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本文是同济大学VILL实验室在多模态生成领域的一系

列工作成果，其中语言/视觉数据生成的相关工作发表

在NIPS 2025[1]以及CVPR 2025（做口头汇报）[2]，图

像/视频生成的相关工作在github上收获了超过400个

stars，并发表在TPAMI 2025[3]和ICLR 2025[4]。随着多

模态生成式人工智能的持续演进，从“数据学习”向

“内容创造”的范式转变已经成为推动新一轮技术革

命的关键驱动力。 

在语言数据生成方面，VILL实验室重点关注开源大

型语言模型（LLMs）在代码生成方向的精调能力提升，

针对当前主流Code LLMs常在单一来源的数据集上进

行微调，受限于语言数据质量和风格单一性，无法充分

激发预训练模型的泛化能力这一问题，提出了

AlchemistCoder框架，从根本上重构了代码微调数据

构建的方式。在视觉数据生成方面，VILL实验室重点关

注数据集蒸馏（Dataset Distillation, DD）在图像分类

之外任务中的泛化与适应能力，创新性地将任务知识挖

掘与扩散模型（Diffusion Models）生成过程深度融合

以克服现有方法在目标检测与图像分割中的任务局限

性，所提出的通用视觉数据蒸馏框架UniDD借助合成高

质量的视觉数据，在提升数据利用效率的同时，也为低

资源场景下的视觉模型训练提供了新范式。在图像生成

方面，VILL实验室聚焦开放域的图像风格迁移，提出

StyleShot通过构建一个风格感知编码器和一个大规模

的风格数据集，高效地提取丰富的风格表示，并结合内

容融合编码器以增强图像驱动的风格迁移能力。在视频

生成方面，VILL聚焦现有肖像动画方法在非人类角色

（如表情包、玩偶等）时常常发生动画效果失真甚至失

败这一问题，提出一个无需训练的肖像动画框架

FaceShot，利用扩散模型的强大语义对应关系来生成各

种角色类型的动画结果。 

一、研究背景 

1.1 大语言模型 

近年来，大语言模型在自然语言处理领域取得了突

破性进展。得益于 Transformer架构和大规模数据的训

练，LLMs 展现出强大的语言理解与生成能力，不仅在

对话系统、文本摘要、机器翻译、信息抽取等任务中均

表现优异，在代码领域的特定变体（Code LLMs）也取

得了显著进展。以往的 Code LLMs通常在单一来源的

数据集上进行微调，这些数据集在质量和多样性上存在

局限，这可能无法充分激发预训练 LLMs的潜力。研究

指出，尽管多源数据融合是提升模型能力的关键，但草

率地混合不同来源的代码语料库，会因其固有的风格、

质量和编程范式冲突，反而导致模型性能下降。因此，

如何有效整合多源数据，克服其内在冲突，以充分释放

基础模型的代码智能，并进一步提升模型的泛化能力，

是当前代码大模型微调领域面临的核心挑战。 

1.2 扩散模型 

扩散模型近年来在生成建模领域取得了显著进展，

逐渐成为继 GAN和 VAE之后的主流生成方法。其核心

思想源于非平衡热力学过程，通过逐步向数据添加噪声

构建前向过程，并在反向过程中学习去噪还原数据分布。

与其他生成模型相比，扩散模型在图像、音频、3D建模

等多种模态上表现出更强的生成质量和更高的多样性，
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尤其在高分辨率图像生成任务中已超越 GAN 的效果。

