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摘 要:针对基于神经辐射场的隐式建模技术在个性化三维人物化身的创建中存在训练效率低和人物姿势泛化能力

不足的问题。本文提出了一种结合3D高斯溅射技术和人体参数化模型的显示表示方法,并引入基于注意力机制的

Point
 

Transformer架构,该架构能够深入学习并提取每一帧中的人物姿势信息,并将其有效融合到高斯属性参数中,
从而增强模型的渲染能力。在People-Snapshot数据集上的实验中,本文方法与当前先进方法进行了对比。定量结果

显示,本文方法在PSNR指标上平均达到29.53,相较于基线方法提升了13.7%,表现出显著优势。定性评估表明,即
使在人物大幅度运动的情况下,本文算法仍能有效保证渲染结果的完整性和细节表现。
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Abstract:In
 

this
 

paper,
 

we
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

training
 

efficiency
 

and
 

insufficient
 

pose
 

generalization
 

ability
 

in
 

personalized
 

3D
 

human
 

avatar
 

creation
 

using
 

neural
 

radiation
 

fields
 

based
 

implicit
 

modeling
 

techniques.
 

We
 

propose
 

a
 

novel
 

method
 

that
 

combines
 

3D
 

Gaussian
 

splatting
 

with
 

parametric
 

human
 

models
 

to
 

provide
 

an
 

explicit
 

representation.
 

Additionally,
 

we
 

introduce
 

a
 

Point
 

Transformer
 

architecture
 

based
 

on
 

attention
 

mechanisms.
 

This
 

architecture
 

can
 

deeply
 

learn
 

and
 

extract
 

pose
 

information
 

from
 

each
 

frame
 

and
 

effectively
 

integrate
 

it
 

into
 

the
 

Gaussian
 

attribute
 

parameters,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

rendering
 

capabilities
 

of
 

the
 

model.
 

In
 

experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

People-
Snapshot

 

dataset,
 

our
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

current
 

state-of-the-art
 

methods.
 

Quantitative
 

results
 

show
 

that
 

our
 

approach
 

achieves
 

an
 

average
 

PSNR
 

of
 

29.53,
 

which
 

is
 

a
 

13.7%
 

improvement
 

over
 

the
 

baseline
 

method,
 

demonstrating
 

a
 

significant
 

advantage.
 

Qualitative
 

evaluations
 

indicate
 

that
 

even
 

with
 

large
 

avatar
 

movements,
 

our
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

maintain
 

the
 

integrity
 

and
 

detail
 

of
 

the
 

rendering
 

results.
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0 引  言

  创建高质量的3D人物化身在各个领域都具有广泛的

实用性,包括
 

AR/VR、远程会议、视频游戏和电影制作。
随着技术的发展,基于神经辐射场[1](neural

 

radiation
 

field,NeRF)隐式表示的方法,可以从稀疏视角视频甚至单

张图像中学习并构建三维人体化身[2-3],创建成本效益高且

具有照片级真实感的三维化身成为可能,利用体积渲染技

术并结合姿态条件的多层感知器变形场,允许化身根据特

定姿态进行控制或驱动。尽管神经辐射场展现出良好的品

质,但这种建模方法遇到了训练持续时间长、姿势泛化能力

有限等挑战,尤其是在面对显著的姿势变形时。张超等[4]

和朱代先等[5]基于NeRF技术在多视图甚至稀疏视角的三

维重建取得了进展,尽管基于 NeRF的方法在视图重建中

显示出卓越的性能,但其隐式表征的特性使得实现人物的

实时渲染面临挑战,最先进的InstantAvatar[6]方法引入多

分辨率哈希编码提高NeRF的训练速度,但是未能实现实

时渲染。这主要归因于所采用的固有隐式表针的特性导

致的。
在3D人物建模领域,不同方法各有优缺点,但都面临

着一些挑战。例如,如 NeRF的隐式方法通过逆蒙皮将图

像空间中的图像变换到规范空间中,其3D体积表示在捕
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捉人体表面细节时效率较低,逆蒙皮过程还可能引入模糊

