤现有LLM基建，将图像视为离散Token，与⽂本Token的处理⽅式⾼度⼀致，简化了多模态内容的统
⼀⾃回归建模

• 交错⽣成:结构上⽀持⽂本和图像Token的交错⽣成，理论上能够处理更复杂的交互场景
•Weakness:

• 计算效率:⽣成的视觉Token序列通常⾮常⻓，导致训练和推理的计算成本和内存消耗巨⼤，尤其是⾼分辨率图像。推
理延迟⾼，受⾃回归的顺序性限制

• ⽣成质量:视觉⽣成质量在经验上劣于扩散模型
• 语义限制:视觉Token的优化主要针对像素重建，可能缺乏⾼层次的语义抽象，使得跨模态对⻬和⾼阶推理能⼒受限
（理解Benchmark效果较差）



Quantized AR – Double Encoder 

这类模型采⽤两个独⽴的图像编码器，⼀个侧重语义信息，另⼀个侧
重像素细节
•Representative Works: Janus, Janus-Pro
•Pipeline:

• 图像编码:图像并⾏通过两个编码器：⼀个语义编码器（如SigLIP）⽤于提取⾼层语义特征，⼀个像素编码器（如
VQGAN）⽤于提取低层像素细节或⽣成量化Token

• Token化与融合:两个编码器输出的特征，通过线性映射或特定处理后，输⼊到⾃回归LLM中
• 任务特定使⽤:在训练阶段，可能同时利⽤两种编码器的信息进⾏多模态理解和⽣成；在推理阶段，某些⽅法可能根据
任务只激活其中⼀个编码器（例如理解任务⽤语义编码器，⽣成图像⽤像素编码器）

• 图像解码:通过像素解码器（如VQGAN）重建图像
•Strengths:

• 结合优势:旨在结合语义编码（⾼层理解）和像素编码（低层细节）的优势，以获得更丰富的视觉表示
• 训练增强:混合训练策略可以在⼀定程度上提升模型在多模态理解和⽣成任务上的性能
• 模块化解耦:允许理解和⽣成路径的相对解耦，简化了某些⽅⾯的训练管理

•Weakness:
• 信息利⽤不⾜:⼤部分⽅法推理时只激活⼀个编码器，未能充分利⽤两种模态的协同潜⼒
• 复杂性增加:双编码器架构会显著增加计算和内存开销
• 信号冲突:像素和语义Token之间的隐式对⻬可能导致学习信号冲突



Quantized AR – Special Tokenizer 

这类模型在AR框架下使⽤专⻔设计的视觉Token化器，旨在平衡语义对
⻬和像素保真度，或处理多粒度信息
•Representative Works: VILA-U, UniTok, TokenFlow, MUSE-VL
•Pipeline:

• 图像编码:图像通过⼀个精⼼设计的、可能结合了对⽐学习和重建损失的“⽂本对⻬视觉Token化器”（如VILA-U和UniTok
中的UNIT-like Tokenizer），或带有共享映射的双编码器（Tokenflow）等，⽣成视觉Token。MUSE-VL则直接拼接语义
和像素特征。

• Token化与融合:这些特殊视觉Token与⽂本Token⼀起输⼊到LLM中
• ⾃回归⽣成: LLM进⾏⾃回归预测，⽣成⽂本和视觉Token
• 图像解码:⽣成的视觉Token通过成对训练的解码器进⾏解码，

•Strengths:
• 平衡性:旨在平衡⾼层语义理解和低层像素细节，提⾼⽂本-图像对⻬和全局⼀致性
• 鲁棒性:提供更鲁棒和富有表现⼒的视觉Token，尤其是在处理语义压缩的视觉信息时
• 多粒度:能够提取多粒度的图像特征，⽀持丰富的多模态⽣成

•Weakness:
• Token化器复杂性:特殊tokenizer的设计和训练可能更加复杂，需要专⻔的损失函数和策略
• 计算开销:特殊tokenizer仍⾯临序列⻓度和计算开销的问题
• ⽣成质量:最终的视觉⽣成质量可能仍受限于AR模型的特性，难以达到扩散模型的SOTA⽔平



