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摘　要　单目 RGB视频中的三维人体重建面临着准确捕捉人体姿态的挑战,尤其在使用诸如SMPL人体先验模型时,其刚性

假设限制,难以描述姿态的细微变化,导致重建效果不理想.此外,现有的基于神经辐射场的人体建模方法在处理未见过的姿

态时,容易在局部区域产生不自然的阴影或漂浮现象,且在纹理细节的呈现上有所不足.为了解决这些问题,提出了一种基于

三平面多尺度分解网络,旨在通过神经辐射场方法增强三维人体的纹理细节,并提高模型对不同姿态的泛化能力.在方法上,

使用多分辨率哈希编码技术替代传统的三角频率编码函数,能够更高效地捕获人体的高频特征,并加快模型的收敛速度.三平

面多尺度学习策略被应用于人体姿态的细节捕捉,从而有效提高了三维重建的精度与视觉质量.在实验中,所提出的改进方法

显著提升了人体三维模型的重建效果,尤其在处理复杂的姿态变化时表现突出.该方法在训练速度、渲染质量以及姿态泛化能

力上均优于传统方法,展示出较大的优势.应用该模型生成的三维人体模型在细节上更加逼真,且在新颖姿态下的合成结果表

现良好,进一步推动了单目视频中的三维人体重建技术的发展.
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Abstract　Thereconstructionof３DhumanmodelsfrommonocularRGBvideofaceschallengesinaccuratelycapturinghumanpoＧ
ses,especiallywhenusingpriormodelslikeSMPL．Duetoitsrigidassumptions,suchmodelsstruggletodepictsubtleposevariaＧ
tions,leadingtosuboptimalreconstructionresults．Additionally,existingNeRFＧbasedhumanmodelingmethodsoftengenerate
unnaturalshadowsorfloatingartifactsaroundcertainbodypartswhenrenderingunseenposes,andtheirrepresentationoftexture
detailstendstobeinsufficient．Toaddresstheseissues,thispaperproposesahierarchicalnetworkbasedontheTriplaneMultiＧ
scalelearning,aimsatenhancingthetexturedetailsof３DhumanmodelsthroughNeRFtechniquesandimprovingthemodel’s

generalizationcapabilityacrossdifferentposes．Intermsofmethodology,multiＧresolutionhashencodingisemployedtoreplace
thetraditionalsinusoidalfrequencyencodingfunction,allowingformoreefficientcaptureofhighＧfrequencyhumanfeaturesand
speedingupmodelconvergence．TheTriplaneMultiscalelearningstrategyisappliedtocaptureposedetails,effectivelyimproving
theaccuracyandvisualqualityof３Dreconstructions．ExperimentsdemonstratethattheproposedimprovementssignificantlyenＧ
hancethereconstructionof３Dhumanmodels,especiallywhenhandlingcomplexposevariations．ThemethodshowsnotableadＧ
vantagesintermsoftrainingspeed,renderingquality,andposegeneralizationcapabilities．Byapplyingthismodel,theresulting
３Dhumanmodelsexhibitmorerealisticdetails,andthesynthesizedresultsfornovelposesareofhighquality,furtheradvancing
thedevelopmentof３Dhumanreconstructiontechnologyfrommonocularvideo．
Keywords　Neuralradiancefield,SMPL,Humanreconstruction,Deeplearning,MLP

　

１　引言

创建和渲染高保真的数字人在许多应用中至关重要,包

括沉浸式远程呈现,新兴的元宇宙虚拟世界、游戏或电影制

作,以及支持远程写作、教育和娱乐.然而,在现有的获取高

质量三维人体重建的方法中,需要大量研究人员的努力和昂

贵的扫描设备,这极大地阻碍了该技术在其他应用中的发展.

本文旨在通过从日常生活中最容易获得的单目 RGB视频中



获取高质量的３D数字人来解决这一问题.为此,本研究引

入了 NeuralRadianceField(NeRF)[１Ｇ３]来隐式地重建人体的

几何和外观,并通过体绘制生成逼真的图像.这种方法通过

训练一个大型的多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP)来

实现,在姿势无关的规范空间中模拟人体形状和外观.MLP
接受规范空间位置上的点作为输入,输出对应点在空间中的

颜色和密度,最后进行体渲染以获得最终的像素颜色.但是

这类方法通常需要昂贵的计算资源和较长的时间成本,且在

未见过的人体姿势上表现不佳.本文目标是设计一种可广泛

应用于单目视频中、能够快速高效地重建三维人体的方法.

