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摘 要： 目的　现有的三维人脸风格化方法难以生成较大相机姿态的人脸视图，或止步于生成多角度的人脸视图，

而非结构化的三维网格模型。鉴于此，提出一种基于样例的三维人脸风格化与结构化建模方法。方法　该方法不

仅能够合成新的全相机视角下的风格化人脸视图，还具有生成结构化的人脸三维网格模型的能力，即包括人脸三维

网格以及对应的纹理贴图。具体来说，提出了一个两阶段的结构化三维风格人脸生成框架，主要包括三维感知人脸

生成器域迁移、基于多视图约束的人脸纹理优化两个步骤。首先，利用二维人脸风格化数据增强策略微调三维感知

生成器，然后通过一个视图对齐策略对齐基于隐式神经场的渲染视图以及基于三维网格的渲染视图，再利用多视图

约束的梯度回传优化人脸模型的纹理贴图，最后通过融合多幅纹理贴图得到最终的纹理贴图。结果　本文三维感

知人脸生成结果 FID（Fréchet inception distance）指标优于对比实验中基于扩散模型的方法，并能在多种风格域中生

成整洁高质量的结构化人脸模型。结论　该方法能够有效构建高质量的结构化三维风格人脸模型，生成高质量的

全角度风格人脸视图与纹理贴图。此外，显式构建的结构化人脸模型能够更为便捷地用于三维人脸相关下游任务。
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Abstract： Objective　Facial image stylization and 3D face modeling are important tasks in the fields of computer graphics 
and vision， with significant applications in virtual reality and social media， including popular technologies such as virtual 
live streaming， virtual imaging， and digital avatars.  This work focuses on 3D facial stylization and generation to produce 
novel and stylized facial views from a given real face image and a style reference.  The novel views can be rendered at corre⁃
sponding angles by inputting camera poses in 3D space.  Meanwhile， these views need to maintain good 3D multi-view con⁃
sistency while expressing the exaggerated geometry and colors characteristic of the given artistic style reference.  Facial styl⁃
ization and facial modeling are prominent tasks in the fields of computer graphics and vision， with significant applications 
in virtual reality and social media.  These applications include popular technologies such as virtual live streaming， virtual 
imaging， and digital humans.  This paper addresses the task of 3D facial stylization generation， aiming to produce facial 
views from corresponding angles by inputting camera poses in 3D space.  These views need to maintain good 3D multi-view 
consistency while expressing the exaggerated geometry and colors characteristic of artistic styles.  Existing methods for 3D 
facial generation can be broadly categorized into two types： those based on 3D deformable models and those based on 
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implicit neural representations.  Methods based on 3D deformable models often struggle to express non-facial components 
such as hairstyles and glasses， which severely limits the quality of the generated results.  On the other hand， methods based 
on implicit neural representations， while capable of achieving good generation results， tend to produce severely distorted 
facial views under large camera poses， such as side profiles.  Additionally， the results of implicit methods typically include 
only facial geometry and multi-view facial views， making it difficult to integrate them with mature rendering pipelines.  This 
limitation hinders their application in practical scenarios.  Consequently， both existing 3D facial generation methods face 
challenges in producing high-quality 3D stylized facial models with good structured modeling， i. e. ， 3D facial meshes and 
topologically complete texture maps. Method　To address the shortcomings of existing methods， this paper proposes a novel 
approach for 3D stylized facial generation and structured modeling.  The goal of this paper is to train a 3D aware stylized 
facial generator within the style domain of a specified artistic facial sample.  This generator should be capable of producing 
high-quality 3D facial views from any angle in the specified style， including large-pose side profiles and back views.  Fur⁃
thermore， based on multi-view facial data， the generator should produce structured 3D facial models， including facial geo⁃
metric mesh models and corresponding texture maps.  To achieve this， the paper proposes a two-stage method for 3D styl⁃
ized facial generation and structured modeling.  The method comprises two main steps： 3D aware facial generator domain 
transfer and multi-view constrained facial texture optimization.  In the first stage， the paper utilizes 2D facial stylization 
prior methods to perform data augmentation on artistic style samples， generating a small-scale artistic style facial dataset.  
Subsequently， the camera poses and facial masks of the facial images in this dataset are extracted sequentially.  The anno⁃
tated stylized facial dataset is then used to fine-tune a 3D aware generator in the natural style domain.  The fine-tuned 3D 
aware generator can generate high-quality multi-view facial views and 3D mesh models.  The focus of the second stage is to 
optimize facial textures using multi-view images from a set of directions.  The paper first performs smoothing and UV 
unwrapping on the facial mesh.  To align the volumetric rendered facial views with the differentiable rendered facial views 
for pixel-level loss optimization of facial textures， the paper proposes a simple and effective facial view alignment strategy 
based on mask affine transformation.  Finally， multi-view facial supervision is used to optimize facial textures， and the final 
facial texture map is obtained through texture fusion. Result　To demonstrate the superiority of the proposed method， the 
paper compares the two-stage 3D facial generation and structured modeling method with existing advanced baseline meth⁃
ods.  This comparison illustrates the quality of 3D aware stylized facial generation and the effectiveness of structured facial 
mesh generation.  Additionally， to demonstrate the effectiveness of each stage component of the proposed method， the 
paper includes ablation studies for the key components of the method.  The use studies illustrate the correctness of the pro⁃
posed method.  Qualitative and quantitative experiments show that the proposed method can effectively construct high-

quality structured 3D stylized facial models and generate high-quality stylized facial views.  Moreover， the explicitly mod⁃
eled structured facial models can be more conveniently applied to downstream tasks related to 3D faces.  The results indi⁃
cate that the proposed method not only achieves superior performance in generating stylized facial views but also ensures the 
structural integrity and applicability of the generated 3D facial models in practical scenarios. Conclusion　In general， this 
work presents a comprehensive approach to 3D stylized facial generation and structured modeling， addressing the limita⁃
tions of existing methods.  By leveraging a two-stage process that includes domain transfer and multi-view constrained tex⁃
ture optimization， the proposed method achieves high-quality results in both facial view generation and structured model⁃
ing.  The effectiveness of the method is demonstrated through extensive experiments， highlighting its potential for practical 
applications in virtual reality， social media， and other related fields.
Key words： visual content synthesis； 3D portrait stylization； 3D aware generation； domain adaptation； texture optimiza⁃
tion

