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摘 要： 大规模图像和视频数据集是驱动计算机视觉算法发展的核心要素。面向计算机视觉任务，构建大规模图

像和视频数据集是一项重要但复杂的任务。基于生成对抗网络和扩散模型等数据生成方法可以可控地生成大规

模、多样性的图像和视频数据，有效替代或弥补真实图像和视频数据集，为计算机视觉技术领域的发展提供了新的

动力。本文在对面向计算机视觉的图像和视频数据生成与应用背景简介的基础上，首先，从以几何变换等为代表的

传统数据增广和生成、以虚拟引擎和神经辐射场等为代表的基于三维渲染的数据生成方法、以生成对抗网络和扩散

模型等为代表的基于深度生成模型的生成方法等 3 方面系统调研典型的图像和视频数据生成技术与模型；其次，梳

理了典型的图像和视频数据生成技术与模型在图像增强，目标检测跟踪与姿态动作识别等个体分析，基于图像和视

频的生物特征识别、人员计数与人群行为分析等群体行为分析、自动驾驶、视频生成、具身智能等典型计算机视觉相

关任务中的应用；最后，分析面向计算机视觉的数据生成与应用中存在的问题，并展望未来发展趋势，以期促进图像

和视频数据生成及计算机视觉技术的发展。
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Abstract： Large-scale image and video datasets are indispensable for the development of computer vision algorithms， 
mainly because they provide the necessary resources to train and evaluate various models.  Constructing such datasets for 
different computer vision tasks is a crucial but complex task， because it involves considerable challenges in data collec⁃

中图法分类号：TP391  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2025）06-1872-81
论文引用格式：Ma Y Z， Zhang Y F， Jia W， Liu J Y， Gan T， Yang W H， Zhuo J B， Liu W and Ma H M.  2025.  Recent advances in data generation 
and its applications in computer vision.  Journal of Image and Graphics， 30（6）：1872-1952（马愈卓， 张永飞， 贾伟， 刘家瑛， 甘甜， 杨文瀚， 卓君宝， 
刘武， 马惠敏 .  2025.  面向计算机视觉的数据生成与应用研究进展 .  中国图象图形学报， 30（6）：1872-1952）［DOI：10. 11834/jig. 250085］

收稿日期：2025-02-28；修回日期：2025-03-12；预印本日期：2023-03-19
 * 通信作者：张永飞 yfzhang@buaa.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金项目（62472016，62076086， 62476077）
Supported by：National Natural Science Foundation of China（62472016，62076086，62476077）

1872



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
马愈卓，张永飞，贾伟，刘家瑛，甘甜，杨文瀚，卓君宝，刘武，马惠敏 

面向计算机视觉的数据生成与应用研究进展

tion， annotation， and preservation of data diversity.  Traditionally， acquiring large， high-quality image and video datasets 
has been a resource-intensive task， requiring manual labeling， data collection in real-world settings， and the use of special⁃
ized hardware for capturing high-quality images and videos.  As deep learning methods increasingly rely on large-scale 
labeled data， the need for innovative data generation techniques has become more prominent.  In recent years， generative 
models， such as generative adversarial network （GAN） and diffusion models have emerged as powerful tools for generating 
synthetic datasets.  These models can create diverse， controllable， and highly realistic image and video data， offering an 
effective alternative or supplement to traditional data collection methods.  By using these techniques， vast amounts of data 
can be generated to represent various scenarios and conditions， which are essential for training robust computer vision mod⁃
els.  Generative models provide a flexible solution that can generate data without the need for real-world data acquisition， 
unlike traditional data collection， which is often constrained by geographic， financial， and logistical limitations.  This 
review begins by introducing the significance and background of image and video data generation in computer vision.  Image 
and video data play a critical role in the development and training of computer vision algorithms， as large-scale， diverse 
datasets are essential for building robust models.  Moving on， the review categorizes the key data generation techniques into 
three broad approaches： traditional data augmentation methods， 3D rendering-based generation methods， and deep genera⁃
tive models.  First， traditional data augmentation techniques， including geometric transformations， color adjustments， and 
cropping， are commonly used to improve model generalization by expanding existing datasets.  Although these methods are 
relatively simple and computationally inexpensive， their ability to generate diverse and realistic datasets is limited.  In com⁃
parison， 3D rendering technologies， such as virtual engines and neural radiance fields （NeRF）， enable the creation of 
highly realistic synthetic data by simulating real-world environments.  These technologies have the advantage of generating 
diverse datasets by adjusting environmental factors， such as lighting， object interactions， and camera angles.  Further⁃
more， deep generative models， such as GAN and diffusion models， have shown remarkable effectiveness in generating 
high-quality synthetic data.  On the one hand， GAN work by training two neural networks in a competitive manner in which 
a generator creates synthetic data， while a discriminator evaluates its realism.  Over time， as the generator improves its out⁃
put， it creates increasingly realistic data.  Diffusion models， on the other hand， iteratively refine noisy data into clear and 
realistic images or videos， enabling the generation of diverse， high-quality datasets.  Next， the review discusses the diverse 
applications of these generative models across a wide range of computer vision tasks.  These tasks include image enhance⁃
ment， object detection， tracking， pose or action recognition， biometric identification， crowd behavior analysis， and more 
recently， emerging fields like autonomous driving and embodied artificial intelligence.  In particular， synthetic data have 
been instrumental in training models for tasks that are challenging to address using only real-world data.  For example， in 
biometric identification， synthetic data can generate a wide variety of samples for fingerprints， faces， irises， and palm⁃
prints， thus providing more diverse training examples and reducing reliance on real biometric data， which are often difficult 
to acquire.  Similarly， in autonomous driving， synthetic data can generate various driving scenarios， including different 
road conditions， weather patterns， and traffic behaviors， thereby training autonomous vehicle models in safe and controlled 
environments.  In recent years， synthetic data have also been proven invaluable in fields like pose and action recognition， 
where diverse datasets are essential for accurately detecting human actions across different settings and contexts.  However， 
despite the considerable progress made in image and video data generation， several challenges remain.  One of the primary 
issues is ensuring the realism and diversity of generated data， which is crucial for training models that can generalize well to 
real-world scenarios.  Furthermore， despite significant advances in generative models， there remains a lack of research on 
how to effectively evaluate the quality of synthetic data and use feedback mechanisms to guide the generation process.  In 
addition， ethical considerations surrounding the use of synthetic data， especially in sensitive applications， such as biomet⁃
ric recognition， must be carefully addressed.  Among others， the use of synthetic data raises concerns regarding privacy， 
consent， and potential misuse， which must be handled responsibly.  Looking ahead， as generative models continue to 
evolve， they are expected to produce even more realistic and diverse datasets， thus offering new possibilities for training 
computer vision models.  The future of image and video data generation holds great promise， with advancements in genera⁃
tive technologies poised to drive further innovation in computer vision， AI， and many other fields.
Key words： computer vision； data generation and application； conventional data generation； 3D rendering； deep genera⁃
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0　引 言

计算机视觉是人工智能（artificial intelligence，

AI）的核心技术之一，它通过模拟人类视觉系统，实

现图像与视频信息的智能识别、理解与分析，具有极

其广泛的应用前景。高质量、标注精确的大规模图

像和视频数据是驱动计算机视觉技术发展的核心要

素。在深度学习时代，模型的效果常常与训练数据

的质量和数量成正比。一个强大的计算机视觉系

统，不仅依赖于先进的模型架构和高效的学习算法，

更离不开全面且大规模的图像或视频训练数据集。

大规模且涵盖不同场景、环境和条件的、标注准确的

图像和视频训练数据集，能够为模型训练提供丰富

的信息，驱动模型从中学习到图像和视频的深层次

特征，直接决定了模型的泛化能力和应用效果。规

模定律（scaling law）也表明，模型的泛化误差与训练

集的大小呈现幂律关系，即随着训练数据集的增大，

模型的泛化误差会以一定的幂次下降。

然而，构建大规模图像或视频数据集是一项复

杂而艰巨的任务，涉及到采集、标注、处理和存储等

多个环节。首先，数据的采集需要考虑多样性和代

表性，确保数据集能够覆盖各种实际场景和条件，如

不同的光照、天气、角度和场景变化等。这一过程不

仅需要大量的硬件设备支持，如高质量的摄像机等，

还可能涉及到复杂的场景设置和拍摄任务，以保证

数据的多样性和真实感。其次，数据标注是数据集

构建中的一个关键步骤。图像或视频标注不仅要求

标注人员准确识别图像中的目标，还需处理运动物

体、目标交互和动态场景中的复杂情况，往往非常烦

琐且时间密集，尤其是在大规模数据集的构建过程

中，标注质量的控制至关重要。为确保高效标注，许

多项目采用了半自动化标注工具或众包平台，但即

便如此，仍然需要人工校验和优化，以保证数据的准

确性。总体来看，从真实世界采集数据构建大规模

数据集成本高昂且费时、费力。另一方面，随着公众

和政府部门对隐私保护及国家安全的日益重视，真

实数据集的采集与公开问题变得愈发敏感。

随 着 2014 年 生 成 对 抗 网 络（generative adver⁃

sarial network， GAN）的提出，生成式人工智能（artifi⁃
cial intelligence generated content， AIGC）取得突破性

发展。GAN 通过生成器和判别器的对抗训练，实现

了高质量数据的生成。随后，变分自编码器（varia⁃
tional auto encoder， VAE）和自回归模型等技术的提

出进一步推动该领域的发展。2020 年后，AIGC 迎来

爆 发 式 增 长 ，以 OpenAI 的 GPT-3（generative pre-

trained transformer-3）和 DALL·E 为代表，前者展现

了强大的自然语言生成能力，后者实现了文本到图

像的生成。近年来，扩散模型（diffusion model）和多

模态大模型进一步提升了生成质量和多样性。AIGC
已广泛应用于艺术创作、内容生成和科学研究等领

域，成为人工智能发展的重要方向。借助三维渲染

和深度生成模型，AIGC 能够可控生成大规模、多样

化的图像和视频数据集，几乎无须标注、没有安全或

隐私泄露问题，且能够弥补现实世界的不足，逐步成

为推动人工智能技术创新与产业升级的关键力量。

生成的图像和视频数据在训练和评估各种计算

机视觉算法模型方面极具价值。在模型训练方面，

生成数据既可用于传统数据的增广， 扩充数据集规

模并提升数据多样性，帮助模型更好地学习数据分

布，也能替代真实数据，解决数据稀缺、隐私保护及

成本问题。此外，生成数据还可用于解决类别不平

衡问题，支持模型初始化、预训练与正则化，促进弱

监督学习以及跨领域迁移学习，从而为模型训练提

供更加灵活和高效的解决方案。在模型测试评估方

面，通过生成数据，可以模拟各种极端或罕见场景，

有效提升测试的全面性和可靠性。例如自动驾驶中

的恶劣天气条件或医疗影像中的罕见病例，从而评

估模型在复杂环境下的鲁棒性和泛化能力。此外，

生成数据还可以创建多样化的测试集，覆盖不同的

数据分布和特征，帮助发现模型在特定场景下的潜

在缺陷。在隐私保护领域，生成数据可以替代真实

数据用于测试，避免用户的隐私泄露。例如特斯拉

利用 AIGC 技术生成仿真模拟环境，用于自动驾驶算

法的训练和测试。这种仿真模拟环境能够模拟各种

复杂的道路场景、交通情况和天气条件，为自动驾驶

算法提供大量的训练数据，既可以大幅降低实际道

路测试的成本和风险，同时提高自动驾驶算法的安
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全性和可靠性。据市场研究机构 Gartner 预测：到

2030 年，生成数据预计将在 AI 模型中完全超越真实

数据。

综上，大规模高质量图像和视频数据集的构建，

及其在计算机视觉任务中的应用已成为人工智能领

域的热点。鉴于此，本报告围绕典型数据生成技术

与模型，及其在典型计算机视觉任务中的应用，进行

了系统的调研、分析和综述，希望能为数据生成和计

算机视觉技术领域的专家学者和研究人员提供参

考，促进数据生成和计算机视觉技术的发展与应用。

本文第 1 节从传统数据生成方法、三维渲染技术以

及深度生成模型 3 个方面介绍典型数据生成技术与

模型。第 2 节讨论典型计算机视觉任务中的应用。

最后总结面向计算机视觉的数据生成与应用中目前

尚存在的问题，并展望相关技术与应用的发展趋势。

1　典型图像和视频数据生成技术

随着计算机视觉技术的快速发展，面向计算机

视觉的数据生成技术在过去数年间经历了显著的演

变。从近 5 年的相关文献中，对关键词进行了聚类

分析，并绘制了散点图和词云图，如图 1 所示。其

中，左侧的散点图展示关键词在降维空间中的聚类

分布，颜色代表不同的聚类类别；右侧的词云图通过

词频大小直观呈现各关键词的重要程度。结果表

明，这些关键词可以划分为 3 大类，大致代表 3 个主

要研究方向。第 1 类关键词（如贝叶斯定理、图像增

强、蒙特卡洛方法）主要与基于规则和统计模型的传

统数据生成技术相关；第 2 类关键词（如三维成像、

计算机图形学、虚拟现实）聚焦于三维渲染技术；第

3 类关键词（如深度学习、计算机神经网络、“机器学

习）对应深度生成模型技术。

基于此，本文将数据生成技术的发展归纳为

3 个主要阶段：传统数据生成阶段、三维渲染阶段，

以及深度生成阶段。在早期的传统方法中，数据生

成主要依赖手工设计的规则、几何变换、图像处理算

法和统计模型，这些方法在满足基本需求的同时，在

生成数据的复杂性、多样性和真实感方面存在显著

局限。随后，随着计算能力的提升和虚拟现实技术

的发展，三维渲染技术逐步兴起。通过构建虚拟环

境或三维模型，该方法能够生成多样性更高且更加

真实的图像数据，但因其依赖复杂的模型设计和高

计算成本，扩展性受到限制。近年来，深度生成模型

（如变分自编码器、生成对抗网络、扩散模型等）的崛

起为数据生成技术带来了革命性变化。这些方法基

于强大的学习能力和无监督特性，能够在多种场景

下高效生成逼真的数据样本，显著提升了数据生成

的多样性和真实感。同时，AIGC 的持续进步进一步

推动了数据生成技术的智能化和自动化，为计算机

视觉领域的创新提供了强有力的支持（严昊 等，

2023）。

为了更清晰地呈现该领域的发展趋势，在谷歌

学术上统计近 5 年来与计算机视觉数据生成技术相

关的论文数量变化，如图 2 所示。可以看出，相关研

究逐年增长，体现了该领域的持续关注与快速发展。

其中，2023 年达到最高峰，出版量达 5 790 篇，随后

2024 年略有下降，但整体趋势仍维持在较高水平。

这表明，数据生成技术在计算机视觉领域的重要性

图 1　近 5 年相关文献关键词聚类可视化分析及词云统计图

Fig. 1　Cluster visualization and word cloud statistics of keywords in related literature from the last five years
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日益凸显，研究热度不断攀升。

同时，根据文献来源和技术类型对近 5 年与计

算机视觉数据生成技术相关的研究进行分类统计。

图 3（a）展示这些文献在不同学术平台分布情况。

可以看出，AAAI（Association for the Advancement of 
Artificial Intelligence）会议中的相关文献占比最高，

达 40. 8%，体现出该会议对数据生成技术研究的广

泛关注和高度认可。紧随其后的是计算机视觉领域

的 3 大 顶 级 会 议 ——CVPR（IEEE Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition）、ICCV 

（IEEE International Conference on Computer Vision）

和 ECCV（European Conference on Computer Vision），

分别占据 18. 2%、10. 8% 和 7. 4%，进一步表明数

据生成技术已成为计算机视觉领域的重要研究方

向之一，吸引了大量高质量的学术成果投稿。此

外，结合图 1 中的聚类结果，进一步统计了传统数

据生成、三维渲染和深度生成模型这 3 类技术的文

献占比，结果如图 3（b）所示。从分布上来看，深度

生成模型技术占据主导地位，占比 37. 9%，反映出

近年来深度学习驱动的数据生成方法在计算机视

觉领域的广泛应用与重要性。其次是三维渲染技

术，占比 32. 1%，显示出虚拟现实、计算机图形学等

技术在视觉数据生成中的关键作用。最后，传统数

据生成技术占比 30. 0%，尽管比例略低，但作为基

础技术，仍在许多场景中发挥着不可或缺的支撑

作用。

综上，该领域已有很多相关工作，本节着重为这

些技术提供一个较为全面的概述，主要从传统数据

生成方法、三维渲染技术以及深度生成模型 3 个方

面进行系统调研与分析，如图 4 所示。通过对这 3 个

方向的深入分析，旨在全面展示计算机视觉数据生

成技术的演进与现状，并探讨未来发展趋势。

1. 1　传统数据生成技术

传统数据生成技术通过一系列确定性或规则化

操作，对现有图像数据进行编辑和扩展，从而生成符

合特定需求、多样化的新图像样本，已广泛应用于数

据增强、训练集构建，为复杂计算机视觉任务的成功

奠定了坚实基础。传统数据生成技术的实现路径多

图 2　视觉数据生成相关论文数量变化

Fig. 2　Variation in the number of papers on visual 
data generation

图 3　相关文献出处分布图以及相关文献技术类型分布图

Fig. 3　Distribution map of sources of relevant literature and distribution map of technology types of relevant literature
（（a）distribution map of relevant literature sources；（b）distribution chart of related literature technology types）
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样，包括但不限于几何变换、图像扰动、图像粘贴、形

态学操作、物理渲染、数学建模，以及特征融合。

根据编辑和扩展对象所在的空间不同，本节将

传统数据生成方法分为基于像素空间的数据生成和

基于特征空间的数据生成两大类，介绍其思路和相

关工作。

1. 1. 1　基于像素空间的生成

基于像素空间的图像数据生成方法专注于直接

在像素级对图像进行编辑操作，通常通过在像素级

调整图像的几何形态、色彩属性等基本视觉元素，对

现有数据进行加工和扩展，从而实现多样化的数据

生成。本小节从几何变换、图像扰动、图像粘贴和形

态 学 操 作 等 方 面 介 绍 基 于 像 素 空 间 的 数 据 生 成

方法。

1）几何变换。图像几何变换是图像处理和计算

机视觉中的一个基础操作，它通常涉及对图像中的

像素位置进行变换，以实现图像的剪切、翻转、旋转、

缩 放 等 效 果 。 以 下 是 一 些 常 见 的 图 像 几 何 变 换

算法。

（1）随机裁剪。通过从图像中随机选择区域裁

剪生成新图像，增强数据多样性并丰富场景。例如，

RICAP（random image cropping and patching）方 法

（Takahashi 等，2020）将 4 幅图像的裁剪区域拼接生

成新的样本，但其有效性依赖于裁剪策略和任务需

求，可能丢失关键信息或引入噪声（Zhang等，2018）。

（2）随机翻转或旋转。通过水平或垂直翻转和

任意角度旋转模拟多样化视角，提高模型对方向和

旋转变化的鲁棒性。例如，Alomar 等人（2023）提出

通过随机选择图像中的圆形区域并施加随机旋转，

从而增强了模型对图像局部特征的识别能力。然

而，翻转或旋转需限制范围，避免失真。

（3）随机擦除。通过遮挡图像某一区域（如随机

像素或固定值）减少模型对特定特征的依赖（Zhong
等，2020）。优化策略如利用神经网络引导擦除位置

（Sun 等，2020），使其更具任务相关性，进一步增强

对遮挡的适应性。

（4）变形缩放。通过调整图像大小和形状以增

加数据多样性，例如 Chen 等人（2019）提出的基于线

段拉伸或收缩的方法以提高模型对形变的鲁棒性。

当然，由于变形可能会引入非自然形态，在使用时需

权衡形变与图像自然性的关系。

（5）仿射变换。通过线性映射保持共线性和直

线平行性，常用于图像的几何处理。但普通仿射变

换可能引起图像的局部特征和比例关系发生失真，

引入莫比乌斯变换（Zhou 等，2021）可以更好地保留

局部特征和比例关系，提升对几何变化的识别能力。

2）图像扰动。图像扰动广泛用于生成合成数

据。图像扰动可以通过基于经典或手工方法引入，

也可以通过基于学习的方法引入。

（1）基于经典或手工方法。通过直接对图像像

素进行操作来模拟真实世界中的噪声和环境变化，

引入的扰动通常包括高斯模糊、颜色抖动等。高斯

模糊通过应用高斯核来平滑图像，减少图像的清晰

度，从而模拟图像在不同成像条件下的模糊效果；颜

色抖动则通过改变图像中每个通道的像素值来改变

亮度、对比度和饱和度等，从而模拟不同光照和颜色

变化的情况。例如，He 等人（2022b）使用颜色抖动

对乳腺癌病理图像进行数据增强，有效减少模型训

练过程中的过拟合。

（2）基于学习的方法。通过训练模型来生成特

定于输入图像的扰动，这些扰动通常通过对抗性训

练机制引入，旨在制造可能导致分类或检测任务错

误预测的干扰，从而有助于模型正则化并提高其鲁

棒性。例如，Wang 等人（2021a）使用对抗增强的方

法生成混合不同类型噪声的人体位姿图像，从而提

升了人体姿态估计任务在复杂场景中的表现。

3）图像粘贴。图像粘贴是一种简单有效的图像

编辑技术，通过将一幅图像或其特定区域复制并整

合到另一幅图像中，实现视觉信息的合成和增强。

具体而言，图像粘贴方法通过粘贴具有不同背景和

前景的图像样本，丰富了训练数据的多样性。在计

算机视觉任务中，这种技术通常用于数据增强，从而

图 4　典型图像和视频数据生成技术

Fig. 4　Typical image and video data generation technologies
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提高模型的泛化能力。例如，Dwibedi 等人（2017）提

出一种构建大型实例检测数据集的方法，该方法通

过从对象级实例中剪切出物体并将其粘贴到随机选

择的背景上，从而得到新的合成图像。将这些合成

图像和真实图像一起用于训练，显著提高了模型的

性能。此外，Ghiasi 等人（2021）的研究进一步验证

了简单的图像复制粘贴在实例分割任务中的有效

性。他们的实验证明，这一技术不仅有助于改善模

型在分割任务中的表现，还表明其在半监督学习环

境中的潜力。总的来说，图像粘贴作为一种传统数

据生成技术，通过简单的复制粘贴操作，显著增强了

实例检测和分割模型的鲁棒性和泛化能力，尤其是

在数据稀缺或标签有限的场景中展现出巨大的应用

潜力。

4）形态学操作。形态学操作基于集合论的概

念，通过像素级的元素与图像交互，实现图像形状和

结构的修改。基本的形态学操作包括腐蚀和膨胀，

分别通过减少或增加目标物体的尺寸，来强调或抑

制图像中的特定形状特征。腐蚀操作通过“侵蚀”目

标区域的边界，使物体缩小，而膨胀操作则通过“扩

展”物体的边界，使其变大，从而改变图像中物体的

几何形态。例如，Maltoni 等人（2009）利用形态学操

作，如膨胀和腐蚀，来改变指纹脊线的厚度，从而生

成不同压力条件下的指纹图像。

5）物理渲染。物理渲染是一种基于物理规律的

图像生成方法，通过模拟光线与物体交互的过程生

成高保真图像，常用方法包括光线追踪（ray tracing）
和辐射度算法（radiosity）。

光线追踪是一种从观察者视角出发模拟光线传

播的渲染方法。光线从摄像机发射，沿路径与物体

表面发生反射、折射和吸收等交互，随后继续传播，

直到被吸收或达到最大反弹次数。该方法能够生成

真实感光影效果，适用于电影特效、建筑渲染等高保

真 场 景 。 常 用 的 工 具 有 Blender Cycles、NVIDIA 
OptiX、V-Ray 等。

辐射度算法通过计算场景中各个表面的辐射交

换来模拟光照，尤其适用于均匀散射的光照条件。

与光线追踪不同，辐射度算法更多地关注表面之间

的光能传递。它通常通过将场景划分为多个小面

片，并计算这些面片之间的光照交互来生成图像。

该方法擅长表现柔和光照，常见于建筑和室内设计

中的光照模拟。常用的工具有 Radiance 和 Render⁃

Man。

1. 1. 2　基于特征空间的生成

与基于像素空间的数据生成直接在像素层面进

行操作不同，基于特征空间的传统数据生成方法通

过图像抽象特征层面的处理，实现多样化新数据的

生成。通过在特征空间进行操作，这些方法能够捕

捉和利用图像的高级属性，从而为计算机视觉任务

提供更为丰富和有意义的数据。本小节从数学建模

和图像特征融合两方面介绍基于特征空间的数据

生成。

1）数学建模。数学建模作为数据生成的早期方

法，核心在于对图像特征空间的分布进行建模，从特

征层面生成新数据样本，而非简单依赖原始像素。

其过程包括对图像高层特征（如边缘、纹理、形状等）

及其统计分布的深入分析，结合统计学与概率论构

建生成模型，再通过采样实现新数据的生成。这一

方法依赖对现实现象的精确描述，为数据生成提供

了理论支持。以下是主要方法：

（1）蒙特卡罗方法。基于随机采样，通过从概率

分布中生成样本，模拟复杂系统的行为。它常用于

生成具有随机光照、纹理等特性的图像。例如，在纹

理合成中，该方法通过随机采样生成与原始图像统

计特性相似的新纹理，增加数据的多样性。

（2）马 尔 可 夫 蒙 特 卡 罗（Markov chain Monte 
Carlo，MCMC）（Ho 等，2020）。利用马尔可夫链从复

杂概率分布中采样，适合高维空间的数据生成。在

图像生成任务中，MCMC 可以生成具有特定纹理或

形状特征的图像。尽管它能够有效处理复杂分布，

但其较高的计算复杂度限制了在大规模数据生成中

的应用。

（3）朗之万动力学。通过模拟粒子在势场中的

运动进行采样，生成具有复杂分布的数据样本（Vah⁃
dat 等，2021；Song 和 Ermon，2020）。这种方法可用

于自然纹理图像生成或图像风格化，如生成油画效

果的图像。虽然其生成样本的多样性较高，但计算

复杂度大，生成过程耗时。

（4）马 尔 可 夫 随 机 场（Markov random field，

MRF）。通过图模型描述特征间的依赖关系，生成局

部一致性较高的图像。其常用于纹理生成，能够生

成与样本图像具有相似统计特性的纹理。然而，

MRF 对模型参数的依赖性较强，生成的样本多样性

有限。
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（5）Gibbs 采样。通过迭代更新每个变量的条件

分布，从联合分布中生成样本。该方法适用于生成

高维数据，如图像和视频。但同样存在计算复杂度

大的问题。

这些数学建模方法在特征层面的数据生成中提

供了重要工具，但通常面临计算复杂度高和生成速

度较慢的问题。如何平衡生成质量与效率仍是亟待

解决的挑战。

2）图像特征融合。图像特征融合通过整合多个

数据源或视角的高级语义信息（如边缘、纹理、形状

等）生成包含丰富信息的新图像。其核心步骤包括

特征提取、选择、匹配、融合和图像重构。相比图像

粘贴，特征融合在特征空间中处理图像信息，可有效

保留原图重要特征，并通过优化融合策略提升生成

图像的质量和多样性，适应特定任务需求。

在学习方式上，图像特征级融合方法大体可以

分为无监督学习和自监督学习两类。

在无监督学习类方法中，网络通常通过编码器

和解码器结构（Prabhakar 等，2017；Li 和 Wu，2019）
提取图像的特征（如图 5 所示），并使用特定的融合

规则融合源图像之间的特征，进而生成新的图像。

在自监督学习类方法中，通过将源图像分解为

共享特征和独特特征，再融合这些特征生成新图像。

如图 6 所示，DeFusion 框架（Liang 等，2022）通过将源

图像分解成所有图像的共享特征和独特特征，然后

简单地组合这些成分来生成目标融合图像，不需要

任何配对数据和复杂的损失函数设计（Zhang 等，

2020b）。

此外，TransMEF 架构（Qu 等，2022）通过多任务

学习训练编码器，提取多曝光图像的通用特征并在

特征空间融合生成新图像，增强了图像的表达能力

和模型的鲁棒性。

在融合策略上，图像特征级别融合方法主要包

含特征金字塔、注意力机制和多任务学习 3 种方法。

特征金字塔是一种多尺度特征提取方法，通过将图

像分解为不同分辨率的特征图，以捕捉全局和局部

信息；注意力机制方法通过动态权重分配，突出图像

中关键区域或显著特征，同时抑制不重要的部分；而

多任务学习则通过设计多个相关任务（如图像重建、

分割、分类）共同训练模型，从而学习更加通用的特

征表示。

1. 1. 3　小结

总体来说，作为最基础的图像数据生成手段，传

统生成技术主要具备 3 个显著优点。首先，它们允

许研究者精确控制合成数据的统计分布，从而在实

验设计中实现高度的定制化和预测性。这一特点特

别适合需要严格变量控制的实验研究场景。其次，

与基于深度学习的方法相比，这些方法通常依赖明

确的物理规则或数学模型，因此具有更高的可解释

性，有助于结果的分析和验证。最后，传统数据生成

方法对计算资源的需求较低，使其在资源受限的环

境中依然高效运行，从而广泛适用于开发阶段或低

成本任务中。

然而，这些方法也存在一些局限性。为了实现

控制和生成的便利性，传统方法可能过度简化现实

世界的复杂性，从而导致生成数据与真实数据分布

之间存在偏差，可能对模型训练结果产生负面影响。

此外，对于不同的下游任务，使用一些基于几何变换

的方法进行数据生成在增加多样性的同时可能会破

坏对象间的空间关系，从而引入人为偏差，进一步降

低数据的真实性。例如，在目标检测任务中，随机裁

剪或变形缩放可能导致目标在图像中的比例或位置

不自然，从而无法准确反映实际应用场景中的目标

分布特性（Du 等，2021）。更重要的是，在处理复杂

或极端情况时，传统方法通常需要深厚的专业知识

和复杂算法的支持，这提高了方法的实现门槛和开

发成本。因此，尽管传统数据生成方法在可解释性

和资源节约性方面具有一定的优势，但其在模拟复

杂场景和捕捉数据分布细节上的能力不足，决定了

其适用范围的局限性（Wang 等，2024c）。

图 5　通过无监督方式进行图像融合（Liang 等，2022）
Fig. 5　Image fusion via unsupervised approach

（Liang et al，2022）

图 6　通过自监督方式进行图像融合（Liang 等，2022）
Fig. 6　Image fusion via self-supervised approach

（Liang et al，2022）
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1. 2　三维渲染