的对应关系。这些问题使得隐式方法在处理动态人物的细

粒度细节时表现不佳。相比之下,如基于网格建模的显式

表示方法虽然能够更高效地表示人体表面,但固定的网格

拓扑结构限制了其对复杂细节(如皱纹)的捕捉能力[7]。基

于点的表示方法则提供了一种更灵活的解决方案。例如,

PointAvatar[8]通过点云表示人体几何结构,并学习连续的

变形场来实现人物驱动。这种方法不仅能够高效渲染和变

形,还能处理复杂的拓扑结构和细节,如头发和配饰。然

而,基于点的方法也存在挑战,例如需要大量的点来捕捉详

细外观,且在表面几何形状和拓扑完整性方面可能受到

限制。
近期在基于点的渲染中的研究可以通过溅射一组有限

的3D点来快速渲染静态和动态场景[9-10]。3DGS的高斯函

数具有更好的连续性和可微性,能够更好地表达人物的几

何和外观特征,从而在可驱动3D人体建模中提供更平滑、
更自然的视觉效果。作为显式表示方法,3D高斯通过前向

蒙皮直接从规范空间映射到运动空间,避免了传统基于

NeRF方法中逆蒙皮过程导致的一对多歧义问题,这种表

示方式不仅提高了渲染效率,还增强了模型的可编辑性和

灵活性[11]。
然而,3D高斯虚拟人物模型在实现的过程中遇到了两

个主要的局限性。首先,目前流行的3D高斯虚拟人物模

型[12-13]通常只支持对身体或者面部的控制,它们并没有提

供对手部细节和面部表情进行精确控制的功能。这限制了

虚拟人物在需要精细手势和表情传达的场景中的应用,例
如在虚拟现实交流、在线教育或者动画制作中,手部动作和

面部表情是传达情感和意图的关键因素。其次,现有技术

在创建3D高斯虚拟人物时,普遍依赖于SMPL(skinned
 

multi-person
 

linear)[14]模 型 的 顶 点 来 初 始 化 3D 高 斯。

SMPL模型本身仅能表示人物最基本的衣着形态,而个体

的具体特征,比如服装的褶皱和个性化的面部特征,需要依

赖于3D高斯模型自带的分裂和克隆机制来捕捉。此外,
这种基于SMPL模板的初始化方法在处理人物自遮挡部

分时,尤其是在生成新视角视图时,容易产生明显的伪影,
影响虚拟人物的视觉真实性。

为了解决上述问题,本研究采用了SMPL-X(skinned
 

multi-person
 

linear
 

model
 

eXpressive)[15]网格结合3D高斯

的混合表示方法。在这种混合表示中,每个3D高斯被绑

定到SMPL-X网格的三角面,成为网格上的一部分。使得

3D高斯点遵循SMPL-X网格的拓扑结构,通过三角形面

片相互连接,形成了预定义的连通性。这种连通性至关重

要,因为它使得能够在保持人物整体网格结构的同时,精确

捕捉和表达个体的具体特征。
此外,为了深入学习人物姿势对高斯点属性的影响,本

研究引入了基于注意力机制的Point
 

Transformer架构[16]。

Point
 

Transformer中的注意力机制能够学习并捕捉每一

帧中的人物姿势信息,特别关注局部邻域的特征。这一机

制的输出以残差的形式被整合到高斯属性的参数中,从而

进一步提升了渲染的精细度和质量。

1 提出的方法

1.1 模型整体框架

  本文的目标是生成一个由身体形状、头发和服装几何

形状以及人体底层骨架组成的个性化彩色网格3D模型。
给定一个n帧视频序列 (It)nt=1,其中包含一个固定摄像机

前的单一人体,以及相应的身体姿势 {θt},输出一个个性

化的人体模型,该模型能够在新的姿势 {θj}下进行动画

渲染。
使用3D高斯溅射构建可驱动的3D人体模型。在一

个规范的3D人体网格上建模,将这个规范网格记为 M,由
顶点VC = {v0,v1,…,vm}和三角形F = {ix}组成,因此

M = (VC,F)。 每个3D高斯绑定到一个三角形面的形心

上。然后,通过LBS变形3DGS,使其与图像空间一致,并
从给定的相机进行渲染对应于真实图像。最终,通过最小

化渲染的图像和输入图像之间的差异来得到每个高斯点性

质。本文的网络模型如图1所示。

1.2 可微分高斯溅射

  三维高斯溅射(3D
 

Gaussian
 

splatting,
 

3DGS)是点云

渲染中的一项开创性技术,它利用大量椭圆各向异性球显

式地表示静态场景。该技术扩展了EWA体积溅射(EWA
 

volume
 

splatting)[17],它便于将3D高斯核高效地投影到

2D图像平面上。此外,可微分渲染优化了用于表征场景的

高斯核的数量和属性。每个3D高斯由其在3D空间中的

位置和协方差矩阵所表征,模型化为:

