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摘  要 

从单张野外图片生成高保真3D人脸纹理是一项具有挑战的工作，现有方法在颜色和光照恢复方面已经取

得了显著的进展，但是却仍然无法较好地重建中高频纹理细节。其主要原因在于真实面部UV纹理数据集

的匮乏，现有模型大多基于合成UV纹理图训练模型，由于缺少真实标签的监督其与真实UV纹理相比必然

存在较大的差异，从而导致模型学习到错误的纹理分布。基于以上思考，我们尝试使用原始图片空间中

的细节纹理来引导UV空间中UV纹理图的生成，并提出两阶段训练方式以缓解仅使用合成UV纹理图训练

模型带来的个性化细节缺失问题。此外，借助于扩散模型在图像生成任务中的卓越性能，我们还设计了

一款跨域引导扩散模型，其将空间域和频率域中的细节信息编码为高级语义条件，用来引导扩散模型的

生成过程，从而实现近乎精确的重建。最后，我们将跨域引导扩散模型作为UV纹理生成器嵌入到三维重

建框架中，用于重建高保真的3D人脸纹理。实验结果表明本文提出的跨域引导扩散模型能较好地生成中

高频纹理细节，并在定量和定性分析中明显优于其他3D人脸纹理生成工作。 
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Abstract 
Generating high-fidelity 3D facial textures from a single outdoor image is a challenging task. While 
existing methods have made significant progress in color and lighting recovery, they still struggle 
to accurately reconstruct mid-to-high frequency texture details. This is primarily due to the lack of 
real facial UV texture datasets. Most models are trained using synthetic UV texture maps, which in-
herently differ from real UV textures due to the absence of ground truth supervision, leading to in-
accurate texture distribution learning. In light of this, we attempt to use detailed textures from the 
original image space to guide the generation of UV texture maps in the UV space. We propose a two-
stage training approach to alleviate the loss of personalized details caused by training models solely 
on synthetic UV texture maps. Additionally, leveraging the exceptional performance of diffusion 
models in image generation tasks, we design a cross-domain guided diffusion model. This model 
encodes detailed information from both spatial and frequency domains into high-level semantic 
conditions to guide the diffusion process for near-accurate reconstruction. Finally, we integrate the 
cross-domain guided diffusion model as a UV texture generator into a 3D reconstruction framework 
to reconstruct high-fidelity 3D facial textures. Experimental results demonstrate that our proposed 
cross-domain guided diffusion model effectively generates mid-to-high frequency texture details 
and significantly outperforms other 3D facial texture generation methods in both quantitative and 
qualitative analyses. 
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1. 引言 

具有高保真纹理的 3D 人脸在许多领域被广泛应用，如人脸识别[1] [2]、面部动画[3] [4]、面部重演

[5] [6]、智能医疗[7]等。然而，由于缺乏足够的先验信息，从单张 2D 人脸图像重建高保真的 3D 人脸纹

理仍然是一个具有挑战性的问题。传统上，三维人脸纹理通常通过回归 3DMM (3D Morphable Model)系
数来获取[8]。然而，这种方法只能概括性地描述纹理的整体特征，难以细致地恢复个性化的纹理细节和

光照效果。 
为了克服这些局限性，研究人员开始关注超越 3DMM 系数的 UV 纹理图生成任务。UV 纹理图能够

提供更加精细的 3D 纹理细节，并更好地反映个体特征和环境光照。现有基于生成对抗网络(GAN)的方法

已经取得了显著的结果[9]-[11]，然而 GAN 训练过程中的不稳定性和使用合成数据训练带来的偏差问题

会极大地影响其生成精细细节的能力。最近，成等人[12]提出了一种基于扩散模型的 UV 纹理生成方法，

其在恢复光照信息和纹理颜色方面取得了较为逼真的效果，但是却仍然无法恢复中高频细节信息，例如

法令纹和鱼尾纹等。 
究其原因，我们发现由于真实 UV 纹理数据集的匮乏，大多数模型依赖于合成 UV 纹理数据进行训

练，而这些合成数据缺乏真实纹理的监督，导致模型无法准确学习到真实 UV 纹理的细节分布，从而在

生成过程中出现纹理失真和细节缺失的问题。我们认为在没有真实标签监督的情况下，利用原始图片空

间中真实的细节纹理分布来引导 UV 空间中 UV 纹理图的生成，能在一定程度上缓解仅使用合成 UV 纹
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理图训练模型所带来的个性化细节缺失问题。此外，鉴于扩散模型在图像生成任务中展现出的卓越性能，

