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当网购试衣间成为现实

CtrlVTON如何把AI试衣从单向黑盒子变成可对话的精准工具

日期：2026-07-26阅读时间：8 min作者：小沐 AI 资讯

你有没有过这样的经历：在购物网站上看中一件衬衫，加入购物车，收到之后发现要么太宽松要么太紧，要么领口效果完全不是你想要的样子，然后默默地打包

退货？虚拟试衣间的概念早在电商兴起时就被提出，但现有系统有一个被几乎所有人忽视的核心缺陷——它们只告诉你“穿上这件衣服大概是什么样子”，却从未

给过你任何控制权。衬衫要不要扎进裤子？夹克要不要拉上拉链？外套穿在里层还是外层？这些细节，之前的系统统统做不到。

摘要

遮罩附着度 IoU 达 0.961，商业最强 FLUX.2 Pro 仅 0.873

VIP-SAM 服装分割精度 97.2% mIoU，超越 VRP-SAM / ProSAM

任务令牌控制一致性 TFC 达 4.74/5，三种操作稳定执行

基于 FLUX.2 Klein 微调，训练量 20 H200 GPU·天

虚拟试衣的“填空题”困局

要理解 CtrlVTON 这项研究的价值，需要先了解现有虚拟试衣技术的运作方式，以及它们为什么会遇到麻烦。绝大多数现有的 AI 试衣系统采用一种叫做「图像

修补」（inpainting）的方法——简单来说，就像用橡皮擦把照片里人物身上的衣服擦掉，然后再用 AI 把新衣服「填进去」。这个思路听起来很直观，但实际操作

中会产生一系列连锁问题。
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这些麻烦源自一个根本性的设计逻辑：把试衣当成「填空题」来做。你先把一片区域挖空，再告诉 AI「请在这里填上一件红色 T 恤」——AI 在填充时会同时受

到挖空区域形状和外部环境的双重束缚。研究团队在论文附录中用彩色标注清晰展示了四类典型失败案例。

关键洞察

现有技术把虚拟试衣当作“图像修补”问题来解，本质上是一个擦除-填充的两阶段过程。第一阶段擦除不干净留下干扰，第二阶段填充又受限于擦除区域的形

状。两阶段误差累积，最终输出总是不自然。

NXN Labs 的团队决定彻底换一套玩法：不再做填空题，改做「改写题」。他们把整个虚拟试衣的逻辑重新定义为一个图像编辑问题，而不是图像修补问题。具

体来说，新框架不再是「把衣服抠掉再填上新的」，而是「给 AI 看一张穿着不同衣服的同一个人的照片，再给它看你想要的新衣服，让它直接生成换装后的效

果」。

我们把虚拟试衣从擦除-填充的两阶段过程，重新定义为一个受控的图像编辑问题——AI 不再需要猜测被抹掉的区域里有什么，它只需要

专注于一件事：如何把新衣服和已知的人物信息自然融合。

NXN Labs \u7814\u7a76\u56e2\u961f (arXiv:2607.09362)

这个方法的聪明之处在于，参考人物图提供了完整的人物信息（发型、面部特征、姿势、背景），AI 不再需要「盲猜」被抹掉的区域里应该有什么。它只需要专

注于一个核心任务：如何把新衣服和已知的人物信息自然地融合在一起。

当然，这个思路面临一个重要的工程挑战：训练这样一个模型，需要大量「同一个人穿不同衣服」的三元组数据。现有的公开数据集根本不提供这种格式的数

据。于是，研究团队必须自己创造这些训练数据，这就引出了他们精心设计的数据流水线。

CtrlVTON — 改写题的诞生

传统 AI 试衣采用「图像修补」（inpainting）方法：先把人物身上的旧衣服擦除，再让 AI 把新衣服「填」进挖空区域。这个过程本质上是一个两阶段流水线

——擦除和填充——每个阶段都有自身的误差来源，累积后的输出总是不自然。

NXN Labs 团队决定彻底放弃这个设计。他们提出的 CtrlVTON 框架把虚拟试衣重新定义为一个图像编辑问题，而非图像修补问题。具体来说，模型同时接收三

个输入：

参考人物图——同一人穿着不同于目标照片的衣服

参考服装图——希望穿上的新衣服的单品照片

目标控制条件——告诉 AI 最终效果应该如何呈现



用更具体的场景来描述：假设你手边有一张自己穿着蓝色 T 恤的照片。你想看看自己穿白色格纹衬衫是什么样子。在新框架下，AI 会看到你穿蓝色 T 恤的照片

（参考人物图）、白色格纹衬衫的单品图（参考服装图），以及一系列控制条件。AI 的任务是在不破坏你的发型、面部、背景和手持物品的前提下，把那件格纹

衬衫自然地「穿」在你身上。

这个方法的聪明之处在于，参考人物图提供了完整的上下文信息，AI 不再需要「猜测」被抹掉的区域里应该有什么——它只需要专注于一件事：如何把新衣服

和已知的人物信息自然融合。
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这个方案有一个重要的工程挑战：训练这样一个编辑型模型，需要大量「同一个人穿不同衣服」的三元组数据——即原始照片、参考照片（同一个人穿了另一件