External Diffuser 
这类模型的核⼼是⾃回归LLM，负责多模态理解和⽂本⽣成；图像⽣
成则通过LLM输出的中间表示（通常是视觉Token或嵌⼊）来驱动⼀个
独⽴的（外部）扩散模型。
•Representative Works: Emu, Emu2, DreamLLM, SEED-X, MetaMorph, 
Metaqueries, BLIP3-o
•Pipeline:

• 视觉编码:图像通过预训练的视觉编码器（如EVA-CLIP, OpenAI-CLIP, SigLIP）转换为视觉embedding或Token
• LLM输⼊:视觉Token通过线性映射等与⽂本Token对⻬，部分模型会加⼊可学query，作为输⼊送⼊⾃回归LLM
• LLM推理/⽣成: LLM进⾏多模态理解、推理，并⽣成⽂本回复和/或图像Token（通常是语义层⾯的视觉Token）
• 图像解码: LLM⽣成的视觉Token或嵌⼊作为条件，驱动⼀个独⽴的扩散模型来合成⾼保真图像

•Strengths:
• 解耦优势:充分利⽤LLM在多模态理解、推理和⽂本⽣成⽅⾯的强⼤能⼒，同时利⽤扩散模型在图像合成⽅⾯的⾼质量和
• 模块化与训练效率:允许使⽤冻结的LLM和视觉编码器，显著减少可训练参数，通常以最⼩的数据消耗实现快速收敛
• 竞争性性能:在已有的的多模态⽣成和理解基准上可以取得有竞争⼒的性能
• ⾼质量⽣成:预训练扩散解码器能够将语义压缩的视觉Token逐步细化为⾼分辨率、逼真的图像

•Weakness:
• 信息瓶颈: LLM上下⽂被压缩成相对少量的潜在Token，在理解和⽣成模块之间引⼊了显式瓶颈，可能导致⼤量信息丢失，
尤其是在⻓上下⽂多模态推理中

• 细粒度控制受限: LLM输出的视觉Token通常是语义层⾯的，缺乏像素级细节，可能导致在细粒度图像编辑或结构保持转
换⽅⾯表现不佳（如GPT-4o编辑丢细节）

• 推理延迟:图像⽣成仍需扩散模型的迭代去噪过程



Integrated Transformer – Dense 

这类模型在单个Transformer中，⾃回归和扩散的逻辑交织，共享核⼼参数，共同优化
•Representative Works: Transfusion, MonoFormer, Show-o
•Pipeline:

• 视觉编码:图像通过VAE编码为连续latent，或通过MAGVIT-v2（Show-o）编码为离散视觉Token。
• 统⼀Transformer: ⽂本和视觉Token被输⼊到⼀个统⼀的Transformer主⼲⽹络中，为不同任务设计了特有的attention mask
• 联合训练:模型在训练时同时优化AR损失（⽂本⽣成）和Diffusion损失（图像重建）
• ⽣成过程:在⽣成阶段，对视觉latent迭代去噪，或⾃回归⽣成⽂本Token，整个过程通过双向注意⼒或跨模态上下⽂注⼊

condition
•Strengths:

• 统⼀性与⽆瓶颈上下⽂:将AR和Diffusion的优点集成到单⼀Transformer架构中，关键是在所有Transformer块中保持⽆瓶
颈上下⽂，从⽽实现⽣成和理解模块之间的⽆损交互，更易于扩展

• 平衡控制与保真度:有效平衡了LLM的序列⽣成能⼒和扩散模型的⾼视觉保真度
• 全局⼀致性:能够通过双向注意⼒或跨模态上下⽂实现更好的跨模态对⻬和全局图像⼀致性

•Weakness:
• ⾼训练成本:相⽐External Diffuser⽅案，需要更⾼的训练计算量
• ⾼推理成本:由于图像⽣成涉及扩散模型的迭代去噪步骤，推理时间较⻓
• 训练复杂性:优化两种不同性质的损失（AR和Diffusion）在⼀个紧密耦合的架构中，可能导致训练不稳定或任务冲突



