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Figure 1. 左上角展示了我们基于视觉上下文学习的通用图像生成框架。给定一个特定任务的查询，生成模型通过观察少量作
为示范呈现的上下文样例来学习该任务。对于每一个任务，生成结果用红色框标出。
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Each row presents multi-view of a face, given a frontal face reconstruction task
that leverages [IMAGE1] a left side of the face and [IMAGE2] a right side of the
face, to generate [IMAGE3] that faces the center of the lens. The the last image in
the final row is: the woman's frontal face that faces the center of the lens.
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Each row shows a process to edit the image with the
given editing instruction. The editing instruction in the
last row is: making [IMAGE1] the standing woman
[IMAGE2] sit down and give the thumbs up.
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Figure 2. 未见任务 : 通过上下文学习泛化到训练期间未见过的任务。提供更多的上下文示例将带来更准确的结果。

Abstract

扩散模型的最新进展显著推动了多种图像生成任务的
发展。然而，当前主流的方法仍然专注于构建特定任
务的模型，这在应对多样化需求时效率有限。尽管通
用模型试图解决这一限制，但它们仍面临诸多关键挑
战，包括可泛化的任务指令、合适的任务分布以及统
一的架构设计。为了解决这些问题，我们提出了 Vi-
sualCloze, 一个通用图像生成框架，能够支持多种域
内任务、对未知任务的泛化、多任务的统一处理以
及逆向生成。与现有依赖语言指令的任务驱动方式
不同，这种方式常导致任务表述不明确和泛化能力
弱，我们引入了视觉上下文学习，使模型能够通过视
觉示范识别任务。同时，视觉任务分布本身的稀疏性
也阻碍了跨任务的可迁移知识学习。为此，我们构建
了 Graph200K, 一个图结构的数据集，建立起多个相
互关联的任务，从而提升任务密度并促进知识迁移。
此外，我们发现，我们提出的统一图像生成表达方式
与图像补全任务具有一致的优化目标，这使得我们可
以在不修改网络结构的前提下，充分利用预训练补全
模型的强大生成先验。

1. 引言
在扩散模型 [15, 33, 88] 的推动下，图像生成领域取得
了显著进展, 催生了包括图像编辑 [69]、风格迁移 [64,
81]、虚拟试衣 [11, 12]] 和个性化生成 [38, 54] 等在内
的广泛应用。然而，这些任务通常依赖于专门的任务
模型，这在实际应用中限制了其效率与可扩展性。近
年来，学术界对通用生成模型 [27, 39, 44] 的兴趣日益
增长，目标是在一个统一框架内处理多种图像生成任
务，甚至包括未见任务。尽管相关研究已取得了一定
进展，但仍存在关键问题尚未解决，包括：（1）可区
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分且具有泛化能力的任务指令；（2）训练阶段任务覆
盖的全面性；（3）统一的模型架构。
理想的任务指令对于引导模型高效完成目标任务至

关重要。现有方法主要依赖于语言指令 [27, 44] 或任
务特定的 tokens [39] 来区分不同任务。但由于视觉
任务本身的复杂性，以及视觉模态与语言模态之间的
固有差异，使得模型难以准确理解仅通过语言描述的
任务，从而引发任务混淆 [39] 并削弱对未知任务的
泛化能力 [35, 71]。此外，预训练的任务 tokens 也限
制了模型仅能处理已见任务。相比之下，大型语言模
型已经成功实现了统一的多任务建模，这在一定程度
上归功于上下文学习（ [5] 的发展，该方法允许模型
通过少量示例快速适配新任务。因此，我们的目标是
将上下文学习的理念迁移到纯视觉模态中，使模型能
通过少量视觉示例来学习所需的任务指令，如 Fig. 1
左上所示。在这一设定下，视觉上下文学习展现出在
通用图像生成任务中的巨大潜力。我们总结了四项关
键发现：(1) 能够支持多种域内任务，并显著降低任
务歧义 (Fig. 1); (2) 能够对未见任务实现良好的泛
化 (Fig. 2, Fig. 8); (3)作为一种未见的任务统一策略，
能够将多个子任务整合为一步并生成中间结果 (Fig. 3);
(4) 能实现逆向生成, 即从给定目标图像中反推出一组
任务条件 (Fig. 9). 虽然已有研究 [1, 3, 4, 43, 66, 71, 82]
探索了视觉领域的上下文学习，但这些研究大多局限
于特定领域 (如密集预测或风格迁移 [67, 87]), 或仅涉
及单一条件与目标图像的简化生成设置 [43, 60].
从任务分布的角度来看，视觉任务相比自然语言处

理中的任务本质上更为稀疏，因为不同任务的专用数
据 [71, 85]之间几乎没有重叠 [19, 32, 79]。这种稀疏的
任务学习导致各任务知识相互隔离，限制了模型跨任
务学习共享特征的能力。此外，任务间的弱相关性也
阻碍了知识迁移和对新任务的适应能力。然而，已有
多任务学习的研究 [10, 16, 31, 53] 已验证相关任务间
知识重叠的益处。为缓解视觉任务的稀疏性，我们引
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Figure 3. 未见任务 : 利用上下文学习将多个已见任务统一为一步式的未见任务。左图：将 [深度图转图像] 与 [重光照] 两个
任务统一为一个新的 [不同光照条件下的深度图转图像] 任务。右图：将多个密集预测任务统一为一个联合预测任务。未提供视
觉上下文的结果可见附录。

