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Auto-Regressive V.S. Diffusion 示例

 Auto-Regressive 示例
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Auto-Regressive V.S. Diffusion 示例

 Diffusion 示例
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 1.1 Auto-Regressive 和 Diffusion 的核心区别：

 1. 生成顺序：Auto-Regressive是逐字生成，每生成一个字都依赖前面生成的内容，有严格生成

顺序；而Diffusion 的生成范式里，没有固定的生成顺序。

 1.2 Diffusion 的优势：

2. 生成效率：Auto-Regressive 是逐字、串行式的，一次只能生成一个词；Diffusion 可以并行

地生成多个词，生成效率更高。

 3. 注意力差异：Auto-Regressive是单向注意力；Diffusion 是双向注意力。在需要聚合上下文信

息的场景， Diffusion 会更有优势。

 1.3 Diffusion 的劣势：

4. 生成效率输出限制：Auto-Regressive 可以按需生成任意长的输出文本；Diffusion必须预先

确定输出的长度。

1. Auto-Regressive 和 Diffusion 的核心区別：
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 2.1 文本任务本质是建模联合概率：

 1. 目标：学习真实分布 �푑푎�푎 �  , 其中 � =  �1,  �2,  …,  ��  为离散的 token 序列

 2. 训练：优化参数化模型 �� �  去逼近 �푑푎�푎 � 

 3. 推理：在 �� �  的高概率区域抽样，生成连贯文本。

 2.2 训练目标：逼近真实的数据分布 �푑푎�푎

最大似然/最小 KL是所有现代生成模型 （AR、VAE、Diffusion..）的共同理论基础。

2. 文本任务中Diffusion建模的合理性
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 2.3 直接拟合联合分布的困难：维度爆炸

 举个例子：词表 |V|  ∼  30000，序列长 L  ∼  10^3

 若显式存储 �� �  :  状态空间大小  |V|^L   ，存储开销过大，且监督信号过于稀疏。

 解决思路：概率链式分解（语言模型）或引入隐变量（VAE，Diffusion），把高维问题化为若干低维子

问题。

2. 文本任务中Diffusion建模的合理性
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 2.4 主流概率分布拆分方式

 2.5 为什么 Diffusion 也适用于文本任务？

原因：因为 Diffusion 和 Auto-Regressive的共同目标都是建模联合概率。只是切入点不同而已。

2. 文本任务中Diffusion建模的合理性
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 3.1 Paper 信息

 论文名：Large Language Diffusion Models 

 论文链接：https://arxiv.org/abs/2502.09992 

 单位：人大；蚂蚁集团

 发布时间：2025.01.18

 3.2 图像中 Diffusion 示例：加噪＋去噪

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.3 LLaDA 中的加噪和去噪：
 加噪：

 加噪形式：将文本的 token 直接替换成<MASK>

 加噪流程：为了模拟diffusion的加噪过程，需要有从完全干净到完全噪声的样本。这项工作中，并不是

对一条样本连续加噪，而是对整个数据集中的每一条样本都只随机加噪一次，加噪比例 t  ∈  [0,  1]。和

Bert 的MLM任务类比，MLM任务是对数据集的每一条样本添加固定的噪声比例；这里是对每条样本添

加随机的噪声比例。

 加噪例子：今天天气真不错啊 →今天<MASK><MASK>真不错啊 

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.3 LLaDA 中的加噪和去噪：
 去噪：

 去噪形式：将文本中的 <MASK> 根据上下文预测成具体的 token

 去噪流程：

Step 1：<MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK>

Step 2：今天 <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK>

Step 3：今天 ＜MASK> <MASK> <MASK> 不错<MASK>

Step 4：今天 <MASK> <MASK>真不错啊

Step 5：今天天气真不错啊

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.4 LLaDA 的训练流程（预训练+SFT）：
 预训练：

 训练集规模：2.3Ttokens

 训练任务：类似于Bert的MLM任务，根据上下文预测<MASK>处的token。每条样本随机 mask 掉比例

为t的token，然后进行单次预测。

 损失函数（实际用 cross-entropy 实现）：

其中，�代表期望，�代表mask的比例，x0代表干净样本， xt代表加噪后的样本。注意，损失函数表明，每

条样本权重并非一致。Mask 掉的比例越高，代表难度越高，样本对应的权重就越低，避免过度惩罚。

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.4 LLaDA 的训练流程（预训练+SFT）：
 预训练：

 示意图：

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.4 LLaDA 的训练流程（预训练+SFT）：
 SFT：

