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图 1. 我们的方法，隐式结构锁定（ISLock ），能够实现属性/对象替换（左）、添加/删除对象（中）和样式/状态转换（右）任
务，同时保持其他信息与原始图像一致。ISLock 也适用于不同的基于 AR 的模型，第一行基于 LlamaGen [49] 生成，而第二
行基于 Lumina-mGPT [30] 生成

摘要

文本到图像生成在扩散模型方面取得了突破性的进展，
通过交叉注意力机制实现了高保真合成和精确的图像
编辑。最近，自回归 (AR) 模型再次成为强大的替代方
案，利用下一个令牌生成来匹配扩散模型。然而，由于
结构控制上的根本差异，现有的为扩散模型设计的编
辑技术无法直接迁移到 AR 模型。具体而言，AR 模型
在图像编辑过程中存在注意力图的空间贫乏和结构误
差的连续累积，从而破坏了对象布局和全局一致性。在
本研究中，我们引入了隐式结构锁定 (ISLock)，这是第
一个无需训练的 AR 视觉模型编辑策略。ISLock 不依
赖于显式的注意力机制或微调，而是通过锚令牌匹配
(ATM) 协议将自注意力模式与参考图像动态对齐，从
而保留结构蓝图。通过在潜在空间中隐式地强制执行
结构一致性，我们的方法 ISLock 能够在保持生成自主
性的同时实现结构感知编辑。大量实验表明，ISLock无
需额外训练即可实现高质量、结构一致的编辑，并且优
于或媲美传统的编辑技术。我们的研究成果为高效灵
活的基于自回归 (AR) 的图像编辑开辟了道路，进一步

∗同等贡献, † 共同通讯

弥合了扩散生成模型和自回归生成模型之间的性能差
距。代码将在 https://github.com/hutaiHang/ATM
公开发布。

1. 介绍
近年来，以扩散模型为中心的文本到图像（T2I）生
成技术取得了革命性的突破 [7, 19, 20, 26, 44]。诸如
稳定扩散 [11, 39] 和 Imagen [45] 之类的基础模型不
仅推动了艺术创作 [3, 13–15] 的创新，而且还催化了
丰富的下游任务生态系统——从文本引导的图像编
辑 [18, 27, 53, 56] 和拖动操作 [33, 46] 到图像引导的
T2I生成 [34, 35, 61, 62, 64, 65]。这些方法通常通过在去
噪过程中探索潜在特征 [34, 62] 或注意力权重 [36, 53]
来实现像素级的图像处理。
最近，自回归模型（AR）在图像生成领域重新兴起。

受大型语言模型（LLM）成功案例 [1, 29, 51]的启发，近
期视觉自回归模型 [30, 50, 59, 60]（包括 LlamaGen [49]
和 Emu3 [57]）将图像视为离散 token序列 [10, 55]，通
过下一 token 预测重建高保真视觉效果。这些方法在
长距离连贯性上媲美扩散模型，同时具备独特优势：其
序列化生成机制天然支持局部编辑，并能与多模态语
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言模型无缝集成。但 AR 模型在图像编辑任务中的潜
力仍未充分挖掘——其下一 token 生成范式与扩散模
型中完整隐向量的并行去噪机制存在根本差异，导致
现有基于扩散的编辑技术无法直接迁移。
这一挑战源于图像生成过程中结构控制机制的显著

差异。在扩散模型中，文本到图像的空间对应关系是
通过交叉注意力图明确建立的：粗略的结构信息在早
期去噪阶段被锁定，从而通过局部注意力调整保持全
局一致性 [18, 21, 53]。相比之下，自回归 (AR) 模型
遵循独特的结构生成逻辑：每个令牌预测严格依赖于
先前的序列，结构信息并非在任何单一阶段集中确定，
而是在生成过程中逐步演变。这种机制引入了两个关
键问题：(1) 注意力图的空间贫困：AR 模型中的文本
到图像注意力图缺乏精确的结构对应∗，这使得它们作
为编辑锚点不可靠（如图 4 所示）。(2) 结构误差的顺
序累积：对目标词条的简单修改（例如，将 “cat” 改为
“dog”）会导致潜在状态的局部偏移。这些偏差会通过
自回归依赖链传播，最终扭曲全局结构，例如物体姿态
和场景布局（如图 2 所示）。
近期尝试 [28, 35] 通过在大规模配对图像编辑数据

