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基于神经辐射场的即时高保真人脸生成算法
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青岛大学计算机科学技术学院　山东 青岛２６６０７１
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摘　要　针对数字娱乐、虚拟现实和元宇宙等领域对快速生成高精度数字人需求的日益增长问题,提出了一种基于单目 RGB
视频来快速生成高精度人脸模型的新方法,同时构建了一个专注于面部和颈部区域精确建模的新框架.具体来说,该框架将神

经图元融入面部和颈部的参数化模型,同时采用 HeadＧAndＧneCK(HACK)模型替代常用的 FaceLatentAnimatedMeshEstiＧ

mator(FLAME)模型,从而显著提升了３D面部重建的精度和效率.此外,针对性设计了一种实时自适应神经辐射场,有效加

快了训练和重建过程.通过引入多分辨率哈希网格,并在变形空间内使用最近三角形搜索计算变形梯度,该方法能够在几分钟

内快速重建高保真面部和颈部模型.通过广泛的定量和定性实验结果表明,相较于现有的先进方法,所提模型在渲染质量和训

练时间方面表现出显著优势.
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ImmediateGenerationAlgorithmofHighＧfidelityHeadAvatarsBasedonNeRF
SHENGXiaomeng,ZHAOJunli,WANGGuodongandWANGYang
CollegeofComputerScience& Technology,QingdaoUniversity,Qingdao,Shandong２６６０７１,China

　

Abstract　ToresolvetheescalatingneedforquicklygeneratinghighＧprecisiondigitalhumansinfieldssuchasdigitalentertainＧ

ment,virtualreality,andthemetaverse,thispaperproposesanovelmethodforrapidlygeneratingahighＧprecisionfacemodel

basedonmonocularRGBvideos．Meanwhile,anewframeworkdedicatedtoprecisemodelingofthefacialandneckregionsisconＧ

structed．Inparticular,theproposedframeworkintegratesneuralprimitivesintoaparameterizedmodeloftheheadandneck,utiliＧ

zingHeadＧAndＧneCK(HereinafterreferredtoasHACK)asasuperioralternativetothewidelyadoptedFaceLatentAnimated

MeshEstimator(HereinafterreferredtoasFLAME)．Thissubstitutionmarkedlyenhancestheprecisionandefficiencyof３DfaＧ

cialreconstruction．Additionally,theproposedmethodhasdesignedarealＧtimeadaptiveneuralradiancefieldthatsignificantlyacＧ

celeratesthetrainingandreconstructionprocesses．ByintroducingamultiＧresolutionhashgridandemployingthenearesttriangle

searchfordeformationgradientcalculationwithinthedeformationspace,theproposedmethodachievesrapidreconstructionof

highＧfidelityheadandneckmodelswithinminutes．ExtensivequantitativeandqualitativeevaluationsdemonstratethattheproＧ

posedmodelexhibitsnotableimprovementsinbothrenderingqualityandtrainingtimecomparedtoexistingstateＧofＧtheＧart

methods．

Keywords　Headavatar,Neuralradiancefield,HighＧfidelitymodel,HACKmodel,Deeplearning
　

１　引言

在计算机视觉领域,模型重建技术的快速发展推动了诸

多细分方向的显著进步.三维人脸重建技术凭借其广泛的影

响力和潜在的应用价值,已成为计算机视觉领域研究的核心

焦点之一[１].该技术致力于通过二维图像或视频生成逼真的

三维人脸模型,这为元宇宙、虚拟现实、数字娱乐等多个领域

带来了广阔的发展前景[２Ｇ３].众多基于学习的方法[４Ｇ９]借助多

样化的数据集来提升模型的鲁棒性,进而使其能够适应不同

的光照条件、运动姿态以及几何外观特征的变化.

现有方法在重建面部区域方面表现出色,但往往忽视了

颈部区域的重建,导致生成模型在颈部区域与现实存在显著

差异.从解剖学角度来看,颈部由骨骼、肌肉组织和其他复杂

组织组成,这一特点使得对其精确建模颇具挑战.目前,全面



捕捉面部和颈部运动细节的数据集十分匮乏.尽管部分研

究[１０Ｇ１４]已经开始关注颈部建模,但这些方法所采用的模型较

为简单,导致模型在变形时与实际情况存在偏差,模型精度欠

佳.另外,还有一些研究[１５Ｇ１８]提出通过可微分体积渲染合成

复杂静态场景的新颖视图,但此类方法的训练时间较长,通常

需要１至５天.