 训练集规模：4.5 million pairs，（p0, x0) 。其中， p0为prompt， x0为response。

 训练任务：与预训练非常类似。区别只在于，SFT 中不 mask p0 ，只 mask x0

 损失函数：

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.4 LLaDA 的训练流程（预训练+SFT）：
 SFT：

 示意图：

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.5 LLaDA 的推理流程：
 推理流程介绍：

 训练任务LLaDA 的推理流程就是将输入的噪声 <MASK>逐渐还原成有语义的token。我们在上文中已经

给了一个简化的去噪例子。

 区别在于，LLaDA 的实现中并不是每个时间步只去噪一部分，实际上会有两步：1.把所有的噪声都去掉，

2.Remask 回一部分。叠加之后，相当于每步只去噪了一部分。

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.5 LLaDA 的推理流程：
 推理流程介绍：

 还是用上面的例子，假设去噪的时间步为4，每次实际去噪的比例就是：1/4* 100%=25%：

Step 1：＜MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK><MASK>

Step 2（去噪）：今天树叶飞鸟游鱼

Step 2'（Remask）：今天 <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK> <MASK>

Step 3（去噪）：今天黑神话不错吗

Step 3'（Remask）：今天 <MASK> <MASK> <MASK> 不错 <MASK>

Step 4（去噪）：今天海洋真不错啊

Step 4'：今天<MASK><MASK>真不错啊

Step 5（去噪）：今天天气真不错啊

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.5 LLaDA 的推理流程：
 Remask策略：

 随机 Remask

 保留 Confidence 最高的，剩下的 Remask（效果最佳）

 模仿 Auto-Regressive 模型，每次保留左边，Remask 右边

 流程图：

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.6 LLaDA 的定量性能评估：

其中作者声称，LLaDA 的主要 baseline 是 LLaMA2 7B 和 LLaMA3 8B。从结果看，LLaDA 优于LLaMA 2 7B，和
LLaMA3 8B 处于可比的水平。

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.7 LLaDA 的定性 Case Study

浅色代表先生成，深色代表后生成。从生成顺序上看，LLaDA 最开始生成的，是人名和其他名词；到后期才会

生成需要推理得到的数字结果。总体上，生成顺序是先生成简单的、更容易确定的token，再生成困难的token。

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.8 LLaDA 的意义：

 证明了扩散模型在 LLMs上的可行性，为未来的研究开辟了新的方向

 扩散模型的并行范式，具有大幅缩短推理时间的潜质

 3.9 LLaDA 的限制：

 输出定长。需要预先更定输出的长度，不够灵活。

 训练开销大。文章中报告预训练的时间是 0.13 milion H800 hours，相当于300卡 H800连续训练15天，

每天24小时。

 无配套框架。目前尚未有针对性优化的推理框架，推理开销很高。

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA
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 3.8 LLaDA 的意义：

 证明了扩散模型在 LLMs上的可行性，为未来的研究开辟了新的方向

 扩散模型的并行范式，具有大幅缩短推理时间的潜质

 3.9 LLaDA 的限制：

 输出定长。需要预先更定输出的长度，不够灵活。

 训练开销大。文章中报告预训练的时间是 0.13 milion H800 hours，相当于300卡 H800连续训练15天，

每天24小时。

 无配套框架。目前尚未有针对性优化的推理框架，推理开销很高。

3. Diffusion 在文本任务中的应用：LLaDA



22

 4.1 LLaDA-V (LLaDA-V: Large Language Diffusion Models with 
Visual Instruction Tuning)

文章概览：

这篇文章和市面上训练MLLM的文章（如LLaVA）的最大区别，可能就是把LLM 部分替换成了LLaDA。做法非

常直接的一篇文章。

 架构：采用经典的「视觉编码器+MLP投影器+语言模型」架构。视觉编码器（SigLIP 2）提取图像特征，MLP投影器

将其映射到 LLaDA的嵌入空间。LLaDA 语言塔则负责处理融合后的多模态输入并生成回复。特别地，LLaDA-V采用

了双向注意力机制，允许模型在预测时全面理解对话上下文。

 训练阶段：

 Stage 1（对齐编码器）：对齐视觉编码器和语言模型的embedding。冻结视觉编码器和语言模型，只训练MLP

 Stage 2（指令微调）：Visual Instruction Tuning

 Stage 3（更难任务的指令微调）：Multimodal Reasoning Enhancement

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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模型结构示意图：

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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核心结论：

LLaDA-V展现出更强的数据可扩展性，特别是在多学科知识（如MIMMU）基准上。尽管 LLaDA-8B 在纯文本

任务上略逊于 LLaMA3-8B，但 LLaDA-V 在11个 多模态任务中超越了LLaMA3-V。这表明扩散架构在多模态

任务上面具备一定的优势。

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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 4.2 LaViDA （LaViDa: A Large Diffusion Language Model for 
Multimodal Understanding）

