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基于注意力与专家混合网络的高保真数字人
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摘 要： 针对动态人体渲染中非刚性运动难以准确建模的问题，提出一种基于单目视频的高保真动态人体重建方

法，可以捕捉到丰富的人体姿态，并且可以从新视角生成逼真的三维渲染结果，该方法采用专家混合网络以分解复杂

的运动模式，利用多个专家子网络对非刚性变形进行细致的建模；设计残差结构与通道注意力机制的阴影预测网络，

将残差结构和通道注意力机制融合起来，从而增强对光照和阴影变化的建模能力；采用纹理损失和梯度差异边缘感

知损失相结合的方式，促使模型恢复细粒度的褶皱和纹理细节。在 ZJU-MoCap 数据集上，该方法在新视角合成任务

中的 PSNR 为 30.44 dB、SSIM 为 0.969 0、LPIPS*为 31.07，在新姿态合成任务中的表 PSNR 为 30.53 dB、SSIM 为 0.969 8、

LPIPS*为 29.95，在 PeopleSnapshot 数据集上，4 个测试序列的平均指标 PSNR 为 30.83 dB、SSIM 为 0.979 6、LPIPS 为

0.020 5，都优于当前主流方法。该方法推理速度可以达到 40 FPS，模型只有 3.92 MB，实现了高精度和高效率的结合，

实验结果证明了该方法在动态细节建模、渲染质量和实时性方面具有优势，在虚拟现实、数字人、影视制作、远程医疗

等领域有巨大的应用潜力。
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High-Fidelity Digital Humans Based on Attention and Expert Mixture Network
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Abstract： In this study， a high-fidelity dynamic human body reconstruction method based on monocular video is proposed to solve the prob⁃
lem that non-rigid motion is difficult to accurately model in dynamic human body rendering. It can capture rich human posture and generate re⁃
alistic 3D rendering results from a new perspective. This method uses expert mixture network to decompose complex motion patterns， and uses 
multiple expert sub-networks to model non-rigid deformation in detail. The shadow prediction network of residual structure and channel atten⁃
tion mechanism is designed，and the residual structure and channel attention mechanism are integrated to enhance the modeling ability of illu⁃
mination and shadow changes.The combination of texture loss and gradient difference edge perception loss is used to promote the model to re⁃
store fine-grained wrinkles and texture details. On the ZJU-MoCap dataset，the performance of this method in the new perspective synthesis 
task reaches PSNR 30.44 dB，SSIM 0.969 0，LPIPS* 31.07， and the performance in the new pose synthesis task reaches PSNR 30.53 dB，SSIM 
0.969 8，LPIPS* 29.95，on the PeopleSnapshot dataset.The average indexes of the four test sequences are PSNR 30.83 dB，SSIM 0.979 6 and 
LPIPS 0.020 5，which are better than the current mainstream methods. The inference speed of this method can reach 40 FPS， and the model is 
only 3.92 MB， which realizes the combination of high precision and high efficiency.The experimental results show that this method has advan⁃
tages in dynamic detail modeling， rendering quality and real-time performance， and has the potential to be widely used in virtual reality，digi⁃
tal human，film and television production，telemedicine and other fields.
Key Words： high-fidelity dynamic human body rendering； expert mixture network； monocular video； attention mechanism； 3D digital hu⁃
man
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0 引言

