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人脸跨域合成技术研究进展
刘琦 1，吴昊展 2，谢添鑫 2，韩琥 3

摘要 总结了人脸跨域合成技术的起源、任务类型与难点、技术发展与挑战、潜在应用与问

题等，从自监督与弱监督跨域合成、基于预训练大模型跨域合成、基于跨域合成隐私保护3个
方面探讨了人脸跨域合成技术未来发展趋势与挑战。
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人脸跨域合成是指从一个域的人脸图像合成

另一个域的人脸图像，例如，从人脸照片合成人脸

画像，从悲伤的人脸合成喜悦的人脸，从侧面人脸

合成正面人脸等。人脸跨域合成既可以是对整个

人脸的合成，也可以是对局部人脸的合成。人脸跨

域合成在影视制作、社交通信、互联网媒体等诸多

领域都有广泛的应用。

早期的人脸跨域合成主要面向跨姿态、跨光照

的人脸合成，通常基于图像处理技术或三维人脸重

构技术进行。基于图像处理技术的方法可以通过

图像滤波、图像补全等实现人脸图像超辨率、人脸

图像去遮挡的功能，但能实现的任务有限，且难以

进行大幅度的人脸变换。基于三维人脸重构的方

法是先从二维人脸图像恢复三维人脸的形状和纹

理等信息，进而基于三维人脸模型进行跨域人脸图

像合成。Blanz 和 Vettert[1]在 1999年提出的三维人

脸形变模型（3D morphable model，3DMM）是三维

人脸重建代表性方法之一。该方法基于三维人脸

数据进行主成分分析所获得的三维人脸形状和纹

理主成分，建立线性表示模型以拟合新的人脸三维

形状和纹理，进而通过将三维人脸的形状和纹理重

渲染并逼近输入二维人脸图像，实现对线性模型参

数的迭代优化[2]。三维人脸形变模型延伸出一系列

工作，并随着深度学习技术飞速发展，形成了利用

深度模型预测线性模型参数的新路线[3]，取得了比

传统迭代优化更好的效果。跨姿态、跨光照人脸合

成技术可以应用于人脸识别等领域，降低因人脸图

像光照和姿态差异导致的识别错误率。Tang和
Wang[4]在 2003年针对画像—照片跨模态合成，提

出了基于形状和纹理特征变换的跨模态合成方法。

该方法假设画像和照片之间的差异可以通过一个

线性变换来近似，从而基于主成分分析建立各模态
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图像的线性表示模型，实现跨模态人脸图像合成。

跨模态人脸合成可以应用于异质人脸识别，如画像

—照片异质人脸识别、可见光-近红外异质人脸识

别等领域，降低因图像模态差异导致的人脸识别错

误率。以面部动作合成为代表的跨域人脸合成因

其在影视制作等领域的潜在应用价值，也成为早期

人脸跨域合成的重要研究方向之一[5-6]。早期的方

法面向普遍使用基于标记点的面部表情捕捉系统

从演员面部提取行为表情信息，进而驱动预先准备

好的三维人脸模型产生相应的行为表情。这些技

术在《指环王》（《The Lord of the Rings》）、《阿凡达》

（《Avatar》）等大量影视作品中获得广泛应用。近

年来，随着深度学习技术的飞速发展，特别是生成

对抗网络（generative adversarial model, GAN）[7]、风

格迁移模型（StyleGAN）[8]、神经辐射场模型（neural
radiance field，NeRF)[9]和扩散模型（diffusion model）
[10]等技术的进步，使得人脸跨域合成可以摆脱三维