集 [2, 12] 上微调模型参数或引入蒸馏损失来缓解这些
问题。然而，此类方法需要大量训练数据和计算资源，
同时牺牲了零样本编辑的灵活性。因此，核心挑战显
现：如何基于对注意力机制的深层理解，以免训练方式
在文本到图像自回归模型中实现结构一致性编辑？
在本研究中，我们首先对自回归 (AR) 图像生成

中固有的结构控制机制进行了系统研究。尽管先前
的研究已经广泛探讨了扩散模型中注意力引导的编
辑 [18, 36, 53, 56]，但注意力图与 AR 框架中结构布局
之间的关系仍未得到深入探索。现有的基于扩散的方
法 [18, 53] 表明，移植参考注意力图可以有效地增强结
构一致性。然而，我们的实验揭示了该方法应用于 AR
模型时的一个根本局限性：注入外部注意力图会破坏
AR 模型固有的注意力动态，导致与生成图像中语义上
下文的一致性丧失（如图 2-中图所示，布局结构得以
保留，但内容发生了扭曲。）这种破坏表现为纹理模糊、
物体比例扭曲和光照不一致，这些现象是由于并行注
意力注入和 AR 模型的顺序依赖关系之间固有的不兼
容性引起的。为了应对这一挑战，我们提出了隐式结
构锁定 (ISLock)，作为首个无需零样本训练的 AR 视
觉生成模型编辑策略。我们方法的核心是锚令牌匹配
(ATM) 策略。我们并非采用强力的注意力图移植方法，
而是在自回归解码过程中选择性地匹配令牌，方法是
识别那些隐藏表示与原始序列中锚令牌相似度最高的
令牌。此过程引入了隐式注意力对齐，使模型能够自然
地计算注意力图，在适应局部语义编辑（例如，将毛发
纹理从 “cat” 转换为 “dog”）的同时保持结构一致性。
需要注意的是，注意力一致性是 ISLock 的副产品，而
非显式约束的产物。ISLock 同时实现了两个关键目标：
(1) 保留结构蓝图：编辑序列的自注意力图与参考图像
的自注意力图保持结构一致性。(2) 保持生成自主性：

∗由于 AR 模型中的下一个令牌预测机制，当前令牌会大量关注
前一个令牌。

图 2. （左图）直接修改目标令牌会导致结构性错误连续累
积，从而造成内容严重失真。（中图）简单的注意力注入会破
坏内容连贯性。（右图）相比之下，我们提出的隐式结构锁定
(ISLock) 通过提出的锚令牌匹配 (ATM) 策略有效地缓解了
这些问题。
允许模型动态调整注意力模式以适应编辑内容的语义
要求，同时非编辑区域保持不变。
通过在广泛使用的 PIE-Bench [23] 数据集上与现有

的基于扩散和 AR 模型的图像编辑方法进行广泛比较，
我们提出的方法 ISLock 在文本引导的图像编辑中取得
了用户满意的性能。总而言之，我们的主要贡献包括：
• 我们对自回归（AR）图像生成中的注意力机制进行
了深入研究，揭示了现有的基于扩散的结构控制方
法应用于 AR 模型时的局限性。

• 基于这一发现，我们提出了 第一免训练编辑方法，
即隐式结构锁定（ISLock ），通过在自回归解码期间
隐式匹配注意模式来近似结构布局，从而克服文本
引导编辑中的空间不一致问题。

• 我们引入了一种令牌匹配机制，即锚定令牌匹配
（ATM ），它通过识别潜在空间中的锚令牌来隐式地
保留关键结构元素，同时允许注意力连贯性作为副
产品自然出现，确保语义一致性而不破坏生成自主
性。

• 在 PIE-Bench [23] 上进行的大量实验表明，我们的
方法在基于 AR 的图像编辑中显著保持了结构一致
性和视觉保真度。

2. 相关工作
自回归图像生成 受到 LLM [1, 29] 中的序列预测范式
的启发，自回归 (AR)模型将图像生成重新表述为图像
令牌序列预测任务。先驱 PixelCNN [54]通过逐像素的
条件概率建模实现了图像合成，但其有限的感受野限
制了全局相干性。离散表示学习领域的后续研究解决
了这一瓶颈：VQ-VAE [42] 和 VQGAN [10] 建立了可
学习的离散码本，将图像压缩为令牌序列，为可扩展的
AR 建模奠定了基础。MaskGIT [6] 创新性地引入了掩
码预测机制，通过双向上下文建模实现并行解码，同时
保留了自回归特性。
随着 LLMs 的进展，研究人员探索了跨模态扩展