为了更好地学习人体的规范形状和外观,将神经网络辐射场

与参数化人体模型SMPL[４]结合,通过对骨骼点附近的参数

化模型进行离散刚性变换来转换３D 点.然而,使用这种简

单的变化可能导致关节处出现不自然的形变或缝隙.为了提

升从观测空间到规范空间变换的泛化能力,本文基于最新高

效的衔接模块fastＧsnarf[５],并在此基础上设计了一种创新的

多层次网络结构,该结构旨在从空间中捕获多尺度的点特征,

并将点特征有效地映射到３个不同的平面上.通过在这３个

平面上进一步划分不同尺寸的特征窗口,模型能够提取出具

有不同细节层次的纹理特征.该方法不仅丰富了特征表示,

也有效减少了由衔接模块快速映射过程所引起的不自然形变

等缺陷.最终,经过细致处理的特征数据被集成到经过设计

的人体神经辐射场中,以此实现对三维人体模型的自然重建.

为了更好地学习到人体的高频特征,本研究总结了先前

工作[６]的优缺点,设计将多分辨率哈希编码策略应用到神经

网络辐射场的重建技术中.该策略的核心是用一个精简的多

层感知机网络替代传统的神经辐射场模型,并辅以额外的编

码参数训练,这些参数被存储于网格顶点,用于学习并编码人

体的多级细节信息.这种方法允许在保持质量的情况下使用

较小的网络,从而减少了浮点运算和内存访问操作的数量,加

快了网络的训练速度.通过这一方法,能够更有效地利用计

算资源,在提高神经网络在辐射场重建任务中的训练速度的

同时保持了较高的重建质量.实验结果表明,本文方法在

PeopleSnapshot[７]数据集上取得了不错的成绩,并显著减少了

神经网络所需的训练时间.

２　相关工作

２．１　三维人体重建

近年来,研究人员越来越关注如何重建出高质量３D 人

体外观和形状的问题[８Ｇ９].传统的３D 数字人体重建方法通

过融合密集的相机阵列[１０Ｇ１１]或基于深度传感器[１２Ｇ１３]的观察

结果实现,但昂贵的硬件要求限制了这些方法在非专业环境

中的使用.随着深度学习技术的发展,以数据驱动[１０Ｇ１１,１４Ｇ１５]

的方式重建人体引起了人们的广泛关注.有些方法尝试从单

视图图像[１６Ｇ１７]、多视图图像[１８Ｇ１９]、RGB视频[２０Ｇ２３]和 RGBＧD视

频[２４Ｇ２６]中重建数字人体.基于PIFU[２７]和PIFuHD[２８]的方法

在使用隐式表示重建三维人体表面方面取得了令人兴奋的进

展.在处理具有复杂姿势和服装的人物时,这些方法取得了

令人印象深刻的结果.然而,由于其昂贵的计算成本,生成的

３D 人体外观相对模糊,效果并不理想.

另一方面,一些研究[２９Ｇ３１]通过采用参数化人体模板网络

模型SMPL[４]实现了单目视频中高质量纹理的３D人体的重

建,该方法通过将模板根据２D关节和轮廓进行变形来实现

３D人体的重建,但在处理复杂的几何形状,如头发和衣服褶

皱时,表现能力有限,难以模拟高保真细节和不同服装的拓

扑.为了处理更加复杂的姿态输入和建模更复杂的纹理信

息,一些方法[３２Ｇ３５]结合了隐式函数学习和参数化模型的方法

将参数化人体模型与隐式表示结合,取得了更加鲁棒的结果.

２．２　神经场景表征

最近,隐式神经网络表示已经成为建模３D 人体的强大

工具[３６].使用隐式神经网络,可以表示具有任意拓扑结构的

３D形状.许多研究展示了可以仅从单目视频[３７Ｇ４０]或稀疏人

体视图[４１Ｇ４２]中重建３D人体的方法.Saito等[１４]引入的像素

对齐隐式函数利用 MLP 确定给定三维位置的体占有值.

PIFuHD[１５]在此基础上,利用更高精度的特征和预测的法向

信息,实现了更多几何细节的穿衣人体重建.然而,上述方法

缺乏整体几何的限制和人体先验,可能会产生一些破碎的结

构.基于 MLP表达的神经辐射场在新视角合成方面取得了

极大的成功,激发了三维人体重建的新研究方向.Neural

body团队[４３]使用稀疏卷积对辐射体积进行建模.Lombardi
等使用相同网络回归３D 人体,通过不同潜在代码去引导.