入了一个图结构数据集 Graph200K, 中每张图像都关
联了涵盖五个元任务的标注，条件生成 [80], 知识产权
保护 [76], 风格迁移 [81], 图像编辑 [69], 和复原 [77]。
通过组合不同条件，我们训练模型执行多个相互重叠
的任务。依托这一高度重叠且紧凑的任务空间，我们
的数据集显著提升了任务密度，使模型能更有效地学
习共享和可迁移的知识。

在架构设计上，关键在于：1) 支持灵活的任务格
式 [27, 35, 71], 确保上下文学习的无缝衔接, and 2)
兼容当前最先进模型 [33, 88] 充分利用其强大的生成
先验。我们发现，现有最先进的图像补全模型 [33] 与
我们基于上下文学习的通用生成框架目标一致。具体
而言，我们将所有输入和输出图像拼接在一起，任务
目标是填充输出区域。此目标的对齐使我们能在无需
改动结构的前提下，基于先进的通用补全模型构建，
实现以极低的数据和训练成本获得强大的通用生成能
力。

基于此，我们提出了通用图像生成框架, Visual-
Cloze,通过在 Graph200K中采样相关任务对 FLUX.1-
Filldev [33] 进行微调，学习可迁移知识并支持视觉上
下文学习。随着上下文示例数量的增加，我们观察到
性能提升和任务混淆减少，使模型能够支持包括条件
生成、图像修复、编辑、风格迁移、知识产权保护及
其组合在内的广泛域内任务。如 Fig. 2所示，在未见
任务上，模型也展现出一定的泛化能力。综上，我们
的主要贡献包括：

• 提出基于上下文学习的通用图像生成框架，支持多
种域内任务并具备对未见任务的泛化能力

• 设计图结构数据集, Graph200K, 构建紧凑任务空
间，实现灵活的在线任务采样，促进模型学习跨任
务共享与可迁移知识。

• 我们的统一图像生成表达形式与最先进的补全模型
目标一致，无需修改结构即可通过最小调优实现卓
越性能。

2. 相关工作
2.1.图像生成
近年来，文本到图像生成技术取得了显著进展，
这主要得益于自回归模型 [41, 58, 78] 和扩散模
型 [2, 13, 15, 18, 24, 40, 42, 48, 51]。其中，修正流
transformers [15, 17, 33, 88] 表现出极高的训练效率
和整体性能。在这些基础模型的推动下，涌现出多种
应用，如条件生成 [80], 风格迁移 [64], 和个性化生
成 [38]。近期，针对多任务的通用模型 [35, 44, 83]
也开始受到关注。例如，统一模型 OmniGen [71] 利
用大型视觉语言模型将多任务整合入单一框架；类似
地，UniReal [9] 将图像生成任务统一为不连续视频生
成任务。然而，这些模型仍面临诸如过度依赖语言指
令、视觉任务的孤立与稀疏性以及适应灵活任务格式
的架构设计等问题。针对这些挑战，我们提出了一个
通用图像生成框架，将多种生成任务统一为图像补全
任务。通过视觉上下文学习以及我们设计的构建更密
集任务空间以学习可迁移知识的 Graph200K 数据集，
本方法有效缓解了任务歧义，支持多样的域内任务，
并对训练中未见任务具备泛化能力。

2.2.视觉上下文学习
随着大型语言模型（如 GPT-3 [5]）的兴起, 上下文
学习 [14] 已成为一种有效手段，使语言模型能够基
于少量示例理解并完成复杂任务。视觉模态的早期工
作 [21, 22]提出利用图像类比自动创建图像滤镜。近年
来，结合图像修复模型 [3, 4, 82],掩码图像建模 [43, 66,
67], 或视觉语言模型 [1, 86], 视觉上下文学习被提出以
处理更多任务。但这些工作主要聚焦于密集预测 [55,
59, 87] 或视觉理解 [63]。OmniGen [71] 也利用上下文
学习实现对未见域的泛化，例如在训练中学习了分割
任务后，能够分割未见概念。但其主要针对简单的密
集预测任务，且训练域与未见域的差异较小。部分最
新工作 [34, 43, 60, 68] ] 尝试将视觉上下文学习扩展
到图像生成，但仍局限于条件生成和密集预测等简单
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Figure 4. Graph200K 数据集示意图。每张图像都针对五类
元任务进行了标注，分别为：条件生成、图像复原、图像编
辑、知识产权保护以及风格迁移。基于这些任务，我们可以
组合出种类丰富的复杂任务，如图中下方所示。

任务。此外，视觉任务的稀疏性使模型难以学习跨任
务的可迁移与重叠知识，限制了上下文学习的生成能
力。相较之下，我们引入了一个图结构数据集，支持
多个相互关联任务，从而构建更密集的任务空间，促
进模型学习共享且可迁移的知识，提升其适应能力。

3. 数据集
近期工作 [26, 44, 71] 在统一图像生成方面取得了显
著进展，但其对未见任务的泛化能力仍然有限。我们
认为这一问题部分源于视觉任务的稀疏性和孤立性，
这阻碍了模型跨任务学习共享特征和处理未见任务
的能力。此外，任务间的弱相关性进一步限制了知识
迁移，降低了模型的适应性。因此，提高任务密度或
加强任务间关联，有助于通过紧凑的任务分布提升模
型的泛化能力。本文以 Subject200K [61] 数据集为基
础，构建了 Graph200K 数据集，通过为每张图像增加
涵盖五个元任务的 49 种标注，丰富了注释空间。该
注释空间支持通过采样和组合不同元任务中的任意子
集，灵活构造多种相关任务，如 Fig. 4所示。