——LlamaGen [49] 调整了 LLaMA 架构 [51] 用于视
觉 token 建模，取得了与扩散模型 [7, 44, 47] 相当的视
觉效果；而 Emu3 [57] 构建了统一的自回归空间，用于
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多模态联合训练。值得注意的是，最近的研究 [9, 60]进
一步将视觉理解和生成集成到一个自回归框架中，展
现出任务泛化潜力。然而，现有的基于自回归 (AR) 的
方法在可控图像编辑方面面临根本性的挑战。它们的
顺序生成过程固有地会在局部修改过程中累积误差，从
而导致与精确图像编辑任务所需的严格空间一致性相
冲突的差异。
文本引导的图像编辑 文本引导的图像编辑旨在根据语
义提示修改图像内容，同时保留不相关的区域。传统的
基于 GAN的方法 [16, 25, 37]，通过在 CLIP的引导下
优化 GAN 潜在空间来实现局部编辑 [22, 31, 38] ，但
它们的性能受到预训练 GANs 容量的限制。最近基于
扩散的方法已成为主流，但它们通常需要复杂的反演
和潜在优化过程来平衡保真度和可控性。例如，基于优
化的反演方法 [17, 27, 32, 56] 可以细化潜在噪声以实
现精确重建，并操纵交叉注意力图（例如，Prompt-to-
Prompt [18]）以保留结构。InstructPix2Pix [2] 通过对
成对编辑数据进行训练来绕过反转，但依赖于 Prompt-
to-Prompt [18] 来生成大规模图像指令对。为了减少数
据依赖性，一些研究 [5, 8] 提取连续视频帧作为编辑样
本，以模拟真实世界的编辑动态。最近的研究 [35] 通
过在配对数据集上进行微调，将 InstructPix2Pix 框架
应用于自回归模型。
然而，大多数现有的编辑方法由于其底层架构而仍

然分散 - 虽然扩散模型占据主导地位，但 AR 模型仍
未得到充分探索，主要是因为缺乏零样本编辑框架。一
些先前的研究 [28, 35]尝试通过对大规模配对图像编辑
数据集进行计算成本高昂的微调来解决这一限制，但
通常以牺牲零样本灵活性为代价。相比之下，我们的方
法统一了 AR 范式内的空间控制和语义编辑，从而无
需优化或额外的模型组件。

3. 方法
本研究旨在通过系统地研究控制基于自回归 (AR) 生
成图像结构的关键因素，利用文本到图像的自回归
(AR) 模型 [49] 实现零样本文本引导的图像编辑。我
们首先在 3.1 节简要回顾文本到图像 AR 模型的范式，
这为我们的方法奠定了基础框架。接下来，在 3.2 节，
我们通过一系列分析实验确立了我们的研究动机，这
些实验重点强调了基于自回归 (AR) 的编辑中结构保
留的挑战。最后，我们将在 3.3节介绍我们的方法——
隐式结构锁定 (ISLock)，并详细说明其设计和有效性。
图 3 展示了 ISLock 的概述。

3.1.准备工作
AR 视觉生成模型 LlamaGen [49] 通过顺序预测图像
令牌，将文本合成图像。其架构由两个协同工作的关
键组件组成：一个 VQ-Autoencoder [10, 42]，用于将
图像转换为离散的令牌序列；以及一个自回归变换器
fθ，用于学习这些图像令牌的联合分布。给定输入图
像 x ∈ RH×W×3，特征编码器 EV Q 首先将其映射到
潜在表示 ze ∈ Rh×w×d，其中 d 表示特征维度。通过
最近邻量化，每个空间特征向量 zei,j 被投影到码本原

型 zqi,j ∈ V，生成离散令牌序列 Z = {z1, ..., zh×w}，其
中 V 是学习到的码本向量集。为了实现文本条件生成，
LlamaGen [49] 集成了预先训练的 T5 [41] 文本编码器
τξ，将文本提示 P 映射到嵌入序列 c = τξ(P)。文本嵌
入通过线性层投影到 Transformer输入空间，并添加到
图像令牌序列的前面。随后，AR 模型 fθ 自回归地预
测以文本为条件的图像令牌的联合分布：

P (z|c) =
N∏
i=1

P (zi|z<i, c) (1)

其中 N = h× w。在生成过程中，连接序列 [c; z<i] 通
过堆叠的 Transformer层进行处理，并使用因果掩蔽来
强制执行自回归约束。在每一层 l，自注意力机制如下：