G(x)=exp-
1
2
(x-μ)TΣ-1(x-μ)  (1)

  其中,x 表示位置向量,μ 代表位置,Σ 是高斯分布的

3D协方差矩阵。为确保3D协方差矩阵Σ 的半正定性,Σ
被分解为两个可学习组件,即表示旋转的四元数r∈ℝ4和

表示缩放的向量s∈ℝ3。通过将四元数r转换为旋转矩阵

R,将缩放向量s转换为缩放矩阵S,此外,每个高斯分布都

具有其不透明度α ∈ [0,1]和一组球谐系数(spherical
 

harmonics,
 

SHs),这对于重建视图依赖的颜色至关重要。
相关的协方差矩阵Σ'定义为:

Σ'=JWΣWTJT (2)

  其中,W 是视图变换矩阵,J 是投影变换的仿射近似

的雅可比矩阵。这种设置便于评估每个投影高斯对2D颜

色和不透明度足迹的贡献。像素的颜色C 随后通过混合

所有贡献给该像素的K 个2D高斯来确定:

C =∑
i∈N

ciαi∏
i-1

j=1

(1-αj) (3)

  其中,ci 和αi 分别代表高斯的视图依赖颜色和不透明

度,根据从投影高斯的中心点的指数衰减进行调整。每个
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图1 模型框架

Fig.1 Model
 

framework

3D高斯的参数,如位置x、旋转r、缩放s、不透明度α 和球

谐系数(SH)系数,都经过优化以确保渲染的2D高斯与训

练图像对齐。在训练阶段,3D高斯散射以可微分的方式

高效渲染,产生2D图像。这一渲染过程涉及各向异性散

射的混合、对它们进行排序,并使用基于瓦片的光栅化器。
在优化过程中,首先通过运动恢复结构(structure-

from-motion,SfM)或随机采样来初始化3D高斯。接着,
利 用 高 斯 的 自 适 应 密 度 控 制 (adaptive

 

control
 

of
 

Gaussians)的方法来提高渲染质量,这主要涉及分裂、克隆

和修剪。分裂和克隆是在位置梯度较大的3D高斯上进行

的操作:1)当缩放矩阵的尺寸超出预设阈值时,会将高斯

分裂成更细小的高斯;2)当缩放矩阵的尺寸低于阈值时,
则会进行克隆。尽管分裂和克隆操作会增加高斯的数量,
但修剪操作会针对性地移除那些不透明度过低或缩放尺

寸过大的高斯。

1.3 人体参数化模型SMPL-X
  SMPL-X模型是原始SMPL人体模型的扩展,包括面

部和手部,旨在捕获更详细和富有表现力的人体变形。记

SMPL-X人体模型为 M(β,θ,ψ),其中β 为人体体型参

数、θ 为人体姿态参数,ψ 为人体表情参数,具体公式可以

表示为:

M(β,θ,ψ)=Flbs(Tp(β,θ,ψ),J(β),θ,W) (4)

Tp(β,θ,ψ)=T+Bs(β)+Bp(θ)+Be(ψ) (5)