人脸重建技术、线性表示模型和基于标记点的面部

表情捕捉系统的限制，以端到端的方式进行。这些

新技术有效降低了人脸跨域合成的成本和复杂度，

提升了人脸跨域合成的质量。以面向人脸属性编

辑的跨域合成为例，目前最好的端到端方法，在开

放场景数据集 CelebA-HQ上，其合成人脸图像的

FID（frechet inception distance）误差已经降低到 10
以内，能较好地满足一些实际应用的需求。

在过去几十年中，人脸跨域合成取得了巨大的

进步，其技术路线也从原来的每类跨域合成任务单

独建立一个模型发展为相对统一的模型。然而，现

有的人脸跨域合成技术仍然面临诸多挑战，限制了

其在更开放、更广泛场景的应用：（1）传统的基于

3D人脸重建的跨域合成方法在大姿态、有遮挡情

况下，因为重建误差，会导致跨域合成效果变差；

（2）基于标记点的动作单元捕捉系统虽然能有效

提升人脸跨域合成对姿态变化的鲁棒性，但标记点

的使用限制了其应用便利性；（3）基于端到端深度

学习的人脸跨域合成虽然降低了人脸跨域合成的

复杂度，但其跨域合成的分辨率仍然受到限制，难

以直接生成 2K或 4K高分辨率图像。为此，本文对

人脸跨域合成的常见任务、发展历程、技术原理、典

型应用等进行总结，进而对其未来发展趋势和潜在

的挑战进行探讨。

1 人脸图像域及跨域合成任务

为了更加系统地呈现人脸跨域合成技术，总结

了常见的人脸图像域和跨域合成任务，并对不同任

务的特点进行简要介绍。如图 1所示，人脸图像域

的划分与任务密切相关，常见的跨域合成任务中大

致涉及的图像域类型，可以分为不同图像模态、不

同光照姿态、不同行为属性、不同图像质量、不同干

扰噪声等。基于这些图像域的定义，有一些对应的

跨域合成任务，例如：跨模态合成、跨光照姿态合

成、跨属性合成、人脸重现生成、跨质量合成、对抗

样本生成等。

1.1 常见人脸图像域

1）不同图像模态域。人脸图像的模态是指因

不同图像获取方式而得到的不同图像，例如，可见

光图像、近红外图像、深度图像、热红外图像等。不

同模态的图像蕴含的人脸信息往往不同，如可见光

人脸图像富含纹理和色彩信息，但容易受光照的影

图1 常见的人脸图像域及跨域合成任务
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响；近红外和深度图像受光照影响小，但缺乏丰富