1. 2. 1　虚拟引擎

为了应对真实世界中采集困难导致的数据稀缺

问题，研究者们开始尝试向“虚拟世界”寻求解决方

案 。 在 游 戏 、影 视 制 作 行 业 中 ，技 术 人 员 会 借 助

Blender、Unity、Unreal Engine 等虚拟引擎构建三维

虚拟数字世界。作为“创世者”，人们拥有在该虚拟

世界中执行任意操纵和获取所有精确信息的权限，

可以根据需求在其中设置场景、资产，并通过模拟传

感器（例如相机、激光雷达）的采集机理，将三维虚拟

世界的信息映射到指定的数据媒介（例如图像、点

云）中。通过虚拟引擎生成的数据可以涵盖从简单

的 图 像 识 别（Sun 和 Zheng，2019；Wang 等 ，2020，

2022d；Zhang 等，2021b）到复杂的场景理解（Gaidon
等，2016；Richter 等，2016；Ros 等，2016；Hu 等，2019；

Straub 等，2019；Li 等，2021b；Roberts 等，2021）等多

个层面，为研究人员提供了无限的可能性。

以行人再识别为例。行人再识别是一个跨相机

行人图像检索任务，因涉及个人隐私问题，其数据的

收集十分敏感。如图 7 上半部分所示，行人再识别

真实数据的采集需要收集监控相机网络录制的视

频，并对视频帧进行行人边界框检测，然后对裁剪出

的行人图像的身份进行手动标注。其中，跨相机的

身份标注十分考验标注人员的记忆力和专注力。尤

其是身着相似款式服装的行人的区分，现有真实数

据集或多或少存在错误标注。鉴于此，研究人员

（Sun 和 Zheng，2019；Wang 等 ，2020，2022d； Zhang
等，2021b）借助虚拟引擎模拟监控场景实现数据采

集。如图 7 下半部分所示，UnrealPerson（Zhang 等，

2021b）首先借助 MakeHuman 工具批量生成数字人，

通过控制输入参数，MakeHuman 可以制造出不同肤

色、形态、着装的数字人，这保证了行人身份的多样

性 。 之 后 ，UnrealPerson（Zhang 等 ，2021b）利 用

Unreal Engine 中提供的示例场景，并根据经验部署

相机进行监控记录。至于数据的标注，UnrealPerson
（Zhang 等，2021b）调用 Unreal CV（Qiu 等，2017）工

具获取实例分割图像，并以行人分割掩码为依据进

行行人图像裁取。因为在该场景中，行人身份是全

局一致且固定的，因而可以直接获取行人图像的身

份标注。实验表明，在该生成数据上训练的模型在

现实场景中具备良好的泛化能力。

虚拟引擎的优势在于可控性和绝对的信息获取

权限，这意味着该技术方案可以采集到现实场景中

受制于传感器而难以获取的数据。人体的形状姿态

估计需要精确的三维人体形态标签（通常是 SMPL
格式），而这一信息在真实世界中需要借助专业动作

捕捉设备采集。为规避这一限制，新加坡南洋理工

大学的 Yang 等人（2023c）基于 Unreal Engine 开发了

一套人体合成数据采集管线：根据需求创建人体模

型、将数据库中的动作重定向到生成的行人模型、合

理地摆放人体、场景和相机，最终收集渲染的各种信

息配置和输出，汇总得到最终的数据集。得益于虚

拟引擎的优良特性，基于该管线可以采集准确的人

体形状、姿态和标注。德国马克斯·普朗克研究所的

Black 等人（2023）和微软的 Hewitt 等人（2024）也采

用类似的管线。相关实验证明，合成数据极大地增

强了现有模型的性能。除了以人为中心的任务，在

场景理解领域也有工作采用类似的管线进行数据采

集。Hypersim（Roberts 等，2021）是室内场景合成数

据集的代表性工作，它基于 V-ray 开发设计了一套管

线自动规划相机轨迹对专业艺术家设计的 461 个室

内场景进行渲染，得到大量像素级标注的数据。至

于 室 外 场 景 ， MatrixCity（Li 等 ，2023d）基 于 Unreal 
Engine提供的黑客帝国城市场景，设计空拍和街景视

角进行渲染，为大规模城市重建与新视角生成提供

了宝贵基准。这两者都提供了精准的深度、反照率和

材质标注，而这些标注在真实世界中是无法获取的。

这为基于深度学习的场景理解提供了新的可能。

除了渲染静态数据集的获取，虚拟引擎创作的

三维场景还可以用于仿真器的基础环境。Unreal 
Engine 和 Unity 甚至还自带物理仿真能力。常用的

自 动 驾 驶 仿 真 引 擎 Airsim（Shah 等 ，2018）和 Carla
（Dosovitskiy 等，2017）就是基于 Unreal Engine 进行

图 7　UnrealPerson 的数据采集流程（Zhang 等，2021b）
Fig. 7　Data collection process of UnrealPerson

（Zhang et al. ， 2021b）
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开发的。这些仿真环境中的三维场景都是由艺术家

精心设计得到的，这导致相关研究的高门槛，阻碍了

相关研究的推广和普及。为此，美国普林斯顿大学

Raistrick 等人（2023，2024）的一系列工作尝试借助

程序化内容生成技术实现三维场景的快速设计与

开 发 。 程 序 化 内 容 生 成 技 术（procedural content 
generation，PCG）是指利用算法自动创建内容的过

程，它可以按照特定规则组合预设的高质量资产，

高效地生成大量多样化且合理的数据或媒体内容。

从某种程度上讲，程序化生成技术将美术设计任务

转化为代码编程任务，这仍然需要开发者熟练掌握

相关程序语言。为了进一步自动化程序设计的生

产力，研究人员尝试借助大语言模型强大的分析规

划 能 力 来 驱 动 PCG 技 术 生 成 所 需 场 景 。 3D-GPT
（Sun 等，2024a）基于 Infinigen（Raistrick 等，2023）进

行开发。受限于 Infinigen（Raistrick 等，2023）本身

的建模质量，其渲染的视觉效果并不尽如人意。中

国 科 学 院 自 动 化 研 究 所 开 发 的 SceneX（Zhou 等 ，

2024b）和 CityX（Zhang 等，2024b）则以 Blender 社区

丰富且专业的插件生态为基础，设计了全自动的程

序化生成管线。以 CityX 为例，如图 8 所示，首先设

计了一种管理协议来兼容具有不同接口和功能的

插件，使得后续的统一调用成为可能。之后，Zhang
等人（2024b）基于大语言模型设计了一套多智能体

框架，能够处理多模态输入指令（例如 OSM（Open 
Street Map）格式文件、文字描述、语义分割图和卫

星图）。其中的每个智能体分别负责任务规划、规

划验证和任务执行。初步搭建场景的渲染结果将

输入到一个视觉语言大模型中分析生成缺陷，相关

信息将反馈回多智能体框架，引导场景的精进和微

调。该工作可以实现高效、多样、逼真和可控的三

维场景生成。PCG 技术创作的场景遵循工业标准，

这些三维的虚拟场景可以很方便地导入 Issac Sim
等仿真器中，为具身智能研究提供了近乎无限的训

练和验证环境。

借助虚拟引擎进行数据生成的范式生成并非没

有缺点。其中最大的难题之一是如何确保虚拟数据

与真实世界的匹配度。尽管现代虚拟引擎已经能够

在视觉效果上达到非常逼真的水平，但在某些细节

处理上仍存在差距，如物理行为的真实感、纹理的细

腻程度等。这些差异可能会导致模型在虚拟环境中

表现良好，但在实际应用中表现不佳的问题。因此，

如何缩小虚拟与现实之间的差距（sim-to-real）是未

来研究的一个重要方向。

1. 2. 2　神经辐射场

神 经 辐 射 场（neural radiance fields， NeRF）由

Mildenhall 等人于 2020 年首次提出，用于新视图合

成（Mildenhall 等，2021）。NeRF 采用体积渲染和隐

式神经网络表示来学习 3D 场景的几何和光照，在复

杂场景下也能合成具有高度照片真实感的视图。围

图 8　CityX 管线

Fig. 8　Pipeline of CityX
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绕神经辐射场的数据生成方法可以大致分为原生三

维方法和基于蒸馏先验的方法。前者通过将现有常

用生成网络应用到神经辐射场表示，结合多目图像、

三维模型等数据提供监督，训练适用于三维数据的

生成网络；后者依赖于预训练的二维图像扩散模型，

借助神经辐射场的可微渲染，构建三维表示与二维

图像之间的桥梁，通过图像扩散模型的监督来反向

优化神经辐射场的生成。下面从这两方面分别介绍

一些相关工作。

1）原生三维方法。在二维图像生成中，VAE
（Kingma 和 Welling，2013）、GAN（Goodfellow 等 ，

2014）和扩散模型（Rombach 等，2022）已经展现了不

错的生成能力。因此对于三维数据生成，将这些二

维生成网络与具有高真实感图像合成能力的三维神

经辐射场表示进行结合，训练前馈式三维生成网络，

是一个可行的思路。其中，GAN 作为一个无监督训

练生成网络，在三维数据缺乏的背景下，被大量研究

应用于三维神经辐射场的生成。GRAF（generative 
radiance fields）（Schwarz 等，2020）将神经辐射场的

渲染器看做一个以随机变量和相机参数作为条件的

生成网络，引入图像判别器，利用生成式对抗网络架

构实现给定视角下的图像生成，构建了一个三维感

知的多目图像生成器。pi-GAN（Chan 等，2021a）进

一 步 将 SIREN（sinusoidal representation networks）
（Sitzmann 等，2020）作为核心表示，并引入了基于

StyleGAN（Karras 等 ，20219）的 映 射 网 络 。 遵 循 与 
GRAF 类 似 的 思 路 ，CVPR2021 的 最 佳 论 文

GIRAFFE（Niemeyer 和 Geiger，2021）对场景中的物

体采用不同神经辐射场进行解耦表示，不仅实现了

对场景的无监督解耦生成，也实现了可控生成，可以

增删物体、平移或旋转物体等。这些工作严格意义

上并没有构建生成网络直接生成神经辐射场表示，

而是利用可微渲染和 GAN 的训练机制来反向优化

神经辐射场表示。为了能够直接生成作为隐式表示

的神经辐射场，需要构建显式特征表示。EG3D（effi⁃
cient geometry-aware 3D generative adversarial net⁃
work）（Chan 等，2022）直接利用 StyleGAN（Karras 等，

2019）生成 3 个正交的特征平面，由此形成了三维特

征空间，并构建了双判别器架构来保证生成结果的

三维一致性。Gao 等人（2022）进一步将该三平面表

示扩展到一般三维数据的生成。三平面表示使二维

卷积网络能够应用于三维数据的生成。因此，Rodin

（Wang 等 ，2023c）和 SSDNeRF（single-stage diffusion 
NeRF）（Chen 等，2023b）将二维图像扩散模型（Rom⁃
bach 等，2022）与三平面表示结合，利用三维合成数

据作为监督实现了三维生成。除了三平面表示，

GRAM（Deng 等，2022）和 GRAM-HD（Xiang 等，2023）
的多个二维曲面构成的分层特征表示，PanoHead

（An 等 ，2023b）的 三 网 格 表 示 都 能 与 StyleGAN 结

合 ，实 现 高 质 量 三 维 数 据 生 成 。 HoloFusion
（Karnewar 等，2023a）和 HoloDiffusion（Karnewar 等，

2023b）将多尺度特征体素（Müller 等，2022）与扩散

模型结合 ，实现三维数据生成。而 DiffRF（Müller
等，2023）直接在定义了体密度和颜色的三维体素上

训练扩散模型。基于 GAN 的神经辐射场生成思路

也被用于三维数字人生成（Noguchi 等，2022；Zhang
等 ，2022）和 室 内 场 景 生 成（DeVries 等 ，2021）。

NeRF-VAE（Kosiorek 等，2021）则通过与变分自编码

器的结合，实现了简单三维场景的生成。

另外，考虑到多数现实场景中很难为渲染对象

采集大量的多视角数据，稀疏视角合成技术也得到

了广泛研究。PixelNeRF （Yu 等，2021） 通过卷积神

经 网 络（convolutional neural network， CNN）提 取 图

像特征作为条件输入，大大降低了对多视角数据的

依赖，提高了 NeRF 的泛化能力。VisionNeRF （Lin
等，2023c） 在 PixelNeRF 的基础上进一步考虑视图

的 全 局 特 征 ，并 用 视 觉 Transformer 模 型（vision 
Transformer， ViT）（Dosovitskiy 等，2021）对特征进行

层次化建模，可以进行效果良好的单视角图像渲染，

并显著提高了模型在不同类别物体上的泛化能力。

G-NeRF （Huang 等，2024c） 则尝试引入几何先验，从

单视角数据合成多视角数据，并利用深度图像监督

来提升模型的深度感知，实现以单幅图像渲染出更

真实的 3D 效果。同时，图像和视频扩散模型的发展

以及多目数据（Yu 等，2023a；Wu 等，2024b）的增多

也催生了利用多目图像生成实现三维数据生成的工

作（Liu 等，2024c）。如 Wonder3D（Long 等，2024）通

过在图像扩散模型中添加相机条件控制，同时生成

多目图像和法向；SV3D（Voleti 等，2025）通过微调视

频扩散模型实现环绕视角的多目图像生成。这些多

目生成结果被进一步用于神经辐射场重建，完成最

终的三维数据生成。

2）蒸馏二维先验方法。训练一个大规模的原生

三维模型需要大量三维数据，目前可用的三维数据
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仍然无法保证生成的泛化性，且公开数据集中的数

据需要进一步被清洗和筛选才能保证生成质量。与

三维数据不同，二维图像数据，尤其是文本—图像配

对数据的规模相当大（Schuhmann 等，2022）。借助

这些数据，文本—图像语义对齐模型 CLIP（contras⁃
tive language-image pre-training）（Radford 等 ，2021）
被提出，并且可以作为监督，反向优化神经辐射场生

成 ， 如 DreamFields（Jain 等 ，2022）和 CLIP-NeRF
（Wang 等，2022a）。而二维图像扩散模型已经能实

现从文本到高真实图像的跨模态生成，因此通过蒸

馏图像的生成先验实现三维数据的生成成为探索的

方向。先驱性工作 DreamFusion（Poole 等，2022）引

入了分数蒸馏采样（score distillation sampling，SDS）
损失函数，通过对神经辐射场的渲染图像添加随机

噪声，并在文本引导下预测噪声，构建梯度反向优化

神经辐射场，实现跨模态三维生成。在 SDS 的基础

上，MVDream（Shi 等，2024）通过微调扩散模型引入

三 维 先 验 来 增 强 生 成 结 果 的 三 维 一 致 性 。 SJC
（score Jacobian chaining）（Wang 等，2023a）和 Prolifc⁃
Dreamder（Wang 等 ，2023h）等 一 些 工 作（Liang 等 ，

2024b；Yu 等，2023b；Zhu 等，2024a）尝试对 SDS 的公

式进行改进，增强生成质量和一致性。Magic3D（Lin
等 ，2023a）、Fantasia3D（Chen 等 ，2023c）、Rich⁃
Dreamer（Qiu 等，2024）等工作则将生成过程分步骤

（先神经辐射场后网格）或分属性（几何、材质等）解

耦，从而提升生成质量和可控性。基于这些文本到

三维数据的生成方法，将图像作为额外的输入可以

实现图像到三维数据的生成（Deng 等，2023；Gu 等，

2023）。这类方法主要包括两种方式：一是将图像输

入到经过微调后的扩散模型中，例如 Zero123（Liu
等，2023）；二是将图像监督作为额外的约束信号，例

如 Magic123（Qian 等，2023）和 Make-it-3D（Tang 等，

2023）。

1. 2. 3　3D 高斯泼溅

3D 高斯泼溅（Kerbl 等，2023）技术能够从多视

角图像中快速恢复高质量三维场景，并能够对进行

场景高质量的实时渲染，在三维重建领域内获得了

广泛的关注。近年来在三维重建与视图合成任务中

首先取得成功的方法是隐式神经辐射场（Mildenhall
等，2021；Barron 等，2022）。隐式神经辐射场使用神

经网络编码场景的几何与颜色信息，通过在空间中

进行离散的采样，使用体渲染绘制图像，仅通过图像

损失函数即可完成重建任务。与隐式神经辐射场不

同，3D 高斯点云通过显式的、离散的点云表达场景

信息，每个高斯点绑定有参数 { x i，r i，s i，o i，C i }，依次

表示高斯点的三维位置、旋转、尺度、透明度和用球

面谐波函数编码的颜色。

如图 9 所示，3D 高斯点云以 SfM（structure from 
motion）稀疏点云与相机参数为输入，通过可微分的

光栅化渲染器对高斯点云进行体渲染，根据图像损

失优化每个高斯点的参数。其中自适应密度控制

（图 10）能够有效地对重建不足或重建过度的区域

进行高斯点稠密化，并去除漂浮的低透明度高斯点。

得益于显式点云表达，3D 高斯泼贱相较隐式神经辐

射场在训练速度与渲染速度上都有十足的提升，能

够将重建训练的时间从数小时缩短到几分钟，并将

渲染速度提高了近百倍，支持对较大场景的实时自

由视角渲染。

针对 3D 高斯泼溅方法中仍然存在的不足，一系

列后续研究尝试在存储效率与训练速度方面对 3D
高斯泼溅进行优化。3D 高斯泼溅用独立的点属性

去表示场景的几何与外观，导致所需存储的数据量

较大。通常一个中等规模的户外场景（Barron 等，

2022）需要数百 MB 到几 GB 的存储空间。近期研究

通过向量量化，将不同高斯点中相似的属性值在密

码本中存储一次来降低模型占用的存储空间。Fan

图 9　3D 高斯泼溅总体流程（Kerbl 等，2023）
Fig. 9　Overall process of 3D Gaussian splash （Kerbl et al. ， 2023）
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等人（2024）、Girish 等人（2024）、Lu 等人（2024）发现

3D 高斯泼溅中的点云稠密化过程带来了大量的冗

余 点 。 Girish 等 人（2024）、Navaneet 等 人（2025）、

Niedermayr 等人（2024）设计了更有效的自适应分裂

与删除规则，实现用更少的点对场景进行相同质量

的建模，同样能有效降低模型的存储和渲染的开销。

虽然 3D 高斯泼溅已经达到较快的训练速度，在导数

逆向传播过程中的像素级别原子操作仍然占据了较

多的时间开销，因此有研究（Durvasula 等，2023；Mal⁃
lick 等，2024）设计了更快的并行策略，减少原子操

作的次数进而加快了 3D 高斯泼溅的重建训练速度。

高质量的 3D 高斯泼溅建模通常需要上百幅训

练图像，在训练视角较为稀疏的情况下 3D 高斯模型

的渲染质量退化明显，因此提升稀疏视角下的重建

质 量 也 成 为 一 个 有 价 值 的 研 究 方 向 。 一 些 方 法

（Charatan 等，2024；Chen 等，2025a；Li 等，2024b；Xu
等，2025；Zhang 等，2025b；Liu 等，2025）将 3D 高斯点

云表达与深度预测模块结合，通过在大量不同类型

场景数据中训练学习跨场景的先验信息，从而实现

在新场景中基于少量图像推理高斯点云，大幅提高

稀疏视角下的重建质量。如图 11 所示，此类方法能

够在原版 3D 高斯泼溅无法工作的极端情况下（仅有

2 幅输入图像）进行场景重建和新视图合成。由于

少量的监督视角对三维场景缺乏足够的约束， 3D 高

斯模型难以学习到三维一致的结果，导致在新视角

下的渲染质量降低。因此，Zhu 等人（2025）使用 2D
扩散模型从少量的输入图像生成具有三维一致性的

更多新视角图像作为 3D 高斯点云重建时的额外监

督，提高了稀疏视角下的重建质量。类似地，Chen
等人（2025b）使用 Point Transformer（Zhao 等，2021）
为 3D 高斯点云引入空间先验约束，增强高斯点云的

三维一致性，大幅提升在外插视角下的渲染质量。

一系列后续工作专注于改善 3D 高斯泼溅方法

在反走样、几何精度、反射光与大场景重建、排序误

差等不同方面的重建效果。Song 等人（2024）、Yan
等人（2024b）、Yu 等人（2024d）通过多尺度的学习和

改进 3D 高斯泼溅渲染中的滤波过程，改善了 3D 高

斯点在光栅化时的走样问题，提升了在远近不同尺

度下的重建与渲染质量。Dai 等人（2024）、Huang 等

人（2024a）将 3D 高斯椭球扁平化为 2D 椭圆，并引入

基于法向量的几何约束，提高了重建的表面几何准

确性。Jiang 等人（2023b）、Ye 等人（2024）分别应用

法向预测模块与法向局部传播策略提升 3D 高斯模

型几何法向的准确度，进而提升了对高光与镜面反

射区域的建模质量。Kerbl 等人（2024）对高斯点云

建立层级结构，能够对不同细节层次的高斯点云进

行高效训练和渲染，提高了 3D 高斯泼溅方法在大规

模 场 景 重 建 任 务 中 的 效 率 和 质 量 。 Chen 等 人

（2024a）通过对空间进行划分，同样使用不同细节层

次的表达方式对室外大场景进行建模，并结合扁平

化的高斯点提升了大场景下几何表面的重建质量。

3D 高斯泼溅根据高斯中心点的深度排序进行体渲

染，而中心点排序与光线实际接触到的高斯点顺序

不一定一致，这导致在视角变化时渲染结果存在因

为排序误差带来的颜色突变，Mai 等人（2024）、Radl
等人（2024）通过改进对高斯点排序与累加的方式改

善了训练和渲染中的此类问题。

得益于 3D 高斯点云表达优秀的重建效率与质

量，许多后续工作将对其进行扩展后应用到了动态

场景重建、三维模型生成、自动驾驶和物理模拟等不

同的领域中。一些研究通过在 3D 高斯表达中加入

图 11　仅 2 幅输入图像下的稀疏重建（Xu 等，2025）
Fig. 11　Sparse reconstruction with only 2 input images

（Xu et al. ， 2025）

图 10　3D 高斯泼溅中的自适应稠密化过程（Kerbl 等，2023）
Fig. 10　Adaptive densification process in 3D Gaussian splashing（Kerbl et al. ， 2023）

1884



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
马愈卓，张永飞，贾伟，刘家瑛，甘甜，杨文瀚，卓君宝，刘武，马惠敏 

面向计算机视觉的数据生成与应用研究进展

时序信息实现了对动态场景的重建，其中，Xu 等人

（2024b）、Wu 等人（2024a）、Yang 等人（2024a）使用

空间变形网络隐式地表达高斯点属性在时序上的变

化，Duan 等人（2024）、Yang 等人（2024b）使用四维的

高斯点显式地对时序信息进行建模。一些研究将

3D 高斯泼溅与扩散模型结合，能够从文字描述或图

像参考中生成用 3D 高斯点云表达的高质量物体

（Tang 等，2024；Yi 等，2024）与场景（Liang 等，2024a；

Zhou 等，2024d）模型。Yan 等人（2024a）、Zhou 等人

（2024c）结合深度与语义视觉模型，使用 3D 高斯泼

溅对大规模道路与车辆进行重建，实现了能够用于

自 动 驾 驶 任 务 中 的 高 质 量 场 景 表 达 。 Xie 等 人

（2024）将 3D 高斯点云应用于物理仿真，实现了符合

牛顿力学规律且所见即所得的运动效果合成。

1. 3　深度生成模型

近年来，以生成对抗网络和扩散模型等代表的

深度生成模型通过生成高质量图像数据，为视觉任

务提供了更丰富的数据资源，推动了计算机视觉的

发展。下面将展开介绍这些典型模型。

1. 3. 1　自编码器/变分自编码器

自编码器（auto encoder， AE）是一种旨在通过无

监督学习提取数据低维表征的神经网络结构。其发

展脉络如图 12 所示。1985 年，Rumelhart 等人（1986）
首次提出自编码器的概念，作为一种学习和重构输

入数据的神经网络结构。自编码器的基本结构由一

个编码器和一个解码器构成。编码器接受高维数据

输入，通过线性层或更为复杂的神经网络，将复杂高

维分布中的数据映射到一个低维的潜在空间；随后

解码器通过逐步扩大低维数据的维度，尝试恢复出

接近于输入数据的高维表示。通过调节编码器与解

码器的参数，使得从潜在空间的表示重建出的数据

尽可能接近输入数据，从而完成对数据的压缩及有

效重构。2010 年，Vincent 等人（2010）提出去噪自编

码器（denoising autoencoder，DAE），通过在训练过程

中引入噪声，增强模型的鲁棒性，能够从噪声数据中

恢 复 出 清 晰 的 数 据 。 2011 年 提 出 稀 疏 自 编 码 器

（sparse autoencoder，SAE），通过限制神经元的激活

数量实现对输入数据的稀疏表示。

VAE（variational auto encoder）由 Kingma 和 Well⁃
ing（2013）于 2013 年提出，是一种将自编码器与变分

推理相结合以用于新数据生成的技术。VAE 对输

入数据进行编码映射到潜在空间，通过解码器复原。

与自编码器不同的是，VAE 学习数据在潜在空间中

服从的某种形式已知的概率分布（通常为高斯分

布），以便在潜在空间中进行编辑、采样等操作，从而

实现对原数据的编辑或对新数据的生成。

随后，VAE 技术迅速在数据生成领域得到广泛

应用，产生了多种不同数据表示和不同网络结构的

VAE。在数据表示上，Sohn 等人（2015）提出的条件

变 分 自 编 码 器（conditional variational autoencoder，
CVAE）在生成过程中引入条件信息（如类别标签）。

通过利用这些条件，CVAE 能够生成符合特定条件

的 数 据 ，从 而 提 高 生 成 结 果 的 可 控 性 和 多 样 性 。

Van den Oord 等 人（2017）提 出 的 VQ-VAE（vector 

图 12　AE/VAE 模型发展脉络图

Fig. 12　AE/VAE model development map
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quantized-variational autoencoder）则通过引入一个离

散的代码簿表示数据的隐空间（latent space），使得

每个数据点的隐向量可以被量化为代码簿中的一个

离散代码，增强了生成模型捕捉数据中的离散结构

的能力，如生成语言、图像和音频中的序列数据等。

2016 年，β-VAE 被提出（Higgins 等，2017），用于高效

描述二维黏性流体的周期和混沌状态。2017 年，半

监督变分自编码器（semi-supervised variational auto⁃
encoder，SSVAE）被提出，结合了半监督学习和噪声

建模，用于高质量的图像修复任务（Xu 等，2017b）。

此外，VAE 在网络结构上也衍生出了众多不同模

型 。 GPT-VAE 将 GPT（generative pre-trained Trans⁃
former）与 VAE 相结合，使用预训练的 Transformer 

（Vaswani 等，2017）作为 VAE 的解码器，生成更高质

量的文本和序列数据。

近年来，基于各式变分自编码器的模型被广泛

地应用于处理生成图像数据或其他模态数据的下游

任务中。进入 2019 年以后，VAE 技术不断拓展并应

用于各个领域。2022 年，He 等人（2022a）提出 MAE
（masked autoencoder），这是一种用于序列建模的自

动编码器变体，具有生成连贯且上下文适当的文本

或视频的能力。2023 年，Lin 等人（2023b）提出频率

增 强 VAE（frequency augmented variational autoen⁃
coder，FA-VAE），通过频率增强模块和动态频谱损

失进一步提升了图像重建的质量。2024 年，Zheng
等人（2024a）推出了改进版 SeNM-VAE，其在图像退

化建模和噪声建模任务中表现出色。通过将 VAE
应用于图像的隐空间表示，SeNM-VAE 能有效生成

逼真的图像数据，特别是在图像修复任务（如去噪和

超 分 辨 率）中 具 有 优 异 的 表 现 。 此 外 ，2024 年 ，

Solera-Rico 等人（2024）提出一种结合 β-变分自编码

器和 Transformer 的方法，应用于流体动力学领域，成

功地实现了对二维黏性流体周期和混沌状态的高效

建模。

1. 3. 2　生成对抗网络

生成对抗网络自从 2014 年由 Goodfellow 等人

（2014）提出以来，已经成为生成模型领域的核心研

究方向之一。GAN 的基础思想非常直观，借鉴了博

弈论中的对抗思维，将两个神经网络对抗训练，生成

高质量的伪造数据。GAN 的独特性在于其生成模

型的能力，即从随机噪声中生成逼真的样本，同时也

开辟了图像生成、图像修复、风格迁移和文本生成等

多领域的应用。

GAN 由两个核心部分组成：生成器（generator）
和判别器（discriminator）。两者之间进行对抗训练，

使得生成器能够逐渐生成与真实数据非常相似的伪

造数据，而判别器则尽力将真实数据和伪造数据区

分开。这个对抗过程持续进行，生成器与判别器交

替训练，直到生成器能够生成足够逼真的样本，使得

判别器无法轻松区分。

GAN 作为一种强大的生成模型，自 2014 年提出

以来，在多个领域展现了出色的应用能力。图 13 展

图 13　GAN 生成模型的代表性工作及发展

Fig. 13　Representative work and development of GAN generation models
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示了以 GAN 为基础的生成模型代表性工作的发展

脉 络 。 2014 年 提 出 的 条 件 生 成 对 抗 网 络（condi⁃
tional GAN，CGAN）（Mirza，2014）为 GAN 模型引入了

条件生成的概念，使得生成过程能够基于额外的条

件信息（如标签）进行控制。这为生成模型在实际应

用中提供了更高的灵活性。2015 年，DCGAN（deep 
convolution generative adversarial network）提 出 利 用

CNN 替代传统的全连接层，显著提高了图像生成质

量 和 生 成 稳 定 性 。 紧 接 着 ， LAPGAN（Laplacian 
pyramid of generative adversarial network）（Denton 等，

2015）引入了多尺度生成结构，使得 GAN 能够生成

更高分辨率的图像，而 SRGAN（super-resolution gen⁃
erative adversarial network）（Ledig 等，2016）则专注于

低分辨率图像的超分辨率（super-resolution，SR）重

建，为图像质量的提升做出了重要贡献。

进入 2017 年，GAN 模型的训练稳定性成为研究

的 关 键 问 题 ，WGAN（Wasserstein GAN）（Gulrajani
等 ，2017）通 过 引 入 Wasserstein 距 离 ，解 决 了 原 始

GAN 训练中常见的梯度消失问题，从而显著提高了

训练的稳定性和收敛性。同年，StackGAN（Zhang
等，2017）提出通过分阶段的生成过程合成文本到图

像 的 能 力 ，开 启 了 文 本 驱 动 图 像 生 成 的 新 方 向 。

Pix2Pix （Isola 等，2017）通过监督学习实现了图像到

图像的转换，推动了图像翻译技术的发展，而 Cycle⁃
GAN（Zhu 等，2017）则通过无监督学习实现了从一

种图像风格到另一种图像风格的转换，极大地扩展

了 GAN 在跨域图像生成中的应用。BigGAN（Brock
等，2018）作为一种大规模的 GAN 模型，通过引入更

深层次的网络结构和更大的训练数据集，能够在

ImageNet 数据集上生成更高质量、多样化的图像，显

示了 GAN 在高分辨率图像生成方面的潜力。GAN 
逆映射（Zhu 等，2016）是指将生成对抗网络中的生

成器反转，使其能够从给定的图像中找到对应的潜

在向量，即将图像映射回生成器的潜在空间。研究

者针对 CGAN、StyleGAN 等 GAN 结构分别提出相应

的逆映射设计（Perarnau 等，2016；Abdal 等，2019）。

这一技术为许多基于 GAN 的应用提供了基础支持，

如图像编辑、风格迁移和高质量图像重建等。

随着 GAN 技术的成熟，更高质量和精细控制的

生 成 模 型 应 运 而 生 。 StyleGAN 模 型（Karras 等 ，

2019） 是 GAN 的一大进步，它在图像生成任务中引

入了样式变换，使得生成器可以控制生成图像的不

同属性，如发型、表情、光照等，从而生成高质量的图

像。随着技术的发展，StyleGAN2（Karras 等，2020）
通过改进生成网络结构，进一步减少了假象（arti⁃
fact）和模式崩溃问题，使得生成图像的质量大幅提

