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摘　要: 随着深度学习技术和扩散模型的快速发展, 图像及视频生成模型展示了高质量、多样化的强大生成能力.
如何利用这些模型实现高效、精准的个性化生成成为当前研究的热点. 个性化图像生成方法能够通过结合文本描

述和用户提供的特定概念或主体, 实现定制化图像的生成, 满足用户对个性化视觉内容的多样化需求. 综述基于扩

散模型的个性化图像生成方法, 从生成目标的角度将现有方法分为单主体驱动生成和多概念组合生成两类, 前者

聚焦于根据单一主体生成定制化图像, 重点研究如何精确捕捉和重建主体的视觉特征, 后者则专注于将多个概念

或主体融合到同一图像中, 解决跨概念语义对齐和视觉一致性等问题. 结合具体任务和应用场景, 对个性化生成代

表性工作进行了详细分析. 此外, 比较和总结了常用的数据集、生成模型的评估方法和个性化生成方法间的性能

对比, 进一步探讨了个性化生成方法在实际应用中面临的挑战及未来发展方向, 对研究趋势进行了展望. 旨在为相

关领域的研究者提供全面的参考, 推动个性化生成方法的发展与创新.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  deep  learning  technologies  and  diffusion  models,  image  and  video  generation  models  have
displayed  powerful  capabilities  to  produce  high-quality  and  diverse  results.  How  to  leverage  these  models  for  efficient  and  precise
personalized  generation  has  become  a  current  research  hotspot.  Personalized  image  generation  methods  can  combine  text  descriptions  with
specific  concepts  or  subjects  provided  by  users  to  enable  the  creation  of  customized  images  and  meet  the  diverse  needs  of  users  for
personalized  visual  content.  This  study  reviews  personalized  image  generation  methods  based  on  diffusion  models,  categorizing  existing
methods  from  the  perspective  of  the  generation  target  into  single-subject  driven  generation  and  multi-concept  combination  generation.  The
former  focuses  on  generating  customized  images  according  to  individual  subjects,  emphasizing  the  accurate  capture  and  reconstruction  of
the  subjects’  visual  features.  The  latter  focuses  on  merging  multiple  concepts  or  subjects  into  a  single  image,  addressing  challenges  like
semantic  alignment  across  concepts  and  visual  consistency.  This  study  provides  a  detailed  analysis  of  representative  work  in  personalized
generation  by  combining  specific  tasks  and  application  scenarios.  Additionally,  this  study  compares  and  summarizes  common  datasets,
evaluation  methods  of  generation  models,  and  performance  comparisons  between  different  personalized  generation  methods.  It  further
discusses  the  challenges  that  personalized  generation  methods  face  in  practical  applications  and  the  future  development  directions,  and
offers  a  prospect  for  the  research  trends.  This  study  aims  to  provide  comprehensive  references  for  researchers  in  relevant  fields,  fostering
the development and innovation of personalized generation methods.
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近年来, 生成模型在图像生成领域取得了突破性进展, 从早期的生成对抗网络 (generative adversarial network,
GAN)[1]到如今的扩散模型 (diffusion model, DM)[2], 这些模型展示了生成高质量、多样化图像的强大能力. 特别是

基于文本到图像的生成模型, 通过大规模预训练和文本输入的灵活控制, 能够生成与文本描述高度一致的高质量

图像. 这些技术进步不仅推动了图像生成领域的发展, 还为条件生成、图像编辑、艺术创作等下游任务提供了强

大的工具. 其中, 个性化图像生成作为生成模型的一个重要分支, 其目标是根据用户提供的特定概念或主体 (通常

是 1–5张图片)生成定制化的图像, 满足用户对个性化视觉内容的多样化需求. 早期研究主要采用 GAN Inversion
技术 [3−6], 通过将用户提供的图像映射到 GAN的隐空间, 进而通过隐空间属性编辑实现个性化图像生成. 然而, 这
类方法在多个关键维度存在明显局限: 首先, 训练稳定性方面存在模式崩溃问题, 导致模型仅能复现训练数据而缺

乏泛化能力, 且生成器与判别器之间的对抗平衡难以维持; 其次, 生成质量方面, 在纹理还原和细粒度细节 (如毛发、

复杂背景等)表现欠佳; 最后, 其有限的生成多样性和可控性也严重制约了实际应用潜力. 这些固有缺陷使得 GAN
Inversion方法 [3−6]难以满足更广泛的应用需求. 由于扩散模型在生成质量和多样性方面都取得了很大进步, GAN-
based的方法逐步被 Diffusion-based的方法取代, 并且研究者开始对扩散模型的条件可控生成进行更深入的研究.
本文将重点综述基于扩散模型的个性化图像生成.

本文在公开的期刊以及会议论文中检索了自 2022年起基于扩散模型的个性化图像生成相关的新方法, 检索

途径主要选用在 IEEE Xplore、ACM Digital Library、Google学术、arXiv等文献数据集和搜索引擎进行相应关

键词和主题进行检索. 结果如图 1所示, 自 2022年起基于扩散模型的个性化生成相关论文方法增长迅速, 至 2025
年 3 月已经达到 670 篇论文. 其中, 发表在 CCF 评级 A 类期刊或会议的文献共 326 篇, 发表在其他非 CCF 评级

A类期刊或会议的文献共 344篇. 这些数据都表明基于扩散模型的发展, 个性化生成已经成为当下计算机视觉的

研究热点, 图 1列出了上述 670篇论文当中有代表性的 35篇.
 
 

论文数量

时间线 2022 2023 2024 2025

方法

物体驱动学习单主体
个性化
生成

多概念
个性化
生成

人像驱动学习

个性化视频生成

多概念生成与组合

多概念属性可控编辑

多概念服装组合试衣

700

600

500

400

300

200

100

0

T
ex

tu
al

 I
n
v
er

si
o
n

[1
4

]

D
re

am
B

o
o
th

[1
3
]

C
u
st

o
m

 D
if

fu
si

o
n

[9
9
]

E
L

IT
E

[1
8

]

In
st

an
tB

o
o
th

[2
1
]

D
is

en
B

o
o
th

[1
5
]

F
as

tC
o
m

p
o
se

r[3
4
]

M
ix

-o
f-

S
h
o
w

[6
3
]

B
re

ak
-A

-S
ce

n
e[5

5
]

S
u
b
je

ct
-D

if
fu

si
o
n

[2
2
]

T
ry

O
n
D

if
fu

si
o
n

[7
9

]

A
n
y
D

o
o
r[6

7
]

IP
-A

d
ap

te
r[2

0
]

Z
ip

L
o
R

A
[6

5
]

A
n
im

at
e 

A
n
y
o
n
e[3

8
]

D
ra

g
o
n
D

if
fu

si
o
n

[6
9
]

P
h
o
to

M
ak

er
[2

7
]

In
st

an
tI

D
[3

0
]

C
am

er
aC

tr
l[5

1
]

F
la

sh
F

ac
e[2

6
]

ID
M

-V
T

O
N

[8
1
]

M
M

-D
if

f 
[3

2
]

M
S

-D
if

fu
si

o
n

[7
3
]

M
im

ic
M

o
ti

o
n

[3
9
]

M
o
ti

o
n
C

tr
l[5

0
]

S
to

ry
M

ak
er

[3
5
]

T
o
k
en

 M
er

g
in

g
[6

0
]

A
n
im

at
eA

n
y
th

in
g

[5
4
]

M
ag

ic
N

am
in

g
[3

6
]

D
re

am
F

it
[8

6
]

A
n
y
D

re
ss

in
g

[8
7
]

T
o
k
en

V
er

se
[5

8
]

A
n
im

at
e 

A
n
y
o
n
e 

2
[4

9
]

B
lo

b
C

tr
l[6

6
]

T
F

-T
I2

I[1
1
8
]

图 1　基于扩散模型的个性化图像生成论文自 2022年起快速增长
 

个性化图像生成的核心任务是根据用户提供的少量图像 (通常包含特定主体、风格或概念) 和文本描述, 生
成既符合用户需求又保持视觉一致性的图像. 这一任务在广告设计、虚拟现实、艺术创作等领域具有广泛的应用

前景. 例如, 用户可以通过提供几张包含特定宠物、人物或艺术风格的图像, 生成该主体在不同场景或风格下的定

制化图像. 现有的个性化图像生成方法可以从任务上分为两大类: 单主体个性化生成和多概念组合生成. 单主体个
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性化生成侧重于根据用户提供的单一主体 (如特定物体、人物或风格) 生成定制化图像, 重点在于如何精确捕捉

和重建主体的视觉特征. 例如, 用户可以通过提供几张包含特定宠物的图像, 生成该宠物在不同场景下的图像. 而

多概念组合生成则专注于将多个概念或主体融合到同一图像中, 解决跨概念的语义对齐和视觉一致性问题. 例如,

用户可以通过提供多个主体的图像, 生成这些主体在同一场景下的组合图像. 图 2列出个性化生成方法的分类, 大

致可以分为单主体个性化生成和多概念个性化生成. 目前研究有逐步从单主体到多概念的发展趋势. 基于这些研

究成果, 企业发布了基于大数据训练的个性化内容生成模型, 以 OpenAI发布的 ChatGPT4o、谷歌的 Gemini、快

手的可灵以及字节跳动的豆包为代表, 这类模型展现出强大的多模态理解和生成能力, 能够根据用户输入的文本

描述以及参考图像生成高质量、高保真度的个性化内容 (如图 3所示). 这些大模型通常采用扩散模型或混合自回

归架构, 通过海量多模态数据预训练获得强大的跨模态对齐能力. 相比传统工具, 它们不仅能实现更精细的风格控

制和内容定制, 还能处理复杂的时空动态生成任务.
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图 2　个性化图像生成方法分类
 

本文旨在系统性地综述基于扩散的个性化图像生成方法, 为研究者对该领域的研究提供全面的参考. 本文从

个性化生成的相关任务出发, 从物体驱动学习、人像驱动学习以及图像驱动个性化视频生成共 3个任务综述单主

体个性化生成的方法; 并从多概念生成与组合、多概念属性可控编辑以及多概念服装组合试衣共 3个任务综述多

概念个性化生成. 这些任务的可视化如图 4所示. 本文第 1节给出扩散模型的数学背景以及个性化生成的定义, 并

对个性化生成给出统一的框架, 将个性化生成过程标准化为概念反演和个性化生成两个主要阶段. 第 2节归纳梳

理单主体个性化生成的方法, 并从研究对象将这些方法分为物体驱动学习, 人像驱动学习以及图像驱动的个性化

视频生成这 3 部分. 第 3 节则从单主体拓展到多概念, 归纳梳理多概念组合生成的方法, 包括多概念组合和生成,

多概念属性可控编辑和针对虚拟试衣的多概念组合. 第 4节列出相关评估指标和方法, 总结常用的数据集, 并对个

性化生成方法的实验结果进行分析. 第 5节梳理当前基于扩散模型的个性化生成仍存在的问题和挑战, 并基于此

展开对未来的研究方向. 最后第 6节进行本文的总结.
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(a) 豆包