的纹理和色彩信息。此外，人脸图像的模态也包含

人脸画像（或草图、素描、油画）等形式的人脸图像。

这些不同的图像模态可以视为不同的人脸图像域。

2）不同光照姿态域。人脸图像成像过程中，

往往因人脸角度、相机角度以及光照变化，形成不

同光照、姿态的人脸图像，如正面光照和侧面光照，

正面人脸和侧面人脸。不同光照或姿态的人脸图

像之间往往存在较大的表观差异，如正面人脸中通

常双目可见，而侧面人脸中可能仅有单目可见，因

而其反映的人脸信息也不同，不同光照或姿态可以

视为不同的人脸图像域。

3）不同行为属性域。人脸是非刚性的物体，

会随着表情、动作的变化而形成不同的人脸图像。

例如：在表情方面，人脸包含 7种常见的表情变化，

快乐、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶、蔑视和厌恶；在行为

方面，人脸会呈现张嘴、闭眼等动作。此外，人脸的

五官、年龄、性别、妆容等特征也多种多样。每种表

情、动作、属性等都涵盖了一类人脸图像，因此可以

视为不同的行为属性域。

4）不同图像质量域。开放场景下，因摄像机

分辨率差异、人脸距离远近、人脸运动状态等因素，

人脸图像成像质量参差不齐。例如，在理想光照条

件下，人脸图像清晰明亮；反之，人脸图像模糊暗

淡。在近距离条件下，人脸图像分辨率高；反之，人

脸图像分辨率低。此外，人脸图像中还常存在遮挡

与自遮挡问题，导致部分区域不可见。不同分辨

率、不同模糊程度、不同遮挡程度、不同噪声程度的

人脸图像类型分别构成了不同的图像质量域。

5）不同干扰噪声域。干扰噪声域和图像成像

中的噪声有所不同，干扰噪声主要是指人为加入的

噪声，以改变图像原有的类别信息，加入干扰噪声

后，图像的视觉效果不一定会有明显下降，因此这

里将干扰噪声域单独作为一类。目前的应用中主

要包含有对抗干扰噪声的图像和无对抗干扰噪声

的图像2类。这2个域的图像可以相互转换，例如，

在隐私包含中，可能需要将无干扰噪声的图像添加

干扰噪声，使得现有的人脸分析模型无法从中提取

用户的隐私信息；另一方面，也可以设计干扰噪声

的图像检测和净化模型，使得输入人脸分析模型的

图像是经过去干扰噪声处理的，从而保护人脸分析

系统免受欺骗，避免他人的人脸图像被滥用冒用。

1.2 人脸跨域合成任务

1）人脸跨模态合成。不同模态域的人脸图像

之间存在人脸表观信息的差异，往往需要进行跨模

态人脸图像合成，实现对不同模态的转换和统一。

人脸跨模态合成通常是一组对偶问题，即可以进行

双向跨域合成，如从人脸画像合成人脸照片和从人

脸照片合成人脸画像。图 2展示了文献[11]从人脸

画像到照片的跨模态合成例子，其目标是让合成的

人脸照片尽可能接近真实人脸照片。

人脸跨模态合成任务的难点是实际场景中往

往缺乏大规模成对数据进行有监督建模，因此难以

采用像素级约束来提升人脸跨模态合成的质量。

此外，如何有效保持原人脸图像的人物身份不变也

是人脸跨模态合成的一个挑战性问题[11]。

2）人脸跨光照姿态合成。不同光照姿态域的

人脸图像之间存在较大表观差异，这些差异往往导

致进行后续人脸分析和识别任务时性能下降；因

此，很多应用场景中，需要进行跨光照姿态的人脸

合成，降低不同光照或姿态图像之间的差异，提升

任务的性能。图 3展示了文献[12]跨光照人脸合成

的示例，其目标为原光照人脸图像经跨光照合成的

人脸图像尽可能接近目标光照类型。人脸跨光照

姿态合成中，除了利用图 3（b）所示的球面谐波光

照输入外，还可利用另一幅人脸图像中的光照作为

目标光照输入，进行基于样例的跨光照人脸合成。

（a）（d）为人脸的画像；（b）（e）为真实的人脸照片；

（c）（f）为跨域合成的人脸照片

图2 人脸画像到照片的跨域合成

（a） （b） （c） （d） （e） （f）
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图 4展示了文献[13]的跨姿态人脸合成示例，