  其中,T 为平均形状模板,Bs(β)、Be(ψ)和Bp(θ)分
别对应体型、表情和姿势的混合形状。Flbs为线性混合蒙皮

函数(linear
 

blend
 

skinning,
 

LBS),它将考虑了体型、表情

和姿势的偏移量的Tp(β,θ,ψ)转换为目标姿势θ,同时

利用关节回归器J(β)根据体型参数β 来确定身体关节的

位置,W 是Flbs 中使用的混合蒙皮权重矩阵。虽然SMPL-
X模型提供了一个可驱动的人体网格,但它没有对头发和

衣服进行建模。本文的方法只在初始化阶段利用SMPL-
X网格和LBS,并允许人体网格偏移,以模拟细节,如头发

和服装。
本文提出的方法通过在规范空间中的SMPL-X网格

中为每个顶点添加一个可学习的偏移量δv,来增强头发和

衣服的建模。具体而言,使用三平面来表示规范空间中的

人物。为了充分利用三维人体结构的先验知识,高斯核的

初始化位置被设置在SMPL-X网格三角面的形心,并与这

些位置绑定。随后,利用多层感知器预测这些高斯点的属

性,包括它们的位 置、尺 度 和 颜 色 等,并 将 蒙 皮 权 重 从

SMPL-X模型顶点传播到最近的3D高斯。本文将保持

3D高斯尺度的自由度限制为1,并将旋转r设为[1,0,0,

0]来将高斯限制为各向同性。为了避免网络在人物边界

学习一个零的不透明度,将不透明度α 设置为1,以保持所

有3D高斯的可见性,这样做可以更好地推广到新的视点。

1.4 基于Point
 

Transformer的人物姿势特征提取模块

  在原始的3D高斯表示(3DGS)中,存在两个主要的不

足之处。首先,直接优化3D高斯点属性以紧密匹配输入

图像的方法虽然在细节上能够达到精确,但容易导致过拟

合,因为这些高斯点会过度适应单个像素的特征。同时,

3DGS在实现过程中未能充分捕捉高斯点之间的邻近和远

距离空间关系,这限制了模型在理解和模拟人物关节之间

的结构相关性及其与输入数据的依赖关系方面的能力。
其次,尽管每个3D高斯都存储着球谐系数f 以编码视图

依赖的颜色,由于训练期间只提供了一个相机视角d,导

致世界空间中的视图方向是固定的,而3D高斯点的颜色c
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是通过与依赖于相机视角d的球谐基函数γ以及存储的球

谐系数f进行点积来计算的的,即c=<γ(d),f>这使得模

型对未见过的、测试视图的泛化能力较差。
为了有效捕捉3D高斯点之间的空间关系并建模它们

的交互作用,本文借鉴了Transformer架构的优势,特别是

其在处理复杂数据关系方面的能力。采用了基于Point
 

Transformer
 

V3(PTv3)架构的分层Transformer编码器-
解码器层fθ。在人体姿势编码的过程中,fθ 为每个3D高

斯点分配了一个抽象的Z维特征向量zk ∈ ℝZ,这些特征

向量包含了与人体姿势相关的特征信息。
{zk}Kk=1 =fθ(VC,{θt}) (6)

  随后,编码器将这些特征向量作为输入传递给特征解

码器gθ。gθ 利用这些特征向量来预测每个3D高斯点的

属性残差,即ΔGk = (Δxk,Δsk,Δck),其中k 取值为1~
K,表示所有高斯点的索引,Δxk 和顶点偏移残差Δδv 相

关。这一过程可以表示为:
{ΔGk}Kk=1 =gθ({zk}Kk=1) (7)

