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摘要—关键意见领袖（KOL）在现代营销中通过塑造消费
者认知和增强品牌信誉发挥着至关重要的作用。然而，与人类
KOL 合作通常涉及高昂的成本和物流挑战。为了解决这个问
题，我们提出了 GenKOL，这是一个交互式系统，使营销专
业人员能够高效地使用生成 AI创建高质量的虚拟 KOL图像。
GenKOL允许用户通过一个集成多项AI功能（包括服装生成、
妆容转移、背景合成和头发编辑）的直观界面动态组合促销视觉
效果。这些功能被实现为模块化、可互换的服务，可以在本地机
器或云中灵活部署。这种模块化架构确保了在各种用例和计算环
境中的适应性。我们的系统可以显著简化品牌内容的生产，通过
可扩展的虚拟KOL创建降低成本并加速营销工作流程。

Index Terms—模块化架构，生成式AI，图像生成

I. 介绍

关键意见领袖（KOLs）是在特定领域和社区中有
影响力的个人，特别是在营销方面。与 KOLs合作可以
提升品牌的声誉，并强烈塑造消费者对其产品和服务的
看法 [1]。然而，这样的合作也带来了显著的挑战。与高
知名度的KOLs合作通常需要大量的财务投资，对营销
预算造成巨大压力 [1]。此外，制作和管理必要的内容
和视觉材料也需要大量时间和精力。这些挑战凸显了寻
找既保持参与质量又减少资源消耗的成本效益替代方
案的需求。

生成式人工智能的快速发展提供了一个有前景的
解决方案：虚拟关键意见领袖（KOL）。通过利用深度
学习模型，组织能够全面或部分自动化营销材料（如图
像、视频、合成音频以及高度可定制化的数字人物）的
生成，以吸引他们的目标受众 [2]。这种方法不仅减少
了成本和生产时间，还提供了前所未有的创意灵活性和
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图 1. 所提出的GenKOL系统的流程。

叙事适应性。相比之下，传统的图像编辑软件需要大量
的专业知识和长时间的培训，限制了非专业用户的使
用。这些局限进一步推动了能够使高质量内容创作大众
化的系统的发展。

尽管技术取得了进步，现有的 AI模型仍然难以生
成符合用户期望的高质量图像。这些模型可能非常复
杂，并且可能无法准确反映用户的意图，这限制了它们
灵活组合图像的能力。多个深度学习模型，特别是生成
式 AI模型 [2]的整合，通常需要大量的硬件和软件资
源，从而阻碍了用户的访问性并降低了灵活性和可扩展
性。因此，创建一个能够使用基于插件的资源配置方法
简单地集成各种 AI模型的灵活系统至关重要且具有战
略优势。开发一款用户友好、成本效益高且时间效率高
的综合应用是至关重要的，同时还能产生高质量的结
果。这将为产品广告提供有效的解决方案，并广泛适用
于商业、营销和内容创作等领域的多种应用场景。
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在这篇论文中，我们介绍了GenKOL，一个用于创
建虚拟 KOL的深度学习系统，提供了可扩展和有效的
营销及内容制作解决方案。GenKOL允许高效地管理
资源并支持可扩展、模块化的流程，使得无需大量修改
即可简单添加新的人工智能功能。特别地，我们引入了
一个插件驱动框架，将服装生成 [3], [4]、化妆转移 [5]
和背景合成 [6], [7]等任务模块化。每个组件作为独立
的可部署服务运行，在异构环境中运作，包括本地设备
和云端平台。这种设计使根据用户需求或计算资源灵活
地更新、更换或扩展人工智能服务成为可能。通过标准
化接口抽象模型功能，该框架提高了重用性，加速了开
发，并确保了跨平台兼容性。图 1说明了系统的工作流
程，在 ACM多媒体 2025会议上进行了展示 [8]。
我们的主要贡献如下：