Al = Softmax
(

QlK⊤
l√

dk

)
(2)

其中 Hl 表示层 l 的隐藏状态，WQ
l ,WK

l ,WV
l 是投影

矩阵，并且 Ql = HlW
Q
l ,Kl = HlW

K
l ,Vl = HlW

V
l 。最

后一层应用 MLP，然后进行 softmax 运算，以预测 V
上的下一个令牌分布。生成的令牌序列 s 最终通过解
码器 DVQ 解码为 RGB 图像空间，从而完成文本到图
像的合成流程。

3.2.结构信息分析
为了揭示 AR 视觉生成模型的内在结构控制机制，我
们开展了一系列系统的实验分析，重点关注其 注意力
动态和 序列敏感性。我们的观察揭示了一个关键的洞
见：尽管连接文本和图像令牌的交叉注意力图缺乏重
要的空间信息，†，图像令牌之间的自注意力图展现出
丰富的结构信息。
如图 4所示，我们将主成分分析（PCA）分解应用于

自注意力矩阵 A ∈ R(h×w)×(h×w) 到三维空间。可视化
结果表明，语义相似的令牌倾向于表现出连贯的注意
力模式，这表明空间结构是通过图像令牌自组织形成
的，而不是仅仅依赖于明确的文本提示指导。然而，在
将参考图像的注意力图注入目标生成过程作为保持结
构一致性的简单方法时，我们观察到了明显的伪影和
全局扭曲（如图 2所示）。我们将其归因于参考注意力
图和目标序列的潜在动态之间的上下文不匹配。
如图 5所示，对 序列敏感度的进一步研究表明，对

生成序列中前 20% 的 token 进行扰动会导致结构相似
性指数 (SSIM) 显著下降，变化量为 0.56 ± 0.02。这
种影响明显高于对序列后 20% 进行扰动时的影响，后
20% 的 SSIM 变化量为 ∆SSIM = 0.08 ± 0.05。此外，
后期扰动引起的扭曲主要集中在高频细节区域，例如
精细纹理和边缘。这种观察到的渐进式结构固化现象
与理论预期相符：由于 Transformer中的因果注意力机
制，早期令牌与所有后续位置相互作用，从而在塑造全
局图像结构方面发挥关键作用。相比之下，后期令牌更

†在 AR 模型中，交叉注意力与扩散模型的不同之处在于，它在
文本和图像令牌之间共享 QKV 投影，而扩散模型则使用单独的映
射。更多详情请参阅补充材料
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图 3. 我们的方法 ISLock 通过锚定令牌匹配 (ATM) 实现隐式结构锁定。我们的方法并非依赖于直接的注意力注入（这通常会
在基于 AR 的视觉生成中引入失真），而是通过从 K 个候选令牌中识别与参考令牌距离最小的候选令牌来选择最佳编辑令牌。

图 4. 使用 LlamaGen 模型生成最后一个 token 后，交叉注
意力（第二行）和自注意力（第三行）的可视化效果。我们
观察到，从图像到文本 token 的交叉注意力包含极少的结构
信息，而自注意力图则表现出与结构布局更强的语义对齐性。

多地受到先前生成的令牌的局部上下文约束，导致对
整体结构的影响较小。这凸显了早期令牌在自回归图
像生成过程中定义全局图像结构的重要性。

3.3.隐式结构锁定 (ISLock)
基于上一节的观察，我们发现直接注入注意力图会导
致严重的伪影和失真，从而破坏生成图像的连贯性。为
了解决这个问题并确保图像编辑过程中的结构一致性，
我们提出了一个利用锚令牌匹配 (ATM)的自适应解码
框架。我们的 ISLock 并非显式地进行注意力移植，而
是隐式地将结构锁定在潜在空间中。
使用动态窗口进行锚令牌匹配 给定原始提示 Porg 和
编辑提示 Pedit，AR 模型会根据预测分布 p(zi|z<i, c)
采样下一个令牌。对于 Porg，它会从分布 p(zi|z<i, corg)
中采样一个令牌 zorgi ，并将其作为生成编辑图像时相应
位置的锚令牌。我们的动态锚令牌匹配 (ATM) 框架会
隐式对齐结构，同时保持编辑的灵活性。在生成编辑序

图 5. 在 AR 生成的不同阶段对图像令牌进行扰动会导致图
像质量指标（SSIM 和 PSNR）发生不同的变化，如左侧曲
线所示。早期扰动主要影响整体结构几何，而后期扰动仅影
响高频细节，如右侧生成结果所示。