针对上述问题,本文提出了一种快速生成高精度人脸模

型的新方法.首先,以 HACK 模型[１９]替代 FLAME模型进

行面部重建.与FLAME模型相比,HACK 模型在功能层上

独具优势,它能够解耦颈部和喉部运动、面部表情以及外观变

化,基于人体解剖学实现对头部的全方位精确控制,并能提供

诸如表情、姿势、喉部位置等更多控制参数,极大地提升了模

型的个性化与表现力.其次,设计了一种基于神经图形基

元[２０]实现的神经辐射场(NeuralRadianceFields,NeRF),并

将基元集成到参数化面部模型[２１]中.在此基础上,考虑到

HACK模型包含了更多的参数,会使得模型训练的复杂度有

所增加,为了有效加快辐射场的训练速度,设计引入多分辨率

哈希编码技术.多分辨率哈希编码技术是一种先进的编码方

式,它能够依据数据的不同分辨率特性进行高效编码处理,大

幅减少了训练过程中数据处理的计算量,从而实现加快辐射

场训练速度的目的.为了提高面对未曾见过的视角或视点时

能预测并生成相应的合理图像或数据的能力,集成了基于头

颈参数模型的面部重建,在神经辐射场训练期间提供渲染深

度图的几何先验[２２].所提方法不仅可以提高渲染质量,而且

能够显著加快训练和推理速度.

２　相关工作

２．１　参数化头部和颈部建模

Blanz等[２３]首次提出了通用面部表示概念,借助面部特

征的线性组合来生成真实的面部形态,并实现面部形状与颜

色的分离.此后,多种面部重建的模型[２４Ｇ２８]相继涌现.尽管

这些模型在高保真重建面部区域方面成效显著,但是颈部区

域重建常被忽略,致使构建的颈部模型与现实存在偏差.一

些研究方法[２９Ｇ３１]虽然考虑了颈部建模,但采用的模型相对简

易,在变形过程中仍可能与现实不符.

在头部建模领域,仅有部分方法结合了解剖学约束条件,

且生成逼真的头颈模型往往需要大量的人工干预[３２Ｇ３８].许

多基于学习的方法利用多样化的数据集来提升模型的鲁棒

性,促使通用模型能够有效适应不同光照条件、动作或个体独

特的几何和外观细节[２８,３２Ｇ３４].部分研究采用生成对抗网络开

展头部建模工作,旨在解决数据多样性问题[３５Ｇ３６].但此类方

法普遍缺乏明确的控制机制,在实际生产应用场景中部署时

面临诸多挑战.综上所述,当前头部建模领域在颈部处理、解

剖学结合、控制机制等方面仍存在诸多有待改进之处,为后续

研究提供了探索方向.

２．２　静态神经辐射场

许多研究[３７Ｇ３９]聚焦于借助可微体积渲染技术,实现复杂

静态场景生成新视图的合成方法.然而,这种方法通常存在

训练时间较长的问题.为攻克这一难题,一系列加速技术应

运而生,旨在提升训练速度.Gafin等[３９]使用稀疏体素网格

来存储每个节点的密度和球谐系数,实现了１００倍的加速效

果.TensorRF[４０]将４DNeRF场景分解为多个紧凑的低秩张

量组件,提升了模型的性能和紧凑性.同时,该方法提出以体

素特征网格替代基于坐标的 MLP的方法,在一定程度上改

变了模型的数据处理流程.Müller等[４１]提出的微型 MLP,

将空间划分为独立的多级网格,在网格顶点处存储特征向

量.空间哈希、点通过插值对特征向量进行编码,然后将

这些编码传递给神经网络,合成最终的颜色.此外,一些

静态 NeRF方法[４２Ｇ４５]利用了额外的深度图来优化静态场

景的对齐和保真度.