共包含3组，每组的第1列展示了原姿态人脸图像，

即 60°、75°、90°的侧脸图像；第 2列展示了跨姿态

合成的正面人脸图像，其目标是尽可能接近每组第

3列所示真实的正面人脸图像。

人脸跨光照姿态合成同样面临缺乏大规模成

对数据的挑战，难以仅通过强监督学习建立脸跨光

照姿态合成模型，以及利用逐像素损失函数来约束

跨光照姿态合成的效果。人脸跨光照姿态合成中，

同样期望合成图像能有效保持原人脸图像的身份

不变。此外，跨光照姿态合成在处理复杂光照和姿

态时仍面临很大的挑战，容易出现合成真实度不高

的问题。
图3 人脸跨光照合成示例

（a）原光照人

脸图像

（b）目标光照

类型

（c）经跨光照合成的

人脸图像

图4 人脸跨姿态合成示例

（a）±60° （b）±75° （c）±90°

3）人脸跨行为属性合成。不同的行为属性域

表达了人脸不同的表情、行为、五官特征。在影视

制作等应用中，经常需要改变人脸原本的行为表

情，合成出具有新行为表情的人脸图像。在合成新

的人脸行为与表情过程中，既可以通过建模并控制

影响行为表情的变量来合成新的行为表情人脸图

像，也可以将另一个人脸的行为表情作为参考目标

进行行为表情迁移（又称为人脸重现）。图 5展示

了文献[14]人脸跨行为属性合成示例。

因为人脸行为属性的多样性，而且很难在同一

时刻获取同一人脸不同行为属性的图像，跨行为属

性合成任务也缺乏大规模成对数据，因而难以进行

大规模有监督的跨行为属性人脸合成建模。此外，

人脸不同的行为属性往往耦合在一起，如何在对某

种行为属性进行跨域合成时，保持其他行为属性不

变也是跨行为属性合成的挑战性问题。

4）人脸重现合成。人脸重现是人脸跨行为属

性合成的一种，即将另一个人脸的行为表情作为目

标进行行为表情迁移。近年来人脸重现合成技术

飞速发展，达到了以假乱真的效果，被恶意用于伪

造政治家、企业家等公众人物的演讲，引发了国际

社会的广泛关注。人脸重现合成是指将源域人脸

的面部行为表情迁移到目标人脸上，使目标人脸具

有与源域人脸一致的行为和表情。图 6展示了文

献[15]人脸重现合成示例，人脸重现合成就是要把

图 6（b）中的人脸行为表情，迁移到图 6（a）所示的

（a）为原始的人脸图像；（b）~（d）分别为通过跨行为属性人脸合成

的年龄老化、戴眼镜、变性别的图像

图5 人脸跨行为属性合成示例

（a） （b） （c） （d）
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被驱动的目标人脸中，使图 6（a）中的人脸动起来，