0　引 言

三维风格化人脸生成是指根据二维人脸图像，

合成具有指定风格的三维人脸模型。在工业应用方

面，三维人脸风格化或者三维人脸内容生成可以为

多种场景提供高质量、高效率以及高自由度的数字

化服务，例如视频聊天、视频会议、虚拟现实、增强现
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实、娱乐游戏等，这些场景对于提升人们的数字交流

体验、满足个性化需求、增强社会互动和娱乐性等方

面都具有重要作用。

现 有 基 于 StyleGAN （style-based generative 
adversarial network）（Karras 等 ，2019）或 扩 散 模 型

（diffusion model）（Ho 等，2020）的二维人脸风格化方

法（Yang 等 ，2022；Su 等 ，2021；Chong 和 Forsyth，

2022；Ruiz 等，2023；Song 等，2021；Xue 等，2022）已

经相当成熟，但是这些 2D 方法受限于缺乏三维空间

理解，因此具有严重的多视角不一致。隐式神经表

达（Park 等，2019；Mildenhall 等，2021）的发展极大地

改善了三维人脸相关问题中的多视角不一致问题，

但这些方法受限于算力，只能够产生分辨率较低的

人脸结果，抑或只能够在一个小视角范围内生成高

质量人脸，难以满足风格化任务的几何多样性。

一部分方法（Han 等，2023；Ye 等，2023；Zheng
等，2022；Wu 等，2018）与结构化的人脸三维可变形

模型（Blanz 和 Vetter，1999）结合，依靠构建好的人脸

三维网格数据集，可以得到统一、高度结构化的三维

人脸模型，这些模型不仅包括高质量的人脸几何，还

具备对应的纹理贴图。统一的拓扑结构为三维人脸

模型的应用提供显著的便利。然而受限于统计模型

的表达能力，这些人脸生成方法往往只能够在一个

小视角范围内生成高质量人脸，难以刻画包括后脑

勺、头部发型等非面部的人脸组件信息，因此不能满

足高质量人脸风格化的需求。

随着可微分渲染（Kato 等，2018）与隐式神经表

达（Park 等，2019；Mildenhall 等，2021）的发展，基于

三维感知的生成模型取得了快速的发展，这些方法

（OrEl 等，2022；Chan 等，2022；Sun 等，2022a，b；An
等，2022；Abdal 等，2023）使用隐式神经表达记录场

景的空间信息，再与成熟的二维图像生成方法 Style⁃
GAN（Karras 等，2019）结合，因此能够产生高质量的

多视角一致人脸图像，在新视角合成问题上取得了

令人惊叹的进展。同时得益于其在二维图像生成问

题中强大的表达能力，这些方法往往只需要极少的

数据集。然而，这些三维感知的生成模型存在一些

局限性，以人脸生成为例，这些方法在正对摄像机视

角下的生成表现较好，但在观察角度增大时可能出

现失真的问题。此外，相较于结构化的三维模型，这

些生成模型的结果更难以直接集成到传统渲染和建

模管线中。

针对这些问题，本文提出了一种全新的基于样

例的风格化三维人脸生成方法，只需给定单幅自然

人脸图像以及特定的风格样例，如迪士尼卡通、讽刺

画、日本漫画风格等，无需任何额外的结构化数据，

如人脸关键点或者深度图，也无需任何三维数据监

督，即可合成高质量的风格化人脸模型。相比于近

年的三维感知生成方法仅能生成人脸侧前方的人脸

视图，本文方法能够合成全角度的风格化三维人脸

视图，这些视图包括头部整体信息，以及头发、眼镜

等非人脸组件信息。此外，本文生成结果具有高质

量的三维网格以及相应的纹理贴图。相较于现有的

三维人脸生成方法，该方法能够更为便捷地与工业

界较为成熟的三维渲染技术对接，用于虚拟数字人

等 3D 内容生成领域。

1　相关工作

三维人脸内容生成问题是计算机视觉与计算机

图形学领域较为热门的话题。为了生成多视角一致

的人脸图像，许多方法将传统 2D 图像神经网络与三

维空间感知的技术相结合，其中主要分为基于传统

三维可变形网格模型（3D morphable model，3DMM）

的方法（Blanz 和 Vetter，1999）与基于隐式神经表达

（implicit neural representation，INR）的方法（Park 等，

2019；Mildenhall 等，2021）。Han 等人（2023）提出一

个显式的风格化三维人脸生成框架，该框架基于统

一拓扑的三维人脸数据集，将生成过程拆分为结构

化的三维网格几何变形以及纹理贴图优化两部分，

分别对应三维人脸的几何风格与纹理风格。具体而

言，其将传统的三维可变形模型与微分渲染结合，利

用 FaceWareHouse（Cao 等，2014）从单幅人脸图像得

到结构化的自然人脸模型，再依次利用几何变形与

微分渲染逐步优化生成三维人脸的几何与纹理贴

图。Ye 等人（2023）则通过构建一个 3D 讽刺画风格

人脸的大规模数据集，在 3D 风格化空间中构建一个

三 维 风 格 人 脸 的 主 成 分 分 析（principal component 
analysis，PCA）模型。随后，通过建立 PCA 人脸表达

与三维讽刺画空间之间的对应关系，由输入人脸照

片得到一组人脸表达系数，即可重建一个完整的三

维讽刺画风格人脸。受 Park 等人（2019）的启发，

ImFace（Zheng 等，2022）将三维可变形模型与隐式神

经 表 达 有 向 距 离 场（signed distance field，SDF）
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（Oleynikova 等，2016）结合，提出一种在隐式连续空