２．３　动态神经辐射场

在将 NeRF[２２]用于静态场景重建后,研究者们开始探索

将这种高效的模型重建技术扩展到动态变化的场景应用

中[４６Ｇ４８].此过程中,面部重建的方式呈现出多元化发展趋势,

其中多数方法把面部重建工作划分于变形空间与规范空间这

两个不同的空间范畴内,并运用神经网络来构建二者之间的

映射关联.Gafni等[３９]使用 ３DMM 跟踪获取的全局表情代

码来调整 NeRF 中的多层感知机(MultiＧLayerPerceptron,

MLP)[４９],实现面部表情的隐式建模.IMAvatar[５０]通过学习

特定ID 的 纹 理、表 情 混 合 形 状 和 线 性 混 合 蒙 皮 (Linear

BlendingSkinning,LBS)权重的隐式表示来进行建模,但该方

法的训练时间较长,并且可能会产生不稳定结果.此外,部分

研究[５１Ｇ５２]提出了姿态条件逆 LBS 场,从姿态条件的视角对

LBS场进行逆向构建;还有一些研究[５３Ｇ５４]采用多重初始化寻

根循环的优化技术,借助多次初始化与寻根循环操作来提升

模型的精确性与稳定性.但体积渲染带来的计算开销,限制

了这些方法在实时应用中的可行性.

３　基本方法

为实现快速生成高保真的面部和颈部数字模型的目标,

本文设计了一种新方法,以 HACK 模型[１９]取代广泛应用的

FLAME模型.HACK模型整合了脊椎关节、面部网格、喉部

几何形状等多种关键信息,极大地丰富了模型对于不同人种

的面部和颈部特征的覆盖度,有助于细致地勾勒出面部的轮

廓、五官的比例与形状等;喉部几何形状信息可准确呈现喉部

的隆起、凹陷等细节,这很大程度上弥补了 FLAME 模型处

理这些复杂特征时的不足.此外,依托神经辐射场,本文引入

嵌套于多分辨率哈希网格中的几何信息进行引导[２０],并结合

可微分体积渲染技术[５５],实现对面部和颈部区域更为精确的

３D建模.技术上的融合充分发挥了 HACK 模型的优势,而

且在整体建模精度和效果上与现有技术形成了鲜明对比,为

快速生成高保真的面部和颈部数字模型提供了一种全新的、

更具优势的解决方案.

本文的模型结构如图１所示.对于给定图像集I＝{Ii}

和经过优化的内参矩阵K∈ℝ３×３的单目视频[５６],通过跟踪

HACK网格参数 M＝{Mi}、对应的面部表情系数E＝{Ei}和

姿势参数P＝{Pi},生成一个基于 NeRF中规范空间的可操

控面部模型.
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图１　即时高精度人脸重建模型的结构流程图

Fig．１　StructureflowdigramofimmediategenerationofhighＧfidelityfacialavatarsmodel

３．１　高保真动画头颈参数模型

为了实现特定的面部表情的渲染,借助先进的神经辐射

场技术,对处于变形空间中的光线样本进行标准化处理,并查

询规范空间中的辐射场信息,实现面部细节的精确渲染.为

了快速重 建 高 精 度 面 部 模 型,创 新 性 地 引 入 参 数 化 模 型

HACK[１９]来替换掉传统３D面部重建中广泛使用的 FLAME
模型,以对面部和颈部区域进行一体化建模.在模型构建中,

设计了一种映射函数ϕ将点p 从体积渲染的时变变形空间投

影至规范空间.该映射函数基于时变表面近似和规范空间中

的预定网格构建,确保在不同空间转换过程中的面部和颈部

的细节得以正确处理.本文模型包含了各种形状、姿势、表情

和喉部混合形状参数,实现了对面部表情以及面部和颈部的

骨骼姿态的封装.这些参数与瞬时可变性神经辐射场技术相

结合,在可微分体积渲染技术的辅助下,进一步提高了整体建

模的精度和效果.该模型可以描述为:

IGFA(β,φ,θ,η,ρ,α)＝{H(β,φ,θ,η,ρ),A(α)} (１)

其中,A(􀅰)用于生成基于物理的外观表现;β,φ,θ和α 分别

为用于控制形状、表情、姿势和外观的参数;η表示喉部形状

参数,以实现颈部尺寸的调节;ρ为喉部切片控制参数,以实

现面部和颈部运动与面部表情动画的分离建模.具体来说,

首先利用喉部形状参数η来调整颈部尺寸,以预测颈部的几

何形状;接着使用喉部切片控制参数ρ控制 UV 空间中沿垂

直方向的喉部切片运动,从而实现更加精细且逼真的重建效

果.H(􀅰)为面部和颈部的几何参数配置函数,其具体定义

如下:

H(β,φ,θ,η,ρ)＝LBS(G(β,φ,θ,η,ρ),B(β),θ,W) (２)

其中,LBS(􀅰)是线性混合蒙皮函数;G(􀅰)表示包含依赖于

身份、姿势、表情和喉部参数的校正变形的网格;B(β)用于指

定联合位置;W 表示LBS(􀅰)的学习蒙皮权重参数.