列 Zedit 的步骤 i 中，我们从条件分布 p(zi|zedit
<i , cedit)

中采样 K 个候选令牌 Ci = {z(1)i , ..., z
(K)
i } ⊂ Rd。我们

计算每个候选 z
(k)
i 与参考锚点 zref

i 之间的潜在空间欧
几里得距离，如下所示：

s(k) = ∥z(k)i − zorg
i ∥22 (3)

然后，我们选择距离最小的匹配候选作为输出，这
个过程类似于最近邻 (NN) 计算。这种 ATM 策略确
保了编辑序列和参考序列的隐藏状态轨迹之间的局部
对齐，从而引导自注意力机制生成结构一致的注意力
图。通过利用隐式结构约束而非直接注入注意力图，我
们的方法 ISLock 减轻了语义冲突并保持了上下文连贯
性，从而实现了更稳定、更结构感知的图像编辑。
为了适应不同生成阶段中不同的结构约束，我们进

一步引入了 动态窗口机制。自适应滤波窗口 Wi ⊆ Ci
会根据解码进度按比例调整其大小，如下所示：

|Wi| = ⌊K · (1− α · i

N
)⌋, α ∈ [0, 1] (4)
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其中我们默认设置 α = 0.6。初始化 (i = 0)时，窗口保
留 100% 的候选集 (|Wi| = K)，以强制对基础结构进
行严格的结构对齐。随着生成的进行，窗口线性缩小，
在 i = 0.5N 时达到 70% 的容量 (|Wi| ≈ 0.7K)，在完
成 (i = N) 时达到 40% (|Wi| ≈ 0.4K)。这种设计保证
了持续的自适应性，因为早期阶段通过广泛的候选集
优先考虑结构保真度，而后期阶段则通过更严格的约
束逐步强调上下文连贯性。最终的编辑令牌如下：

zedit
i = arg min

k∈Wi

s(k) (5)

通过这种方式，我们的方法 ISLock 实现了渐进式潜
在空间对齐，通过隐式结构指导有效地缓解了模式不
匹配。
自适应约束松弛 (AdaCR). 为了平衡 结构蓝图和 生
成自主性，我们提出了一种基于自适应阈值的自主性
保护方案。相似度阈值 τ 作为约束调节器：

zedit
i =

{
arg min s(k) if min s(k) ≤ τ

arg max p(zi|zedit
<i , cedit) otherwise

(6)
该机制包含两项保障措施：（1）候选窗口预过滤，以

确保 AR 生成质量；（2）动态阈值，以防止过度约束
错误。此外，用户可以根据具体需求调整 τ，在文本到
图像的生成多样性和与原始输入图像的相似性之间取
得平衡。较大的 τ 可以保留与原始图像的更大相似性，
而较小的 τ 则可以提高生成多样性。
最后，我们的 ISLock 框架主要构建于锚令牌匹配

(ATM) 策略之上，并辅以额外的 动态窗口和 AdaCR
技术。这些模块协同工作，在自回归 (AR) 生成模型中
实现无需训练的文本引导图像编辑。

4. 实验
4.1.实验设置
基准 我们在 LlamaGen [49] 上构建了我们的方法 IS-
Lock ，以 512×512 的分辨率生成图像。默认情况下，
我们将 K = 150, τ = 1.0设置为超参数。为了建立一个
严谨的无需训练的 AR 图像编辑评估框架，我们设计
了一个与我们方法的操作范式相符的“生成到编辑”流
程。鉴于我们的方法处理 AR生成图像的内在需求，我
们在 PIE-Bench 数据集（ [24]，图像编辑的标准基准）
的一个精选子集上评估了我们的方法。虽然现有方法
通常支持 PIE-Bench中的所有 10种编辑类型，但我们
专注于与我们的无需训练的 AR 范式兼容的 5 个基本
类别：对象替换、对象添加、对象移除、风格迁移和属
性修改。PIE-Bench [23]精选子集中的每个案例都包含
成对的原始提示和编辑提示，我们首先使用 LlamaGen
根据原始提示生成图像，然后应用 ISLock 根据编辑提
示编辑这些图像。
指标 为了全面评估我们的方法，我们采用了三个核心
指标：(1) 通过结构距离 [52] 衡量原始图像和编辑图像
之间的结构一致性；(2)通过 PSNR、LPIPS [63]、MSE
和 SSIM [58] 量化背景区域之间的背景保留（使用通