借助扩散模型更清晰的理论基础和更稳定的生成效果，

本文挖掘扩散模型在视觉数据生成、图像/视频生成上

的进一步潜力，积极探索与任务知识结合的生成范式，

推动其在复杂视觉任务中的实用性提升。 

二、数据生成 

2.1 语言数据生成 

首先，为解决多源数据的内在冲突，该研究开创性

地引入了 AlchemistPrompts。这是一种基于“事后重

标签（hindsight relabeling）”思想的数据特异性提示

（data-specific prompts）。如图 1 所示，具体而言，

该研究使用一个强大的模型（如 GPT-4）扮演“炼金术

士（Alchemist）”的角色，回顾并分析每个“指令-代

码响应”数据对，然后生成一个能更精确、更细致地描

述该代码响应特点的新指令。例如，如果原始指令是

“编写一个最短路径算法”，而代码实现是 Python版

的贝尔曼-福特算法，AlchemistPrompt会将其优化为

“请使用 Python语言并结合动态规划思想，为以下任

务生成代码”。这种方法不仅通过统一的风格协调了不

同数据源之间的差异，还通过增强指令与响应的对齐度，

将模型的学习过程从“为相似问题克隆不同答案”转

变为“学习遵循多样化的精确指令”。 

其次，该研究提出将“数据构建过程”本身也作为

训 练 任 务 ， 以 提 升 模 型 的 代 码 理 解 （ code 

comprehension）能力。除了传统的代码生成任务，他

们设计了三项新的代码理解任务并构建了相应数据：1）

指令演进（instruction evolution），让模型学习如何将

简单指令优化得更复杂、更明确；2）数据过滤（data 

filtering），向模型展示低质量代码（如编译错误、不合

规等）的反例，训练其辨别和避免生成劣质代码；3）代

码审查（code review），要求模型评估代码的正确性和

清晰度、提出修改建议并给出优化后的代码。 

图 1  AlchemistCoder框架图 

表 1  HumanEval和MBPP上的评估结果 
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最终，通过整合高质量的开源数据、指令演进数据，

并策略性地融入由 AlchemistPrompts 协调后的数据

以 及 代 码 理 解 任 务 数 据 ， 构 建 了 最 终 的 

AlchemistCoder 微调数据集。 

如表 1所示，在主流的 Python代码生成基准测试

HumanEval和MBPP上，AlchemistCoder 系列模型

在其同等规模（6.7B/7B）中取得了全面的领先地位。例

如，AlchemistCoder-DS (6.7B) 的性能不仅远超其他

同尺寸模型，甚至能够媲美或超越参数量更大的模型

（如 15B/33B/70B），显著缩小了与 GPT-3.5-Turbo等

闭源模型的差距。同时，如表 2所示，模型在多语言代

码生成（HumanEval-X）和数据科学编程（DS-1000）

等任务上也表现出强大的泛化能力。 

综上所述，AlchemistPrompts 能够有效降低指令

与响应之间的语义偏差，提升了数据质量。另外，该方

法不仅提升了模型的代码能力，还在通用语言理解

（MMLU）、综合推理（BBH）和数学能力（GSM8K）

等非代码任务上取得了显著进步。这说明通过协调化的

多源数据微调，能够有效缓解领域微调中常见的“灾难

性遗忘（catastrophic forgetting）”问题，从而培养

出能力更全面的通用模型。 

2.2视觉数据生成 

本节简要介绍 UniDD 的通用视觉数据蒸馏生成框

架。如图 2所示，主要包括通用任务知识挖掘和通用任

务驱动扩散两个阶段： 

通用任务知识挖掘阶段主要负责从大型真实数据

集中提取用于指导合成图像生成的重要信息，包括： 

（1） 任务特定代理模型训练  (Task-Specific Proxy 

Training): 训练分类器、检测器和分割器等代理模

型（TSP 模型）。这些模型在真实数据集上进行训练，

以捕获和存储任务特定的信息，例如用于分类的类

别信息、用于目标检测的边界框位置以及用于图像

分割的像素级掩码数据。UniDD的代理模型选择非

常灵活，可以根据目标数据集的性能需求进行调整，

例如 ResNet-18可用于轻量级分类，而 Faster R-

CNN可用于复杂检测任务。 

� = argmin
�
ℒ����(ℱ(�), �) 

表 2  HumanEval-X 上的评估结果 

图 2  UniDD框架图 
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（2） 任务对齐上下文提示 (Task-Aligned Contextual 

