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Abstract

生成高质量、逼真的三维人类头像纹理仍然是计算机视觉和多媒体领域中一
个基础但具有挑战性的任务。然而，由于隐私、伦理以及获取成本等问题，
真实的人体正反面成对图像很难获得，这限制了数据的可扩展性。此外，使
用深度生成模型（如GANs或扩散模型）从图像输入学习先验知识来推断未
见区域（如人体背面）通常会导致伪影、结构不一致或细节丢失。为了解决
这些问题，我们提出了 SMPL-GPTexture（带皮肤的多个人线性模型 -通用
纹理），这是一种新的流程，它以自然语言提示作为输入，并利用最先进的
文本到图像生成模型来生成人类主体的成对高分辨率正反面图像，作为纹
理估计的起点。使用生成的成对双视图图像，我们首先采用人体网格恢复模
型获得每个视角下图像像素与三维模型UV坐标之间的稳健 2D至 3D SMPL
对齐。其次，我们使用了一种逆向光栅化技术，该技术将输入图像中的观察
到的颜色显式地投影到 UV 空间中，从而生成准确且完整的纹理贴图。最
后，我们应用基于扩散的修复模块来填充缺失区域，并融合机制将这些结果
合并为统一的完整纹理映射。广泛的实验表明，我们的 SMPL-GPTexture能
够根据用户的提示生成与之对齐的高分辨率纹理。

1 介绍

高质量、照片级逼真的纹理生成对于 3D人形模型来说是计算机视觉和多媒体领域中的一个
关键问题，具有在虚拟试穿、电影动画、游戏人物以及远程呈现或根据单视图输入解决遮挡
问题等直接应用。传统方法通常依赖于 360ř多相机设置或全身三维扫描来生成准确的纹理，
这需要投入大量时间和成本。因此，获取这样的数据集可能会非常昂贵，并且还会引发与实
际人类相关的伦理、隐私和版权方面的担忧。

最近的进展探索了单视图方法，利用网上或开源数据库中广泛可用的二维图像来估算用于蒙
皮多人线性模型（SMPL）或 SMPL-X模型的完整 UV纹理 [12, 15]。这些方法通常使用卷积
神经网络（CNN）或基于注意力的架构直接回归或将“修复”颜色信息映射到 UV空间。然
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图 1: 提出的 SMPL-GPTexture方法概览，该方法仅使用文本提示作为输入来生成前后一致的
逼真图像。使用 HMR估计 SMPL身体模型，并使用逆栅格化生成未包裹的 UV纹理贴图。

而，仅仅依赖单个正面视图不可避免地限制了全局上下文的捕捉，导致缺乏主体背面关键外
观细节的不完整或错误纹理。为了解决这一局限性，引入额外视角，例如显式建模后视图，
已被证明对于生成更准确且无伪影的纹理至关重要。然而，由于可扩展性的挑战，人类主体
的真实前后图像很少可用。作为一种替代方案，使用学习先验、扩散或修复技术生成未见视
角也可能导致视觉伪影，如模糊或不一致的纹理，特别是在被遮挡或未见区域 [9]。

为了解决这些问题，我们提出了 SMPL-GPTexture（SMPL-通用纹理），一种新颖的框架，利
用最新的文本到图像生成模型来生成人体主体的前后配对图像作为纹理估计的起点，如图 1
所示。在文本到图像生成模型方面的最新进展，包括GPT-4o[13]已经展示了通过自然语言提
示生成一致且高度逼真的图像的强大能力。通过生成两个互补的高质量视图，我们的方法克
服了其他方法中固有的遮挡或推理歧义，并为纹理重建提供了更完整的依据。

通过由提议的文本提示生成的配对前后输入图像，SMPL-GPTexture采用最先进的三维人体
网格恢复（HMR）模型为每个视图获得稳健的 SMPL/SMPL-X 2D拟合，确保图像像素与 3D
模型 UV坐标的精准一一对应。然后它利用一种逆栅格化技术，明确地将从前和后图像中观
察到的颜色投影到 UV空间中，从而生成高分辨率（1024x1024）、准确、完整的纹理贴图。
在后续阶段，基于扩散的修复模块填补缺失区域，并通过融合机制将这些结果整合成一个统
一的高质量纹理贴图。

SMPLGPTexture提供了几个显著的优势。首先，仅依赖自然语言提示进行数据合成而不使用
真实的在线图像进行训练或推理，我们的框架避免了隐私、伦理和成本方面的担忧。其次，
生成配对的正面和背面视图使模型能够同时显式捕捉正反面信息，这比依赖单视图输入、从
学习到的先验知识推断背面视图或需要完整多视图设置的方法更能准确重建被遮挡区域。

2 相关工作

单视图和多视图纹理补全 现有的 3D 人体纹理估计方法以不同的方式解决了背面缺失的问
题。Alldieck等人 [1]使用单目视频拟合一个 3D SMPL模型，并将每一帧的像素投影到模型
的 UV图上，将这些部分纹理融合为完整的 360ř表示。Zhao等人 [20]通过从一个视角预测
纹理并然后从另一个视角渲染来强制执行跨视图一致性；然后使用人体部位分割线索将渲染
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图 2: 结构化文本到图像提示管道用于全身人体图像生成。

