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Background: 预训练扩展性问题

问题背景

Latent Diffusion Models (LDMs) 使⽤ visual tokenizerÿ如 VAEĀ将
图像压缩到潜空间。Tokenizer 通常通过重建⽬标单独预训练。

核⼼悖论 (Scaling Paradox)

更好的重建 ≠ 更好的⽣成，重建与⽣成存在明显的 trade-off

对于 VAE，扩⼤预训练计算量虽改善重建，却可能损害⽣成

根本原因

重建⽬标偏向低级信息ÿ像素细节Ā

随训练扩⼤，VAE Latent 偏离⽣成所需的结构化语义空间

→ 这就是<预训练扩展性问题=(Pre-training Scaling Problem)

FID 指标计算

使⽤预训练的 Inception-v3 ⽹络ÿ去掉最后分
类层Ā，将输⼊图像映射为 2048 维特征向量
ÿ来⾃⽹络最后⼀层池化层的输出Ā

FID 本质是两个⾼斯分布之间的 Fréchet 距离，
公式为：

扩⼤训练计算量：rFID 2.0 → 0.5ÿ重建持续改善Ā

但 gFID 55.04 → 58.56ÿ⽣成反⽽恶化！Ā

重建任务本⾝对下游⽣成不具备可扩展性



现有⽅案及其局限性

从<语义=的⻆度，DiT + VAE 三类已有的⽅案

1. DiT 侧语义对⻬ÿ如 REPAĀ

⽤辅助 loss，对⻬ DiT 内部表征与 
VFM 特征空间

局限：在 DiT 侧对⻬，并未直接优
化 AE 隐空间

2. VAE 侧语义对⻬ÿ如 VA-
VAEĀ

在 AE 训练阶段引⼊监督信号，增
强隐空间判别性

将 VAE 与视觉基础模型的语义特征
进⾏对⻬

缺点：依赖于视觉基础模型，能⼒

受限

3. 直接⽤ VFM 表征 + 
Reconstructionÿ如 RAEĀ

赋予 VFM 重建能⼒，继承其语义
先验

⽐如 RAE: 直接使⽤ DINOv2 特
征，训练额外 pixel decoder 做重
建

局限：受限于已有基础模型，性能

天花板低或重建损失⼤



óoohÛw\Ög

Î<ïO=öîþÿDiT + VAE O�ÿoöoh

1. DiT ïïOûîÿÛ REPA�

o�û lossÿûî DiT ÕøèßN VFM {ßzõ
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Î<ïO=öîþÿDiT + VAE O�ÿoöoh

3. öço VFM èß + ReconstructionÿÛ RAE�

ÏÎ VFM Ýþý?ÿÿ�wïOY�

�Û RAE: öç�o DINOv2 {ßÿ¯ÿ�_ pixel decoder Z
Ýþ

\Öÿgýy³�OvÝþ�y/

VTP öûÓù

Tokenizer ×o VFM ö�¯ÿÿó + Ýþÿó

O��ßßÿ_�¯ÿö VFMÿ\÷ Encoder __×rÝþ
ÿóö÷wÿu_y³�_ö¿

ÿ/ö tokenizer �¯ÿn÷ÿÔ\_W CLIP + SSL + 
Reconstructionÿ¿kËn tokenizer �¯ÿöÿk]g



VTP n÷{É

VTP � ViT-based Auto-Encoder Nu\ßý�nooÿ

Cross-modal Alignment: Image-text contrastive learning (CLIP) ³ y\ïOûî

Pixel Reconstruction: L1 + Perceptual loss ³ ßcþþþÏÉþ�

SSL-ÿóAÿSelf-distillation (DINO): Global / local view /õg ³ y\ïOvë

SSL-ÿóBÿMasked Image Modeling (MIM): íy«þ½ö patch ³ \øzõ�÷



¯ÿooÿû��n & Ýþÿó

1. Contrastive Learning (CLIP)

ÿÛ image-text pairsÿvisual tokenizer �yþßÿtext encoder 
�yooÿ

g/Wk�oûÿmatched image-text�öþ�þ

g/W��oûöþ�þ

��zõw_íkaïOûîý?