• 我们引入了一个生成式 AI框架，该框架能够在保
持语义一致性和独特视觉特征的同时，无缝地将基
础身份图像与多个风格参考进行整合。

• 我们设计了一个模块化且可扩展的系统架构，便于
集成新的算法和服务。此设计增强了对不断发展的
技术的适应性，并使用户能够根据不同的应用特定
需求定制生成管道。

II. 相关工作

图像生成已成为人工智能领域的核心议题，这一进
展得益于深度学习的进步。早期的方法主要由生成对抗
网络（GANs）[9]引领，其引入了一种能够产生逼真、
高质量图像的对抗训练框架。基于 GAN 的方法已成功
应用于多种任务，包括图像到图像转换、草图转图像合
成、条件生成和文本引导生成、视频合成、全景渲染以
及场景图生成。
近期，扩散模型 [10] 作为强大的替代方案出现，

提供了改进的训练稳定性、样本多样性和可控性。这
些模型通过逐步用高斯噪声污染训练数据（前向过程）
并学习反转这种污染（反向过程）来生成图像。通过
对数据似然性的变分下界进行优化，基于扩散的方
法实现了精确控制和始终如一的高质量输出。Ho 等
人 [10] 以及 Rombach等人 [11] 的奠基性贡献建立了
扩散模型的可扩展性和视觉保真度。后续研究扩展了
它们的应用范围：Tumanyan等人 [12] 探索了特征级别
控制，Baranchuk等人 [13] 调查了条件采样，而 Xu等
人 [14] 推进了语义图像合成。基于这些发展，我们的工
作利用最先进的生成模型 [2] 来创建表达性强、可定制
且高质量的虚拟 KOL图像。

Reference Inputs

Person Input

图 2. 多步骤图像生成管道的说明。

另一个新兴方向是多步骤图像生成，它将合成分解
为一系列细化操作。与一次性生成图像不同，多步骤流
水线允许迭代编辑，实现精细个性化。这种范式特别
适用于需要用户控制的应用程序，如头像创建和交互
式视觉编辑（图 2）。现代系统例如 ControlNet [15]和
PhotoMaker [16]通过支持分阶段变换来体现这一方法
——调整人体姿势、编辑背景或修改面部属性。虽然多
步骤流水线通过显示中间输出增强了可解释性和用户
控制，但也带来了诸如误差累积、复杂度增加以及模块
间需要标准化接口等挑战。

在 GenKOL 中，多步生成是一项核心设计原则。
每个服务作为一个独立的生成单元，既消耗参考输入也
消耗中间输出以产生更精细的结果供后续阶段使用。这
种模块化结构与更加灵活、用户中心化的生成系统的大
趋势相一致，同时解决了可扩展性、适应性和易用性的
关键限制。

III. 提议的GenKOL系统

A. 概述

GenKOL 利用了一个灵活且模块化的 AI 插件架
构，如图 4所示。这使得用户能够从输入图像和详细的
文本提示中创建具有丰富背景的虚拟 KOL 视觉效果，
并保持强大的上下文一致性。因此，它优于传统的、松
散集成的管道系统。该系统的模块化设计支持可扩展部
署、资源的有效利用以及各种生成模型的无缝集成。通
过将专业服务链接成定制的工作流，用户可以确保数据
流畅传输，加速实验进程，并持续产出高质量且符合背
景的输出。
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图 3. 兼容性和智能输入-输出映射用于管道生成。

系统的一个基本原则是在模块化 AI服务之间建立
清晰的执行路径。诸如更换服装、虚拟化妆、背景编
辑和对象互动等任务以逻辑顺序相连。为了简化执行，
GenKOL采用了一个自动化编排过程来确定服务之间
的适当顺序和连接。具体来说，应用了拓扑排序将服务
组织为有向无环图（DAG），确保没有服务在其前置条
件满足之前执行。一个兼容性矩阵进一步验证潜在的连
接，防止不兼容的服务配对并避免执行失败。一旦验证
完成，每个服务会自动从先前的输出中分配所需的输
入，从而支持灵活且可靠的流程构建。

图 3展示了在 GenKOL 管道中验证兼容性和集成
服务的综合工作流程。其智能映射系统自动化了服务
之间的数据传输，最小化人工干预并减少配置错误。这
种自动化允许用户轻松地从搜索查询直接创建复杂的
工作流，同时保持灵活性、技术正确性以及主动错误管
理，最终增强模块化、可扩展性和动态部署。