(c) 可灵 (d) ChatGPT4o

(b) Gemini

图 3　企业发布的个性化内容生成模型交互界面
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图 4　可视化基于扩散模型的个性化图像生成相关任务
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 1   问题定义

 1.1   扩散模型基础

扩散模型的发展经历了从理论构建到大规模应用的完整演进过程. 早期的理论基础可追溯至 Sohl-Dickstein
等人 [7]提出的非平衡热力学框架, 将扩散过程与生成建模相结合. 2020 年 Ho 等人 [8]提出的去噪扩散概率模型

(DDPM)通过固定方差和逐步去噪的策略显著提升了生成质量, 成为该领域的重要里程碑. 随后在 2021年, 研究

者们通过 Song等人 [9]的 DDIM加速采样、Rombach等人 [2]的潜在扩散模型 (LDM)降低计算成本, 大幅提升了模

型的实用性和生成能力. 2022 年成为扩散模型爆发式发展的关键年份, 开源的 Stable Diffusion 推动了技术普及,
同年 OpenAI发布的 DALL·E 2和谷歌的 Imagen展示了强大的多模态生成能力. 直至目前, 绝大部分基于扩散模

型的图像生成依然采用潜在扩散模型的架构, DDIM也是最常用的采样器之一.

x zT

zT x

x̂θ

具体来说, 扩散模型 [2]是一种通过迭代去噪过程去学习目标分布的生成模型. 扩散模型包含了一个马尔可夫

链前向传播以及反向传播的过程. 在前向传播的过程中, 数据样本   经过 T次加噪成噪声样本  ; 而在反向传播过

程中, 我们需要将噪声样本   恢复成原样本  , 这一过程也是样本生成的过程. 扩散模型能够在反向传播过程中加

入各种信号, 例如文本和图像, 从而去引导样本的生成. 一个条件可控的扩散模型   能够通过加权去噪的得分匹

配损失函数: 

Ex,c,ε,t[wt ||x̂θ(αt x+αtε)− x||22] (1)

x c ε ∼ N(0, I) αt σt wt t

zT ≡ αt x+σtε x̂θ zT x

zT ∼ N(0, I)

x

其中,   是目标样本,   是条件输入,   表示高斯噪声.  、  以及   是扩散模型中与时间步数   相关的函

数变量. 目标样本通过马尔可夫链前向传播被污染为  , 而   则是噪声预测函数, 将   还原为原样本  .
在推理生成阶段, 数据样本能够从高斯噪声   开始并通过 DDIM[9]采样器进行去噪生成. 为减少训练和推

理所需的计算资源并且尽量不降低图像的生成质量, 一般使用预训练的自编码器将数据样本   压缩到潜在空间中.
图 5给出扩散模型去噪进行图像生成的过程.
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图像生成器

高斯噪声 ZT ZT−1 ···

噪声预测

1 2 T

噪声预测 噪声预测

图像编码器

文本编码器

个性化主体图像 Xc

文本指令 yt
a doll riding rocking

horse in the garden

自解码器

去噪后的图
像编码 x

生成图像 xc

核心挑战

1. 要求保持个性化主体
图像的高保真度

2. 要求和文本指令匹配

图 5　基于扩散模型的个性化图像生成过程及挑战
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 1.2   个性化图像生成任务

Xc yc yt Xc

G

个性化图像生成的核心任务是生成包含用户指定概念 (例如特定主体、人脸或风格)并符合给定文本指令的

图像. 视觉概念由一组图像表示, 记为  , 这些图像包含目标概念   和文本指令  . 例如图 5 中   包含了两个概

念主体玩偶以及木马, 这两个概念分别用文本“doll”和“rocking horse”表示, 文本指令是“a doll riding rocking horse
in the garden”. 个性化图像生成的核心挑战在于两点, 一是要求保持个性化主体图像的高保真度, 二是满足多样化

文本指令的精准对齐. 在此, 我们首先在不同生成模型的统一框架下定义个性化图像生成. 形式上, 生成模型   的

生成过程可以描述为: 

x =G(ε,c;θG) (2)

θG G ε ∼ N(0, I) c = [c0, . . . ,cN]

Xc yt xc

yc yt

其中,   表示生成模型   的参数,   是从高斯分布中随机采样的噪声.   是一组可选条件, 例
如文本或语义图. 给定概念图像   和目标文本  , 个性化图像生成的目标是生成图像  , 该图像既包含给定的视

觉概念  , 又与   所指示的描述保持一致: 

xc =G(z,c,yt,Xc;θG) (3)

Xc

cc

生成过程通常包括概念反演和个性化生成两个主要步骤. 首先在概念反演步骤中, 给定的概念图像   被投影

到表征空间, 以获得条件  : 

cc = ϕ(Xc) (4)

ϕ(·) cc G

yc cc yt

其中,   表示反演操作, 可以使用各种反演空间和反演方法来完成这一投影. 接着我们将   输入生成模型   会生

成包含概念   的图像. 接着在个性化生成中, 概念条件   与目标文本   结合, 生成所需图像: 

xc =G(z,c,yt,cc;θG) (5)

G本文后续将探讨   是扩散模型的情况, 基于扩散模型的个性化生成研究目前的发展.

 2   单主体个性化生成

随着基于扩散模型的生成式方法的快速发展, 图像生成质量得到很大的提升 [2]. 研究者逐渐向可控生成的方

向 [10−12]进行探索, 其中一个重要的课题就是保持主体的个性化生成. 本节先从单主体的个性化生成开始介绍, 包含

物体驱动学习、人像驱动学习、图像驱动个性化视频生成这 3部分.

 2.1   物体驱动学习

物体驱动学习是个性化生成最常见的学习范式, 旨在通过用户提供的少量物体图像或描述, 生成或识别与该

物体相关的内容. 与传统的生成或识别任务不同, 物体驱动学习强调对特定物体的精确建模和控制, 使得生成或识

别的内容能够高度符合用户的需求. 这些方法大致上可以分为两类: 基于优化的方法和基于学习的方法. 这两类方

法训练和推理的流程如图 6所示.
 2.1.1    基于优化的方法

V∗

V∗

基于优化的方法通过微调生成模型的参数, 将用户提供的主体图像映射到生成模型的表示空间中, 从而生成

符合文本描述的图像. 个性化生成的一个关键问题是如何用文本表示特定的概念物体, 一个通用的做法为使用需

优化学习的符号   代表需要学习的新概念. 该符号通过少量数据训练进行优化学习, 这个过程完成后在推理时能

够和其他词自由组合进行个性化的生成. DreamBooth[13]和 Textual Inversion[14]是两种经典的主体驱动生成方法.
DreamBooth通过微调 U-Net 模型的参数, 将主体图像映射到一个特殊的提示词   上. 具体来说, DreamBooth 使
用少量主体图像和对应的文本描述对生成模型进行微调, 使得模型能够在新生成的图像中保持主体的身份特征.
尽管 DreamBooth 在生成高质量图像方面表现出色, 但其计算成本较高, 且容易受到背景和姿态等无关因素的影

响. Textual Inversion[14]则通过微调提示词的嵌入表示来实现主体驱动生成. 与 DreamBooth不同, Textual Inversion
不修改生成模型的参数, 而是通过学习一个新的提示词嵌入来表示主体. 这种方法在保持主体身份的同时, 减少了

计算开销, 但在生成复杂场景或多主体图像时, 容易出现主体特征丢失或文本描述不一致的问题.
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(a) 基于优化的方法 (b) 基于学习的方法
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图 6　物体驱动学习示意图
 

DisenBooth[15]注意到了微调时主体相关信息和非主体相关信息在潜在嵌入空间中存在耦合, 这使得: 1)隐藏

在耦合嵌入中与主体无关的信息主导生成过程, 使得生成的图像严重依赖于无关信息, 从而忽略了控制的文本描

述; 2)本应该主导生成的主体信息无法得到恰当保留, 进而导致生成时图像中的主体发生畸变. 为解决这些问题,

DisenBooth在去噪过程中对预训练的扩散模型进行微调, 采用解耦的嵌入来分别保留主体身份信息并捕捉与身份

无关的信息, 并设计了新颖的弱去噪和对比嵌入辅助机制, 以实现更高效的解耦.

 2.1.2    基于学习的方法

基于学习的方法框架因其在测试阶段无需微调的特性, 逐渐成为更具现实应用潜力的解决方案. 这类方法的

核心思想是通过引入额外的模块或预训练模型 (如视觉编码器、适配器模块或分割掩码等), 将主体图像直接映射

到生成模型的表示空间中, 从而避免微调网络的时间开销. 如图 6(b) 所示, 基于学习的方法会以参考图像和文本

描述作为两部分独立输入, 并通过在训练阶段大量数据样本重建的训练得到一个良好的图像编码器, 同时还会设

计一个合适的图像特征和文本特征融合的模块, 最终将特征注入扩散模型之中.

如何高效获取图像特征是基于学习方法的关键, 一个通用的做法是借助预训练的跨模态模型例如 CLIP[16] 和

BLIP[17]. ELITE [18]和 BLIP-Diffusion[19]是这个思想的两个典型方法. ELITE通过预训练的视觉编码器 CLIP提取主

体多层次图像特征, 然后将这些特征直接映射到文本空间, 从而实现高效的主体驱动生成.

