
最近的人脸识别（FR）技术进步主要由在大型标注
数据集上训练的深度学习模型推动。然而，由于日益增
长的隐私、伦理和法律问题，对真实人脸身份的使用越
来越受限或不可行。DataCV ICCV 人脸识别数据集构
建挑战通过引入创建不包含任何现实世界身份的高质
量训练数据集的任务来解决这一问题。其目标是在仅
使用合成身份的情况下训练一个固定的人脸识别模型，
旨在实现与使用真实身份训练的模型在测试集上相当
或更好的表现。
虽然合成数据提供了一种很有前途的替代方案，但

它引入了一些显著的挑战：
1. 身份一致性：生成模型，特别是基于扩散的方法，旨
在最大化多样性和真实感。然而，这使得生成多张
一致代表相同合成身份 [13, 19] 的不同图像变得困
难。这种不一致性可能会混淆训练过程并降低识别
准确性。

2. 类别内变化：为了实现强大的泛化能力，FR 模型必
须能够处理姿势、光照、表情和背景的变化 [5, 8,
12, 14, 16, 17] 。合成数据集往往缺乏这种自然的多
样性，特别是在从单一参考图像生成样本或通过严
格受限的管道生成样本的情况下。

3. 身份泄露：数据集不得包含与公共现实世界数据集
重叠的身份。这是竞赛的严格要求，当使用预训练生
成模型或外部数据源而没有明确的身份控制时，执
行起来比较困难。

4. 计算成本：使用扩散模型进行高质量图像生成在计
算上非常昂贵，特别是当扩展到成千上万的身份，每
个身份有数十张图像时。这限制了在没有显著计算
资源的情况下进行大规模合成的可行性。
为了应对这些挑战，我们提出了一种结合了数据集

清理、身份合成和基于课程的训练结构的混合方法。我
们的方法首先通过精炼基线 HSFace 数据集 [18] 开始。
虽然 HSFace 提供了一个强有力的起点，但我们观察
到一些身份显示出标签噪音或内部身份不一致。为了
提高数据集的质量，我们采用了一种专家混合（MoE）
[9, 10] 策略，该策略结合了自动人脸嵌入聚类和 GPT-
4o协助 [1]验证。对于每个身份，我们保留最大的、一
致的图像簇，并应用数据增强以确保每个身份有 50 个
样本。对于不一致性过高（即超过 80 %的图像被移除）
的身份，将其丢弃。
为了填补清理后的空缺并确保多样性，我们使用

Stable Diffusion [15] 的提示工程 [9, 11] 生成新的身
份。对于每个生成的身份，创建一张参考图像，并使用
Vec2Face [18] 合成额外的 49 个样本，从而获得视觉
一致的图像集。然而，这些生成的样本往往过于相似。
为了减轻过拟合的风险，我们应用课程学习 [4] 策略，
将这些容易（低类内方差）的身份置于训练数据集的开
头，然后加入清理后的 HSFace 集中的较难（高类内方
差）身份 [2, 3] 。这种逐步曝光提高了模型的泛化能
力。
重要的是，我们验证了所有合成身份与任何已知真

实个人都不重叠，完全满足比赛的身份不泄露要求。我
们的最终数据集构建为三个规模：10K、20K 和 100K

身份，每个身份包含 50 张图像，分别生成总共 500K、
1M 和 5M 张合成面部图像。经过主办方的评估，我们
的提交在所有三个规模的比赛排行榜上均获得了第一
名，展示了我们的合成数据集构建策略在固定训练条
件下提升人脸识别性能的有效性。

1. 方法
我们的方法旨在构建一个高质量的合成训练数据集，使
得一个固定的面部识别模型能够在不使用任何真实身
份的情况下实现强大的性能。该流程包括三个主要组
件：数据集清理、身份生成和基于课程的数据结构化。

1.1.概述
图 1 展示了我们方法的整体流程。我们首先通过使用
专家混合策略（Mixture-of-Experts，MoE）对提供的
HSFace 数据集 [18] 进行精细化处理，以去除噪声或
不一致的身份信息。同时，我们通过稳定扩散（Stable
Diffusion）和 Vec2Face 生成新的合成身份，以增加多
样性和规模。结果身份被结构化，并使用课程学习策略
以提高训练效率和模型泛化能力。最后，清理后的和生
成的身份被合并成具有 10K、20K 和 100K 个身份的
数据集，每个身份包含 50 张图片。