我们设计了一种跨域引导扩散模型。该模型将空间域和频率域中的细节信息编码为高级语义条件，用于

引导模型的扩散过程，从而实现近乎精确的纹理重建。最后，我们将预训练好的跨域引导扩散模型作为

UV 纹理生成器，嵌入到 FFHQ-UV 三维重建框架中[11]，用于高保真 3D 人脸纹理的重建。 
我们的主要贡献如下： 
(1) 我们使用原始图片空间中的真实纹理分布来引导 UV 空间中 UV 纹理图的生成，并提出两阶段训

练方式，缓解了仅使用合成 UV 纹理数据集训练模型时带来的个性化细节缺失问题。 
(2) 引入跨域细节先验特征，将空间域中的像素级信息和频域中不同方向的高频细节信息编码为高

级语义条件，用来引导去噪扩散隐式模型(ddim)捕获并重建出更加精细的纹理细节。 

2. 相关工作 

在三维人脸纹理生成领域，国内外学者进行了广泛的研究。Deep3d 使用编码器回归 3DMM (3D Mor-
phable Model)系数来恢复三维人脸纹理[8]，但是由于低维参数空间的限制，这种方法只能概括性地描述

纹理的整体特征，难以细致地恢复个性化的纹理细节和光照效果。Lee 等人提出了一种不确定性感知的编

码器和一个结合图卷积神经网络与生成对抗网络的全非线性解码器，以有效地重建高质量的 3D 人脸形

状和纹理[9]。Rai 等人提出了一种 3D 可控生成式人脸模型，通过结合 2D 生成模型与语义人脸操作，利

用可微渲染技术在无 3D 监督下训练高质量的反照率和精确的 3D 形状，实现了细节丰富的 3D 人脸渲染

编辑[10]。Bai 等人利用 StyleGAN 实现了多视角标准化人脸图像生成，经过精细化的 UV 纹理提取、校

正和补全过程，生成了高质量的 UV 映射，并且构建了一个包含超过 50,000 个高质量纹理 UV 映射的大

规模面部 UV 纹理数据集[11]。成浩等人提出了一种基于扩散模型的 UV 纹理生成方法，实现了较为逼真

的环境光照信息和颜色信息[12]。 
综合来看，虽然已有的研究在颜色和光照的恢复方面取得了一定的成果，但在高保真 3D 人脸纹理生

成，尤其是中高频细节的捕捉方面，依然存在较大的提升空间。因此，本文设计了一款跨域引导扩散模

型，专注于从单张 2D 人脸图像重建高保真的 3D 人脸纹理，并且取得了具有竞争力的结果。 

3. 整体设计 

3.1. 模型架构 

 
Figure 1. The architecture of cross-domain guided diffusion model 
图 1. 跨域引导扩散模型架构 
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本文提出了一种跨域引导扩散模型，用来从单张野外图片生成具有高保真度的 UV 纹理图，并将模