ELITE 使用全局和局部映射机制, 分别捕捉主体的整体外观和细节特征, 从而生成高质量的个性化图像. 而

BLIP-Diffusion设计了一个基于 BLIP-2的多模态表示学习框架, 这个框架主要包含 2个组成部分: 一个预训练的

图像编码器, 用于提取图像特征, 而另一个是多模态编码器 (Q-Former), 用于图像文本对齐. 该多模态编码器的输

入是可学习的查找 token和文本, 输出与文本对齐的图像特征. 这些查找 token通过自注意力与文本进行交互以及

通过交叉注意力与图像特征进行交互. 然而, 这两个方法对主体姿态和背景的鲁棒性较差, 容易受到无关因素的影

响, 且依赖于预训练的视觉编码器, 可能无法完全捕捉复杂主体的特征.
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为突破预训练图像特征提取模型的能力限制, 后续的方法设计了基于参考图像的条件网络架构并将其融合到

扩散模型生成的骨干网络之中. 例如 IP-Adapter[20]训练了一个轻量级的解耦跨注意力模块, 其中图像特征和文本

特征分别作为注意力的查询特征. IP-Adapter 无需像 ELITE 或 BLIP-Diffusion 设计可学习的空白 token. Instant-
Booth[21]则采用不同的策略, 通过将主体图像的特征直接注入生成模型的中间层以及引入一些适配器层来学习丰

富的视觉特征表示, 能够在不修改模型参数的情况下生成个性化图像. 进一步地, Subject-Diffusion[22]融合了可学

习空白 token和基于参考图像的条件网络架构做法, 综合两者的优势提高了个性化生成的效果. 此外, 针对主体身

份无关因素不可避免会对生成结果的影响, Jia等人 [23]通过引入分割掩码或用户标注的掩码来排除背景对生成结

果的影响. 这种设计使得模型在生成过程中专注于主体特征, 提高生成图像的准确性, 且无需微调生成模型, 计算

效率较高.
最近还有研究者采用 diffusion Transformer (DiT)网络结构实现基于学习的个性化生成 [24,25]. DiT网络架构比

起 U-Net的一大优势是无须再额外训练一个图像编码器, 仅需把图像 token输入到 DiT中, 然后微调预训练好的

DiT网络或者采用 LoRA等轻量级模型进行适配. OmniGen[24]将 Flux (一个预训练 DiT模型)应用到物体的个性

化生成, 大幅增强了个性化生成的性能. UniReal[25]引入了图像索引嵌入机制, 将多张图像与其对应的提示词项进

行关联映射, 将框架拓展到多主体的个性化生成.

 2.2   人像驱动学习

身份保持的人像生成是主体驱动生成的一个重要分支, 在虚拟形象设计、影视制作、广告创意及社交媒体内

容生成等实际应用场景中展现出重要价值. 这类方法的核心挑战在于保持生成图像中人物身份特征的一致性. 如
图 7所示, 参考人像也可以被视为一个特殊主体, 其典型处理流程包括: 首先通过人脸编码器提取参考人像的关键

面部特征, 经特征投影后输入图像编码器; 随后将文本特征与图像特征融合并注入扩散模型, 最终实现个性化人像

生成. FlashFace[26]、IP-Adapter-FaceID[20]和 PhotoMaker[27]等方法是人像驱动学习的代表方法. 这些方法通常利用

ArcFace[28]提取的 ID嵌入作为条件, 确保生成图像中面部的高保真度. ArcFace是一种基于深度学习的面部识别模

型, 能够提取高维特征向量来表征面部身份信息. 通过将这些特征向量作为生成模型的输入条件, 可以在生成图像

中保留目标人物的身份特征. IP-Adapter-FaceID[20]是一种基于 LoRA[29] 的 AI绘画工具, 支持多张参考图像和多种

特征提取, 能够根据人脸输入通过快速微调网络, 从而根据提示生成身份一致的图像. FlashFace[26]将人脸身份编码

通过 ArcFace编码为一系列特征图, 这使得模型能关注更多的脸部细节 (例如疤痕、文身和脸部形状). FlashFace
还设计了一种解耦集成策略, 在文本和图像引导生成过程中取得一个良好的平衡, 缓解人脸和文本提示间的冲突.
PhotoMaker[27]则通过将任意数量的输入 ID图像编码为堆叠 ID 嵌入, 保留了身份信息, 从而生成高质量的人像图

像. 这些方法在保持身份一致性的同时, 各具特色地解决了人像生成中的关键问题.
 
 

噪声图像

参考人像

文本描述图像编码器

扩散模型

个性化人像

文本编码器人脸编码器

特
征
投
影

特征融合

图 7　人像驱动学习示意图
 

在面部特征控制方面, 除使用 ArcFace 引入面部特征外, 现有研究已发展出多种创新方法. InstantID[30] 提出

的 IdentityNet 通过引入 5 个面部关键点 (包括眼睛、鼻子和嘴巴等关键部位的位置信息) 来精确控制面部结构,
该方法不仅实现了优异的面部相似性, 还能在复杂场景下保持稳定的身份一致性. PortraitBooth[31] 利用一个无需
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微调的人脸识别模型, 将该模型对人脸的特征嵌入作为条件进行个性化图像生成, 这种引入的动态身份保留策略

进一步确保了生成图像与原始图像身份的高度相似性.
此外, 一些研究还专注于多 ID 图像生成, 即在同一张图像中生成多个不同身份的人物. 例如, MM-Diff[32] 通过

在训练阶段对不同主题的交叉注意力图施加约束, 实现了无需预定义输入的多 ID图像生成. UniPortrait[33] 则采用

ID 路由模块来统一多 ID定制, 从而避免身份混合问题. FastComposer[34]是一种无需微调的高效多主体生成方法,
通过结合图像编码器提取的主题嵌入和通用文本条件, 仅需单次前向传播即可完成个性化图像生成, 显著降低了

计算成本. StoryMaker[35]方法在这一领域进一步扩展了应用范围. 它不仅专注于保留面部特征, 还确保生成图像中

服装、发型和身体的一致性. 对于多角色生成任务, StoryMaker 引入了位置感知重采样器和注意力损失机制, 以解

决多角色混合问题. 这些创新使得 StoryMaker在生成复杂场景和多角色图像时表现出色. MagicNaming[36]提出了

一种无需微调 U-Net 的解决方案. 通过引入 NN 空间, MagicNaming[36] 能够在不损害模型生成能力的情况下, 兼容

任何 SDXL 模型变体. 这一创新不仅保留了模型的原始生成能力, 还提升了技术的可扩展性和实用性.
包含细致人像的全身生成最近也受到了研究者的关注. Nam等人 [37]提出了一个人类全身个性化生成的基座

模型. 该模型致力于解决两个关键问题, 一是生成符合文本指令的全身图像, 包含脸部表情, 姿态, 动作等的描述;
二是全身人像的一致性, 包括人脸, 服装和饰品等. 为解决这 2个问题, Nam等人提出了一个数据构造流程并构造

了一个 580k人像样本对的 Visual Persona-500K数据集, 并提出一种基于预训练文本到图像扩散模型的 Transformer
编码器-解码器架构. 该架构首先将输入图像解耦为不同身体区域, 将这些区域编码为局部外观特征后, 独立映射

为稠密身份嵌入向量, 进而引导扩散模型生成定制化图像.
目前身份保留的个性化图像生成技术在面部保真度、多 ID生成和语义一致性方面取得了显著进展. 然而, 如

何在保持身份一致性的同时, 进一步提升生成图像的多样性和质量, 仍然是未来研究的重要方向. 此外, 探索无需

微调的高效方法, 以及提升技术的通用性和可扩展性, 也将成为该领域的关键挑战. 随着深度学习技术和多模态学

习方法的不断发展, 身份保留的个性化图像生成技术有望在更多实际场景中得到广泛应用, 为人工智能生成内容

领域带来更多创新和突破.

 2.3   图像驱动个性化视频生成

图像驱动个性化视频生成的核心目标是通过结合参考图像和一系列运动信号, 合成具有高度真实感和一致性

的动画视频序列. 基于文本生成图像的扩散模型, 我们可以通过简单在 U-Net每个模块增加一个时序注意力层实

现从图像生成到视频生成的拓展. 个性化视频生成最重要的一个应用是人物图像的视频生成. Animate Anyone[38]

使用动作序列引导参考人体静态图像的运动. 它基于 Stable Diffusion[2]设计的框架 (如图 8所示), 对 2D U-Net加
入时序注意力模块, 将图像生成拓展到参考图像的个性化视频生成. 该方法的网络架构采用双 U-Net设计, 通过多

层次特征融合实现外观一致性和运动控制. 具体而言, 参考 U-Net首先提取参考图像的多尺度特征, 随后在每个模

块中通过创新的空间注意力机制与主 U-Net 的生成特征进行融合. 该空间注意力机制的操作流程包括 3 个步骤:
1)将参考图像特征沿时间维度复制 t次; 2)在通道维度上与生成图像特征进行拼接; 3)通过自注意力计算实现特

征交互. 这种设计不仅保留了参考图像的细节特征, 还确保了时序上的连贯性. 结合姿态引导器的运动控制. 后续

的研究如 MimicMotion[39]和 UniAnimate[40]则进一步改进了基础框架. MimicMotion[39]利用预训练的视频扩散能力,
设计了 PoseNet来注入骨架信息; UniAnimate[40]则通过 Mamba 时间建模技术, 在时间维度上堆叠参考图像, 以实

现更高效的角色动画生成. 此外, 一些研究探索了不同的运动控制信号. 例如, DisCo[41]和 MagicAnimate[42]使用

DensePose作为人体表示, 而 Champ[43]则采用 3D参数化人体模型 SMPL 来整合多模态信息, 包括深度、法线和

语义信号.
使用动作序列信号等去引导个性化视频生成虽然取得了一定的成功, 但也存在着很大的局限性. 在当前的跨

身份动画工作流中, 运动信号通常是从不同的视频中提取的, 而个性化内容则来源于静态图像. 这种分离的处理方

式导致生成的角色动画在空间关系和交互性方面存在明显不足. 具体而言, 角色与其环境之间的空间关系往往缺

乏真实感, 人与物体之间的内在交互也被破坏. 例如, 一个角色在复杂场景中的行走或与物体的互动可能显得生硬
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或不自然. 因此, 大多数现有方法仅限于生成简单的动作 (如单独的手势或舞蹈), 而无法充分捕捉角色与其环境之

间复杂的空间和交互关系. 这些局限性严重限制了角色动画技术的进一步发展, 尤其是在需要高度真实感和复杂

交互的场景中. 因此, 一些工作开始研究利用扩散模型生成与场景或交互物体上下文一致的图像或视频, 通过插入

或修复技术将人物融入给定场景中, 增强个性化视频的真实性. 例如, Text2Place[44]通过学习语义掩码并使用文本

引导来定位区域, 从而将人物放置在背景场景中. InVi [45]则通过图像修复和扩展注意力机制生成帧, 实现物体插

入. 此外, 一些研究专注于角色与场景或物体的交互动画. 例如, MovieCharacter[46]将动画角色结果合成到去除人物

的视频序列中, 而 AnchorCrafter[47] 则专注于人-物体交互建模, 通过同时感知交互外观特征和注入交互运动模式,
实现了高质量的产品推广视频生成. MIMO[48]通过空间分解扩散方法, 将视频分解为人类、背景和遮挡物, 并基于