为了实现更加个性化的表情和姿势混合形状,使用正交

主成分分析(OrthogonalPrincipalComponentAnalysis,PCA)

对混合形状进行处理,将颈部尺寸参数η与丰富的身份信息

关联.对于表情和姿势混合形状,本方法没有使用通用参数

集,而是选择融入个性化的属性,使混合形状能够更好地反映

个体特征.本文模型学习了从颈部形状参数η到表情混合形

状基础Eβ和姿势混合形状基础Pβ的附加映射ME 和MP,实现

了个性化身份的动态生成,从而能在确保面部表情和姿态建

模的过程中对个体独特特征的准确捕捉.映射计算式如下:

ME(β)aEβ (３)

MP(β)aEβ (４)

为了实现与面部表情相关变形的建模,将表情混合形状

与 面 部 动 作 编 码 系 统 (Facial Action Coding System,

FACS)[５６]中描述的动作单元相关联.对于每个具有形状参

数η的对象,从静态捕获的 FACS表情扫描中提取对应参数,

从而增强了模型对不同面部表情的泛化能力.为了有效地学

习表情映射ME,首 先 使 用 包 含 多 种 不 同 身 份 的 数 据 集

{E(η)}来定义表情混合形状的 PCA 空间,然后通过训练一

个浅层 MLP预测 PCA 权重,生成个性化的表情混合形状.

这种设计能够更精准地捕捉个体独特的面部表情特征.

对于与姿势相关的变形,首先采用姿势混合形状Pη,并
通过喉部切片姿态参数θ推导出的旋转矩阵来捕捉其动态顺

序扫描.随后,进一步细化了姿态混合形状{Pη}在PCA空间

中的表达.与表情映射网络ME 类似,采用相同的浅层 MLP
映射网络,基于身份参数估计PCA权重.这种设计显著提升

了本文提出的参数化模型在个性化控制方面的能力.

在喉部建模方面,将喉部描述为附加在静态姿态网格上

的顶点位移,并对颈部以外的区域进行排除.该网格不仅能

够表现喉部形状的变化,还在颈部垂直方向上实现了运动约

束.喉部形状函数定义如下:

N(β,η,ρ,l)＝η􀅰∑
|β|

i＝１
βiNi(ρ) (５)

其中,l＝[N１(ρ),N２(ρ),􀆺,N|η|(ρ)]∈ℝ３N×|η|表示喉部混

合形状基础,它能够根据喉部位置参数ρ实现垂直位移.该

计算式将喉部形状参数η、喉部尺寸v和喉部位置ρ与顶点位

移关联,以模拟颈部运动时皮肤下骨骼的滑动效果.为了简

化在实际实现中的计算,本文在 UV 空间中对喉部的几何位

移进行建模.其中Ni(ρ)∈ℝ３×H×N 表示喉部混合形状基础,

并通过纹理将顶点位移编码为相应的 UV 坐标,呈现为二维

图像.因此,喉部函数可以重新表述为:

N(β,η,ρ,l)＝{υ(μ,v)} (６)

υ(μ,v)＝η􀅰∑
|β|

i＝１
Ni(μ,ν＋ρ) (７)

其中,υ(μ,v)表示与喉部相关的顶点v的位移,并映射到点n
中位置(μ,v)处的值.这种设计能够确保喉部在颈部的垂直

方向上移动,提高模型的稳定性和精确性.

３．２　瞬时可变形神经辐射场

HACK模型的引入虽然为面部与颈部重建工作带来了

精度层面的显著提升,但也增加了计算的复杂度并占用了大

量的内存空间.为了显著提升模型效率,设计了一种瞬时可

变形神经辐射场,其能够在几分钟内完成快速训练与面部重

建.其核心优化策略在于将几何引导的可变形神经辐射场集

成到多分辨率哈希网格中,借助哈希函数把空间点映射至哈

希表,提取高频信息,并结合可微分的体积渲染技术.其中,

多分辨率哈希网格凭借其独特的结构特性,能够有效地组织

和索引几何信息,为神经辐射场提供精准的几何引导.可微
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分体积渲染技术确保了在渲染过程中能够进行精确的梯度计

算,使得模型能够在训练过程中快速收敛.