而Chen等[４４]通过引入显式的姿态引导变形将神经网络辐射

场扩展到动态场景和人体运动中.然而,单一的神经网络辐

射场很难隐式控制人体运动这种复杂的非刚性变形.一些方

法将隐式神经网络和参数化人体模型SMPL结合[３４,４５Ｇ４８],以

重建３D人类化身.尽管这些方法能够学习到３D人类化身,

但在训练和渲染速度以及表示细节方面仍存在缺陷.

２．３　加速神经辐射场

为了 加 速 NeRF 的 推 理 和 训 练 速 度[４９Ｇ５０],许 多 研

究[３Ｇ５,５１Ｇ５６]采用显式数据结构替代多层感知机,以加速静态神

经网络辐射场.NSF团队[３３]使用了稀疏的体素八叉树结构,

通过由粗到细的方式加速视图的重建.Plenoxels团队[４５]和

Planoctree团队[４８]利用球面谐波函数进行重建.DVGO 团

队[４６]利用体素网格实现了快速收敛.InstantＧNGP团队[５]和

Tensor４D团队[５７]进一步采用多分辨率哈希表替代体素,以

记录高频细节并显著提高了训练速度.部分研究[５８Ｇ５９]通过

占用网格中的空区域来提高渲染效率,从而进一步提高训练

和推理速度.

３　方法描述

在给定的T 张人体图像以及其相机位姿下,本文设计的

TriRF(TriplaneNeuralRadianceFields)模型首先使用预训练

的 SMPL人体模型回归估计每一帧中人体图像的 SMPL 姿

态参数θ１,􀆺,θT以及共享在图像之间的身体形状参数β.通

过 TriRF模型的快速姿势变形模块(FastPostureDeformaＧ

tion,FPD)建立姿势空间(PoseSpace)和规范空间(Canonical

Space)的三维位置的映射关系,将参数变化为规范空间下的

表示形式.在此基础上,利用三平面多尺度分解模块(TriＧ

６７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



planeMultiscaleDecomposition,TMD)捕捉空间中不同尺度

的人体结构及纹理特征信息,将不同尺度的特征信息拼接融

合后,送入即时规范神经辐射场来重建更加准确和生动的人

体表达.在训练期间,针对辐射场渲染所得的图像结果与真

实图像,采用特定的损失函数 magicloss,以两个像素集合之

间的相似性作为训练损失,以此促使渲染结果能够更为精准

地逼近真实图像.图１展示了本文设计的TriRF模型.对于

给定单目视频的每一帧,TriRF模型展示了获取观测空间中

光线上某点的密度σ和颜色值c.图１中,快速姿势变形模块

(FastPostureDeformation,FPD)将观测空间中的点映射到

规范空间中的对应位置,使得模型能够对不同姿势的人体进

行统一处理;三平面多尺度分解模块(TriplaneMultiscaleDeＧ

composition,TMD)对不同尺度的特征进行学习,并将这些特

征连接成混合特征,以此增强模型的表达能力和泛化能力;即

时规范神经辐射场(InstantCanonicalNeuralRdianceFiled,

ICNRF)利用由较小的多层感知机组成的高效渲染网络,基于

混合特征来预测点的密度σ和颜色值c,并通过特定的损失函

数(magicloss)对网络进行优化.TriRF模型能够捕获人体

姿势的细微变化以及纹理信息,为数字人物建模和虚拟现实

应用提供了更优秀的解决方案.

图１　 TriRF模型结构

Fig．１　StructureofTriRFmodel

３．１　前期工作

３．１．１　神经辐射场

本研究工作基于最近取得显著进展的神经网络辐射场模

型.该模型利用密度场σ和与视图相关的颜色场c(x,d)实

现高质量的体渲染,从而在三维视觉领域开辟了新的研究方

向.在给定射线r(τ)＝o＋td的情况下,颜色值的计算式为:

C(r)＝∫
Tf

Tn

(Tτ)σ(r(τ))c(r(τ),d)dτ (１)

C(r)是沿射线从近平面τn到远平面τf的积分得到,其

中 T(τ)＝exp(－∫
τ

τn
σ(r(s))ds)表示得到的累计透过率.

３．１．２　三投影分解

近期的一些工作[４,６０Ｇ６１]采用了三投影分解的策略来加速

神经辐射场网络的训练和渲染过程.三投影分解是基于网格

的三维数据结构,将n维张量Vh分别沿x,y和z 轴投影到３
个彼此正交的特征平面 T＝(txy,txz,tyz)上,这些特征平面的

分辨率为 T１∈RR×R×nf ,其中nf 表示特征维数.因此,只需

将查询点x∈R３投影到３个特征平面x上,再通过双线性插

值即可获取对应的特征向量(Fxy,Fxz,Fyz).这一策略不仅

优化了数据的处理效率,还提升了特征提取的精确度.