间控制人脸属性的方法。然而，这些人脸生成方法

的性能受限于 3DMM 统计模型属性的表达能力，因

此在生成质量上难以令人满意。总体而言，这些方

法都无法处理非人脸组件，如发型、耳朵等区域的

信息。

随着隐式神经表达的发展，大量工作将其与

二维的图像生成方法 StyleGAN（Karras 等，2019）结

合，这种策略已被证明能够得到高质量的人脸，还能

保证 2D 方法难以实现的三维多视角一致性问题。

这些方法从非结构化的二维人脸图像中构建一个隐

式神经场，利用体渲染方法得到一个较低分辨率的

人脸视图以及特征图，再通过基于 StyleGAN2（Kar⁃
ras 等，2020）的上采样网络得到高质量的人脸视图。

其中，Chan 等人（2022）提出的三平面特征能够更高

效地表达 3D 场景，因此具有生成高质量的视图一致

图像的能力。此外，得益于 Marching Cube（Lorensen
和 Cline，1987）方法，隐式神经表达的人脸三维场景

能够便捷地转换为三维网格模型。在三维风格化人

脸 生 成 方 法 中 ，Abdal 等 人（2023）和 Song 等 人

（2023）利用迁移学习的策略微调三维感知生成器，

前者使用更多生成对抗网络（generative adversarial 
network，GAN）正则项来稳定风格域风格化人脸的

生成，后者则采用一个风格先验来指导三维感知生

成器的迁移学习，但两者都局限于视角受限的人脸

数据集，因此只能产生角度有限的人脸视图，且生成

人脸图像内容与背景紧紧地耦合在一起。An 等人

（2023）提出一个自然人脸风格域的全角度三维人脸

生成方法，通过在三维感知生成器的训练数据集中

添加大量带有标注的大姿态人脸图像数据，其具有

生成全角度人脸视图的能力。虽然能够生成高质量

的全角度人脸视图，但是在人脸生成问题中，Song 等

人（2023）依然止步于生成多视角的人脸图像，而非

显式的结构化人脸模型。考虑到其在生成大姿态人

脸视图任务中的杰出表现，本文在其模型基础上构

建三维感知风格化人脸生成器。

随着扩散模型迅速发展，大量方法利用扩散模

型来生成人脸相关内容，得益于扩散模型卓越的生

成 能 力 ，这 些 方 法 能 够 产 生 高 质 量 的 人 脸 视 图 。

Wang 等人（2023）将隐式神经表达与扩散模型结合，

将神经辐射场表示为多个 2D 特征映射，并将这些映

射展开到单个 2D 特征平面中，再利用三维感知的扩

散模型生成全角度的人脸头部。得益于扩散模型的

强大能力，这种方法产生令人惊叹的结果。然而，这

种方法不仅需要大规模的训练，且生成效率严重受

限于扩散模型的计算消耗。同时，使用文本提示深

度神经网络不如图像风格样例直观便捷。此外，缺

少对于隐空间的控制使得模型对风格化程度的控制

不如基于 StyleGAN（Karras 等，2019）的方法便捷有

效。现有方法止步于合成新视角图像，而本文方法

进一步显式地构建结构化的风格人脸模型，包括三

维网格模型以及对应的纹理贴图，这比体渲染多视

角人脸结果更方便于相关下游任务，嵌入到成熟的

网格渲染流程中。

2　本文方法

本文目标是使用单幅自然人脸输入生成具有特

定风格的三维人脸模型，同时得到高质量的纹理贴

图，即

(M,T ) = F ( I s, z, c ) （1）
式中，M代表生成的风格化人脸的三维网格，T代表

网格对应的纹理贴图，I s 代表给定风格样例图像，z、c

分别代表采样噪声以及相机姿态。

本文方法总体流程图如图 1 所示 ，主要包括

三维感知人脸生成器域迁移、基于多视图约束的人

脸纹理优化两个阶段。第 1 阶段采取一种风格化人

脸数据增强策略，用于在特定风格域微调三维感知

生成器。在微调生成器之后，高维三维感知空间的

深度特征即对应一个风格化的三维人脸。由此即可

得到高质量的人脸视图以及人脸网格。在本文方法

第 2 阶段中，基于第 1 阶段高质量全角度人脸视图，

进一步优化人脸网格纹理贴图。通过在微分渲染过

程中约束对齐后的人脸视图，最终得到人脸三维网

格的纹理贴图，也即一个完整的结构化三维人脸模

型，包括三维网格M以及纹理贴图T。

考虑到自然人脸域现有三维感知生成方法较为

成熟，基于体渲染能够生成高质量、全姿态自然人脸