在影视制作、医疗应用、增强/虚拟现实及各种仿真场

景中，高保真且可动画的数字化身正发挥着越来越重要的

作用。传统构建方法往往需要昂贵的可穿戴设备或者复

杂的多视角摄像系统，在专业动作捕捉（MoCap）工作室内

完成，既耗费资金又繁琐，很难做到个性化和大规模应用。

于是，研发出一种依靠单目RGB视频就能完成数字化身构

建的低成本、高质量方案成为亟待解决的问题。

近年来，隐式神经场（ImplicitNeuralRepresentations，
INR）发展迅速，为低视角数量甚至单目视频的人体几何和

外观重建带来了新的可能性［1-2］。这些方法通常计算开销

大，训练和推理过程慢，限制了它们在实际应用中的效率

和可扩展性［3-7］。
相比之下，基于网格的方法具有很好的关节动画兼容

性和渲染效率，但拓扑变化和细节还原仍有欠缺［8］。基于

点云的方法轻量灵活，但由于拓扑不完整、几何表达能力

有限，难以满足高精度重建需求［9］。
最近，高斯泼洒（Gaussian Splatting）在神经渲染领域

取得了突破性进展［10-15］，这引起了人们对于它在非刚性动

态场景中应用的广泛关注。基于网格的高斯渲染方法试

图将高斯体素安排到网格表面上去，从而加强几何一致性

并改进渲染速度，既保存了高斯渲染的高效特点，又改善

了表面细节的还原水平［14］。针对剧烈形变、拓扑改变或者

明显运动模糊的动态情况，高斯泼洒办法在几何精确度和

纹理保真程度上仍然存在明显的局限性，这制约着它在高

质量动态重建与表现方面的普遍使用。

从动态人体的单目视频生成高保真的数字人仍具困

难性，不仅要补全没有被观测到的角度，还要精确地建模

衣物的非刚性变形和人体复杂的姿态变化。为此，本文提

出了一种新的高保真动态人体渲染方法（见图 1），可以详

细捕捉人体动作和衣服细节，从而产生非常逼真且充满细

节的人体渲染效果。本文主要贡献如下：①设计了融合残

差结构与通道注意力机制的阴影预测网络（Residual Chan⁃
nel Attention Pseudo-Shadow Prediction Network，ResCAS⁃
Net），准确捕捉视角依赖的阴影变化，使动态衣着人体在

不同光照条件下的真实感和细节更加丰富；②提出了一种

基于专家混合结构的非刚性运动建模范式，即专家混合网

络（Expert Hybrid Network，EHN），将动态场景划分成多个

具有某种特定运动模式的子空间，由 3个专家子网络分别

加以建模，从而可以更好地捕捉复杂动态细节，此设计既

优化了运动建模的表达能力，又大幅改善了模型在各种场

景下的泛化性能；③在训练时引入了纹理损失和基于梯度

差异的边缘感知损失，前者让图像在像素级、局部纹理上

得到更好的还原，后者通过捕捉图像梯度域的差异，保留

褶皱、轮廓这些高频细节，从而提升渲染质量与鲁棒性。

实验结果表明，本方法在高保真动态人体渲染任务中

表现出优秀的视觉质量和细节再现能力，远超当前主流方

法，此方法既改善了单目视频创建数字化身的实用程度，

又为将来在虚拟人、交互娱乐、远程医疗等领域的应用给

予了新的技术支持，具有重要理论意义和广泛应用前景。

1 相关工作

动态人体数字化身研究涉及多种表示与渲染技术，主

要包含隐式神经表示、显式几何表示和高斯渲染等方法。

以神经辐射场（NeRF）为代表，利用体积渲染技术，在

自由视角下实现了高质量的三维重建和图像合成［5，16］。
对于动态人体场景，有些方法将 NeRF 同人体参数或者特

征编码融合起来，从而改善重建质量并加强动画效果［17］。
这类办法依靠较深的多层感知机（MLP）以预估体积密度

和颜色，因而训练耗时长，推断速度慢，不能达到即时应用

的要求。并且，隐式表达的计算复杂度较高，加上体积渲

染开销，制约了它在动态、高繁杂度场景中的广泛使用。

基于网格的显式几何方法结合运动学约束（线性混合

蒙皮），实现几何变形和姿态驱动，具有较高的渲染效

率［8，18］。但是，其无法处理复杂的拓扑变化，难以准确捕

捉到动态衣物褶皱等高频细节。点云表示灵活、轻量，却

往往拓扑不完整、几何表征能力弱，导致其在动态建模中

的表现力有限［9］。
作为一种新兴的神经渲染技术，高斯泼洒通过将场景

表示为一组三维高斯分布，并投影到二维图像平面以实现

光栅化，在多视角静态场景中展现出极高的渲染效率与质

量。为扩展至动态场景，研究者引入物理先验或基于神经

网络的形变预测机制对高斯体素进行时序建模［19-20］。但

w 新视角合成 三维重建

输入: 单目视频 输出: 三维几何和外观

 
Fig. 1　High-fidelity dynamic human body rendering method

图1　高保真动态人体渲染方法
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在面对非刚性剧烈运动、拓扑变化和快速动态时，仍面临