2. Visual Reconstruction

þß I * R^(3×H×W) ³ �zõ R^(d×H/16×W/16) ³ pixel 
decoder Ýþ I'

n¶ÿ¯ÿÿ�¯ÿo L1 + perceptual loss

ÿ�÷ûÿ EncoderÿGAN loss óWß�þ

GAN loss N ViT }ûgÿÿïþ/1O{Û�ÿeV¶ÿ]v

Clip �oþ

Batch Sampling �u

O\ÿóg_ batch size ÿ_/ÿ

CLIP: ç/ batch (16k~32k)

SSL: o{ batch (4k)

Reconstruction: �/ batch (2k)

ëóohÿ

ÿÛ B n image-caption pairsÿ

B_clip = BÿyøoÎ CLIP�

B_ssl Î B o��×�

B_rec Î B o��×�



¯ÿooÿDINO-v2 ¯÷w�n

3.1 SSL ÿó A: MIM

patch-level ÿóÿMIM Loss ?ù~ iBOT Loss�

�o�þÿStudent�ÿû�/ö global crop ��þë/øV 
patchÿû�þ�ö\ø

�^�þÿEMA Teacher�ÿ�/ßuö1o«þëößþÿ
�rbo patch

ïn�þqï/n iBOT MLP headÿ^ VIT ïn patch f\
r<Þÿ�{nu=öþþ

~r�o«þëö patch O�ÿN�^ûÞO�ö patch {ß
Zûî

û�oÜ�^ö�ûV{Z softmaxÿï~ë÷V_�~o?
W

oîÛõ�y«�oö�oV_}ÿýçß�^öoo�V_ ViT ÷ç�oþ

3.2 SSL ÿó BÿDINO

image-level ÿó

}~o�oÜ�^�þö CLS token «ÿ�y

\/�þZO\Ézÿglobal/local�ÿ�oÜ�^V{ó×{
ß             

ìoÿstudent __�/ local {ßg�n teacher ö 
global {ß

�oÜ�^To/n DINO MLP head ê{ßf\~V_

V{ÿÏ softmax ïcrë÷V_

oîÛõ«�oV_ûÿ\�^V_



总训练⽬标
Overall Objective

λ_rec = 0.1, λ_clip ∈ {0, 1}, λ_ssl ∈ {0, 1}

较⼩的重建权重，更有利于⽣成性能

可以认为是：从头训练了⼀个具有重建能的 DINO-v2 模型



ViT Auto-Encoder 的重建能⼒
重建能⼒到底怎么样？

ViT 作为 Visual Tokenizer

构建对称 encoder-decoder 的 ViT visual tokenizer (下采样 16 倍，64 维 latent)

与传统 CNN-based Tokenizer 对⽐：

ViT-L: 重建 PSNR=31.28, gFID=53.51，性能与 CNN 持平, ViT 也可以是有效的 tokenizer 架构



Scaling ß�/ÿïOÿóö_o
ß�Ý�ÿ

2.77 ÿuoÖÿþ\ö ViT ÿç2O~ÿóoÿÎ DiT ö Image �{orÿó

Ýþÿó AEÿCLIP/SSL è�ïOÿó

ßns¿ÿ»ÿ

(c-f) [ÿóÿ\¯ÿÿèß�
n + Ýþ\oß¯ÿvëNÝ
þgo{oóWÿþ�Î AEÿ
oûón~ùÜóí

(b-e) Ýþö»ÿ�«ÿßÞ
òÿÝþ}ÕOorvWÿAE-
only öÿ�

(a-d) vëos¿ûú?ÿ_/
ïOvëÿó^ÿorgý� 
FLOPs cÿ}Õ

CLIP N SSL ÿ�_O\ÿOý
ý�Ï~ßïOgóWor ³ 
èß�nö�og



Scaling 实验⼀：语义任务的作⽤

联合 Contrastive + Self-Supervised + Reconstruction 进⾏ tokenizer 预训练

训练稳定可⾏，多⽬标框架使 tokenizer 捕获多尺度特征

f16d64 配置：gFID 达到 27.8，理解性能 74.9%，显著超越双⽬标 (CLIP+AE / SSL+AE)

多种表征学习范式可⽆缝集成 → 未来更多新范式可以进⼀步提升性能上限



Scaling ß�/ÿÓuß Scaling

Encoder k]

AE baseline: gFID � ~57 \þÿO�kßÓußk/�Þÿ

VTP: gFID Î 31.28 ³ 26.12ÿ20M ³ 300M Óu�

�rßn~öÓuß scaling curve

Decoder k]

k/ pixel decoder \�ý~gorö}Õ

gFID Î 26.12 ³ 24.08

VTP o¿n]óÓuk]gö visual tokenizer

³ oÿn� AE ögýy³�«�ßs|

(a) Encoder Scaling

(b) Decoder Scaling



Scaling ß�Oÿuoß Scaling

ß�¿�

Î DataComp-1B ��×� 100K / 1M / 10M / 100M ßn/Ö

¯ÿ VTP-ViT-L Ü AE-ViT-L

ßcO~ DiT ÿç/Óußßyþ\ÿûËß Tokenizer ö�Ý

s¿ÿÿ

VTP �bouoÍkNW_Îoÿ AE

AE: FID ÏÎ 58.37 ³ 56.71ÿuoßöÞò/No}Õ�

VTP: FID Î 47.59 ³ 27.45ÿuo�[�}ÿmÿ/ö{Û�

�ËÎ tokenizer ûÎorÿóöuo scaling ý?