衣服）、参考服装图三元组。现有的公开数据集（如 VITON-HD、DressCode）只提供「人物+服装」二元配对，没有这种格式的数据。

研究团队开发了一套自动化的数据生产流水线。核心思路是：给定一张真实人物照片和配套的服装图片，用另一套 AI 系统往这个人身上「贴」一件不同的衣

服，生成合成的参考人物图。这样，原始照片和合成照片就构成了一对「同一个人穿不同衣服」的训练样本。

但合成数据的质量参差不齐。为此，团队设计了一套三阶段质量筛选机制：

1. VLM 自动筛查：让一个视觉语言模型回答四个是非题——人物身份是否保留？姿势是否保留？背景是否改变？修改范围是否只在服装区域？四个问题都回

答「是」才能通过。

2. 轮廓泄漏检测：检测合成照片中新衣服的轮廓是否与原来衣服过于相似。团队设计了「轮廓匹配分数」（CMF）指标，专门衡量两件衣服的边界线有多少

比例重叠。他们没有选择更简单的「面积重叠比」（IoU），因为两件衣服可能袖子和下摆完全一样只是领口不同——IoU 正常但轮廓实际上已经泄漏了。

3. 人工终审：三名人工标注员对自动筛选后的候选样本进行最终审核。

为什么要用 CMF 而非 IoU？

研究团队在论文中专门对比说明了这个问题。当两件衣服的袖子和下摆轮廓完全一致，仅领口不同时，IoU（面积重叠比）数值可能还算正常，但大部分轮廓其

实已经泄露出去了。AI 如果在这种数据上训练，学到的不是“如何穿新衣服”，而是“如何保持原来的轮廓”。

VIP-SAM — 精准找到“这件衣服”

假设你手边有一张格纹衬衫的平铺商品图，以及一张模特身上穿着这件衬衫加一件牛仔外套的照片。你需要让 AI 精确地在模特照片中圈出「这件格纹衬衫」

——不能把牛仔外套也圈进去，不能把整个上半身都圈进去，必须精确到那一件特定的衣服。

这个任务听起来简单，但对现有的 AI 分割技术来说却非常棘手。研究团队把这类任务正式定义为「视觉实例提示分割」（Visual Instance-Prompted

Segmentation, VIP-Seg），并专门开发了对应的模型 VIP-SAM。
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目前广泛使用的视觉参考分割模型（如 VRP-SAM）的工作流程是这样的：用一个冻结的图像编码器处理目标照片，同时用另一个模块处理参考图片生成「视觉

提示」，最后把视觉提示发送给分割模块，告诉它「圈出和这个提示匹配的区域」。

这个架构的核心问题在于：负责看目标照片的编码器是固定的——它在处理照片时并不知道我们在找什么。当照片里有两件颜色相近的叠穿衬衫时，这个编码器

根本没有能力区分哪件是哪件。它只是忠实地记录了整个场景，然后把区分的任务完全压在后续的匹配模块上——在一片模糊的特征海洋中，要找到那件特定的

衣服，自然力不从心。
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↑ 带着“寻找目标”的意识处理图像



VIP-SAM \u7684\u6539\u8fdb

VIP-SAM 的改进思路可以这样理解：不要等到最后一步才告诉 AI 我们在找什么，而是从一开始就让 AI 带着「寻找目标」的意识来看照片。具体实现方式是在

图像编码器的每个处理阶段都插入「适配器」模块——这些适配器会把参考服装的特征信息注入到编码器处理目标照片的中间过程里。这样，编码器在处理叠穿

照片时，就会自动更加关注和参考服装相似的区域，抑制其他服装的干扰。

\u7248\u672c\u4e0e\u5b9e\u9a8c\u6570\u636e

VIP-SAM 有两个主要版本，分别基于 SAM（ViT 编码器）和 SAM2（Hiera 编码器），服装图像编码器支持 ResNet-50、DINOv2、DINOv3-H 三种选择。最

强版本（Hiera-L + DINOv3-H）在团队自建的时装数据集上达到了 97.2% 的 mIoU，在两个标准测试集 COCO-20i 和 PASCAL-5i 上也分别达到了 74.0%