3.1.图结构多任务数据集
在自然语言处理领域，任务间有大量重叠，促进了强
大的跨任务学习能力。相比之下，视觉任务本质上各
异，使得视觉模型难以通过指令微调实现类似的泛化
能力。为缓解此问题，我们引入了图结构多任务数据
集。如 Fig. 4 (a) 所示, 基于文本到图像的数据集，我

们将每张图像视为图中的中心节点，围绕其构建多样
的任务标注，包括不同空间条件、降质变换、图像编
辑结果、知识产权保护用的参考图像，以及多种参考
风格的风格迁移。每对任务的构建细节将在下一节介
绍。
如 Fig. 4所示, 每个任务标注与图像节点形成双向

边，因此图是强连通的，即任意两节点间均存在双向
路径。换言之，生成任务可以视为图中的一条路径，
路径上的节点（除终点外）作为条件图像，相当于
指令微调中的问题，而目标图像（终点）则相当于答
案。具体而言，我们的 Graph200K, and 中包含 49 种
节点类型，采样出多达 134 个高度重叠的任务，使模
型能够学习更紧凑且共享的跨任务表征。此外，这也
丰富了指令微调数据的多样性与灵活性。例如，路径
reference → editing → image 对应带参考图像的图像
编辑任务，如 Fig. 4 底部所示。

3.2.数据集构建
为了方便起见，我们继承了 Subjects200K 数据集 [61]
中的主体驱动数据。此外，对图像在线应用了 32 种不
同的退化，以获得图像复原数据。本节总结了剩余三
类任务的数据构建方法。

条件生成。每张图像配有 12 种由专门模型生成的不同
条件，包括 Canny 边缘检测 [6], HED 边缘检测 [72],
霍夫线变换 [20], 语义分割图 [37], 深度图 [74], 形状法
线图 [73], 和人体关键点 [7], 参考 ControlNet [80]的做
法。本工作通过引入 SAM2 [50] 掩码、前景分割和开
放世界的边界框及掩码扩展了条件集合。前景分割基
于 RMBG [84]，支持如图像修补和前景提取等多样任
务。开放世界边界框由 Qwen2-VL [65] 的 grounding
caption 功能生成，随后利用 SAM2 [50] 处理得到对
应的掩码。

风格迁移。我们根据参考图像的风格进行迁移，涵盖
语义不变和语义变异两种设置。语义不变迁移采用 In-
stantStyle [64] ，以保留语义内容；语义变异迁移则依
赖 FLUX.1-Redux-dev [33], ，使用风格嵌入和深度作
为条件。每张图像随机生成五个风格化版本。混合两
种任务促使模型更好地跟随上下文示例，减少歧义。

图像编辑。设计了两类编辑任务：背景不变编辑和背
景可变编辑。背景不变编辑首先定位主体，然后利用
大型视觉语言模型 Qwen2-VL [65], 修改图像描述，将
主体替换为新对象。将主体区域遮蔽后，使用图像修
补模型 FLUX.1-Fill-dev [33] 将替换对象融合进遮罩
区域。该过程重复五次以丰富数据集。背景可变编辑
的区别在最后一步，使用 FLUX.1-Redux-dev [33] ，
以深度作为条件，修改后的描述作为文本提示进行处
理。

3.3.其他数据
为了进一步扩展任务范围并增强模型的泛化能力，训
练过程中我们引入了若干开源数据集，包括虚拟试衣
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的 VITON-HD [11] 和艺术图像编辑的 PhotoDoo-
dle [28] 。图像编辑任务还结合了 OmniEdit [69]，
其中两个子任务（对象添加和删除）用于训练，其余
如属性修改和环境变化任务则作为未见任务，用于评
估训练模型的泛化能力。此外，我们还利用了一部分
高质量的内部数据，涵盖绘图过程 [62] 和多视角生
成 [29] 任务。

4. 方法
本文识别出构建通用图像生成模型所面临的核心挑
战，包括：明确且可泛化的任务定义、视觉任务的稀
疏性，以及缺乏统一的多任务学习框架。在上一章节
中，我们通过构建紧凑的 Graph200K 数据集解决了任
务稀疏的问题。Sec. 4.1 提出将视觉上下文学习作为构
建通用任务定义的理想范式。随后，Sec. 4.2 将图像补
全模型视为统一的多任务框架，实现以最小成本获取
强泛化能力。

4.1.视觉上下文学习
当前主流做法常通过语言指令来指定任务目标，以便
使用单一生成模型处理多个视觉生成任务。然而，由
于视觉与语言模态之间存在语义鸿沟，图像生成模
型对文本指令的理解能力仍然有限。这一问题导致
现有通用生成模型在面对不同任务时常出现任务混
淆 [39]，同时也难以对未见任务实现良好泛化。受到
大型语言模型少样本学习成功实践的启发 [5], 我们认
为：视觉上下文可作为更自然、直观的任务指令，尤
其适用于具备强视觉理解能力的生成模型。
因此，本文重新提出视觉上下文学习，用于构建一

个通用且可泛化的图像生成系统。为便于描述，, 我
们将任意条件生成任务的输入-输出表示为一个查询序
列，包含 L − 1 个条件图像和一个空白目标 ∅ ，待模
型完成填充。记作：X = concat({x1, . . . , xL−1,∅})。
在 Sec. 5.1, 我们将展示，该方法可以推广到更一般的
设置——模型可以在查询序列中的任意位置、任意数
量地生成图像，而不仅仅是生成末尾的单张图像。在
训练过程中，我们随机提供最多 C 个上下文示例，
每个示例包含 L 张图像构成的查询序列。该策略保障
了模型在不同上下文数量下的泛化能力。实验结果表
明，引入上下文示例作为任务演示，不仅有助于缓解
任务混淆、提升域内任务性能 [39], 还可显著增强模型
在未见任务上的泛化能力。