Scaling ß�ßÿooþ T2I ÿó

ß�¿�

� LAION uoÖN¯ÿ VTP tokenizerÿO~�o DiT-XL Z Text-to-Image or

s¿Óó

~èß�nooö tokenizer w��þß
ÿÎ AE baseline

ïO�÷ö�¯ÿ/_óWO~ T2I ¯
ÿm÷

� tokenizer �¯ÿ«ÿßÞòÿO~o
rcÿ}Õ

VTP ö scaling g­Î ImageNet �{
orÿë?röwszö T2I �o



T2I: CLIP Loss }Õoo~÷

O\ïO�yû T2I ö�Ý

N ImageNet N��ÿVTP �¯ÿ�/ö�÷�y�[ÿT2I 
orgý�}

CLIP Loss öþ{_ÿ

~ CLIP loss ö tokenizer �oo~÷ý?No~×_ÿ

/_�� AE-only Ü SSL+AE tokenizer

CLIP öíkaûî� latent ö}w�yÎooïOïo

~ßÞòooömÿ

AE < SSL+AE < CLIP+SSL+AE

ïÞò/ý�÷ooÿT2I ­ß{oóW

VTP 4 Scalable Pre-training of Visual Tokenizers for Generation



VTP vs RAE: 扩展性对⽐
RAE 的⽅案与局限

RAE 直接使⽤预训练 DINOv2 特征做⽣成，训练独⽴ pixel decoder 做重建。受限于固定基础模型，扩展性受限

Scalability 对⽐ÿ相同 DiT 训练配置，80 epochs w/o guidanceĀ

VTP 的核⼼优势

VTP 始终包含重建⽬标 → 保留细粒度细节

RAE 依赖额外训练 pixel decoder → 信息损失⼤

VTP 展现正向 scaling，RAE 在⼤模型时性能退化



VTP vs RAE: ÝþNor­ßÿÏW

(a) Ýþû�ÿVTP � RAE ß}ö[þþþþ�

(b) orû�ÿVTP ïOö×~



gþgýÿImageNet 256×256 Generation

VTP x?go

Reconstruction: rFID = 0.36

Understanding:             

Zero-shot Acc = 78.2%, Linear Probe = 85.7%

Convergence (80 epochs, w/o guidance)

VTP gFID = 2.62ÿ/_�� REPA (7.90), RAE (4.28)

VTP-1B: gFID = 2.03ÿ�� VA-VAE (4.29)

Long Period Training (w/ guidance)

VTP: gFID = 1.11 (SOTA)ÿ600 epochs

4.1× öÿw�ÿ80 epochs ¿r 2.03ÿo� guidance tricks

û�Ï Visual Tokenizer öWÿÿßó SOTA ÿÿ



Summary & Conclusion
VTP 重新设计了 visual tokenizer 的可扩展预训练范式

核⼼发现

语义理解是⽣成质量的核⼼驱动⼒ (Understanding drives 
generation)

融⼊理解任ó后，visual tokenizer ⾸次展现 parameter / 
data 的 scaling law

核⼼结果

ImageNet 256×256: 1.11 gFID (w/ guidance, SOTA)

重建：0.36 rFID｜理解：78.2% zero-shot, 85.7% linear 
probe

收敛：80 epochs → 2.03 gFID, 4.1× ò速

Scaling: 10× compute → 65.8% FID 改善

对⽐传统 AEÿ纯重建预训练在 1/10 计算量即饱和，性能天花板低ĀVTP 则持续受益于更⼤规模的预训练。

代码与模型已开源: github.com/MiniMax-AI/VTP

https://github.com/MiniMax-AI/VTP


Takeaways: 技术贡献与可迁移⽅案

1 联合多⽬标预训练范式

CLIP + SSL + Reconstruction 的联合优化，使 tokenizer 
同时具备语义理解和像素重建能⼒

对于语⾳⽣成任ó，训练 AE/VAE latent 时增ò 
CLIP/SSL 的任ó，可能⽐ Semantic-VAE 上限更⾼

2 Tokenizer Scaling Law

证明 visual tokenizer 的预训练存在 scaling law

DiT 下游任ó不变，扩展 Tokenizer 训练的参数量/数据
量，就能带来稳定性的提升

3 Batch Sampling 策略

针对不同任ó最优 batch size 差异⼤的问题，提出差异化
采样策略。对多任ó联合训练有借鉴意义。

4 两阶段训练ÿ解耦 GANĀ

ViT 结构是 Tokenizer 具备 scaling 能⼒的基础要求

先联合预训练ÿ⽆ GANĀ，再冻结 tokenizer 微调 
decoderÿò GANĀ，解决 GAN 与 ViT 兼容性问题
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