图像与相应的视图进行比较。Xu等人 [19]采用变压器模型，其中仅使用单个图像推断未见
的背面，从而产生统一的纹理。最近，SiTH[2]采用了基于扩散的流水线来在观察到正面照
片的条件下生成一个后视图图像，而 ConTex-Human[3]则引入了一个由估计深度和文本提示
引导的后视合成模块来生成一致的背面纹理。尽管这些方法主要旨在增强基于 SMPL模型的
3D纹理重建，但它们要么依赖于多视角设置，要么在填充未观察到区域时会出现伪影。

文本到图像模型在纹理生成中的应用 近期文本到图像生成模型的进步使得高质量纹理合成
能够符合用户需求。AvataCLIP [8]利用形状VAE [5]初始化 3D几何结构，随后通过CLIP [16]
进行基于文本引导的体积渲染优化。然而，生成的纹理通常仍然粗糙，且对 CLIP特征的依赖
可能导致指导不精确或语义纠缠。TexDreamer [10]通过使用文本-纹理对微调一个文本到图
像的潜在扩散模型 [17]来生成高分辨率的人类 UV纹理。然后它利用大型语言模型如 Chat-
GPT [14]创建 50,000个多样化的结构化描述，以引导由微调后的扩散模型进行的纹理合成
过程。CPO [22]利用 ChatGPT生成正反对比提示，这些提示用于训练奖励模型，以增强长
而复杂的用户提示与所产生的纹理之间的对齐。

关于公开/开放的人像数据库/纹理包的总结。用于 3D模型。若干公开的数据集已被用于基于
SMPL的纹理估计，这些数据集大致可以分为三类。第一类是在野外采集的图像数据集——
例如行人重新识别数据集（如 [21]）和店内衣物检索数据集（[11]），以及多视角视频数据集
——提供了具有不同视角的大量图像。然而，这些数据源仅提供弱监督且缺乏真实UV纹理。
第二类是真实的扫描 3D人体数据集（例如 THuman2.0[6]），包含了穿着各种衣物的人的高
质量 3D扫描结果以及精确纹理化的 SMPL网格。尽管这些数据集提供了准确的纹理信息，
但由于扫描过程的成本和资源需求较大，其规模通常有限。第三类是大规模多视角图像数据
集，例如最近引入的MVHumanNet[4]。以MVHumanNet为例，它收集了超过 6.45亿帧覆盖
4,500个身份（产生 9,000种着装）的数据，并且还提供了每个序列服装的文字描述，这对验
证文本到图像生成管道是有益的。然而，这些数据集稀缺且获取成本高昂，这促使需要高效
的合成双视角方法来克服这些限制。

3 方法论

3.1 通过文本到图像模型生成双重视图图像

图 2展示了一个结构化的文本到图像提示生成过程，用于根据预定义的属性和条件模板生成
全身、照片级逼真的人类图像。左侧选择了一组语义属性，如性别、体型、年龄、地区、职
业和服装等。然后将这些属性值（例如：男性、苗条、中年、欧洲人、医生、实验外套）填
入预定义的文本模板中，描述所需的图像内容，包括外观和姿态。最后，我们使用最先进的
文本到图像生成模型，包括 GPT-4o和一个基于文本引导的自回归图像生成模型 Infinity[7]，
根据这些结构化提示实现高质量、语义对齐的图像生成。
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图 3: 选定纹理图由 SMPL-GPTexture（GPT-4o）生成的定性结果

3.2 SMPL/SMPL-X拟合使用人体网格恢复

通过生成的正面和背面图像，我们应用最先进的 HMR模型 [18]来获得图像中合成人物的姿
态和形状估计，这在图像像素与 SMPL/SMPLX模型上的相应区域之间建立了精确的二维到
三维对齐。初始的 SMPL参数估计是通过回归网络得到的。然后将 SMPL模型与其 2D关键
点对齐，方法是将其 3D关节投影到图像中，并最小化与检测到的关键点之间的欧几里得距
离，同时使用额外的先验知识确保姿态合理。使用MPJPE和 PA-MPJPE等指标来评估对齐
情况，从而得出稳健的三维人体模型估计。这一步建立了输入图像与 3D身体部位之间可靠
的对应关系，这是许多方法通过单纯依赖注意力机制框架而绕过的关键组成部分。

3.3 逆光栅化用于纹理投影

我们的方法然后采用逆栅格化技术，将合成的前后图像中的像素颜色信息反向投影到 SMPL
模型的展开 UV空间中。与传统的正向渲染不同，后者将 3D顶点映射到 2D图像上，逆栅格
化将 2D颜色信息“抬升”回对应的 SMPL UV坐标。每个合成视图独立投影，生成单独的
UV纹理贴图。随后，融合模块整合这两个视角的投影：在两种纹理都可用的区域中，混合
操作强制空间一致性，并通过基于扩散的修复模块填充间隙。这一过程产生了一个统一、高
保真的纹理贴图，能够准确地符合底层 3D几何形状。