4.2.统一多任务框架
不同于以往视觉上下文学习方法主要聚焦于单个条件
图像和单一上下文示例的简单场景 [43, 60]，本工作
旨在构建一个统一的框架，能够处理不定数量的条件
图像与上下文示例，从而灵活适应多种任务。为方便
描述，我们先假设模型处理的所有图像尺寸一致，为
W × H，并将在本节末扩展到不同宽高比的场景。在
这种设定下，若给定 C 个上下文示例及一个查询示
例，每个示例包含 L 张图像，则可将所有图像拼接为
一个完整的网格图像，其尺寸为 (L×W, (C+1)×H)。

spatial concatenation (𝐿 images)

temporal concatenation

𝐶 in-context examples + query

?
Visual Prompt Visual Prompt Target

Figure 5. 在应用位置嵌入时进行图像拼接。对于 C 个上下
文示例中的每个包含 L 张图像的集合以及查询图像，首先在
水平方向上对图像进行拼接。然后，将这些拼接后的行在时
间维度上进一步拼接，以处理长宽比不一致的问题。

模型可以通过在该网格中填补目标图像区域，实现任
务完成，这类似于 视觉完形填空。因此，我们基于通
用图像补全架构构建了我们的统一框架, VisualCloze，
该架构本身具备处理多分辨率图像的能力。
与扩散模型的常见图像补全设计一致，我们将模型

表达为：
X̂ = f(X | T,M), (1)

其中 X 是拼接后的网格图像，最后一个网格留空；
T 是语言指令；M 是掩码条件，指示哪些像素将被生
成；并且 X̂ 是最终补全后的图像。掩码 M 是一个二
值矩阵，尺寸为 (H × (C + 1),W × L):

M(i, j) =


1 if i ∈ [H × (C − 1),H × C)

and j ∈ [W × (L− 1),W × L) ,

0 otherwise,
(2)

当 M(i, j) = 1 意味着该像素将被掩码并被修复网络
生成。掩盖网格图像最后一行最后一列的区域，也就
是目标图像区域。在训练过程中，我们还以 0.5 的概
率随机遮盖前 L − 1 个网格中的一个，以促进反向生
成能力（详见 Sec. 5.1）。在推理阶段，我们只需从
X̂ 中裁剪出目标区域即可获得最终结果。 对齐的优

化目标该设计的一大优势在于：VisualCloze 与通用图
像补全模型在目标函数上高度一致，无需结构修改或
显式条件输入。这样的设计使我们可以在无需改动结
构的情况下，直接用构建的数据集对先进的图像补全
模型进行微调，最大限度地利用其先验知识。相比之
下，现有的任务专属模型常需要引入额外的可学习模
块 [38, 69] 或适配额外条件输入 [61]，这可能削弱原模
型的能力。

语言指令的作用值得注意的是，语言指令设计在 Visu-
alCloze 同样必不可少，其作用包括：定义网格图像的
布局；描述需要生成的图像内容；指明任务目标（在
没有上下文示例时尤其重要）。在本统一框架中，语
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言指令由三部分组成：(1) 布局指令：描述网格图像的
排布，例如为 (C+1)×W ；(2)任务指令：指定执行的
任务类型；(3) 内容指令：描述目标图像的具体内容。
这些指令的具体格式与示例详见附录 Appendix A。通
过对公式 Equ. (1) 中的 X, T , 和 M 三个部分的重新
组合，我们构建了一个基于图像补全的统一多任务框
架，并自然支持上下文学习。

位置嵌入机制在上一部分中，所有图像被拼接成网格
图像后，我们可以直接在该图像上使用位置嵌入 (如
RoPE [57]) 但一个潜在问题在于：上下文示例中图
像尺寸的宽高比可能不同，不利于统一拼接。为了
解决这个问题，我们在 Flux.1-Fill-dev 中利用了 3D-
RoPE，将查询图像与上下文示例沿时间维度拼接，如
Fig. 5所示, 有效克服了这一问题，同时没有带来显著
的性能下降。

4.3.实现细节
我们采用 FLUX.1-Fill-dev [33]作为基础模型，因为它
在开源图像补全模型中表现出色。在本研究中，我们
选用 LoRA [25] 来微调模型，而非进行完整的参数微
调，以降低训练成本并保留基础模型的能力。微调得
到的 LoRA 还可以与社区中的其他 LoRA 模块融合，
从而实现更广泛的应用。具体来说，我们将 LoRA 的
秩（rank）设置为 256。模型在 8 张 A100 显卡上进
行了 20,000 次迭代训练，累积批大小为 64。我们使用
了 AdamW 优化器，学习率设为 1e−4。遵循 FLUX.1-
Fill-dev的做法，我们采用了 lognorm噪声策略，并加
入了动态时间偏移。在训练期间，上下文示例的数量
设置为最多 2个 (在 Sec. 4.2中定义的 C ), 而任务中涉
及的图像数量 L, 在 Graph200K 数据集中取值为 2 到
4。在推理阶段，上下文示例的数量可以扩展为更大的
数值。为了平衡计算效率，每张图像在拼接为网格布
局前都会被调整为面积为 384× 384 或者 512× 512 。
实际应用中，可以通过简单的后处理上采样技术 [45]
获得高分辨率的输出图像。

5. 实验
5.1.上下文学习的定性分析
本节展示了一系列实验证明上下文学习在不同任务中
的有效性，尤其是在训练过程中未见过的任务上。基
于我们的大量实验，我们总结了四个关键发现，突显
了上下文学习的作用。