视图。因此，本文方法第 1 阶段目标是将其迁移到

给定风格域。其难点在于： 1）人脸风格化通常只有

少量的风格参考样例，模型极容易过拟合； 2）在微

调三维感知生成器过程中，风格样例的背景容易对

生成结果的几何产生干扰。对此，本文采取了一个

数据增强的策略，先利用二维人脸风格化方法构建

1158



第 30 卷 / 第 4 期 / 2025 年 4 月 胡佳平，周漾 / 三维风格化人脸生成与结构化建模

一个较小的风格数据集，再对这些图像去除背景色，

提取人脸掩膜，并利用一个标准的人脸姿态估计方

法对这个小型人脸数据集进行相机姿态标注，以便

进行后续的三维感知生成器的微调。然而，直接使

用风格化数据集微调三维感知生成器会严重打乱原

模型的空间理解，这是由于风格化人脸的人脸分布

要远比自然人脸杂乱、多样，训练过程中难以自主学

习三维空间感知。为此，本文还设计了一种半监督

的微调策略，这种策略能够将三维感知生成器的生

成域逐步迁移到样例指定的风格域，同时最大程度

地保留人脸几何结构变形的稳定 .
第 2 阶段目标是利用第 1 阶段体渲染多视角结

果获得高质量的三维网格，并优化其对应的纹理贴

图。由于体渲染生成器的上采样结构，低维空间的

深度特征对应一幅空间中的高质量视图，这种生成

方法带来了无可避免的多视角歧义。此外，现有方

法并未对齐自然网格以及体渲染表达，仅依靠多视

图体渲染结果进行纹理贴图会导致严重的瑕疵和歧

义。为此，本文提出了一种视图对齐策略，能够最大

程度地利用体渲染生成的高分辨率视图，再通过可

微分渲染优化网格的纹理细节，利用对齐后的目标

视图与微分渲染的人脸视图计算像素级损失，得到

每个视角下的人脸纹理优化结果，再通过一个简洁

有效的融合策略，即可得到最终的纹理贴图。

本文 2. 1 至 2. 3 节对应第 1 阶段，2. 4 至 2. 5 节

对应第 2 阶段。

2. 1　小样本风格人脸数据增强

为了解决风格化人脸数据集难以收集，以及对

风格化人脸数据的标注费时费力的问题，本文提出

一种简单可行的针对三维风格化人脸的数据增强策

略。受到 Yang 等人（2022）提出的二维人脸图像风

格化方法的人脸图像内容生成质量启发，利用其进

行给定风格样例的数据增强。具体而言，如图 2 中

阶段 1 的三维感知生成器域迁移流程图所示，首先

利用 PSP（pixel2style2pixel）（Richardson 等，2021）人

脸图像编码器将风格样例映射到 StyleGAN 的特征

空间，然后固定其对应的编码作为二维人脸风格化

网络的外部风格编码，用于控制生成人脸图像的艺

术风格。随后，随机采样一组内部风格编码，这些风

格编码主要影响人脸生成器的人脸身份特征，由此

能够得到一组小规模的风格图像数据集，该数据集

中的人脸图像与输入样例保持着相同的艺术风格，

同时具有各异的身份特征。

这种策略的另一个好处是，在这个过程中能够

轻易得到对应自然人脸域中的人脸图像，只需要在

风格编码融合过程中，将主要作用于融入样例风格

的外部风格编码的权重置为 0。随后，通过自然人

脸图像提取对应的人脸相机姿态参数，即可解决风

格化数据集难以标注的问题。利用二维先验方法得

到一组风格人脸图像后，需要对该小规模人脸数据

集进行数据预处理，包括人脸对齐、相机姿态预测和

人脸掩膜提取。

如图 3 所示，人脸对齐主要包括两个步骤： 首先

需要对人脸图像进行关键点检测，预测关键点的坐

标，关键点的信息包括人脸的眼睛、眉毛、鼻子、嘴巴

以及人脸轮廓。之后需要根据预测的关键点坐标对

人脸进行对齐，即通过图像变换方法将关键点对准

到 一 个 统 一 的 固 定 位 置 上 。 本 文 采 用 预 训 练 的

MTCNN （multi-task convolutional neural network）

（Xiang 和 Zhu，2017）网络预测人脸图像的 68 个关键

点，再进行人脸对齐处理。由于 MTCNN 由自然人脸

图像数据集训练得到，因此仅适用于自然人脸图像，

图 1　本文方法整体流程

Fig. 1　Overview of our work
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在此本文使用数据集中对应自然风格的人脸数据进

