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• 조한샘

✓ Data Mining & Quality Analytics Lab

✓ 석·박통합과정 (2020.09~ )

• 관심 연구 분야

✓ Visual Generative Models

✓ Controllable Generation

• Contact

✓ chosam95@korea.ac.kr
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• LLM의 성공으로 컴퓨터 비전 분야에서도 autoregressive model에 대한 연구 활발히 수행

Xiong, J., Liu, G., Huang, L., Wu, C., Wu, T., Mu, Y., ... & Wong, N. Autoregressive Models in Vision: A Survey. Transactions on Machine Learning Research.
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• 기존 autoregressive model은 LLM과 동일하게 next-token prediction을 기반으로 모델링

• 최근 next-scale prediction이라는 새로운 모델링 방식 제안

Tian, K., Jiang, Y., Yuan, Z., Peng, B., & Wang, L. (2024). Visual autoregressive modeling: Scalable image generation via next-scale prediction. Advances in neural information processing systems, 37, 84839-84865.
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• 기존 모델들보다 이미지 생성 속도와 퀄리티 측면에서 좋은 성능

Tian, K., Jiang, Y., Yuan, Z., Peng, B., & Wang, L. (2024). Visual autoregressive modeling: Scalable image generation via next-scale prediction. Advances in neural information processing systems, 37, 84839-84865.

이미지 생성 속도

이미지 생성
퀄리티

Diffusion
AR

GAN
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• NeurIPS 2024 best paper

https://neurips.cc/virtual/2024/oral/97960

https://neurips.cc/virtual/2024/oral/97960


𝑝 𝑥

= 𝑝 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇

= ς𝑡=1
𝑇 𝑝(𝑥𝑡|𝑥1, 𝑥2… , 𝑥𝑡−1)
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• Autoregressive model은 생성모델 → 데이터의 분포를 학습

• 데이터에 순서가 있다고 가정하고 모델링 진행

𝑥1 𝑥2 𝑥𝑇…

Chain Rule

Step1
: Tokenization

Step2
: Modeling
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• Codebook: learnable vector들의 집합

• Quantization: continuous feature를 discreate token으로 변환하는 과정 (codebook에서 가장 가까운 벡터 추출)

• 패치단위 tokenization

Input Image

Tokens

Encoder

ෝ𝒙𝟏 ෝ𝒙𝟐 ෝ𝒙𝟑

ෝ𝒙𝟒 ෝ𝒙𝟓 ෝ𝒙𝟔

ෝ𝒙𝟕 ෝ𝒙𝟖 ෝ𝒙𝟗

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗Quantize

Decoder

Codebook (𝒁)

𝒙𝒊 = 𝐦𝐢𝐧
𝒛∈𝒁

𝒛 − ෝ𝒙𝒊 𝟐

𝒛𝟏
𝒛𝟐

𝒛𝑽

…

Output Image

Reconstruction

Receptive Field
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• Next-token prediction을 기반으로 학습 진행

…

Model
(Causal Mask)

Image

Tokens

Causal Mask

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗

𝒙𝟏 𝒙𝟐s

𝒙𝟗

𝒙𝟖

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 …
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• 모델링을 위해서 토큰에 순서를 부여, but 이미지는 양방향 정보가 중요함

Image Tokens

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗

Sequence



𝑝 𝑥

= 𝑝 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇

= ς𝑡=1
𝑇 𝑝(𝑥𝑡|𝑥1, 𝑥2… , 𝑥𝑡−1)

𝑝 𝑥

= 𝑝 𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝐾

= ς𝑘=1
𝐾 𝑝(𝑟𝑘|𝑟1, 𝑟2… , 𝑟𝑘−1)
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• Reformulation

<Next-Token Prediction> <Next-Scale Prediction>
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• Next-token prediction: patch 단위로 tokenize

• Next-scale prediction: scale 단위로 tokenize

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗

Image Tokens Image Tokens

<Patch-wise Tokenization> <Scale-wise Tokenization>

𝒓𝟏 𝒓𝟐

…

𝒓𝑲

1 2

3 4
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• Scale마다 tokenization 진행

Image

ෝ𝒙𝟏 ෝ𝒙𝟐 ෝ𝒙𝟑

ෝ𝒙𝟒 ෝ𝒙𝟓 ෝ𝒙𝟔

ෝ𝒙𝟕 ෝ𝒙𝟖 ෝ𝒙𝟗

ො𝒓𝟏
𝟏

Down Quantize
𝒓𝟏
𝟏

𝒓𝟏

෠𝒇

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗

𝒇

Up
෠𝒇 = ෠𝒇 − 𝝓𝟏(𝒇)

𝝓: convolution layer

Encoder

Codebook (𝒁)

𝒛𝟏
𝒛𝟐

𝒛𝑽

…

𝒓𝟐
𝟏 𝒓𝟐

𝟐

𝒓𝟐
𝟑 𝒓𝟐

𝟒

ෝ𝒙𝟏 ෝ𝒙𝟐 ෝ𝒙𝟑

ෝ𝒙𝟒 ෝ𝒙𝟓 ෝ𝒙𝟔

ෝ𝒙𝟕 ෝ𝒙𝟖 ෝ𝒙𝟗

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗

ො𝒓𝟐
𝟏 ො𝒓𝟐

𝟐

ො𝒓𝟐
𝟑 ො𝒓𝟐

𝟒

𝒓𝟐

෠𝒇 = ෠𝒇 − 𝝓𝟐(𝒇)