Prompting): 为了解决以往扩散模型在图像生成

中忽视自然语言指导作用的问题，UniDD引入了任

务对齐上下文提示。它利用视觉-语言模型来生成与

任务相关的自然语言描述。这些提示不仅描述图像

中的主要对象，还包含对象之间的关系以及对象与

背景的交互，为生成过程提供更丰富的上下文指导。 

通用任务驱动扩散利用第一阶段提取的知识借助

扩散模型来指导合成视觉图像，具体过程如下： 

（1） 任务驱动扩散图像合成: 在扩散过程的每个采样步

骤中，利用训练好的 TSP 模型对预测的干净图像

计算任务损失，并根据这个损失的梯度来调整噪声

计算任务损失，并根据这个损失的梯度来调整噪声

预测。这种调整机制有效地引导扩散模型生成与给

定标签（包括类别标签、边界框和像素级分割掩码）

高度一致的数据。与以往需要对扩散模型进行微调

的方法不同，UniDD通过 TSP 模型引导生成过程，

从而避免了昂贵的扩散模型微调，显著降低了部署

成本。 

（2） 代理驱动高真实性细化  (Proxy-Driven High-

Realism Refinement): 为了确保生成图像的高真

实性和准确性，UniDD采用训练好的 TSP 模型对

每张生成的图像进行评分。通过设置明确的阈值，

可以过滤掉低质量的图像。剩余的图像会使用相同

的 TSP 模型进行重新标注。这种过滤和重新标注

的组合过程确保了生成的图像及其标签都具有高质

量，并与所需的数据分布紧密匹配。 

如表 3、表 4所示，我们在 ImageNet-1K、Pascal 

VOC和MS COCO等多个基准数据集上进行了广泛实

验，结果表明 UniDD 超越了现有最先进的方法。特别

是在 ImageNet-1K数据集上，当每类图像数（IPC）为

10时，UniDD相较于之前的基于扩散的方法，性能提

升了 6.1%，同时显著降低了部署成本。这一成果为视觉

数据生成在更多样化任务中的应用提供了新的思路和

方法支持。生成数据的可视化如图 3所示。 

三、图像/视频生成 

3.1 风格迁移 

图像风格迁移的目标是将一幅参考图像的风格应用

到另一幅内容图像上，广泛应用于艺术创作、相机滤镜

等场景。然而，现有的风格迁移方法往往依赖于测试时

的风格调优，这不仅增加了计算和存储的开销，还可能

导致模型过拟合于单一的参考图像。为了解决这些问题，

表 3  ImageNet-1K上的评估结果 

表 4  Pascal VOC和MS COCO上的评估结果 

图 3  生成视觉数据的可视化 
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本节简要介绍 StyleShot，一种通用风格迁移方法。如

图 4所示，主要包括风格感知编码器、内容融合编码器

以及风格数据集三个模块： 

一个良好的风格表示对于无测试时调优的情况下

的通用风格迁移是非常重要的。由此 StyleShot通过构

建一个风格感知编码器来提取丰富的风格嵌入。与传统

的 CLIP编码器不同，StyleShot采用了一种多尺度补丁

提取策略，可以从不同大小的图像补丁中获取低级和高

级风格特征，并且通过partition的方式打散内容信息。

在获取多尺度补丁后，StyleShot 利用不同深度的网络

提取不同尺度的 style信息，并且使用 transformer 模

块进行融合学习得到最终的风格特征。通过这种方式，

风格感知编码器能够捕捉到更细腻的风格细节。 

为了进一步整合内容信息，实现图像驱动的风格迁移，

StyleShot 训练了一个内容融合编码器。首先使用

Contour 的处理方式在保留内容的同时去除内容图像

上的风格信息，然后构造一个 ControlNet[5]-like 结构

的网络提取空间信息。 

最后，StyleShot 构造了一个大规模的风格数据集

以提升模型学习富有表现力和广义的风格表征的能力。

该数据集一共包含了几万种风格、几百万张风格图片以

及对应的福根文本描述。 

如表 5所示，实验结果表明，StyleShot 能够有效

捕捉各种风格特征，从颜色和纹理等基本元素到布局、

结构和阴影等复杂元素，最终生成与文本提示一致的风

格化图像。这展现了我们风格感知编码器在提取丰富且

富有表现力的风格嵌入方面的有效性。 

另外，得益于我们的内容融合编码器，StyleShot 

还擅长将风格迁移到内容图像上。如图 5、6 所示，我

们的 StyleShot 可以将任何风格（甚至包括光影、点画

图 4  StyleShot框架图 

表 5  StyleShot中的评估结果 

图 5  文本驱动风格迁移可视化结果 

图 6  图像驱动风格迁移可视化结果 
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法、低多边形和平面等复杂高级风格）迁移到各种内容