升。StyleGAN3（Karras 等，2021）在效率和视觉效果

方面进一步优化，能够生成更加稳定和高质量的图

像。StyleGAN-XL（Sauer 等，2022）通过扩展模型的

规模和复杂度，进一步提升了图像分辨率，能够生成

极高分辨率的图像，适应更高质量的创作需求。

随着生成模型应用的多样化，越来越多的创新

出 现 在 GAN 的 应 用 领 域 。 StyleGAN-T（Sauer 等 ，

2023）通过结合 CLIP 模型，使得低分辨率图像的生

成速度得到了显著提升，并能够实现更高效的文本

引导图像生成。GigaGAN（Kang 等，2023）在文本到

图像的合成上实现了突破，不仅提升了生成效率，还

能够生成更高分辨率的图像，特别适合应用于高质

量创作与内容生成中。DragGAN （Pan 等，2023）进

一步扩展了生成模型的交互性，允许用户通过简单

地拖动图像中的点，精确控制图像的姿态、形状和表

情等细节，为用户提供了更加灵活的图像编辑与操

控方式。2024 年，UFOGen（Xu 等，2024c）将扩散模

型与 GAN 目标相结合，通过创新的生成策略，在文

本到图像的生成上实现了高质量的图像输出，并具

备更快的生成速度。

1. 3. 3　自回归模型

自回归模型（autoregressive model，AR）是一类

机器学习模型，通过对序列中先前的输入进行测

量来自动预测序列中的下一个分量。自回归通常

被用做一种时间序列分析的统计技术，它假设时

间序列的当前值是其过去值的函数，即将当前时

刻的输出建模为过去时刻输出的概率函数来生成

数据。

视觉自回归模型的代表性工作及发展历史如

图 14 所 示 。 典 型 自 回 归 模 型 如 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network， RNN），其直接通过神经网

络来循环建模这一条件概率分布。然而在过长时间

序列的建模中，根据梯度反向传播的链式法则，传统

RNN 会出现梯度消失或爆炸的问题。为此，后续研

究者陆续提出长短时记忆（long short-term memory， 
LSTM）、门控循环单元（gated recurrent unit， GRU）

等工作缓解这一问题。在计算机视觉的应用中，代

表性工作包括 PixelRNN（van den Oord 等，2016b）和
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PixelCNN（van den Oord 等，2016a），后续 2018 年 Pix⁃
elSNAIL（Chen 和 Hays，2018）首 次 引 入 Transformer
架构并应用至自回归视觉生成。

上述工作主要基于像素层面进行自回归生成。

然而像素对象由于缺少有意义的语义信息，往往无

法达到令人满意的效果。因此，VQ-VAE 系列工作

（van den Oord 等，2017）提出视觉 tokenizer 的概念，

并 催 生 了 后 续 VQ-GAN（vector quantized generative 
adversarial network）（Esser 等，2021）的这一里程碑式

的工作。VQ-GAN 首次结合 Transformer 与视觉 next-
token 预测范式，在高分辨率图像生成上取得了令人

印象深刻的结果。同时，近年来仍然有许多研究者

在探索 token 层面的自回归生成范式。例如，香港大

学 Sun 等人（2024b）提出 LLamaGen，进一步优化了

图像分词器的细节设计，通过高质量的训练数据和

模型参数的提升，实现了图像生成质量的突破，通过

Scaling Law 证明了自回归生成模型的潜力，并超越

了同期主流的基于 Diffusion 模型的工作；来自美国

麻省理工学院等单位的研究者（Li 等，2024d）重新考

虑自回归生成模型与图像向量量化之间的关系，提

出一种无向量量化的自回归图像生成方法，指出了

其相比离散化令牌编码的优势，同时进一步将标准

自回归模型和掩码生成模型统一到一个广义自回归

框 架 下 ，称 为 掩 码 自 回 归（masked autoregressive， 
MAR）模型，其以随机顺序自回归并可以同时预测

多个输出令牌，保持了“基于已知预测下一个令牌”

的自回归本质，且能无缝集成扩散损失，实现高效的

图像生成；DisCo-Diff （Xu 等，2024c）则通过增加可

学 习 的 离 散 潜 势 来 增 强 扩 散 模 型 ，采 用 自 回 归

Transformer 模 拟 这 些 离 散 潜 向 量 的 分 布 ，在 Ima⁃
geNet 基准测试中获得最先进的 FID（Fréchet incep⁃
tion distance）分数。

此外，作为近年来的关键进展，最新工作 VAR
（visual autoregressive modeling）（Tian 等，2024）证明

了除 token 级别上的自回归，图像尺度上的自回归可

以达到比肩甚至超越 Diffusion 模型的生成图像质

量。其背后的基本技术来自于韩国浦项科技大学研

究者（Lee 等，2022）提出的一种残差量化变分自编

码器 （RQ-VAE）方法，它使用多层残差量化从粗到

细 地 精 确 逼 近 特 征 图 ，同 时 通 过 残 差 量 化 Trans⁃
former 网络预测下一个残差编码，能够进一步降低

特征的空间分辨率，有效提升图像生成的质量和效

率。VAR（Tian 等，2024）在 RQ-VAE 分层和残差式

量化概念的基础上，引入了一种更简洁的尺度量化

方 法 。 VAR 采 用 一 种 普 通 的 VQ-GAN（Esser 等 ，

2021）对潜在空间中的特征映射进行编码，并进行插

值计算残差，将特征量化为多个分辨率逐渐递增，即

多尺度的 token 映射，最终达到与原始特征分辨率匹

配的结果，并解码获得最终图像。与 RQ-VAE 类似，

VAR 对每个尺度相对于前一个尺度的残差进行量

化，残差在不同尺度之间共享相同的码本。通过这

种分层方法，VAR 将图像表示为一个从粗到细的比

例顺序。该序列的量化过程完全符合因果关系，同

时每个自回归单元保持空间局部性，在大规模训练

图 14　视觉自回归模型的代表性工作及发展

Fig. 14　Representative work and development of visual autoregressive models
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中取得了比肩甚至超越 Diffusion 的生成质量。

同时，有许多工作从应用层面拓展了自回归的

潜力。DALL-E（Ramesh 等，2021）采用变分自编码

器，将文本通过预训练的文本编码器映射到隐空间，

再通过解码器将文本向量映射到图像空间，从而完

成了文本控制下的图像生成；Query-OTR （Yao 等，

2022） 则探索了自回归在图像补全任务下的应用；

ControlAR（Li 等，2024e）关注图像编辑这一任务，通

过在解码过程中引入空间控制信号（如边缘信息和

深度图），实现对图像标记的细致且精确的操控；此

外，一些工作（Zhang 等，2023a）证明了自回归范式在

3D 数据，例如 3D 人体运动生成领域也可以取得令

人瞩目的结果。

1. 3. 4　流生成模型

概率密度估计在许多机器学习问题中有着重要

应用，但有很大的实现难度。例如，在深度学习模型

中，需要进行反向传播，因此嵌入的概率分布（如后

验分布）应足够简单，以便于计算导数。所以在隐变

量生成模型中常使用高斯分布。

正则化流（normalizing flow）的数学概念最早于

2010 年 由 Tabak 和 Vanden-Eijnden（2010）提 出 。

2015 年，Rezende 和 Mohamed（2015）在变分推断框

架下首次将正则化流推广开来。正则化流通过一系

列可逆的变换，将简单分布转化为复杂分布，经过一

连串变换后，最终得到目标变量的概率分布，实现对

复杂分布的更好近似。

规范化流模型通过可逆变换将简单分布转化为

复杂分布，用于密度估计和生成式模型的训练。如

图 15 所示，早期的流模型主要采用简单的线性形式

的流函数，例如对角矩阵、上三角矩阵等，优点在于

其逆函数和雅可比行列式易于计算，缺点则在于流

的表达能力受到变换形式的限制，难以构造更为复

杂的分布到高斯分布的映射。Householder 流（Tom⁃
czak 和 Welling，2016）利用 Householder 变换实现了

对正交矩阵的参数化，使得训练正交形式的线性流

成为可能，提高了流的表达能力。但是，线性形式的

变换仍然难以满足实际应用映射复杂分布的需求。

为了突破线性变换对流的表达能力的掣肘，残

差流、耦合流等更多形式的流变换逐渐得以研发。

Planar and Radial Flow （Rezende 和 Mohamed，2015） 
是残差流的最早尝试，通过构造残差形式的流实现

分 布 间 更 为 复 杂 的 变 换 。 但 Rezende 和 Mohamed

（2015）构造的残差流的逆变换无法得到闭式解，导

致采样生成涉及到的计算十分烦琐。Sylvester 流

（van den Berg 等，2018）通过在线性层上先后作用非

线性函数和新的线性变换层实现了含有类似“隐藏

层”的流函数，在保证残差带来的更强表达能力的同

时使流的逆变换易于计算。在此基础上，RevNets 模

型（Gomez 等，2017）首次在残差流引入网络形式的

流函数，进一步拓展了表达能力。

耦合流（coupling flow）指用于实现分布变换的

流函数由前序分布决定的流，具有强大的分布变换

和 表 达 能 力 。 代 表 性 的 耦 合 流 如 RealNVP 模 型

（Dinh 等，2017）通过堆叠仿射耦合层实现分布间的

转换，确保易于计算雅可比行列式，首次实现了较高

质量的自然图像的生成。NICE（non-linear indepen⁃
dent component estimation）模 型（Dinh 等 ，2015）是 
RealNVP 的前身，使用的是加性耦合层，不包含缩放

项。Glow 模型（Kingma 和 Dhariwal，2018）进一步优

化，通过可逆 1 × 1 卷积和激活归一化，使得模型在

多层结构中更高效地捕获复杂分布。

近年来，正则化流的研究主要集中于在耦合流

思想的基础上诞生的自回归流（autoregressive flow）。

MAF（masked autoregressive flow）（Papamakarios 等 ，

图 15　基于流的生成模型的代表性工作及发展

Fig. 15　Representative work and development of flow-based 
generative models
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2017）在流生成的过程中引入了掩码（masking）技

术，用层叠自回归流实现了快速密度估计。NAF
（neural autoregressive flow）（Huang 等，2018a）将自回

归 流 函 数 统 一 为 单 调 神 经 网 络 。 Grathwohl 等 人

（2018）利用 ODE（ordinary differential equation）生成

时序连续流，实现了高效快速采样生成。Flow++（Ho
等，2019）进一步提升了生成视觉效果，达到接近自

回归模型（autoregressive model）的生成性能。2021
年，StyleFlow（Abdal 等，2021）被提出，在 GAN 的潜在

空间中实例化连续流，提升了对人脸的生成能力。

正则化流已在多个领域中展现了强大的应用能

力。它通过增强卡尔曼滤波模型（de Bézenac 等，

2020），改善多元时间序列的预测精度，并应用于句

子 嵌 入 任 务（Li 等 ，2020），将 BERT（bidirectional 
encoder representations from transformers）的嵌入分布

转化为高斯分布，提升文本相似性任务的表现。此

外，正则化流还在解决逆问题和量化不确定性方面

表现突出。如，SRFlow 模型（Lugmayr 等，2020）利用

正则化流在图像超分辨率任务中取得了显著效果。

同时，基于流的更多模态数据生成也得到了探索，例

如 ManiFlow 模型（Postels 等，2022）将正则化流应用

于 3D 点云生成，Klein 和 Noé（2025）将流与 Boltzmann
生成器结合，应用于分子系统近似采样生成等。

1. 3. 5　扩散模型

扩散模型是多类模型的理论统一，包括去噪扩

散概率模型、分数匹配模型、一致性模型和流匹配模

型。扩散模型的理论演进与工程实践历程如图 16
所示。其中去噪扩散概率模型的建模形式的流行程

度相对最高。去噪扩散概率模型首先通过逐步向原

始图像加入高斯噪声的方式构建一系列条件概率分

布，形成了从自然图像分布到高斯噪声分布的映射，

再通过一个神经网络拟合去噪过程的条件概率函

数，形成由高斯噪声分布到自然图像分布的映射。

从自然图像分布到高斯噪声分布的映射称为前向过

程，从高斯噪声分布到自然图像分布的映射称为反

向过程，如图 17 所示。

扩散模型构建的从高斯分布到图像分布的映

射，可以精准拟合复杂而多样的未知分布，从而实现

生成高质量图像的目标。

除了去噪扩散概率模型之外，分数匹配模型

（Song 和 Ermon， 2020）的建模方式也是扩散模型的

一类重要分支。得益于其更加精准的建模形式，许

多扩散模型的理论推进是基于分数匹配模型而展开

的。后续，Song 等人（2021）将分数匹配模型与去噪

扩散概率模型完成了理论统一，并进一步提出扩散

模 型 采 样 过 程 的 常 微 分 方 程 建 模 方 式（Diffusion⁃
ODE），提出扩散模型的稳定采样方法。针对 Diffu⁃
sion 的常微分建模，DPM-Solver（Lu 等，2022）给出了

其一阶、二阶、三阶近似解，大幅减少了扩散模型所

需的采样步数，并证明了 DDIM（denoising diffusion 

图 16　扩散模型的代表性工作和发展

Fig. 16　Schematic diagram of the development process of diffusion models
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implicit model）（Song 等，2022）是 DiffusionODE 的一

阶近似，完成了 DDIM 和扩散模型的理论统一。进

一步地，Consistency Model（Song 等，2023）简化了扩

散模型所建模的从源域到目标域的转换过程，从理

论角度减少了扩散模型的采样所需步数。另一方

面，RectifiedFlow（Liu 等，2022）设计了一种流匹配模

型，探索了线性的从源域到目标域的转换流程，训练

模型拟合这一线性过程，并从理论角度统一了扩散

模型与线性的流匹配模型。最终，Lu 和 Song（2025）
完整统一了扩散模型、一致性模型和流匹配模型，并

从理论角度全面优化了一致性模型的稳定性，标志

着扩散模型的理论发展臻于成熟。

扩散模型近年来已在计算机视觉的多个领域中

取得卓越成就。在像素空间的图像生成领域，代表

性工作 DALLE-2（Ramesh 等，2022）和 Imagen（Saha⁃
ria 等，2022）有能力生成语义复杂的高质量开放世

界图像。考虑到图像的冗余特性，潜在扩散模型

（latent diffusion models，LDM）（Rombach 等，2022）提

出先将图像转化为精致的隐空间特征，再在隐空间

构建扩散模型的方式，提高扩散模型的训练与推断

效率。SDXL（stable diffusion XL）（Podell 等，2023）将

LDM 的参数量与训练数据进行扩大，取得了更高的

生成质量。进一步地，SD3（stable diffusion 3）（Esser
等，2024）将流匹配建模方式应用在隐空间，FLUX
则将 SD3 的质量进一步提升。在视频方面，Kling 系

列模型（可灵）将基于隐空间的扩散模型应用在多样

灵活引导的视频生成任务上，有能力生成具有较高

的帧间一致性与较正确的物理交互性的视频，成为

基于扩散模型的视频生成技术的初探。

2　典型计算机视觉任务中的数据生成

与应用

基于第 1 节中的各种典型图像或视频数据生成

技术，能够可控生成大规模、多样化的图像或视频数

据。这些生成数据不仅可用于计算机视觉模型训

练，提升其性能和泛化能力，也可以模拟各种极端或

罕见场景，有效提升测试的全面性和可靠性。本节

将根据典型计算机视觉任务，深入探讨图像增强、生

物特征识别、个体分析、群体分析、自动驾驶、视频生

成以及具身智能中的数据生成与应用，涉及的计算

机视觉相关任务如图 18 所示。

2. 1　图像增强

图像增强是计算机视觉任务的基础。本节将从

图像超分辨率、暗光图像增强和雨雾图像增强 3 方

面介绍数据生成在图像增强任务中的典型应用。

2. 1. 1　图像超分辨率

图像超分辨率重建旨在提升图像的分辨率，使

图像更加清晰。通过将低分辨率图像重建为高分辨

率图像，该技术可广泛应用于安全监控、医学成像和

卫星摄影等领域。此外，这项技术可用于改善数字

媒体的图像缩放质量、提高面部识别系统的准确性，

图 18　典型计算机视觉任务中的数据生成与应用

Fig. 18　Data generation and applications in typical computer vision tasks

图 17　去噪扩散概率模型示意图（前向：加噪；反向：去噪）

Fig. 17　Schematic diagram of denoising diffusion probability 
model.  The figure shows the forward process of noise addition 

and the reverse process of denoising
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以及增强 AR（augmented reality）和 VR（virtual real⁃
ity）应用中的图像清晰度。

基 于 深 度 学 习 的 超 分 辨 率 重 建 技 术 起 源 于

2014 年，Dong 等人（2014）提出第 1 个基于卷积神经

网 络 的 超 分 辨 率 模 型（super-resolution convolution 
neural network，SRCNN）。这一模型通过学习低分辨

率（low resolution，LR）和高分辨率（high resolution，

HR）图像之间的映射关系，展示了深度卷积神经网

络在超分辨率重建中的有效性，为后续的研究奠定

了基础。

随后，深度学习技术在超分辨率领域迅速发展，

出现了多种创新的网络架构。Kim 等人（2016）提出

的 VDSR（very deep super-resolution network）通过使

用非常深的网络结构，进一步提升了重建图像的质

量。此外，Tong 等人（2017）提出的 SRDenseNet 利用

密集连接机制，增强了网络内部的信息流动，进一步

提升了重建精度。这些技术有效提高网络的学习能

力和效率，大幅提升了超分辨率重建的质量。此外，

研究者们还探索了如何利用多尺度学习、递归网络

和 GAN（Goodfellow 等 ，2014）等 技 术 增 强 模 型 的

性能。

Transformer 架构的引入为超分辨率重建领域带

来新的研究机遇。Liang 等人（2022）提出的 SwinIR
基于 Swin Transformer，展示了在图像重建任务中的

有效性。此外，Zamir 等人（2022）提出的 Restormer
通过在 Transformer 中嵌入 CNN，实现了多尺度的局

部—全局学习，进一步提升了图像重建的质量。这

些研究表明，Transformer 架构在捕捉图像全局信息

和长距离依赖关系方面具有显著优势，为超分辨率

重建技术的发展提供了新的动力。

基于 GAN 的超分辨率工作在提升视觉感知质

量、处理复杂降质场景以及应用泛化性方面均取得

了显著成果。SRGAN（Ledig 等，2016）通过生成器和

判别器的对抗训练，成功生成感知上更加真实的高

分辨率图像。ESRGAN（Wang 等，2019b）对生成器

进行了增强，采用了残差块结构并引入了对抗性感

知损失函数，大幅提升了图像的细节保真度。Real-
ESRGAN（Wang 等，2021b）进一步在真实场景下优

化，采用了更加鲁棒的降质模型，使得超分辨率技术

能 够 处 理 复 杂 的 现 实 降 质 情 况 。 在 此 基 础 上 ，

GLEAN（Chan 等，2021b） 利用预训练生成器与判别

器，结合对图像内容的语义理解，实现了输入保真与

细节重建的平衡，特别是在高模糊图像重建中表现

出色。KernelGAN（Bell-Kligler 等，2019）则专注于自

监督的卷积核估计，通过无监督学习恢复图像退化

过程中的卷积核，进一步提升了超分辨率的恢复效

果。Maeda（2020）提出一种无需成对训练数据的生

成对抗网络超分辨率方法，通过噪声和核校正网络

以及伪成对超分辨率网络实现对真实低分辨率图像

的超分辨率重建。

基于流模型的超分辨率方法在生成高质量图

像、处理复杂图像变换以及保持生成过程的可逆性

方面展现了独特优势。SRFlow（Lugmayr 等，2020）
是一种基于正则化流的超分辨率方法，通过学习条

件分布解决了问题的多解性，能够生成多样的高质

量 图 像 。 FKP（flow-based kernel prior）（Liang 等 ，

2021）是一种基于正则化流的核先验方法，通过学习

各向异性高斯核分布与易处理的潜在分布之间的可

逆映射，优化核的潜在空间，从而提高盲超分辨率结

果。FlowSR-LP（Tsao 等，2024）通过引入条件学习先

验，解决了流模型超分辨率中的伪影、逆变爆炸等问

题，提升了生成效果。

近年来，基于扩散模型的超分辨率技术在图像

质量提升领域取得了显著进展，SRDiff 模型（Gao 等，

2023）利用去噪扩散概率模型和马尔可夫链将高斯

噪声转化为超分辨率图像。SR3 模型（Xia 等，2023）
通过迭代精炼高斯噪声生成更真实的超分辨率图

像，优于传统的基于 GAN 的方法。IDM（implicit dif⁃
fusion models）模型结合隐式神经表示和去噪扩散模

型，以实现连续的图像分辨率提升。DiffBIR 方法

（Lin 等，2024b）通过引入预训练模型的先验知识，在

较少迭代次数下实现准确估计。StableSR（Wang 等，

2024b）通过微调预训练的文本到图像扩散模型，利

用其先验知识实现真实世界的超分辨率。DiffIR 方

法（Xia 等，2023）同样利用预训练模型的先验知识，

以较少的迭代次数达到准确的图像恢复。尽管这些

基于扩散的模型在生成高保真度图像和减少伪影方

面展现出潜力，但它们通常需要大量训练新样本，并

且可能存在收敛速度慢的问题，限制了在某些场景

下的应用。

2. 1. 2　暗光图像增强

随着拍摄设备的普及和个人自媒体的发展，在

恶劣场景下拍摄图像和视频成为常见的拍摄需求。

黑夜的低光照环境是最常见的恶劣场景之一，与之
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伴随的便是低光照环境下图像偏暗、噪声严重以及

存在色偏等成像挑战。暗光图像增强旨在使用后处

理算法对暗光图像进行光照提亮、细节恢复以及噪

声去除，可广泛应用于自动驾驶、视频监控和夜间摄

影等领域。此外，这项技术可用于改善数字媒体的

呈现质量，提高视觉系统的鲁棒性。

Lore 等人（2017）首先将深度学习方法应用到图

像低光照增强问题上 ，提出深度自编码器 LLNet
（low-light net） 进行增强和去噪。该方法在正常光

照图像上使用随机伽马变换合成带噪声的低光照图

像，将正常光照图像和低光照图像组成图像对，从而

构建数据集，并利用该数据集监督 LLNet 的训练。

随着深度学习技术在各项计算机视觉领域迅速

发展，研究者尝试了多种不同的网络架构。Cai 等
人（2018）提出使用深度卷积网络根据 Retinex 理论

将图像拆分为高频和低频，分别使用网络进行训练

的方法。最终网络可以达到多曝光图像结合增强算

法的性能。该工作建立了一个大规模的具有多种曝

光 程 度 图 像 的 数 据 集 ，并 从 中 训 练 增 强 网 络 。

Zhang 等人（2019c）在 Retinex 的基础上，提出不同

场景下的反射部分应该结构相同，但是实际上低光

照情况下的反射图比明亮场景下的降质严重，因此

所提出的 KinD 网络对反射图进行了优化，此外本

工作指出由于正常光照图像的重建目标实际上是不

明确的，因此在 KinD 网络中加入了任意调整光照

图的子模块，给予使用者选择的自由度。Guo 等人

（2020）则提出首个在训练过程中不需要任何配对或

不配对的正常光照—低光照数据的无监督模型。该

模型通过预测一个曲线提亮低光照模型，采用一个

轻量的神经网络结构来估计给定图像的动态调整范

围。Liu 等人（2021） 将基于 Retinex 模型的迭代过

程进行展开，并通过神经网络结构搜索寻找合适的

网络结构，其轻量级框架以及快速精调的属性使其

算法可以迅速部署。

对比于感受野有限的可学习卷积核，得益于注

意力机制，Transformer 结构在计算机视觉的各类任

务上展现出更为优越的性能。在暗光图像增强领

域，Dudhane 等人（2023）提出使用 Transformer 结构

对于多幅暗光的输入帧进行融合及增强。该增强框

架结合了邻域提取的特征以及全局特征，并针对性

设计多尺度多层次层对齐模块完成多图像预处理。

Cai 等人（2023）提出一个基于 Transformer 架构的单

阶段 Retinex 框架，该框架首先估计照明信息，以照

亮低光照图像，然后恢复损坏，以生成增强后的图

像，以及一个照明引导变换器，利用照明表示来引导

不同光照条件区域的非局部交互建模。

GAN 能有效完成分布间的映射，应用于视觉领

域能有效提升图像感知质量。EnlightenGAN（Jiang
等，2021）采用了对抗学习的机制，不使用配对的真

值正常光照图像监督学习，而是在不配对的正常光

照—低光照训练数据集上施加约束。这种约束的信

息从输入图像自身提取。模型采用了全局—局部的

判别器设计、自归一化的感知损失函数融合以及注

意力机制。Yang 等人（2020）采用了半监督的训练

范式，在第 1 阶段使用端到端框架进行训练完成光

照恢复，第 2 阶段使用对抗学习范式进行图像质量

增强，从而完成主客观质量提升。

作为生成模型的另一范式，Flow 模型通过构建

可逆神经网络完成分布间的一一映射。Wang 等人

（2022c）提出的 LLFlow 则成功地将 Flow 模型应用于

暗光图像增强领域，该工作使用归一化流模型建模

成对数据。可逆网络将低光照图像和特征作为条

件，学习将正常曝光图像的分布映射到高斯分布。

这种方式可以有效建模正常曝光图像的条件分布。

而可逆网络的另一推理方向代表增强过程，通过一

个更好地描述自然图像流形结构的损失函数进行

约束。

基于扩散模型的暗光图像增强技术同样取得了

显著进展。研究者们通常将降质过程与扩散过程相

关联，通过深度网络完成正常光照高质量图像的生

成。Zhou 等人（2023b）提出首个性能超越其他算法

的基于扩散模型的低光照算法。其主要针对扩散模

型速度较慢以及应用到低光照领域容易导致色偏的

问题进行了优化，对于前者，该方法提出在采样的前

期阶段使用较小分辨率的图像进行扩散过程以降低

算法复杂度；对于后者，该工作设计了一个全局的校

正模块对扩散过程的结果进行处理，校正后的结果

明显改善了色偏问题。Wang 等人（2023f）则针对原

始数据 Raw 域的增强引入了扩散模块，并使用基于

物理模型的噪声引导扩散过程，且对扩散模块加入

了自适应残差层以提升性能。与扩散模型假设的高

斯噪声不同，该模型使用了基于物理信号的噪声模

型。Wang 等人（2024h）则提出一组光照无关的四元

先验组，使用正常光照的大规模数据集进行训练，借
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助预训练扩散模型完成光照恢复和细节重建。

2. 1. 3　雨雾图像增强

雨雾条件下的图像增强技术旨在去除雨水与雾

层带来的图像遮挡、模糊与颜色失真， 提升图像在

恶劣天气下的质量。该技术可广泛应用于自动驾

驶、交通监控和无人机导航等领域。此外，这项技术

还可用于提高雨雾天气下安全监控的可靠性、改善

环境感知系统的图像质量等。

2017 年以前，雨雾条件下的图像增强典型方法

是基于模型的策略。此阶段的方法主要由以图像分

解（Kang 等，2012）、稀疏编码（Luo 等，2015）以及基

于先验的高斯混合模型（Li 等，2016）等代表思路推

动 。 基 于 深 度 学 习 的 雨 雾 图 像 增 强 技 术 起 源 于

2017 年 ， Yang 等 人（2017）在 JORDER（joint rain 
detection and removal）中构建了一个联合的雨水检

测与去除网络，能够处理强降雨、重叠的雨条纹以及

雨水积累。该网络通过 CNN 预测二进制雨水掩码

检测雨水位置，采用递归框架逐步去除雨条纹并清

除雨水积累。随后，更多采用更先进的网络架构、引

入了新的与雨相关的先验知识的方法被提出。然

而，这些方法都受到监督学习范式的局限，而在去雨

任务中难以获得真实雨图像及其对应的无雨图像作

为成对训练数据，需要使用合成的雨图像与原图像

作为成对数据训练，因而使得这些方法在处理训练

中从未见过的真实雨水条件时，往往表现不佳。

为了捕捉一些无法建模和合成的雨水视觉特

性，对抗学习生成的方法被引入去雨任务中以减少

生成结果与真实干净图像之间的域差异（domain 
gap）。 Zhang 等 人（2020a）将 条 件 生 成 对 抗 网 络

（CGAN）应用于单幅图像的雨水去除任务，将雨图

作为条件变量输入生成对应的无雨图像。该方法相

较传统 CNN 方法能够捕捉超越信号保真度的视觉

特性，呈现出在照明、颜色和对比度分布上更好的结

果。Li 等人（2019a）针对不同强度的雨图像增强提

出两阶段的网络架构：初始基于物理模型的子网络，

后接由深度引导的 GAN 细化子网络，增强了对强降

雨图像的恢复能力。受到图像解耦策略的启发，Ye
等人（2021）提出一个基于 CycleGAN 的联合雨水生

成和去除框架，通过在更简单的雨水空间中进行图

像转换来完成任务。同时，诸如附着在镜头上的雨

滴、降雪等更多形态的雨条件下的图像增强也得到

了关注。Qian 等人（2018a）开发了一种注意力生成

对抗网络（attentive GAN），将视觉注意力引入至生

成网络和判别网络中，不仅引导判别网络更加关注

恢复的雨滴区域的局部一致性，还使生成网络更加

关注雨滴区域周围的上下文信息。除此之外，Jin 等

人（2019）提出一种无监督去雨生成对抗网络，通过

引入自监督约束和从未配对的雨水图像与干净图像

中提取的内在先验实现了无监督学习。基于 GAN
的模型通过对抗训练生成更高质量的图像，并降低

了模型对合成雨图和真实雨图间域差异的敏感性，

提升了去雨效果，但由于其生成能力的限制，在细节

保留和图像自然度方面有待提升。

与基于 GAN 的方法相比，基于流的模型减少了

训练期间的不稳定性，因为它们不依赖于鉴别器网

络。目前基于流的生成模型还没有完全应用于去雨

的工作。Kulikov 等人（2023）提出利用规范化流模

拟目标内容的分布，作为最大后验（maximum a pos⁃
teriori，MAP）优化过程的先验。该模型有效地解决

了各种类型的图像退化问题，这种方法非常适合去

噪等任务，并且可能扩展到去雨问题，因为它具有在

未知退化情况下恢复丢失细节的强大能力。

近年来，受到扩散模型的启发，诞生了众多基于

扩散模型原理的去雨模型。Özdenizci 和 Legenstein
（2023）提出一种基于去噪扩散隐式模型的新型单图

像去雨方法。该方法采用基于 SR3 的 U-Net 全卷积

网络架构变体，通过在通道维度上连接任意尺寸的

雨图像和噪声图像，迭代生成高分辨率的无雨图像。

WeatherDiffusion（Liu 等，2024a）则引入了一种基于

块的扩散恢复方法，通过对重叠块的平滑噪声估计

引导去噪过程，从而优化扩散模型的采样过程，实现

了与图像尺寸无关的处理能力。残差去噪扩散模型

（RDDM）（Liu 等，2024b）将传统的单一去噪扩散过

程解耦为残差扩散和噪声扩散，令残差扩散更明确

低 指 导 图 像 恢 复 的 逆 生 成 过 程 。 Helminger 等 人

（2021）提出任务嵌入（task-plugin）模块，为模型提供

包括雨雾条件下图像增强任务在内的任务特定的先

验知识，引导扩散过程保留图像内容，从而减小了扩

散过程随机性对图像细节的丢失。

扩散模型的引入使增强模型具有更稳定的训练

过程和更强的样本多样性，能够生成更高质量的雨

雾条件增强图像，并在捕捉图像细节和保留原始图

像结构信息方面具有更为出色的表现，尤其是在处

理复杂背景和多种降雨条件时。但扩散模型具有相
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对较高的计算成本，同时其带来的随机性的影响也