上下文学习发现 1

上下文学习可以缓解已见任务中的任务混淆。

已见任务中的任务歧义。在已见任务中，模型有时会
出现任务混淆，无法准确理解任务的目标，尤其是在
密集预测任务上。上下文学习通过提供特定任务的示
例，有效缓解了这一问题。例如，在 Fig. 6 (a) 和 (c)

Without In-context Learning + In-context Learning

Without In-context Learning + In-context Learning

Without In-context Learning + In-context Learning

Without In-context Learning + In-context Learning

(a) Image to Pose

(b) Image to Depth

(c) Image to Edge

(d) Normal to Image

Figure 6. 上下文学习缓解了已见任务中的任务歧义性。我
们展示了在不同初始噪声下的三组生成结果。

中, 在姿态估计和边缘检测任务中，若没有上下文示
例，模型可能会产生较多噪声；而增加上下文示例数
量则能提升性能与稳定性。在 Fig. 6 (b), 中的深度
估计任务中，当模型原本预测不准确时，加入上下文
示例也能显著提高远处区域的预测精度。此外，在某
些任务中，例如条件生成任务，即使不使用上下文示
例，模型也能稳定生成令人满意的结果，如 Fig. 6 (d)
所示。然而，如表 Tab. 1所示的量化结果表明，采用
上下文学习仍然可以进一步提升任务完成的准确性。

上下文学习发现 2

上下文学习支持对未见任务的泛化，提供更多
的上下文样例会导致更加准确的生成结果。

对未见任务的泛化能力。除了缓解任务混淆问题，上
下文学习还能使模型具备对训练过程中未见任务的泛
化能力。Fig. 2 展示出模型能够通过上下文学习，从
侧脸图像成功生成正脸图像，并传递编辑指令 [8] 尽管
这些操作在训练中从未出现过。在这里，我们展示更
多未见任务的示例。例如，虽然模型仅在包含物体添
加和移除的图像编辑任务上进行了训练，但它仍能泛
化到其他类型的编辑任务，如环境变化和属性修改，
如 Fig. 7所示。此外，如 Fig. 8所示, ，尽管模型仅在
单人生成任务上接受训练，它仍然能够生成保留多个
人物身份的图像。这些结果凸显了上下文学习作为一
种有效的引导机制，可以在无需重新训练的情况下，
使模型适应新颖任务。
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TargetVisual Prompt

+ Two In-context Examples

TargetVisual Prompt

Without In-context Example

+ One In-context Example

TargetVisual Prompt

+ Two In-context ExamplesWithout In-context Example

Task Prompt: In each row, a logical task is demonstrated to achieve [IMAGE2]
a high-aesthetic image based on [IMAGE1] an aesthetically pleasing
photograph. Each row shows a process to edit the image with the given editing
instruction. The editing instruction in the last row is: <editing instruction> turn
the color of sunglasses to green. <\editing instruction>

Task Prompt: In each row, a logical task is demonstrated to achieve [IMAGE2]
a high-aesthetic image based on [IMAGE1] an aesthetically pleasing
photograph. Each row shows a process to edit the image with the given editing
instruction. The editing instruction in the last row is: <editing instruction>
change the setting to a winter scene. <\editing instruction>

+ One In-context Example

TargetVisual Prompt

Target

Visual Prompt

Target

Visual Prompt

Figure 7. 未见任务 : 尽管模型在训练中仅见过关于添加对象和移除对象的图像编辑任务，但它仍能通过上下文学习泛化到
其他类型的编辑任务，例如环境修改（左图）和属性变换（右图）更多未见任务展示于 Fig. 2。

+ Two In-context Examples + Two In-context Examples

a purple sneaker and a toy 
on the table.

a animal toy and a blue bag
on the beach

Figure 8. 未见任务 : VisualCloze 能够实现多主体驱动的
图像生成 [70]，尽管模型在训练时仅接触过单主体驱动生成
任务。建议放大观看效果最佳。

上下文学习发现 3

上下文学习实现了任务统一，一种未见的策
略，可将多个子任务整合为单步执行，并生成
中间结果。

多任务整合。我们还发现，通过上下文学习，可以将
多个任务整合为一次性执行的单一步骤，这可以被视
为一种未见的任务类型。Fig. 3 展示了两个示例：1）
在左侧，我们将条件生成与光照重建任务合并；2）在
右侧，我们同时执行深度估计、表面法线估计与边缘
检测任务。类似地，Fig. 11 展示了如何在条件生成中
组合多种条件，从而实现更精细的控制。例如，仅基
于关键点生成肖像只能提供关于位置和身体姿态的粗
略信息，在这种情况下，还可以加入轮廓条件来控制
其他视觉元素的属性。

上下文学习发现 4

不同的上下文学习示例会产生不同效果，能够
更好传达任务意图的示例将带来更好且更稳定
的生成结果。

不同上下文示例的影响差异。参考先前关于提示选择
的研究 [46, 52]，我们也发现不同的上下文示例会显著
影响生成质量。具体而言，关键在于上下文示例是否
能准确且有力地传达任务意图。例如，如 Fig. 10 (左)
所示, 当侧脸朝向比 Fig. 10 (右), 更接近正面时，成功
生成正脸图像的概率大幅下降。