行人脸对齐，以便后续的相机姿态预测。

为了从二维人脸图像中训练三维感知生成器，

需要从人脸图像中预测相机姿态。在具体实现中，

人脸的相机姿态为一个 25 维的向量 c，包括一个展平

的 4 × 4 相机外参矩阵以及一个展平的 3 × 3 的相机

内参矩阵。为了标注人脸三维信息，本文利用现有

人脸姿态预测模型 3DFFA（3D dense face alignment）
（Guo等，2020）预测人脸图像的三维相机姿态。

最后，为了从人脸图像中分离出人脸区域，消除

背景对于三维感知生成器的影响，需要提取人脸图

像的掩膜，本文使用预训练的 SegNet（segment net⁃
work）（Badrinarayanan 等，2017）模型提取人脸图像

的掩膜。对于一幅给定的人脸图像，SegNet 能够从

中预测出人脸各个区域的类别，输出结果为一个 19
通道的 512 × 512 像素的二分类图像，在本文中只使

用返回中的第 2 个通道，即人脸整体区域。如此，即

可获得带有相机视角标注以及人脸掩膜的风格化人

脸数据集，构建的风格化人脸数据集将用于自然人

脸域的三维感知生成器域迁移到对应风格域。

2. 2　风格域三维感知人脸生成器微调

对三维感知生成器进行微调的目的在于将生成

器的自然人脸生成域迁移到由一个 2D 数据集定义

的特定风格。在本文任务中，该数据集即为由风格

样例图像数据增强获得的小规模风格数据集。本文

将该微调任务定义为：给定一个先验的三维感知生

成器，即 Panohead 中的自然人脸域 T target 的生成器 G，

任务目标为生成一个风格域 T target 的风格化人脸生成

器 G'，在训练前后，需要保持人脸在不同风格域的身

份特征统一，同时 G' 需要尽可能地表现样例人脸图

像的风格，包括人脸色彩、三维几何和语义等信息。

三维感知生成器微调的流程图如图 2 所示。其中

z+
e、z+

i 分别意为控制注入艺术风格的外部风格编码、控

制人脸身份特征内部风格编码。通过固定 z+
e 并随机

采样 z+
i 即可生成大量相同艺术风格的人脸图像。

本文使用标准的对抗损失对生成器进行微调，

同时为了保证训练的稳定性，本文延续 StyleGAN2
（Karras 等，2022）的训练策略，利用标准的正则项约

束梯度，以防止训练过程中的梯度爆炸与过拟合问

题。微调过程中学习目标为

argmin
G,D

D (G' ( z ∼ N (0,1), c ), c ) + [1 - D ( I', c') ]  （2）
式中，G' ( z， c ) 代表三维感知生成器由随机采样的噪

声 z在相机视角 c下的生成结果，I'代表由数据增强

图 2　阶段 1：三维感知 GAN 域迁移流程示意图

Fig. 2　Pipeline of stage one：3D-aware GAN domain adaptation

图 3　人脸数据集预处理示意图

Fig. 3　Preprocessing dataset of frontal face
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策略构建的小规模数据集中的样本，c'则代表与人

脸视图相对应的相机姿态参数。

2. 3　输入人脸图像三维感知风格化人脸生成

在将三维感知生成器迁移到目标风格域后，下

一步需要在隐空间中采样以得到风格化的三维人

脸。然而由用户输入的自然人脸图像得到对应的三

维风格人脸依然是一项具有挑战性的任务。需要将

真实的输入图像投影到微调后的三维感知生成器所

在的生成空间，以得到对应人脸身份的风格化三维

人脸模型。

为 此 ，本 文 采 用 关 键 枢 纽 调 整（pivotal tuning 
inversion，PTI）（Roich 等，2023）中的 GAN 反演策略。

首先，使用基于优化的方法找到一个隐编码 z，使得

风格化图像与真实的输入图像最为接近，使用逐像

素的 L2 损失以及图像级的 LPIPS（learned perceptual 
image patch similarity）（Zhang 等，2018）损失来量化这

种相似性。随后，为了进一步提高重建人脸的质量，

固定优化得到的隐编码 z，然后通过反向传播优化生

成器的参数，使得生成器结果尽可能接近原图像。由

此，即可得到对应给定输入人脸的三维感知风格化人

脸结果。在实际程序实现中，优化 z与优化生成器 G'

的迭代次数分别设置为200和200。

2. 4　结构化三维人脸模型构建

为了显式地优化人脸的纹理，需要首先创建结

构化的三维人脸模型，以便将其与传统的图形学渲

染管线结合应用。利用多视角人脸图像进行纹理优

化的前提是整洁平滑的人脸网格模型以及对应的纹

理贴图。得益于 Marching Cube 方法，通过提取神经

辐射场（Heusel 等，2017）中的零势面能够获得三维

人脸的几何。然而，由于这种方式得到的网格往往

带有一定的瑕疵，尤其对于风格化人脸这种几何更

为多样化的场景，因此，需要首先对由神经辐射场得

到的人脸网格模型进行平滑处理。

如图 4 所示，首先由 Marching Cube 方法（也称为

等值面提取方法）从神经辐射场中提取三维网格，随

后将其顶点数统一规范化到 30 000，高分辨率会导

致渲染需要的时长大大增加。随后，根据三维人脸

网格的连接关系，三维网格被划分为多个区块，而顶

点数目最多的区块被保留。这种方法能够有效地消

除三维网格模型的孤岛以及瑕疵，由于人脸网格的

统一性，这种策略对于三维网格中人脸相关内容影

响甚微。

由于曲面的平滑程度提高能够有效提升网格纹

理映射的质量，因此，在对三维人脸网格进行结构化

创建前，对由 Marching Cube 方法得到的粗人脸网格

进行平滑处理。平滑处理三维网格的目的在于约束

表面的法线尽可能连续，这能够大大提高纹理映射

以及后续纹理优化的质量。为使三维网格的表面尽

可能平滑，三维网格首先被采样为一定顶点数量的

点云，再由泊松点云重建得到三维网格，以缓解人脸

模型表面复杂区域法线突变的程度。经过处理后的

网格更为整洁，这对于利用微分渲染的视图反向优

化纹理贴图发挥重要作用。此外，统一处理后三维

人脸网格被规范化为统一顶点数量，这种策略能够

降低微分渲染反向传播过程的计算消耗，提高后续

利用多视图约束进行纹理优化的效率。

由 于 现 有 的 自 动 化 纹 理 展 开 方 法 ，如 xatlas
（https://github.com/jpcy/xatlas），难以获得整洁平滑

图 4　人脸模型结构化处理示意图

Fig. 4　Structural processing of face mesh
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的UV展开结果，综合考虑纹理展开效率与人类头部模型