难以完全消除。

2. 2　个体分析

本节将从目标检测、目标跟踪、行人再识别、姿

态估计和动作识别等方面介绍数据生成在个体分析

任务中的典型应用。

2. 2. 1　目标检测

数据生成方法能够为目标检测任务提供增强数

据，以在有限真实数据的基础上提升所训练的检测

器的性能。Copy-paste（Dvornik 等，2018；Ghiasi 等，

2021）是早期的一种简单且有效的为检测器提供合

成数据的方法，通过将已有图像的部分信息复制到

其他图像的方法创建新的合成数据，然而这一类方

法一方面无法合成新的内容，只能重复利用已有的

信息，另一方面通过简单的复制粘贴无法获得真实

图 像 。 后 续 的 工 作 引 入 DALL-E（Ge 等 ，2022）和

Stable Diffusion（Zhao 等，2023）以生成前景物体并粘

贴到已有背景中构建合成数据，虽然能够生成新的

内容，但是这类方法提供的合成数据在前景的边界

处容易出现伪影，仍然难以获取真实图像。Dataset⁃
GAN（Zhang 等 ，2021c）依 靠 GAN（Goodfellow 等 ，

2014）生成带有精细标签的图像数据集，是完全依靠

生成方法获取合成数据的早期尝试，在人脸和汽车

结构等较为简单的数据集上取得了不错的生成效果

和精准度。扩散模型（Ho 等，2020）目前已成为图像

生成的主流方法，也被用于合成训练数据以辅助目

标检测（Chen，2024b；Fang 等，2024；Feng 等，2024；

Zhang 等，2023c；Zhu 等，2024b）、图像分类（Azizi 等，

2023；He 等，2023a；Li 等，2023e；Sarıyıldız 等，2023；

Trabucco 等，2023；Dunlap 等，2023）和语义分割任务

（Jahn 等，2021；Gong 等，2023；Li 等，2023d；Peng 等，

2023；Wu 等，2023b，c；Xu 等，2023；Yang 等，2023b；

Kondapaneni 等，2024）。这些可用于生成带标注图

像的方法大致可以分为 3 类。第 1 类工作（Gong 等，

2023；Li 等，2023f；Wu 等，2023b；Xu 等，2023；Zhang
等，2023c；Feng 等，2024；Kondapaneni 等，2024）首先

生成图像，然后引入预训练的感知模型为合成数据

生成伪标签；第 2 类工作（Chen 等，2024b；Cheng 等，

2023；Jahn 等 ，2021；Li 等 ，2023c；Peng 等 ，2023；

Wang 等 ，2024e；Yang 等 ，2023c；Zhang 等 ，2023b；

Zheng 等，2023；Zhou 等，2024a；Zhu 等，2024b）使用

伪标签作为生成条件，利用可控图像生成模型获取

合成数据，利用以边界框为代表的布局信息作为条

件生成图像的方法为代表；第 3 类工作（Ciampi 等，

2020；Fabbri 等，2021；Kerim 等，2021）利用游戏引擎

进行合成数据生成，通过模拟环境和人物行为，为目

标检测任务提供高质量的合成数据。这类方法基于

游戏引擎（如 Unity、虚幻引擎等）进行环境建模，生

成具有真实感的图像和视频序列，以供训练目标检

测模型。

第 1 类工作中，InstaGen（Feng 等，2024）引入开

放世界检测模型 Grounding DINO（Liu 等，2024e）为

合成图像生成伪标签。Diffusionengine（Zhang 等，

2023c）使用预训练的扩散模型和检测适配器以合成

数据用于目标检测任务。

第 2 类工作中，LayoutDiffusion（Zheng 等，2023）
将布局和类别的嵌入信息进行融合，并建立前景物

体感知的交叉注意力机制实现布局可控的图像生

成。LayoutDiffuse（Cheng 等，2023）在梯度扩散模型

中引入布局注意力模块实现布局可控的图像生成。

Li 等人（2023c）在预训练的梯度扩散模型中插入门

控自注意力层以适应包括布局可控图像生成在内的

多 样 化 可 控 生 成 任 务 。 ReCo（Yang 等 ，2023d）和

GeoDiffusion（Chen 等，2024b）将前景物体位置信息

进行编码后加入到文本输入中，然后重新训练文本

编码器和扩散模型以实现布局可控的图像生成。

ControlNet（Zhang 等，2023b）利用梯度扩散模型中 U-

Net 的编码部分网络作为 backbone 编码条件信息实

现可控图像生成。Zhou 等人（2024a）将多实例的生

成分解为单实例生成的子任务并加入额外的注意力

模块实现布局可控的图像生成。 InstanceDiffusion 
（Wang 等，2024e）综合利用边界框、掩码和简单涂鸦

等条件实现精确的实例级别的控制。ODGEN（Zhu
等，2024b）首先提出利用合成数据作为引导实现布

局可控的图像生成方法，利用预训练的扩散模型生

成前景物体的图像并依据布局信息构建条件图像列

表实现布局控制，并引入可训练的模块拟合复杂的

文本输入条件，显著提升了布局可控的复杂场景生

成效果，并为目标检测任务带来有效增益。

第 3 类 工 作 中 ，ViPeD（virtual pedestrian-

detection dataset）（Ciampi 等，2020）是一个适用于行

人检测任务的合成数据集，使用《GTA 5》游戏引擎

生成，共包含来自 512 个不同城市的约 500 000 幅
图像，每个行人边界框的坐标都是自动生成的，显著
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减小了数据标注的成本。实验表明，使用合成数据

训练的检测器在未见过的场景中具有更好的泛化性

能，相比仅使用真实世界数据集训练的模型，平均精

度均值（mean average precision，mAP）提升了 0. 085
和 0. 163。MOTSynth（Fabbri 等，2021）是另一个大

规模合成数据集，包含 1 382 K 帧不同天气条件下的

城市场景，用于行人检测、跟踪和分割。此数据集包

含边界框、分割和深度蒙版。每个视频为 25 FPS
（frames per second），平均每帧包含 29. 5 人，最多 125
人，总计超过 40 M 个边界框，超过 1. 3 M 个密集注

释帧。该数据集使用《侠盗猎车手Ⅴ》游戏引擎生

成，通过定义一组行人群体必须遵循的轨迹来手动

预先规划行人流量，并依靠防撞算法获得每个自然

行人的行为。实验表明，基于 MOTSynth 训练的模型

性能优于基于 COCO（common objects in context）训

练的模型。其中 YOLOv3（you only look once）、Cen⁃
terNet、Faster R-CNN 和 Mask R-CNN 的平均精度分

别提高了 2. 49%、3. 48%、2. 30% 和 1. 87%。

2. 2. 2　目标跟踪

数据收集通常需要大量的手动工作。随着不断

需要更多数据来训练不断增长的模型，标记此类数

据集的成本增大，变得令人望而却步。这种负担可

能会限制可用数据的质量或数量并阻碍进展。解决

上述问题的一个可能办法是使用生成数据。数据生

成方法能够为目标跟踪任务提供增强数据，以在有

限真实数据的基础上提升目标跟踪模型的性能。在

早期工作中，SIT（Liu 等，2025）使用 Pix2Pix（Isola 等，

2017）方法根据 RGB 图像生成带有跟踪标签的红外

图像和视频，提升了在红外视频进行目标跟踪的性

能。LRPD（Xu 等，2017a）使用生成红外可见光图像

的网络预训练权重，然后将这些权重应用到 RGB 数

据的网络中，目的是改进对行人的目标跟踪。Vir⁃
tual KITTI（Karlsruhe Institute of Technology and 
Toyota Technological Institute at Chicago）（Gaidon 等，

2016） 基于游戏引擎生成虚拟世界场景，使用现代

计算机图形技术和新颖的虚拟克隆方法生成完全标

记的、动态的且逼真的虚拟世界，并且其能自动进行

准确的标注，可用于目标跟踪等其他高级语义任务。

NOVA（Kerim 等，2021） 基于 Unity 引擎，生成带标注

的模拟世界与人类，支持多种特征和动作混合，并提

供多种 Ground Truth（如光流、深度图等）。研究者通

过 NOVA 构建了两个用于人员跟踪的合成数据集。

第1个数据集包括 108 个序列，每个序列的难度级别

不同，部分难度很高，例如在拥挤的场景或夜间跟

踪。第 2 个数据集包含 97 个正常天气条件下的序

列，难度正常。实验表明，在合成数据和真实数据的

混合上微调基线可以提高性能，相比只用真实数据

微调两个跟踪器的平均重叠分数分别提高了 4. 89%

和 1. 76%。同时，与仅用真实数据训练相比，仅使用

生成数据可获得更高性能，两个跟踪器分别提升

34. 28% 和 2. 15%。验证了 NOVA 生成的合成数据

在计算机视觉任务中的有效性。

随着 GAN 网络以及扩散模型的发展，促使文本

转视频任务不断进步，其旨在生成视频以应用于各

种 视 觉 任 务（如 目 标 跟 踪）。 早 期 的 T2V（text-to-

video） 模型（例如 Sync-DRAW（Mittal 等，2017） 以及

图像 GAN 到视频的扩展）主要解决更简单的问题，

例如移动数字或特定动作。Sync-DRAW 将 VAE 与

递归注意机制结合起来，在时间上形成一系列渐进

式的视频帧；DVD-GAN（Clark 等，2019）将大型图像

生成模型 BigGAN（Brock 等，2018）扩展到视频领域，

从而能够生成高分辨率和具备时间一致性的视频。

最近的进展（例如 GODIVA（Wu 等，2021）和 NÜWA
（Wu 等，2022））主要采用 2D VQ-VAE 和稀疏注意力

以及多任务学习方案生成更真实的场景。之后，越

来越多的工作利用了图像先验，如 MoCoGAN-HD
（Tulyakov 等，2018）和 CogVideo（Hong 等，2022b），通

过利用预先训练的图像模型简化视频生成。最近的

工作（Blattmann 等，2023b；Luo 等，2023）利用视频扩

散模型和大规模文本视频对获得了显著的性能，但

仍然没有细粒度的轨迹控制，这些方法通常缺乏生

成复杂转换和多样化事件序列的能力。然而，LVD
（LLM-grounded video diffusion）（Lian 等，2024）等工

作采用大型语言模型创建视频传播的动态场景布

局，专注于文本驱动的布局生成。VideoDirectorGPT
（Lin 等，2024c）和 DriveDreamer（Wang 等，2023e）进

一步推进了多场景视频生成，展示了该领域的进步。

虽然取得了这些进步，但在连续多对象跟踪（MOT）

视频数据的生成方面仍然存在巨大差距。 Track⁃
Diffusion（Li 等，2024a）首次提出一种专为多对象跟

踪（multiple object tracking，MOT）复杂需求设计的视

频生成方法，填补了领域空白，这一方法不仅能够捕

获不同的动作和事件，还确保运动的一致性和实例

的连贯性，能够从轨迹生成视频，并对复杂对象动态
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进行精确控制，这对于高级 MOT 算法的训练至关重

要。实验结果强调了 TrackDiffusion 在增强 MOT 系

统训练方面的潜力，从而标志着合成视频数据生成

为目标跟踪服务的领域向前迈出了重要一步。

2. 2. 3　行人再识别

数据生成方法能有效提升行人再识别数据集规

模，增强行人再识别模型的检索能力和泛化性能。

本节分别从传统数据生成方法、基于虚拟引擎的数

据生成方法、基于深度生成模型的数据生成方法 3
方面介绍典型的数据生成技术在行人再识别领域的

应用。

传统数据生成方法应用数字图像处理技术对行

人图像进行几何变换、图像粘贴、随机擦除和颜色抖

动等操作生成新行人图像。McLaughlin 等人（2015）
最先应用平移、旋转和裁剪等几何变换方法生成行

人图像，提升行人再识别模型的泛化能力，并应用图

像粘贴方法实现行人图像背景变换，提升行人再识

别模型对图像背景的鲁棒性。Huang 等人（2018b）
和 Zhong 等人（2020）随机擦除行人图像中的局部区

域，避免行人再识别模型依赖局部信息进行检索。

Gong 等人（2021）将行人图像或图像中的随机区域

转换为灰度图像，缓解因颜色信息引起的过拟合。

Lin 等人（2021b）通过对比度调整方法和流形学习方

法，对行人图像进行光照风格迁移，增强行人再识别

模型对光照的鲁棒性。传统数据生成方法能够以较

低的开销改变行人外观并生成行人图像。然而，该

生成方法仅在现有行人图像的基础上添加扰动，对

行人再识别任务的增益有限。

基于虚拟引擎的数据生成方法应用虚拟引擎创

建人物模型并渲染行人图像。早期工作（Barbosa
等，2018；Bąk 等，2018；Sun 和 Zheng，2019）将行人模

型独立导入虚拟引擎中渲染行人图像生成虚拟行人

数据集。此后，为保证行人模型与背景结合更自然，

TAGPerson 方法（Chen 等，2022）结合背景风格渲染

行人图像。以上工作主要采用公开获取或手工制作

的三维人物模型，导致虚拟人物数量很难扩展，且这

些工作生成的行人图像缺乏人与人之间的遮挡关系

和摄像机之间的转移规律，与真实场景采集的行人

图像有较大差异。为解决此问题，基于复杂场景模

拟的数据生成方法（Wang 等，2020；Zhang 等，2021b；

Li 等，2021a；Wang 等，2022d）通过脚本大规模生成

人物模型，为人物模型绑定骨骼和动画使其在虚拟

场景中随机移动，并架设多个虚拟摄像头采集行人

图像。基于虚拟引擎的数据生成方法几乎无需标

注、没有隐私问题且能弥补现实世界的不足，可以创

造出全新的、独立的行人图像。然而，基于该方法生

成的行人图像与真实行人图像存在较大域差异。

基于深度生成模型的数据生成方法应用 GAN
模型、扩散模型等深度生成模型生成新行人图像。

基于 GAN 模型的生成方法主要分为风格迁移方法

和随机生成方法。风格迁移方法生成与原图像行人

身份一致、图像风格不同的行人图像以提升行人再

识别模型的鲁棒性。Zhong 等人（2018）、Liang 等人

（2018）针对图像相机参数和光照条件进行风格迁

移 ，提 升 行 人 再 识 别 模 型 对 相 机 风 格 的 鲁 棒 性 。

Huang 等人（2019）、Pang 等人（2022）针对图像背景

进行风格迁移，增强行人再识别模型对图像背景的

鲁棒性。上述方法直接在几个图像集合之间进行风

格 迁 移 ，Qian 等 人（2018b）、Borgia 等 人（2019）、

Zhang 等人（2019a）、Zheng 等人（2019）则提取行人

姿态作为先验信息，针对行人姿态进行风格迁移，增

强行人再识别模型对行人姿态的鲁棒性。上述方法

生成行人身份确定的行人图像，无需重新对图像进

行标注。随机生成方法（Zheng 等，2017；Ainam 等，

2019；Salem Hussin 和 Yildirim，2021；Eom 和 Ham，

2019）则随机生成身份未知的行人并应用离群值标

签 平 滑 正 则 算 法（label smoothing regularization for 
outliers，LSRO）等分类方法为生成图像进行标注。

此后，扩散模型被证明生成质量显著高于 GAN 模型

并成为图像生成领域的主流方法。Niu 等人（2024）
设计提示词控制扩散模型生成行人图像，并证明使

用生成图像预训练能有效提升行人再识别模型的表

现。仅使用提示词难以精确控制生成行人图像，

Kim 等人（2024）引入行人姿态信息控制扩散模型生

成姿态丰富的行人图像，增强行人再识别模型对行

人姿态的鲁棒性。得益于深度模型强大的特征提取

能力和生成能力，基于深度生成模型的数据生成方

法能很好地保持行人身份信息并生成高质量行人

图像。

在当前行人图像生成领域，基于虚拟引擎的数

据生成方法生成图像真实性不足，而基于深度生成

模型的生成方法可控性仍存在一定提升空间。目前

对三维重建技术和扩散模型的研究方兴未艾，有望

进一步提升生成行人图像的可控性和真实性，助力
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行人再识别模型改进与性能提升。

2. 2. 4　姿态估计

生成模型在基准数据生成和模型评估方面的实

用性之前已在对象分类和检测任务中得到认可，由

真实数据（Human3. 6M（Ionescu 等，2014） 和 3DPW
（von Marcard 等，2018））组成的基准无法提供这样的

控制——在不同属性的情况下捕捉足够多的人以相

同的精确姿态是不可行的。此外，此类真实数据很

难捕获，并且感兴趣的属性会根据任务的应用而变

化。计算机图形生成的综合数据（Varol 等，2017；

Cai 等，2024；Patel 等，2021；Bazavan 等，2022；Black
等，2023）提供对姿势、相机位置和服装等的高度控

制。然而，为了实现真实感和多样性，它们需要大量

高质量的 3D 资源，必须设计服装并对其进行物理

模拟（Black 等，2023），并且必须对位置进行建模或

捕获。此外，有效利用计算机图形学的方法需要专

业知识，而这可能是人体姿态估计从业者所欠缺的。

总体而言，当前的计算机图形学方法生成的数据无

法对人体姿态估计模型进行全面的评估。

相比之下，文本到图像模型的文本输入是一个

更灵活且易于使用的界面，用于自定义基准生成和

控制服装、位置等属性。可控人体图像生成方法可

以分为基于二维姿态控制的方法（Brooks 和 Efros，

2022；Ju 等，2023；Ostrek 等，2024；Liu 等，2024d；Mou
等，2024）和基于三维姿态控制的方法（Grigorev 等，

2021；Bergman 等 ，2022；Hong 等 ，2022a；Dong 等 ，

2023；Cao 等，2024）。对于二维姿态为条件的方法，

如 ControlNet（Zhang 等 ，2023b）、T2I-Adapter（Mou
等 ，2024）、HumanSD（Ju 等 ，2023）和 HyperHuman

（Liu，等，2024d），通过二维人体关键点的控制扩展

了 SD（stable diffusion）（Rombach 等，2022）方法。它

们都表现出良好的文本控制能力，但无法精确控制

3D 人体姿态。虽然 ControlNet 能够在免训练过程中

组合多个控制信号（例如深度和 2D 姿态），但生成的

模型仅实现有限的 3D 可控性；T2I 作为独立插件与

预训练模型结合，不改变原有模型；Adapter 可以利

用额外的控制信息，如颜色、结构，进行更精细化的

生成控制；HumanSD（Ju 等，2023）引入了一种由骨

骼引导的扩散模型，以提高姿态控制的准确性，然而

其 生 成 的 内 容 质 量 较 低 ；HyperHuman（Liu 等 ，

2024d）通过学习人体结构的内在规律，将人体表示

为一个隐式函数，从而避免了传统参数化模型在细

节表达上的局限性。对于三维姿态控制方法，可以

大致将其分为基于 GAN 的方法（Bergman 等，2022；

Noguchi 等 ，2022；Dong 等 ，2023；Hong 等 ，2022c；

Yang 等，2023a）和基于 Stable Diffusion 的方法。基

于 GAN 的方法学习从二维单视图图像集合中生成

三维人像。通过诸如反蒙皮等技术，实现了出色的

姿态控制。如 AG3D（Dong 等，2023）通过采用整体

3D 生成器并集成高效灵活的关节模块捕捉身体和

宽松衣服的形状和变形，为了提高真实性，使用多个

鉴别器训练，同时还以预测的 2D 法线图的形式整合

几何线索。然而，它们生成的人物图像没有背景，并

且不提供文本控制功能。基于 Stable Diffusion 的方

法（Poole 等，2022；Kolotouros 等，2023；Cao 等，2024；

Liao 等 ，2024）或 CLIP（Radford 等 ，2021；Hong 等 ，

2022a；Youwang 等，2022）的方法提供文本控制，如

DreamAvatar（Cao，等，2024）利用可训练的 NeRF 预
测 3D 点的密度和颜色特征，并使用预训练的文本

到图像扩散模型来提供 2D 自我监督。其提升了可

控的生成效果，并可为人体姿态估计任务带来有效

增益。

2. 2. 5　动作识别

近年来，人们创建了许多合成视频数据集用于

训练人体动作识别深度学习模型。当需要快速生成

大量带注释的数据时，合成数据已被证明是一种有

用的解决方案。模拟人体运动可以追溯到 20 世纪

80 年代。Badler 等人（1993）提供了早期方法的广泛

概述，在之前关注合成人类数据的工作中，很少涉及

动 作 识 别 。 最 近 ，合 成 2D 人 体 姿 态 序 列（Lyu 和

Nevatia，2007）和 合 成 点 轨 迹 （Rahmani 和 Mian，

2015；Rahmani 等，2018；Zhang 等，2018）已用于视图

不变的动作识别任务中。然而，基于 RGB 的动作识

别综合训练相对较新，De Souza 等人（2017）的工作

是最早的尝试之一。De Souza 等人（2017）手动定义

35 个动作类别，并在多任务设置中联合估计真实类

别和合成类别。然而，它们的类别不容易扩展，并且

不一定与目标类集相关。与 De Souza 等人（2017）的

工作不同，Varol 等人（2021）自动从真实数据中提取

运动序列，使该方法能够灵活地适应新类别。Puig
等人（2018）生成了 VirtualHome 数据集，这是一个使

用众包以编程方式定义合成活动的模拟环境。与

Varol 等人（2021）的工作不同，Puig 等人（2018）的重

点不是对真实数据的概括。Liu 等人（2019a）生成合
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成训练图像，以在看不见的视点上获得更好的动作

识别性能。Liu 等人（2019a）的工作是对 Rahmani 和

Mian（2016）工作的扩展，其采用 RGB-D 数据作为输

入，而不仅仅依赖于深度信息。这两个工作都在其

合成数据上制定了基于帧的姿态分类问题，然后将

其用作动作识别的特征。但这些特征不一定能够区

分目标动作类别。与这个方向不同的是，Varol 等人

（2021）明确地为合成视频分配一个动作标签，并直

接在动作分类上定义监督，取得了不错的效果。像

Everybody Dance Now（Chan 等，2019）和 LWG（liquid 
warping GAN）（Liu 等，2019b）这样的模型通过将身

体姿势从一个人执行活动的视频转移到另一个视

频或图像中的新人来生成视频，可以根据输入的视

觉源图像生成具有不同外观的动作视频。然而，这

些模型依赖于单眼视频或图像的身体姿势估计，本

质 上 不 如 运 动 捕 捉 准 确 。 Panev 等 人（2024）将

MoSh（Loper 等，2014）（一种用于从运动捕捉标记集

生成 3D 人类 SMPL 网格的模型）集成到 LWG 架构

中。因此，扩展了其从动作捕捉数据生成视频的

功能。

近年来，自然语言处理（natural language process⁃
ing，NLP）模型已经展示了根据文本提示生成不同数

据类型的能力，TEMOS（Petrovich 等，2022）、Motion⁃
CLIP（Tevet 等，2022a）、MDM（motion diffusion model）

（Tevet 等 ，2022b）、T2M-GPT（Zhang 等 ，2023a） 和

MotionGPT（Jiang 等，2023a）等模型可以通过活动描

述（文本到运动）生成逼真的人体运动。然而，很难

将此类模型合并到动作识别数据生成中，因为它们

无法对生成的输出提供细粒度的控制，也无法跨不

同的合成集建立精确的运动匹配。

然而，一些工作通过将合成数据用于数据增强

取得了不错的效果，动作识别中的标准数据增强技

术包括水平翻转和裁剪，其中通过在每一帧选择一

个框来创建新视频，然后调整生成的视频大小以使

其与原始视频具有相同的大小。虽然此策略有所帮

助，但生成的视频并没有为训练集增加太多的多样

性 。 ActorCut（Zou 等 ，2023）和 VideoMix（Yun 等 ，

2020）通过将一个视频的前景裁剪并粘贴到另一个

视频上来增加新视频样本的多样性，这种组合两个

数据样本的通用技术已被证明非常有效。然而，生

成的视频不太真实，并且无论其质量如何都用于训

练，会引入噪声数据。Zhang 等人（2020c）更进一步

使用 GAN 合成新样本，并使用“自定进度选择”进行

训练，从简单样本开始，逐步选择更难的样本。相

反，Gowda 等人（2022）建议通过分割、修复并将一个

视频的前景混合到另一个视频的背景上来创建真实

的数据样本，比较重要的是，其学会丢弃预计对分类

无用的新视频样本，从而总体上生成更准确的数据，

为动作识别任务带来了有效增益。

2. 3　生物特征识别

生物特征识别通过测量和分析指纹、掌纹、静

脉、虹膜和人脸等独特的物理或行为特征，可以准确

识别或验证个人身份。表 1 列出并对比了指纹识

别、掌纹识别、静脉识别、虹膜识别和人脸识别等

5 种常用的视觉生物特征识别技术，以及对应的数

据集规模。由于大量收集生物特征识别相关数据不

仅成本高昂，而且引发人们对用户隐私和潜在法律

侵犯的担忧，因此很多公开数据集的使用遵守更严

格的限制，其中一些数据集变得不可访问。如表 1
所示，目前掌纹、掌静脉和虹膜的公开数据集仅有数

百到几千的规模，指纹数据集约几千到一万左右，这

使得相关识别模型的训练变得较为艰难。在人脸识

别领域，尽管存在拥有数百万幅图像的公开数据集，

但大多都缺少较为丰富的类内变化。这些因素都极

大限制了生物特征识别领域的发展。

生物特征数据生成技术随着深度学习的不断发

展逐渐趋向成熟，从传统的数学建模生成方法到深

度学习模型，如 VAE、GAN、扩散模型等，从粗糙的

低质量图像生成到精细可控的高质量图像生成，生

物特征数据生成方法取得了飞速进步。在深度学习

还未全面占领生成领域之前，人们依靠各种数学工

具实现图像的生成和编辑操作。不同的生物特征都

有 其 手 工 设 计 的 纹 理 模 型 ，例 如 ，Cappelli 等 人

（2000，2002，2004）使 用 由 多 个 数 学 模 型 组 成 的

SFinGe 对指纹纹理进行建模，Zhao 等人（2022）使用

多条 Bezier 曲线对掌纹进行建模，Hillerström 等人

（2014）、Yang 等人（2020）使用生长算法从多个节点

逐步生成静脉纹理，而人脸因为存在多个素描数据

库因此无需对其纹理进行建模，可直接从素描图生

成真实人脸。得到纹理图案之后，生成任务就执行

从纹理图案到真实图像的风格转移任务，人们可以

通过各种渲染方法来实现这种转换。

随着深度学习的发展，VAE、GAN 和扩散模型

等一系列生成模型相继提出，人们不再需要建立复
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杂且缺少泛化能力的数学模型，生物特征的纹理图

案和其他细节特征完全交给模型进行学习，可以从

先验分布直接生成相关图像。但这受限于相关领域

的公开可用的数据集规模，因为大部分深度生成模

型需要基于庞大的数据集才足以学习到真实数据的

分布情况，而这与生成生物特征图像的初衷相矛

盾，即缺乏大量的真实数据集。同时，以 GAN 为代

表的生成模型往往容易遇到模式崩塌、难以训练的

问题，因此为了提升生成效果，人们通常会在模型

架构、损失函数和训练策略等多个方面对其进行改

进。之后，为了进一步改进模型在小数据集上很难

学习到真实纹理分布的问题，人们将上述两种方法

相结合，先通过对纹理建模生成逼真的纹理图案，

再使用生成模型将其转移到真实图像领域，从而将

生成任务转化成了一个相对简单的图到图的风格

转移问题。

2. 3. 1　图像质量评估

图像质量评估是通过一系列指标和方法衡量图

像的清晰度、准确性和视觉感知的过程。对于生成

的生物特征图像，首先需要保证其与真实图像的相

似性，即具有较高的生成质量；其次，生成的图像需

要包含真实图像的特征信息，这些特征是识别算法

进行身份识别的重要依据；最后，对于不同身份生成

的生物特征图像，需要保证其唯一性，即具有较高的

多样性。基于此，可将现有评估方法分为 3 类，分别

是生成图像质量评估、生成细节评估和生成多样性

评估，如表 2 所示。

1）生成图像质量评估。判断生成图像真实性的

最简单方法便是人体视觉实验，即将真实图像与生

成图像混合到一起，邀请领域内的专家来判断这些

图像的真假，通过判断的准确率评估合成图像的真

实性。除了人眼判断外，还可以训练分类器对真假

图像进行分类，分类的准确率也可作为评估指标。

显然，这些方法过于简单粗暴，无法考虑到合成图像

与真实图像之间的细微差距，因此一些研究者提出

更精细的评估方法，采用相似性指标度量真实图像

与合成图像的差异，如 FID、余弦相似度、MS-SSIM
（multi scale structural similarity index measure）、KS
（Kolmogorv-Smirnov）检验等。其中，FID 是从计算机

视觉特征的统计方面衡量两组图像的相似度，是计

算真实图像和生成图像的特征向量之间距离的一种

度量。余弦相似度是将图像表示成一个向量，通过

计算向量之间的余弦距离来表示两幅图像的相似

度。MS-SSIM 是一种多尺度的结构相似性指标，该

方法可以考虑图像在多个尺度上的像素多样性，并

从亮度、对比度、结构这 3 个方面对整幅图像进行比

较，可以更好地模拟人类对图像的感知。KS 检验通

过计算从真实图像中提取的每个度量的分布和合成

图像之间的差异衡量其相似性。这 4 个指标分别从

视觉特征、向量空间、结构和分布等方面描述两个图

像间的相似性。此外，为了更方便高效地衡量指纹

图像质量，美国国土安全部、科技局等多个部门联合

研发了 NFIQ 2. 0（NIST fingerprint image quality 2. 0）
进行指纹质量评分，其分数值在 0～100 之间，分数

越高代表图像质量越高。

2）生成细节评估。生物特征中的细节特征被认

为是识别中最具鉴别力的特征，因此需要从合成图

像中提取细节特征进行评估。Cao 和 Jain（2018）通

过计算成对的细节距离来构建 2DMH（2D morpho⁃
logical histogram），使用 Ave-2DMH 间的欧氏距离评

估真实图像与合成图像在细节配置方面的相似性。

此外，还可以提取出图像中的细节数量，判断是否接

表1　不同生物特征识别技术及数据集规模

Table 1　Different biometric identification technologies and data set sizes

模态

指纹识别

掌纹识别

掌静脉识别

虹膜识别

人脸识别

采集特性

接触式采集、操作简单方便

非接触式采集，操作简单方便

非接触式采集、对设备要求高

非接触式采集、对设备要求高

非接触式采集，操作简单方便

稳定性

易受皮肤情况、外界环境等因素影响

易受皮肤情况、外界环境等因素影响

内部特征，不易受外界影响，但手背静脉
尚未证实终生不变性

终生不变

易受年龄、表情、化妆等因素影响

准确性

高

极高

极高

极高

高

应用范围

广泛

较少

较少

较广泛

广泛

数据集规模

几千到一万

几百到几千

几百到几千

几百到几千

几千到上百万
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近真实图像。

3）生成多样性评估。评估合成图像的多样性，

即评估图像间的相似度，相似度越低，则多样性越

好。生成质量评估中通过相似度指标评估真实图像

与合成图像的差异，在这里还可以使用这些相似度

指标评估合成图像间的差异，越高的差异代表越好

的多样性，其中 MS-SSIM 指标多用于这里。此外，除

了直接计算相似度外，还有一些间接方法，如搜索精

度、假匹配分布等。搜索实验利用搜索精度评估多

样性，给定一幅图像，搜索算法通过计算相似度来找

出数据库中与其最相似的图像，若相似度分数大于

某一阈值，则搜索成功，否则失败。其本质还是使用

相似度指标，搜索精度越低，代表相似性越低，即多

样性越好。假匹配分布可通过专业的匹配器，如指

纹匹配器 Verifinger，计算匹配分数得到，通过对比

真实数据库与合成数据库的假匹配分布差异评估图

像的唯一性，即多样性。

2. 3. 2　指纹生成方法

目前，大部分指纹识别模型和分类模型都是通

过特征提取算法提取指纹的显著特征进行识别和分

类任务的，因此在进行指纹合成时，不仅要考虑真实

性，还需要生成符合真实指纹分布的特征。此外，指

纹数据集根据采集方式的不同，可分为接触式指纹

和非接触式指纹。相比非接触式采集，接触式采集

方法由于其采集方便、成本较低等优势而得到广泛

使用，因此大部分的合成指纹也都为接触式指纹，在

本文调研中，只有一篇文献研究非接触式指纹生成。

接触式指纹由于手指与传感器直接接触，易受各种

噪音因素影响而发生扭曲变形，因此在生成真实的

指纹特征后，还需要考虑到指纹的扭曲变形和环境

噪音等因素。表 3 中汇总了目前关于指纹生成的方

法，并在下文分别展开介绍。

1）指纹纹理建模方法。传统的指纹生成方法一

般分为两步：主指纹生成和指纹压痕生成。第 1 步

是生成指纹的全局特征（指纹区域、指纹类型等）和

局部特征（核心点、三角点等），得到无噪声的指纹图

案，即主指纹；第 2 步是模拟手指在不同压力、接触

面积等各种噪声条件下的指纹压痕图像。

（1）主指纹生成。Cappelli 等人（2000）最早进行

指纹生成研究，并开发了指纹生成软件 Synthetic 
Fingerprint Generation（SFinGe），基于其成熟的算法

体系和简单易行的生成过程，现已得到广泛使用，目

表2　常用的生成图像评价指标

Table 2　Commonly used synthetic image evaluation indicators

评估方向

生成质量评估

生成细节评估

生成多样性评估

评估指标

视觉评估

分类器评估

KS 检验

FID
NFIQ

余弦相似度

GCF
GLCM

HSNR/Wang17
细节 2DMH
细节度量

MS-SSIM
Verifinger SDK 6.3
大规模搜索实验

假匹配分布

评估方法

邀请领域内专家来判断图像的真假

训练分类器来判断图像的真假

度量两幅图像的分布差异

计算两幅图像的特征向量间的距离

计算图像的质量得分

计算两幅图像向量间的余弦距离

基于全局图像对比度的通用图像质量评估度量

使用来自一对像素的灰度级二维直方图的二阶统计量来测量图像纹理

静脉图像质量评估度量

计算细节间的距离来构建细节 2DMH
对比两幅图像中的细节数量

度量两幅图像的结构相似性

计算成对的比较分数

在数据库中通过计算相似度搜索出相应图像

假匹配分数越低，代表图像的唯一性越高

注：GCF：global contrast factor；GLCM：gray-level co-occurrence matrix。
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表3　指纹生成方法汇总