上下文学习发现 5

上下文学习可以引导双向生成，即使是训练中
未见的反向过程也能实现。

双向生成。除了根据给定条件生成目标图像外，我们
的模型还展现了反向生成的能力，即从目标图像中推
断出其背后的条件图像。尽管在训练阶段如 Sec. 4.2所
述, 我们是随机地将某一张条件图像作为目标进行训
练，但模型在推理阶段仍能泛化到更具挑战性的、
训练中未见的设置——即仅从目标图像推理出所有
的条件图像。例如，如 Fig. 9 (左) 所示, 模型可以根
据一张风格化图像反推出原始图像和风格参考图像，
展现了对内容与风格表征进行解耦的能力。类似地，
如 Fig. 9 (右), 所示，模型能够根据边缘图生成对应
的真实图像、深度估计图和表面法线估计图，这正是
Fig. 3 左）任务的反向过程。这种执行反向任务的能
力，凸显了模型在理解不同图像表征之间复杂关系方
面的灵活性和鲁棒性。
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Visual PromptTargetTarget

Task Prompt: In each row, a method uses[IMAGE1] gray-shaded
depth map with distinct edges, [IMAGE2] Artistically rendered
content for generating [IMAGE3] High-definition picture in a
unique art style.

Task Prompt: Every row demonstrates how to transform [IMAGE1] an image with
vivid details into [IMAGE2] gray-scale depth map with clear object boundaries,
[IMAGE3] rgb normal map for bump mapping effects, [IMAGE4] soft-edged map from
hed detection through a logical approach.

Visual PromptTarget Target
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Figure 9. 未见任务 : 通过上下文学习，我们可以实现从目标到条件的逆向生成。例如，(a) 从风格化图像中分解出布局和风
格；(b) 从边缘图同时推断图像、深度和表面法线，这对应于图 Fig. 3（左）的逆向任务。

Condition Method Context Controllability Quality Text Consistency
F1 ↑ RMSE ↓ FID [23] ↓ SSIM ↑ MAN-IQA [75] ↑ MUSIQ [30] ↑ CLIP-Score [49] ↑

Canny

ControlNet [80] 0.13 - 46.06 0.34 0.31 45.45 34.10
OminiControl [61] 0.47 - 29.58 0.61 0.44 61.40 34.40
OneDiffusion [35] 0.39 - 32.76 0.55 0.46 59.99 34.99
OmniGen [71] 0.43 - 51.58 0.47 0.47 62.66 33.66
Oursdev 0 0.39 - 30.36 0.61 0.48 61.13 35.03
Oursfill 0 0.35 - 30.60 0.55 0.49 64.39 34.98
Oursfill 1 0.36 - 31.34 0.55 0.49 64.12 34.96
Oursfill 2 0.36 - 31.15 0.56 0.49 64.08 34.85

Depth

ControlNet [80] - 23.70 36.83 0.41 0.44 60.17 34.49
OminiControl [61] - 21.44 36.23 0.52 0.44 60.18 34.08
OneDiffusion [35] - 10.35 39.03 0.49 0.49 60.49 34.71
OmniGen [71] - 15.07 86.08 0.26 0.49 64.90 29.72
Oursdev 0 - 25.06 42.14 0.53 0.46 58.95 34.80
Oursfill 0 - 10.31 33.88 0.54 0.48 64.85 35.10
Oursfill 1 - 9.91 34.44 0.54 0.49 64.32 34.95
Oursfill 2 - 9.68 34.88 0.54 0.48 64.29 34.89

Deblur

ControlNet [80] - 37.82 53.28 0.49 0.45 61.92 33.80
OminiControl [61] - 19.70 26.17 0.85 0.45 60.70 34.53
OneDiffusion [35] - - - - - - -
OmniGen [71] - - - - - - -
Oursdev 0 - 25.03 56.76 0.74 0.38 46.68 33.52
Oursfill 0 - 26.53 40.59 0.74 0.46 59.62 34.56
Oursfill 1 - 25.87 36.93 0.76 0.48 61.58 34.82
Oursfill 2 - 25.57 36.28 0.76 0.48 61.77 34.82

Table 1. 条件生成与图像复原任务的定量比较。训练专用于每个任务的方法以灰色 标注。除这些方法外，性能最优的方法使
用 加粗表示，次优方法使用 下划线 标注。

5.2.主要结果

我们将所提出的方法与通用生成模型进行比较，包括
OmniGen [71] 和 OneDiffusion [35], ，以及一些专用

模型，如 ControlNet [80]和 Omini Control [61]。。评
估指标的详细信息列于 Appendix C。此外，我们还在
与 FLUX.1-Fill-dev 相同的设置下微调了 FLUX.1-dev
[33] ，以便进行横向对比，并将微调后的模型分别命

8



Tw
o 

In
-c

on
te

xt
 E

xa
m

pl
es

?

❌ ❌

33% success among three trials 100% success among three trials 

?
Tw

o 
In

-c
on

te
xt

 E
xa

m
pl

es

Figure 10. 不同上下文示例对上下文学习影响的示意图。在
左侧第二个示例中，左右两张脸过于偏向正面，因此未能充
分体现任务意图的核心目标。

Visual Prompt Visual Prompt Target

Task Prompt: Every row demonstrates how to transform [IMAGE1]
human pose with colored lines for bone structure and [IMAGE2]
canny map with sharp white edges and dark into [IMAGE3] a
visually striking and clear picture through a logical approach.