和 79.1%，全面超越了 VRP-SAM 和 ProSAM 等现有方法。

更有意思的是，即便最轻量版本的 VIP-SAM（ViT-B 搭配 ResNet-50），相比同等配置的 VRP-SAM 也有显著提升——这说明改进来自架构设计本身，而非

单纯靠堆砌更大的模型。从计算资源的角度看，基于 Hiera 的 VIP-SAM 变体比基于 ViT-H 的 VRP-SAM 在推理时占用的显存更少、计算量更小，却能达到更

高的精度——一个效率与效果双赢的设计。

语义控制 vs 像素级控制

CtrlVTON 系统分为两个层次，分别对应不同粒度的用户控制需求。研究团队设计了一个巧妙的双层架构来兼顾控制灵活性与实现复杂度。

\u7b2c\u4e00\u5c42\uff1aCtrlVTON-base \u2014 \u8bed\u4e49\u7ea7\u63a7\u5236

CtrlVTON-base 提供语义级别的控制。用户通过两类「任务令牌」（task tokens）来告诉 AI 该做什么：

服装类别令牌：告诉 AI 参考服装属于哪个类别——上衣、下装、连体装、鞋子、包袋五种

任务令牌：告诉 AI 怎么处理当前身上的衣服——三个选项覆盖了日常穿衣中最常见的操作

任务令牌 行为 使用场景

full_swap 所有同类服装都换成新的 基础试衣场景：想看看自己穿某件新衣服的效果

partial_swap只替换指定的某一件，保留其他同类服装 叠穿场景：只换里面的衬衫，外套保持不动

add 保留所有身上衣服，把新服装作为额外一层穿上去叠加场景：想知道在某件衣服上再加一件外套的效果

在技术实现上，CtrlVTON-base 对一个预训练的图像编辑扩散变换器（FLUX.2 Klein）进行全参数微调，训练了大约 20 个 H200 GPU 天。这个训练量对于当

下的扩散模型来说属于中等规模——投入不算巨大，但效果显著。

\u7b2c\u4e8c\u5c42\uff1aCtrlVTON \u2014 \u50cf\u7d20\u7ea7\u7a7a\u95f4\u63a7\u5236

CtrlVTON 在 base 版本的基础上增加了像素级的空间控制能力。用户可以手绘或通过 VIP-SAM 自动生成一张遮罩图（mask），明确告诉 AI「新衣服应该出现

在照片的这个区域」。这个功能让用户可以精确控制：

衬衫要不要扎进裤子 \u2192 调整下摆遮罩的位置

拉链拉多高 \u2192 调整前胸遮罩的范围

袖子卷不卷 \u2192 调整袖子遮罩的长度

衣服宽松还是修身 \u2192 调整遮罩的宽度

扎进去 vs 放出来

遮罩下沿位置控制

拉链高度控制

遮罩上沿位置控制

松紧度控制

遮罩宽度控制

\u5de5\u7a0b\u5b9e\u73b0\u7684\u667a\u6167\uff1a\u901a\u9053\u62fc\u63a5 vs \u4ee4\u724c\u62fc\u63a5

在实现上，CtrlVTON 的空间控制能力通过在冻结的 base 模型上叠加一个轻量级的 LoRA 适配器来实现。遮罩信息有两种注入方式可以选择：

通道维度拼接：把遮罩作为额外的通道拼接到图像的潜在表示中

令牌维度拼接：把遮罩当作额外的序列令牌加入

研究团队对两种方案做了系统的对比实验。结果清晰地表明通道维度拼接在各项指标上都全面胜出：

指标 通道拼接 令牌拼接

IoU (遮罩附着度) 0.9610 0.8925

推理速度 (步/秒) 0.91 0.38

显存占用 43.47 GB 62.65 GB



这个结果背后有一个深刻的设计原则：利用遮罩与图像天然的空间对齐关系来设计注入方式。遮罩和图像在空间上是一一对应的，通过通道拼接可以天然地保留

这种对应关系。而把遮罩当作序列令牌来加入会破坏这种空间对齐，让模型需要额外学习如何把令牌映射回空间位置——效率自然更低。

多服装场景的颜色编码

CtrlVTON 还处理了一个现实场景中很常见的需求：同时试穿多件衣服。它引入了一套颜色编码方案——每件参考服装被分配一种独特的 RGB 颜色，这种颜色

在目标遮罩和对应的服装遮罩中保持一致。这样，AI 在生成图像时可以同时处理多件服装，并准确地把每件服装放到正确的位置上。

实验数据的启示

研究团队在四个公开测试集上对 CtrlVTON 进行了系统性评估，覆盖单件服装试穿、多件服装试穿和遮罩控制试穿三种场景。其中一些数据结果相当有说服力。

\u5355\u4ef6\u670d\u88c5\uff1a\u6700\u57fa\u7840\u7684\u8bd5\u7a7f\u6d4b\u8bd5

在单件试穿测试中，研究团队使用了 VITON-HD 数据集和 OmniTry Bench 数据集（服装子集，共 2250 个样本）。评估指标分为三类：M-DINO 和 M-CLIP-