３．２　即时规范神经辐射场

神经网络辐射场在场景渲染等领域具有显著优势,例如

可高效生成高质量的三维场景视觉效果[６２Ｇ６３].然而,在对人

体重建过程中,它难以精确地模拟人体在不同姿态和形状下

的复杂变化.鉴于此,本研究设计了一个隐式神经辐射场

Fc,旨在模拟人体在规范空间的形态和外观.该模型首先

通过快速姿势变形模块,将姿势空间中的三维点xp以及与

之对应的人体姿势p的骨骼点变换矩阵B 转换为规范空

间中的对应点,其中骨骼变换矩阵B是由一系列变换矩阵

B１,􀆺,Bnb 组成,它能够反映人体骨骼关节运动和位置变

换的矩阵集合.接着,将规范空间的点xc送入专门设计的

基于人体的即时规范神经辐射场中,用于预测密度值σ和

颜色值c.通过该设计,能够实现对人体姿态和形状的精

确捕捉.

Fc(Tp２c(xp,B))＝(σ,c) (２)

其中,Tp２c(xp,B)的作用是将姿势空间中的三维点xp转换为

规范空间中的对应点xc.辐射场 Fc接受规范空间中人体三

维点xc,并通过多层感知机网络的学习与计算,根据输入的

规范空间的点xc预测出该点处的密度和颜色.然而,在实际

操作中发现,设计的模型所需要的时间和计算成本极高.传

统的神经辐射场方法通过大量的特征去表示空间信息,并且

NeRF的网络结构主要由多层感知器(MLP)组成,而 MLP在

学习高频信息时存在一定的局限.为了降低计算成本,加快

模型的训练速度,以及让网络模型能够更好地学习到高频信

息,本文创新性地对传统神经网络辐射场进行修改,设计了一
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种基于多分辨率哈希编码的网络,在不同分辨率下将空间点

映射到哈希表,提取出高频信息并对辐射场进行参数化.通

过采用不同分辨率的哈希表,使得模型能够在低分辨率层次

获取全局信息,并在高分辨率层次来捕捉更精细的纹理细节.

Fc′(xp)＝∑
n

i＝１
Hi(xp) (３)

其中,Fc为辐射场,H 为可学习的多分辨率哈希编码函数,xp

为规范空间中的空间点.具体来说:在第i个分辨率下,通过

哈希表对空间点 xp 进行映射,以获得高频信息来对辐射场

Fc进行参数化,通过不同分辨率的哈希表来模拟多分辨率的

体素网格,使网络既能分辨低分辨率信息,也能分辨高分辨率

信息;接着,利用三线性插值获取输入的空间点的特征,并将

不同层次级别的多分辨率特征串联后送入一个更小的 MLP
网络中.这样能够增强神经辐射场作为３D 人类化身的表

征,还降低了模型复杂度,实现了快速的训练和推理速度,提

高了模型的性能.

３．３　快速姿势变形

在对具有复杂非刚性变形的人体外观与几何形状进行模

拟时,推断姿势空间和规范空间之间的 ３D 位置变换关系极

具挑战性,其核心在于把姿势空间中的三维位置转换为规范

空间中对应的位置,即将姿势空间中的三维位置xp转换为规

范空间中对应的位置xc.参数化人体模型 SMPL(Skinned

MultiＧPersonLinearmodel)可用于表示及生成人体姿态和形

状,它能对空间点在姿势空间和规范空间之间的映射起到显

式引导作用.基于蒙皮的线性混合(LBS)算法虽能利用离散

的骨骼关节点将姿态应用于三维几何网格上,但该算法仅能

处理离散数据.传统方法直接将 LBS算法应用到SMPL人

体模型中,但此过程效率不高.本研究创新性地引入参数化

的LBS权重场来实现快速变形[３,６４],其思想是,在规范空间

下定义一个 LBS权重场来进行建模铰接,将从规范空间到骨

骼权重空间的映射函数参数化为基于低分辨率体素网格 ωv

的LBS权重场.具体而言,每个体素网格xv的值被确定为其

在SMPL模型上最近定点的权重值.对于非网格对齐点的

蒙皮权重值,则采用三线性插值的方式在体素网格上相邻的

８个网格点查询其蒙皮权重值,以此来定义和使用权重场,有

效避免了传统基于 MLP的构建方式[５２]在每个根查找迭代中

消耗大量计算资源的问题.

xc＝∑
nb

i＝１
ωvi 􀅰Bi􀅰xp (４)

其中,vi(i＝０,１,􀆺,７)是点 x 的８个相邻网格点.这样,任

何规范点所需的映射在少量网格点上即可得到,从而实现了

快速反向蒙皮根查找,无需遍历所有查询点,如 FastPosture

Deformation模块所示(见图１),该策略能够非常快速地建立

姿势空间和规范空间之间的映射关系.