网络以图像序列I＝{Ii}和经过优化的相机内参矩阵

K∈ℝ３×３构成的单目视频为输入,对网格参数 M＝{Mi}对应

的面部表情系数E＝{Ei}和姿势系数P＝{Pi}进行精确跟

踪.为实现特定面部表情的渲染,使用体积渲染技术对来自

变形空间的射线上的样本点进行规范化,实现规范空间中的

辐射场的查询.传统神经辐射场因基于 MLP 网络架构,在

学习高频信息方面存在不足,难以捕捉面部精细纹理与表情

微妙变化等细节.为提升性能,本文以神经图形基元[２０]为依

托,采用多分辨率哈希编码实现高效表示.先对输入的单目

视频数据进行预处理,提取关键特征信息,并依据这些信息初

始化神经辐射场的参数,训练时借助多分辨率哈希网格的几

何引导,使辐射场依据面部、颈部结构与表情姿态变化动态调

整参数.该框架中的可微分体积渲染方程可表示为:

V＝∫
D

０

R(t)􀅰σ(t)􀅰c(t)dt＋R(D)􀅰vbg (８)

其中,R(tn)＝exp(－∫
tn

０
σ(t)dt)表示透射率,即光线在区间

(０,tn]内未与任何粒子发生相互作用的概率[３３];σ(t)表示密

度;c(t)表示点pt处的辐射率.

在面部表情编码调节方面,本研究将视频第i帧的面部

表情编码Ei∈ℝ１６和沿光线上的各个采样点pt进行条件化处

理.与 NeRFace[３９]和IMAvatar[５０]有所不同,本文摒弃了额

外的可学 习 帧 编 码 方 式,将 球 谐 函 数 投 影 到 ４ 个 基 函 数

上[２０,５７],以此对观察向量d∈ℝ１６进行编码操作,进而生成最

终的观察向量编码.随后,把该向量编码与密度 MLP的输

出相结合,以提高面部表情的精确度.值得注意的是,面部表

情的调整范围主要限定在动态变化的嘴部区域,而其他区域的

编码则设置为常量向量Ei＝１.这样的处理策略简化了计算流

程,在确保面部表情精准表达的同时提高了整体计算效率.

此外,本文还设计了一个映射函数ϕ(p,Mi),将点p∈

ℝ４从体积渲染的时变变形空间投影至规范空间.该映射函

数基于时变表面近似Mi和规范空间Msta中的预定义网格.在

变形空间中,通过最近三角形搜索[５８]计算变形 梯 度 F∈

ℝ４×４,从而将点p映射到对应的规范空间点p′.变形梯度F
的计算依赖于变形三角形Tdef∈Mi和规范三角形Tsta∈Msta的

对应关系.具体而言,根据三角形相应的切线向量、双切线向

量和法线向量计算得出旋转矩阵{Rsta,Rdef}∈ℝ３×３,将三角

形顶点的平移定义为{tsta,tdef}∈ℝ３,这些元素共同构成的坐

标系框架可以表示为:

Adef＝
Rdef tdef

０T １
æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

Asta＝
Rsta tsta

０T １
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

其中,Adef表示变形空间坐标系,Asta表示规范空间中的坐标系.

由于变形空间与规范空间之间存在潜在的三角形尺寸变

化问题,因此通过三角形相对表面积的变化对三角形的各向

同性缩放因子γ＝adef

asta
进行计算.变形梯度F的定义为:

F＝Asta􀅰
γI ０

０T １
æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰A－１

def (１１)

C＝
γI ０

０T １
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１２)

为了解决各三角形局部坐标系引起的变换不连续性问

题,对三角形边界相邻面的变换应用指数加权平均,以实现平

滑过渡.

F
∧

＝
１

∑
f∈At

ωt
∑

f∈At
ωfFf (１３)

其中,ωf＝exp(－β‖cf－p‖２),At为三角形边界相邻面的集

合,β＝４,cf为对应的质心.

为了加速神经辐射场的交互式渲染并实现瞬时优化,采

用经 典 的 包 围 体 层 次 结 构 (Bounding Volume Hierarchy,

BVH)[５９],其显著提升了射线上采样点pt的最近三角形的查

找速度[３３].本文方法基于第i帧的变形网格Mi构建 BVH,

从而实现与规范网格的映射.