面部姿态、形状和外观的变化是处理真实人类或
KOL图像时面临的一个关键挑战，这可能导致合成过
程中出现错位。为了解决这一问题，GenKOL整合了
一个预训练的面部特征点检测模型，该模型可以识别
出 68个关键面部特征点。通过建立一个标准化的初始
姿态，系统显著提高了生成的人脸在流水线中的连贯性
和对齐度。随后，合成的脸部会被无缝地重新集成到其
原始上下文中，确保稳定性和视觉质量。图 5提供了
GenKOL工作流程中使用的预对齐面部输入示例。

Back - End

G

 
- We mainly focus on managing the engine to simplify system control.   
- Helps integrate services quickly and easily, reducing development effort.

      Dressing

Service

Algorithms

   Makeup         Background

Engine - Proxy

Flow
Generator

Amazon S3
Service

Front - End

图 4. 提议的模块化人工智能服务架构。

B. 系统架构

我们提出了一种模块化、基于插件的架构，简化了
将 AI模型作为独立服务进行集成的过程（图 4）。每个
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图 5. 面部检测和对齐程序的概述，使用预训练的关键点模型以确保在执行
GenKOL的生成服务之前进行姿态归一化。

服务，例如图像编辑、文本转图像生成或背景替换，都
被封装为具有标准化接口的独立模块，实现无缝通信和
顺序执行。这种设计允许服务以最小的努力安装、更换
或移除，支持快速实验并减少资源开销。通过仅加载必
要的组件，系统优化了资源使用并提高了可扩展性，同
时对多种算法版本的支持使用户能够根据应用需求平
衡速度、准确性和视觉质量。该架构由四个关键组件组
成：引擎、流程生成器、服务和算法。
发动机。引擎充当代理层，通过统一的接口标准化

AI服务之间的通信。所有服务，无论是本地部署还是
云部署（例如 AWS、Google Cloud），都必须符合此接
口才能在系统中注册。这种即插即用的设计不仅简化了
集成和维护，还能够动态重新配置工作流程而不影响整
体功能。这种灵活性降低了用户的操作难度并加快了新
功能的部署。
流生成器。流生成器从注册的服务中组合可执行的

管道，允许用户构建特定任务的工作流。它支持 AI驱
动处理链的迭代细化，使得可以将诸如衣物转移和妆容
应用等服务整合成连贯的管道。通过自动化管道构建，
流生成器减少了配置错误，最大限度地减少了人工干
预，并为开发人员和最终用户节省了时间。
服务。服务层管理算法的注册和执行上下文，无论

是作为本地机器学习模型实现还是远程推理 API。此设
计使用户能够精细控制资源分配，基于可用内存、GPU
容量或可扩展性要求做出部署决策。因此，该系统可以
适应多种计算环境，从小型个人设备到大型商业基础设
施，使其具有成本效益和高效性。
算法。每个服务（例如虚拟试衣、妆容转移或场景

编辑）都可以使用多个可互换的算法。这些算法与部署
无关，可以在异构环境中执行，包括本地设备、私有服
务器和基于云的平台。这种灵活性确保架构能够适应各
种用例，从个人内容创作到企业规模的营销活动。

C. 模块化扩展性

GenKOL 采用基于插件的架构，便于新模型的无
缝集成。要纳入一个新模型，用户首先需要将其注册到
Engine 中，Engine 起着所有服务集中控制器和代理的
作用。这一步注册使得该模型能够在整个系统中被一致
地引用、调度和调用。
注册完成后，用户在算法模块中实现相应的服务逻

辑。这包括定义标准化的输入和输出接口以及指定针对
模型任务（例如服装合成、背景替换或面部属性编辑）
定制的执行方法。完成这些步骤后，该模型将被封装为
插件，允许其动态插入到任何用户定义的处理管道中。
引擎通过调用具有正确输入的适当插件服务来编

排执行。为了保证跨相互依赖的服务之间的正确执行顺
序，维护了一个依赖矩阵来表示插件之间的关系。这种
结构化的方法允许系统在构建管道时自动确定有效的
执行序列，从而最小化手动协调并减少错误传播。
插件集成工作流的一个示例，包括模型注册、方法