Figure 11. 未见任务 : 多任务的未见组合。在条件生成
中，我们整合多种条件以实现更精确的控制。更多示例见图
Fig. 3。

名为 Oursdev and Oursfill。关于 Oursdev 的详细信息
请见 Appendix B。
在条件生成与图像复原任务中，我们参考 Omini-

Control [61] 的评估方法，从可控性、视觉质量和文本
一致性三个方面对模型进行评估。如 Tab. 1所示, 我
们的框架在可控性方面与现有通用方法相当，同时在
视觉质量和文本一致性方面表现更优。与专用方法相
比，我们的模型在多个任务上表现不相上下，甚至在
depth-to-image（深度图转图像）任务中超过了这些方
法。
在风格迁移任务中，我们使用 [49] 模型评估文本一

致性与风格对齐情况。如 Tab. 3所示, ，我们的方法在
文本对齐和风格一致性上分别优于 OmniGen [71] 2%
和 3% 。即使与专用模型 InstantStyle-Plus [81], 我们

Method Context DINOv2 CLIP-I CLIP-T
OminiControl [61] 73.17 87.70 33.53
OneDiffusion [35] 73.88 86.91 34.85
OmniGen [71] 67.73 83.43 34.53
Oursdev 0 78.05 87.68 35.06
Oursfill 0 80.41 89.63 35.16
Oursfill 1 79.33 89.22 35.02
Oursfill 2 80.32 89.36 35.01

Table 2. 主体驱动图像生成的定量比较。我们报告了文本一
致性和风格一致性的 CLIP得分。专用模型以灰色标注。在
剩余方法中，性能最优者以 加粗表示，次优者以 下划线 标
注。

text↑ image↑
InstantStyle [64] 0.27 0.60
OmniGen [71] 0.27 0.52
Oursdev 0.30 0.53
Oursfill 0.29 0.55

Table 3. 风格迁移任务的定量比较。我们报告了文本一致性
与风格一致性的 CLIP得分。专用模型以灰色标注。在其余
方法中，性能最优者以 加粗表示，次优者以 下划线 标注。

也在文本一致性上提升了 2% ，风格对齐上仅略有下
降。
此外，我们还在基于主体驱动的图像生成任务中对

模型进行了评估，并使用 DINOv2 [47],、CLIP-I [49]
和 CLIP-T [49] 指标报告语义对齐情况。如 Tab. 2所
示，在所有指标上，我们的方法始终实现了性能提
升。例如，与专用模型 OminiControl [61]相比，我们
在这三个指标上分别提升了 7.15%、1.66%和 1.48%。

图像补全模型的优势。我们的方法 (Oursfill) 构建于
FLUX.1-Fill-dev [33] 之上，其目标与我们的一体化图
像生成框架保持一致。为验证其有效性，我们还在相
同设置下微调了 Fill.1-dev [33] (称为 Oursdev) 进行对
比。与无需改动即可适配通用图像生成的 Oursfill 不
同，Oursdev 需要针对通用图像生成任务进行模型结构
上的修改，详见 Appendix B。尽管如此，Oursfill 依
然在多个任务中展现出更优的性能。
如 Tab. 1所示, 在 canny-to-image 生成任务中，

Oursdev 的 F1 分数高于 Oursfill 。但在其他任务中，
Oursfill 展现出显著优势。例如，在 depth-to-image 任
务中，Oursfill 将 RMSE 从 25.06 降低至 10.31。在去
模糊任务中，Oursfill 在保持更高 SSIM 的同时也降低
了 RMSE，显示出更好的图像质量。而在主体驱动图
像生成中，Tab. 2 展示出 Oursfill 始终优于 Oursdev。
此外，在语义不变的风格迁移任务中，如 Tab. 3所
示，Oursfill 与 Oursdev 表现相当。

Fig. 12展示了两者的可视化对比，Oursfill 在多个方
面明显优于 Oursdev。尤其是在 depth-to-image 任务
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Figure 12. Flux.1-dev (Oursdev) 和 Flux.1-Fill-
dev (Oursfill) 的对比。

中，Oursdev 生成的图像常出现对角线条纹伪影，严重
影响了视觉保真度。综合性能、视觉质量和结构效率
来看，Oursfill 是更具优势的模型。

上下文学习的量化对比。我们进一步分析了上下文学
习在已见任务上的影响。Tab. 1 展示了在不同图像生
成任务中，上下文学习的效果。在 canny 条件下，我
们的方法在不使用上下文示例时的 FID 为 30.60，而
在使用两个上下文示例后提升为 31.15。在 depth 条
件下，RMSE 随上下文示例数量增加从 10.31 降低至
9.68，反映出结构一致性的增强。类似地，在去模糊
任务中，RMSE 从 26.53 降低至 25.57，显示出更高的
内容保真度。这些结果表明：上下文学习是一种有效
的引导机制，使模型更好地契合任务意图。

6. 限制
尽管我们的模型在大多数同分布任务中表现出较强的
稳定性，但在某些特定任务中仍表现出一定的不稳定
性，例如目标移除。这一限制表明，模型性能对某些
任务特征较为敏感。
此外，模型在未见任务上的稳定性仍然不足。除了

任务本身的复杂性以及与已见任务之间的差异之外，
模糊的上下文示例也可能导致结果的不稳定，这一点
在 Sec. 5.1中已有讨论。

7. 结论
在本工作中，我们提出了 VisualCloze, 一个通用图像
生成框架，用于解决现有方法中存在的关键挑战，包
括：可泛化的指令设计、合理的任务分布以及统一的
架构设计。与仅依赖语言指令来表达任务意图的方法
不同，我们重新提出了视觉上下文学习的概念，使模
型能够通过少量示例学习任务。这一方法提升了模型
在未见任务上的泛化能力，并减少了任务歧义。为了
解决视觉任务分布稀疏性所带来的可迁移知识学习受
限的问题，我们构建了 Graph200K, 一个图结构的数
据集，用于建立任务间的关联关系。在这一紧凑的任