３．３　训练损失

神经辐射场的优化是通过色彩重建目标和 HACK 几何

先验的协同作用来实现的.本文设计具有分段恒定密度和颜

色的体积渲染方法[６０],该方法表示为:

C
∧
(tN＋１)＝∑

N

n＝１
τn􀅰an􀅰cn (１４)

其中,τn＝ ∏
N－１

n＝１
(１－an)表示透射率;权重an＝ I－exp(－σnδn),

δn表示步长.

关于颜色损失,采用 Huber损失函数[６１],其中参数ρ＝１.

Lcolor(r)＝

１
２

(C－C
∧
)２, |C－C

∧

|＜ρ

ρ(|C－C
∧

|－１
２ρ), 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

对于深度损失,用新重建模型生成面部模型的几何先验

结构对跟踪网络进行光栅化.深度损失的计算式为:

Ldep(r)＝∑
r
|Iface(z(r)－z

∧(r))| (１６)

其中,z
∧
＝∑

N

n＝１
τn􀅰an􀅰tn,tn为当前采样点的位置;Iface􀅰为面部

区域损失计算中的分割指示函数[６２].

最终的总损失计算式为:

Ltotal＝∑
r
λcolor(r)Lcolor(r)＋λdep(r)Ldep(r) (１７)

其中,λdep(r)控制几何先验的影响,λcolor(r)控制面部掩模对颜

色损失进行加权.

对于 颜 色 和 密 度 预 测,设 计 了 两 个 完 全 集 成 的

MLPs[６３],每个 MLP包含 ６４ 个神经元.密度 MLP输出一

个特征向量σ∈ℝ１６,其中第一个元素表示对数空间密度.随

后将向量σ与编码的相机视点向量d连接,并作为颜色 MLP
的输入.

４　实验论证

４．１　实验数据

本文方法以单目视频作为输入,使用了一个包含 １２ 名

不同人物的多样化数据集[６０].该数据集充分考虑了多方面

因素以确保多样性和有效性,旨在全面涵盖可能影响面部和
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头部重建的各种变量,增强使用结果的普适性.数据来源包

括相机录制的演员视频以及 YouTube视频序列.首先将视

频进行裁剪处理,并通过子采样将帧率调整至 ２５fps,视频的

分辨率标准化为５１２×５１２像素.在数据预处理阶段,利用先

进的抠图技术[６４],结合现有的面部解析框架[６２],实现对背景

和人物前景的精确分割,将人物从复杂背景中分离出来,并去

除其衣物,使模型更专注于面部及头部区域的重建.为了确

保对单目输入视频数据面部跟踪的时序稳定性,使用 MIＧ

CA[６５]提供 的 基 于 合 成 分 析 的 面 部 跟 踪 器.该 跟 踪 器 以

Face２Face[５２]为基础构建.Face２Face是一种经典的面部处

理技术,在面部表情迁移等方面有着重要应用,而 MICA 则

在其基础上结合了基于采样的可微分渲染技术,以便更精准

地捕捉面部跟踪过程中的细节变化.此外,本文还使用了

Mediapipe[６６],它是一种广泛应用于多媒体处理的工具库,提

供了丰富的图像处理功能.在本实验中,通过借助两个额外

的混合形状来优化眼睑和虹膜的跟踪,提升了跟踪的细腻度

和准确性.

４．２　评价指标

在本文的定量图像评估过程中,采用了多种像素级指标

以全面衡量各方法生成图像的质量.使用的评估指标包括结

构相似性指数(StructuralSimilarityIndex Measure,SSIM)、

峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)、感知图像补

偿 相 似 度 (Learned PerceptualImage Patch Similarity,

LPIPS)[６７].其中,SSIM 依据图像亮度、对比度与结构信息

评估生成图像与真实图像的结构相似性,数值越接近１,则结

构越相似;PSNR 计算像素点灰度值差异,PSNR 值越高,像

素差异越小;LPIPS利用深度学习模型特征从视觉感知评估

差异,值越低则与人眼感知的真实图像越相似.同时,统计生

成单帧图像平均渲染时间(Times)以评估图像生成速度.

为深入探究模型在实际应用中的表现及受众接受度,本

文采用李克特测试的方法进一步对模型的重建效果开展了主

观心理学测试.此次测试共召集了２８位同学,每位同学分别

对生成结果的图像质量、模型自然性、模型可信度和重建效果

是否符合期望值进行了测评,每个问题的回答均采用１－５分

的评分系统,１分表示完全不同意,２分表示不同意,３分表示

中立或无意见,４分表示同意,５分表示完全同意.对于图像

质量,９６．４％的受试者(２７人)评价为４分或５分;对于模型

自然性,９６．４％的受试者(２７人)评价为４分或５分;对于模

型可信度,８９．３％的受试者(２５人)评价为４分或５分;对于

重建效果是否符合期望,９２．８％的受试者(２６人)评价为４分

或５分.由结果可看出,模型生成效果较为真实,虽然在部分

细节的构建上还有进一步提升空间,但模型总体评价较好,符

合大众的心理预期.