３．４　三平面多尺度分解

快速建立映射关系虽然提高了效率,但插值会导致精

度的损失,且低分辨率体素网格难以完全准确捕捉人体连

续变化的细节.为了更好地感知人体纹理细节,本研究基

于三平面[６５]设计了一种高效的分层特征提取模块.该模

块将投影后的特征信息划分成具有不同窗口大小的特征

块,并利用单层自注意力网络(SingleＧLayerSelfＧAttention,

SLWA)来学习不同尺度的特征.SLWA 能够自动关注特

征信息中的重要部分,并重新组织信息以实现更有效的信

息传递.

T＝concat[T′,SLWAj(T′)] (５)

SLWAj(T′)＝{Tj
xy,Tj

xz,Tj
yz} (６)

其中,T′为投影到三平面的原始特征,j表示将要进行多少个

不同尺度的窗口划分,在本文中j取３,即进行３种不同尺度

的窗口自注意力操作,这样能够在计算效率和特征表达丰富

度之间取得较好的平衡,有效地提取出不同尺度下的关键特

征信息.concat[􀅰]是通道拼接操作,用于将T′和单层窗口

注意力操作SLWA(T′)得到的特征在通道维度上进行拼接.

通过这样的方式,获得了不同尺度自适应特征的三平面表示,

从而使模型能够更丰富、更准确地表达人体几何纹理细节.

具体来说,针对变形至规范空间中的三维点 xi,模型首先提

取其特征并将其投影到３个二维平面 T′{T′xy,T′xz,T′yz}上.

然后,通过单层自注意力网络(SLWA),将其划分成不同窗口

大小的特征块.第j次单层窗口注意力(SLWA)产生的特征

表示为SLWAj(T′).之后,将所有SLWA 模块的输出与原

始特征 T′ 相连接,并送入辐射场 Fc′.

３．５　渲染方式

本文使用与神经网络辐射场[１]相同的体积渲染技术渲染

出神经辐射场 F′c的新视角视图.给定一个像素,投射一条

光线r＝o＋td,其中o 是相机中心,d 是光线方向.在实践

中,沿着相应的相机光线r在近边界和远边界之间对N 个点

∑
N

i＝１
xi进行采样,并从辐射场 Fc′ 中累计每个点的颜色和密度,

得到最终的像素颜色C:

C(r)＝∑
N

i＝１
Ti(１－exp(σ(xi)δi))c(xi) (７)

Ti＝exp(－∑
i－１

j＝１
σ(xj)δj) (８)

其中,σ(xi)表示点 xi处的密度,c(xi)表示点 xi处的颜色,

δj＝‖xi＋１－xi‖２表示相邻采样点之间的距离.

３．６　损失定义

本文以像素为单位计算损失,具体与神经网络辐射场的

MSEloss计算方式类似,即将通过最小化相机光线渲染得到

的图像像素值C 和真实像素值Cgt进行比较.对每个像素i,

计算预测颜色Ci和真实颜色Cgti 之间的平方差,并求平均值.

通过最小化这个损失,模型的颜色预测可以更好地接近真实

颜色,从而提高图像渲染质量.

Lmse(c,cgt)＝１
N ∑

N

i＝１
‖Ci－Cgti ‖２ (９)

然而,这种均方误差(MSE)损失函数只能捕捉相邻像素

的局部信息,无法捕捉到更远像素间的结构信息.在真实场

景中,即使在远处,也可能包含重要的结构信息[６６].本研究

针对性地设计了一种名为“magicloss”的损失函数,它以两个

像素集合之间的相似性作为训练损失.在训练过程中,每个

小批量数据的像素被随机组合成一个“随机补丁”(Stochastic

Patch),然后利用基于卷积核的相似性度量来处理这些随机

补丁.这些像素集合一般包含数千个像素,它们共同贡献
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全局、相互关联的结构信息.通过最小化这个损失函数,使模

型能够更好地理解人体特征的全局结构完整性和空间关联

性,从而提高重建的准确性.