Integrated Transformer – MoT 
这类模型为AR（理解/⽂本）和扩散（图像⽣成）⽅⾯使⽤两套独⽴的参数，
但它们共享⼀个共同的注意⼒机制，处理来⾃两个路径的Token，从⽽实现丰
富的跨模态交互和上下⽂共享
•Representative Works: LMFusion, JanusFlow, Mogao, BAGEL
•Pipeline:

• 多模态输⼊与Token化:⽂本被Token化为离散Token，图像被编码为视觉Token（可能是语义latent、像素latent或混合组合）
• 共享Transformer主⼲与独⽴头部/分⽀:

• 注意⼒机制:注意⼒层同时处理来⾃AR路径和扩散路径的Token。这使得AR部分能够“看到”图像⽣成上下⽂，反之亦然
• 参数集:独⽴的参数分别负责AR任务（⽂本/理解的下⼀个Token预测）和扩散任务（图像⽣成的噪声预测）

• AR路径:对于理解和⽂本⽣成，Transformer执⾏下⼀个Token预测，⾃回归地消费⽂本和视觉Token
• Diffusion路径:对于图像⽣成，Transformer在不同时间步⻓预测图像latent的噪声，条件注⼊来⾃AR路径的上下⽂
• 图像解码:⼀个独⽴的解码器将去噪后的latent转换为像素

•Strengths:
• 深度集成与丰富交互:通过共享注意⼒，实现了AR和Diffusion机制在单个Transformer中的深度融合，允许丰富的跨模态上下
⽂共享和⽆瓶颈交互

• 任务多功能性:共享注意⼒使得AR部分能从视觉⽣成过程中获取信息，反之亦然，可能导致理解和⽣成任务的输出更连贯、
上下⽂更相关

• 灵活参数化:独⽴的参数集允许AR和扩散任务的专业化，同时避免完全解耦，可能在两者上都取得更好的性能
• 统⼀学习:训练受益于AR和Diffusion损失，有助于更全⾯的理解和⽣成能⼒

•Weakness:
• 训练挑战:同时优化AR和Diffusion⽬标，可能复杂且易于出现模式崩溃或训练不稳定
• 计算成本:尽管共享注意⼒，但不共享参数和扩散的迭代性质仍导致⾼计算和内存需求



Others – Diffusion 

•Pipeline:
• 多模态输⼊:接受⽂本描述、图像或其他联合嵌⼊作为条件
• 独⽴噪声化:⽂本（离散latent）和图像（连续latent）分别通过独⽴的扩散前向过程被逐步噪声化
• 联合去噪:在反向去噪过程中，模型使⽤模态特定的去噪器，这些去噪器会通过跨模态条件注⼊（如⽂本latent关注图像

latent，反之亦然）协同⼯作
• 解码重建:去噪后的latent通过相应的解码器（如⽂本解码器和VAE解码器）重建为原始模态内容

•Strengths:
• ⾼质量⽣成:在图像⽣成⽅⾯达到当前SOTA⽔平，⽣成图像质量⾼，模式覆盖范围⼴
• 强⼤的可控性:能够灵活地整合各种条件信号（如⽂本、图像、联合latent），实现精细的⽣成控制
• 概念学习:通过多模态条件注⼊，模型能学习跨模态关联，⽀持更深的语义理解

•Weakness:
• 计算效率:迭代去噪过程导致⽣成速度慢
• 理解能⼒:理解能⼒相⽐纯理解模型仍有差距

这类模型基于扩散过程进⾏多模态⽣成，
通过调整扩散过程的条件机制来实现理解
和⽣成任务
•Representative Works: DualDiffusion, 
MMaDA
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BAGEL – Data

•视频-⽂本交错数据：来⾃公开视频库（如YouTube 教育视频、科普短⽚）+ 开源数据集 Koala36M（含交互场景）、
MVImgNet2.0（多视⻆物体数据）
•⽹⻚ - ⽂本交错数据：来⾃OmniCorpus ⽹⻚数据集（含教程、百科、设计⽂档）+ 结构化编辑数据集（如 OmniEdit、UltraEdit）
•以及推理以增强数据：包括⽂⽣图、⾃由图像操控和智能编辑，使⽤开源VLM/LLM辅助构建推理过程



BAGEL – Training



BAGEL – Emerging
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BAGEL – Benchmark
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BAGEL – Showcase
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