Table 3　Summary of fingerprint generation methods

论文

Cappelli 等人（2000）

Cappelli 等人（2002）

Cappelli 等人（2004）

Zhao 等人（2012）

Johnson 等人（2013）

Priesnitz 等人（2022）
Minaee 和 Abdolrashidi

（2018b）
Striuk 和 Kondratenko

（2021）
Zhong 等人（2021）
Bontrager 等人（2018）
Cao 和 Jain（2018）

Mistry 等人（2020）

Fahim 和 Jung（2020）

Bahmani 等人（2021）

Riazi 等人（2020）

Sams 等人（2022）

Kim 等人（2019）

Engelsma 等人（2023）
Wyzykowski 等人

（2021）
Attia 等人（2019）

杨光锴 （2023）

图像大小
/像素

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

64 × 64

NaN
128 × 128
128 × 128
512 × 512

512 × 512

256 × 256

512 × 512

256 × 256

256 × 256

256 × 256

512 × 512

256 × 256

256 × 256

128 × 128

方向图模型

零极点模型

零极点模型的变体

零极点模型的变体

零极点模型和余弦
外围模型

零极点模型的变体

零极点模型的变体

DCGAN

DCGAN
DCGAN
WGAN
IWGAN

IWGAN

GAN

多分辨率 GAN

WGAN

StyleGAN

多阶段 GAN

多阶段 GAN

Impoved SFinGe

VAE

Diffusion model

脊线图
案模型

Gabor 
滤波器

Gabor 
滤波器

Gabor 
滤波器

AM-FM

Gabor 
滤波器

Gabor 
滤波器

-

-
-
-
-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

细节
模型

Gabor 滤
波器

Gabor 滤
波器

Gabor 滤
波器

空间分
布模型

空间分
布模型

Gabor 滤
波器

-

-
-
-
-

-

-

-

SR 模型

-

-

-

-

-

-

渲染方法

随机添加均
匀噪声

随机添加均
匀噪声

随机添加非
均匀噪声

随机添加均
匀噪声

添加真实指
纹特征

添加真实指
纹特征

-

-
-
-
-

-

-

-

-

CycleGAN

-

-

CycleGAN

-

-

类内
变化

是

是

是

是

是

是

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

是

是

是

否

否

分析

开创性工作

改进方向图模型，引入更
多自由度应对方向场变化

使 用 Perlin 噪 声 函 数 来 代
替之前的均匀噪声

可以控制合成指纹中特征
细节的生成

提出的渲染方法可以保留
真 实 指 纹 数 据 库 的 统 计
特性

非接触式指纹生成的首次
尝试

损失函数加正则项以保证
生成线条的连贯性

改进了模型架构

用典型 CNN 改进模型架构

使用 WGAN 模型稳定训练

用训练好的 CAE 初始化生
成器提高生成质量

在 Cao 和 Jain（2018）方 法
的基础上引入身份损失，
提高类间差异

使用平均残差连接和 loss-
doping 稳定训练

通过渐进增长训练来稳定
训练过程，提高生成质量

通过 WGAN 生成低质量指
纹图像，再使用超分辨率
模型提升图像质量

可以生成包含很多真实细
节特征的指纹图像

在使用深度学习方法中第 1
次对类内多样性进行研究

通过多个 GAN 分别学习指
纹的不同特征

传统方法和深度学习方法
混合使用

使用 VAE 学习指纹的复杂
分布

首次使用扩散模型进行指
纹生成

注：使用 GAN 等生成模型是端到端生成，没有使用额外算法进行背线建模、细节建模和渲染操作。“-”表示无相应数据。
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前有很多指纹生成算法都是基于 SFinGe 生成主指

纹后再做改进。Cappelli 等人（2000）介绍了生成主

指纹的一般步骤：指纹区域生成、方向场生成、密度

图生成和脊线图案生成。指纹区域即指纹图像的尺

寸和轮廓，他们提出一种基于 4 个椭圆弧和一个矩

形并由 5 个参数控制的简单模型，可以模拟指纹形

状的变化。接着基于指纹类型和奇异点（核心点、三

角点等），通过零极点模型（Sherlock 和 Monro，1993）
生成不同指纹类型的方向图，以控制指纹脊线的总

体流向。由于弓型指纹不包含奇异点，无法使用该

模型生成方向图，因此 Cappelli 等人（2020）使用正

弦函数，通过调整其频率和幅度以控制弓型的曲率

和长宽比来生成弓型指纹的方向图；之后，他们通过

观察大量真实指纹图像，总结出其脊线密度分布来

生成密度图，以控制指纹脊线的稀疏程度；基于方向

图和密度图，通过迭代使用 Gabor 滤波器（Fogel 和

Sagi，1989）生成主指纹，同时不同类型的细节特征

会随机出现。

但该方法也存在一些问题。首先真实指纹的方

向场并不完全由奇异点类型和位置确定，零极点模

型的建模效果并不符合真实的方向场。针对这一

点，Cappelli 等人（2002）采用一种零极点模型的变

体（Vizcaya 和 Gerhardt，1996），该模型引入了更多的

自由度应对方向场的变化，实验结果显示，在拟合真

实指纹方向场方面，该模型优于零极点模型。Zhao
等人（2012）对此也做出了一些改进，他们将方向场

分解为奇异分量和残差分量，这些分量分别由零极

点模型和余弦外围模型（Wang 和 Hu，2011）近似，以

更好地模拟真实指纹的方向场。

其次，由于合成指纹图像中的细节（脊分叉和脊

末端）是在 Gabor 滤波器的迭代过程中随机形成的，

因此该方法无法控制细节的数量和位置，且其细节

分布不一定遵循真实指纹的分布。因此，Zhao 等人

（2012）提出一种从采样特征重建主指纹的方法，旨

在解决合成指纹时特征细节无法控制的问题。首先

为不同指纹类型建立统计特征模型，基于统计模型

采集指纹特征，如奇异点、方向场和细节等，其中使

用空间分布模型（Chen 和 Jain，2009）对细节进行采

样，最后使用 AM-FM 模型（Feng 和 Jain，2011）来从

采样特征中重建主指纹，从而对合成指纹中的特征

提供了更多的控制，且生成的细节更遵循真实分布。

Zhao 等 人（2012）比 较 了 COTS（commercial-off-the-

shelf）匹配器提取的细节与预先指定的细节，从而评

估对细节的保留程度，结果显示许多真实的细节被

保留在合成指纹中，但依然有不少缺失和伪造的细

节出现，因此该方法不能做到绝对的控制。

通过上述方法后，可以通过设置不同的参数来

生成相应的指纹纹理图案，接下来需要一些渲染方

法为其增加真实性。

（2）指纹压痕生成。在采集真实指纹时，由于各

种噪声因素会导致指纹的类内变化，因此需要模拟

这些噪声因素。在采集时常见的噪声因素有平移和

旋转、与传感器的接触面积、皮肤干湿程度、皮肤的

非线性变形以及其他噪声等。根据这些因素需要对

上一步生成的主指纹进行改变脊线粗细、扭曲变形

和扰动等渲染操作。

Cappelli 等人（2002）通过对主指纹使用形态算

子（Gonzales 和 Wintz，1987）来模拟手指在不同情况

下脊线的粗细变化，如在手指潮湿或高压情况下，脊

线会更厚一点。但该方法生成的脊线厚度是统一变

化的，并不能动态改变局部厚度，这一点在下一节基

于深度学习的方法中得到改善。此外，Cappelli 等人

（2001）提出一种皮肤扭曲模型用于映射指纹细节点

来改进指纹匹配，在这里可通过调整映射来模拟指

纹压痕的扭曲变形。最后，通过使用随机选择的噪

声参数渲染主指纹，以合成逼真的指纹压痕图像。

但是其添加的是均匀分布的噪声，而真实指纹的噪

声是非均匀的，因此 Cappelli 等人（2004）引入 Perlin
噪声函数（Perlin，1985）产生相干噪声，使得对主指

纹的渲染更接近真实图像。

事实上，随机添加噪声的方法并不能保证产生

统计上代表真实指纹纹理的指纹纹理，因此 Johnson
等人（2013）提出一种添加真实指纹特征来渲染主指

纹的方法。通过从真实指纹图像中提取特征并建

模，然后映射到合成指纹图像上，可以将主指纹渲染

成具有相似特征的指纹图像，该方法可以保留真实

指纹数据库的统计特性。作者通过 KS 检验计算不

同特征分布在真实指纹和合成指纹之间的差异，结

果表明合成指纹的特征分布与真实指纹非常相似。

Priesnit 等人（2022） 第 1 次提出非接触式指纹

的生成方法，与前面的生成方法不同，非接触式指纹

合成旨在生成真实的无变形扭曲的立体指尖图像。

该方法基于 SFinGe 生成的接触式主指纹，首先通过

变形函数将原本平面的主指纹图案变形为立体的非

1903



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

接触式指纹图案，由于非接触式设备的景深通常只

有几毫米，这会导致手指边缘出现失焦模糊，因此通

过对手指边界区域进行模糊和扭曲来实现该效果。

之后依次添加身份特征（如肤色）和环境特征（如亮

度、阴影等）来生成真实的非接触式指纹。该方法可

以生成较为真实的脊线纹理，但从视觉上来看，与真

实指纹仍有很大差距。

2）指纹深度生成方法。由于指纹图像复杂多变

的纹理结构以及采集时可能遇到的各种噪声条件，

传统的指纹生成方法需要对生成过程中遇到的各种

情况进行建模，生成过程较为复杂，且真实性较差。

随着深度学习的快速发展，端到端的生成模型逐渐

应用于指纹生成领域。其中，GAN 由于其简单易行

的训练策略和高质量的生成效果而深得研究者的广

泛使用。GAN、VAE 和扩散模型等生成模型逐渐被

用于生物特征合成中，该类模型从潜在向量直接或

间接生成图像，不需要对中间过程进行复杂的建模

即可生成与真实图像相近的合成图像，接下来本文

将分别介绍基于这 3 种模型进行指纹生成的方法。

GAN 模型通过训练生成器和判别器来使二者

达到纳什均衡，但是往往很难判断何时达到纳什均

衡，以及定量给出停止的标准。由于 GAN 的特殊训

练机制，在很多情况下都会面临着难以收敛、训练不

稳定以及模型崩塌等问题，因此一些研究者对 GAN
模型做出了许多改进，旨在提高生成质量和训练稳

定性。总的来说，人们对 GAN 模型的改进主要分为

几个方面，分别是改进模型架构（Minaee 和 Abdol⁃
rashidi，2018b；Zhong 等，2021；Striuk 和 Kondratenko，

2021）、优 化 训 练 策 略 （Bontrager 等 ，2018；Cao 和

Jain，2018；Fahim 和 Jung，2020；Mistry 等，2020；Bah⁃
mani 等 ，2021）、多 阶 段 GAN 生 成（Riazi 等 ，2020；

Sams 等，2022）和与传统方法结合（Wyzykowski 等，

2021）等。

Minaee 和 Abdolrashidi （2018b）是第一个使用基

于深度学习的方法进行指纹生成的，为了提高生成

质量，他们采用了 DCGAN（Radford 等，2016）架构，

DCGAN 将卷积神经网络和 GAN 结合到一起，生成网

络和鉴别网络都运用到了深度卷积神经网络，提高

了训练的稳定性和生成质量。此外，Minaee和 Abdol⁃
rashide（2018b）在损失函数中加入了正则项——总

方差，总方差会惩罚相邻像素之间变化较大的情况，

从而使生成的脊线线条更连贯。但最后生成的样本

有噪音且不具备真实的指纹特征。Striuk 和 Kon⁃
dratenko （2021）、Zhong 等 人（2021）也 是 基 于

DCGAN 模型，对生成器和判别器进行改进，以生成

逼真的指纹图像。但最后都遭到了模式崩溃的影

响，生成图像的多样性随迭代次数增加而减少，且图

像中有很多黑点，质量较差。

为了避免上述模式崩塌带来的影响，Arjovsky
等人（2017）提出 WGAN（Wasserstein GAN）模型，该

模型引入 Wasserstein 距离来代替原来的 JS（Jensen-

Shannon）散度距离，用于测量真实分布和生成分布

之间的差异，可以更好地训练判别器以防止模式崩

溃，后续的很多研究（Bontrager 等，2018；Cao 和 Jain，

2018；Mistry 等，2020）都采用了该方法。Bontrager
等人（2018）首次使用 WGAN 进行指纹生成，但由于

其 使 用 的 数 据 集 是 从 真 实 数 据 集 中 随 机 提 取 的

128 × 128 像素的部分指纹图像，因此 GAN 的生成器

很难学习到完整指纹的全局形状，导致生成的图像

中含有很多模糊区域，且相比典型尺寸 512 × 512 像

素，其生成的尺寸仅为小尺寸 128 × 128 像素的指纹

块。为此，Cao 和 Jain（2018）使用改进的 WGAN 模型

（Gulrajani 等，2017），旨在生成大尺寸 512 × 512 像

素的高质量完整指纹图。为了解决直接使用 GAN
进行大尺寸图像生成而导致的质量较差的问题，Cao
和 Jain（2018）首先训练了一个卷积自动编码器 CAE
来对真实图像进行编码和解码重构，接着用训练好

的解码器来初始化 IWGAN 的生成器，从而提高其生

成图像的质量。为了生成新样本，在输入的潜在向

量中加入随机噪声，从而可保证生成新的高质量的

指纹图像。但该方法并没有很好地避免模型崩塌，

最终生成的图像中仍然含有很多黑点，且多样性较

差。因此 Mistry 等人（2020）在 Cao 和 Jain（2018）的

基础上引入了身份损失，它指导生成器在训练过程

中合成具有更明显特征的指纹图像。具体做法为用

DeepPrint 的深度网络（Engelsma 等，2021）提取生成

器生成的图像的固定长度表示，然后最小化小批量

中每对表示之间的相似性，以引导生成器生成具有

不同身份的指纹图像。Mistry 等人（2020）通过与

Cao 和 Jain（2018）中的合成指纹对比相似度分数证

明了其生成的多样性。

Fahim 和 Jung（2020）针对 GAN 的训练不稳定问

题采用了很多措施；通过使用平均残差连接，有效缓

解了梯度消失问题；引入了 loss-doping 机制，以条件
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方式强化生成器的损失函数，使训练过程避免陷入

停滞，从而加快模型收敛速度；此外，还对超参数的

不同选择进行了很多消融实验，选择出最有利于模

型性能的超参数。通过对比不同方法的 MS-SSIM 值

发现所提出的方法可以获得较低的值，即生成的图

像相似度低，这说明了该模型得到了稳健的训练，不

易崩塌。尽管该方法提高了训练的稳定性，但生成

图像的真实性有待提高。

可以看出，GAN 似乎很难达到训练稳定性和生

成质量之间的平衡，针对这一问题，Bahmani 等人

（2021）提出一种基于渐进式增长的 GAN 模型，该方

法基于 StyleGAN 的架构（Karras 等，2019），采用多分

辨率训练的方法，在训练过程中通过逐渐增加空间

分辨率来训练生成器和判别器，可以生成大尺寸

512 × 512 像素的指纹图像，且没有受到模式崩塌的

影响，生成的多样性和质量均高于之前的结果。

除了改进 GAN 的模型架构和训练策略外，一些

研究者发现比起直接从潜在空间生成图像，通过多

阶段 GAN 生成图像似乎能达到更好的效果（Riazi
等，2020；Sams 等，2022）。Riazi 等人（2020）提出一

种两阶段过程生成指纹，第 1 阶段基于 WGAN 方法

生成低质量的指纹图像，该阶段主要学习真实指纹

的 分 布 情 况 ；第 2 阶 段 使 用 超 分 辨 率（SR）模 型

ESRGAN 将低质量图像转换为真实的高质量图像，

该阶段可以生成逼真的细节特征。最后通过训练多

个分类器来分类真实指纹和合成指纹，证明了合成

指纹的不可区分性，但没有对生成的多样性进行分

析。Sams 等人（2022）也是基于两阶段 GAN 生成的

方法，首先从真实指纹数据库与合成指纹数据库中

提取出 6 种指纹架构，用于训练 StyleGAN2（Karras
等，2020）生成不同类型的指纹架构，生成的图像包

含核心点、三角点、山脊、分叉和交叉等特征。之后

用真实数据集训练 CycleGAN（Zhu 等，2017）来对指

纹架构加入空隙、噪声和模糊等，转换为逼真的指

纹。该方法可以生成包含很多真实细节特征的指纹

图像，看起来更接近真实图像，并通过多项指标，如

NFIQ 分数分布和 MS-SSIM 分数证明了该方法生成

图像的质量和多样性。

尽管目前基于深度学习的方法似乎已经取得了

很好的生成效果，但比起传统方法，这些方法都没有

在类内多样性上进一步讨论，因此一些研究者开始

研究用深度学习模型为同一身份生成多个压痕的方

法（Kim 等，2019；Wyzykowski 等，2021；Engelsma 等，

2023）。Kim 等人（2019）首先通过两阶段 GAN 生成

指纹图像并提取其细节信息组成主细节集，再使用

条件 GAN 从细节图生成指纹图像。通过对同一细

节图加入旋转、偏移等变换生成多个压痕，增加类内

多样。Engelsma 等人（2021）通过 3 个 GAN 模型分别

学习指纹的身份信息、扭曲效果、纹理细节等特征。

之后可通过固定身份信息，改变扭曲和纹理信息为

给定身份的指纹生成多个压痕，该方法可以生成高

质 量 的 大 尺 寸 512 × 512 像 素 指 纹 图 像 。 Wyzy⁃
kowski 等人（2021）提出一种传统方法和 GAN 结合

的方法，首先使用改进的 Anguli（SFinGe 的开源实

现）生成主指纹，前面提到过 SFinGe 生成的指纹脊

线是统一变化的，因此该方法基于正弦函数动态地

改变脊的厚度来模拟真实脊线的粗细变化。接着参

考真实指纹的空隙、划痕分布为主指纹添加这些特

征。为了模拟类内变化，Wyzykowski 等人（2021）结

合真实数据中的类内差异，对主指纹进行了切割、旋

转和变形等操作。最后使用 CycleGAN 将主指纹转

换为真实指纹，其中引入了身份映射损失以避免转

换时丢失或改变主指纹的细节特征。该方法可以生

成更精细的 3 级指纹，为指纹识别提供了更精细的

特征。

变分自动编码器（VAE）是一种采用变分推断思

想的生成方法，可以使隐变量服从某一特定分布。

Attia 等人（2019）提出使用 VAE 学习指纹的复杂分

布，通过编码器将真实指纹映射到潜在空间中，得到

两个变量 mu、sigma，接着通过这两个变量采样得到

潜在向量 z；最后编码器通过 z 重建输入图像。通常，

VAE 是通过最小化编码器与解码器两个分布的 KL
散度和真实输入与重建输入的均方误差进行优化

的，为了保持边缘和细节的视觉合理性，本文还使用

了结构相似性度量（SSIM）作为优化函数来提高生

成质量，但最后生成图像中存在失真模糊图像和非

完整指纹图像（partial fingerprint），这可能是由于训

练数据集中包含低质量图像所造成的。

扩散模型是最近新兴的一种生成模型，通过对

图像正向加噪再逆向去噪生成新图像，在图像生成

方面表现出很好的前景。杨光锴（2023）首次使用去

噪扩散模型进行指纹生成，得到了具有较高质量的

指纹图像，但由于扩散模型的去噪过程需要迭代上

千步，因此该方法的生成速度很慢。
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2. 3. 3　掌纹生成方法

掌纹中包含丰富的特征信息，具体可分为纹线

特征和细节特征，其中纹线特征是指掌纹中的多条

掌线，也是最为直观的特征，细节特征是指掌纹中的

细节点，如分叉点、脊末端等。纹线特征中最清晰的

几条纹线可以保持终生不变，且在低质量的图像中

不被遮盖，而细节特征易受污渍、采集设备等影响，需

要在高质量的图像中才能清晰辨认。因此大部分的

掌纹识别算法都是基于掌纹的纹线特征进行识别，

同理，其合成图像的生成也主要以纹线特征生成为

主。根据纹线的分布，可以将其分为两级：一级主线

是掌纹中最粗、最清晰的掌线，通常为2～4条；二级主

线为掌纹中的细小纹线，通常为 5～10 条。掌纹的纹

理模型即对这些主线进行建模，之后再通过生成模型

将其渲染为包含皮肤纹理的真实掌纹。表4汇总了目

前关于掌纹生成的方法，并在下文分别展开介绍。

1）掌纹图像的传统纹理建模方法。关于掌纹生

成的研究首次出现在 Wei 等人（2008a）的方法中，

Wei 等人（2008a）使用 Canny 算子从真实掌纹图像中

提取主线作为合成图像的纹线特征，再对真实图像

进行模糊主线操作，以便使用基于图像块的采样方

法生成细节特征，如皮肤纹理、山脊等，最后将纹理

特征与细节特征进行融合即可得到掌纹图像。对于

类 内 变 化 ，Wei 等 人（2008a）参 考 了 Cappelli 等 人

（2002）合成指纹的操作，使用变形网络模拟皮肤扭

曲。但是该方法使用的是从真实掌纹中提取的纹

线，无法生成新的身份，因此存在身份泄露的风险。

研究表明，掌纹的纹线特征对基于 CNN 的掌纹

识别方法起到关键作用（Zhao 等，2022）。因此纹线

特征的生成无疑是掌纹生成的关键问题，如何生成

新的纹线特征成为一个研究难题，而贝塞尔曲线的

出现似乎很好地解决了这个问题。Zhao 等人（2022）
提出一个简单有效的几何模型 BezierPalm，通过控

制贝塞尔曲线参数生成多条贝塞尔曲线组成掌纹纹

线，并通过随机在参数中添加高斯噪声和选择自然

图像作为合成样本的背景来丰富类内多样性。最后

得到了由多条主线和褶皱线组成的几何掌纹图。通

过使用几何掌纹图对识别模型进行预训练，再在真

实数据上微调，其效果优于完全由真实图像训练出

来的模型。但是该方法生成的图像为几何掌纹线

条，与真实图像有着很大的域差距。

2）掌纹图像的深度学习生成方法。随着深度学

习的不断发展，一些研究者提出使用 GAN 模型直接

从潜在空间进行生成掌纹，可以避免掌纹纹线生成

的 难 题 。 Minaee 等 人（2020）使 用 了 与 Minaee 和

Abdolrashidi（2018b）中指纹生成类似的方法，采用

DCGAN 架构，并加入了正则项来使生成的掌线更连

贯。但是直接从潜在空间进行生成，显然忽视了掌

线分布的先验条件，使得生成的掌线纹理杂乱无章，

不符合真实分布。

受 BezierPalm 和深度学习方法的启发，一些研

究 者 提 出 新 的 融 合 方 法 。 Shen 等 人（2023）提 出

RPG-Palm，使用改进的 BezierPalm 生成纹线特征作

为身份条件，再通过条件 GAN 将其转化为掌纹图

像。为了引入类内多样性，其设计了一个条件调制

生成器，使用从随机噪声编码的潜在控制向量生成

多样化的类内纹理和照明条件。该方法合成的图

像数据用于预训练识别模型，可使其精度超越原来

的 BezierPalm，有 效 地 将 对 真 实 数 据 的 依 赖 降 低

90%。

表4　掌纹生成方法汇总

Table 4　Summary of palmprint generation methods

论文

Wei 等人(2008a)
Minaee 等人(2020)
Zhao 等人(2022)
Shen 等人(2023)
Jin 等人(2024)
Jin 等人(2025a)

掌线模型

提取算法

DCGAN
几何模型

几何模型

几何模型

几何模型

渲染方法

采样模型

无

无

GAN
GAN

扩散模型

类内
变化

是

否

是

是

是

是

分析

开创性工作

直接使用 GAN 生成

首次提出使用贝塞尔曲线生成掌线

使用改进的生成控制身份的掌线，通过 GAN 生成真实掌纹图像

引入 PCE 域降低生成难度

扩散模型在掌纹生成领域的首次应用
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由于 BezierPalm 使用自定义的规则随机生成掌

线纹理，其分布不一定符合真实图像的分布，且贝塞

尔图像与真实图像之间存在较大的域差距，导致使

用 RPG-Palm 合成图像预训练后的识别模型的小样

本学习能力较差。为了进一步提升生成质量和减少

对真实图像的依赖，Jin 等人（2024）提出 PCE-Palm。

该方法引入 PCE image 作为贝塞尔图像和真实掌纹

图像的桥梁以减少域差距，其中 PCE image 是从真

实掌纹中提取的掌线纹理图案，其纹理分布与真实

图像一致。该方法使用两阶段生成，先将贝塞尔图

像映射到 PCE 领域，使其学习到真实掌纹的纹理分

布 ，再 从 PCE image 生 成 掌 纹 图 像 。 与 Shen 等 人

（2023）提出的合成方法相比，PCE-Palm 预训练的识

别模型达到了更高的识别精度，且其小样本学习能

力大大提升。

为了进一步提高生成掌纹的真实性，减少在掌

纹识别过程中对真实数据的依赖，Jin 等人（2025a）提

出 Diff-Palm 方法。在该方法中，一方面为了获得更

加真实准确的掌纹线条，一种基于多项式的掌纹表

征被提出，取代了 Bezier 线条；另一方面，为了获得

类内更加丰富多样的掌纹，一种可控的扩散模型被

提出。该方法不仅可以生成更加真实的、类内丰富

的掌纹图像，同时能确保身份特征的一致性。

2. 3. 4　静脉生成方法

静脉是指全身的各个器官输送血液回到心脏的

血管，遍布人体全身，一般用于生物特征识别的主要

为手背静脉、指静脉和掌静脉。其中，指静脉和掌静

脉可以与指纹和掌纹一起采集，用于多模态识别。

由于静脉属于人体内部特征，因此其采集图像相比

掌纹、指纹等有很大差异，其图像的合成过程也有所

不同。在采集时，由于光的散射和吸收，近红外辐射

在人体组织中的穿透很小。在红外辐射下，只有手

背上的一些静脉是完全可见的，而其他静脉则无法

检测到。由于静脉生物特征识别系统只能检测浅静

脉，因此模拟图像必须具有相同的特征。

由于静脉识别应用较少，因此关于其生成图像

的研究也较少，根据调研，目前的生成方法按静脉类

型可分为手背静脉生成（Crisan 等，2008）、指静脉生

成（Hillerström 等，2014；Yang 等，2020）、掌静脉生成

（Salazar 等，2021a，b），以及一种通用的静脉生成方

法（Ou 等，2022）。表 5 汇总了目前关于静脉生成的

方法，并在下文展开介绍。

1）静脉纹理建模方法。针对指纹生成提出的

SFinGe 已经可以达到很好的效果，其合成的指纹数

据 库 也 广 泛 应 用 于 指 纹 验 证 竞 赛（FVC2000， 
FVC2002， FVC2004），在手背静脉生成领域，Crisan

（2008）提 出 VEINSIM，旨 在 达 到 SFinGe 的 生 成 效

果。该方法从真实图像中提取关键点，并使用改进

的 crossing number method（Maltoni 等，2009）将其分

为端点、节点和分段点，基于重建算法来重新计算这

些关键点的位置，得到新的静脉图案。之后使用膨

胀算法重建静脉的厚度。为了模拟皮肤纹理与采集

时的噪声，Crisan（2008）使用了一系列数学模型和图

像处理技术来实现。但是该方法相比指纹生成的

SFinGe 略显稚嫩，对于其生成效果，Crisan（2008）没

有给出任何评估实验进行证明。

Hillerström 等 人（2014）受 叶 脉 模 式 生 成 的 启

发，使用 Runions 等人（2005）的生长算法，该算法基

于两条主血管，利用源节点引导新的静脉节点的生

长。之后对这些静脉节点的位置加入扰动，使用膨

胀算法和变薄算法将静脉节点连接在一起得到由多

条血管组成的静脉图案。为了模拟采集时皮肤和血

液的吸收与散射，使用滤波器和数学模型来建模一

些噪声因素，最后得到一个包含 50 000 个数据的指

静脉数据库（包含 5 000 个个体，每个个体 10 个样

本）。但受限于图像处理规则，该方法生成的图像不

符合真实数据分布。

Yang 等人（2020）通过观察真实指静脉图像发

现，每个静脉图案都由两根较粗的主静脉和延伸出

的分支静脉组成，因此提出一种由生长节点引导静

脉节点逐步生成静脉图案的算法。

Salazar 等人（2021a）受 Physarum 生成模式的启

发，使用 Physarum 的基于代理的生长算法（Liu 等，

2017）生成血管网络的轨迹，并将高斯模糊核加入该

生成器中模拟采集过程中近红外照明的效果。

可以发现，目前静脉图案的生成大多是受自然

界生物的启发，通过模拟其生长模式或结合静脉特

性而提出生长算法。Ou 等人（2022）提出一种新的

静脉图案生成方法，使用了随机块合成技术（ran⁃
dom block composition，RBC），即将真实的静脉图案

分成多个图像块，通过随机组合不同身份相同位置

的图像块来得到新的静脉图案。通过 RBC 可以以

简单有效的方式生成任意部位的静脉图案，包括指

静脉、掌静脉等，是一种通用的静脉生成方法，评估
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实验结果证明了该方法生成任意图案的静脉图像的