务空间中，模型得以学习可迁移的表示，并增强适应
能力。同时，我们识别出图像补全任务与通用图像生
成目标之间的一致性，从而能够无缝地将通用图像补
全模型适配为通用图像生成框架，无需对原模型进行
结构性更改。实验结果表明，我们的方法不仅能够通
过上下文学习支持多样的同分布任务，还在未见任务
上展现出强大的泛化能力。
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Appendix A. 指令格式
在我们的一体化框架中，指令由三个部分组成：(1) 布
局指令：描述网格图像的布局；(2) 任务指令：指定任
务类型；(3) 内容指令：描述目标图像的内容。Fig. 13
展示了两个示例指令：上图为风格、主体与布局的概
念融合指令 (Fig. 13 顶部) ，下图为带参考图的图像编
辑任务指令。 (Fig. 13 底部)。在某些条件信息已提供
明确视觉线索的任务中（如风格迁移），可省略内容
指令。

Appendix B. 微调 FLUX.1-dev 模型
除了 FLUX.1-Fill-dev，我们还将所提方法适配于通用
文本生成图像模型 FLUX.1-dev [33], 与在目标一致的
补全模型中直接应用不同，对于 FLUX.1-dev，需要
做定制化修改以处理干净的条件图像与带噪声的目标
图像。具体地，我们仿照补全模型将图像拼接为网格
布局后，在采样过程中始终保持条件区域对应的潜在
表示为干净状态。这一策略要求对图像采样流程进行
调整，因为原始 FLUX.1-Fill-dev 模型的输入是带噪
声的潜在表示。此外，在 adaLN-Zero 模块 [48], 中，
我们必须分别为干净的条件区域与噪声的目标区域计
算均值和偏移量参数。实现方式是分别向 adaLN-Zero
输入时间步 T = 0 与 T = t 。t 表示当前采样步骤的
时间步，采样过程中 t 会从 0 逐渐增长至 1。该策略
符合 FLUX.1-dev 的预训练设定，即不同的噪声水平
对应不同的均值与偏移量。如 Fig. 14所示, 此方法能
有效保证生成图像的视觉保真度。

Appendix C. 评估指标
C.1.条件生成与图像复原
我们从可控性、图像质量和文本一致性三个方面评估
条件生成与图像复原任务的生成效果：

可控性。对于条件图像生成，我们通过比较输入条
件与从生成图像中提取的条件之间的差异来衡量
可控性。具体地，我们在边缘图转图像任务中计算
F1 分数，在深度图转图像任务中计算均方根误差
（RMSE）。此外，对于去模糊任务，我们计算原始
图像与复原图像之间的 RMSE。

生成质量。我们使用 FID [23], SSIM, MAN-IQA [75],
and MAN-IQA [75] 来评估生成质量。FID [23] 衡量生
成图像与真实图像在特征分布上的相似度；SSIM 通过
比较图像的亮度、对比度与结构模式，来评估感知质
量。它基于局部图像块计算统计量，并将结果组合成
一个范围在 −1 到 1 之间的综合得分，数值越高表示
结构保持越好。MANIQA [75] 和 MUSIQ [30] 利用神
经网络来预测图像质量得分。

文本一致性。 借助 CLIP [49] 的强大多模态能力，
我们还衡量生成图像与文本提示之间的语义一致性，

从而反映模型对指令的遵循程度。

C.2.主体驱动生成
参考 DreamBooth [54] 和 BLIP-Diffusion [36], 我们使
用 DINOv2 [47], CLIP-I [49], 和 CLIP-T 分数来评估
主体驱动图像生成的效果。DINOv2 [47] 和 CLIP-I 分
数分别通过余弦相似度与 CLIP 得分来衡量参考主体
与生成图像之间的对齐程度；CLIP-T衡量生成图像与
相应文本提示之间的对齐程度。

C.3.风格迁移
参考 StyleDrop [56], 我们通过文本一致性与风格一致
性来评估风格迁移的性能。对于文本一致性，我们计
算生成图像与文本提示之间嵌入向量的余弦相似度，
嵌入由 CLIP [49]提取。对于风格一致性，我们计算生
成图像与风格参考图之间嵌入向量的余弦相似度。需
要注意的是，这两个指标应结合考虑：当模型崩溃时
（即模型完全复制风格参考图，生成一幅复合图像，
而忽略了文本指令），风格一致性可能达到 1.0。
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TargetConditions

In-context examples

12 images are organized into a 
grid of 3 rows and 4 columns, 
evenly spaced. 

Each row describes a process that 
begins with [IMAGE1] white 
edge lines on black from canny 
detection, [IMAGE2] Photo with 
a strong artistic theme, [IMAGE3] 
a reference image showcasing the 
dominant object and results in 
[IMAGE4] High-quality visual 
with distinct artistic touch.

∅

A 3x3 grid containing 9 images, 
aligned in a clean and structured 
layout

Every row provides a step-by-step 
guide to evolve [IMAGE1] a 
reference image with the main 
subject included, [IMAGE2] an 
image with flawless clarity into 
[IMAGE3] a high-quality image. 

The bottom-right corner image 
presents: A glossy gel nail polish 
bottle. At the edge of a bustling 
city park, this item rests on 
vibrant green grass, captured with 
a subtle bokeh effect as joggers 
and pets move in the background.

In-context examples

Conditions Target

Layout instruction:

Task instruction:

Content instruction:

Layout instruction:

Task instruction:

Content instruction:

(a) Concatenated images (b) Language instructions
Figure 13. 包含关于拼接图像布局、任务意图及目标图像内容的语言指令示例。
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(a) separate mean and shift (b) unified mean and shift

Condition Target Condition Target

Figure 14. 在微调 FLUX.1-dev 时，分别使用均值和偏移的效果。
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