  通过这种方式,能够细化每个3D高斯点的属性,包括

位置、尺度、和颜色从而提高模型对新视角合成任务的性

能和鲁棒性。

1)Point
 

Transformer编码器,规范空间中的高斯点和

人物姿势θt 作为特征通过MLP嵌入层输入,经过MLP嵌

入层处理后,人物姿势特征通过5个Flash
 

注意力[18]块和

下采样网格池化层进一步处理,这些注意力块能够捕捉人

物的局部特征和空间关系,接着,使用另外4个Flash注意

力块和上采样网格池化层来恢复分辨率。这一过程有助

于重建细节信息,提高模型对高频信息的捕捉能力。为了

进一步改善梯度流动和捕捉高频细节,采用跳跃连接 MLP
模块,这些连接将中间的下采样输出映射为残差,然后将

这些残差加入对应的分辨率的上采样层,增强特征的传递

和融合。

2)特征解码器,提取的每个3D高斯点的特征z 被送

入共享的特征解码头,用于预测规范空间的相对于初始高

斯点属性的残差。为了确保模型在训练初期的稳定性,对
MLP的最后一层的权重和偏置进行了零初始化,使得初

始残差特征为零,减少训练过程中的震荡。

1.5 损失函数

  在训练过程中,不是直接对3D高斯属性进行更新,而
是优化三平面的特征网格和属性预测网络。使用随机背

景防止模型学习到背景颜色,并且将高斯点的不透明度α
保持为1,保持所有的高斯点不透明,以有效的将图像空间

的损失反向传播到顶点偏移参数,让模型优化网格的几何

形状,而不产生大尺度的高斯。使用SMPL-X骨架变换将

人物从规范空间驱动到图像空间,并通过可微渲染的得到

渲染图像,渲染图像与真实图像进行比较,使用L2 损失、
结构相似损失SSIM 损失LSSIM 和感知损失LLPIPS

[19]来衡

量两者之间的差异。为了获得边缘更为清晰的图像,引入

LSobel损失。该损失的计算基于Sobel算子对渲染图像和

实际图像处理后结果的L2 差异。具体而言,Sobel算子是

一种经典的边缘检测算子,通过计算图像的梯度幅度来检

测边缘。它由水平和垂直的Sobel核组成。每个Sobel核

可以分解为平滑核和差分核的乘积。水平和垂直的Sobel
核Gx,Gy 可以表示为:

Gx = 1 2 1  T× +1 0 -1  
Gy = +1 0 -1  T× 1 2 1   (8)

  Sobel算子通过差分核[+1 0 -1]获取图像的梯

度信息,同时利用平滑核[1 2 1]抑制噪声,从而在边缘

检测中表现出色。图像I的高频分量可以通过Sobel算子

处理后获得,具体如下:

fsobel(I)= (Gx
*I)2+(Gy

*I)2 (9)

  本文的目标 是 渲 染 高 保 真 的 人 物 图 像。为 此,在
Sobel边缘空间中直接最小化渲染图像与目标图像之间的

距离,这样做可以确保在训练过程中对图像的高频区域进

行额外的优化,从而提高渲染图像的清晰度。因此,本文

提出的Sobel损失函数可以表示为:

Lsobel(R,T)=
1
N|fsobel(R)-fsobel(T)| (10)

  其中,R 和T 分别表示渲染图像和目标图像。损失值

通过总像素数量N 进行归一化。
虽然L2、SSIM、LPIPS损失函数确保了图像的整体准

确性,但Sobel损失函数为网络提供了高频重建的指导,从
而生成清晰锐利的图像。最终,本文提出的损失函数为:

L =λL2L2+λLPIPSLLPIPS+λSSIMLSSIM+λSobelLSobel

(11)

  其中,λL2、λLPIPS、λSSIM 和λSobel分别代表L2损失函数、

LPIPS损失函数、SSIM 损失函数和Sobel损失函数的权

重。这些权重用于平衡不同损失函数在整体损失计算中

的影响,以优化模型的性能。

2 实验结果与分析

2.1 实验细节

  实 验 环 境 为 Ubuntu20.04,Python3.9.18,

Pytorch1.13.0,CUDA11.6,硬件环境为CPU配置为Intel
 

Xeon
 

Silver
 

4120R,GPU为RTX
 

A5000,128
 

GB
 

RAM,所
有实验均在相同配置进行。

在数据预处理阶段,首先用SAM[20]算法提取人体前

景掩码,为了减少边界处的不自然,对人体蒙版图像放大

到0~255的范围,应用一个5×5的矩形结构元素进行腐

蚀操作,减少边界伪影,接着使用3×3的均值滤波器进一

步平滑人体蒙版图像。在处理每一帧的人物姿势和体型

参数时,单目人体姿态估计算法并不能直接提供精确的

SMPL-X参数。为了解决这一问题,本文采用 HybrIK-
X[21]模型获取SMPL-X参数,并使用 MMPose得到的人物

2D关键点和人物掩膜板作为限制条件来优化每一帧的
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SMPL-X参数,最后通过Savitzky-Golay平滑来减少相邻

帧之间的姿势差异,
 

对于同一个人物的体型参数,由于它

们是固定的,本文采用了估计出的体型参数的均值来进行

处理。
模型训练阶段,初始化一个全零的可学习三平面T ∈

ℝ3×C×H×W,其中C=32代表通道维度,H=128和W=128
分别代表三平面的高度和宽度。在规范空间中使用星形

姿势的SMPL-X进行初始化,并用Pytorch3D提供的网格

细分函数对该网格进行上采样得到 。通过将 正交投影

到每个平面上并执行双线性插值,从三平面中提取每个顶

点的特征。
提取后的特征随后被拼接成一个新的特征集合,记为

F ∈ ℝN×96。将F 传递给两个多层感知机,它们预测规范

空间中的SMPL-X网格顶点的3D偏移量δv∈ℝN×3和尺

度S∈ℝN×1以及RGB值C∈ℝN×3。高斯点的颜色由一

个宽度为64的两层多层感知机(MLP)来确定,激活函数

采用GELU(高斯误差线性单元)。此外,网格顶点的偏移

量和高斯点的尺度则通过另一个宽度为128的两层 MLP
来计算,同样使用GELU作为激活函数。在训练初期,为
防止 MLP不稳定生成过大的高斯点占用过多显存,使用