过 Grounded-SAM [43] 生成的前景蒙版）；以及 (3) 通
过 CLIP Score [40] 衡量整幅图像和编辑蒙版中区域的
语义对齐。这种多维度评估框架确保在无需训练的 AR
图像编辑中对结构完整性和语义保真度进行严格验证。
比较方法 遵循 [35]，我们比较了当前基于扩散的文
本驱动图像编辑方法，这些方法大致可分为两种范
式：基于反转的方法和无反转方法。基于反转的技术，
包括 Prompt-to-Prompt [18]、Null-text Inversion [32]、
PnPInversion [24]、Pix2Pix-Zero 和 MasaCtrl [4]，通
常依赖于优化输入图像的反转潜在表示，以在编辑过
程中保持结构一致性。相比之下，无反转方法（例如
InstructPix2Pix [2] 和 MGIE [12]）通过利用替代策略
来绕过显式潜在反转。

4.2.实验结果
定性比较 图 6 定性比较了我们的方法与其他编辑方
法在各种编辑任务中的效果。基于指令的方法，例如
InstructPix2Pix [2] 和 MGIE [12]，在涉及对象添加和
全局风格迁移的任务中表现良好——例如，在第二行
（猫 → 带项圈的猫）和最后一行（照片 → 水彩画）中。
然而，这些方法在对象替换任务中表现不佳，经常会引
入意想不到的全局背景变化。例如，在第三行（马 →
斑马）中，变换会同时改变草地的纹理和背景颜色。同
样，在第一行（玫瑰 → 黄玫瑰）中，背景颜色也受到
了明显的影响。此外，当这些方法失效时，可能会引入
严重的视觉伪影，如在第四行（兔子 → 松鼠）中所示，
编辑会导致图像饱和度不自然，内容完全扭曲。相比
之下，基于反转的方法，例如空文本反转 [32] 和 PnP
反转 [23]，在背景保留和编辑对齐之间取得了更好的平
衡。然而，它们对交叉注意力图的依赖带来了一个根本
性的限制：它们在物体移除任务中表现不佳。这在第五
行（戴墨镜的男人 → 男人）中很明显，两种方法都失
败了。

ISLock 在所有五种编辑类型中都展现出强大的潜力：
对象添加、对象移除、对象替换、属性修改和样式迁
移。它有效地保留了结构一致性，同时确保了局部和精
确的修改，使其成为文本驱动图像编辑的更通用的解
决方案。
定量比较. 表格 1 全面比较了 ISLock 与基于扩散的编
辑方法在多个关键指标上的差异。与之前主要依赖稳
定扩散 [44] 的研究不同，ISLock 首次探索了基于自回
归 (AR)模型的无需训练的结构化图像编辑方法。虽然
基础模型能力的根本差异必然会带来新的挑战，但我
们的结果在所有评估维度上都展现了极具竞争力的性
能。
我们还实现了两个简单的基线：朴素提示修改 (NPM)，

它直接修改提示中的目标词；以及 PnP-AR [18]，它替
换编辑过程中从原始图像生成的注意力图。如表格 1
所示，这些基线难以在结构一致性和背景保留之间取
得平衡，其结构距离得分明显较高（分别为 113.95 和
103.94），而背景保真度较差。相比之下，ISLock 获得
了令人满意的结构距离（31.79↓，仅次于基于反转的方
法），表明在编辑操作过程中具有出色的结构保留效果。
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图 6. 与各种文本引导的图像编辑方法进行定性比较

此外，我们的方法保持了良好的背景保真度，在峰值信
噪比 (PSNR) 和 SSIM 指标上的表现与领先的基于指
令的无反转编辑方法（InstructPix2Pix [2]、MGIE [12]）
相当。值得注意的是，我们的方法在整幅图像和编辑
区域均获得了较高的 CLIP 相似度得分（24.19&21.33，
仅次于 PnPInversion 和 P2P），突显了其在保持语义
一致性的同时将编辑内容与目标文本提示对齐的能力。
虽然某些基于扩散的方法优于 ISLock ，但这些方法