3D 深度重新组合这些元素以生成角色视频. Animate Anyone 2[49]设计了一种框架, 从源视频中捕捉环境表示作为

条件输入, 使模型能够以端到端的方式学习角色与环境之间的内在关系. Animate Anyone 2通过移除角色区域来

构建环境表示, 并生成与环境上下文一致的角色填充这些区域. 为了进一步提升生成效果, 它开发了一种形状无关

的掩码策略, 更好地表示角色与其上下文场景之间的边界关系. 这种策略不仅能够有效缓解形状泄漏问题, 还能实

现角色与场景的高效整合.
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图 8　图像驱动视频生成示意图
 

除了个性化人物视频生成外, 通过相机轨迹操控动态视频生成是另一种个性化视频生成的形式. MotionCtrl[50]

和 CameraCtrl[51]是这方面经典的工作, 它们通过文本输入生成控制轨迹的语义向量, 并最终基于此引导参考图像

的运动并生成具有特定相机运动效果的视频. 除文本描述外, Motion-I2V[52]设计了一种支持基于图像引导的视频

生成方法. 它允许用户通过拖拽注释来调整物体的运动, 例如调整眼睛的方向或指示腿部的运动. 然而, Motion-
I2V[52]的功能较为有限, 仅支持小幅度的物体运动, 无法实现复杂的相机运动效果 (如环绕拍摄或镜头推拉).
MOFA-Video[53]是另一种能够实现像素级运动控制的方法. 它支持对输入图像中每个局部区域的运动方向进行精

确控制, 从而实现小范围的相机运动. 然而, 为了确保动态视频的全局一致性, MOFA-Video要求用户为输入图像

中可能移动的每个局部区域指定运动方向, 确保了高精度的控制和动态视频的全局一致性. AnimateAnything[54],
通过多尺度控制特征融合网络将不同条件 (如相机轨迹、文本提示和用户注释) 统一转化为逐帧光流, 并结合光

流作为运动先验来指导视频生成; 同时, 引入基于频率的稳定化模块, 确保视频频域一致性, 有效减少大尺度运动

引起的闪烁问题.
综上所述, 个性化视频生成技术在角色动画与环境交互方面取得了显著进展, 但仍面临生成质量、复杂交
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互处理和模型适应性等挑战. 未来的研究需要进一步探索更高效的框架和更精细的交互建模方法, 以推动该技

术在更广泛的实际应用中的发展. 例如, 如何在不损害模型生成能力的前提下实现更复杂的角色和环境交互,
以及如何提升生成视频的多样性和真实感, 都是值得深入研究的方向. 随着深度学习技术和多模态学习方法的

不断发展, 个性化视频生成技术有望在更多实际场景中得到广泛应用, 为人工智能生成内容 (AIGC)领域带来

更多创新和突破.

 3   多概念个性化生成

视觉世界是一个由丰富视觉概念组成的复杂图景, 涵盖了多样的物体、姿态、光照条件、材质和纹理, 这些

元素通常以复杂的方式交织在一起. 文本到图像模型展现了学习和表达这种复杂性的卓越能力, 生成的图像不仅

能够捕捉单个概念, 还能将它们无缝整合到多样且连贯的场景中. 基于此, 研究者逐步从单概念的个性化生成迈向

多概念的个性化生成. 本节将分多概念生成与组合、多概念属性可控编辑以及多概念服装组合试衣这 3部分进行介绍.

 3.1   多概念生成与组合

如后文图 9所示, 多概念的生成与组合目前大概可以分为两类, 第 1种是自定义单词组合方法, 旨在从单张或

少量图像中学习多个概念, 在学习的过程中对这些概念进行语义解耦, 使自定义的概念 token 能够在新的组合中

重复使用. 第 2种是适配器组合方法, 考虑直接组合多个学习好特定概念的适配器模型, 在组合的过程中实现概念

间的调制和优化. 先谈第 1种, Break-A-Scene[55]采用 DreamBooth 微调方法, 组合概念时使用用户提供的空间掩码

来隔离图像中的概念. 然而, 因为它无法解耦对象的姿态和外观, 这种方法对空间掩码的依赖存在显著局限性.
Inspiration Tree[56]和 ConceptExpress[57]通过从单张图像中联合学习多个词嵌入来提取多个概念, 每个词嵌入代表

一个不同的概念. 然而, 这些方法实现的解耦是不可预测的, 无法控制图像的哪些方面被分离为独立概念, 这限制

了方法的灵活性和可用性, 使其在生成复杂和多样化组合时效果不佳. TokenVerse[58]针对基于 DiT[59]的文本到图

像模型进行研究. 它观察到 DiT 的调制空间具有语义性, 能够实现对复杂概念的局部化控制. 基于这一发现,
TokenVerse设计了一种基于优化的框架, 该框架以图像和文本描述为输入, 并为每个词在调制空间中找到一个独

特的方向. 这些方向随后可用于生成新图像, 将学习到的概念以所需的配置组合在一起. 对于概念的组合问题, token
merging (ToMe)[60]发现词语 token经过编码后天然地存在语义耦合并且 token存在语义可加性. ToMe手动聚合相

关 token成混合概念, 使得多个混合概念不容易互相干扰, 大大增强了多概念组合的稳定性.
第 2类方法旨在将来自不同图像的概念组合到单张生成图像中. 概念组合方法通常利用 LoRA[29]来学习新概

念 (通常每张图像一个概念), 并提出合并多个 LoRA 以同时运行的技术. 一些方法如 LoRA-composer[61] 和
OMG[62], 通过结合空间条件 (例如空间掩码)并为图像的特定区域分配局部提示来实现这一点. 然而, 这限制了自

然重叠概念的组合能力, 例如一个人佩戴的项链, 这无法通过掩码区别划分. 其他方法 (Gu等人 [63]、Po 等人 [64]、

Shah等人 [65])则融合多个 LoRA, 使它们能够协同工作. 其中Mix-of-Show[63]定义利用多个概念 LoRA 来联合支持

多个定制概念的场景为去中心化概念定制. Mix-of-Show采用嵌入分解 LoRA (ED-LoRA)进行单模型调优, 并通

过梯度融合在中心节点上保留单一概念的领域本质, 理论上支持无限的概念融合. Po 等人 [64]提出了正交适应方

法, 旨在鼓励在微调过程中彼此独立的定制模型具有正交的残差权重. 这确保了在推理过程中, 定制模型能够以最

小干扰进行叠加. Shah等人 [65]则提出了 ZipLoRA, 专注于简单有效地组合单独的内容主体和风格概念.
多概念生成与组合的研究在近年来取得了显著进展, 但仍面临诸多挑战. 单图像多概念解耦学习方法目前仍

不够成熟, 但在导致生成多样化和复杂组合时仍需进一步提升灵活性和可控性. 而多模型概念组合优化方法通过

LoRA 技术和梯度融合等手段, 显著提升了概念组合的效率和生成图像的质量, 但在处理自然重叠概念和复杂交

互场景时仍有改进空间.

 3.2   多概念属性可控编辑

元素级别的图像处理长期以来一直是数字艺术的目标, 现实生活中人们采用 Adobe Photoshop这样的编辑工

具进行视觉元素的精确操控. 除了多概念的图像生成外, 研究者进一步地对图像这些元素进行更深入的讨论, 包括
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插入、去除、移动等, 希望能够用自动化工具实现像 Adobe Photoshop那样对多元素的细粒度控制. 图 10列出主

体移动, 多主体和场景混合以及图像重绘这 3种可控编辑操作 [66]. ControlNet[10]和 IP-Adapter[20]最早为这样基于扩

散模型的生成式模型设计了可控生成的范式. 它们将条件图像 (例如姿态、布局图像)作为额外输入, 并将它们的

特征注入主 U-Net中. 但这个工作不支持交互式、多轮、基于元素的操作 (例如, 组合、调整大小、排列), 这些操

作对于创意工作流程至关重要. 面临的挑战包括: 1)视觉元素的解耦和表示, 2)连续布局控制, 3)保持外观和身份,
4)维持视觉特征, 5)缺乏用于端到端训练的大规模配对训练数据.
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图 9　多概念生成与组合示意图
 

AnyDoor[67]首先研究了概念插入的问题, 如何既准确且无缝地将目标物体放置到场景图像的期望位置中. 具
体而言, AnyDoor通过将目标物体作为模板, 重新生成场景图像中由框/掩码标记的局部区域. 为实现这一点, AnyDoor
使用 DINO[68]作为 ID提取器来提取概念物体的关键 ID特征, 并使用了一个类似 ControlNet的结构来获取物体的

细节图作为补充. DragonDiffusion[69]则探讨了物体移动编辑问题, 在扩散模型上实现了拖拽式的图像元素编辑操

作. 该方法将图像编辑操作重新定义为预训练扩散模型中特征对应关系的优化过程, 其核心在于构建与编辑目标

对齐的能量函数, 并通过梯度引导实现精确控制. 具体而言, 该方法提出了两项关键技术: 1)基于特征对应关系的

梯度优化机制, 将用户拖拽操作转化为潜在空间的特征调整; 2)视觉交叉注意力策略, 利用记忆库设计保持编辑区

域与原始图像的一致性. 得益于这些高效的设计, 所有内容编辑和一致性操作都来自原图像特征对应关系, 无需额

外的模型微调或附加模块.
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(a) 主体移动 (b) 多主体和场景混合 (c) 图像重绘

③
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图 10　常见的多概念属性可控编辑
 

仅用图像特征进行操作往往缺乏足够的精度, 一些工作开始借助布局进行更稳定的图像编辑. Zhang等人 [70]

提出了首个用于单张图像布局编辑的框架, 实现对单张图像进行连续编辑的同时并保持图像概念的外观属性. 该
研究通过两个关键技术突破解决了这一挑战: 首先, 开发了掩码文本反演方法, 将图像中的多个对象概念解耦并嵌

入到独立的文本标记中, 有效保持了各对象的视觉属性; 其次, 设计了一种无需训练的优化策略, 通过对预训练扩

散模型施加布局控制约束, 使生成图像既能忠实呈现学习到的视觉概念, 又能精确匹配用户指定的新布局. 这种端

到端的解决方案不仅实现了高质量的布局编辑效果, 还保持了原始图像的核心视觉特征. Gligen[71]可以根据文本

描述和定位指令生成图像. 定位指令提供有关图像的附加信息, 例如边界框、深度图、语义地图等. 为了防止知识

遗忘, Gligen[71]冻结基座模型权重, 并添加新的可训练门控 Transformer 层, 以接收新的定位输入. 在训练期间,
Gligen使用门控机制逐渐将新的定位信息融合到预训练模型中. 这种设计使得生成灵活, 并提高了质量和可控性.
Magic Fixup[72]提出了一种包含变换与协调两阶段处理的流程框架, 能够从原始图像中迁移精细细节特征, 并保持