固定尺度参数,以保持模型稳定并确保训练顺利进行。

Point
 

Transformer编码器以一个 MLP嵌入层开始,
输入规范空间中的3D高斯点位置,并嵌入人物姿势的特

征,随后是5个下采样和4个上采样阶段,最终产生维数为

Z=96的特征。下采样阶段包含(2,2,2,6,2)个注意力块,
并且具有(64,96,128,256,

 

512)的隐藏维度。除了第1个

阶段外,每个阶段后面都跟着一个下采样网格池化层。上

采样阶段由(2,2,2,2)个注意力块组成,隐藏维度为(256,

128,
 

96,96)。除了第1个阶段外,每个阶段前面都先有一

个上采样网格池化层。使用50的网格分辨率来体素化高

斯点,网格池化层的步长设置为(1,2,2,2)。特征解码器

由5个独立的 MLP分支组成,它们负责预测网格偏移量、
尺度和颜色的残差。每个 MLP分支由两个宽度为128的

线性层组成,除了最后一层外,所有层都使用ReLU激活

函数。对残差均值应用 Tanh激活函数,以将其规范化

到[0,1]范围内。
使用Adam优化器进行训练,初始学习率设置为1×

10-3,训练过程学习率阶梯型衰减。损失函数的权重λL2、

λLPIPS、λSSIM 和λSobel分别设置为1.0、0.01、0.2和1.0。
优化完成后,可直接显式构建3D高斯并用LBS驱动

人物,无需对三平面和 MLPs进行推理来渲染新姿势,相
比隐式神经场表示方法有明显优势。

2.2 数据集和评价指标

  为了验证本章提出的方法可以从单目视频中重建动

态人体,选择文献[22]提出的People-Snapshot数据集,该
数据集包含了在自然场景中捕获的单目RGB视频序列,
视频中的参与者在固定相机前大致处于的 A形姿势并进

行转动,使用数据集中的人物转动2圈作为训练帧,剩余

的帧用于测试模型在新颖视图合成上的性能。对数据集

中的所有实验均采用了统一的SMPL模型参数。为了适

应SMPL-X模型,利用SMPL官方网站提供的转换工具,
将原有的SMPL参数转换成SMPL-X所需的参数形式。
此外,采用了 HybrIK-X模型来精细调整手部和头部的姿