1.2.数据集清理
我们从组织者提供的 HSFace数据集开始。虽然它提供
了一个强健的基准，但我们观察到，一些身份存在标签
噪声和身份内不一致性，这可能会对训练产生负面影
响，如图 2 所示，ID:000029 包含受两个身份影响的图
像，而 ID:000786 包含受四个以上身份影响的图像。为
了提高数据集的质量，我们应用了一种包含多个专家
（MoE）的清理策略，其中包括：

• 使用预训练的 FR 模型进行人脸嵌入聚类，以识别
身份中的不一致图像。

• 使用语义和视觉线索的 GPT-4o 辅助验证以解决模
糊的身份集群。
具体来说，我们使用基线提供的模型 hsface300K.pth

提取每个身份的面部嵌入。这些嵌入使用 DBSCAN [6]
算法进行聚类，采用余弦相似性作为距离度量。对于
每个身份，我们只保留最大簇，假设这是最一致的子
集。聚类后，原始样本中剩余的不到 20 % 的身份将被
丢弃，以确保标签纯度。
对于图像质量低或视觉一致性难以评估的模糊情况，

我们采用 GPT-4o 进行多模态身份验证。我们生成一
个包含给定身份的所有面部样本的合成图像，每个样
本都标注有唯一的索引。该图像与精心设计的提示一
起提交给 GPT-4o，要求模型识别哪些样本不属于大多
数相同的身份。提示模板如下所示：

“你将收到一张由多个面部照片组成的图像，
这些照片以网格方式排列，每个面孔下面都
有一个数字 ID 标签。请识别所有不属于多
数的那个人的面部图像。你的答案只需包含
异常面孔的数字 ID，并用逗号分隔（例如，
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Figure 1. 我们方法的概述。我们首先使用一个人脸识别模型和 GPT-4o 验证进行数据清理（步骤 1），接着进行 DBSCAN
聚类以保留一致的人脸图像。应用数据增强技术使每个身份的图像数量恢复到 50 张。然后，我们使用 Stable Diffusion 和
Vec2Face 生成其他身份（步骤 2），引入控制的属性变化，如姿势、表情和光照。最后，在步骤 3 中，我们使用课程学习策略
构建训练集，以分阶段的方式合并扩散生成的身份和 HSFace 身份，与随机混合相比，提高了收敛性和泛化能力。

ID: 000029

ID: 000786

ID:A ID:B

ID:A ID:B ID:C ID:D ID:E

Figure 2. 在 HSFace 中存在身份不一致的图像。

Figure 3. 由提示词通过稳定扩散生成的代表性样本。

001,005,012）。不要包含任何附加文本、标点
或空格。不要返回空响应。”

为确保响应的有效性，我们应用正则表达式过滤器来
验证 GPT-4o 的输出是否符合预期格式。这种多模态
验证机制在解决单靠视觉相似性不足以判断的边缘情
况时特别有效。
通过结合这些专家，我们能够构建出高质量的清理

后 HSFace 子集，这成为我们最终训练数据集的关键
组成部分之一。为了每个身份维持 50 张图像的一致数
量，我们对清理后的剩余有效样本应用数据增强。增强
流程的具体细节在第 1.4 节提供。
为了扩大身份空间并补偿在数据集清洗阶段移除

的身份，我们使用一个两阶段的管道构建大量的合

成身份。这个过程结合了稳定扩散用于身份创建和
Vec2Face 用于身份一致的样本扩展。
我们首先从一个精心策划的包含数百个基本身份描

述的列表中抽取提示。这些提示被精心设计以指定年
龄、性别、种族、面部结构、发型和配饰等特征，同时
确保生成的主体面部清晰可见且无遮挡。该提示被传
递给一个稳定扩散 XL 1 文本到图像模型，该模型为每
一个新的合成身份合成一张高分辨率肖像图像。为了
确保整个身份集在姿势、光照和表情上的多样性，我们
在提示级引入了变化。每个身份提示通过一个次要描
述进行增强，指定了从预定义列表中随机抽样的属性，
包括头部姿态（如“面朝左”、“右倾”）、表情（如“微
笑”、“严肃表情”）、光照条件（如“在自然日光下”、“由
柔和灯光照亮”）、相机角度、背景和可选配饰。这种提
示增强有助于最大化生成的参考图像的身份间多样性。
通过这种提示方案生成的代表性样本展示在图 3 中。
一旦通过 Stable Diffusion 生成参考图像后，我们使