４．３　实验对比

将本文方法与当前的先进方法进行了对比.为了评估所

提方法生成的图像质量和视图外推方面的性能,将其与 NeRＧ

Face[３９],IMAvatar[５０],NeuralHeadAvatars(NHA)[５１],INＧ

STA[６０]进行了比较,如表１所列.

表１　本文方法与不同方法的对比结果

Table１　Comparisonofresultsofthispaper’smethodwithdifferent

methods

Method PSNR SSIM LPIPS Times

NHA ２７．７１ ０．９５ ０．０４ ０．６３

IMAvatar ２７．６２ ０．９４ ０．０６ １２．３４

NeRFace ２９．２８ ０．９５ ０．０７ ９．６８

INSTA ２８．９７ ０．９５ ０．０５ ０．０５

Ours ２９．１１ ０．９７ ０．０２ ０．０５

从表１中可以看出,本文方法在图像质量和生成速度方

面均表现优秀.具体来说,本文方法不仅能够生成与真实图

像高度相似的图像,还能够有效降低视觉感知上的差异.

基于以上方法的原始代码,在相同的数据集上进行对比

实验,结果对比如图２所示.

图２　本文方法与其他最先进的方法生成的结果图对比

Fig．２　ComparisonofresultplotsgeneratedbytheproposedmethodwithotherstateＧofＧtheＧartmethods

　　实验结果显示,NHA[５１]在耳朵、头发、牙齿和脖颈等特 定区域呈现出较明显的伪影现象,影响了整体的图像真实性.
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从像素层面的误差分析来看,这些区域的像素误差相较于本

文方法较大.NeRFace[３９]在眼部区域,特别是瞳孔周围出现

了一定程度的模糊和伪影,削弱了图像细节的清晰度;而本文

方法基于神经元表征的辐射场,能很好地学习到眼部的细微

结构和光影变化等高频信息,在瞳孔的纹理、光泽以及周围组

织的过滤等方面进行细致的重建与渲染,有效避免了模糊和

伪影现象.INSTA[６０]在颈部边缘位置出现了特定程度的伪

影瑕疵;而本文方法渲染的结果在骨骼结构到皮肤表面的过

渡都能自然呈现,使颈部区域的重建效果更为精准.IMAvaＧ

tar[５０]在训练和运行过程中表现出了一定的不稳定性,存在收

敛性问题,会导致训练过程异常终止,影响了模型的正常运

行.相比之下,本文方法表现出了显著的优势.在不同表情

和姿势条件下,本文方法能够更加精准地生成面部模型,尤其

在重建颈部结构时表现出色.相较于其他使用FLAME模型

的方法,本文方法采用更精确的 HACK 模型,对于颈部的重

建能够充分利用 HACK模型所包含的颈部、喉部几何形状等

关键信息,避免了FLAME模型在处理颈部细节时的不确定

性;通过对动态面部表情的细致处理,以及将辐射场和多分辨

率哈希网格相结合,使得在辐射场训练过程中能够有效捕捉

和处理面部表情变化过程中产生的高频信息,特别是嘴角、眼

角等部位的细微变化.这一策略使得模型在渲染表情时更细

腻,生成更真实、自然的效果.此外,本文方法在训练和生成

速度上也具备优势,HACK模型提供的初始参数能够加速辐

射场的收敛过程,减少了不必要的计算量,因此能快速完成面

部模型的训练和渲染过程.

为了全面评估本文方法的性能,分别在不同的表情(见

图３)、姿态条件(见图４)和光照(见图５)下进行了鲁棒性测

试.对于表情变化,选择了具有典型表情的人物样本,测试了

模型在大笑、皱眉、张嘴等常见表情下的生成效果.对于姿态

变化,考查了模型在侧脸、仰头等不同姿态下的表现.针对光

照条件,模拟了正常光照、强光照和弱光照３种情况,并在这

些条件下进行了模型生成测试.实验结果表明,本文方法在

各类表情、姿态和光照条件下均能保持良好的性能,能够精准

地重建面部和颈部模型.