绑定和服务映射，在图 6中进行了说明。这种可扩展性
确保了GenKOL可以轻松适应生成式 AI的进步，通过
支持快速整合新兴模型而不扰乱现有工作流程。

IV. 实验

A. 实验设置

由于当前没有应用程序提供与 GenKOL 相同的
全部功能范围，因此无法进行一对一的直接比较。大多
数工具专注于特定功能；例如，KlingAI1 专注于面部
编辑和化妆效果，而 Fitroom2 则便于虚拟试衣但不包
括面部特征。Maybelline3 允许尝试化妆品而不整合衣
物或全图生成，而 TRYO4 提供基于 AR的试穿但缺乏
AI驱动的生成能力。相比之下，GenKOL集成了这些
功能，允许直观高效地创建可定制的虚拟关键意见领袖
（KOL）。表 I显示了各种主要工具与 GenKOL的功能
对比。
在缺乏全面基准的情况下，我们通过用户满意度研

究来评估GenKOL，以获得公正的反馈并评估GenKOL
作为图像生成智能系统的有效性。实验在一个配备
40GB NVIDIA GPU的 Linux服务器上执行，以便在
评估阶段促进并行图像生成。

1https://www.klingai.com/global/
2https://fitroom.app
3https://www.maybelline.com/virtual-makeover-makeup-tools
4https://apps.apple.com/us/app/tryo-virtual-try-on-ar-app/

id1640247631

https://www.klingai.com/global/
https://fitroom.app
https://www.maybelline.com/virtual-makeover-makeup-tools
https://apps.apple.com/us/app/tryo-virtual-try-on-ar-app/id1640247631
https://apps.apple.com/us/app/tryo-virtual-try-on-ar-app/id1640247631
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图 6. GenKOL 中基于插件的集成工作流概述。

图 7. 生成结果示例的GenKOL。给定一张原始图像（顶部行，左）和每个属性对应提示（服装、化妆风格和互动对象），我们的GenKOL系统（最右侧列）
合成将所有元素（包括指定背景）无缝结合的真实虚拟 KOL。
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图 8. GenKOL（我们的）、Gemini-2.0 和 ChatGPT-4o 在不同场景和视觉提示下的图像输出定性比较。

表 I
选定工具和应用程序中可用功能的调查与GenKOL相比。

工具 虚拟试穿 化妆 背景 修改 对象交互

KlingAI 7 3 3 7

健身室 3 7 7 7

梅贝尔琳 7 3 7 7

尝试 3 3 7 7

生成 kol 3 3 3 3

表 II
在图像生成时间、感知质量和对象一致性方面对GenKOL、Gemini-2.0和

ChatGPT-4o进行定性比较。

方法 平均生成时间（秒） 图像质量 一致性

Gemini-2.0 30 Neutral Bad

ChatGPT-4o 600 非常好 Neutral

GenKOL 300 Good 非常好

B. 定性评估

1) 生成图像的展示: 我们的实验图像生成结果展
示了 GenKOL在制作高度逼真的广告视觉效果方面的

能力。生成的产品图片展现了多种风格、性别、年龄和
场景，提供了大量选项以满足任何营销活动的需求。图
7展示了这些 KOL图像的示例，它们拥有出色的品质
和真实感。这一突破大大减少了产品和品牌设计所需的
时间，为公司带来了显著的成本节约。因此，组织可以
更好地将资源分配到产品开发和客户互动等领域，提高
整体营销活动的效果。

2) 与 Gemini-2.0和 ChatGPT-4o的比较: 我们评
估了GenKOL系统，将其与最先进的图像生成模型进行
了对比测试，具体与 Gemini-2.0-Flash-Preview-Image-
Generation和ChatGPT-4o进行了受控比较。评估重点
集中在三个关键标准上：图像生成时间、视觉质量和情
境一致性（图 8）。实验结果显示 GenKOL能够产生高
质量的图像，并且在服装、化妆和环境互动方面具有强
烈的一致性。虽然与 Gemini-2.0-Flash-Preview-Image-
Generation相比，GenKOL需要更长的生成时间，但
其输出包含更多细节并且情境连贯性更强。相比之下，
GenKOL的生成速度几乎是 ChatGPT-4o的两倍，而
视觉质量仅略低一些。在表 II中提供了模型性能的详
细比较，包括定量和定性指标。
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图 9. 生成图像用户研究中四个评估指标的评分分布。水平条形表示每个指标的汇总得分。