的特殊性，本文采用blender（https://www.blender.org/）的

球形纹理展开方式进行 UV 映射。UV 展开后的拓扑

结构如图 4 所示，其中 UV 展开图中的重影区域为人

脸模型的底部，由于多视图纹理优化过程中，用于监

督的人脸视图来自于水平视角以及头顶视角，因此

重影部分不会在纹理优化过程中产生影响。

2. 5　基于多视图约束的纹理优化

由于体渲染与基于网格的可微渲染的成像方式

不同，造成人脸视图与视图不对应，因此，如果直接

使用体渲染的人脸视图通过神经渲染反向优化纹理

贴图，语义上的不对应会导致网格模型的纹理难以

由人脸视图提取正确的像素值。

为了解决这一问题，本文提出了一种基于掩膜

对齐的多视角纹理优化方法。如图 5 所示。具体而

言，首先采样一定数量的相机视角，在水平方向的环

形轨道内，采样间距为 60°的 6 个相机视角，随后在

体渲染中得到对应的高质量人脸视图以及相对应的

语义掩膜。为了避免未对齐的人脸视图带来的纹理

瑕疵，通过一种基于仿射变换的策略将语义掩膜对

齐。这种策略的数学形式表达式为

( )R1 R2 t1
R3 R4 t2

=

argmin∑
i = 1

n = 7  




 







maski
nr, A ( )maski

vr, ( )R1 R2 t1
R3 R4 t2 2

（3）
式中，仿射变换矩阵 ( R，t ) 为二维图像仿射变换的系

数，n 代表相机视角的个数，A 代表仿射变换操作，而

maski
vr，maski

nr 分别代表来自体渲染、可微渲染的视图

掩膜。对于 maski
nr，可通过将网格对应的纹理贴图

像素值置为（1，1，1）得到。得益于体渲染与可微渲

染的视角方向相同，因此视角的错位主要包含平移

方向的错位，以及少量的边缘畸变，因此，利用这种

优化策略能够高效得到两个语义掩膜之间的仿射变

换系数。随后，将优化得到的仿射变换矩阵引用到

对应视图中，即可将其与可微渲染的人脸视图语义

掩膜对齐。

为了由多视角的人脸视图得到人脸模型的纹理

贴图，本文基于可微分渲染实现纹理优化。如图 5
流程所示，体渲染得到的人脸视图经过仿射变换后，

即可为可微渲染模块提供约束，反向优化纹理贴图。

在具体程序实现中，本文选择了环绕人脸环形轨道

的 6 个水平视角，以及为了提取头顶的信息的俯视

角视图。

这些视图可表示为 I itarget = Ai × I i
vr，i = (0，1，⋯，6)，

其中 i 代表相机姿态 vi 的编号，Ai 代表该视图对应的

仿射变换参数，I i
vr 则代表由体渲染得到的对应人脸

视图。随后，由可微渲染模型渲染出对应相机视角

的视图，即 I i
nr = R (m，t，ci )，i = (0，1，2，⋯，6)，表示在

相机姿态 ci 下，可微渲染器 R 由人脸网格 m 以及纹

理贴图 t 得到的渲染视图。纹理优化的目标为，使得

渲染模块在各个视角下的生成结果 I i
nr 尽可能接近

I itarget。为了最大程度保留 I itarget 的信息，纹理优化环节

只使用逐像素的 L2 损失约束纹理图像，即

图 5　阶段 2：多视图纹理优化流程示意图

Fig. 5　Pipeline of stage two： texture optimization with multi-view constrains
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ti = arg min
t