专门针对扩散框架进行了优化。我们的方法在自回归
（AR）范式中开创了无需训练的结构控制，为 AR 图像
处理开辟了一条新的技术途径。

普遍性 我们的方法适用于各种 AR 基础模型。我们在
补充材料中纳入了基于 Lumina-mgpt [30]的定性实验。

4.3.消融研究
窗口大小影响 |W|. 如图 7和表 2所示，对窗口大小
|W| 的消融研究揭示了其在平衡结构保存和模型生成
灵活性方面的关键作用。当 |W| = 1时，我们的方法退
化为简单的即时修改，导致编辑控制力下降。随着 |W|
的增加，编辑图像与原始图像之间的结构距离减小，表
明图像构图保存得更好。然而，这是以生成灵活性的降
低为代价的。如图 7所示，当 |W| 过大时，伸出舌头的
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结构 背景保存 CLIP 相似性方法 文生图
模型 Distance ↓ PSNR ↑ LPIPS ↓ MSE ↓ SSIM ↑ Whole ↑ Edited ↑

Prompt-to-Prompt [18] SD1.4 88.46 16.80 270.38 241.89 69.93 26.70 21.43
Null-text Inversion [32] SD1.4 18.42 25.68 77.70 42.92 85.71 24.55 20.73

Pix2pix-zero [36] SD1.4 59.43 19.71 193.44 147.19 76.48 23.56 19.76
MasaCtrl [4] SD1.4 34.20 21.59 124.35 83.60 81.31 22.90 18.52

PnPInversion [23] SD1.5 24.81 22.16 114.15 74.07 81.81 25.56 21.50
InstructPix2Pix [2] SD1.5 67.49 19.69 164.27 235.62 76.98 23.37 20.48

MGIE [12] SD1.5 53.46 20.62 131.13 205.09 79.55 22.67 19.58
NPM LlamaGen 113.95 12.14 377.84 725.98 53.67 24.71 21.28

PnP-AR LlamaGen 103.94 13.20 328.49 600.20 58.25 23.56 20.65
ISLock (Ours) LlamaGen 31.79 19.75 136.21 161.17 76.71 24.19 21.33

Table 1. 我们主要与基于自回归 (AR) 的方法进行比较。我们应该以某种方式突出我们的方法。成绩最好和次好的基于自回归
(AR) 的方法分别用 粗体和 下划线 标记。

图 7. 窗口大小 |W| 的影响。随着窗口大小的增加，结构保
持性得到改善，但灵活性降低。动态窗口策略可以实现更好
的平衡。

图 8. 阈值 τ 影响图像编辑的强度。随着阈值的降低，编辑
效果更加明显，例如雪覆盖率增加、瀑布流量增大。

Win. Size Struc. Dist.↓ Clip Sim.↑ S/C↓
|W| = 50 60.83 24.79 2.45
|W| = 100 38.03 24.33 1.56
|W| = 150 30.39 22.18 1.37

Dynamic (Ours) 31.79 24.19 1.31
Table 2. 窗口大小的消融研究 |W|.

“快乐狗” 会被修改为闭嘴，蛋糕上的巧克力涂层会被
替换为一层普通的面包。这种影响进一步反映在 CLIP
相似度的下降中（表格 2），表明与目标提示的一致性
较弱。相比之下，我们的动态窗口策略（如图 7最后一
列所示）在结构一致性和语义对齐之间取得了更好的
平衡，从而获得了最佳的结构距离/CLIP 相似度比率。
阈值效应 τ . 如图 8所示，阈值 τ 显著影响修改的程度，
尤其是在对象添加等高方差编辑任务中。在图像编辑
过程中，有时会出现没有候选令牌与锚令牌紧密匹配

的情况。在这些情况下，调整 τ 可以控制编辑强度。较
低的 τ 允许保留更多来自原始采样的令牌，从而导致
更显著的修改。这可以在图 8 中观察到，其中降低 τ
会导致积雪更厚（第一行）和瀑布流量增加（第二行）。
相反，较高的 τ 可以更好地保持与原始图像的一致性，
从而保持更克制的编辑。

5. 结论
在这项工作中，我们解决了自回归（AR）模型中文本
引导图像编辑的基本挑战，而无需修改模型参数或依
赖明确的注意力操作。通过引入隐式结构锁定（ISLock
），我们通过一种名为锚令牌匹配（ATM ）的新型候选
匹配协议实现无训练图像编辑，该协议在保持生成自
主性的同时对齐原始图像的结构。与直接注意力图移
植不同，我们的方法 ISLock 确保结构保存是潜在空间
结构的自然结果，从而使 AR 模型能够在各种编辑任
务中保持空间连贯性。大量实验表明，ISLock 在结构
感知自回归编辑中取得了有竞争力的表现，弥合了 AR
模型和扩散模型之间的差距。
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A. 实现细节
A.1.方法配置
我们的实现基于 LlamaGen [49]和 Lumina-mGPT [30]
的官方代码库。对于基于 LlamaGen 的编辑，我们采
用候选窗口大小 K = 150 和相似度阈值 τ = 1.0，并在
VQ-AutoEncoder 码本的潜在空间中使用欧氏距离度
量。Lumina-mGPT 实现采用 K = 100 和 τ = 0.4，通
过第一层 Transformer 嵌入的余弦相似度来测量 token
距离。所有实验均在 NVIDIA 3090 GPU 上进行。