各组成部分的视觉一致性. 但由于其训练依赖于视频数据, 在实际图像编辑应用时可能会导致性能下降. MS-
Diffusion[73]提出了基于布局引导的多概念零样本图像个性化框架, 该框架整合了多主体的兼容性、零样本学习能

力的融入、布局引导的提供以及基础模型参数的保留. MS-Diffusion将布局 token与特征重采样器相结合以保持

主题之间的细节保真度, 并改进了交叉注意力机制, 使其能够适应多主体输入, 确保每个主体条件作用于特定区

域. 该多主体交叉注意力机制在保持文本控制的同时, 协调了主题之间的和谐组合.
上面的工作大多只探讨了多概念属性编辑的部分操作, 为进一步设计多概念属性统一的视觉理解框架, 研究

者们从元素建模进行设计, 增强编辑的可控性. 元素级别视觉建模的本质在于位置、语义和身份的灵活解耦和表

示. BlobCtrl[66]设计了 Blob作为视觉基元来实现这一点. 这种 Blob是一个概率二维高斯分布, 几何上表现为一个

椭圆. Blob 参数能够精确指定位置、大小和方向, 而高斯平滑性确保了和谐且连续的布局控制. 对于视觉概念保

持, BlobCtrl使用可微分斑点溅射结合变分自编码器特征来保持外观. 借助这种特殊的 Blob基元设计, BlobCtrl实
现了高效精细的元素级别的操作, 包括图像中概念主体的插入、移动、去除、替换等. 扩散模型的高维噪声输入

空间并不天然适合图像反演或空间编辑. Mu等人 [74]提出了一种图像表示方法, 利用扩散模型促进输入图像的空

间编辑. 具体地, 他们考虑学习将输入编码为能够忠实重建输入图像的“图像元素”. 这些元素可以由用户直观地编

辑, 并通过扩散模型解码为真实的图像.

 3.3   多概念服装组合试衣

虚拟试衣作为多概念个性化生成的重要子任务, 旨在生成穿着指定服装且保持人物身份一致性的图像, 在电

子商务和创意设计领域具有广泛的应用前景. 这个任务的示意图如图 11所示, 服装提取 U-Net网络用于提取多个

服装的特征, 然后将这些特征以注意力的方式注入生成图像的主 U-Net中. 同时为保持人物的一致性, 服装试衣的

方法会将人物身体进行遮挡, 将仅保留人脸信息的图像以及姿态图作为条件输入. 一些方法还会设计相应的文本

辅助最终的图像生成.

早期的虚拟试衣方法 [75−77]采用二阶段网络. 第 1阶段是学习服装图像到生成图像的像素级别的变换, 这一步

被称为“变形”; 第 2阶段则是将变形后的服装“融合”到人物之中. 该种方法缺乏将服装概念深入挖掘的过程, 单纯
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学习像素变换, 因此应用场景十分有限, 也容易受到遮挡和环境的影响. 后续 Stable VITON[78]、TryOnDiffusion[79]、

OOTDiffusion[80]、IDM-VTON[81]等工作采用基于扩散模型并且一步直接生成的设计. 为增强虚拟试衣效果, 它们

还使用了双 U-Net架构, 即除主 U-Net去生成图像外, 额外引入服装提取 U-Net, 通过交叉注意力机制将提取的服

装特征动态注入生成过程. 相较于传统方法, 该技术方案在保持服装图案、材质等细粒度特征方面展现出明显优

势, 为虚拟试衣的实际应用提供了更可靠的技术支持. BooW-VTON[82]通过建立高质量伪掩码数据实现了无需掩

码的虚拟试衣, 这种无需掩码的设计避免了空间信息的损失, 使得服装的个性化生成更加鲁棒以及更好地应用于

复杂的姿态和遮挡. 图 11给出了基于扩散模型和双 U-Net架构的多概念服装组合试衣示意图.

 
 

姿态图

人像图

自编码器 自解码器

添加噪声

服装 N

服装 1

服装提取 U-Net
多服装
特征

服装特征注入

··· ··· ··· ··
·

··
·

··· ··· ···

主 U-Net

生成图像A man is sitting in a chair, wearing a [gray coat] and [brown jeans].

文本输入

图 11　多概念服装组合试衣示意图
 

然而, 这些方法仍然将虚拟试衣视为基于模板的编辑任务, 需要在原有人物图像上进行编辑. 此时编辑受到人

物模板的影响, 无法自由进行概念属性组合, 在实际应用场景中灵活性不足. 一些方法通过尽可能保留文生图基座

模型的生成能力实现更自由的虚拟试衣. StableGarment[83]和 IMAGDressing[84]重新定义了虚拟试穿的任务, 其目标

是基于给定衣服和人物以及其他可选条件 (如姿态、场景、表情等) 灵活地生成可控的人物图像. StableGarment

和 IMAGDressing借助服装 U-Net去提取细粒度的服装特征的同时, 引入一个混合注意力的模块去将这些特征在

扩散模型去噪过程中注入, 实现了能人物服装多属性自由组合的虚拟试衣. Magic Clothing[85]设计了一个联合 classifier-

free 引导去平衡服装特征以及文本输入, 尽可能保持文生图基座模型的生成能力. DreamFit[86]则提出一个轻量级

的服装编码器, 使用可训练的 LoRA[29]层代替平行 U-Net去提取服装特征, 轻量级服装特征提取的设计同样使得

不容易损害原生文生图基座的能力. 尽管如此, 这些方法仅适用于单件服装, 缺乏对多条件的支持, 限制了自由搭

配多种服装的能力.

为实现服装概念的灵活组合生成, AnyDressing[87]提出了多服装虚拟试衣任务框架, 支持根据文本提示或控制

条件生成穿着任意服装组合的人物图像. 该任务面临以下挑战: 1)服装保真度: 防止多件服装之间的混淆, 同时保

留每件服装的复杂纹理; 2)文本-图像一致性: 最小化多件服装对无关区域的影响, 确保生成图像与文本提示的一

致性; 3) 插件兼容性: 实现与社区控制插件的无缝集成. 为解决上述问题, AnyDressing 设计了一种能够根据任意

组合的服装和个性化文本提示定制人物图像的新方法. AnyDressing依然由服装提取 U-Net以及主 U-Net两个核

心网络组成, 记为 GarmentsNet和 DressingNet. GarmentsNet利用核心的服装特定特征提取器 (GFE)模块, 通过共
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享 U-Net架构中的并行自注意力层提取多件服装的细节特征, 并结合 LoRA机制减少参数增加, 避免服装混淆并

确保网络效率. DressingNet采用着装注意力 (DA)机制, 将多件服装特征无缝集成到去噪过程中, 并通过实例级服

装定位 (IGL) 学习策略, 确保每件服装仅影响其对应区域, 从而提高生成图像与文本提示的一致性. 此外, Any-

Dressing还设计了服装增强纹理学习 (GTL)策略, 通过感知特征和高频信息的约束, 增强对服装细节的监督. 得益

于这些设计, AnyDressing 可以作为插件模块, 轻松集成到任何基于扩散模型的社区控制扩展中, 从而提升合成图

像的多样性和可控性.
多概念服装组合试衣是多概念个性化生成的一个重要应用, 服装试衣的自由度和服装一致的保真度是该任务

核心要求. 随着个性化生成的发展, 相信服装这种特殊的概念最终也能更可控地引导用户需要的试衣图像生成.

 4   评估方法

本节对上述介绍的个性化生成的 6 个任务分别进行方法对比. 第 4.1 节先介绍个性化生成的常用数据集, 第
4.2节介绍定量评估中常用的指标, 第 4.3节则给出具体的方法定量和定性的对比结果.

 4.1   数据集

下面是个性化生成的常用数据集.
● DreamBench[13]: 一个主要的评价个性化物体生成的公开数据集, 包含 30个对象, 涵盖背包、动物、汽车和

玩具等类别. 对于每个对象, 纳入了 25条提示词, 以确保进行多样化的评估, 这些提示词涵盖了各种情境、配饰和

属性.
● DreamBench++[88]: 是对 DreamBench 数据集的扩展, 包含 150张图像和 1 350条提示词, 为评估模型性能提

供了一个更广泛的评价框架.
● 互联网人物数据集: StoryMaker[35]使用的互联网收集的人物图像, 包含 30万单人物图像和 20万的双人物

图像, 图像说明使用 CogVLM[89] 生成, 主要用于人像个性化生成的评估. 由于人像数据的敏感性, 目前该数据集暂

未开源.
● PPR10K数据集 [90]: 一个包含多样视角的真实人像图像数据集, 包含 11 161张高质量的人像照片. 这些照片

被分为 1 681个场景, 每个场景包含多张照片.
● TikTok benchmark[91]: 一个由 TikTok短视频平台下载的人物舞蹈数据集, 总共包含 300个舞蹈视频, 每个视

频大约是 10–15 s. 该数据集可以用于图像驱动个性化视频生成.
● CelebA[92]: 一个大型人脸属性数据集, 包含 202 599张名人的面部图像, 涵盖 10 177个不同的身份, 主要用

于计算机视觉中与人脸相关的研究和任务. 数据图像大小为 178×218, 每个图像附有 40 条人脸属性标注. 由于

CelebA数据集分辨率较低且背景简单, 难以衡量个性化生成的多样性, 一般用于人像驱动学习方法的训练但不用

于评估.
● VITON-HD[93]: 一个经典的高分辨率虚拟试衣数据集, 包含 13 679对服装与人物上身着衣图像, 主要用于虚

拟试衣算法的训练和测试.
● Dressing-Pair[87]: 由 AnyDressing提出的三元组 (上身衣服, 下身衣服和人物图像)服装组合数据集. 该数据

集包含了从公开数据集 Dresscode提取的 26 114个三元组对以及从互联网收集的私有的 37 065个三元组对.
● BlobBench[66]: 由 BlobCtrl[66]提出的综合性的用于评估元素级生成和能力的数据集. BlobBench包含 100 张

图像, 来自不同场景的真实世界图像和人工智能生成的图像, 如室内和室外场景、动物和风景等, 以确保评估的公

平性和有效性. 这些图像均匀地包含多种元素级操作, 并且标注了椭圆参数、前景掩模和详细的文字描述.

 4.2   评估指标

定量评估使用的评估指标一般是利用生成图像的像素、深度特征并借助某种算法或者预训练模型对生成结

果量化评估的. 下面列举了常见的个性化生成的评估指标, 包括图像以及视频.
● Frechet inception distance (FID)[94]: 使用深度网络 Inception-v3[95]提取特征, 计算生成图像的特征分布与真实
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图像的特征分布距离. FID 可以衡量生成图像的质量, 分数越低代表生成图像的分布越接近真实图像, 说明质量

越好.
● Frechet video inception distance (FVD)[96]: 一种用于评估视频生成质量的指标, 类似于图像生成领域中常用

的 FID. FVD使用预训练的 3D卷积神经网络 (如 I3D模型)提取视频的特征表示, 并计算生成视频特征分布与真

实视频特征分布之间的 Frechet距离 (即两个多元高斯分布之间的差异). FVD值越低, 表明生成视频的质量越高,
与真实视频的分布越接近.