态,目的是使模型的姿态更加贴近于实际观测到的姿势。
以确保比较的公正性。

指标 包 括 峰 值 信 噪 比(PSNR)、结 构 相 似 性 指 数

(SSIM)以及感知损失指标(LPIPS)。PSNR和SSIM是两

个经典的图像质量评价指标,它们分别衡量图像的信号保

真度和结构相似性。PSNR值越高,表明重建图像与原始

图像在像素级别上越接近;SSIM值越高,意味着两者在亮

度、对比度和结构上越相似。而LPIPS则是一种基于深度

学习特征的感知质量评价指标,它通过比较重建图像与真

实图像在神经网络特征层面的差异来评估视觉 质 量,

LPIPS值越低,表示重建图像在人类视觉感知上越接近真

实图像。

2.3 对比实验

  为了评估本文重建出的三维人物模型的外观质量,本
文采用了People-Snapshot数据集中的测试帧姿势来驱动

模型并进行渲染。通过比较渲染所得图像与实际图像,量
化两者之间的差异性。

对所提出的人物化身重建方法进行了全面的定量评

估对比。选择了几个具有代表性的算法作为对比基准,包
括 基 于 NeRF 的 隐 式 表 示 人 物 化 身 重 建 算 法

HumanNeRF[23]和InstantAvatar,以及最近先进的基于

3DGS的显示表示算法的 GART和 GaussianAvatar进行

定量评估对比。表1中的数据展示了本文提出的方法在

四个人物序列的数据集中,针对视图合成任务的表现与其

他基线方法的对比。结果显示,本文的方法在峰值信噪比

上超越了所有其他方法。尽管InstantAvatar方法在感知

损失指标和结构相似性指数上获得了较高的评分,但它并

不具备与基于3DGS的方法相媲美的实时渲染能力。
在定量分析的基础上,进一步通过可视化方法展示了

本文方法与GART和GaussianAvatar这两种先进算法的

性能对比,如图2所示。具体来说,针对People-Snapshot
数据集中的female4-casual和 male-4-casual两个视频序

列,在星形姿势,以及测试视图下的渲染效果进行了详细

的 对 比 分 析。 在 正 面 测 试 视 图 中,GART 和

GaussianAvatar都能取得较好的渲染质量,但在人物侧面

的渲 染 质 量 上,GART 缺 乏 衣 服 上 的 褶 皱 细 节,而

GaussianAvatar方法产生了一条绿色的线,这显然是不合

理的。在星形姿势 下 的 高 斯 人 物 进 行 了 可 视 化 渲 染,

GART的方法在人物自遮挡区域产生大量颜色、尺度及位

置不合理的高斯点,严重影响重建出的人物在大幅度运动

时的渲染结果。
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表1 People-Snapshot数据集的定性比较

Table
 

1 Qualitative
 

comparison
 

on
 

the
 

People-Snapshot
 

dataset

人物序列 female-3-casual female-4-casual male-3-casual male-4-casual
方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

HumanNeRF 24.46 0.951
 

6 0.026
 

9 27.07 0.961
 

5 0.017
 

8 26.90 0.960
 

5 0.018
 

1 25.50 0.939
 

70.035
 

7
InstanAvatar 27.66 0.970

 

9 0.021
 

0 29.11 0.968
 

3 0.021
 

2 29.53 0.971
 

6 0.011
 

5 27.67 0.962
 

60.030
 

7
GART 26.29 0.966

 

8 0.049
 

8 29.21 0.973
 

0 0.038
 

0 30.39 0.977
 

7 0.038
 

3 27.63 0.967
 

30.060
 

1
GaussianAvatar24.80 0.960

 

9 0.031
 

0 26.16 0.961
 

0 0.022
 

7 27.71 0.971
 

3 0.021
 

8 25.09 0.961
 

40.030
 

6
本文方法 29.84 0.961

 

2 0.047
 

9 29.39 0.963
 

6 0.040
 

9 30.95 0.966
 

3 0.031
 

3 27.92 0.952
 

00.049
 

8

  注:加粗数值为该列的最优值。

图2 图像渲染结果

Fig.2 Rendering
 

results
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  相比之下,本文通过引入姿势特征提取模块,增强了

对于人物动态姿势的捕捉能力以及克服单一视角下的高

斯点颜色建模不足的问题。在颜色尺度的改善方面,采用

了残差的形式来调整每个高斯点的颜色。这种方法允许

在保持高斯点原有颜色信息的同时,对其进行微调,并且

可以合理推理相邻位置的高斯点的颜色,从而提高了渲染

的真实性和准确性。

2.4 消融实验

  1)损失函数权重消融实验

为了验证不同损失函数权重的必要性,进行了消融实

验。表2展示了不同权重在PSNR、SSIM和LPIPS
 

3个指

标上的表现。结果表明,每种损失函数各有优势,但单独

使用存在局限性。当所有损失函数权重设置为1时模型

性能表现不佳。LPIPS损失关注高级语义特征,实验发

现,当其权重权重较小时,可以在保留PSNR和SSIM指标

的情况下,在LPIPS指标上性能有所提升。这表明LPIPS
损失能够引导模型生成更符合人类视觉感知的结果,但权

重需适度调小,以避免其过度主导训练过程,同时保持像

素级别的局部最优。同样,SSIM 损失注重图像的结构和

纹理细节,权重需要调小以平衡优化过程的影响。Sobel
损失通过引入边缘信息,增强了模型对细节的捕捉能力,
帮助L2损失避免陷入局部最优解。

表2 不同损失函数权重的消融实验定性结果

Table
 

2 Qualitative
 

results
 

of
 

ablation
 

study
 

on
 

different
 

loss
 

function
 

weights

λL2 λLPIPS λSSIM λSobel PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓
1 0 0 0 30.48 0.947

 

4 0.053
 

8
0 1 0 0 23.72 0.932

 