型嵌入到 FFHQ-UV 框架中，以重建高保真 3D 人脸纹理。由图 1 可知，我们主要解决了两个关键问题：

1) 使用原始图片空间中的真实纹理分布来引导 UV 空间中 UV 纹理图的生成，具体的实现方法是设计了

一种两阶段训练方式，分别使用原始图片空间中的人脸图片和 UV 纹理图训练模型，缓解了仅使用合成

UV 纹理数据集训练模型时带来的个性化细节缺失问题；具体来讲，我们在第一阶段使用原始图像空间中

的人脸数据集训练模型，使模型学习到纹理的真实分布，增强模型捕获个性化细节特征的能力；由于第

一阶段中模型已经学习到了真实纹理的分布情况，那么在第二阶段中，我们冻结了大部分参数，然后使

用 UV 空间中的 UV 纹理数据集训练剩余参数，使模型进一步拟合三维人脸的拓扑结构，以更好的适应

现阶段的任务。2) 引入跨域细节先验特征，将空间域中的像素级信息和频域中不同方向的高频细节信息

编码为高级语义条件，用来引导扩散模型捕获并重建出更加精细的纹理细节；即将空间域中的原始图片

和经过小波分解后的频域信息作为显式的细节引导，并经过 encoder 编码为语义信息作为引导扩散的条

件先验，其中空间域中的原始图片提供了像素级别的语义信息，在频率域中我们引入中高频细节语义信

息以实现精细细节的扩散引导。下面将详细介绍所提出的解决方法。 

3.2. 基于原始图片域中真实纹理引导的 UV 纹理生成 

现有开源 UV 纹理数据集大多是学者们使用模型人为创造出来的，由于缺少真实标签的监督其与真

实 UV 纹理相比必然存在较大的误差，从而导致模型学习到错误的纹理分布。例如成等人[12]，仅使用人

造 UV 纹理数据集训练扩散模型，使得模型无法捕捉到真实纹理中的细微差异，导致模型生成的结果缺

乏个性化细节。基于以上观察，我们提出使用原始图片空间中的细节纹理来引导 UV 空间中 UV 纹理图

的生成，并设计了一种两阶段的训练方式，分别在原始人脸数据集和合成的 UV 纹理数据集中学习真实

纹理的非线性分布以及对应拓扑结构下 UV 纹理图的整体分布。具体来讲，在第一阶段我们借鉴 diffae 
[13]构建了一个自动编码器，并在 FFHQ 人脸数据集[14]下进行训练，然后将原始图片编码为 512 维度的

语义向量 imgZ ，并将其作为扩散先验条件与随机采样得到的噪声图 tX 一起输入去噪扩散隐式模型(ddim) 
[15]执行逆向去噪过程，进而生成由语义向量 imgZ 引导生成的人脸图片。我们的条件 DDIM 解码器接受 
输入 ( )  ,img Tz Z x= 以生成输出图像，它通过以下逆向(生成)过程建模 ( )0:T imgp x Zθ ，具体的参数设置和公

式推导请参考 diffae [13]： 

( ) ( ) ( )0: 1
1

,
T

T img T t t img
t

p x Z p x p x x Zθ θ −
=

= ∏                         (1) 

 

 
Figure 2. The architecture of cascaded dilated convolutional network 
图 2. 不同训练策略下生成的 UV 纹理图之间的比较 
 

然后我们将训练好的 ddim 嵌入到 FFHQ-UV 框架中作为 UV 纹理生成器得到结果图 2(b)，我们惊奇
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的发现虽然生成的结果无法很好的拟合三维人脸的 UV 拓扑结构，但是却能捕捉并生成更为精细且个性

化的细节特征，且这种细节特征与仅使用人造 UV 纹理数据训练的 UV 纹理生成器所得到的结果(图 2(c))
相比具有明显的优越性。鉴于以上实验结果的观察，我们引入了第二阶段的训练。具体来讲，我们冻结

第一阶段中的部分参数，并使用人造 UV 纹理数据集训练剩余的参数，以期在保留模型生成精细细节的

同时进一步拟合对应三维人脸拓扑结构下的 UV 纹理分布。最终结果如图 2(d)所示，其既保留了捕捉和

生成精细纹理的能力又能较好的拟合三维人脸的 UV 拓扑结构，有效的证明了原始图片空间中的细节纹

理能较好的引导 UV 空间中精细纹理的生成。 

3.3. 跨域细节先验引导扩散的 UV 纹理生成 

 
Figure 3. Visual effects comparison 
图 3. 视觉效果比较 

 
由于训练资源和可用数据集的限制，我们无法使用较高分辨率(例如 1024*1024 或者 512*512)的数据

集训练所提出的模型，导致模型无法很好的捕捉和生成中高频纹理细节，这极大的影响了 UV 纹理图的

保真度，所以需要输入更多的中高频细节特征增强模型对精细细节的敏感度。我们设计了一种跨域信息

提取模块，可提取不同目标域(空间域和频域)中的细节特征，进而引导更加精细的细节生成。如图 1 所

示，基于空间域中像素级信息的引导，我们将图片输入到 encoder 中，并将其编码为 512 维度的语义向量

uvZ 。基于频率域中不同方向高频细节信息的引导，我们将小波变换嵌入网络结构，并提取三个方向的高

频子图作为高频细节信息，并且使用 sumpooling 将三个高频子图融合为原始高频信息，然后我们使用

encoder 将其编码为 512 维度的语义向量 wavZ 。对于提取到的细节语义信息 uvZ 和 wavZ ，我们将其作为扩
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散先验条件与随机采样得到的噪声图 tX 一起输入 ddim 执行逆向去噪过程，进而生成由跨域细节先验引 
导生成的高保真 UV 纹理图。我们的条件 DDIM 解码器接受输( ( )  , ,uv wav Tz Z Z x= 以生成输出图像，它通