4 实验

4.1 文本到图像生成模型

我们评估了两个最先进的文本到图像生成系统：（1）OpenAI的 GPT-4o图像生成模型和（2）
Infinity模型。使用相同的提示模板，我们为十个全身人体样本生成了正面和背面图像对。样
本集包括五种日常服装（例如运动服、T恤、商务正装）和五种职业制服（病人病号服、医护
人员工作服、警察、士兵、消防员）。对于每张图像对，我们记录了三个关键指标：（i）输出
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表 1: 图像生成模型的定量结果，注意这些是十个提示下的平均结果。

Model Resolution (px) Time (s) Size (MB)

GPT4o 1024x1024 33.61 1.52
Infinity 1024x1024 3.60 0.16

表 2: 纹理估计的定量结果。

Model MPAE ↓ OCE ↓

GPT4o 1.09 2.72
Infinity 1.32 2.97

分辨率（宽度Œ高度像素），（ii）文件大小（以兆字节为单位），以及（iii）生成延迟（秒）。
然后报告所有十个样本对的每个指标的平均值。

4.2 纹理估计

为了定量评估我们的纹理估计管道的保真度，我们采用了两个自洽性指标：平均投影角度误
差（MPAE）和重叠一致性误差（OCE）。这两个指标都不需要外部的真实纹理，并且仅依赖
于我们方法生成的几何形状和多视角投影。

平均投影角度误差（MPAE）MPAE衡量了反投影的观察方向与每个可见体素处重建的表面
法线之间的对齐程度。设 P 是所有接收到至少一个有效投影的体素集合。对于每个体素 i ∈
P，设 ni为估计的表面法线，vi为从相机到该表面位置的归一化视图向量。θi与 ni和 vi之
间的角偏差是

θi = arccos
(
ni · vi

)
. (1)

MPAE然后被定义为这些偏差的平均值：

MPAE =
1

|P|
∑
i∈P

θi. (2)

重叠一致性误差（OCE）OCE评估两个视图在两者都覆盖的纹理映射区域中的一致性。给定
两个视图 a和 b，设O为在这两个视图中可见的纹素集合。对于每个 i ∈ O，分别用 tai 和 tbi
表示从视图 a和 b采样的相应纹理属性（例如，强度或阴影响应）。重叠一致性误差是 O的
平均绝对差异。

OCE =
1

|O|
∑
i∈O

∣∣ tai − tbi
∣∣ . (3)

5 结果与讨论

5.1 文本到图像生成模型的分析

表 1报告了每个模型在十个提示下的平均分辨率、生成时间和文件大小。GPT4o和 Infinity
均以 1024Œ1024 px的尺寸生成图像，确保了公平的比较基础。然而，在计算成本和存储占
用方面，这两种模型出现了显著差异。GPT4o平均需要 33.61秒才能完成每个双视角配对，
并输出大小为 1.52 MB的文件。其较长的运行时间可能反映了内部采样更为复杂或为了视觉
保真度分配了更大的内部网络层。Infinity每个双视角生成只需要 3.60秒，同时产生的文件
体积较小（0.16 MB）。这表明其架构更为高效，并且输出图像具有更高的压缩率。
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5.2 纹理估计分析

表 2概述了两个自洽性指标——MPAE和 OCE，它们量化了估计纹理的几何一致性，而无需
参考真实值。GPT4o的MPAE为 1.09，OCE为 2.72。较低的MPAE表明其每个 texel的反向
投影角度与表面法线更加接近，且较低的 OCE显示在重叠区域前视图和后视图之间的一致
性更紧密。Infinity展现了更高的 MPAE（1.32）和 OCE（2.97），暗示其每像素几何对齐和
视角间一致性略为不准确。这些结果表明，GPT4o更丰富的内部表示产生更为忠实的纹理放
置，而 Infinity的更快推理在投影保真度上有所妥协。定性结果显示在图 3中，该图说明了
从每个配置的输入提示中估计出的真实且高分辨率的人类纹理。

总结来说，当需要最大程度的纹理保真度并且计算资源或时间充足时，GPT4o是更优选。对
于高吞吐量或资源受限的设置，在可以接受几何精度略有降低的情况下，Infinity 是更好的
选择。

6 结论

总之，提出的 SMPL-GPTexture框架通过利用最先进的文本到图像生成模型有效解决了为 3D
人类角色生成高质量、照片级真实的纹理的挑战。通过仅使用自然语言提示来促进成对前后
面图像的创建，我们的流程克服了依赖于图像输入的学习方法所面临的隐私和伦理问题。在
输入图像上使用 HMR和反向光栅化确保了产生的纹理贴图既准确又完整。实验结果表明，
我们的方法实现了出色的几何一致性和纹理保真度。这一进展为虚拟试穿、电影动画等应用
提供了重要的见解，开启了计算机视觉和图形领域的新可能性。
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