 I i
nr, I itarget 2   i = 0,1,⋯, 6 （4）

式中，ti 为在相机视角 ci 下的纹理贴图优化结果。在

每个人脸视图优化过程前，纹理贴图被初始化为（0，

0，0），使得优化过程模型独立地学习每一个相机视

角下的视图。相比于同时优化这些人脸视图，独立

优化能够避免纹理贴图由于多视角歧义造成模糊或

鬼影。在获取所有视角对应的纹理优化结果后，最

后融合各个视角对应的纹理贴图。

由于多视角视图彼此之间存在歧义，即视图中

相同的部位，例如眼睛，虽然对应着相同的 UV 坐

标，却有着不同的颜色值。为了消除这种多视角歧

义，同时尽量保留优化结果中质量较好的区域，如

图 6 所示，本文采用一种简洁有效的融合策略：首

先，对每幅纹理结果进行腐蚀操作，这种策略能够有

效消除非纹理区域的异常值。随后由正对相机视角

开始，逐步由其他相机视角下的纹理贴图补全其中

的零值。这种融合策略能够有效保留优化结果中的

细节，同时消除多视角歧义。

3　实验与分析

3. 1　实验配置与评价指标

为了实现三维感知生成器由真实人脸域到艺术

风格人脸域的迁移，本文使用 Yang 等人（2022）的

二维先验方法进行数据增强，通过在二维风格化人

脸的特征空间中采样，构建一个小规模的人脸数据

集，小规模数据集人脸图像的数量设置为 100。二维

人脸风格化先验提供了多种风格样例，如皮克斯动

画、迪士尼卡通、讽刺画等。选择其中一些风格鲜明

的风格人脸图像作为三维人脸风格化的风格样例图

像 。 本 文 方 法 采 用 的 自 然 风 格 人 脸 图 像 来 源 于

FFHQ（flickr-faces-high-quality）数 据 集 ，其 中 包 括

70 000 幅高质量的 1 024 × 1 024 像素的人脸正脸图

像。受限于 GPU（graphic processing unit）显存的容

量，本文的数据集以及生成人脸图像的分辨率统一

为 512 × 512 像素。在实验中，对于每个特定风格，

利用数据增强得到的风格化人脸图像，对自然人脸

风格的三维感知生成器进行微调。使用 Nvidia 官方

的 StyleGAN2 网 络（Karras 等 ，2020）以 及 panohead
（Song 等，2023）的三维感知生成器。在训练过程中，

沿用 StyleGAN2 的损失函数和权重设置，网络训练

过程使用的批次大小为 4，学习率设置为 0. 002。微

调 过 程 在 500 代 时 基 本 收 敛 ，训 练 图 像 数 量 为

16 000，花费时间大概为 10 min。微调完成后，对于

每个给定的 z 编码以及相机视角 c，网络仅需 0. 106 s
即可生成一幅人脸视图。

为 了 定 量 比 较 ，本 文 使 用 IS（inception score）
（Salimans 等 ，2016）与 FID（Fréchet inception dis⁃
tance）（Heusel 等，2017）作为定量评估模型生成质量

的评价指标。其中 IS 指标使用图像分类模型来评

估生成图像的分布质量。IS 值越大，代表生成图像

的清晰度与多样性越好。由于 IS 指标不能反映模

型过拟合的问题，因此本文另外使用 FID 指标来评

估模型生成人脸的多样性。FID 直接使用预训练的

深度神经网络计算图像的深度特征，以此衡量生成

结果与真实图像之间的距离。FID 指标越小，代表

模型生成图像的分布与真实图像的分布越接近，即

模型生成质量越好。

3. 2　本文方法结果

从 Yang 等人（2022）提出的风格人脸数据集中

选择了部分具有代表性的风格人脸图像作为样例，

展示本文方法的三维感知人脸生成结果，结果如

图 7 所示，其中每一行的左侧代表指定的风格样例

人脸图像，右侧为由域迁移后的三维感知生成器生

成的该风格下三维感知多视图人脸图像，即环绕人

脸的环形轨道中各个角度的人脸视图，以及该人脸

对应的三维网格。通过观察可以发现，本文方法的

三维感知风格化人脸生成结果保留了给定风格样例

的艺术特征，能够生成高质量的全相机角度人脸视

图，这些视图具有高度的多视角一致性的同时，能够

表达包括后脑、发型、眼镜等非人脸组件的信息。此

外，人脸的几何结构整洁自然，这是后续纹理优化的

基础。为了说明本文方法在单幅输入人脸图像场景

下的生成能力，图 8 展示了域迁移后的三维感知生

成器由单幅自然环境下的人脸图像输入得到的多视

图 6　纹理融合示意图

Fig. 6　Pipeline of blending textures
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角人脸视图。可以看出，域迁移后的生成器依然能

够保持较高的身份一致性，同时生成高质量的人脸

视图。图 9 所示为结构化的三维人脸生成结果，也即

显式的三维人脸网格以及 UV 贴图。可以看出，本文

纹理优化方法能够充分利用三维感知生成器生成的

多视角视图中的信息，融合得到整洁合理的UV贴图。

3. 3　方法对比

为与现有的三维人脸风格化方法进行对比分

析，分别选择基于三维可变形模型的传统方法 3DPS
（3D portraits synthesis）（Han 等，2021），以及三维感

知人脸生成方法 EG3D（efficient geometry-aware 3D 
generative adversarial network）（Chan 等 ，2022）进 行

对比。3DPS 提出的人脸风格化方法不便于大量生

成三维人脸，因此本文在统一输入的情况下，比较两

种方法生成的三维风格化人脸几何以及视图质量。

EG3D 是基于隐式表达的人脸生成方法中的代表，

与本文方法类似，可通过在隐空间采样隐编码生成

三维风格化人脸。

为了保证对比的公平性，采用相同的风格数据

集以及迁移学习策略，在统一的实验环境下对本文

方法与 EG3D（Chan 等，2022）方法进行了训练和测

试，并计算生成结果的 FID、IS 评价指标，如表 1 所

示，为了计算微调后的三维感知人脸生成器的 FID
与 IS 指标 ，选定一种代表性卡通风格，随机生成

50 000 幅图像用于计算生成图像分布，需要特别提

图 7　基于风格样例的三维感知风格化人脸生成结果

Fig. 7　Results of 3D aware stylized face generation based on style exemplars

图 8　输入人脸图像的风格化三维人脸生成结果

Fig. 8　Results of 3D aware facial mesh generation with
 input portraits
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到的是，生成图像中视角分布情况与训练数据集保

持一致。这些生成图像用于与目标分布即原样本分

布进行计算，再与基准方法进行对比。定性的实验

结果可视化如图 10 所示。可以看出，与 3DPS 这种

基于隐式神经表达的三维人脸生成方法相比，本文

方法能够极大提高生成人脸的视觉效果，高质量地

刻画发型等头部区域的信息。与 EG3D 相比，本文

方法显著提高了大姿态下人脸视图的质量，且能够

产生真实、整洁的人脸几何。

为了说明本文方法生成结构化三维人脸模型 
的优越性，进一步对比了现有成熟的三维形状生成

方法。Meshy（https://www.meshy.ai/）是一个成熟的

三维网格模型生成商业软件，能够通过提示词或参

考图像生成具有纹理贴图的三维模型。在对比实验

图 9　结构化三维风格人脸生成结果

Fig. 9　Results of structural 3D portrait stylization
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中，相同的多视角人脸图像被输入到生成模型中，用