几何精度不足与细节还原受限等挑战。为提升动态建模

能力，GART引入显式的人体骨架与模板网格，对高斯体素

进行结构性约束，增强了复杂姿态与服饰变化下的稳定性

与表达力，但对非结构化或极端形变的适应性有限［12］。
GoMAvatar 将显式网格与高斯体素结合，提升了运动驱动

效率与细节保真度，但在复杂衣物场景中仍存在性能瓶

颈［14］。Gaussianavatar 从单目视频构建可动画 3D 高斯人

偶，数据采集简单且可直接动画驱动，但在高频细节恢复

方面受限［11］。GGAvatar 实现衣物与人体分离重建，细节

表现力和动画灵活性较高，但细节融合度略显不足［13］。
TAGA采用无模板自监督范式，适应复杂形变与拓扑变化，

但缺乏显式结构约束，可能导致局部几何扭曲与漂移［15］。
综上所述，现有方法在渲染质量、建模效率与动态细

节表达方面各具优劣：隐式神经场具备高质量渲染能力，

但存在效率瓶颈；显式几何方法具有较高的渲染效率，但

在细节建模方面表现不足；而高斯泼洒技术（Gaussian 
Splatting）在渲染速度与视觉效果之间取得了良好平衡，但

在处理复杂动态变化时的适应性仍有限。为应对上述挑

战，本文提出了一种高保真动态人体重建方法，核心包括 3

项关键设计：①ResCASNet，融合残差结构与通道注意力机

制，有效增强动态场景中光照与阴影细节的建模能力；②
EHN，通过结构化的专家路由机制提升对非刚性运动（如

衣物形变）的建模表现；③细节感知损失设计，纹理损失和

基于梯度差异的边缘感知损失，提高几何重建精度与边缘

清晰度。实验结果表明，该方法在动态人体渲染任务中展

现出优异性能，尤其在细节保真度与感知真实感方面显著

超越现有方法，在一定程度上缓解了隐式神经场效率低、

显式几何方法细节不足以及高斯泼洒在复杂动态场景适

应性有限的问题。但同时也注意到，对于极端快速运动与

高度复杂的衣物拓扑变化，该方法仍存在改进空间。

2 高保真数字人渲染策略

在输入一段目标人物的单目视频后，本文目标是学习

一个规范的 Gaussians-on-Mesh 表示（记作 GoMc
θ），从而能

够在任意相机内参 K ∈ R3 × 3、外参 E ∈ SE (3)和人体姿态

P 下，实现人物高保真的实时渲染。本文参数 θ 表示可学

习的变量，而上标 c 表示规范姿态空间。整体流程如图 2
所示。

为了在新的姿态下渲染人物，首先通过关节驱动机制

（Pose Fusion，PoseFusion）将GoMc
θ 转换到观测空间，计算公

式如式（1）所示。

GoMo = PoseFusionθ(GoMc
θ，P ) （1）

本文关节驱动机制包含两个步骤。首先，利用基于混

合专家（Mixture-of-Experts，MoE）架构的专家混合网络，对

规范顶点进行与姿态相关的非刚性形变。该网络为每个

规范顶点预测一个偏移量，用以捕捉由姿态引起的细微形

变，生成非刚性变换后的规范位置 pnr
i 。接着，这些顶点位

置通过线性混合蒙皮（Linear Blend Skinning，LBS）进一步

变换到观测空间。LBS 将关节的旋转和平移与学习得到

的蒙皮权重结合，得到最终的关节驱动顶点位置 po
i。

经过上述步骤后，得到的观测空间 GoMo 被输入到神

经渲染器中，用以生成彩色图像 I ∈ RH × W × 3 和 Alpha 掩码

M ∈ RH × W × 1，计算公式如式（2）所示。

( I，M ) = Re ndererθ(K，E，GoMo ) （2）
最终，通过标准的Alpha混合操作，将生成的人物外观

与背景图像进行融合。分别介绍 Gaussians-on-Mesh 表示

方法、渲染过程、伪阴影预测网络、姿态细化策略、关节驱

动方式、细节感知损失、训练损失构成和正则化策略，形成

从表示到优化再到驱动的技术链条。

2.1　基于网格的高斯表示

Gaussians-on-Mesh（GoM）通过将高斯分布附着在网

格表面上，使其形状能够灵活适应不同的人体姿态，从而

实现对形变的正则建模。同时，借助高斯点的高效渲染特

性，GoM避免了传统体渲染中对每条光线进行密集采样的

计算开销，大幅提升了渲染效率。规范高斯网格表示由一

组带有关联属性的点和面共同定义，计算公式如式（3）
所示。

GoMc
θ ≜ {{vc

θ，i}
V

i = 1，{ fθ，j}
F

j = 1} （3）
其中，{vc

θ，i}
V

i = 1 和{ fθ，j}
F

j = 1 分别表示具有相关属性的 V

个顶点和F个三角面。一个顶点的定义如式（4）所示。

vc
θ，i = ( pc

θ，i，wi ) （4）
其中，pc

θ，i ∈ R3表示顶点的三维坐标，wi ∈ RJ 表示相对
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Fig. 2　Framework structure

图2　框架结构
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于 J个关节的线性混合蒙皮权重。一个面的定义如式（5）
所示。