Lmagic(θ)＝ １
‖P‖ ∑

p∈P
M(θ,Lmse(p(c

∧),p(cgt)) (１０)

其中,p(c
∧)表示从渲染后的图像中提取的像素集合,p(cgt)表

示对应的真实图像中的像素集合,cgt＝{cgt(r)|r∈p},c＝
{c(r)|r∈p},M 函数基于卷积核的相似性度量来处理像素集

合,LMSE(p(c
∧),p(cgt))是基于 MSE的像素级损失函数,θ表

示模型参数,P 表示像素集合,‖P‖表示像素集合 P 的

大小.通过最小化损失函数,使模型能够更好地理解人体

特征的全局结构完整性和空间关联性,从而提高模型重建

的效果.

４　实验论证

本章在单目人体视频上全面评估了本文方法的准确性,

表１列出了本文方法与最近提出的一些方法的详尽比较.图

２展 示 了 本 文 方 法 与 AnimＧNeRF,NeuralBody 和 HumanＧ

NeRF方法的实验比较结果.图中每列展示了不同方法在相

应数据上的效果表现.与 HumanNeRF相比,本文方法能够

有效减少人体重建中的伪影和毛刺现象,显著提高重建效果.

与 AnimＧNeRF相比,本文方法不仅大幅缩短了训练时间,还

在服装纹理等细节重建上表现更优.与 NeuralBody相比,本

文方法同样在显著缩短训练时间的同时,保持了高质量的重

建效果.总体而言,本文方法在重建效果与训练效率上均表

现出较大的优势.

表１　在PeopleSnapshot[７]数据集上不同方法在各项指标上的比较

Table１　ComparisonofdifferentmethodsonvariousmetricsusingthePeopleSnapshotdataset[[７]

Method
GPU
Time

maleＧ３Ｇcasual
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

maleＧ４Ｇcasual
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

femaleＧ３Ｇcasual
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

femaleＧ４Ｇcasual
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

NeuralBody[４４] １４h ２４．９４ ０．９４２８ ０．０３２６ ２４．７１ ０．９６４９ ０．０４２３０ ２３．８７ ０．９５０４ ０．０３４６ ２４．３７ ０．９４５１ ０．０３８２
HumanNeRF[４６] ２０h ２６．９０ ０．９６０５ ０．０１８１ ２５．５０ ０．９３９７ ０．０３５７３ ２４．４６ ０．９５１６ ０．０２６９ ２７．０７ ０．９６１５ ０．０１５２
AnimＧNeRF[６７] １３h ２９．３７ ０．９７０３ ０．０１６８ ２８．３７ ０．９６０５ ０．０２６７８ ２８．９１ ０．９７４３ ０．０２１５ ２８．９０ ０．９６７８ ０．０１７４

Ourmethod ５min ２９．６３ ０．９７３８ ０．０１７２ ２７．８２ ０．９７１０ ０．０２９１０ ２８．１４ ０．９７５４ ０．０２４３ ２９．２３ ０．９６９７ ０．０１５３
AnimＧNeRF[６７] ５min ２３．１７ ０．９２６６ ０．０７８４ ２２．３０ ０．９２３５ ０．０９１１０ ２２．３７ ０．９３１１ ０．０７８４ ２３．１８ ０．９２９２ ０．０６８７

InstantAvatar[６８] ５min ２９．５３ ０．９７１６ ０．０１５５ ２７．６７ ０．９６２６ ０．０３０７０ ２７．６６ ０．９７０９ ０．０２１０ ２９．１１ ０．９６８３ ０．０１６７
Ourmethod ５min ２９．６３ ０．９７３８ ０．０１７２ ２７．８２ ０．９７１０ ０．０２９１０ ２８．１４ ０．９７５４ ０．０２４３ ２９．２３ ０．９６９７ ０．０１５３

图２　在PeopleSnapshot[７]数据集上的定性结果

Fig．２　QualitativeresultsonthePeopleSnapshotdataset

　　针对新颖的视图合成,采用以下指标来评估新视图合成

和新姿 态 合 成 方 法:峰 值 信 噪 比 (PSNR)、结 构 相 似 指 数

(SSIM)[４７]以及学习感知图像斑块相似度(LPIPS)[６９].由于

真实场景数据集缺乏相应的地面真值几何信息,目前本文仅

提供了定性结果.测试结果验证了本文方法相对于近期提出

的一些方法的优越性和创新性.图 ３ 展示了本文方法和
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AnimＧNeRF[６４]在新姿态合成任务上的比较,本文方法的新姿

态的重建效果更好,在与训练姿态有很大不同的新姿态上,具

有更好 的 泛 化 能 力.此 外,本 文 系 统 地 消 融 了 所 提 出 的

TriRF模型的每个组成部分,显示了它们在更好的渲染质量

方面的有效性.