文章概览：

这篇文章的模型架构和上一篇LLaDA-V非常类似。但是除去模型架构外，本文有许多有趣的想法。创新点可以

总结成：1. 训练数据增强 2. 设计 KV cache 加速 3. 设计解码 Schedule

 架构：采用模型架构和LLaDA-V几乎一样。采用经典的「视觉编码器+MLP投影器＋语言模型」架构。视觉编码器

（SigLIP 2）提取图像特征，MLP投影器将其映射到 LLaDA的嵌入空间。LLaDA 语言塔则负责处理融合后的多模态

输入并生成回复。

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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 架构示意图：

 训练阶段（同样和LLaDA-V类似）：

 Stage 1（对齐编码器）：对齐视觉编码器和语言模型的embedding。冻结视觉编码器和语言模型，只训练MLP

 Stage 2（指令微调）：Visual Instruction Tuning

 Stage 3（更难任务的指令微调）：Reasoning Distillation

小结：本文的模型架构和训练过程同样是常规的，但是本文还有另外三个创新点。

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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核心创新点：

 Complementary Masking. 在正向加噪的过程中，每个样本除了有随机加噪的版本，还有另一个噪声取反的版本。举

个例子：假设输入样本为：今天天气真不错啊。对应会有两个加噪的样本：样本1：今天<MASK><MASK>真不错啊。

样本2：<MASK><MASK>天气<MASK><MASK><MASK><MASK>。作者声称，这种方式能显著增加样本的利用率，

因为每个token都用到了。

 KV-Cache. Diffusion Language Model构建KV-Cache 有两个核心困难：1. 模型是双向的注意力，新生成的token会

影响之前token序列的KV值；2.Token 生成顺序是不固定的。为了解决这两个困难，本文的想法是为作为前缀的图像 

Token 和文本Prompt的Token计算单次 KV-Cache，后续不再更新。文章把这个范式称为Prefix-LM。文章证明，虽

然冻结 Prefix的KV-Cache 会让性能略微下降，但是推理的时间开销会大幅降低。

 Schedule Shift. 本文的想法是，去噪阶段未必一定要均匀去噪。比如开始去噪的 token 多，后续的少；或者开始去

噪的少，后续的多。去噪 Schedule 的形式化表达是：

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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核心实验结果：

 Complementary Masking. 

 KV-Cache. 

 Schedule Shift. 

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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Take Away Messages：

 Complementary Masking 可以在少量增加训练开销的情况下，大幅提升模型的训练效果。这种方法的道理是增强训

练样本的利用率。

 使用 Prefix-LM的KV-Cache 可以在基本保持性能的情况下，大幅降低时间开销。

 如果要使用 diffusion 的范式来加速推理（e.g. 每次去噪多个token），比较好的去噪策略是刚开始快速去噪，后续再

缓慢精细去噪。

4.从文本任务走向多模态：LLaDA-V, LaViDa
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 社区评价。有原教旨主义的 diffusion 研究人员，批评LLaDA 更像是 masked model，也就是大号的Bert，

而非 Diffusion model。

 理论研究。清华和 NVIDIA 在ICLR 2025 的文章也在理论上证明，masked diffusion models 由于不含时的

特性，实际上等价于 masked model。文章名：“MASKED DIFFUSION MODELS ARE SECRETLY 

TIMEAGNOSTIC MASKED MODELS AND EXPLOIT INACCURATE CATEGORICAL SAMPLING"

 模型特性分析。LLaDA的核心特性：

1. 加噪：使用<MASK>随机替换原始 token，而非用词表里的词随机替换。

2. 去噪：不需要显式编码时间。因为模型可以根据 ＜MASK>的数量隐式推断时间点。而更原教旨的 

diffusion 是含时的 SDE，是否含时是显著的差异。

3. Remask: LLaDA 最终使用的Remask 策略是 Confidence-based的策略，一种比较启发式的方法。

4. Rethinking LLaDA: Masked Model or Diffusion?
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 演化路径。从 Discreate Diffusion Model -> Mased Diffusion Model -> Bert的演化路径：

Discrete Diffusion Model -> 采用 mask 转移核（而非 uniform 词表替换）-> Masked Diffusion Model -> 

证明其时间 t 在输入中是冗余的 -> 输入随机比例掩码改为固定比例掩码 -> BERT

上述演化路径表明，除去理论证明外，实践上 MDM 和 Bert 的核心区别就是随机比例掩码/固定比例掩码。

4. Rethinking LLaDA: Masked Model or Diffusion?
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