过以下逆向(生成)过程建模 ( )0: ,T uv wavp x Z Zθ ，具体的参数设置和公式推导请参考 diffae [13]： 

( ) ( ) ( )0: 1
1

  , , ,
T

T uv wav T t t uv wav
t

p x Z Z p x p x x Z Zθ θ −
=

= ∏                   (2) 

4. 实验设计与验证 

4.1. 实施细节 

 
Figure 4. Visual effects comparison 
图 4. 视觉效果比较 
 

我们的模型在两个公共数据集上进行了训练，分别为原始图片域中的 2D 人脸图片数据集 FFHQ [14]
和基于此数据集人为合成的 UV 空间中的 UV 面部纹理数据集 FFHQ-UV [11]。其中，第一阶段使用 FFHQ
数据集进行训练，将其中 80%的数据作为训练集，其余作为测试集便于后续测试实验结果，我们采用和

diffae 相同的参数设置，batch_size 为 16，时间步长设置为 T = 15，epoch 为 1000，学习率为 0.1，采用
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ADAM 优化器进行优化；第二阶段使用 FFHQ-UV 数据集进行训练，为了尽可能保留模型对精细细节的

捕捉和生成能力，我们冻结部分参数后继续训练，并且降低了迭代次数，此时的 epoch 设置为 100，其他

参数不变。我们所有的训练过程均在配备了 NVIDIA 3090 GPU 的计算机上进行。 

4.2. 定性分析 

我们将所提出的方法与目前最先进的方法进行了比较，包括 FFHQ-UV [11]和成等人提出的最新工

作[12]。为了进行公平的比较，我们使用了他们公开发布的模型和代码，并在 FFHQ 测试集上进行了实

验。图 3 和图 4 展示了基于单张 2D 人脸图像重建的 3D 人脸纹理的比较结果。在图 3 中，a 为原始人脸

图片，d 为使用本文方法的重建结果，其中 d3 为生成的 UV 纹理图，d2 为渲染后的三维人脸，d1 为将渲

染后的三维人脸投影到二维图片中的结果展示，用于和原始输入图片进行更为直观的视觉对比。由图可

以得出，我们的方法相较于 FFHQ-UV (图 3b)和成等人的方法(图 3c)，显著的捕捉和生成了具有中高频细

节的 UV 纹理图和 3D 面部纹理，特别是在恢复一些精细细节方面，我们的方法明显优于现有的 SOTA 方

法。另外，由于引入了高频细节特征，我们的模型增强了对高光信息等高频细节的感知能力，使得我们

的模型生成了更加逼真的光照效果，例如图 4 第四行中 d1 和 d2 的额头部分，我们的结果更加接近输入

图像中的光照结果。 

4.3. 定量分析 

为了评价人脸纹理的重建精度，我们使用 SSIM [16]、PSNR 和 LPIPS [17]作为评价指标，与最先进

的方法进行比较。为了进行公平的比较，我们在 FFHQ 测试集中随机挑选出 300 张无遮挡的人脸图片用

于定量评估，并使用其公开发布的模型和代码计算相关分数。表 1 展示了在 FFHQ 测试集上进行纹理重

建的定量比较结果。可以观察到，我们的方法在所有指标中均处于领先地位，这进一步证明了所提方法

在高保真 3D 面部纹理生成方面的优越性能。 
 
Table 1. Comparison of the proposed model with other methods 
表 1. 所提出的模型与其他方法对比 

Method SSIM ↑ PSNR ↑ LPIPS ↓ 

FFHQ-UV (CVPR 2023) 0.8892 34.7146 0.0441 

Cheng 等(2024) 0.9320 36.4925 0.0368 

Ours 0.9412 37.1963 0.0287 

5. 总结 

本文提出了一种基于跨域引导扩散模型的高保真 3D 人脸纹理生成方法。通过在空间域和频率域中

利用细节信息，模型在生成中高频纹理细节方面表现出色。利用原始图片域中的真实纹理分布来引导 UV
纹理生成，并结合两阶段训练策略，有效缓解了合成 UV 纹理图时个性化细节缺失的问题。实验结果显

示，该方法在定量和定性分析中均优于现有方法，尤其是在纹理细节和光照恢复方面表现突出。 
受到扩散模型固有局限性的影响，本文所提方法的生成速度较慢，因此我们计划进一步优化模型的

效率，并探索更多的细节恢复策略，以提高 3D 人脸纹理重建的质量和应用范围。 
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