可行性。

2）静脉深度生成方法。在将上述纹理图案渲染

为真实的静脉图像时，为了实现更真实的渲染效果，

Yang 等人（2020）和 Ou 等人（2022）都使用 CycleGAN
学习真实数据的分布，从而实现两种风格的转移。

其中，由于静脉采集的特殊性，一些微小血管因缺少

血红蛋白而在采集图像中很难成像，为了实现这种

效果， Yang 等人（2021）没有使用传统的 U-Net 架构

（Ronneberger 等，2015），该架构会从浅层网络中提

取一些遗漏的特征，将微小分支转化为清晰图像，而

是使用了 Jonnson 等人（2016）提出的生成器架构，旨

在凸显静脉的主要分支而不是所有分支。Yang 等

人（2021）使用多个度量指标证明了该方法生成的图

像分布与真实图像的相似性，且用于预训练识别模

型 后 ，取 得 了 很 低 的 等 错 误 率（equal error rate，

EER）。在 Ou 等人（2022）的方法中，为了解决直接

拼接导致的图像块状明显、线条不连贯等问题，使用

CycleGAN 对其进行细化，同时保持静脉图案不变。

得到连通平滑的静脉图案后，再使用 GAN 将其渲染

为真实的静脉图像。

Salazar 等人（2021a）在渲染时为了模拟采集静

脉时掌纹对其的影响，提出一种掌纹生成方法，使用

具有 StyleGAN2 架构的自训练 GAN 模型创建，将生

成的掌纹细节与静脉图案混合即可得到真实的静脉

图像。为了确保生成图像的身份唯一性，建立了唯

一性阈值，若新生成的图像与合成数据库中所有图

像的相似度大于该阈值则被丢弃。最后通过随机组

合对比度、模糊效果、平移和旋转等视觉变化为单个

身份生成多个样本。

此外，Salazar 等人（2021b）使用了一种完全基于

GAN 的方法生成静脉，对真实数据进行数据增强和

扩充后，直接使用 StyleGAN2 进行掌静脉生成，其唯

一性判别方法和类内变化与 Salazar 等人（2021a）的

方法类似，最终得到包含 60 000 幅图像的掌静脉数

据集 Synthetic-sPVDB（包含 10 000 个个体，每个个体

6 个样本）。

为了提升掌静脉图像的身份独特性和类内变化

可控性，Shang 等人（2025）提出 PVTree 模型。该方

法可以建模出 3D 手掌血管树，得到一个独特的身

份。接着通过多视角投影将其映射到二维空间中，

从而得到自然的类内变化。之后与 Bezier 曲线模拟

的掌纹线条混合得到最终的掌静脉纹理。PVTree
不仅满足了身份一致性和类内多样性的需求，而且

其 训 练 的 识 别 模 型 性 能 首 次 超 越 了 真 实 数 据 的

效果。

2. 3. 5　虹膜生成方法

相比指纹、掌纹等生物特征，虹膜有一个很大的

表5　静脉生成方法汇总

Table 5　Summary of vein generation methods

方法

Crisan 等人 (2008)
Hillerström 等人  (2014)

Yang 等人  (2020)

Salazar 等人  (2021b)

Salazar 等人  (2021a)

Ou 等人 (2022)

Shang 等人 (2025)

静脉类型

手背静脉 vein
手指静脉 vein

手指静脉 vein

手掌静脉 vein

手掌静脉 vein
所有类型的静脉

veins
手掌静脉 vein

静脉图案

重建算法

叶脉模式生长算法

生长算法

StyleGAN

Physarum 生长算法

RBC+CycleGAN

PVTree

静脉厚度

膨胀算法

Murray’ law

Murray’ law

-

-

-

-

渲染方法

图像处理技术

数学模型

GAN

-

GAN

GAN

GAN

类内
变化

是

是

是

是

是

否

是

分析

开创性工作

首次将自然界的生物特
性引入静脉图案生成

GAN 在指静脉生成领
域的首次尝试

完全基于深度学习方法
进行静脉图像生成

受 Physarum 生长的启发
生成静脉图案

提出一种全新的通用静
脉图案生成方法

提出一种 3D 手掌血管树
建模方法

注：使用 GAN 等生成模型是端到端生成，没有使用额外算法计算静脉厚度和进行渲染操作。“-”表示无相应数据。
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缺陷是易于伪造，常见的呈现攻击的伪虹膜图像包

括打印的高质量真实虹膜图像、手工制作的假眼和

带有特定纹理的隐形眼镜。因此其生成类型也可分

为真实虹膜图像生成（Cui 等，2004；Makthal 和 Ross，

2005；Zuo 等，2007；Wei 等，2008b；Wecker 等，2010；

Kohli 等 ，2017；Minaee 和 Abdolrashidi，2018a；Wang
等，2022b）和伪虹膜图像生成（Zou 等，2018；Yadav
等，2019；Yadav 和 Ross，2021），这些合成图像可用

于提高虹膜识别算法和 PAD 算法的性能，表 6 中对

这些方法进行了总结。

目前用于真实虹膜图像生成的方法可分为传统

方 法（Cui 等 ，2004；Makthal 和 Ross，2005；Zuo 等 ，

2007；Wei 等，2008b；Wecker 等，2010）和深度学习方

法（Kohli 等 ，2017；Minaee 和 Abdolrashidi，2018a；

Wang 等，2022b）。在传统方法中，Cui 等人（2004）、

Wecker 等人（2010）通过重组原始虹膜的特征信息

生 成 新 的 图 像 ， Makthal 和 Ross（2005）、Wei 等

（2008b）利用原始虹膜的纹理图像块引导生成新的

纹理图案， Zuo 等人（2007）从解剖学的角度从零开

始生成。

1）虹膜纹理建模方法。主成分分析法（princi⁃
pal components analysis，PCA）可以提取全局特征，且

适合于图像构建，因此 Cui 等人（2004）受 PCA 方法

的启发，首次对虹膜图像进行生成。PCA 是一种特

征压缩方法，通过比较方差大小，选择大方差即包含

信息量多的特征实现压缩。Cui 等人（2004）基于这

一点，提出一种通过控制特征系数构建虹膜图像的

方法。首先给定阈值将空间划分为不同的类，对于

每个类内的图像生成，通过对真实虹膜图像的特征

系数进行小范围修改得到新的虹膜纹理。由于在实

践中，每个虹膜图像的向量会被下采样，使得生成的

图像质量较差，因此使用 Huang 等人（2003）提出的

超分辨率方法进行图像增强。最后通过类内和类间

图像的距离分布证明了该方法可以实现很好的聚类

效果。但是由于 PCA 提取的是全局特征，因此最后

生成的图像缺乏局部特性，真实性较差。

与之类似的方法为 Wecker 等人（2010）提出的

一种多分辨率方法，该方法将虹膜图像分解为多个

分量，再重新组合它们得到新的虹膜图像。首先对

真实图像进行预处理得到只包含虹膜信息的矩形图

像，之后使用 Chaikin 反向细分滤波器，对图像进行

4 级分解再重建。文章证明了对于该分辨率图像，

4 级分解足以捕捉到虹膜图像的所有特征。每个虹

膜图像可以被分解为 5 个新的分量，在合成时为了

创造新身份，会使用来自多个真实虹膜图像的细节

得到独特逼真的图像。由于从各种虹膜中提取的特

征可能不兼容，因此并非所有的组合都能产生具有

高逼真度的合成虹膜。本文将虹膜分为两种类型：

单区域和双区域，只组合来自兼容虹膜（来自同一

组）的成分，从而提高结果的真实性。生成的图像与

表6　虹膜生成方法汇总

Table 6　Summary of iris generation methods

目的

真实虹膜
图像生成

伪虹膜
图像生成

方法

PCA+SR（Cui 等，2004）
多分辨率方法（Wecker 等，2010）
马尔可夫随机场（Makthal 和 Ross，2005）
基于图像块的采样方法（Wei 等，2008b）
基于解剖学的建模（Zuo 等，2007）
DCGAN（Minaee 和 Abdolrashidi，2018a）
DCGAN（Kohli 等，2017）
StyleGAN2（Wang 等，2022b）
CycleGAN（Zou 等，2018）
CycleGAN（Yadav 和 Ross，2021）
RASGAN（Yadav 等，2019）

类内
变化

是

否

是

否

是

否

否

是

否

否

否

分析

通过控制 PCA 提取的特征的系数合成虹膜图像

使用 Chaikin 反向细分滤波器对虹膜图像进行分解再重组

使用 MRF 引导初始化噪声图像逐步生成特定图案

根据合成图像与真实图像边界区域距离逐步更新每一个图像块

基于解剖学将虹膜分为多层，分别对每一层进行建模生成

首次使用 DCGAN 进行虹膜生成

引入质量评估函数作为先验条件提高生成质量

使用解纠缠的方式控制类内变化

额外加入两个判别器增加类间多样性

引入 Styling Network 学习不同领域的风格

使用相对性特性旨在提高合成图像比真实图像更真实的概率
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真实图像具有良好的统计相似性，但多分辨率方法

会提取所有的特征包括反射，使得生成的图像中存

在反射，这在视觉上增加了真实性，但可能会影响识

别算法的性能。

由于虹膜内容主要包含在虹膜块中，是虹膜纹

理的有效表示，因此出现了一些利用原始虹膜图案

进行生成的方法。Makthal 和 Ross（2005）提出一种

基于马尔可夫随机场（MRF）的虹膜生成方法，该方

法可以描述控制特定邻域的像素值的概率分布。首

先从真实图像中提取多种不同的原始纹理图案，对

初始化噪音图像中的每个像素，比较其所有邻域与

原始纹理图案的距离，选择距离最近的像素来更新

该像素，引导噪声图像逐步得到局部与原始图像相

似的纹理图案。为了实现合成的随机性，根据图案

类型出现的位置为它们添加不同的权重参数，根据

权重大小决定是否生成该图案。生成新的身份即图

案后，考虑了旋转、弹性变形和相机噪音等因素，对

同一身份的虹膜图像进行一定的变换操作，增加类

内变化。最后通过聚类实验证明了该方法合成的虹

膜图像不同于其他随机纹理图像，且与真实图像的

纹理图案很相似。

Wei 等人（2008b）使用虹膜模式作为基本元素，

引入基于图像块的采样方法来合成各样的纹理。首

先对真实图像做预处理得到归一化的去除眼睑、睫

毛等噪音的矩形图像，之后使用基于图像块的采样

方法合成新的虹膜模式。为了增加类内变化，使用

Wei 等人（2007）的非线性扭曲变形模拟瞳孔扩张和

收缩时纹理的扭曲效果，高斯滤波器用于平滑图像

实现散焦效果，此外还通过加入噪音、随机移动图像

像素、极坐标水平平移来实现扰动效果和旋转效果。

最后使用双线性插值将矩形图像变为环形图像得到

最终的合成虹膜图像。

上面这些方法都利用了原始虹膜图像的信息，

这有可能会造成一定程度的身份泄露。Zuo 等人

（2007）使用解剖学原理提出一种从零开始的生成方

法，首先将虹膜分成多个层，之后对每一层都进行建

模以得到最后的虹膜图像。首先使用一组随机参数

生成纤维的三维立体结构，再投影到二维平面内得

到正视图像。之后使用余弦函数和平滑高斯噪声对

不规则边缘的顶层和凹凸不平的半透明层进行建

模，最后通过提亮睫状区实现最后一层。实验结果

表明，识别性能与纤维结构有很大关系，对于其他参

数不太敏感。

2）虹膜深度生成方法。传统方法大多步骤繁

多、计算量大，且生成的图像真实性较差，因此与其

他生物特征类似，基于深度学习的虹膜生成方法很

快 涌 现 。 Minaee 和 Abdolrashidi（2018a）直 接 使 用

DCGAN 进行虹膜生成，实现了 FID = 42. 1 的效果。

之后，Kohli 等人（2017）在 DCGAN 的基础上引入质

量评估函数作为先验知识来引导生成器生成质量比

较高的图像。具体做法是，生成器从潜在空间生成

图像后还会计算其质量分数，并去除质量分数低于

第 1 四分位数的合成图像。在判别器进行判别时，

也会去除质量分数较低的真实图像，这使得生成的

图像质量大大提升。

这两种方法尽管实现了较高质量的图像生成，

但无法为同一身份生成多个样本，因此 Wang 等人

（2022b）引入对比学习来实现它。使用对比学习方

法将潜在空间根据虹膜特性分为 3 个子空间，分别

控制虹膜的身份特性、类内变化和纹理特性。使用

双通道的方式输入生成器进行生成，先输入控制身

份特性和类内变化的潜在向量用于生成整体架构，

接着输入控制纹理特性的潜在向量生成纹理细节。

这种输入方式可以使生成器在保持纹理不变的情况

下为同一身份的虹膜图像生成多个类内变化。在

模型训练时使用虹膜验证网络判断一对图像是否

属于同一类，通过相对损失进行优化，使同一类的

图像，即身份特性、纹理特性相同，类内变化不同的

图像距离更近，不同类的图像，即身份特性、纹理特

性和类内变化都不同的图像距离更远。其中 GAN
使用改进的 StyleGAN2 架构。该方法生成的合成图

像在视觉上比之前方法生成的图像更清晰真实，且

实 现 了 FID = 5. 27 的 效 果 ，相 比 Minaee 和 Abdol⁃
rashidi（2018a）的方法有了很大的提升。

对于伪虹膜生成，研究者主要利用 CycleGAN 在

两种领域的风格转换能力来实现从真实虹膜到伪虹

膜的风格转换。 Zou 等人（2018）旨在在真实虹膜上

添加纹理隐形眼镜，由于 CycleGAN 进行生成时，其

训练机制使得模型为了降低损失值而生成比较相似

的图像，导致多样性较差，因此受 D2GAN（dual dis⁃
criminator generative adversarial nets）（Nguyen 等 ，

2017）启发，引入两个判别器，分别用于评估生成图

像与真实图像的相似性，从而更有效地引导生成器

提升图像质量。额外的对抗关系同时也导致模型的
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收敛较慢，但对比实验证明了该方法相比 CycleGAN
在多样性生成上有较大提升。受 CycleGAN 的局限

性影响，该方法只能实现两个领域间的风格转换，即

生成一种类型的伪虹膜图像，若需要其他类型，则需

要重新训练，较为麻烦。因此，Yadav 和 Ross（2021）
提出 CIT-GAN（cyclic image translation GAN），实现所

有类型的呈现攻击的图像生成。CIT-GAN 可以视做

CycleGAN 和 Styling Network 的结合，可以实现真实

图像在多个目标领域的风格转移。Styling Network
用于学习不同领域的风格编码，之后风格编码与真

实图像输入生成器得到具有该风格的领域图像。判

别器有多个分支，用于判别输入图像是真实图像还

是其他领域的图像。使用合成的数据训练呈现攻击

检测方法，识别性能得到提升。

但是传统 GAN 的鉴别器旨在提高区分真实图

像与伪图像的能力，这种方法在生成低分辨率图像

时表现良好，但在高分辨率上效果不佳。为了提高

生成质量，Yadav 等人（2019）提出 RASGAN（relative 
average standard GAN）进行虹膜生成。RASGAN 使

用了相对性的特性，其生成器在生成图像时不再单

独生成，而是需要与真实图像进行对比，旨在提高合

成图像比真实图像更真实的概率。实验结果表明，

该方法生成的图像在用于训练虹膜识别算法时，显

著提升了模型对伪造攻击的泛化能力，使其能够检

测出训练阶段未出现的伪虹膜图像。

2. 3. 6　人脸生成方法

如果在网络上搜索指纹、掌纹等图像，通常会得

到很少的信息，因为这些生物特征很难被摄像头捕

捉到，而人脸恰恰相反，随着社交媒体的广泛发展，

人脸图像随处可见，但是可用于各类人脸应用的标

准数据集不仅需要足够多的身份数量，还需要广泛

的类内变化。因此针对人脸的生成方法大部分集中

于细粒度人脸属性生成，即在保持身份的情况下改

变人脸的姿态、表情等。对于人脸的纹理建模方法，

由于存在大量的素描数据库，因此无需对其进行建

模。目前的人脸生成任务从应用角度主要分为 3 个

领域：素描转人脸生成、细粒度人脸生成和高质量人

脸生成。表 7 汇总了关于人脸生成的方法。

1）素描转人脸生成方法。与之前介绍的生成方

法类似，这是一种图生图的风格转移任务，需要在两

个领域之间实现很好的风格转移。由于大部分素描

图比较稀疏和粗糙，因此 Wang 等人（2018）使用了距

离变换的稠密表示，其提取的特征图对于不完整和

噪音更具有鲁棒性。除了对素描图进行增强外，大

部分基于 GAN 的方法的改进主要在模型架构和损

失函数这几个方面。

Chen 等人（2018）的 SketchyGAN 提出一种网络

构建块 MRU（masked residual unit），在将输入的线条

图与特征图进行混合时，使用掩码来动态决定需要

保留的信息，有助于提高生成质量，GAN 模型的生

成器与判别器都由该模块堆叠而成。SketchyGAN
的判别器是传统的图像块判别器，在局部图像块中

逐步区分真假，这无法捕获全局信息，因此后续出现

了多尺度判别器。

Wang 等人（2018）基于 CycleGAN 框架，使用多

判别器网络，在不同分辨率上进行监督，优化其潜在

表示，从而产生高质量的合成，减少伪影。Li 等人

（2019b）受 SAGAN（self-attention GAN）（Zhang 等 ，

2019b）的启发，提出一种条件自注意力模块（condi⁃
tional self-attention mechanism，CSAM），将线条图与

特征图拼接在一起后，使用自注意力机制建立长程

依赖性，充分利用条件信息。此外，该方法也引入多

尺度判别器，与 Chen 和 Hays（2018）对不同尺度的图

像进行判别的方式不同，Li 等人（2019b）固定真假图

像的尺寸，改变判别器的深度以实现不同大小的感

受野，实验证明该方法可以获得更高的图像质量。

Li 等人（2022）使用两阶段生成，第 1 阶段采用自注

意力模块获得全局信息，初步生成粗糙的人脸图像；

第 2 阶段使用多个具有不同下采样因子的多尺度判

别器和图像块局部判别器改进细节信息。

Chao 等人（2019）使用深度残差 U-Net 作为生成

器、带有残差块的 PatchGAN 作为判别器进行人脸生

成。Bai 等人（2022）与上述方法不同，并非从素描图

到真实人脸图像的风格转移任务，其采用双编码器

架构，分别对输入的任意风格图，如素描、语义图等

和指定身份的图像提取其风格信息和身份特征，基

于 StyleGAN 架构将两种特征进行融合，从而生成相

应的图像。

除了改进模型架构之外，构建不同的损失函数

约束对于生成高质量的人脸图像也至关重要。对于

以 GAN 为架构的生成模型，对抗损失可以使生成器

和判别器在生成图像的真实性方面互相竞争，但对

于 sketch2face 任务而言，生成的真实性不足以约束

两个领域之间的风格转移，因此需要更多的更细致
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的约束。常见的损失函数有类别损失、重建损失、感

知损失和纹理损失等。其中类别损失主要用于条件

GAN，对于生成图像的类别，生成器和判别器需要进

行额外的竞争。重建损失多用于监督训练，对于生

成器生成的伪图像，使用真实图像对其做像素级别

的约束，以提升生成质量。像素特征损失可以保持

低水平的内容相似，而感知损失定义为特征之间的

距离，可以使高水平信息相似。此外，为了保持素描

图中的纹理细节在风格转移时不被改变，使用滤波

器或其他方法提取生成图像的边缘图与素描图做约

束，丰富人脸的纹理细节。除了这些常见的额外约

束之外，Chen 和 Hays （2018）引入一种多样性损失，

对于同一素描图输入，生成器从不同的噪声生成的

图像距离应尽可能大，以丰富类内多样性。Li 等人

（2022）使用语义损失在第 1 阶段约束生成图像与语

义图的距离，使模型更好地学习人脸全局信息。此

外还提出一种颜色损失，约束生成图像与原始图像

的颜色差距。

2）人脸可控生成方法。人脸的可控生成大多服

务于姿势不变的人脸识别（pose-invariant face recog⁃
nition，PIFR），PIFR 的解决方法一般分为两种：提取

姿势不变特征和人脸正面化。可控生成属于第 2 种

方法，旨在在保护身份不变的情况下，生成任意属性

的人脸图像，显然该方法大多不能生成新的身份，只

能生成类内变化。人脸特征包含身份特征和属性特

征，如表情、姿势、照明和背景等，大部分研究者通过

条件 GAN 和解纠缠来实现对不同特征的控制，如

图 19 所示。

表7　人脸生成方法汇总

Table 7　Summary of face generation methods

目的

素描转人脸

可控生成

提升生成质量

年份

2018
2018
2019
2021
2019
2022
2017
2018
2023
2023
2017
2018
2018
2020
2018
2016
2017
2018
2018
2017
2018
2020

方法

GAN with MRU（Chen 和 Hays，2018）
GAN with multi-D（Wang 等，2018）
GAN with multi-D（Li 等，2019b）
GAN with multi-D（Li 等，2022）
Improverd GAN（Chao 等，2019）
StyleGAN（Bai 等，2022）
CGAN+VAE（Bao 等，2017）
CGAN（Choi 等，2018）
Diffusion Model（Huang 等，2023）
Diffusion Model（Kim 等，2023）
CGAN（Yin 等，2017）
CGAN（Shen 等，2018b）
CGAN（Shen 等，2018a）
CGAN（Deng 等，2020）
CycleGAN（Gecer 等，2018）
GAN（Chen 等，2016）
VAE+GAN（Tran 等，2017）
SDGAN（Donahue 等，2018）
GAN（Bao 等，2018）
DCGAN（Curtó 等，2020）
Progress GAN（Karras 等，2021b）
GAN with multi-D（Karnewar 和 Wang，2020）

分析

提出一种网络构建块 MRU，可以提高生成质量

使用多判别器网络，在不同分辨率上进行监督

引入条件注意力模块以充分利用条件信息

使用两阶段生成方法，从粗糙到细致

对生成器和判别器的模型架构进行改进

可以解决素描图过于模糊无法提供身份信息的问题

提出一种均值特征匹配目标来提升训练稳定性

使用域条件来实现多个属性的转移

提出一种动态影响因子来融合不同模态的条件

融合不同的人脸特征来控制扩散模型生成人脸

利用 3DMM 得到先验条件来加速模型收敛

使用多个 GAN 来学习 3DMM 提取到的特征分布

将分类器加入到 GAN 的博弈游戏中

使用多个 VAE 来学习 3DMM 提取到的特征分布

从 3DMM 生成的人脸到 2D 人脸的风格转移

提出一种互信息度量以充分利用条件信息

判别器需要同时判别真实性和人脸特征以加强解纠缠

判别器需要同时判别真实性和 id 特征以加强解纠缠

可以生成训练集外的人脸身份

使用 BatchNorm 和 SELU 来代替 ReLU 层

在训练时逐渐向模型添加层以提高分辨率

允许梯度在多个尺度上从判别器传递到生成器
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要生成特定属性的人脸图像，最常用的方法是

使用额外的类别标签进行引导。Bao 等人（2017）将

类别标签引入编码器—解码器结构的生成器中生成

特定类别的图像，并引入分类器度量类别信息，同时

提出一种均值目标损失函数来提高 GAN 的训练稳

定性。StarGAN（Choi 等，2018）使用了一种信息更丰

富的域条件，它包含所有的属性信息，但对数据集的

要求很高，大部分数据集只包含部分标签信息，因此

作者提出一种掩码向量使模型只关注已有的标签

信息。

对潜在空间的解纠缠一般通过构造损失函数或

三维可形变人脸模型（3D morphable model，3DMM）

来实现。InfoGAN（Chen 等，2016）是该领域的一个

创新性工作，提出一种无监督解纠缠的方法。该方

法将潜在空间分成两个部分 Z = （z， c），其中，z 是随

机噪声，c 是结构化语义特征（可以理解为各类条

件），构造了一种互信息损失 I（c， G（z， c）），可以度

量从 G（z， c）中学习到的关于 c 的信息量。通过最大

化互信息使模型充分利用 c 的信息，实现可控生成。

该方法旨在提供一种解纠缠思想，在生成质量上较

差。Donahue 等人（2018）提出的 SDGAN 采用成对训

练的方法，使用相同身份但不同姿势的两幅人脸图

像进行训练，其判别器需要判别其真实性和身份独

特性。DRGAN（Tran 等，2017）的生成器采用编码

器—解码器架构，编码器从真实图像中提取身份特

征，之后与姿势特征和噪声一起输入解码器生成对

应姿势的人脸图像，生成器与判别器在生成图像与

真实图像的身份和姿势分类上进行竞争，以促使编

码器提取到更多的身份特征，从而加强解纠缠。可

以发现这些方法都是提取训练集中的人脸身份信

息，生成新的属性特征，因此 Bao 等人（2018）提出一

种开放集人脸生成的方法，可以生成训练集外的人

脸身份。该方法使用人脸分类网络从任意人脸图像

中提取身份特征，之后将身份特征与属性特征一起

送入生成器得到相应人脸图像。其中，为了得到属

性特征，他们使用权重较小的像素重建损失来保持

伪图像与给定图像的属性相同，但是该方法依然不

能生成新身份。

3DMM 是一种强大的 3D 人脸重建工具，可以从

给定图像中得到身份、表情和纹理等特征，因此一些

研究者开始使用它来辅助人脸的可控生成。Yin 等
人（2017）提出一种任意姿势正面化人脸的方法，该

方法需要真实的正面人脸进行监督，可用数据集较

少，因此使用 3DMM 提取先验特征作为条件输入生

成器来加速收敛。特别地，Yin 等人（2017）基于人

脸对称性的观察，提出一种掩码损失来提高生成质

量。直接使用 3DMM 提取的特征可能会在多样性方

面有些损失，因此一些研究者开始学习提取出的特

征的分布，通过从分布中采样得到更具多样性的属

性特征。Shen 等人（2018b）和 Deng 等人（2020）分

别通过训练多个 GAN 和 VAE 学习 3DMM 提取到的

特征分布，Shen 等人（2018a）通过一个变换来改变

真实特征。其中 Deng 等人（2020）还学习了身份特

征分布，因此可以采样出新的身份特征，从而得到新

的 人 脸 身 份 。 除 了 学 习 其 分 布 外 ，还 可 以 通 过

3DMM 随机采样系数得到新的身份和属性特征。

Gecer 等人（2018）通过随机采样系数得到一张新的

3D 人脸，之后使用类似 CycleGAN 的架构实现从 3D
人脸到 2D 人脸的风格转移，其中生成器使用了成对

的真实数据进行训练，以增强不同域的转换。

对于服务于 PIFR 的人脸生成任务，在改变属性

的同时保护身份不变是一个很重要的任务，上述方

法大都使用额外的分类器对真实图像和伪图像的身

份特征进行约束，分类器在这里只是起到了一个提

图 19　可控生成的一般流程

Fig. 19　General process of controllable generation

1913



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

取特征的作用，而 Shen 等人（2018a）将分类器也纳

入 GAN 的博弈游戏，其与判别器分别在身份识别和

图像质量上区分两个域来与生成器竞争，从而进一

步缩小真实图像与合成图像的域差距。

扩散模型作为近年来新兴的生成模型，已经展

现出卓越的生成能力，因此也逐渐用于人脸的可控

生成。Kim 等人（2023）使用两阶段生成方法得到人

脸数据集，第 1 阶段训练扩散模型生成新的身份图

像；第 2 阶段使用提取到的身份信息和风格特征作

为条件使用交叉注意力机制输入扩撒模型来生成特

定风格的身份不变图像，其中风格图从训练集中任

意选择。在生成类内图像时，为了使身份特征在生

成时不被改变，Kim 等人（2023）提出一种动态的身

份损失来保护身份不变。Huang 等人（2023）利用现

有的不同模态的条件扩散模型，提出一种动态影响

因子，用于预测每一步不同的扩散模型对预测噪音

的贡献程度，将不同模态的条件进行融合，一起协作

预测最后的噪声。

3）高质量人脸生成方法。对于小尺寸的图像生

成，GAN 已经达到了很好的效果，但当用于高分辨

率图像生成时，总是会伴随着训练不稳定、模式崩塌

的问题，因此很多研究者对模型架构进行改进以稳

定训练。Curtó 等人（2020）基于 DCGAN，对其激活

函 数 进 行 改 进 ，使 用 BatchNorm 和 SELU（scaled 
exponential linear unit）代 替 ReLU（rectified linear 
unit）层，可以稳定高分辨率图像的训练，在 CelebA
数据集上达到了很好的生成效果，但在其构建的数

据集 Curto 上效果较差。这是由于 CelebA 数据集几

乎为白人，分布比较简单，而 Curto 数据集包含了不

同种族的人，分布较为复杂，因此模型很难学习到它

的分布。针对这一点的理论解释是：当真实分布与

虚假分布没有足够的重叠时，从判别器传递到生成

器 的 梯 度 变 得 没 有 信 息 。 因 此 Karnewar 和 Wang
（2020）提出多尺度 GAN，允许梯度在多个尺度上从

判别器传递到生成器，该方法可以在多个数据集上

都达到较好的效果。类似地，Karras 等人（2019）提

出渐进增长 GAN，在训练时，逐渐向模型添加层，从

而提高生成图像的分辨率，这种增量性质允许训练

首先发现图像分布的大规模结构，然后将注意力转

移到越来越精细的尺度细节上，而 不 必 同 时 学 习

所 有 尺 度 ，该 方 法 最 高 可 生 成 1 024 × 1 024 像素

分辨率的图像。

2. 4　群体分析

随着人工智能技术的发展，群体分析成为一个

重要的研究方向。它涉及到人员计数和人群行为分

析等方面，这些技术在视频监控、公共安全等领域有

着广泛的应用。然而，由于真实数据的获取存在隐

私、成本和场景复杂性等问题，合成数据集的创建和

使用成为解决这些问题的关键。本小节将综述合成

数据在群体分析中的应用，探讨其如何帮助研究人

员和开发者克服真实数据采集的挑战，并提升模型

的性能。

2. 4. 1　人员计数

由于人群场景的广泛应用（如视频监控、公共安

全），人群计数成为热门研究话题。但人员计数是一

项艰巨的任务：环境多变且人数范围大，导致现有方

法无法很好地发挥作用。此外，由于数据稀缺，许多

方法都不同程度地存在过拟合。为了解决上述问

题，许多方法使用数据生成技术合成人群场景的图

像和视频。

Ekbatani 等人（2017）使用传统数据生成方法，

构建了 100 万幅 158 × 158 像素的合成图像，每幅图

像包含多达 29 个行人。他们首先通过从每个视频

帧中减去背景，并提取视频的中值背景。随后从中

值背景中减去每幅图像，从中提取行人。通过随机

更改图像的全局照明和向背景添加一些随机高斯噪

声生成背景。然后使用感兴趣区域（region of inter⁃
est，ROI）过滤器对图像进行遮罩，最后通过将行人

添加到遮罩的背景中创建合成图像。此外，为了使

图像尽可能逼真，Ekbatani 等人（2017）手动删除了

非行人的异常值，并通过图像编辑去除行人身边的

光晕和调整行人与街道的透视关系。研究中设计的

深度卷积神经网络模型在合成数据集上训练后，在

真实人群计数数据集上测试，其性能与依赖于详细

标记和专门特征工程的传统方法相当，证明了合成

数据的有效性。

尽管传统数据生成方法能够低成本地增加样本

多样性，但是存在一些局限性，例如产生的变化有

限、难以充分模拟真实世界场景的复杂性和缺乏可

扩展性。然而虚拟引擎能够提供精确且高度逼真的

虚拟环境，例如模拟复杂的光照、阴影、反射和纹理

效果。这些特性使得虚拟引擎在数据生成方面具有

显著的优势。因此大多数工作使用虚拟引擎合成用

于人员计数的数据。
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GCC 数据集（Wang 等，2019a）是通过《侠盗猎车