(a)AnimＧNeRF

(b)Ours

图３　AnimＧNeRF[６４]和本文方法在新姿态合成任务上的比较

Fig．３　ComparisonofAnimＧNeRFandtheproposedmethod

onthetaskofnovelposesynthesis

４．１　评估数据集

本文对 PeopleSnapshot[７]数据集中的４个序列进行了实

验.该数据集[１６]包含在现实场景中拍摄的视频,描绘了 ２４
个人在固定相机前以 A 形姿势旋转.除了提供人体的遮罩

图像外,该数据集还标注了 ２４个关键点.为确保公平性,严
格遵循 AnimＧNeRF[６４]中 定 义 的 评 估 协 议,包 括 利 用 文 献

[５４]提供的姿势,并采用与 AnimＧNeRF中所提到的针对该

数据集相同的优化的方法来处理该数据集中姿势参数与图像

之间的不对齐问题.本文遵循InstantAvatar[６５]中的数据分

割方法,并在新姿态合成方面将本文方法与InstantAvatar进

行了比较.此外,将这些优化后的姿态参数纳入本文方法的

训练中,以确保公平比较.

本文采用的基线方法如下.

１)HumanNeRF[４６]:该方法通过单目视频输入实现人体

任意视角重建,可在任何暂停时刻从任何角度渲染 ３６０度人

体姿势.其算法核心在于优化 T 形姿势人体表示和运动场,

以实现规范空间与视频帧的映射.相较于该方法,本模型在

训练时间上具有明显优势,本文方法在一张 RTX３０９０上仅需

十几分钟,而该方法需要２０小时.

２)AnimＧNeRF[６４]:该方法将静态神经辐射场扩展到人体

运动的动态场景,模拟规范空间中人体的形状和外观.给定

一个视频序列,它首先生成与视频帧的姿势相对应的 SMPL
人体.通过利用 SMPL 模型的姿势引导采样点到 NeRF 中

的规范空间,然后使用标准的 NeRF 流程进行训练.本文方

法在训练时间和计算成本上优于该方法.本文方法在一张

RTX３０９０上,十几分钟即可取得显著成果,而该方法需要两

张 RTX３０９０且耗时１３小时.在减少相邻身体部位伪影方

面,本文方法表现也更为出色.

３)NeuralBody[４４]:该方法对给定视频的每一帧使用相同

的人体模板顶点集,即定义一组潜在编码.它通过这组潜在

编码为不同的帧生成场景,并将在不同帧中观察到的信息与

一组潜在编码相关联.因此,它将单目人体视频的所有帧的

信息整合到这组潜在编码中.

４)Instantavatar[６５]:该方法利用基于 InstantＧNGP 的神

经辐射场来模拟人体的形状和外观.此外,它利用占用网格

来过滤网格中的空白空间,以加速网络训练.在短时间训练

下,本文方法的图像重建结果在细节上比该方法的图像重建

结果更清晰,人体表征细节更丰富.

４．２　新视角合成

本文方法在训练时间和计算成本上展现出突出优势.从

硬件资源利用角度来看,本文方法仅需一张 RTX３０９０,而部

分基线方法需要两张.从时间成本来看,本文方法在十几分

钟内即可取得显著成果,相较于其他方法,大大节省了时间.

在 PeopleSnapshot数据集中,本文方法在多个场景中指

标均有提升.在 PSNR(峰值信噪比)和 SSIM(结构相似性指

数)上有所提升,面对训练集中未出现的姿势也能生成清晰合

理的结果.对于姿态参数与图像不完美对齐的复杂情况,采

用定性评价.对比发现,模型在减少相邻身体部位伪影方面

优于基于多层感知器的 AnimＧNeRF;与基于InstantＧNGP 架

构的InstantAvatar相比,本模型在合成新颖姿态图像时,图
像更清晰、细节更丰富.从实际应用场景来看,本模型在图像

清晰度和细节丰富度上的提升,对于虚拟现实、影视制作等领

域具有积极意义.在虚拟现实中,更清晰和细节丰富的人体

图像能够增强用户的沉浸感;在影视制作中,则可以提高后期

制作的效率和质量.

综上所述,本文方法在新颖视图合成方面取得了一定的

进步,无论是在计算效率、模型性能还是实际应用方面,都具

有独特的优势,为姿态合成领域提供了新的思路.