图３　不同表情条件生成效果的对比

Fig．３　Comparisonofgenerationeffectofdifferentexpressionconditions

图４　不同姿势条件生成效果的对比

Fig．４　Comparisonofgenerationeffectofdifferentposeconditions

图５　不同光照条件生成效果的对比

Fig．５　Comparisonofgenerationeffectofdifferentlightconditions

４．４　消融实验

为了进一步评估本文方法,进行了多轮消融实验,分析了

网络中 HACK模型[１９]对模型性能的贡献,特别是对视图合

成效果的影响;比较了本文提出的动态神经辐射场与不同变

形场在生成效果上的差异.本文方法通过对喉部尺寸、位置

等关键参数的精确调节,不仅提高了图像的真实性,还增强了

模型在复杂姿势下的表现能力.如图６所示,与现有的主流

方法相比,本文方法在重建颈部区域时展现了更高的精确度,

能够更自然地处理颈部的细节和复杂形变,使得模型在不同

角度和姿势下都能保持较高的重建质量,有效解决了传统方

法在该区域容易出现的伪影和失真问题,进一步提升了整体

生成图像的精细程度.
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图６　颈部重建的对比

Fig．６　Comparisonofneckreconstruction

为了验证所提出的基于神经图形基元的动态神经辐射场

中变形场对渲染质量的显著影响,进行了两组实验,结果如

图７所示.具体来说,进行了以下两种设置的对比实验:１)使

用全局条件替代局部条件;２)采用具有每帧可学习代码但没

有变形场的全局调节[３９],旨在分析变形场在图像重建中的关

键作用.

图７　变形场消融研究对比

Fig．７　Comparisonofdeformationfieldablationresearch

实验结果表明,移除变形场给渲染质量带来了明显的负

面影响.当采用全局条件替代局部条件时,模型生成的图像

更容易出现重影之类的伪影问题.这种伪影现象会干扰模型

对细节的捕捉,在复杂的动态场景中,这种影响尤为突出,会

导致生成图像的质量明显下降.在第二组实验中,运用全局

调节且不含变形场的方式,模型虽然具备一定的灵活性,但缺

乏精准的局部调节能力,因此图像重建的精度仍难以达到理

想水平.相比之下,本文方法通过结合局部条件与基于网格

的变形场,极大地减少了过拟合现象,在短训练序列的情况下

表现尤为出色.局部条件使得模型在动态变化的场景中能够

更精确地调整每个区域;变形场则提供了精确的形变处理,确

保了生成的图像在不同视角和复杂姿势下都能维持高质量水

准.这一设计有效弥补了传统方法在复杂场景下过度依赖全

局信息而产生伪影的缺陷,进一步提升了模型的重建能力和

渲染效果.

结束语　本文方法尽管在质量和效率上优于当前最先进

的 ３D 面部参数化建模技术,但在未来发展中仍存在挑战.

首先,尽管模型在面部和颈部区域的重建效果令人满意,但模

型的整体细节水平仍有进一步优化的空间,例如对更夸张的

表情的建模不够生动自然.其次,在捕捉头发的动态变化时,

仍存在一定局限性,对于复杂发型和发丝的细微运动的重建

精度仍需要进一步提升,采用合理的算法提高头发重建的精

度将是一个提高重建模型真实度的重要方向.此外,面部跟

踪的准确性也是一个关键挑战,直接影响着生成模型的质量,

面部跟踪精确度不高会导致面部细节丢失或模型不够逼真,

对最终的建模效果产生不利影响.因此,在未来的工作中,提

升面部跟踪算法的鲁棒性,确保更高的对齐精度,是提高模型

重建质量的重点.

本文提出一种以单目 RGB 视频为输入,引入 HACK 模

型并结合基于神经图形基元的动态神经辐射场,快速生成高

精度三维面部和颈部重建模型的新方法.该方法兼顾人类身

份特征、面部表情与颈部喉部运动,使用瞬时可变性神经网络

显著提升重建效率,在虚拟现实、影视制作及医疗仿真等领域

有卓越表现,对比实验与消融研究也证实其在速度、真实感、

精度及表现力等方面具有显著优势.所提模型虽优于现有技

术,但仍面临整体细节待优化、头发动态捕捉有局限、面部跟

踪准确性待提升等挑战,后续将重点关注面部跟踪算法鲁棒

性与对齐精度的提升,以提高重建质量.
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