达到接近真人在说话的效果。

人脸重现合成的难点在于如何将源域和目标

域人脸中的行为表情与其他信息进行解耦，从而避

免人脸重现合成的图像出现身份混淆的问题。此

外，人脸重现合成往往缺乏前述几个任务中的金标

准图像，用于定量地评估人脸重现合成的效果。

5）人脸跨质量合成。不同质量的人脸图像给

诸多人脸分析任务带来挑战，因此在人脸识别等应

用场景中，往往需要将低分辨率人脸图像转换为高

分辨率人脸图像，将高噪声人脸图像转换为低噪声

人脸图像，即跨质量人脸合成，从而提升下游任务

的鲁棒性。图 7展示了文献[16]从低分辨率到高分

辨率的跨质量人脸合成示例，低分辨人脸图像图 7
（a）通过跨合成得到的高分辨率人脸图像图 7（b），

目标是接近图 7（c）中的真实高分辨率图像。图 8
展示了文献[17]从遮挡人脸到无遮挡人脸的跨域

合成示例。

人脸跨质量合成任务也普遍面临缺乏成对数

据的难题，现有的研究中通常利用模拟数据进行模

型训练和验证，如将高分辨率人脸图像降低为低分

辨率人脸图像。然而，监控、刑侦等真实场景中，基

于模拟数据训练的跨质量合成模型可能泛化能力

不好，而且往往没有真实图像用于定量的评价合成

的效果。

6）人脸对抗样本生成。人脸对抗样本生成可

以看作是一种广义的不同图像质量域的跨域合成。

由于近年来人脸对抗样本生成技术飞速发展，且存

在被恶意使用的风险，成为广受关注的热点之一。

具体来说，对抗样本生成是指通过对抗学习的方式

给图像加入轻微的扰动噪声，导致原本可以被正确

识别的图像被误识别为其他类。图 9展示了文献

[18]对抗样本生成示例，图 9（a）为一张熊猫图片，

能被分类模型以 57.7%的置信度分类正确；当加入

图 9（b）所示噪声后，得到对抗样本图像图 9（c）被

分类模型以 99.3%的置信度错误地分类为长臂猿。

类似的技术同样可以用于人脸对抗样本生成。

人脸对抗样本生成的挑战主要包括合成样本

的自然度和真实度，以及面向未知识别模型（黑盒

攻击）情况下的对抗样本的泛化能力。鉴于人脸对

抗样本生成技术有被恶意使用的风险，因此如何通

过人脸对抗样本生成，发现并提升模型的鲁棒性也

是这一方向的重要研究问题。

图6 人脸重现合成示例

（a） （b）

图7 人脸跨分辨率合成示例

（a） （b） （c）

图8 人脸去遮挡合成示例

（a）有遮挡的人脸图像

（b）去掉遮挡合成的人脸图像

图9 人脸对抗样本生成示例

（a） （b） （c）
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2 人脸跨域合成技术

不同的人脸跨域合成任务往往对应不同的人

脸跨域合成技术，现有的人脸跨域合成技术可以大

致归为 5类：基于图像处理的方法、基于三维重建

的方法、基于子空间的方法、基于生成模型的方法、

基于神经渲染的方法。

1）基于图像处理的方法。早期的人脸跨域合

成技术大多采用基于图像处理的方法，例如图像滤

波、亮度调整、图像补全等图像处理技术，实现光照

转换、图像锐化、图像超分辨、图像修复等功能。这

些方法的特点是一般不需要通过训练数据进行模

型训练，就能直接在任意一张人脸图像上进行操

作，但对操作者的经验有比较高的要求。此外，受

限于这些方法对全局人脸信息建模能力的不足，基

于图像处理的方法很难进行大幅度和大范围的人

脸跨域合成，否则合成的人脸图像中往往包含严重

的图像瑕疵，图像的真实度也不高。

2）基于三维重建的方法。基于三维重建的跨

域合成方法通常需要先从单张或多张人脸彩色图

像进行三维人脸重建，得到人脸的三维形状、纹理、

表情、姿态等信息，然后对相应的信息进行修改，实

现对人脸图像的跨姿态、跨光照、跨表情合成。图

10展示了文献[19]基于深度学习的人脸三维重建

模型。其通过深度卷积神经网络，预测人脸的身