I 两个服装忠实度分数；通过让 Gemini 3.0 Flash 作为裁判来打分的三个主观质量分数（GTC、PBC、PR）；以及遮罩附着度指标（IoU、dHu、dH）。

CtrlVTON-base 在 VITON-HD 上的成绩全面超越了所有对比方法：

M-DINO：0.8054（精细局部结构忠实度）——超越 IDM-VTON、CatVTON、Leffa、Voost、CORAL 等修补型方法

M-CLIP-I：0.8845（整体语义一致性）——同样全面领先

GTC（服装转移质量，5 分制）：4.2057

PBC（人物背景保留质量）：4.7301——几乎完美保留原始人物信息

PR（物理真实感）：4.3753——超越 Any2AnyTryon 和 OmniTry 等编辑型方法

\u591a\u4ef6\u670d\u88c5\uff1a\u73b0\u5b9e\u573a\u666f\u4e2d\u7684\u771f\u5b9e\u6311\u6218

在 DressCode-MR 和 Garments2Look 两个多服装数据集上，CtrlVTON-base 同样取得了最佳成绩。它超越了专门为多服装设计的 FastFit，也超越了顺序执

行单服装试穿的 OmniTry，以及从零生成人物图像的 BootComp。这个结果的意义在于：现实中的换装需求很少是「只换一件」——你可能同时在看上衣、下

装和鞋子的搭配效果。
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遮罩控制场景的测试结果最能体现这项研究的核心贡献所在。由于目前没有任何开源的遮罩可控试衣模型，研究团队选择了四款最强的商业图像编辑系统作为对

比：谷歌的 Nano Banana Pro、OpenAI 的 GPT Image 1.5、字节跳动的 Seedream 4.5 和 Black Forest Labs 的 FLUX.2 Pro。

指标 CtrlVTON 商业最佳

IoU (遮罩重叠率 ↑) 0.961 0.873 (FLUX.2 Pro)

dH (边界偏差 px ↓) 26.05 35.46 (Nano Banana Pro)

dHu (形状偏差 ↓) 0.0022 0.0039 (Seedream 4.5)

商业系统虽然在整体生成图像质量上有时有优势，但在「能否按照用户指定的位置和形状放置服装」这个核心指标上，差距相当明显。从定性结果图可以看到，

商业系统经常「理解」了用户想换衣服，但生成的衣服完全没有出现在遮罩指定的区域——它们把遮罩当作一种「参考建议」而非硬性约束。

关键发现

这个对比揭示了一个本质差异：CtrlVTON 是专门为虚拟试衣任务训练的模型，遮罩信息在模型内部以通道拼接方式深度嵌入。而商业通用图像编辑系统把遮罩

仅仅作为文字描述之外的一个辅助输入——它“听懂”了你要试衣，但不在乎衣服穿在哪里。对精确控制来说，这是天壤之别。

\u4efb\u52a1\u4ee4\u724c\u7684\u4e00\u81f4\u6027\u9a8c\u8bc1

研究团队还专门验证了任务令牌的控制效果。对同一组（人物，服装）输入分别使用三个不同的任务令牌：full_swap 的 TFC 为 4.9234，partial_swap 为

4.5872，add 为 4.7156，平均 4.7421（5 分制）。更重要的是，服装忠实度（GTC）在三种任务下保持稳定——不会因为切换任务而降低服装还原质量。这意

味着用户可以在不同操作间自由切换，而不需要担心 AI 在「换任务」时「分心」。

局限与开放

每一项技术突破都有它的边界。NXN Labs 的论文在展示了卓越成果的同时，也坦诚地讨论了 CtrlVTON 系统的局限性。

CtrlVTON-base \u7684\u5c40\u9650\uff1a\u7269\u7406\u5408\u7406\u6027

CtrlVTON-base 只依赖语义令牌控制，缺乏空间约束，有时会生成物理上不合理的穿着效果。论文中列举了典型失败案例：比如把一件连体紧身衣散开地叠在

裤子外面，或者让上衣的面料看起来像被身体撕裂了一样。这些问题的根源在于，纯语义控制让模型理解了「要穿什么」，但没完全理解「要怎么穿」。

空间版的 CtrlVTON 能在很大程度上解决这个问题——通过遮罩可以指定新衣服应该「贴合」在哪个区域。但这就要求用户在理想情况下提供高质量的遮罩，而

这本身就是一个额外的交互成本。

CtrlVTON \u7684\u5c40\u9650\uff1a\u906e\u7f69\u654f\u611f\u6027\u7684\u53cc\u5203\u5251