图像（例如人物、动物和场景）上，而基线方法主要擅

长绘画风格，而难以处理这些高级风格。这证明了内容

融合编码器在实现卓越风格迁移性能的同时，还能保持

内容图像的结构完整性。 

3.2 肖像动画 

当前的肖像动画方法大致由面部关键点序列控制

驱动。这类方法已经表现出了良好的动作可控性与面部

保真能力，特别是在人脸驱动任务中能够生成自然、稳

定的动画效果，然而由于其核心依赖的人脸关键点检测

以及动作序列生成模块大多是在真实高质量面部数据

集上进行监督训练，在处理非人类角色（如表情包、玩

具、卡通角色）时，往往无法准确识别关键点分布和迁

移面部动作，导致动画生成阶段出现结构错位、嘴型崩

塌等现象。为了解决这些问题，本节简要介绍 FaceShot，

一个无需训练的肖像动画生成框架。如图 7所示，主要

包括语义引导关键点匹配、坐标系建模动作变换以及肖

像动画三个模块： 

基于扩散模型的强大泛化能力，DIFT[6]发现不同图

像的语义相近区域的预训练扩散模型特征是相似的，可

以直接进行关键点匹配。然而人脸和非人类角色之间存

在较大的域差异，常常会造成错误匹配。为了拉近不同

域在特征空间的差异，FaceShot 结合 IP-Adapter[7]，

将参考图像作为  外观引导注入扩散过程。另外

FaceShot 还构建了包含眼睛、嘴巴、眉毛等五个部分

的外观图库，自动选取相近域作为辅助目标，进一步缓

解非人类角色与人类语义空间之间的域间差异。实现对

非人类角色的面部关键点的精准定位。 

为了更精准地捕捉驱动视频中的面部动作，

FaceShot 构建了全局与局部坐标系，用于显式建模并

迁移整体与局部表情变化。具体而言，FaceShot 利用

参考图中面部轮廓两端点定义全局坐标系，通过原点位

置与坐标轴角度的变化建模头部的整体位移与旋转；同

时，在眼、眉、嘴、鼻等局部区域分别建立子坐标系，

通过点在各自坐标系中的相对变化，刻画细节动作的动

态变形。 

最后将对应肖像的关键点序列输入到任意的关键

点驱动的肖像动画模型中，就可以得到最终的动画结果。

图 8和表 6的实验结果显示，FaceShot在非人类角色

上表现出色。相比现有方法，FaceShot 在身份保持

图 7  FaceShot框架图 

表 6  FaceShot中的评估结果 图 8  FaceShot中的可视化结果 
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（ArcFace）、图像质量（HyperIQA）和动作还原（Point 

Tracking）等多个指标上均取得领先，尤其在结构不规

则、风格差异大的角色（如玩偶、卡通形象、动物）上

表现更为稳定。现有方法常常因关键点检测不准或驱动

迁移失真而导致动画崩坏、嘴型错位等问题，而 

FaceShot 利用语义引导的关键点匹配与坐标建模动作

迁移，显著提升了角色动作的还原度和连贯性。 

除了作为独立的肖像动画生成框架，FaceShot 还

展现出出色的模块化扩展能力。如图 9所示，在插件化

应用方面，FaceShot 可作为关键点序列预测模块集成

到现有的关键点驱动方法中（如  MOFA-Video 和 

AniPortrait），显著提升其在非人类角色上的动画稳定

性与结构一致性。 

此外，FaceShot 还支持从非人类驱动视频中提取

动作信号，并将其迁移到任意参考角色，实现跨类别、

跨风格的开放域角色动画。如图 10 所示，这一能力打

破了传统肖像动画对人类驱动数据的依赖，展示了 

FaceShot 向通用、开放场景扩展的广阔潜力。 

四、总结与未来展望 

本文系统梳理了同济大学VILL实验室在多模态生

成式人工智能领域的一系列研究成果，涵盖语言数据生

成、视觉数据生成、图像风格迁移与肖像动画等多个子

方向。实验室针对不同模态下生成技术的关键挑战，提

出了具有创新性的技术方案，并在多个顶级会议如NIPS、

CVPR、ICLR中发表相关成果，部分工作更是获得了广

泛的开源社区认可，展现了团队在该领域的前瞻性研究

能力与工程实现水平。 

在语言数据生成方面，AlchemistCoder通过构建

协调化多源微调框架，有效缓解了Code LLMs在多源数

据整合中的冲突问题，并进一步提升了模型的泛化能力

和理解能力，不仅在HumanEval和MBPP等标准评测上

取得领先，还在跨语言、多任务场景中展现了出色性能。

该工作展示了通过精细化提示与任务设计进行数据重

构的巨大潜力。 

在视觉数据生成方面，UniDD以任务知识挖掘和任

务驱动扩散为核心，构建了一种通用的视觉数据蒸馏框

架，实现了高质量、高效率的数据合成，显著降低了模

型训练对真实数据的依赖，为低资源条件下的视觉模型

训练开辟了新路径。尤其是在图像分类、检测和分割等

多任务场景中展现了良好适应性，验证了其在实际应用

中的可行性和可扩展性。 

在图像与视频生成方向，StyleShot和FaceShot分

别从风格迁移与动画生成出发，打破了传统方法对测试

时调优和人脸驱动数据的依赖。StyleShot通过构建风

格感知与内容融合编码器，成功实现了任意风格与任意

内容之间的高质量迁移；而FaceShot则通过语义引导的

关键点匹配与精细的动作建模，实现了对非人类角色的

稳定驱动，并具备良好的插件化集成能力，支持开放域

角色间的动作迁移。 

展望未来，生成式人工智能将在更多实际应用中发

挥更广泛作用。VILL实验室将继续围绕“多模态、高质

量、开放域”的核心目标推进研究工作。一方面，在语

言生成方面将进一步探索指令构造、模型行为监督与对

齐等关键问题，提升模型对人类意图的理解与响应能力；

另一方面，在视觉生成方面，将聚焦于大规模多模态数

据的结构化建模与跨域泛化能力的提升，拓展生成模型

在医疗、工业、娱乐等真实场景中的落地空间。同时，

结合扩散模型与结构建模的前沿方法，探索更多有效的

通用生成范式，为生成式AI系统的稳定性、可控性与通

用性奠定更坚实的基础。 

图 9  将 FaceShot作为插件 图 10  非人类驱动视频可视化结果 
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