7 0.036
 

4
0 0 1 0 30.08 0.956

 

4 0.044
 

0
1 1 1 1 29.99 0.953

 

4 0.032
 

0
1 0 0 1 30.52 0.953

 

0 0.041
 

0
1 0.01 0 0 30.33 0.950

 

3 0.038
 

9
1 0.2 0 0 29.38 0.946

 

9 0.033
 

1
1 0.01 0.2 0 30.74 0.956

 

4 0.034
 

1
1 0.2 0.2 0 29.97 0.952

 

7 0.041
 

0
1 0.01 0.2 0.01 30.71 0.957

 

9 0.034
 

0
1 0.01 0.2 0.1 30.82 0.961

 

2 0.031
 

7
1 0.01 0.2 1 30.95 0.966

 

3 0.031
 

3

  注:加粗数值为该列的最优值。

从表2的Sobel损失函数权重变化结果看分析中,

Sobel损失函数权重为0.01时,PSNR指标相较于不使用

Sobel损失后出现下降,SSIM 和LPIPS指标略微提升,当
权重增加到1时,模型学习到了如何同时优化这两种损

失,Sobel损失可以帮助模型学习图像的边缘和结构信息,
这能间接帮助模型在像素级上做出更好的预测,结果是

PSNR指标的提升。
通过实验,合理设置各损失函数的权重能够显著提升

模型的最终性能。LPIPS损失有助于模型在感知层面的

收敛,SSIM损失有助于结构和纹理细节的收敛,而Sobel
损失则通过增强细节捕捉能力,帮助模型避免陷入局部最

优解。这种多损失函数的优化策略能够有效平衡不同损

失函数的优势,避免单一损失函数的局限性,从而实现更

优的训练效果。

2)模型其他组件消融实验

为了进一步验证本文方法的有效性,对整体网络进行

了消融实验和定性定量结果实验分析。消融实验定量结

果如表3所示,在 People-Snapshot数据集上的 male-3-
casual视频序列进行消融实验,以评估各个组件对整体性

能的贡献。PTv3代表Point
 

Transformer编码器的人物姿

势特征提取模块。

表3 消融实验的定量评估

Table
 

3 Quantitative
 

evaluation
 

of
 

ablation
 

study
方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

w/o
 

PTv3 28.56 0.935
 

0 0.068
 

1
w/o

 

Sobel
 

loss 30.74 0.956
 

4 0.034
 

1
w/o

 

triplane 28.01 0.930
 

2 0.084
 

3
完整模型 30.95 0.966

 

3 0.031
 

3

  注:加粗数值为该列的最优值。

如图3所示,在不同消融实验条件下,本研究方法的

人物在测试视图的渲染效果的细节。去除PTv3模块后,
高斯点的颜色没有得到人物运动姿势的补偿,总体结果偏

向于模糊,去除Sobel损失后,模型的细节捕捉能力明显减

少,在框选的区域中,衣服上的图像出现失真,因为Sobel
算子能够有效监督渲染结果的边缘信息,对于增强人物轮

廓和细节特征具有重要作用。此外,在模型训练时引入可

学习的三平面,高斯点的颜色信息可以帮助高斯点分布在

规范空间中正确的位置,去除三平面的编码方式后会影响

最终的渲染质量。

图3 消融实验定性评估结果

Fig.3 Qualitative
 

assessment
 

results
 

of
 

ablation
 

study

3 结  论

  本文提出了一种从单目视频序列中重建可驱动的三
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维人物模型的方法,该方法无需依赖于3D监督数据。采

用了SMPL-X网格绑定3D高斯,并通过2D监督进行训

练。此外,本文将人物姿势特征整合到Transformer模型

中,赋予模型更灵活的数据理解能力,以残差形式补充原

始3DGS在视角变化上的不足,有效解决了人物自遮挡问

题,减少了不合理的高斯分布,显著降低了渲染伪影,并提

升了人物表面的外观质量。与现有模型相比,本文方法在

定量和定性评估中均展现出优越的性能。
本研究提出的方法确实存在一些限制。目前,该方法

依赖于参数化变形模型来实现人物的关节活动,但在模拟

如头发和宽松衣物这类不受身体关节直接驱动的部分的

物理运动方面存在不足。在未来的研究中,计划探索一种

组合式的表征方法,以便更准确地模拟人物各个部分的动

态变化。
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