fθ，j = ( rθ，j，sθ，j，cθ，j，{Δ j，k}
3
k = 1 ) （5）

其中，rθ，j ∈ so (3) 和 sθ，j ∈ R3 分别表示与该面相关联的

局部高斯分布的旋转和缩放参数。此外 cθ，j ∈ R3 是颜色向

量 。 {Δ j，k}
3
k = 1 是 属 于 第 j 面 3 个 顶 点 的 索 引 ，其 中

Δ j，k ∈ {1，…，V}。

2.2　渲染

与传统单目人体渲染方法直接预测图像颜色的方式

不同［6-7］，本文方法在Gaussians-on-Mesh（GoM）表示上，将

RGB 图像 I分解为伪反照率图 IGS 与伪光照图（阴影）图 S。
具体而言，最终图像满足式（6）所示关系。

I = IGS ⋅ S （6）
其中，IGS 由高斯溅射（Gaussian splatting）生成，而 S 则

通过基于网格光栅化（Mesh rasterization）的法线图加以预

测。模型渲染过程在观测空间下的 GoM 表示中进行，如

（2）所示。

GoMo ≜ {{( po
i，wi )}V

i = 1，{( rθ，j，sθ，j，cθ，j )}F

j = 1} （7）

其中，GoMo 的顶点坐标采用观测空间的 po
i。下文详细

介绍了伪光照图 S 的计算过程，并在 2.5 节介绍了如何从

规范空间的顶点坐标 pc
θ，i，计算出 po

i。

2.3　残差结构与通道注意力伪阴影预测网络

为建模视角依赖的光照变化，本文提出了一种融合残

差结构与通道注意力机制的伪阴影预测网络（ResCAS⁃
Net），用于从光栅化得到的法线图 Nmesh 生成伪阴影图

S ∈ RH × W × 1。预测过程定义为如式（8）所示。

S = σ (ResCASNetθ(γ (Nmesh ) ) ) （8）
其中，γ ( ⋅ )表示位置编码（Positional Encoding）函数，

用于将输入的法线向量映射到高维空间，从而增强对高频

几何特征的感知能力；σ ( ⋅ )表示 Sigmoid 函数，用于将输

出约束在区间[0，1]。函数 ResCASNetθ( ⋅ )表示本文设计

的伪阴影预测网络，如图 3所示。网络先将位置编码特征

线性映射至 128 维隐藏空间并进行 LayerNorm 归一化；接

着，特征输入由两层线性变换组成的残差块，层间依次使

用 LayerNorm 和 GELU 激活，残差路径中嵌入 SE 通道注意

力模块，自适应调整通道响应，增强关键区域建模能力。

残差连接采用恒等映射保证信息流稳定，最后通过线性映

射输出每像素阴影强度。

2.4　姿势细化

由于图像估计的人体姿态往往存在误差，本文使用姿

态纠正模块对初始预测进行优化［6］。具体而言，给定预测

的人体姿态 P̂ = {( R̂p
j，tp

j )}J

j = 1
，姿态纠正网络 Pose Re finerθ

会对各关节的旋转矩阵进行处理，估计每个关节的修正值

ξ j ∈ SO (3)，计算公式如式（9）所示。

{ξj}
J

j = 1 = Pose Re finerθ( R̂p
j ) J

j = 1 （9）
随后，更新每个关节的姿态，计算公式如式（10）所示。

P = {(Rp
j，tp

j )}J

j = 1
= {( R̂p

j ⋅ ξj，tp
j )}J

j = 1
（10）

更新后的姿态将用于后续的图像合成模块。需要强

调的是，姿态纠正模块仅在训练阶段和新视角合成时启

用，用以减少初始估计误差的影响，而在动画生成阶段不

会启用。

2.5　关节驱动机制

2.5.1　专家混合网络

为更好地建模非刚性姿态变形，本文引入专家混合网