图 10. 用户研究评级分布针对提出的GenKOL系统，涵盖五个评估指标：界面友好性、系统简洁性、功能完整性、用户满意度和可重用性与推荐。

C. 用户研究

D. 生成图像的评估

为了评估图像生成的有效性，我们进行了一项全面
的用户研究，重点关注视觉结果和生成过程中使用的提
示。共有 254名参与者被招募，年龄在 15至 35岁之间，
来自软件开发、经济学、工程和技术教育等多个专业领
域。目的是获得该系统实际可用性的见解、用户感知以
及整体满意度。
我们编译了一个包含 200张高质量虚拟 KOL图像

的数据集，并将评估组织成四个主题的 Google表单，
每个表单针对系统不同的功能方面：试穿、化妆应用、
背景替换和对象交互。每个表单都提供了分步说明、示
例和精心策划的图像集以供评估。
参与者根据逼真度、相关性和视觉质量等因素，以

五点李克特量表（1=非常差，5=非常好）对生成的图
像进行了评分。为了补充定量评估，在每个表格的末尾
提供了开放式评论框，允许参与者提供定性反馈。

结果汇总如图 9所示，表明用户满意度很高，大多
数评分集中在 4到 5的范围内（良好至非常好）。反馈
突显了 GenKOL提供真实、美观且情境相关的视觉效
果的能力。这些发现证实该系统在生成符合或超过用户
对真实性、保真度、维度和审美质量期望的营销准备内
容方面具有强大的潜力。

E. GenKOL系统评估

除了评估视觉输出的质量外，我们还进行了一项用
户体验（UX）研究来评价 GenKOL平台的友好性、易
用性和可访问性。为了确保广泛适用性，对来自不同专
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业领域的 30名参与者进行了开放调查，包括经济、工
程和非 IT领域。
为参与者设计了三种不同的生成流程，范围从简单

的单服务转换到涉及多种服务的更复杂的流程，如化妆
应用、服装转移和对象交互。为了促进这一过程，每个
服务都提供了五个精选的样本输入图像，同时鼓励参与
者使用来自在线来源的自选图像。这种双重方法确保
了评估的一致性和探索系统在不同情境下适应性的灵
活性。

参与者被指示探索 GenKOL的具体功能，并在五
点李克特量表上评估他们的体验（1 = 非常差，5 = 非
常好）。评估涵盖了五个标准：UI/UX友好性、系统简
洁性、功能性完整性、用户满意度以及可重用性和推荐
度。这种结构化设计使我们能够捕捉到界面的易访问性
以及多步骤生成工作流的实际应用性。

如图 10所示，结果表明评估一致为正面评价，大
多数评分在所有五个标准中都落在 4-5的范围内。这些
发现证实了 GenKOL提供了一个直观且用户友好的界
面，并支持高质量、可适应的虚拟 KOL生成，展示了
对最终用户的强大可用性和易用性。

V. 结论与未来工作

在本文中，我们介绍了一种模块化、插件式的架
构，旨在简化各种 AI服务的集成，特别是 GenKOL。
GenKOL创造了虚拟 KOL的真实视觉效果，并以其灵
活性、可扩展性和用户友好的设计而著称，使其成为营
销和电子商务领域理想的选择，用于驱动 AI生成的视
觉内容。它支持诸如虚拟着装和化妆应用等任务的动态
工作流，显著减少了时间和资源投入以及生产成本，同
时保证了高质量输出。

然而，GenKOL 面临的挑战是我们计划在未来更
新中解决的问题。输出质量取决于各个插件的性能和兼
容性，这促使我们开发一个自动化的插件验证系统。我
们还旨在通过自适应重新排序任务来优化管道执行以
提高性能。这些改进将巩固 GenKOL 作为下一代AI驱
动视觉内容生成可靠平台的地位。
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