份、表情、纹理、姿态、光照系数，进而可以利用更改

其中相应的系数，并重新渲染得到二维人脸图像，

实现跨姿态、跨光照、跨表情合成。该类跨域合成

人脸方法的主要挑战在于用人脸三维重建本身是

一个病态问题（ill-posed problem），人脸三维重建

的准确度直接决定了人脸跨域合成的效果。此外，

该类方法从三维人脸重渲染二维人脸过程中，也依

赖于渲染器的能力。

3）基于子空间的方法。基于子空间的方法是

前深度学习时代人脸跨域合成的主要方法，如人脸

画像到照片合成、人脸低分辨率到高分辨率合成、

人脸遮挡到无遮挡合成等。基于子空间的方法通

常假设每个图像域中的人脸图像或人脸的局部区

域可以被域中的其他人脸或人脸区域线性表示，从

而在每个图像域建立一个线性子空间模型（如全局

线性模型、局部线性模型），进而通过分别求解 2个
域中的线性模型系数，实现人脸图像从一个域到另

一个域的合成。图 11展示了文献[20]线性子空间

模型人脸画像与照片跨域合成，主要基于主成分分

图10 基于深度学习的三维人脸重建

（a）所提的模型 （b）基于单幅人脸图像的3D重建过程

（c）基于多幅人脸图像的3D重建过程

118



科技导报2023，41（16） www.kjdb.org

析建立形状特征变换和纹理特征变换。基于子空

间的人脸跨域合成方法通常对数据规模的要求不

高，具有较高的算法效率，但通常依赖于人脸线性

表示的假设，在人脸具有复杂表观变化时，这些假

设可能会失效，影响跨域合成的效果。

4）基于生成模型的方法。生成模型能够根据

观测数据学习样本的分布，进而随机生成与观测数

据同分布的数据，代表性的生成模型包括：生成对

抗网络（generative adversarial net，GAN）[7]、变分自

编码器（variational autoencoder，VAE）[21]、扩散模型

（diffusion model）[22]。图 12展示了生成对抗网络、

变分自编码器和扩散模型的基本方法框架。生成

对抗网络主要包括1个生成器和1个判别器，其中，

生成器通过真实图像分布让自身生成的图像尽可

能接近真实图像，以骗过判别器；而判别器则尽力

区分生成图像和真实图像；两者通过不断对抗博

弈，最终达到平衡。变分自编码器同生成对抗网络

类似，也包含编码器和解码器，其中编码器将输入

空间映射到与变分分布的参数相对应的潜空间；解

码器则将潜空间映射回输入空间，从而能生成更多

同分布的数据。扩散模型包含一个可以通过马尔

可夫链建模为图像逐渐添加高斯噪声的前向扩散

过程和一个通过神经网络学习为图像逐渐去除噪

声的后向扩散过程。

5）基于神经渲染的方法。传统的渲染方法主

要是栅格化与光线追踪等，这些渲染方法需要输入

渲染对象和场景的几何形状、材质属性（如反射率、

透明度）、环境光照等信息，但是精确获取真实场景

的所有物理参数难度很大，这限制了传统渲染方法

的真实性。神经渲染则结合了经典计算机图形学

与深度学习方法，仅需输入少量的场景信息，用神

经网络学习从场景信息到照片的渲染过程，即可实

现真实度较高的渲染结果，这是朝着合成具有真实

感图像迈出的一大步。图 13展示了文献[9]的神经

辐射场（neural radiance field，NeRF）模型。该方法

图11 基于线性子空间模型人脸画像

与照片跨域合成

图12 生成对抗网络

（a）变分自编码器

（b）扩散模型

（c）基本框架

（a）沿着相机光线以5D坐标作为MLP的输入；（b）MLP输出颜色和体积密度；

（c）使用题绘制技术的渲染；（d）使用合成图像和真实图像的差异来优化场景表示

图13 神经辐射场模型示意

（a） （b） （c） （d）
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将物体建模成一个连续的 5D辐射场，并隐式地存