手Ⅴ》游戏引擎合成的人群场景数据。研究人员通

过脚本控制虚拟世界中的行人和车辆，以及设置天

气和时间等属性，构建了拥挤的人群场景。考虑到

游戏引擎的限制，人数必须少于 256 人。对于拥挤

的人群场景，研究者首先分割几个不重叠的区域，然

后在每个区域放置人员，最后将多个场景整合为一

个场景。GCC 数据集包含 15 212 幅图像，分辨率为

1 080 × 1 920 像素，共计包含 7 625 843 人，平均每幅

图像包含 501 人。数据集共有 100 个场景，每个场景

有 4 个不同的视图。GCC 数据在人群规模方面略有

不平衡，显示密集人群的图像数量低于显示中等或

稀疏人群的图像数量。为了验证合成数据对数据增

强的效果，实验人员在 GCC 数据集上对人员检测模

型进行预训练，然后使用真实数据集对预训练的模

型进行微调。与从头训练的方法相比，使用合成数

据能够可以减少约 30％的估计误差。

Zhang 等人（2021a）提出一种跨视图跨场景的多

视图人群计数范式，然而现有的数据规模较小，难以

训练 CVCS 模型。因此，研究者使用《侠盗猎车手Ⅴ》

游戏引擎合成相应的数据，首先选择并设置与场景

相关的特征，即位置、RoI、天气条件、人体模型和姿

势等。然后，将摄像机放置在不同角度拍摄人群场

景。共合成 280 000 幅分辨率为 1 920 × 1 080 像素

的图像，这些图像来自 31 个位置，每个位置有 60～
120 个不同的视图。每幅图像包含 90～180 名行人。

相比之下 CVCS 的行人数量范围相对较小，缺乏拥

挤的场景。为了验证合成数据的有效性，研究者在

合成数据集上训练跨视角跨场景的模型，在具有不

同摄像机视角（跨视图）的真实场景（跨场景设置）上

进行测试模型。实验结果表明使用合成数据能够使

模型的平均绝对误差减小 2. 08%，证明合成数据能

够丰富训练场景，减小过拟合现象。

CrowdX（Hou 等，2022）是使用 Unity3D 引擎构建

的数据集。研究者使用 3 个包含建筑物、城市道路

和交通信号灯等的城市场景和 5 个纯色背景构建数

据。对于每个场景，相机俯仰角变化为 30°、50°、70°
和 90°，行人数量从 1 到 1 000 随机抽样，步长为 
100。 CrowdX 包 含 24 000 幅 人 群 图 像 ，分 辨 率 为

1 024 × 768 像素。利用所合成的数据集 CrowdX 作

为 数 据 增 强 的 实 验 结 果 表 明 ，模 型 性 能 可 提 升

8. 4%。在 CrowdX 上预训练的另外两个人群检测的

经典异构架构也表现出明显的性能提升。为了评估

视频人群计数算法，CrowdX 扩展为合成视频数据

集，成为 CrowdXV（Hou 等，2023）。它包含 10 000 个

视频片段，每个视频有 5 帧，帧速率为 30 帧/s，分

辨率为 1 024 × 768 像素。每帧平均人数为 250 人。

行人在场景中随机实例化，并以分别遵循高斯分布

方向和均匀分布的速度移动。

相比传统数据生成的方法，使用虚拟引擎（如游

戏引擎、Unity3D 引擎）的方法能够更灵活、更低成本

地创建各种复杂场景，自动生成的数据能够具有精

确的标注，人员的密集程度上也更加拥挤。但这类

方法也存在局限性，例如虚拟引擎无法完全复制现

实世界的复杂性，合成数据和真实数据之间可能存

在一定的域差异，并且行人的行为模式也可能过于

简化。

2. 4. 2　人群行为分析

人群行为分析主要在人群检测的基础上研究不

同行为模式，例如异常行为检测、人流方向预测等，

在公共安全领域具有广泛的应用。近年来，基于深

度学习的方法在这一领域取得了显著进展。然而，

构建深度学习模型所需的数据集往往依赖于大量人

工工作，而人群行为分析的特性导致数据采集面临

诸多挑战，如隐私问题和复杂场景下的数据稀缺性，

这在一定程度上限制了模型的发展与推广。

为了解决这一问题，部分研究者开始尝试利用

合成数据来替代真实数据。一类常见的方法是使用

程序化的合成数据方式，结合商业软件或游戏引擎

对场景和人物进行渲染，生成具有高自由度和大规

模的数据集。相比真实数据集，合成数据集减少了

人工成本，还能更灵活地控制各种场景和行为。

Aranjuelo 等人（2021）通过利用合成数据训练的

监控系统实现人群检测。他们使用 3D 建模软件

3ds Max 和渲染引擎 V-Ray 生成合成图像，并使用插

件 3ds Max Populate 创建人物角色。流程包括场景

生成、光照和材质模拟、3D 资产和人物角色的添加、

摄像头位置模拟，以及图像畸变矫正算法。合成训

练数据集包含 28 000 幅图像，细分为 6 组，其特点是

难度级别不断增加。图像是从不同的照片般逼真的

场景中获得的，这些场景具有不同的位置、背景、失

真、照明条件、行人外观和位置、物体和相机位置。

结合真实数据和合成数据的训练方法能够使检测模

型的平均精度从 70% 提升到 82%。
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Di Benedetto 等人（2021）通过合成数据进行人

群的安全设备检测。他们使用《侠盗猎车手Ⅴ》游戏

引擎中在游戏地图的不同位置部署一系列带和不带

安全设备的行人。在游戏地图的各个位置添加带有

所选装备的行人，将相机放置要拍照的地方，检查物

体是否在视野范围内且没有被遮挡，从渲染引擎恢

复 3D 网格边界框，并保存游戏截图（即数据集图

像）及其相关注释（边界框和类别）。数据集包含

180 幅图像，个人安全设备包括高能见度背心、头盔

和焊接面罩等。除了佩戴这些类型设备的人之外，

还包括没有防护的行人，在其中注释人、裸露的头

部、裸露的胸部。实验结果表明在所生成的图像上

进行训练，并使用有限数量的真实图像执行域自适

应步骤是有效的。此外，所生成的数据带来两个主

要积极影响：一是由于数据引擎提供的准确注释，对

边界框预测更紧密；二是对高变异性类别（例如头

部、胸部）、遮挡物体和极端情况（例如蹲伏的人）的

改进，网络可以利用引擎提供的所有变异性为其提

供更好的高级表示。

Courty 等人（2014）对合成数据在群体行为分析

中的应用进行了初步探索。他们基于 Helbing 等人

（2020）提出的社会力模型，将行人视为受力的粒子

模拟运动轨迹，并考虑行人的意愿、疲劳、社会互动

和 障 碍 物 的 影 响 。 为 提 高 视 觉 逼 真 度 ，Nicolas 
Courty 对社会力模型的参数进行了优化，并借助商

业 软 件 Maya 和 Mental Ray 进 行 渲 染 ，构 建 了 
AGORASSET 数据集。该数据集由一系列分辨率为 
640 × 480 像素、帧率为 30 Hz 的视频组成，涵盖了多

种人群拓扑场景。数据集提供了丰富的标注信息，

包括行人的运动参数、密度、流量以及分割掩码。研

究还表明，由于合成数据不受摄像机角度的限制，其

生成的多视角数据比真实数据更有助于提升模型的

预测性能。

另一项研究由 Cheung 等人（2019）提出，他们开

发了一个名为 LCrowdV 的程序化框架，用于生成大

量带有标签的人群视频。该框架包括两个模块：一

个用于模拟人群运动和行为，另一个用于渲染多样

化的视频和图像。LCrowdV 能够根据环境、行人数

量、密度、行为、流动、照明条件、视角以及噪声等因

素，自动生成任意数量的带标注数据。通过使用该

框架生成的 10 000 幅图像进行实验，研究者发现，

结合 LCrowdV 和真实数据集训练的检测器平均精

度提升了 3%。此外，他们通过逐步去除某一参数

的变化，分析了不同因素对检测器性能的影响，结果

表明相机角度的变化对平均精度影响最大，达到了 
36%。这进一步证明了合成数据在多视角应用场景

中的优越性，而传统的真实数据集往往难以包含丰

富的相机角度变化。

PHAV （procedural human action videos）（de 
Souza 等，2017）是一个大型合成视频数据集，旨在用

于动作识别，基于程序化生成模型构建。该数据集

包含 39 982 个视频，涵盖 35 个动作类别，每个类别

都有超过 1 000 个示例。其中，21 个类别基于现有

的运动捕捉数据，而另外 14 个类别则完全通过程序

化定义的合成动作生成。de Souza 等人（2017）利用

程序化生成技术创建了逼真的视频场景，通过定义

参 数 和 规 则 生 成 不 同 的 动 作 和 背 景 ，并 使 用 
Unity® Pro 游戏引擎合成了该数据集。de Souza 等

人（2017）还将真实数据集与 PHAV 数据集按不同

比例混合，实验结果表明，即便仅使用 50% 的真实

数据，模型性能的损失也非常小，这进一步验证了合

成数据集的有效性。

除了程序化设计与渲染引擎的结合，还有许多

研究选择依托视频游戏《侠盗猎车手 V》进行数据收

集。这款游戏能够轻松实现现实世界中难以获取的

异常行为样本，例如恐慌、斗殴和逃离等，这很好地

弥补了该领域数据的不足。

Montulet 和 Briassouli（2021）制作了用于无监督

异常人群行为检测的数据集，采用《侠盗猎车手 V》

中 的 Rockstar 高 级 游 戏 引 擎（rockstar advanced 
game engine，RAGE）创建了一个密集注释且极为逼

真的数据集。该引擎提供了极大的灵活性，可以生

成个人和人群在不同室内和室外环境、照明及天气

条件下的广泛且真实的活动视频。该数据集包含来

自 54 个不同位置的视频，分辨率为 2 560 × 1 440 像

素，每个视频有 450 帧，由静态摄像机在不同高度录

制。同时，为每一帧提供详细的真实数据，包括天气

条件、一天中的时间、人物分割、骨骼坐标、深度图和

人群行为类型。与其他工作不同的是，该数据集中

的视频以不同的 FPS 渲染，以模拟常见安全摄像机

上的不同帧速率。研究者采用累积和（cumulative 
sum control chart，CUSUM）方法分析人群光流的统计

分布随时间的变化，通过统计分布的异常变化无监

督地检测异常事件，并以具体示例证明了该方法与
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数据集的有效性。

人群异常行为分析对公共安全和监控等领域至

关重要。然而，现有数据集在密集人群场景下的异

常行为样本稀缺，且收集此类数据面临隐私和法律

挑战。为此，Lazaridis 等人（2018）利用《侠盗猎车手

V》游戏引擎创建一个详细的合成数据集，以模拟和

分析人群的异常行为。该数据集包括 14 个分辨率

为 1 920 × 1 080 像素、帧率为 60 帧/s 的视频，每个

视频时长 3～5 min，并附有真实标签。其中 7 个视

频展示正常的人群活动，其余则包含战斗和恐慌等

异常行为的片段。Lazaridis 等人（2018）将该数据集

与真实数据集的训练结果进行了比较，观察到明显

的性能提升。正常行为与战斗行为的检测准确率提

高约 5 %，而恐慌行为的准确率提高了 12. 2%，这充

分说明了该数据集的实用性。

Lin 等人（2021a）也利用《侠盗猎车手Ⅴ》的游戏

引擎模拟并记录现实世界中难以捕获的异常事件，

制 作 了 用 于 人 群 异 常 行 为 分 析 的 另 一 个 数 据 集 
SHADE。通过游戏内的脚本原生函数设计和录制

各种异常事件场景，自动生成了包含多种异常行为

的视频数据集。具体而言，Lin 等人（2021a）首先从

背景数据库中选择一个事件场景，然后添加随机的

天气、时间、人物与事件，最后使用录制工具获取不

同事件对应的视频。SHADE 数据集包含 2 149 个视

频剪辑，总共超过 870 000 帧，每个视频时长范围为

2～34 s，帧率为 60 帧/s。不同类型的动作视频长度

各异，例如，击倒场景的视频通常持续 2～3 s，而追

逐场景的视频平均长度约为 13 s。考虑到现实世界

中黑暗环境下异常事件发生的概率大幅提升，Lin 等

人（2021a）据此调整了数据集的相关概率分布。

除了通过游戏引擎模拟场景外，还有方法选择

从 真 实 数 据 中 自 动 生 成 标 注 数 据 。 Noghre 等 人

（2022）提出一种自动生成数据集的方法 ADG-Pose，

专门用于真实世界中的人体姿态估计。该方法使用

自上而下的人体姿态估计模型从未标记的数据中提

取人体关键点。用户还可以自定义数据集，以适应

不同的人物距离、拥挤程度和遮挡分布。Neghre 等

人（2022）利用该方法创建了名为 Panda-Pose 的定制

数据集，专门针对停车场监控场景。使用 HRNet-w32 
模型进行自上而下的标注，并选择具有极高分辨率

和广阔视野的 PANDA 数据集作为基础。实验表

明，使用 Panda-Pose 数据集训练的模型在真实世界

的骨架基础动作识别上的端到端准确率更高，尤其

是中等距离和遮挡场景中。同时，在远距离场景中，

使用 Panda-Pose 训练的模型的准确率是在 COCO 数

据集上训练的模型的 4 倍。

许多人群行为分析方法基于光流实现，光流算

法的性能取决于内容的特定性和应用场景。尽管人

群行为分析在实际应用中大量使用光流，但现有光

流数据集并未涵盖与人群行为分析密切相关的内

容。为此，Schröder 等人（2018）推出了专注于人群

行为分析中的光流信息的 CrowdFlow 数据集，旨在

缓解这一矛盾。具体而言，利用 Unreal Engine 游戏

引擎创建虚拟城市环境，模拟数千个同时移动的个

体，从而生成具有真实感的合成视频序列，并获取精

确的光流场和个体轨迹。CrowdFlow 数据集包含

10 个高清分辨率（1 280 × 720 像素）的序列，帧率为 
25 Hz，每个序列包含 300～450 帧，并提供精确的光

流 场 和 个 体 轨 迹 作 为 真 实 值 。 这 些 序 列 模 拟 了

371～1 451 个独立移动个体，覆盖了静态和动态摄

像机视角，以模拟传统监控和无人机监控场景。在 
CrowdFlow 数据集上的实验结果表明，一些在现有

基准测试中排名较高的算法在处理复杂人群场景时

的性能并未如预期般优秀，而一些在现有基准测试

中表现一般的算法却在 CrowdFlow 数据集上展现出

较好的性能。这种排名的变化揭示了现有数据集可

能 无 法 充 分 评 估 算 法 在 复 杂 人 群 场 景 下 的 实 际

表现。

总的来看，随着深度学习在公共安全领域的应

用不断扩展，生成数据的使用为人群行为分析提供

了新的可能性。这些方法通过利用程序化设计、渲

染引擎和游戏引擎等技术，不仅克服了真实数据集

在采集成本、隐私保护和场景复杂度等方面的限制，

还能提供更丰富的多视角数据和异常行为样本，显

著提升了模型的性能和泛化能力。未来，生成数据

将继续作为人群行为分析中的重要补充，推动该领

域的进一步发展与创新。

2. 5　自动驾驶

数据生成在自动驾驶技术中扮演着越来越重要

的角色，不仅能够生成丰富的训练样本和多样化场

景，从而增强模型的性能，还能生成极端场景和对抗

场景数据对系统的安全性进行边界测试。本节从多

样化训练数据生成和安全性测试两方面深入探讨数

据生成在自动驾驶中的作用。
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2. 5. 1　多样化数据生成

自动驾驶系统往往需要大量路测，以应对复杂

的道路、天气和交通情况。然而，实地测试不仅耗

时、成本高，还受法规限制。基于此，研究人员开始

探索不同的数据生成技术，以模拟真实世界的复杂

性、减少对实测的依赖。

1）规则化数据生成。数据生成提供一种高效的

替代方案。传统的数据增强技术，如翻转与裁剪，常

用于扩充数据集、增强训练多样性以及提高泛化能

力。然而，自动驾驶数据集（如 nuScenes（Caesar 等，

2020））因固定的摄像头视角和位置，使得这些技术

的应用受限，例如产生不符合实际情况的数据。

相比之下，基于物理引擎的仿真技术如 CARLA
（Dosovitskiy 等，2017）和 AirSim（Shah 等，2018）等则

能灵活模拟复杂环境，降低测试成本，提供可重复的

测试环境。尽管如此，仿真数据与真实世界在细节

上仍有差距。

2）基 于 生 成 模 型 的 数 据 扩 展 。 生 成 模 型 如

VAE（Kingma 和 Welling，2013）和 GAN（Goodfellow
等，2014）通过预设条件生成新数据场景，弥补了传

统数据增强的局限。例如，Yurtsever 等人（2022）的

方法通过 CGAN 生成高保真的 RGB 图像。Swerdlow
等人（2024）提出的 BEVGen 则基于鸟瞰图布局和给

定的初始多视图像，生成全新街景图像。此外，Traf⁃
ficGen（Feng 等，2023）作为一种专注于交通场景生

成的方法，并不生成感知模块所需的感知图像，而是

在给定高清地图及初始条件后，生成新的车辆位置

和运动轨迹。

3）复杂驾驶场景构建。随着生成技术的发展，

结合大语言模型（large language model，LLM）和扩散

模型（diffusion models）（Ho 等，2020）的世界模型为

复杂驾驶场景生成提供了更高的灵活性。世界模型

能基于自然语言等高层输入自主生成完整的场景，

提 升 训 练 效 率 和 适 应 性 。 例 如 ，Drive-WM（Wang
等，2024f）能生成多视角画面并保证视角一致性。

DriveDreamer-2（Zhao 等，2024）则通过大语言模型解

析文本提示生成车辆轨迹，再以扩散模型生成多视

角驾驶视频。然而，世界模型在生成多模态数据时

仍面临一致性挑战。如果各模态间生成数据逻辑不

一致，可能影响自动驾驶系统对场景的理解与决策。

2. 5. 2　基于生成数据的安全性测试

自动驾驶系统不仅需要应对常规驾驶环境，还

需要具备抵御对抗攻击和处理极端场景的能力。生

成模型在安全性测试中发挥重要作用，有助于识别

模型弱点并提升系统鲁棒性。

1）对抗样本生成。对抗样本是那些含有微小扰

动的能让深度学习模型做出错误的判断的输入样

本，因此能够揭示模型的安全边界，对于测试模型的

鲁棒性至关重要。在自动驾驶领域，对抗样本被广

泛应用，以帮助识别系统的潜在弱点。例如，Lan⁃
Evil 基准测试（Zhang 等，2024a）通过设计多种环境

幻觉类型，覆盖了真实世界中影响车道检测的各种

因素，为车道检测模型提供一种新的安全性测试方

法。Xiao 等人（2018）提出的 AdvGAN 通过使用生成

器产生扰动，再将这些扰动叠加到原始样本上，从而

生成对抗样本。整个过程通过有效利用 GAN 的生

成能力，大幅提升对抗样本生成的效率和攻击的成

功率。

2）极端场景生成。自动驾驶极端场景的数据往

往难以获取，且采集过程中可能对采集者和设备造

成不可逆的损伤，这些场景涵盖如碰撞、“鬼探头”等

复杂且危险的情况，而这些恰恰又是模型训练中最

为欠缺的部分，模型往往在此类场景中表现不佳。

Rempe 等人（2022）提出的 STRIVE 方法通过一个基

于图的 CVAE 学习复杂的交通运动，并在隐空间中

优化场景，从而生成颇具挑战性的碰撞场景。这一

方法不依赖于特定的对抗车辆，而是优化所有车辆

的轨迹，以生成多样化且贴近现实的碰撞场景。

2. 5. 3　小结

数据生成技术在自动驾驶领域具有重要作用，

能够显著提升模型性能、系统鲁棒性和安全性，并通

过严格的边界测试确保系统可靠性。然而，当前技

术仍面临真实性和精确性挑战，难以精确复制车辆

动力学、传感器噪声等微观细节，导致生成数据与真

实场景存在偏差。通过融合大语言模型和扩散模

型，世界模型能够基于高层次输入自主构建复杂场

景，从而提高数据生成的灵活性、训练效率和适应

性。随着技术进步，数据生成技术将为自动驾驶研

究和应用提供更全面的支持，推动系统在多样化、复

杂化场景中实现安全、可靠的运行，并助力智能化和

自主性的大幅提升。

2. 6　视频生成

2. 6. 1　基于扩散模型的视频生成

随着扩散模型和基于 Transformer 架构的视觉生
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成模型的发展，其在图像生成领域已经取得显著成

果并得到广泛应用，很多工作也将扩散模型应用于

视频生成。视频生成模型旨在根据文本描述或可控

条件自动生成相应的视频，具有广泛的应用，包括影

视制作、广告营销、自媒体创作、游戏开发、教育培

训、虚拟现实、具身智能、自动驾驶和世界模型等。

早期的视频生成模型在基于 U-Net 架构的扩散模型

基础上进行改进，尽管一些早期的研究已成功生成

低分辨率且时长较短的视频，但是面对巨大的算力

与数据成本，高质量且长序列视频生成的挑战仍然

很少有人解决。

OpenAI 在 2024 年初发布的视频生成模型 Sora 
提出全新的高质量视频生成方法，将模型架构从

U-Net 转变为具有更强可扩展性和更大参数量的 
DiT（diffusion transformer）模型，扩展数据规模并细

化训练策略，从而生成具有更高分辨率、更合理的运

动、更精准的视觉语言对齐度以及更高可控性的长

序列视频。后期很多工作基于 DiT 架构进行探索，

提高数据质量和数量，扩大模型参数量，实现高质量

的视频生成。下面整理了基于扩散模型的视频生成

领域的研究现状，包括早期工作和 2024 年最新的

DiT 架构的视频生成模型，希望能够为视频生成领

域的研究者提供参考与启发。

2. 6. 2　基于 U-Net 的视频生成模型

作 为 T2V 视 频 扩 散 模 型 的 早 期 工 作 ，VDM
（stable video diffusion）（Blattmann 等，2023a）首次提

出将图像扩散模型中的 U-Net 架构扩展到 3D U-Net
结构，引入空间 3D 卷积和时空分离注意力，使 UNet
可以应用在可变序列长度上，并对图像和视频进行

联合训练。MagicVideo（Zhou 等，2023a）最早使用

LDM（Rombach 等，2022）生成视频，通过在低维潜在

空间中利用扩散模型降低计算复杂度，引入的逐帧

轻量级 adaptor 对齐了图像和视频的分布，使所提出

的定向注意力能够更好地建模时间关系以确保视频

的时序一致性。LVDM（He 等，2023b）也使用 LDM
作为骨干，利用分层框架建模视频潜在空间，使用掩

码采样、条件潜在扰动和无条件引导等技术以生成

更长的视频。与逐帧压缩视频的 MagicVideo 不同，

LVDM 沿着时间轴压缩冗余信息以获得更紧凑的潜

在空间，之后的很多工作也将扩散模型应用于潜在

空间以提升效率。ModelScope（Wang 等，2023b）将

时空卷积和注意力整合到 LDM 中，采用图像数据集

LAION 和视频数据集 WebVid 混合训练文生视频模

型。此外，VideoFactory（Wang 等，2024d）引入交换

式时空交叉注意力机制促进时间和空间模块之间的

交互，提出大规模高质量视频数据集 HD-VG-130M
并 在 其 上 进 行 训 练 ，能 够 生 成 高 分 辨 率 视 频 。

Latent-Shift（An 等，2023a）在卷积模块中移动相邻帧

之间的通道进行时间建模，在生成视频的同时保持

了原始的 T2I 能力。

为了提高生成视频的分辨率和帧数，很多工作

设计了多阶段生成方法，生成关键帧，然后使用时空

超 分 辨 率 模 块 进 行 填 补 。 Imagen Video（Ho 等 ，

2022a）使用级联视频扩散模型扩展了 T2I 模型用于

视频生成，包括基础视频扩散模型、时间超分辨率扩

散模型和空间超分辨率扩散模型，采用多阶段训练

技术以生成高质量视频。Make-A-Video（Singer 等，

2022）在 T2I 扩散模型基础上采用 2D+1D 的时空卷

积层和注意力层，从成对的图像—文本数据中学习

视觉—文本相关性，并从无监督视频数据中捕获视

频运动先验，通过时间和空间超分辨率模型以及插

值网络，实现了更高的分辨率和帧率的视频生成。

Video LDM（Blattmann 等，2023b）和 Lavie（Wang 等，

2023g）分 3 个阶段训练级联视频扩散模型，包括关

键帧 T2V 生成、视频帧插值和空间超分辨率模块。

Show-1（Zhang 等，2025a）设计了具有 4 个阶段的框

架，包括在低分辨率像素级上运行的关键帧生成、帧

插值和超分辨率模块，以及潜在超分辨率模块，在增

强视频分辨率的同时降低开销成本。Seine（Chen
等，2023d）从短视频序列逐步扩展生成长视频，且能

够实现两个不同场景之间的平滑过渡。然而，多阶

段生成策略在保持全局时间一致性上仍然具有挑战

性，特别是在快速运动的情况下可能导致时间混叠。

此外，超分辨率模块可能会受到域间差异的影响，因

为它们是在真实帧上训练的，但在推理过程中应用

于生成帧。

AnimateDiff（Guo 等，2024）将运动模块引入预

训 练 的 T2I 模 型 中 ，以 学 习 视 频 动 态 先 验 。 SVD
（stable video diffusion）（Blattmann 等 ，2023a）、Emu⁃
Video（Girdhar 等 ，2024）、I2VGen-XL（Zhang 等 ，

2023d）、Dynamicrafter（Xing 等，2025）、VideoGen（Li
等 ，2023b）、VideoCrafter（Chen 等 ，2023a）和 Pixel⁃
Dance （Zeng 等，2024b）等工作都提出图像作为控制

条件的 T2V 方案，通过额外的特征提取网络或条件

1919



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

潜在变量连接将图像控制条件注入到 T2V 生成过程

中，利用参考图像提高视觉保真度，使模型能够专注

学习视频动态。其中 SVD 等工作验证了增大数据

规模能够提高视频扩散模型的能力，它收集并标记

了数亿个视频文本数据用于模型训练，开源模型已

在许多后续工作中使用。此外，Lumiere（Bar-Tal 等，

2024）使用时空 U-Net 架构，通过模型的单次传递生

成视频的整个时间持续期。还有很多无需训练的零

样本视频生成方法，例如 Text2Video-Zero（Khacha⁃
tryan 等 ，2023）、Tune-A-Video（Wu 等 ，2023a）和

DirecT2V（Hong 等，2024）等，不依赖于大规模数据

集，且能降低训练成本。

2. 6. 3　基于 DiT 的视频生成模型

基于 Transformer 的视频生成模型 Sora 展现了

DiT 架构的可扩展性和强大性能，Snap-Video（Mena⁃
pace 等，2024）、Latte（Ma 等，2024）等很多工作也使

用 DiT 架 构 而 非 U-Net 作 为 模 型 主 干 生 成 视 频 。

W.A.L.T（window attention latent Transformer）（Gupta
等，2025）使用因果编码器将图像和视频压缩到统一

的隐空间，用于基于 DiT 架构的扩散模型的联合训

练。此外，模型还使用专为联合空间和时空生成建

模而定制的窗口注意力架构，以提高记忆和训练效

率。CMD（content-motion latent diffusion model）（Yu
等，2024b）将内容和运动解耦，首先训练一个自动编

码器将视频编码为内容帧和运动隐变量，然后使用

DiT 架构生成运动隐变量，从而以较低的计算成本

生成高分辨率视频。Vchitect-2. 0 是一个 2 B 参数量

的支持多分辨率 24 帧/s 的一体化视频超分插帧增

强模型，能够生成 5～20 s 的视频，同时还提出首个

兼容长视频的视频生成评测框架 VBench（Huang 等，

2024b）。

NUS 最新的 Open-Sora v1. 2（Zheng 等，2024b）在

30 M 个视频数据上训练了一个 1. 1 B 参数的视频生

成模型，支持 0～16 s、144 p 到 720 p、各种宽高比的

视频生成。其关键改进包括：1）采用 3D 视频压缩网

络：首先在空间维度上将视频分辨率压缩至原始尺

寸的 1/64，然后在时间维度上将视频时序信息压缩

至原始长度的 1/4； 2）采用基于 SD3（Esser 等，2024）
的修正流模型代替去噪扩散概率模型（denoising dif⁃
fusion probabilistic models，DDPM），提出多个模型适

应策略在小数据集上微调高分辨率 T2I 模型以适应

视频生成设置；3）采用更多的数据、更好的注释和

3 阶段多尺度训练。

北京大学提出的 Open-Sora-Plan（Lin 等，2024a）
实现了一个类 Sora 的大型视频生成模型，能够根据

用户的多种输入生成高分辨率且时长较长的视频，

是第 1 个将因果视频 VAE 和全 3D 注意力机制应用

到 DiT 架构的开源视频模型。其最新的 v1. 3 版本利

用全 3D 注意力架构，增强了对联合时空特征的捕

获。关键改进包括：1）采用更高效、更稳健的基于小

波变换的流变分自编码器 WFVAE：使用小波变换分

解视频，捕获不同频域的信  息，学习更好的压缩视觉

表示；2）更好的视频生成架构：使用具有全 3D 注意

力架构的 DiT 扩散模型，联合图像—视频进行训练，

同时采用具有跳跃稀疏注意力机制，在保证足够性

能的同时加速训练；3）提出多维数据处理流程：包括

优化视频文本注释，采用高质量数据清洗策略等，以

确保能够获得所需的高质量数据；4）设计多种高效

的训练与推理辅助策略，提出多种条件控制器，在定

性和定量评估中都取得了显著的视频生成结果。

Allegro（Zhou 等 ，2024e）基 于 Open-Sora-Plan 
v1. 2 构建并训练了 2. 8 B 参数的 DiT 架构的文生视

频模型，能够生成长达 6 s、帧率 15 帧/s、720 p 分辨

率的高质量视频。关键改进包括：1）设计处理大规

模视频数据的系统用于进行数据处理和过滤；2）设

计一个 VideoVAE 用于将原始视频编码到时空潜在

空间中，VideoVAE 建立在预训练的图像 VAE 之上，

并通过时空建模层进行扩展，以有效利用空间压缩

功能。3）在 DiT 架构基础上，引入 3D RoPE 位置嵌

入和 3D 全注意力机制，以有效捕捉视频数据中的空

间和时间关系。

EasyAnimate（Xu 等，2024a）最新的 v5 版本将模

型参数规模扩展至 12 B，并引入 MMDiT 架构以提升

生成性能。该版本支持多种控制条件输入，可生成

分辨率为 1 024 × 1 024 像素、共 49 帧、时长为 6 s、帧

率达 8 帧/s 的视频内容。EasyAnimate v5 的输入可

以是文本、图像和视频，使用奖励反向传播来训练

Lora 并优化视频，使其更好地符合人类偏好，同时引

入了混合运动模块，以保证具有帧间一致性的运动

生成和过渡。

CogVideoX（Yang 等，2025）支持文生视频、视频

续写和图生视频，以720 × 480像素的分辨率生成48帧

8 帧/s 的视频，v1. 0 模型开源了 2 B 和 5 B 两个版本，

之后更新的 v1. 5 版本 5 B 系列模型支持 10 s 长度的
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视频和更高的分辨率。CogVideoX 设计了大规模