于优化具有相同纹理空间的模型贴图。如图 11 所

示，Meshy 生成的人脸形状在纹理复杂处具有难以

忽视的瑕疵，而本文方法能够产生整洁正确的纹理

贴图，即使在眼部等纹理复杂处依然能够保持较好

的细节。

综合以上实验表明，本文方法不仅能够生成高

质量的多视角人脸视图，视图对齐与纹理融合策略

能够显著地提高人脸纹理优化的结果，最终产生对

应给定样例风格的高质量结构化三维人脸模型。定

性和定量对比表明，本文的三维人脸风格化和结构

化建模质量均优于现有方法。另外，本文方法能够

显式地建模三维风格人脸的结构化网格模型，这使

得本文方法能够更为便捷地融入到现有成熟的网格

渲染管线中。

时间效率上，对于单幅给定的风格样例，本文方

法第 1 阶段首先构建一个小规模的数据集，然后将

其用于微调三维感知生成器，总体花费约 12 min，即

可在 0. 4 s 内生成任意三维感知风格化人脸视图。

受限于基于三维网格可微渲染的效率，本文方法第 2
阶段，即基于多视图的纹理优化，总体需要约 15 min，

最终优化得到结构化的三维人脸网格。

3. 4　消融实验

为了验证小样本风格人脸数据增强策略与纹理

优化中视图对齐策略的有效性，本文设计了消融实

验 。 如 图 12 与 表 2 所 示 ，当 小 样 本 数 据 集 规 模

（N_ings）为 10 幅、50 幅时，域迁移后的三维感知生

成器不能生成足够高质量的人脸图像。如规模为

10 幅时，场景中依然有不可忽视的鬼影，当规模为

50 幅时，人脸模型的几何依然存在较大的瑕疵。当

数据集规模提高后，生成器的 FID 指标不断降低，这

意味着生成人脸图像的多样性和图像质量随之提

图 12　不同数据增强规模对生成器域迁移的影响

Fig. 12　Results of generator domain adaptation with different 
data augmentation scales

表 1　三维感知人脸生成域迁移结果定量对比

Table 1　Quantitative comparison of the domain adapta⁃
tion results of 3D aware face generation

方法

EG3D based
本文

IS↑
3.53
5.04

FID↓
6.42
5.37

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越高越好，“↓”
表示值越低越好。

图 10　不同三维人脸生成方法的效果对比

Fig. 10　Qualitative comparison of different 3D 
face generation methods

图 11　不同结构化人脸生成方法的效果对比

Fig. 11　Qualitative comparison of different structural face 
model generation methods
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高。由此可以看出，通过二维风格化人脸数据增强

的策略，三维感知生成器能够更为稳定地迁移到风

格域中，在保持人脸视图生成质量的同时，构建整洁

真实的三维几何。

此外，针对纹理优化环节中的视图对齐策略，本

文也设计了去除视图对齐过程对模型生成纹理优化

结果的影响。使用多视角视图进行纹理融合的目标

在于将三维感知风格化人脸的高质量纹理迁移到

三维网格中。由于体渲染与网格表达的差异，在使

用像素级损失优化纹理贴图的过程中，人脸视图的

语义对齐至关重要。如图 13 所示，当未经对齐的视

图直接用于纹理优化过程时，生成人脸模型的渲染

视图具有严重的瑕疵。这是由于视图监督过程中不

正确的语义对应导致 UV 纹理无法提取准确的信

息，如将背景色误认为发色，而这严重影响了纹理优

化过程中多视图监督的效果，使得最终得到的纹理

信息错位。由于利用可微分渲染反向优化纹理过程

中采用的是逐像素的 L2 损失函数，因此，由神经辐

射场渲染得到的人脸视图与由三维网格渲染得到的

目标视图之间的对应关系，对纹理优化的最终结果

至关重要。

4　结 论

本文提出了一种基于样例的三维人脸风格化与

结构化建模方法，只需指定一幅风格样例，该方法可

高效率地根据给定艺术人脸图像样例生成对应风格

的三维人脸模型。与此同时，为了便于三维人脸相

关应用，该方法能够生成三维网格模型以及与之对

应的高质量纹理贴图。得益于风格化人脸数据增强

策略，自然人脸域的三维感知生成器能够稳定地迁

移到样例的艺术风格域中，同时保持良好的几何感

知以及人脸身份保持。域迁移后的三维感知生成器

能够生成全视角的高分辨率风格化人脸视图。更进

一步地，为了得到对应三维网格以及纹理贴图，本文

提出一种基于掩膜对齐的多视角纹理优化方法。首

先将平滑、简化处理后的三维网格进行结构化处理，

再利用多视图的微分渲染模块反向优化纹理贴图，

使之充分利用体渲染的高清视图。为了避免纹理优

化过程中的多视角歧义，本文提出一种有效的基于

仿射变换的人脸视图对齐策略，用于消除视图的

错位。

实验中展示了多种风格下的结构化三维风格化

人脸生成结果，包括具有良好多视角一致和生成质

量的人脸视图以及对应的纹理贴图。然而本文框架

仍然有以下问题。本文方法能够有效迁移纹理与色

彩风格，但人脸几何变形程度依然有限，这是由于几

何变形不仅体现在纹理色彩变化上，更需要人脸三

维网格进行对应的几何变形。由于本文方法缺少对

网格变形的相关约束，使得三维感知生成器难以学

习到准确的三维场景变形，在较为夸张的艺术风格

时容易导致模型产生脏乱的人脸几何。由于人脸几

何风格表达的不足，如何高质量地保持人脸身份信

息仍是当前一大挑战。另外，本文纹理优化的结果

依然受限于纹理展开的质量，在处理更为夸张的人

脸风格时，仍然含有难以忽视的瑕疵，未来通过引入

更为整洁的纹理展开方法将能够有效改善本文多视

图纹理优化的结果。
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