储于神经网络中。只需利用多角度的 2D图像，就

可以训练得到一个神经辐射场模型，根据这个模型

可以渲染出任意视角下的清晰照片，实现跨视角合

成。基于神经渲染的跨域合成方法的优点是生成

的三维模型质量高、逼真度高，可以在任意视角和

距离进行跨域生成，且不需要对输入图像进行特定

处理或标注。

3 人脸跨域合成技术的应用

人脸跨域合成技术已经应用于诸多领域，如虚

拟人物、美颜美化、司法刑侦、模型增强等。这些应

用提高了研究人员对人脸跨域合成技术的关注度，

有助于推动人脸跨域合成技术的进一步发展。

1）虚拟人物。基于人脸跨域合成的虚拟人物

生成在影视制作、社交通信等领域应用广泛。在影

视制作领域，早在 2009年上映的科幻电影《阿凡

达》中，所有的演员都穿着带有标记点的动作捕捉

服，头戴配备摄像头的特殊装置，进行从人脸到人

体的全方位动作捕捉，将真人动作、表情迁移到虚

拟人物上，实现虚拟人物合成。在电影《速度与激

情7》（《Fast & Furious 7》）拍摄期间，此前担任主演

的保罗·沃克（Paul Walker）意外去世，影视制作团

队通过用替身扮演这个角色，之后利用人脸跨域合

成技术将保罗·沃克的面部图像替换上去，实现了

保罗·沃克的重现。在社交通信领域，很多视频通

信工具都支持基于人脸视频驱动虚拟的 2D或 3D
Avatar头像的功能。在虚拟教学中，可运用人脸跨

域合成技术，将授课人的人脸换为名师的人脸，更

好地吸引学生的学习兴趣。此外，虚拟人物在新闻

播报、智能客服等领域也都有越来越多的应用。

2）美颜美化。在人像摄影、视频直播等应用

中，存在大量美颜美化需求，例如：皮肤美白度不

高，面部存在皱纹、斑痣，面部偏胖等。基于人脸跨

域合成技术，可以实现诸如人像皮肤美白、皮肤磨

皮、祛痘祛斑、瘦脸瘦鼻、智能上妆、美发美牙等功

能。目前，常用的手机摄像软件、图像处理软件（如

Photoshop、美图秀秀），视频聊天工具（如QQ）、视频

分享软件（如抖音、快手）等，都大量采用人脸跨域

合成技术进行人像美颜美化来提升人脸图像的视

觉效果。

3）司法刑侦。早期在司法刑侦领域，经常存

在难以获取犯罪嫌疑人照片的情形，此时往往需要

根据目击证人的描述建立嫌疑人的人脸画像。人

脸画像一方面可以用于发布在媒体上通缉嫌疑人，

另一方面可以用于与已知人脸库的人脸比对。因

为人脸画像与照片之间的差异，可以通过人脸画像

—照片合成技术，将画像转换为照片，进而与人脸

库中的照片进行比对，提高人脸识别的精度[23]。例

如，根据公开报道，西安电子科技大学等为警方联

合研发的“智慧之眼”系统，实现了将嫌疑人模拟画

像合成为高清照片的功能，也可以将警方人脸照片

合成为人脸画像；然后，分别在人脸照片库和人脸

画像库中进行人脸比对，以快速缩小侦查范围，锁

定嫌疑人。

4）模型增强。目前人脸识别技术的应用非常

广泛，虽然人脸数据的获取相当容易，但要想涵盖

所有的应用场景，需要的数据量是巨大的。人脸跨

域合成技术为数据有限的应用场景提供了一种数

据增强的方法，即利用应用场景中原本少量人脸图

像，合成大量人脸图像，增强数据的丰富度和多样

性，提升人脸识别等系统的鲁棒性[24]。例如，基于

前述的生成模型，可以从单一或少量表情、姿态、光

照类型的人脸图像，合成出大量表情、姿态、光照变

化的人脸图像，实现训练数据的大规模增长，提升

模型的鲁棒性。类似地，由于人脸欺骗样本和对抗

样本的存在，给人脸分析与识别系统的安全性带来

挑战，但模型训练阶段人脸欺骗样本和对抗样本的

类型是难以穷举的，因此可以利用跨域合成方法进

行离线或在线的样本生成，使模型能更好地识别新

的人脸欺骗和对抗样本类型。

4 人脸跨域合成技术发展趋势

与挑战

人脸跨域合成虽然取得了飞速的进步，并在一

些领域开展了应用，但随着更多更复杂应用场景的
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出现，对人脸跨域合成的算法效率、合成质量的要