● 峰值信噪比 (PSNR): 评估图像失真程度, 值越大代表失真程度越低, 生成图像的质量越高.
● 结构相似性差异 (SSIM)[97]: 评估生成图像和真实图像之间的结构相似性, 数值越大代表生成图像与真实图

像越相似.
● 学习感知图像块相似性 (LPIPS)[98]: 使用深度特征评估生成图像与真实图像之间的相似度. 数值越低表示两

张图像越相似, 反之代表生成图像的多样性越高

● BLIP-VQA score[17]: 基于 BLIP模型的视觉问答 (VQA)任务的评估指标. BLIP 是一种先进的视觉-语言预

训练模型, 能够同时理解图像内容和自然语言问题, 并生成准确的文本回答. BLIP-VQA score 通过评估模型在

VQA 任务中的表现来衡量生成图像与文本问题之间的对齐程度. 其优势在于它不仅评估图像的视觉质量, 还评估

图像与文本语义的一致性. 值越高代表生成图片和文本语义越一致.
● CLIP-T[16]: 一种基于 CLIP 模型的评估指标, 用于衡量生成图像与文本描述之间的语义一致性. CLIP 是由

OpenAI 提出的一种多模态预训练模型, 能够同时理解图像和文本, 并在共享的嵌入空间中对齐两者的语义表示.
CLIP-T 的优势在于它能够捕捉图像和文本之间的高层次语义关联, 而不仅是低层次的视觉特征匹配. CLIP-T 得
分的范围通常在 [−1, 1] 之间, 得分越高, 表明生成图像与文本描述的语义一致性越好.

● CLIP-I[16]: 一种基于 CLIP模型的评估指标, 用于衡量生成图像与概念图像之间的语义一致性. 得分越高表

明它们之间越相似.
● CLIP-AS[16]: 一个基于 CLIP模型相似度计算的图像美学评分指标, 范围通常在 0–10分, 分数越高代表图像

越符合人类主流审美标准 (如构图、色彩、风格等). 该指标通过对比图像与预设美学文本提示 (如“高质量照片”)
的匹配度生成.

● DINO-I[68]: 一种基于 DINO模型的评估指标, 与 CLIP-I类似, 用于衡量生成图像与概念图像之间的语义一

致性. 得分越高表明它们之间越相似.

 4.3   方法对比

本节将对个性化生成方法进行定量和定性评估. 对于物体驱动学习方法, 表 1列出了 Textual Inversion[14]、Dream-

Booth[13]、Custom Diffusion[99]、ELITE[18]、BLIP-Diffusion[19]、IP-Adapter[20]、Subject-Diffusion[22]、OmniGen[24]

和 UniReal[25]这 9个方法在 DreamBench数据集上的定量对比结果. 可视化结果对比在图 12中给出. 基于学习的

方法需要大规模图像数据对图像编码器进行预训练, 应用时无须对给定图片进行网络微调, 因而速度较快, 对于分

辨率为 512×512 的图像生成, 这些方法在 A100 显卡上耗时基本小于 5 s. 然而, 该类方法对于纹理复杂的物体存

在一定的保真度不足, 例如图 12中第 1行展示 Textual Inversion[14]、DreamBooth[13]、Custom Diffusion[99]这 3个

方法对汽水罐的编辑结果. 这主要是由于难以学习一个特定的单词向量对这些复杂的物体进行描述. 而基于优化

的方法则需要根据给定图片进行网络微调, 本文采用常用的学习率为 1E–5, 批次大小为 8, 训练迭代次数为

200次, 训练设备为 2张 A100显卡的训练设置进行对比. 这些方法的效果很大程度上取决于图像编码器的训练以

及图像特征的注入方式, 如图 12 所示, IP-Adapter[20]这种轻量级设计无法保存足够的细节, 基于 DiT 网络的

OmniGen[24]和 UniReal[25]注入参考图像 token方式在文本指令匹配和细节保持两方面都取得了较好的效果. 在模

型大小和显存消耗方面, 前 7个方法是基于 Stable Diffusion上进行微调, 模型参数量在 1B左右, 推理显存消耗一

般在 6–8 GB之间, OmniGen[24]和 UniReal[25]则是基于 DiT模型, 模型大小在 12B左右, 推理显存消耗在 40 GB左

右. Custom Diffusion[99]训练的参数仅占用 75 MB左右的显存, 在显存占用和训练速度在基于优化的方法取得领先.
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表 1　物体驱动学习方法在 DreamBench数据集上定量对比
 

方法 类型 网络架构 DINO-I↑ CLIP-I↑ CLIP-T↑ 推理时间 推理显存消耗 (GB)
真实匹配图像 － － 0.774 0.885 － － －

Textual Inversion[14] 基于优化 U-Net 0.569 0.780 0.255 19.2 min 6
DreamBooth[13] 基于优化 U-Net 0.668 0.803 0.305 22.3 min 6

Custom Diffusion[99] 基于优化 U-Net 0.643 0.790 0.305 6.1 min 5
ELITE[18]

基于学习 U-Net 0.621 0.771 0.293 3.2 s 6
BLIP-Diffusion[19] 基于学习 U-Net 0.594 0.779 0.300 4.1 s 8
IP-Adapter[20] 基于学习 U-Net 0.667 0.813 0.289 3.3 s 7

Subject-Diffusion[22] 基于学习 U-Net 0.711 0.787 0.293 4.3 s 8
OmniGen[24] 基于学习 DiT 0.693 0.810 0.320 6.2 s 40
UniReal[25] 基于学习 DiT 0.702 0.806 0.326 6.5 s 40

  

概念图像 文本指令

A can with a

mountain in the

background

A toy on a

cobblestone

street

A boot in

the jungle

UniReal[24] OmniGen[25]
BLIP-Diffusion[19] ELITE[18]

DreamBooth[13] Custom Diffusion[99] ELITE[18] IP-Adapter[20] Subject-Diffusion[22]

文本指令概念图像

IMG1

IMG1

IP-Adapter[20]

The can is

placed on a

table full of

fruits

The cat is

climbing

the tree

Textual Inversion[14]

图 12　物体驱动学习方法在 DreamBench数据集上定性对比
 

对于人像驱动学习方法, 基于 StoryMaker[35]和 Visual Persona[37], 表 2和图 13列出MM-Diff[32]、PhotoMaker-
V2[27]、IP-Adapter-FaceID[20]、InstantID[30]、StoryMaker[35]和 Visual Persona[37]在互联网人物数据集和 PPR10K数

据集上的定量和定性对比结果. 从图 13中可以看到, 这些方法都能在一定程度上保持住 ID, 而 StoryMaker[35]通过

对人脸和角色的分别建模, 在半身人像生成上性能取得领先. 而全身人像生成上, 除 Visual Persona外的方法都缺

乏对全身的建模, 因而身体的生成并不好. 人像驱动学习方法均为基于学习的方法, 推理速度在 A100显卡上小于

5 s. 这些方法都是基于 Stable Diffusion上进行微调, 模型参数量在 1B左右. StoryMaker需同时提取人脸和图像特

征, 推理的显存占用较高, 需 14 GB.
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表 2　人像驱动学习方法定量对比
 

类别 方法 是否支持多人 Face Sim↑ CLIP-I↑ CLIP-T↑ 推理显存消耗 (GB)

互联网人物数据集
半身人像效果

MM-Diff[32] 是 0.607 0.198 0.784 10
PhotoMaker-V2[27] 否 0.618 0.237 0.753 10

IP-Adapter-FaceID[20]
否 0.666 0.229 0.687 7

InstantID[30]
否 0.739 0.233 0.725 6

StoryMaker[35] 是 0.673 0.217 0.795 14

PPR10K数据集
全身人像效果

IP-Adapter-FaceID[20]
否 － 0.186 0.749 7

InstantID[30]
否 － 0.170 0.712 6

PhotoMaker-V2[27] 否 － 0.203 0.764 10
IP-Adapter[20] 否 － 0.504 0.738 7
StoryMaker[35] 是 － 0.680 0.677 14

Visual Persona[37] 否 － 0.730 0.667 9
 

 
 

概念人像

概念人像

StoryMaker[35] IP-Adapter-

FaceID[20]
InstantID[30]

InstantID[30]

MM-Diff[32] PhotoMaker-V2[27]

PhotoMaker-

V2[27]

Visual

Persona[37]

IP-Adapter-

FaceID[20] IP-Adapter[20] StoryMaker[35]

(a) 在互联网人物数据集上
半身人像效果的对比

(b) 在PPR10K 数据集上
全身人像效果的对比

图 13　人像驱动学习方法定性对比
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对于图像驱动视频生成方法, 表 3 列出了 DisCo[41]、MagicAnimate[42]、Animate Anyone[38]、Champ[43]、
UniAnimate[40]和 Animate Anyone 2[49]共 6个方法在 TikTok benchmark的定量对比结果. 图像驱动的视频生成需要

较大计算资源, 在不插帧优化的情况下, 上述 6 个方法在 32 帧的视频生成至少需要约 64 GB 的显存, 参数量在

1.2B左右, 同时在 A100显卡上运算约为 4 min左右.
 
 

表 3　图像驱动视频生成方法在 TikTok数据集上定量对比
 

方法 SSIM↑ PSNR (dB)↑ LPIPS↑ FVD↓
DisCo[41] 0.668 29.03 0.292 292.80

MagicAnimate[42] 0.714 29.16 0.239 179.07
Animate Anyone[38] 0.718 29.56 0.285 171.90

Champ[43] 0.802 29.91 0.234 160.82
UniAnimate[40] 0.811 30.77 0.231 148.06

Animate Anyone 2[49] 0.812 30.82 0.223 144.65
 

对于多概念生成与组合方法, 由于目前缺乏合适的定量指标去衡量生成的图片是否符合多概念条件, 一般

采用定性对比的方法. 图 14 列出 TokenVerse[58]中 ConceptExpress[57]、Break-A-Scene[55]、DreamBooth[13]、
OMG[62]和 TokenVerse[58]在 3组概念图像上的对比, 其中“ ' ”表示使用多概念联合训练策略. 基于适配器组合的

方法 OMG[62]对于输入图像中多概念的隔离依然存在挑战, 而自定义单词组合方法 ConceptExpress[57]和 Break-A-
Scene[55]则在细节保持方面存在缺陷, 例如图 14 中第 1 行的猫以及第 3 行的帽子. 目前基于 DiT[59]模型的方法

TokenVerse取得了最好的效果. 在模型大小和显存消耗方面, 前 5个方法都是基于 Stable Diffusion进行微调, 模
型大小为 1B左右, 显存消耗在 8–10 GB之间, 而 TokenVerse采用 DiT模型, 模型大小为 12B左右, 显存消耗增

至 42 GB.