４．３　对比实验

为了验证本文方法的有效性及优越性,在 PeopleSnapＧ
shot数据集上进行了广泛的消融实验,通过添加不同的设计

组件来深入分析各组件对模型性能的影响,实验结果如表２
和图４所示.图４展示了完整模型(FullModel)、不含快速姿

势变形(FastPostureDeformation,FPD)和三平面多尺度分

解(TriplaneMultiscaleDecomposition,TMD)组件,以及不含

设计的魔法损失Lmagic的模型之间的性能差异.

表２　在 PeopleSnapshot上的消融研究

Table２　AblationstudyonPeopleSnapshot

Metric PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓
FullModel ２８．６９ ０．９７１０ ０．０２７５
W/OFPD ２８．５６ ０．９６４１ ０．０３０８
W/OTMD ２８．５２ ０．９６２８ ０．０２９９

W/OTMD,FPD ２８．３１ ０．９６００ ０．０３０５
W/OLmagic ２８．４５ ０．９６７２ ０．０２９７

基准模型通常采用基本的离散刚性变换的方法建立姿势

空间和规范空间之间的映射.在这种传统方法中,由于变换

方式的局限性,容易在关节处出现不自然变形或者不连续的

现象,缺乏对关节复杂结构的适应性.为了缓解这一问题,引
入了“＋FPD(FastPostureDeformation)”设计.该设计基于

体素网格实现人体参数在姿势空间和规范空间之间的快速变

换映射,有效增强空间转换的通用性,不仅避免了复杂计算,

显著缩短了网络训练时间,还有效地解决人体在姿势变换过

程中关节处的过度不连续问题.另一方面,在基准模型的基

础上进一步引入了“＋TMD(TriplaneMultiscaleDecomposiＧ
tion)”设计.该设计通过减少模型参数数量和增强特征表示

能力,使模型能够更好地捕获输入数据中的局部结构和空间
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关系.同时,针对损失函数展开了进一步的消融对比,通过将

含有损失函数Lmagic的完整模型(FullModel)与去除该损失函

数的模型(w/oLmagic)进行对比,可以观察到,损失函数Lmagic

有助于模型更加准确地还原人体特征的纹理细节,对于衣服

的颜色和褶皱细节(图４中第一和第二列)有着更保真的效

果,有效增强了模型对全局特征关系的理解和重建能力.鉴

于人体不同部位之间存在复杂的几何关系,该设计的引入对

提升模型性能起到了积极作用.将“＋FPD”和“＋TMD”两
种设计相结合,使得本文模型能够学习到三维人体的多层次

特征,更精确地捕捉全局范围内人体姿势的细微变化,并呈现

出更丰富的纹理细节.这为数字人体建模和虚拟现实应用提

供了更为优秀的解决方案.

图４　在 PeopleSnapshot上进行的消融实验的对比结果

Fig．４　Comparativeresultsofablationexperimentsconductedon

PeopleSnapshot

４．４　方法局限性讨论

尽管本文提出了一种高效的单目视频生成３D数字人的

方法,但该方法仍存在若干局限性,限制了其在实际应用中的

效果与普适性.首先,单目视频输入缺乏深度信息,导致身体

细节重建的精度不足,尤其在复杂动态动作中,可能出现不自

然或失真的表现.其次,在处理快速变化的动作时,生成的人

体模型可能无法保持稳定的表现,如动作流畅性较差.此外,

模型在一些细节,如人物的精细纹理、复杂的服装材质等方

面,可能难以准确地重建.最后,该方法对训练数据的依赖较

大,若训练集缺乏足够的多样性,可能影响模型在不同场景下

的适应性和表现.

结束语　本文提出了一种基于神经网络辐射场的三平面

多尺度分解网络,旨在从单目 RGB视频中重建高质量的３D
人体 模 型.集 成 神 经 辐 射 场 (NeRF)与 参 数 化 人 体 模 型

SMPL,借助提出的三平面多尺度分解模块,有效地学习了更

多的人体特征信息.同时,多分辨率哈希编码的引入不仅提

升了训练效率与模型收敛性,还确保了高质量重建效果的达

成.在此过程中,本文设计了快速姿势变形模块,它能够快速

地建立姿势空间和规范空间之间的映射,但在提高效率的同

时也损失了人体细节.为了弥补这一不足,本文进一步设计

了三平面多尺度分解模块来学习丰富的特征信息.实验结果

充分证明了本文方法在实现高质量３D 人体重建和新姿态合

成方面的有效性.综上所述,本研究在单目 RGB视频的３D
人体建模领域取得了切实的进展,提供了极具价值的见解.

本文的创新之处在于融合多种先进技术,从不同角度对人体

建模进行优化,为后续研究开辟了新的方向,相信能对相关领

域的研究探索起到有力的推动作用.
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