求也越来越高。人脸跨域合成技术仍然面临诸多

挑战，需要持续的研究。

1）自监督与弱监督跨域合成。现有的很多人

脸跨域合成方法仍然依赖于来自不同域的成对的

人脸图像训练，但在实际场景中往往缺乏配对的训

练数据。例如在人脸画像—照片跨域合成、人脸跨

行为表情合成等任务中，常见的数据集可能只包含

1千人左右的图像，采用全监督学习的方法往往存

在模型过拟合的问题，模型在新场景新数据上表现

不佳。与此同时，非配对的人脸图像随处可见，可

以轻而易举地获取上百万甚至上千万的非配对人

脸图像。这些图像也包含了丰富的姿态、表情、行

为变化，但只看一个个体可能包含的姿态、表情、行

为变化非常有限，甚至只有 1张照片。如何利用这

些海量的人脸照片，提升人脸跨域合成的准确率和

泛化性是未来值得研究的重要方向，研究基于自监

督与弱监督学习的人脸跨域合成是充分利用海量

非配对人脸图像的一种可能的方法。如何设计自

监督与弱监督方法，从海量非配对人脸图像挖掘出

有用的信息，仍然处于研究的起步阶段。

2）基于预训练大模型的跨域合成。大模型通

常是基于大规模数据集进行训练的，模型中通常包

含丰富的图像基础语义信息，这些基于语义信息推

广到人脸图像领域可能也是适用的。例如：近期由

Meta开源的图像分割大模型 SAM（segment any⁃
thing model）[25]，实现了强大的零样本泛化能力，在

自然图像、遥感图像等数据上都展现了良好性能。

这样的大规模预训练模型，可以为人脸跨域合成任

务提供丰富的底层语义一致性约束，提高跨域合成

图像的质量。此外，利用预训练的文本—图像大模

型[26]，可以实现人脸图像更精细的语义描述，并将

其与文本—图像大模型的语义空间对齐，提升人脸

跨域合成的效果。通过融合预训练大模型的强大

语义表达能力，有助于实现小样本甚至零样本下的

高效准确的人脸跨域合成，拓宽人脸跨域合成的应

用场景。但人脸图像包含的语义信息与自然图像

相比，可能相对较少，如何在这种情况下利用好预

训练大模型仍然是一个开放性问题。

3）基于跨域合成的隐私保护。随着人脸识别

和分析技术的成熟，人脸图像成为日常工作生活中

最广泛使用的人体特征数据，在安防、金融、交通、

楼宇、零售、广告、教育、医疗、娱乐、政务等各个领

域都在使用人脸比对、人脸认证、人脸画像等技术。

因此，一个人的人脸图像可能被存储于不同企业

（机构）的设备中，一旦泄露不光会引起个人肖像权

问题，还可能带来身份被冒用滥用的风险。各国都

越来越重视人脸图像等数据的保护问题，中国第十

三届全国人民代表大会常务委员会第三十次会议

通过《中华人民共和国个人信息保护法》，确立了专

门的与人脸识别技术相关的个人信息保护规则和

标准。为了保护个人信息不被无授权地冒用滥用，

研究者开始关注人脸图像隐私保护问题，一种方式

是基于对抗样本生成方法，为人脸图像加入肉眼难

以分辨的微小扰动，使其他人脸识别系统失效[27]，

以及隐去非业务相关的人脸信息，但如何让通过隐

私保护方法合成的人脸样本，对多种未知人脸识别

系统都有效，仍然面临很大的挑战。

5 结论

人脸跨域合成涵盖的图像域丰富多样，由此衍

生了不同类型的人脸跨域合成任务，推动了一系列

人脸跨域合成技术的发展，带来了不同场景的应

用。虽然人脸跨域合成技术飞速发展，但仍然存在

标注数据和成对数据不足、算法效率和合成质量难

以平衡、语义信息融合不足等问题，如果学术界和

工业界能对上述问题给予更多的关注和研发投入，

将有助于加速人脸跨域合成技术的成熟和落地，提

升中国在人脸跨域合成等人工智能生成内容领域

的国际竞争力。
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Research progress and trend of cross-domain face
synthesis technology

AbstractAbstract Advances in deep learning technology and the development of the digital economy have promoted the development of
artificial intelligence-generated content (AIGC) technologies such as virtual humans. Cross-domain face synthesis is one of the
key technologies in virtual human production, and it has a wide range of applications in social media, film and television
production and other fields. This paper summarizes the origin of cross-domain face synthesis technology, and its typical task
types and difficulties, technological development and challenges, potential applications, and issues, and discusses its future
development trend and challenges from the aspects of self-supervised and weakly supervised cross-domain synthesis, utilization
of pre-trained large models, and privacy protection.
KeywordsKeywords cross-domain face synthesis; virtual human; generative adversarial network; neural rendering; diffusion model ●
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