用 insightface.app.FaceAnalysis 工具包 [7] 应用人脸
检测器，以确保图像中包含清晰可见且有效的人脸。如
果未检测到人脸，则丢弃该样本。否则，提取最大的人
脸区域并用作标准的身份图像。为了高效地将每个身
份扩展成多样的样本集，我们将裁剪后的参考图像输
入到 Vec2Face 模型 [18] 中，这是一种轻量级解码器，
可以快速生成 49 个身份一致的变体。这些变化包括姿
势、光照和面部表情的控制变化，同时保留核心身份特
征。与基于扩散的方法相比，Vec2Face 显著降低了计
算成本，使其非常适合大规模数据集生成。
这个两阶段流程利用稳定扩散进行高质量的身份初

始化，并使用 Vec2Face 进行快速、一致的样本生成，
从而产生了一个视觉上连贯的身份类别，包含 50 张图
像。它确保了高身份间的多样性和强身份内的一致性，
这两者对于高效和有效的面部识别模型训练都至关重
要。

1模型提供在 https : / / huggingface . co / stabilityai / stable -
diffusion-xl-base-1.0/tree/main 中。
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Figure 4. 扩散生成的图像往往在视觉上相似并保持身份一
致性，而 HSFace 样本则表现出更大的视觉多样性，但可能
包含身份不一致性。

1.3.基于课程的数据结构
虽然生成的身份具有较强的类内一致性，但它们往往
缺乏多样性，例如表情、姿势和光照的自然变化。相比
之下，HSFace 数据集的清理子集包含更多视觉上多样
化和真实的样本，但也引入了更大的类内变化和残留
噪声，使模型更难以学习。这种对比在图 4 中有所说
明，图中展示了生成的数据集和 HSFace数据集的代表
性例子。
为了缓解这种不平衡并改善泛化能力，我们采用了

一种课程学习策略，根据难度递增的顺序组织训练数
据。模型首先接触通过 Stable Diffusion和 Vec2Face生
成的合成图像，这些图像提供了干净且身份一致的样
本。随着训练的推进，模型会遇到来自清理后的 HSFace
数据集中更为多样和复杂的例子。这种课程安排使模
型能够先从同质数据中建立稳健的身份表征，然后再
适应更高的变异性。根据经验，我们发现这种渐进过程
导致更快的收敛速度和更好的识别性能，尤其在训练
预算受限的情况下。
在实际操作中，我们舍弃了原始 HSFace 子集中样

本数量过少的身份，这些身份在数据清理过程中被识
别出来。对于每个移除的身份，我们从一个合成身份
库中随机选择一个替代者，每个替代者提供一整套图
像（例如，50 个样本）。这确保了身份的总数量保持不
变，同时保留了一致的类内结构。最终的数据集通过将
所有选择的合成身份放在训练集的前面构建，随后是
剩余的经过清理的 HSFace身份。模型首先接触到高质
量、身份一致的合成样本，然后再遇到更加多样化和具
有挑战性的真实世界数据。身份分组在整个过程中得
以保留，并且在数据集构建过程中不进行洗牌。这种简
单但有效的结构促成了稳定的收敛，并显著提高了识
别准确度。

1.4.实现细节
硬件和框架。 所有实验都在单个 NVIDIA RTX 4090
GPU 上进行。实现是基于 PyTorch 的。

特征提取。 我们使用预训练模型 hsface300.pth 2

作为数据清洗和聚类过程中的特征提取器。该模型在

2预训练模型提供在 https://huggingface.co/BooBooWu/
Vec2Face/tree/main/fr_weights 。

Vec2Face 基线中提供。除了比赛要求的最终固定训练
外，不进行任何训练。
我们基于三个数据集构建了我们的数据集：HSFace-

10K、HSFace-20K和 HSFace-100K 3 ，分别包含 10K、
20K 和 100K 个身份。每个身份最多包含 50 张图像。
所有提示生成和描述过滤均通过 GPT-4o API进行，

该 API 能够为身份提示和字幕验证提供高质量的文本
推理和属性操作。
过滤后剩余图像少于 10 的

数据清洗参数。 个身份被丢弃。为了确保身份内的视
觉一致性，我们在特征上使用余弦距离应用 DBSCAN
聚类。相似性阈值在 0.3 到 0.9 之间动态调整，以确保
最大簇保留每个身份总图像的 50 % 至 80 % 之间。
对数据进行清理后，我们对所有剩余的训练图像应

用了一致的数据增强流程。此步骤的主要目标是将每
个身份的图像数量恢复到固定的 50 张，以补偿在过滤
和聚类期间被移除的样本。除了补充数据集之外，该增
强策略还引入了在姿势、光照和分辨率上的受控变化，
从而在保持身份一致性的同时增强模型的鲁棒性。完
整的增强序列如下：