 
 

概念图像 ConceptExpress[57] Break-A-Scene′[55] DreamBooth′[13] DreamBooth[13] TokenVerse[58]OMG[62]

(c) A man wearing a hat and glasses

(b) A cat wearing a hat

(a) A cat next to a doll in the garden

图 14　多概念生成与组合方法对比
 

对于多概念属性可控编辑方法, 表 4和图 15列出基于 BlobCtrl[66]中 AnyDoor[67]、Magic Fixup[72]、Gligen[71]

和 BlobCtrl[66]在 BlobBench的定量和定性对比结果. 如图 15所示, 基于布局引导的图像生成方法 Gligen[71]无法重

现输入场景, Magic Fixup[72]则在移动和改变尺寸的任务上缺乏对空白的修补, AnyDoor[67] 和 BlobCtrl[66]都取得了

不错的效果. 在模型大小和显存消耗方面, AnyDoor[67]和 Magic Fixup[72]的参数量在 1B 左右, 推理显存消耗在

8–10 GB. Gligen由于需要引入定位指令, 参数量增至 1.1B左右, 显存消耗增至 11 GB左右. 而 BlobCtrl[66]的参数
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量在 1.5B左右, 推理显存消耗在 17 GB左右. 相对应地, 由于 BlobCtrl[66]能够实现高效精细的元素级别的操作, 目
前取得了最好的编辑效果.
 
 

表 4　多概念属性可控编辑方法定量对比
 

方法
组合 移动 替换 改变尺寸 推理显存

消耗 (GB)CLIP↑ DINO↑ CLIP↑ DINO↑ CLIP↑ DINO↑ CLIP↑ DINO↑

AnyDoor[67] 0.867 0.812 0.854 0.817 0.817 0.802 0.833 0.837 10
Gligen[71] 0.707 0.578 0.712 0.624 0.684 0.606 0.782 0.694 12

Magic Fixup[72] 0.805 0.786 0.846 0.824 0.842 0.801 0.837 0.852 8
BlobCtrl[66] 0.883 0.869 0.889 0.878 0.862 0.860 0.865 0.891 17

 

 
 

(a) 组合 (b) 移动 (c) 改变尺寸 (d) 替换

BlobCtrl[66]

AnyDoor[67]

Gligen[71]

Magic Fixup[72]

图 15　多概念属性可控编辑方法在 BlobBench数据集上定性对比
 

对于虚拟试衣方法, 表 5和表 6分别对基于模板的方法和自由生成两种类别的算法进行定量对比, 基于模板

的方法包括 HR-VTON[75]、LaDI-VTON[76]、DCI-VTON[77]、Stable VITON[78]、OOTDiffusion[80]、IDM-VTON[81]

和 BooW-VTON[82]. 自由生成的方法包括 StableGarment[83]、Magic Clothing[85]、IMAGDressing[84]和 AnyDressing[87].
图 16给出 BooW-VTON[82] 对于基于模板的虚拟试衣方法的定性对比, 而图 17则给出了 AnyDressing[87]中对自由

生成该类方法的定性对比. 对于图 16展示的结果对比, HR-VTON是基于 GAN的方法, 虽然生成速度很快 (<200 ms),
但是生成质量较差. 其他 8个方法均为基于扩散模型的算法, LaDI-VTON和 DCI-VTON采用跨注意力输入衣服

特征, 生成质量有所提高但泛化性能依然不足 (如图 16第 3行), 生成速度在 3 s左右, 模型大小约为 1B, 显存消耗

为 7–8 GB. 而 OOTDiffusion、IDM-VTON、BooW-VTON、Stable VITON均使用双 U-Net, 衣服细节特征保留得
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更好, 但相应推理时间增加至 5 s左右, 模型大小增至 1.5B左右, 显存消耗增至 16 GB左右. 对于图 17展示的对

比结果, Magic Clothing、StableGarment、IMAGDressing和 AnyDressing都采用双 U-Net架构, 这些方法对于最常

见的上装都起到一定的保持效果. 在自由组合方面, AnyDressing最为自然, 其他方法在多衣服组合都存在缺陷, 上

下装出现不协调的情况. 上述的讨论是基于 768×512分辨率的.
 
 

表 5　基于模板生成的虚拟试衣方法在 VITON数据集上定量对比
 

方法 SSIM↑ LPIPS↑ FID↓ 推理显存消耗 (GB)

HR-VITON[75] 0.883 0.115 9.70 5
LaDI-VTON[76] 0.872 0.156 8.85 7
DCI-VTON[77] 0.856 0.166 8.73 8
Stable VITON[78] 0.885 0.133 6.52 10
OOTDiffusion[80] 0.862 0.124 6.03 16
IDM-VTON[81] 0.870 0.102 6.29 16
BooW-VTON[82] 0.869 0.093 5.89 17

 
 

表 6　基于自由生成的虚拟试衣方法定量对比
 

方法 数据集 CLIP-T↑ CLIP-I↑ CLIP-AS↑ 推理显存消耗 (GB)

StableGarment[83] VITON-HD 0.285 0.583 5.781
8Dressing-Pair 0.284 0.556 5.735

Magic Clothing[85] VITON-HD 0.288 0.640 5.703
16Dressing-Pair 0.266 0.583 5.540

IMAGDressing[84] VITON-HD 0.202 0.734 5.077
16Dressing-Pair 0.242 0.614 5.291

AnyDressing[87] VITON-HD 0.289 0.741 5.881
16Dressing-Pair 0.296 0.734 5.874

 

 
 

(a) 服装 (b) 模特 (g) IDM-

VTON[81]

(c) DCI-
[77]VTON

(d) LaDI-
[76]VTON

(e) Stable
[78]VITON

(f) OOT-

Diffusion[80]

(h) BooW-

VTON[82]

图 16　基于模板生成的虚拟试衣方法在 VITON-HD数据集上定性对比
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MagicClothing[85]

StableGarment[83]

IMAGDressing[84]

AnyDressing[87]

参考服装

文本指令

“A man,
in the gym”

“A girl,
red hair,

wearing a
hat, by a
Fence”

“A girl, on
the stage”

“A girl
sitting on
the grass”

“A girl with
a bag in the
classroom”

“A girl,
winter,
night,
snow”

“A girl
sitting on
the grass”

“A girl,
red hair,

wearing a
hat, by a
Fence”

“A girl,
sky, in a
field of

flowers”

(a) 单服装试衣 (b) 多衣服组合

图 17　自由生成的虚拟试衣方法定性对比
 

 5   挑战和展望

 5.1   挑　战

(1)过拟合

因参考训练图像数量有限, 当前个性化概念合成系统仍然面临过拟合这一关键挑战. 该过拟合问题表现为两

种形式: 1)主体对象可编辑性丧失. 个性化模型生成的图像往往简单复制参考图像中的主体对象, 例如总是以相同

姿势呈现猫咪; 2)无关语义混入. 参考图像在训练时模型混入了与主体无关的信息 (如背景或不相干物体), 导致输

出中会生成当前语境无关的元素. 为探究其根源, Compositional inversion[100]研究发现, 相比预训练词汇形成的中

心分布, 学习到的词嵌入位于分布外区域. 另一研究 [101]也发现可学习词嵌入显著偏离初始嵌入分布. 此外, 还有文

献表明 [23,100,102]中, 特定修饰符会压制其他 token, 导致其他语义特征缺失.
针对该问题, 目前已提出多种解决方案, 例如排除冗余背景、注意力操控、可学习参数正则化和数据增强等.

然而该问题尚未完全解决, 特别是当主体对象具有非刚性外观 [100], 或上下文提示词与参考图像中无关元素存在语

义关联时 [103]. 很明显, 解决个性化生成中的过拟合问题, 不仅是一个技术挑战, 而且是确保这些提出的方法以及系

统在多样且动态的现实环境中得以实际部署和扩展的必要条件. 因此, 迫切需要一种有效的策略和可靠的评估指

标, 以便在实际应用中实现更广泛的应用并获得更高的用户满意度.
(2)在主体保真度与生成自由性方面的权衡

个性化内容合成的终极目标是构建能够同时实现两种关键能力的系统: 一方面需要以高保真度呈现特定主

体, 另一方面要能灵活响应多样化文本或图像等提示. 然而, 这两种需求本质上存在显著矛盾. 首先主体保真度要

求模型通过最小化重建损失来精确捕捉和复现参考主体的细微特征, 包括材质纹理、微观结构等细节特征. 这种

精确复现通常需要模型具备强大的特征记忆能力. 而文本对齐则要求系统根据文本或参考图像等描述灵活调整主
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体属性, 包括改变姿态、表情、环境或艺术风格等. 这种创造性调整往往需要打破对参考图像的机械复制. 在物体

驱动学习方面, 基于优化的方法这个问题尤为突出, 因为这些大多仅在少量样本上微调基座模型, 这种做法在训练

时间较长的情况下很容易产生过拟合损坏原有基座模型的生成能力. 如果较少训练时长, 则模型可能欠拟合, 导致

主体保真度低. Perfusion[104]方法通过正则化注意力投影机制, 在特征空间构建双重约束. 但这种方法在复杂场景

下容易导致特征混淆. Cao等人 [105]设计了双路解耦架构, 将条件引导过程分离为独立的保真度通道和文本适应通

道. 虽然缓解了冲突, 但增加了模型复杂度, 且难以处理跨模态的细粒度交互.
(3)多概念组合生成冲突

当前个性化生成方法主要集中于特定领域, 如物体主体、人脸、服装或风格等方向的定制化生成, 但在实际

应用中, 用户往往期望能够在一张图像中融合多个定制化概念. 当多个概念进行组合生成时, 部分概念很可能会压

制其他概念的生成, 导致最后生成的结果没办法包含用户所需的全部概念. 在适配器组合方法中, 训练时间较长的

适配器获得一个相对基座模型更大的偏移量, 后续组合适配器时, 偏移量较大的一个容易压制其他适配器并使其

失效. 而对于自定义 token 组合方法, 虽然 token 间的学习是独立的, 但是这些自定义 token 的语义很可能存在冲

突, 例如相似动物或同类别物体同时组合时, 这种冲突会使得这些 token对应的语义区域相互影响 [58]. 如何解耦适

配器或者自定义 token的学习仍然是个性化生成的一大挑战. 这些显著的语义冲突和组合灵活性不足的问题使得

用户无法实现自由创作.
(4)缺乏面向个性化生成的审慎推理机制

在某些以内容质量优先于时间效率的个性化场景中, 比如数字广告领域, 广告商通常每天只为每个用户投放

最适合的几条广告. 受大语言模型推理方面取得巨大成功的启发, 审慎推理会注重事先进行的广泛逻辑推理和上

下文推理, 从而能够对用户偏好进行全面分析, 以推动更有效的内容个性化 [106]. 然而, 目前的个性化生成缺乏多轮

优化的做法或是用户反馈的过程, 只能采用大量生成的办法覆盖用户需求, 但这种做法生成效率和质量较为低下.
(5)评估体系不足

尽管个性化生成技术日益流行, 但该领域仍缺乏标准化的测试数据集和能够全面评估不同方法性能的指标体

系. 现有的评估方式存在明显缺陷, 首先是过度依赖 CLIP相似度. 当前广泛采用的视觉保真度评估方法主要基于

CLIP图像相似度计算, 但这种方法存在严重偏差: 1)当模型对参考图像过拟合时, 会虚高评估分数; 2)无法区分简

单复制和语义级保真; 3)对细粒度属性变化的敏感度不足. 除 CLIP相似度外, 其他评估维度也呈现单一化: 1)缺
乏对主体可编辑性的量化标准; 2)忽视生成多样性等关键指标; 3)对多模态对齐能力的评估不完善.