A.2.基线实施
对于我们比较的基于扩散的方法，包括 P2P [18]、Null-
text inversion [32]、PnPInversion [23]、Pix2Pix-zero [36]、
MasaCtrl [4]、InstructPix2Pix [2] 和 MGIE [12]，我们
利用了它们的官方实现。对于我们实现的两个简单的
基于自回归 (AR)模型的基线方法，我们进行了如下实
现：
• 简单修改提示 (NPM): 该基线将原始提示修改为
编辑后的提示，同时保持所有其他变量（例如，未
编辑的单词和随机种子）不变。

• PnP-AR: 在这个基线中，我们保存了在原始提示
生成过程中计算出的逐令牌和逐层注意力图。之后，
在从编辑后的提示生成图像时，这些注意力图会被
直接替换到相应的令牌位置和层上。

A.3.评估基准
我们的方法侧重于五种基本的编辑类型：对象替换、对
象添加、对象删除、风格迁移和属性修改。对于每种编
辑类型，我们从 PIE-Bench [23] 数据集的相应类别中
随机选择 10 个示例。每个示例包含一个原始提示和一
个编辑后的提示。
我们首先使用 LlamaGen 根据原始提示生成图像，

然后应用我们的方法根据编辑后的提示编辑这些图像。
由于 LlamaGen 在从短提示生成高质量结果方面存在
固有局限性 [49]，我们使用 GPT-4o mini [1] 作为提
示增强器，在生成之前对提示进行细化和改进。

B. 注意力图分析
B.1. AR中的注意力机制
如图 9所示，对于像 LlamaGen这样的自回归图像生成
模型，文本提示首先由文本编码器编码以获得文本令
牌，这些文本令牌作为整个生成序列的前缀令牌。在生
成每个后续图像令牌的过程中，会同时使用前面的图
像令牌和整个文本令牌集来计算注意力。我们论文中
提出的自注意力图源自图像自注意力机制，如图 9右下
角所示；而交叉注意力图则源自图像到文本的交叉注
意力机制，如图 9左下角所示。

B.2.注意力可视化
我们的方法并非显式地注入注意力图，而是通过锚令
牌匹配隐式地实现结构保留，这自然而然地带来了注

图 9. LlamaGen 中的注意力机制图解 [48]。

图 10. 注意力图的消融研究。与 NPM 相比，我们的方法
ISLock 在注意力图生成过程中自然地实现了原始图像与编辑
图像生成过程的更好对齐。

意力图的一致性。如图 10 所示，与使用 NPM 方法获
得的注意力图相比，我们的方法生成的编辑图像的注
意力图与原始图像的注意力图自然对齐。
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图 11. 自回归图像生成模型往往倾向于为相邻位置的令牌分
配更大的注意力分数。图中的值使用最小-最大归一化进行归
一化。

B.3.注意力局部性
我们观察到，在 LlamaGen等自回归模型中，在注意力
计算过程中，token 倾向于将更高的注意力权重分配给
与其位置相邻的 token。如图 11 所示，当前 token 分
配的注意力分数会随着与当前 token 距离的增加而降
低。然而，注意力分数会以 32 个 token 为间隔周期性
地增加。出现这种现象的原因是，在生成 512×512 图
像时，LlamaGen 使用 VQ-Autoencoder 将图像编码到
32×32 的潜在空间中。位于距离当前 token 32 倍数位
置的 token 位于潜在空间的同一列中，从而在这些间
隔处具有更高的注意力分数。这也解释了为什么在主
要论文的图 4 中从图像 token 到文本 token 的交叉注
意力显示最早的图像 token 具有最高的注意力分数。

C. 更多可视化比较
在图 12中，我们展示了额外的编辑结果，证明我们的
方法在不同的编辑类型和基于 AR 的模型中具有很好
的泛化能力。
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图 12. 我们的方法 ISLock 的更多可视化结果，其中前三行我们的方法与 lumina-mgpt [30] 集成，后两行我们的方法与
LlamaGen [48] 协同工作。
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