CtrlVTON 对遮罩的高度敏感性是一把双刃剑：遮罩画得好，控制效果精确到像素级别；遮罩画得不好，模型就会按照错误的遮罩来生成图像，产生奇怪的结

果。这并非模型训练不够好，而是设计选择上的自然结果——当你给用户的控制越精细，用户的失误也会被等比例放大。



一条实用的设计启示

这个问题其实在交互设计领域很常见：“更多控制 = 更多出错机会”。CtrlVTON 的解决方案是通过 VIP-SAM 自动生成遮罩来降低用户门槛。但自动生成的遮罩

是否总是符合用户的意图，还需要更多的实验验证。
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对于普通消费者来说，CtrlVTON 目前还停留在研究层面。真正进入购物平台还需要：

推理速度优化：从 FLUX.2 Klein 微调的架构推断，在消费级 GPU 上的实时交互还有距离

用户界面设计：遮罩控制虽然强大，但如何让普通用户直观地「画遮罩」而不需要学习曲线，是一个产品设计问题

多场景泛化：论文主要在正面/半身场景下测试，侧面、背面、复杂姿势的表现尚待验证

VITON-HD-edit \u6570\u636e\u96c6

这篇论文还附带了一项对学术社区的重要贡献：VITON-HD-edit 数据集的公开发布。这个数据集是把数据准备流水线应用到完整的 VITON-HD 测试集（2032

张图片）上生成的，包含了图像编辑型试衣、遮罩可控型试衣和视觉实例分割三种任务的标注。它让未来的虚拟试衣研究有了一个标准化测试平台。研究团队也

在 GitHub 上公开了项目代码（搜索「nxnai/CtrlVTON」）。

NXN Labs 的这项研究解决的几个子问题——服装实例分割、编辑型生成框架、遮罩控制注入、合成训练数据的质量控制——都是整个领

域绕不开的基础性难题。解法一旦成熟，迁移到实际产品中的门槛并不高。

论文总结段段

与 CtrlVTON 同期的还有来自其他团队的研究成果，进一步印证了「编辑型」虚拟试衣正在成为趋势。今年初来自多所高校联合发表的 Neural Clothing Tryer

（NCT）框架提出了「定制化虚拟试穿」（Cu-VTON）新任务——不仅换衣服，还能自定义模特的外观、姿势和表情。加上 NXN Labs 更早的 Voost 项目（基

于单一扩散变换器的虚拟试穿）以及 2025 年入选 AAAI 的 OOTDiffusion 开源项目，虚拟试衣这一赛道的技术根基正在快速扎实起来。

结语 — 虚拟试衣的可控未来

结论

这项研究做了一件听起来朴素但颇有挑战性的事：它让虚拟试衣从一个“猜你想要什么”的黑盒子，变成了一套“你说怎么穿就怎么穿”的精准工具。之前你只能

对 AI 说“给我穿上这件衬衫”，现在你还可以告诉它“把衬衫扎进去”、“只换里面这件，外套留着”、“把领口开大一点”。这种控制精度上的跨越，意味着虚拟试

衣间从“玩一玩”向“真正有用的购物工具”脉出了关键一步。

对于电商平台而言，这项技术的潜在价值不止于提高转化率——退货率是压在电商行业身上的一个沉重负担。有了精确可控的虚拟试衣，消费者在下单前就能看

到衣服穿在自己身上的真实效果。

NXN Labs
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CtrlVTON
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当然，从研究到成熟的电商产品还有很多工程化细节需要打磨。但核心问题——“AI 能不能精确按我的意思来试穿这件衣服”——正确答案已经从“大概可以”变

成了“完全可以”。

下一次你在网上看中一件衣服，也许上面这段文字就不再是未来的预告——而是现实。

从“填空题”到“改写题”的范式转变，重构了虚拟试衣的技术路线

VIP-SAM 解决了叠穿场景下的服装精确分割这个被忽视已久的难题

双层控制架构（语义 + 像素级）覆盖了从简单到精细的全谱系需求

遮罩附着度 0.961 vs 商业系统 0.873，展示了专用模型在精确控制上的根本优势
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