• 以 0.5 的概率随机水平翻转
• 随机颜色扰动（亮度、对比度、饱和度、色相），概
率为 0.8

• 以 0.2 的概率进行随机灰度转换
• 随机仿射变换（旋转不超过 10°，平移不超过 5 % ，
缩放从 0.95 到 1.05，剪切不超过 5°），概率为 0.5

• 以 0.5 的概率随机平面旋转（±5°）
• 高斯模糊，核大小为 3 和 σ ∈ [0.1, 2.0]
• 使用定制的 low_resolution() 函数以 0.5 的因子降
采样到低分辨率

这个增强管道是在数据清洗后离线应用的，用于生
成新的图像并存储在最终训练数据集中。因此，不需要
对训练代码或运行时转换进行修改。

1.5.结果

我们的提交作品在面部识别挑战中由竞赛组织者在三
种不同的训练规模下进行评估：10K、20K 和 100K 身
份。每个赛道对应一个固定大小的训练集，每个身份
包含 50 张图像，并使用三个官方测试子集（ACC 1,
ACC 2, ACC 3）进行评估。最终排名由这三个子集的
平均准确率决定。
如表 1、2 和 3 所示，我们的方法在所有规模上均

稳居第一。我们在每个规模上的平均准确率都达到了
最高，分别是 84.37 % (10K)、85.43 % (20K) 和 86.78
% (100K)，并且在多个单独的测试集上领先。这些结
果证明了我们基于课程训练流程的有效性和可扩展性、
高质量合成数据的生成以及强大的身份清理过程。

3基础数据集在 https://huggingface.co/datasets/BooBooWu/
Vec2Face/tree/main/HSFaces 中提供。
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Table 1. 使用 10K 规模的训练集进行的测试结果。最佳结果以粗体显示。

Participants Average ACC ( % ) ACC 1 ( % ) ACC 2 ( % ) ACC 3 ( % )
nicolo.didomenico 77.26 84.84 77.67 69.26

mnogolikomus 82.83 88.21 92.52 67.77
Lin0 83.20 88.50 92.58 68.53

f10942093 83.25 88.97 93.12 67.67
GZ_Xu 83.45 88.59 92.63 69.14

XLW 83.51 91.20 91.03 68.30
anjith2006 83.66 91.26 89.42 70.30
Qile_Xu 84.31 88.69 94.35 69.91

Ours 84.37 91.53 92.62 68.97

Table 2. 20K 规模训练集的测试结果。最佳结果以粗体显示。

Participants Average ACC ( % ) ACC 1 ( % ) ACC 2 ( % ) ACC 3 ( % )
nicolo.didomenico 76.80 81.47 78.98 69.95

mnogolikomus 83.03 88.21 92.32 68.55
f10942093 84.49 89.86 93.85 69.76
anjith2006 85.13 92.23 91.20 71.97

Ours 85.43 92.69 93.40 70.20

Table 3. 使用 10 万规模训练集的测试结果。最佳结果以粗体显示。

Participants Average ACC ( % ) ACC 1 ( % ) ACC 2 ( % ) ACC 3 ( % )
nicolo.didomenico 77.96 83.20 80.98 69.68

anjith2006 85.74 92.19 92.88 72.14
Ours 86.78 93.96 94.17 72.23

2. 结论

本文解决了在不依赖任何真实世界身份的情况下构
建高质量人脸识别合成数据集的挑战。针对 DataCV
ICCV 人脸识别数据集构建挑战的要求，我们提出了一
个融合数据集清理、身份合成和基于课程训练的统一
流程。

我们首先通过基于嵌入的聚类和 GPT-4o 辅助验证
去除噪声和不一致样本，来增强 HSFace 数据集。这提
高了身份一致性，同时保留了类内多样性。为了补充清
理后的数据集，我们使用 Stable Diffusion 和 Vec2Face
生成新的身份，确保在姿势、光照和表情等属性上维持
视觉一致性和变化。为了指导训练过程，我们引入了一
种课程学习策略，根据类内变化从低难度到高难度排
列训练数据，使模型能够逐渐适应并更好地泛化。

所有生成的身份已验证与真实世界中的个体没有任
何重叠，完全符合比赛的身份不泄露约束。构建的最终
数据集在三个不同的规模下，均在挑战的所有赛道中
获得第一名。这表明我们的合成数据构建策略在受限
设定中训练竞争性人脸识别模型的效果。
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