(6)伦理隐忧

个性化生成技术在推动创意表达和数字内容创新的同时, 也伴随着深刻的伦理隐忧和滥用风险, 尤其是在人

像生成领域, 技术的双刃剑效应尤为突出. 深度伪造技术的泛滥使得伪造身份、制造虚假新闻或恶意诽谤成为可

能, 不仅威胁个人隐私与名誉, 还可能被用于政治操纵、金融诈骗等系统性危害, 动摇社会信任基础. 生成技术的

高真实度模糊了真实与虚构的边界, 导致公众对数字内容的信任危机, 而现有法律体系在肖像权、数据来源合法

性等方面的滞后性进一步加剧了责任认定的困难. 一些文章开始对个人照片隐私保护进行研究, Anti-DreamBooth[107]

设计了一个防御系统对抗 LoRA[29]和 DreamBooth[13]等个性化生成. 这个防御系统通过对图像增加微妙的噪声扰

动显著降低了 LoRA[29]和 DreamBooth[13]的个性化生成质量. 对于基于编码器的人像生成方法, 例如 InstantID[30]、

IP-Adapter[20]和 PhotoMaker[27], IDProtector[108]提出了一种对抗性噪声编码器进行人像保护. 它的方法是在单次前

向传播的过程中为人像照片添加难以察觉的对抗噪声. 尽管如此, 目前隐私保护的研究仍然不足, 未来研究需要构

建动态演进的保护框架, 既能适应生成模型的快速迭代, 又能满足不同应用场景下隐私保护与可用性的双重需求.

 5.2   研究趋势

(1)防止过拟合

过拟合一直是困扰少样本训练的问题, 为突破现有局限, 可以从下面 3 个维度进行创新: 1) 动态特征门控机

制: 开发能自动识别任务需求 (保真/创意)的智能开关, 在特征提取层实现自适应处理. 2)层次化训练策略: 分阶段
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优化模型能力, 先建立强大的特征重建基础, 再培养创造性适应能力. 3)多模态对比学习: 构建联合嵌入空间, 使模

型能自然理解文本修改与视觉特征间的映射关系.
这些创新方向未来有望推动个性化内容合成系统突破现有瓶颈, 在个性化创作的众多领域实现更广泛的应

用. 当前研究虽已取得进展, 但在处理复杂语义修改, 同时需要模型保真的创意能力时仍面临挑战 (例如“保持人物

身份的同时改变年龄特征”), 这将成为未来研究的一个热点.
(2)通用的个性化生成

当前个性化生成方法主要集中于特定领域, 如前文提及物体主体、人脸、服装的定制化生成. 然而在实际应

用中, 用户往往需要将多个定制化概念融合至单张图像中. 虽然已有部分研究 [58,62,65,73,109], 但其生成能力仍存在明

显局限. 因此, 亟需发展支持通用类别的个性化生成方法, 以提供更灵活多样的生成能力. 除了现有的对象级别控

制外, 还需要实现属性级别、部件级别更细粒度的个性化控制, 使用户能够精确调控生成图像的各个细节特征. 这
种细粒度的控制能力将大幅提升个性化生成系统的实用价值, 满足专业创作场景中对细节把控的严苛要求. 要实

现这一目标, 需要突破现有方法在跨概念兼容性和组合稳定性方面的技术瓶颈, 开发新型的特征解耦与重组机制,
这也是未来通用人工智能的发展方向.

(3)视频和三维方向的个性化生成

近年来, 视频与三维内容生成技术发展迅猛, 一系列研究方法 [110−118]已开始探索个性化技术在这些领域的应

用. 这些技术为内容创作开辟了新途径, 同时也带来了新的技术挑战. 在个性化视频生成方面, 需要解决跨帧外观

与结构一致性的维护问题, 其复杂度远超单帧图像生成; 而在三维内容生成领域, 则需确保多视角一致性, 这就要

求生成模型必须具备准确理解和表现三维结构的能力. 未来研究的一大趋势相信会是着力推动个性化生成技术从

静态图像向动态内容和空间复杂内容的拓展, 这不仅能丰富现有创作手段, 也将为虚拟现实、影视特效等行业带

来新的技术突破. 值得注意的是, 动态内容的时序连贯性与三维场景的空间一致性将成为技术突破的关键所在, 需
要开发新型的神经网络架构和训练范式来应对这些挑战.

(4)生成与检索的协同演进

传统个性化内容分发系统主要依赖于基于检索的方法 (如推荐系统), 但现有内容库往往难以完全满足用户的

个性化需求. 将个性化生成技术与检索式方法相结合, 有望构建更强大的内容分发体系. 这种融合架构既能利用检

索系统对用户偏好的精准把握, 又能通过生成技术突破内容库的局限性, 实现“检索-生成”的闭环优化. 具体而言,
系统可以先通过检索确定用户的内容偏好模式, 再基于这些模式动态生成符合用户期待的新内容; 同时, 生成内容

的质量反馈又可反哺检索模型的优化. 这种协同机制不仅能显著提升内容分发的精准度, 还能创造传统检索系统

无法提供的新型个性化体验, 为数字内容产业带来范式变革. 要实现这种协同效应, 需要解决生成内容的质量控制、

风格一致性保持以及实时响应等技术挑战.
(5)更多模态的个性化提示

除文本和图像外, 个性化图像生成的提示模态正朝着多元化方向发展, 涵盖语音、脑电信号及触觉等新兴引

导提示. 在语音到图像生成领域, Sung-Bin等人 [119]通过跨模态潜在空间对齐方法, 利用视觉信息增强音频特征表

达, 有效缓解了视听模态间的语义鸿沟问题. 进一步地, Petermann等人 [120]提出基于视觉-语言模型的推理框架, 通
过检索高质量音频-图像配对数据构建可扩展的声学-视觉关联体系. 其生成的模型支持隐式语义混合与插值, 例
如仅输入火焰燃烧声与马匹奔跑声, 即可生成“烈焰战场中奔腾的骏马”这一复杂场景, 证明了音频模态对图像生

成的细粒度控制能力. 在脑电信号 (EEG)引导生成方向, 研究者关注如何通过解码脑信号中的视觉编码信息推动

脑机接口应用. 代表性工作“Guess what I think”[121]将扩散模型引入该领域, 基于 ControlNet轻量化框架实现 EEG
信号对潜在扩散模型 (LDM) 的调控, 为高精度脑控图像生成提供了可行方案. 触觉引导生成的研究尚处探索阶

段, 但已显现潜力. Yang等人 [122]开发的触觉-视觉双向转换模型, 实现了触觉信号与图像的端到端合成, 并在多项

跨模态任务中验证了其有效性, 为触觉在交互式生成中的应用奠定了基础.
(6)自回归与非自回归范式的统一

近年来, 生成模型的发展趋势逐渐向自回归与非自回归方法的统一方向演进. 传统自回归模型 (如 GPT)逐元

何子健 等: 基于扩散模型的个性化图像生成方法综述 1877



素生成数据, 虽可控性强但效率较低; 而非自回归方法 (如扩散模型)并行生成, 速度更快但可能牺牲一致性. 最新

研究如 Transfusion[123]和 Show-O[124]尝试结合两者优势, 使用自回归-扩散混合建模, 同时处理理解和生成任务. 为
适应任务的不同输入数据和变化, 它们采用文本编码器和图像编码器将文本和图像各自编码为离散 token, 并进一

步提出了统一的提示策略. 它们将这些 token 作为输入处理, 最终得到了图像和文本统一生成的效果. 未来, 生成

模型可能进一步融合不同范式, 在可控性、速度和生成能力上实现更优平衡.

 6   总　结

本文系统综述了基于扩散模型的个性化图像生成方法, 通过相关文献的统计得知, 个性化生成技术已成为计

算机视觉领域的研究热点, 其核心目标是通过结合用户提供的特定概念与文本描述, 实现高质量、可控的定制化

图像生成. 本文首先从理论框架层面, 明确了扩散模型的数学基础与个性化生成的任务定义, 提出将生成过程标准

化为概念反演和个性化生成两阶段的统一范式. 其次, 针对当前研究从单主体向多概念发展的趋势, 本文分别对两

大方向展开深度分析: 1)单主体生成方面, 本文介绍了物体驱动学习、人像驱动学习以及图像驱动个性化视频生

成这 3个子任务, 现有方法通过设计概念反演和特征注入技术, 显著提升了主体视觉特征的保真度 (如物体、人像

等细节重建); 2) 多概念生成任务方面, 本文从多概念生成与组合、多概念属性可控编辑和多概念服装组合试衣

这 3方面进行综述, 这些任务聚焦于概念的语义对齐与视觉一致性, 通过分层控制、注意力机制优化、概念解耦

等手段解决了多主体融合的冲突问题. 本文进一步总结了常用数据集和评估指标, 并对比了不同方法的生成质量,
为后续研究提供了基准参考. 最后, 本文整理当前个性化生成方法仍存在的挑战, 并基于此给出了未来可能的研究

方向. 本文的综述为研究者提供了系统性的技术梳理与问题分析, 有望推动个性化生成技术在艺术创作、虚拟试

衣等场景的落地, 并促进生成模型领域的可持续发展.
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