DiT 架构模型从文本提示生成视频，包括一个 3D 因

果 VAE 和一个配备自适应 LayerNorm 的专家 Trans⁃
former，采用增强文本—视频对齐、显式均匀采样和

渐进式训练等策略，以产生具有动态运动的连贯长

视频。此外，还引入新的文本视频数据处理流程以

提高视频注释、视频质量和语义对齐度。

Mochi-1 开源了 10 B 参数的 DiT 架构模型，其

VAE 将视频数据压缩至原始体积的 1/96，并提出非

对称 MMDiT（AsymmDiT），使用多模态自注意力机

制共同关注文本和视觉标记，并为每种模态学习单

独的多层感知机（multilayer perception，MLP）层。但

由于隐藏维度较大，视觉流的参数数量几乎是文本

流的 4 倍。为了统一自注意力机制中的模态，Asym⁃
mDiT 使用非方形 QKV 和输出投影层的非对称设

计，通过简化文本处理并将神经网络集中在视觉推

理上，以高效处理用户提示和压缩视频标记，减少推

理内存需求。

最近，与传统的扩散模型相比，基于流匹配的流

模型表现出卓越的性能和更快的生成速度，对噪声

调度选择的鲁棒性也有所增加。Pyramid Flow（Jin
等，2025b）采用自回归生成，基于先前帧预测生成后

续帧，确保视频内容的连贯性和流畅性。通过引入

统一的金字塔流匹配算法，为每个金字塔分辨率设

计了一个分段流，它们通过单个 DiT 中的统一流匹

配目标进行联合优化，允许同时生成和解压缩视觉

内容，从而实现更高效的视频生成。

Meta 发布的具有 30 B 参数量的视频生成模型

Movie Gen（Polyak 等，2025）使用流匹配在最大上下

文长度为 73 K 的视频标记上进行训练，Movie Gen 遵

循多阶段训练，包括联合图像—视频训练，然后用一

组精选的高质量文本—视频对进行微调。主要技术

包括：时间自编码器（temporal autoencoder，TAE）的

设计与优化、基于流匹配的训练目标、联合生成的骨

干网络架构、文本嵌入和视觉—文本生成方法、空间

上采样技术、模型扩展和训练效率优化等。此外，

Movie Gen 还在技术报告中详细介绍了其预训练数

据的准备过程，包括视觉筛选、运动筛选、内容筛选

和字幕生成等步骤，但是目前没有开源代码。

腾讯的 HunyuanVideo（Kong 等，2025）是目前开

源的具有最大参数量的视频生成模型，其 DiT 参数

量达到 13 B，架构与之前的主流类 Sora 模型相似。

主要设计包括：1）采用基于因果卷积的 3D VAE 对

视频的时间和空间特征进行压缩，以视频和图像按

照 4∶1 的比例混合渐进训练 3D VAE，训练采用 L1 重

建损失、KL 损失、感知损失以及对抗损失。2）DiT 采

用“双流到单流”的混合模型设计，以捕捉视觉和语

义信息之间的复杂交互，增强整体模型性能。在双

流阶段，视频和文本 token 通过并行的 Transformer
块独立处理，使得每个模态可以学习适合自己的调

制机制而不会相互干扰；在单流阶段，将视频和文本

token 连接起来，并将它们输入到后续的 Transformer
块中进行有效的多模态信息融合。3）使用了一个预

训 练 的 多 模 态 大 语 言 模 型（multimodal large lan⁃
guage model，MLLM） 作为文本编码器，在特征空间

中具有更好的图像—文本对齐能力，在图像的细节

描述和复杂推理方面表现出更强的能力。4）分别以

正常模式和导演模式对提示进行改写，将用户输入

的提示词改写为更适合模型偏好的写法。

2. 6. 4　视频生成模型的应用

很多工作在文生视频或图生视频的基模型基础

上进行改进和微调，解决了多种视频生成的下游应

用任务，包括可控视频生成、定制化视频生成、长时

长视频生成以及给定首尾帧的视频生成等。对于可

控的视频生成，输入的控制条件包括人体姿态或表

情、物体运动轨迹、相机轨迹、深度、音频、视频和图

像等；对于定制化视频生成，包括单主体一致的生

成、多主体一致的生成、风格一致的生成和视频生视

频等任务。此外，很多视频生成模型用于辅助 3D 物

体或场景的生成，包括 SV3D（Voleti 等，2025）、View⁃
Crafter（Yu 等，2024c）和 DimensionX（Sun 等，2024c）
等工作微调视频生成模型，以利用其 3D 先验生成新

视角视频。对比基于不同基模型改进的工作可以发

现，视频基础模型的能力对下游应用的效果具有显

著影响，目前尚不清楚基础模型的改进是否会解决

许多现有的研究挑战，以及随着这些模型继续扩大

规模，是否会出现新的挑战。

由于视频数据的数量和质量、模型的容量以及

预训练和优化策略的改进，Sora 等基于的 DiT 架构

视频生成模型具有很多优点：1）具有更强的长序列

建模能力，能够更好地捕捉视频中复杂的时空关系，

生成更连贯和更自然的运动，保持较长视频序列的

时间一致性；2）具有更高的视觉质量和运动质量，基

于 DiT 的模型随着扩大数据量和模型大小的增加，
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能更准确地捕捉复杂的细节和整体结构； 3）能够处

理来自不同模态的信息，并从文本或图像中捕获局

部到全局的语义信息，有效地处理复杂的上下文关

系和长序列描述。

视频生成模型对算力和数据的要求都比较高，

很多企业训练的视频生成模型都没有开源，且在近

一年的时间内发展迅速。2023 年，Runway 和 Pika 发

布其文生视频模型早期版本产品，并在 2024 年推出

更新版本 Gen-3 和 Pika-1. 5。2024 年初，OpenAI 发

布 功 能 强 大 的 Sora，随 后 快 手 的 可 灵 、Luma 的

Dream Machine、生数的 Vidu（Bao 等，2024）、智谱的

清影、字节的即梦（PixelDance 和 Seaweed）、Minimax
的海螺 AI、阿里的通义万相、Adobe 的 Firefly、Meta
的 Movie Gen、爱诗科技的 PixVerse 等众多商业版视

频生成模型相继发布。

随着商业版视频生成模型的发展，生成视频的

画质及稳定性、运动幅度及合理性、多样性和泛化

性、一致性和可控性都不断提高，同时也扩充了更多

的功能，例如：可灵的运动笔刷、Runway 的镜头控制

和视频生视频、Vidu 的多主体一致性和画质增强、

MovieGen 的视频编辑和个性化生成、通义万相和

MovieGen的同步视频的音频生成、Pika的特效I2V等。

在 VideoGen-Eval（Zeng 等，2024a）的最新评测

中，闭源模型始终表现出比开源模型更高的视觉和

运动质量，并超越了以前的基于 U-Net 的模型，能够

处理自然的动态运动，丰富的多镜头场景和情感表

达 ，以 及 电 影 级 质 感 的 场 景 模 拟 。 其 中 ，Gen-3、

Kling v1. 5、Movie Gen 和 Minimax 等模型在 T2V 任务

上表现出卓越的性能：Minimax 在文本控制方面表

现出色，尤其是在描述人类表达、相机运动、多镜头

生成和主题动态方面；Gen-3 在控制照明、纹理和电

影技术方面脱颖而出；Kling v1. 5 在视觉、可控性和

运动能力之间显示出良好的权衡。由于数据分布、

模型大小和训练策略的不同，每个模型都具有各自

的运动表示特征：Luma 具有更广泛的相机运动，但

主体运动受限；Vidu 具有更大幅度和更快速度的主

体运动；清影在文本对齐生成方面更加突出。基于

强大的 T2V 基础模型，闭源 I2V 模型可以根据给定

图像生成更合理、更强时间一致性的运动。Kling 和

Gen-3 能够生成高质量的角色动画，还可以进行图

像到视频的修复、外涂、插值和超分辨率等通用增强

任务；Vidu 和 Luma 分别表现出高度动态的主体和相

机运动。

虽然闭源商业模型显著提高了整体质量，但它

们在许多方面仍存在局限性。对于 T2V 生成任务，

在沿空间和时间维度的文本对齐生成不佳、局部细

节差且分辨率低（例如较小的人脸）、动态运动、推理

能力、长序列的 ID 一致性（10 s 及以上的持续时间）、

多镜头场景、组合时空关系、复杂的物理交互以及遵

循物理规则、多语言文本生成和稳定性等方面仍存

在缺陷。对于 I2V 任务，存在难以理解输入图像的

细节和语义信息、不能准确地刻画现有对象的运动

而具有引入新对象的趋势、高动态运动时难以保持

物体和时间的一致性等问题。这些 I2V 模型在场

景、单物体运动、重照明、创造性场景和微动画中表

现良好，在涉及人类角色动画、复杂物理运动、多物

体运动、上下文计数或逻辑变化、多镜头变化中保持

一致性和自然转换等应用中仍然面临巨大挑战。

2. 6. 5　小结

在工业界，很多商业版视频生成模型已经应用

于影视制作和广告设计，通过 AI 降低视频制作成

本，生成更多创意视频，将视频创作带入新的时代。

在学术界，更多的视频生成模型和高质量数据陆续

开源，用于学术研究探索和下游任务创新。开源模

型和商业版闭源模型之间仍然存在显著性能差距，

尤其是在大规模计算资源的模型训练，以及广泛数

据集的收集和注释方面，工业界相对学术界具有更

大的优势。尽管如此，目前的视频生成模型仍面临

很多挑战和不足，诸如人物或运动的生成不够稳定、

难以保证很好的一致性以及生成视频画质较低等问

题。下面是对视频生成相关技术的一些未来展望：

1）降低视频生成的训练和推理成本，提高生成

速度，为交互式和实时视频生成设计新架构，创建更

高质量更广泛的数据集，探索更合理的评价指标和

基准；

2）统一多模态的生成和理解，不仅限于生成视

频内容，还包括理解复杂场景语义和物理规律，打造

世界模型和通用人工智能（artificial general intelli⁃
gence，AGI）；

3）探索更多视频生成的下游应用，包括更加多

样化的可控视频生成（镜头控制、动作控制、运动笔

刷、光照控制、材质控制等）、更加准确的定制化视频

生成（风格定制化、主体一致性）、更长时长的视频生

成、给定首尾帧的视频生成、视频延长和续写、视频
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画幅扩展和自由长宽比控制、具有 ID 一致性的长序

列多镜头视频生成、具有复杂语义的视频生成、结合

三维表示的 4D 生成等任务；

4）提高生成视频的稳定性和画质，生成大幅度

且合理运动的视频，包括提升基模型的能力、多阶段

视频画质增强以及局部视频编辑等；

5）结合实际影视制作的工作流程，探索更丰富

的功能，包括 AI 生成场景音效和配乐、根据人物配

音驱动角色、分镜转场和智能剪辑、多图层的视频生

成和交互式编辑等。

2. 7　具身智能

在具身智能的研究中，数据生成技术起着至关

重要的作用。传统的数据收集方法依赖于真实世界

的交互数据，这种方式不仅成本高昂，而且效率低

下。为了解决这一问题，模拟环境成为一种理想的

替代方案，能够通过自动化的方式生成大量的视觉

交互数据，极大地节省了时间和资源。通过高保真

模拟平台，研究人员能够创建丰富的虚拟环境，在其

中训练智能体完成任务，并进行复杂的物理交互。

此外，近年来深度生成模型的发展使得视觉语言生

成模型被引入到机器人策略学习中，从而生成更多

样化的演示数据，以提升机器人在多样化场景下的

表现。然而，尽管模拟环境提供了大量高质量的数

据，这些数据的质量仍然受到环境设计、物理引擎和

物体类型等因素的影响。为了使得从模拟到现实的

知识转移更加顺利，研究者们也探索了多种仿真到

现实的转移方法，这些方法通过多种技术手段缩小

模拟与现实环境之间的差距，从而增强了具身智能

体的泛化能力和适应性。

本小节将从两方面深入探讨数据生成在具身智

能中的作用：一方面，分析模拟数据生成的技术和平

台，及其如何为智能体的训练提供丰富的数据支持；

另一方面，探讨仿真到现实的转移方法，重点讨论如

何利用数据生成技术实现智能体在现实环境中的有

效应用。

2. 7. 1　模拟数据生成

在具身智能领域，智能体需要大量的视觉交互

数据来提高其智能化水平。之前大部分的数据收集

方法直接在真实世界中收集演示数据并训练模型，

但是这种收集方法通常需要大量的人力、物力资源

和时间，会导致效率低下。因此，在大多数情况下，

研究人员可以选择在模拟环境中收集数据集进行模

型训练，而且在模拟环境中收集数据不需要大量资

源，通常可以由程序自动化，节省了大量的时间。

DeepMind Lab（Beattie 等，2016）是一个第一人

称三维模拟平台，可用于研究自主人工智能体如何

在大型、部分观察和视觉多样化的世界中学习复杂

任务。AI2-THOR（Kolve 等，2022）由近乎照片般逼

真的 3D 室内场景组成，智能体可以在场景中学习如

何导航并与对象交互以执行任务。SAPIEN（Xiang
等，2020）模拟平台可以生成逼真的 3D 场景，并允许

模拟复杂的物理交互，旨在为机器人和计算机视觉

领域提供一个高度逼真的物理交互环境。Virtual⁃
Home（Puig 等，2018）是一个为智能家居场景中的智

能体学习和任务执行而开发的模拟平台，其可以创

建丰富的视频数据集，从而能够训练和测试视频理

解模型。VRKitchen（Gao 等，2019）是一个虚拟现实

系统，该系统不仅集成了具身智能模拟现实环境中

执行各种复杂任务的功能，同时也允许人类作为教

师进行演示以训练智能体。ThreeDWorld（Gan 等，

2021）是一个用于交互式多模态物理仿真平台，该平

台支持在丰富的 3D 环境中模拟高保真传感数据以

及移动代理和对象之间的物理交互，同时具备近乎

现实照片级别的实时图像渲染功能。CHALET（Yan
等，2019）是一款支持导航和操作的 3D 房屋模拟器，

该模拟器支持一系列常见的家庭活动，包括移动物

品、控制电器以及将物品放入可封闭的容器中，为具

身智能生成了有效的模拟视觉交互数据。IGibson
（Xia 等，2020）用于训练具身智能在大规模现实场景

中的交互式任务，同时提供了一个虚拟显示界面，将

人 类 演 示 数 据 收 集 以 强 化 具 身 智 能 的 能 力 。

Habitat-Sim（Savva 等，2019）是一个专注于大规模环

境的高性能三维仿真器，能够渲染逼真的室内环境，

同时支持 RGB 相机和深度相机。

CLIPORT（Shridhar 等，2022）和 Transporter Net⁃
works（Shinn 等，2023）是在 Pybullet 模拟器中收集

的，用于端到端网络模型训练，并成功将这些模型从

模 拟 环 境 转 移 到 真 实 世 界 。 GAPartNet（Geng 等 ，

2023）构建了一个大规模的基于部件的交互式数据

集，提供了丰富的部件级别标注，用于感知和交互任

务。他们提出一个领域泛化的 3D 部件分割和姿态

估计的流程，能够很好地泛化到模拟器和真实世界

中未见过的物体类别。SemGrasp（Li 等，2024c）构建

了一个大规模抓取文本对齐数据集 CapGrasp，这是
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一个从虚拟环境中提取的语义丰富的灵巧手抓取数

据集。

视觉模拟数据的生成质量对具身智能的能力提

升起到了决定性作用，不同的环境类别、物理学特性

和物体类型都影响着生成数据的作用效果。构建具

身智能模拟器环境的方法主要有两种：基于游戏的

场景构建和基于世界的场景构建。基于游戏的场景

构建通常具有内置的物理特性和物体类别，具有良

好的分割性，如 PartNet（Mo 等，2019）中提供的三维

模型。相比之下，基于真实世界的环境提供了更高

的保真度和更准确的真实世界表现，有利于更好地

将智能体性能从模拟转移到真实世界，如 IGibson 和

Habitat-Sim 模拟器由真实环境构建。视觉模拟数据

不仅需要构建逼真的环境，还需要模拟真实世界物

理特性的智能体与物体或物体与物体之间的逼真交

互。大多数基于游戏场景的模拟器都内置了物理引

擎，因此它们都具备基本的物理功能，如碰撞、刚体

动力学和重力建模。不仅如此，对于像 ThreeDWorld
这样的模拟器，其目标是了解复杂的物理环境如何

影响具身智能体在环境中的决策，因此配备了包括

软体动力学在内的更高级的物理特征。这些物理学

特征均对视觉数据产生了影响。具身智能观测到的

物体类型主要分为场景物体驱动和数据集驱动两

种。场景物体驱动的数据主要来源于模拟环境中的

物体，收集成本低但质量难以保证；数据集驱动的数

据主要来源于现有数据集，如 SUNCG 数据集（Song
等，2017）、Matterport3D 数据集（Chang 等，2017）和

Gibson 数据集（Xia 等，2018）。

深度生成模型的发展逐渐成熟，研究人员开始

使用视觉语言生成模型为机器人的策略学习生成更

多 演 示 数 据 ，从 而 提 升 机 器 人 的 表 现 。 Gen2Sim
（Katara 等，2024）是一种通过使用图像扩散模型将

二维物体图像扩展为三维资产，并自动生成任务描

述、任务分解和奖励函数，利用大规模预训练生成模

型来扩展机器人操控技能学习的模拟方法。在三

维资产生成方面，该方法通过将 3 种类别的二维物

体图像包括在机器人的环境中拍摄的真实的图像、

由 Google 搜索在相关类别名称下提供的真实的图像

和由预训练的文本条件扩散模型生成的图像映射到

三维资产。具体而言，Gen2Sim 利用扩散模型通过

噪声预测网络生成图像，能够基于条件提示（如文本

描述或相机姿态）生成特定视角下的三维对象新视

图。在此基础上，Gen2Sim 使用评分蒸馏采样（Poole
等，2022）方法从图像生成可微分的三维模型，通过

优化视角匹配度逐步更新三维表示。在生成三维模

型后，Gen2Sim 通过 TEXTure（Richardson 等，2023）
方法增强纹理，并利用 GPT-4 查询物理属性来生成

合 理 的 尺 寸 和 质 量 ，丰 富 模 型 信 息 以 用 于 模 拟 。

RoboGen（Wang 等，2024g）是一个利用大型语言模型

和多模态生成技术，自动生成多样化任务、场景和训

练监督，用于大规模机器人技能学习的系统。该系

统的核心是自我引导的“提出—生成—学习”循环，

通过生成多样化的任务、场景和训练监督，来大规模

自动化具身智能的技能学习。具体而言，RoboGen
使 用 Sentence-BERT（Reimers 和 Gurevych，2019）从

Objaverse（Deitke 等，2023）数据库中检索语言描述

相似的对象，并通过视觉—语言模型验证检索到的

资产。视觉—语言模型生成对象的图像描述，结合

任务和目标资产描述，通过 GPT-4 进一步验证资产

的适用性。如果检索到的资产不合适，系统则使用

Midjourney 网站进行文本生成图像，再使用 Zero-1-

to-3（Liu 等 ，2023）进 行 图 像 到 3D 网 格 的 生 成 。

AGENTGEN（Hu 等，2025）专注于生成环境和任务以

增强基于大语言模型的智能体的规划能力。在环境

生成方面，该框架在利用大语言模型生成随机环境

的基础之上建立了一个灵感语料库，通过多样化的

数据片段以生成复杂环境，从而提升具身智能在不

同场景下的能力表现。

2. 7. 2　仿真到现实范式

具身智能在之前提到的模拟数据和环境中进行

广泛学习之后，需要直接将学到的知识迁移到现实

世界设置中，本节将介绍 5 种不同的仿真到现实转

移范式。

1）Real2Sim2real（Torne 等，2024）。通过在“数

字 孪 生 ”模 拟 环 境 中 利 用 强 化 学 习（reinforcement 
learning，RL）增强模型在真实世界场景中的模仿学

习。该方法首先在模拟环境中通过 RL 强调具体策

略的学习，然后将这些学习到的策略转移到真实世

界以解决数据稀缺问题，并实现有效的机器人操作

模仿学习。该方法涉及在模拟中通过 RL 加强策略，

然后将这些策略转移到真实世界以解决数据稀缺问

题，并实现有效的机器人操作模仿学习。最初，这些

方法通过使用 NeRF 和 VR 技术进行场景扫描和重

建，并将构建的场景资产导入模拟器中，进而获得了
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具有真实场景高保真度的模拟环境。随后，使用 RL
在模拟环境中微调模型从真实世界稀疏专家示范中

获得的初始策略。最后，将经过优化的策略被转移

到真实世界设置中。

2）TRANSIC（Jiang 等，2024）。通过允许人类实

时干预修正真实世界场景中机器人的行为，缩小了

仿真到现实的差距。该方法通过几个步骤提升仿真

到现实的性能转移：首先，机器人在模拟环境中使用

RL 进行训练，以建立基础策略。随后，这些策略在

真实机器人上执行，当出现错误时，人类通过远程控

制进行实时干预和纠正。干预过程中收集的数据用

于训练残差策略。通过整合基础策略和残差策略，

确保仿真到现实转移后的轨迹更加平滑。这种方法

显著减少了对真实世界数据收集的需求，从而减轻

了负担，并实现了有效的仿真到现实转移。

3）Domain Randomization（Tobin 等，2017；Matas
等，2018；Andrychowicz 等，2020）。通过引入参数随

机化，增强了在模拟环境中训练的模型对真实世界

场景的泛化能力，涵盖了在真实世界设置中可能发

生的各种条件。尽管模拟和真实环境都依赖于通过

摄像头捕获的视觉图像进行感知，但诸如物体摩擦

和光泽等因素的差异使得精确模拟具有挑战性。通

过在模拟训练期间随机化参数，可以覆盖广泛的条

件变化，潜在地涵盖在真实世界环境中可能出现的

不同情况。这种方法增强了训练模型的鲁棒性，使

其能够顺利从模拟环境部署到真实世界中。

4）System Identification（Yu 等，2017；Kaspar 等，

2020）。构建了真实世界物理场景的精确数学模型，

涵盖了动态参数和视觉渲染等因素。其目标是使模

拟环境与真实世界设置高度相似，从而促进在模拟

中训练的模型顺利过渡到真实世界环境中。

5）Lang4sim2real（Yu 等，2024a）。使用自然语

言作为桥梁，通过图像的文本描述作为跨域统一信

号，解决仿真到现实的差距。该方法有助于学习领

域不变的图像表示，从而提高在模拟和真实环境中

的泛化性能。最初，在带有跨域语言描述的图像数

据上预训练一个编码器。随后，基于领域不变的表

示，训练了一个多领域、多任务的语言条件行为克隆

策略。这种方法通过从丰富的模拟数据中获取额外

信息，弥补了真实世界数据的稀缺性，从而增强了仿

真到现实的转移效果。

总的来看，数据生成技术在具身智能领域中发

挥了至关重要的作用。通过模拟环境的构建与虚拟

数据的生成，研究者们能够有效克服现实世界数据

收集中的时间和资源限制，提供丰富的视觉交互数

据，进而提升智能体的学习效率和表现。同时，随着

深度生成模型的进步，基于视觉语言的生成方法为

机器人策略学习带来了新的可能性，进一步扩展了

数据生成的应用范围。然而，仅仅依赖模拟数据并

不足以完全解决具身智能的现实应用问题，仿真到

现实的转移仍然是一个关键挑战。通过多种创新的

转移方法，研究者们逐步缩小了模拟环境与现实世

界之间的差距，增强了智能体的泛化能力和适应性。

未来，随着数据生成技术和转移方法的不断完善，具

身智能将在更多实际场景中展现出更强的能力，为

机器人技术的广泛应用提供坚实的基础。

3　存在问题与发展趋势展望

数据生成为计算机视觉带来了新的机遇与挑

战。前面两节中已经系统详细地介绍了典型的数据

生成技术与模型，及其在典型计算机视觉任务中的

应用。本节基于前文对国内外数据生成技术与应用

的梳理，展望面向计算机视觉任务的数据生成技术

应用的未来发展趋势。

1）生成数据的真实性有待进一步提升。尽管数

据生成技术为计算机视觉任务提供了丰富的生成数

据，但生成数据与真实数据之间的差距仍然存在。

生成数据往往缺乏一定的复杂性和细节，特别是在

图像的纹理细腻程度、光照变化的真实性、背景干扰

和物理行为的真实感等方面，这些都可能影响模型

在实际应用中的泛化能力。例如，在自动驾驶领域，

生成数据虽然可以生成各种交通场景，但很难精确

复现复杂的光影变化、天气状况和行人行为等细节，

因此生成数据在某些高精度应用中的实用性受到限

制。面对如何提升生成数据真实性的问题，未来的

发展方向可以是通过改进生成模型，使得生成数据

能够更好地捕捉到真实世界的特征，也可以通过引

入更多的真实场景、增强模型的生成能力，以及结合

多模态数据（如视频、音频、传感器数据等），提高生

成数据的真实性。此外，探索结合真实数据和生成

数据的混合训练方式，也可能帮助克服这一问题，使

得生成数据能够更好地补充真实数据的不足，提升

计算机视觉任务的效果。
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2）生成数据的质量评估欠缺。在数据生成过程

中，面临的另一个挑战是如何有效评估合成数据的

质量，并反馈指导数据的生成。除真实性外，数据的

多样性和代表性对于训练有效且实用的计算机视觉

模型至关重要。生成数据的多样性不仅包括视觉内

容的丰富性（如不同的颜色、形状、姿态等），还包括

在环境、背景和光照等方面的多变性。如果生成数

据缺乏这些多样性，模型训练可能出现过拟合或在

真实环境下的泛化能力差。然而。当前的生成技术

大多基于主观经验生成尽可能多的数据，往往没有

一个统一的标准评价生成数据集的多样性和代表

性。尤其在面临复杂的场景或动态变化时，生成数

据的质量可能无法完美模拟现实世界的多样性。此

外，还需评估生成数据是否能够覆盖目标计算机视

觉任务中所有潜在的应用场景和挑战，尤其是在数

据稀缺或长尾分布情况，例如自动驾驶场景下的特

殊甚至极端情况。为了解决这些问题，需要探索新

的数据质量评价指标和方法。传统的评价方法往往

依赖于人为的视觉检查和经验性判断，但这种方法

无法保证客观性和全面性。未来，基于自动化指标

（如多样性度量、分布差异和对抗性评估等）的方法

有望为数据生成的质量提供量化评估。通过引入评

估标准和自动化工具，可以进一步提升合成数据在

计算机视觉任务中的应用效果和可信度。

3）身份泄露与隐私保护问题。尽管生成数据在

一定程度上减少了直接使用真实数据可能导致的身

份泄露和隐私风险，但在某些情况下，生成数据仍然

可能隐含真实数据中的个人身份信息。例如，没有

参考图像和视频的数据生成技术难以保证生成数据

的真实性，而为了保证生成数据的真实性，很多图像

或视频生成技术需要原始图像或视频作为基础，通

过生成不同场景、背景和光照等条件下的合成数据

来扩展数据集或满足特定需求。这就不可避免地会

存在真实数据所面临的身份泄露与隐私保护问题。

这个问题在一些敏感领域（如医疗影像、人脸识别

等）中尤其需要关注。为了解决这一问题，未来的数

据生成技术应加强对隐私保护的关注，尤其是开发

隐私保护技术（如差分隐私机制），以确保生成的数

据无法反向推导出个人的敏感信息。此外，开展更

加全面的实验来评估合成数据的隐私风险，提出一

套标准化的隐私保护方案，能够为数据生成的安全

性提供保障，推动其在更广泛领域的应用。

4）生成数据集公开与生态建设。目前，生成数

据集的共享和公开仍然是一个亟待解决的问题。与

真实数据集大都公开共享不同，目前大多生成数据

集都未公开和共享。研究者在构建生成数据集时难

以进行公平的对比实验，导致不同数据生成技术在

效果上的优劣难以比较。由于合成数据集往往由不

同的实验室或团队单独构建，缺乏统一的标准和规

范，使得在实际应用中很难对比其优缺点。这种缺

乏统一标准的局面，不仅阻碍了技术的快速发展，也

增加了实际应用中的不确定性。为了解决这一问

题，未来的研究应更加注重合成数据集的开放和共

享，推动数据生成技术的标准化建设。通过建立开

放的生成数据集平台，进行透明、公开和公正的对比

实验，能够帮助社区成员进行有效的交流与合作。

此外，数据生成技术的社区建设也应加强，推动学术

界与工业界的合作，使得合成数据集和技术可以快

速应用于实际项目中，促进人工智能技术的发展和

普及。

5）进一步扩大和深化应用领域。生成数据在计

算机视觉中虽然已经取得了显著进展，但仍面临许

多亟待解决的问题和挑战。首先，当前生成数据主

要集中在数据增强和数据补充上，这虽然解决了部

分数据稀缺问题，但生成数据的应用场景仍然较为

单一，特别是在复杂视觉任务中的应用尚未得到充

分挖掘。尽管生成模型，如 GAN 和扩散模型，能够

创造高质量的图像，但如何将这些技术有效地扩展

到动态场景、视频生成以及实时应用等更复杂的任

务中，仍然是一个关键问题。未来，生成数据的应用

需要更广泛地涵盖多模态数据生成，如视频、深度图

和三维模型等，以应对更为复杂的计算机视觉挑战。

其次，跨域适应是生成数据应用中的另一个瓶颈。

虽然生成数据能有效解决某些特定场景下的数据不

足问题，但它仍然面临着难以适应不同领域或任务

的挑战。例如，自动驾驶、医疗影像和遥感图像等领

域的任务具有高度的专业性，现有的生成数据技术

往往难以准确模拟这些领域的复杂性和特异性。因

此，未来的生成数据技术需更好地满足多领域、复杂

应用的需求，提升其跨域适应性和准确性。最后，生

成数据在高效训练和模型优化方面的潜力尚未完全

挖掘。在传统的深度学习任务中，合成数据用做补

充数据，但随着计算能力的提高，生成数据可以更广

泛地应用于主动学习、知识蒸馏等任务中，进一步优
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化模型性能。在这些新兴应用中，生成数据不仅是

用于增加样本量，还能根据任务需求生成具有挑战

性的样本，推动模型在少样本或无监督环境中的有

效训练。总的来说，生成数据在计算机视觉中的应

用方式和领域正在不断拓展，未来需要更深入地探

索如何将生成技术应用于更复杂、多样的视觉任务

中，以推动计算机视觉技术的创新和进步。

4　结 语

本文首先从传统数据生成方法、三维渲染技术

以及深度生成模型 3 个方面系统介绍了典型的数据

生成技术与模型；其次深入总结分析了数据生成在

图像增强、个体分析、生物特征识别、群体分析、自动

驾驶、视频生成以及具身智能等典型计算机视觉任

务中的应用；最后总结了面向计算机视觉的数据生

成与应用中目前尚存在的问题，并展望数据生成相

关技术与应用的未来发展趋势。
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