14

• 이전 scale을 입력 받아 next-scale에 대한 예측을 진행

Model
(Block-wise Causal Mask)

Image

Tokens

𝒓𝟏 𝒓𝟐 𝒓𝟏 𝒓𝟐

𝒓𝟐 𝒓𝟑
𝒓𝟏 𝒓𝟐 𝒓𝟑

𝒓𝟏
𝟏

𝒓𝟐
𝟏 𝒓𝟐

𝟐

𝒓𝟐
𝟑 𝒓𝟐

𝟒

𝒓𝟏
𝟏 𝒓𝟐

𝟏 𝒓𝟐
𝟐 𝒓𝟐

𝟑 𝒓𝟐
𝟒

Interpolation (Up)

1 2 3 4

𝒓𝟐
𝟏 𝒓𝟐

𝟐 𝒓𝟐
𝟑 𝒓𝟐

𝟒

1 2 3 … 9s

𝒓𝟑
𝟏 𝒓𝟑

𝟐 𝒓𝟑
𝟑 … 𝒓𝟑

𝟗

𝒓𝟏

𝒓𝟏
𝟏

Block-wise Causal Mask
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• Unidirectional vs Bidirectional
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• Efficiency (Appendix B*)

12 + 22 +⋯+ 92 = 285

*Tian, K., Jiang, Y., Yuan, Z., Peng, B., & Wang, L. (2024). Visual autoregressive modeling: Scalable image generation via next-scale prediction. Advances in neural information processing systems, 37, 84839-84865.

12 + 52 + 142 = 222

𝑂(𝑛6) 𝑂(𝑛4)
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• 짧은 시간에 고품질의 이미지 생성
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• LLM의 성공 요인은 scalability와 generalizability

• Scalability: 모델의 크기가 증가할수록 모델의 성능도 증가함

• Generalizability: 다양한 task에 zero-shot 혹은 few-shot으로도 좋은 성능을 보임



19

• 모델의 depth 증가에 따라서 모델 파라미터 증가 (12개의 모델)

• 모델 파라미터가 증가할수록 test loss가 감소

• 작은 모델로 다양한 실험 → 큰 모델로 확장 가능, 자원의 효율적인 배분 가능
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Generalizability

• Zero-shot으로 in-painting, out-painting이 가능하다는 것을 보여줌



21

• ICLR 2025 / MIT, NVIDIA, 칭화대

• 60회 인용 (2025년 9월 12일) 

Tang, H., Wu, Y., Yang, S., Xie, E., Chen, J., Chen, J., ... & Han, S. HART: Efficient Visual Generation with Hybrid Autoregressive Transformer. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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• Continuous → discreate token이 되는 과정에서 정보 손실

• Residual token을 활용해 보완

Image

ෝ𝒙𝟏 ෝ𝒙𝟐 ෝ𝒙𝟑

ෝ𝒙𝟒 ෝ𝒙𝟓 ෝ𝒙𝟔

ෝ𝒙𝟕 ෝ𝒙𝟖 ෝ𝒙𝟗

ො𝒓𝟏
𝟏

Quantize
𝒓𝟏
𝟏

𝒓𝟏

෡𝑭

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗

𝑭

𝑹 = ෡𝑭 − 𝑭

Encoder

Codebook (𝒁)

𝒛𝟏
𝒛𝟐

𝒛𝑽

…

DiscreateContinuous
Residual
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• Token들의 합을 discreate token, feature map을 continuous token으로 정의

• Continuous token과 discreate token으로 residual token 정의

Image

ෝ𝒙𝟏 ෝ𝒙𝟐 ෝ𝒙𝟑

ෝ𝒙𝟒 ෝ𝒙𝟓 ෝ𝒙𝟔

ෝ𝒙𝟕 ෝ𝒙𝟖 ෝ𝒙𝟗

෡𝑭

𝑹 = ෡𝑭 − 𝑭

Encoder

Continuous
Residual

𝒓𝟏
𝟏

𝒓𝟐
𝟏 𝒓𝟐

𝟐

𝒓𝟐
𝟑 𝒓𝟐

𝟒

𝒓𝟑
𝟏 𝒓𝟑

𝟐 𝒓𝟑
𝟑

𝒓𝟑
𝟒 𝒓𝟑

𝟓 𝒓𝟑
𝟔

𝒓𝟑
𝟕 𝒓𝟑

𝟖 𝒓𝟑
𝟗

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑

𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔

𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗

𝑭

Discreate

VAR Tokenize

𝒓𝟏

Resize and Sum

𝒓𝟐 𝒓𝟑
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• Text에 대한 정보를 첫번째 토큰으로 사용

• Residual token을 diffusion 모델을 활용해 생성

• Continuous = Discreate + Residual
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• HART의 tokenizer가 VAR에 비해 우수한 성능
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• Residual token은 이미지의 디테일을 담당
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• VAR을 활용하여 SOTA인 diffusion 기반 모델들과 유사한 이미지 생성 퀄리티
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• LLM의 성공으로 컴퓨터 비전 분야에서도 autoregressive model에 대한 연구 수행

• AR은 unidirectional, computational cost ↑

• VAR은 bidirectional, computational cost ↓

• HART는 residual token을 활용해 text-to-image generation으로 확장