络（Expert Hybrid Network，EHN），如图 4 所示。EHN 采用

带有动态路由子网络的混合专家（MoE）结构，可以针对不

同的输入动态地选择适合的专家子网络，从而增强对多样

化的非刚性运动模式的表达能力。在此基础上，预测 1个

偏移并将其添加到第 i个规范顶点 pnr
i ，计算公式如式（11）

所示。

pnr
i = pc

θ，i + MoEθ(γ ( pc
θ，i )，P ) （11）

MoEθ ( x ) = ∑
k = 1

K

G ( x) ⋅ Ek ( x ) （12）
其中，γ ( ⋅ )表示正弦位置编码（Sinusoidal Positional 

Encoding），MoEθ 是本文提出的形变模块。每个 MoE 的专

家 Ek 是独立的多层感知机（MLP），架构相同但参数各异。

具体计算公式如式（13）所示。

Ek ( x ) = MLPk ( x ) （13）
其中，输入 x = [ γ ( pc

θ，i)⊕P ]。所有专家的输入维度

din = 3 + dim (P )，输出为三维偏移向量。MoE中的门控网

络 G 用于计算专家输出的自适应权值，其定义如式（14）
所示。

G ( x) = soft max (W2 ⋅ σ (Dropout (W1 x) ) ) （14）
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Fig. 3　Residual structure and channel attention pseudo-shadow prediction network

图3　残差结构与通道注意力伪阴影预测网络
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其中，W1 ∈ Rdin × 128，W2 ∈ R128 × K（K = 3 位专家），σ 为

LeakyReLU 激活函数，Dropout（rate=0.1）用于防止过拟合。

最终的形变偏移通过门控权重对各专家输出加权求和

得到。

2.5.2　线性混合蒙皮技术

本文采用标准的线性混合蒙皮（LBS）方法，将顶点从

专家混合网络（非刚性变换）的规范空间映射到观测空间，

计算公式如式（15）所示。

po
i = LBS ( pnr

i ，wi，P ) =
∑
j = 1

J

wj
i( )Rp

j pnr
i + tp

j

∑
k = 1

J

wk
i

（15）

其中，人体姿势 P = {(Rp
j，tp

j )}J

j = 1
由 J 个关节的旋转和

平移组成。每个顶点都关联有线性混合蒙皮权重wi。

2.6　纹理损失函数

为了更好地渲染出衣服的动态褶皱和其他细节，本文

使用了基于感知的纹理损失函数以生成图像的纹理细节，

计算公式如式（16）所示。

L texture = 1
N ∑

i = 1

N

 ϕ ( )I ( )i
pred - ϕ ( )I ( )i

gt

2
2

（16）
其中，ϕ ( I ( )i

pred )和ϕ ( I ( )i
gt )分别表示经过VGG网络提取后

的预测图像和真实图像的特征向量。N 是图像中的像素

总数。函数ϕ表示从预训练的VGG-19网络中间层提取的

激活输出，该函数常用于计算感知损失。I ( )i
pred 和 I ( )i

gt 分别是

第 i个像素的预测RGB值和真实RGB值， ⋅ 2
2是平方差。

2.7　梯度差异的边缘感知损失函数

为了保留边缘结构，本文使用了梯度差异的边缘感知

损失以惩罚预测图像与真实图像之间梯度幅度的差异。

在水平方向和垂直方向上采用 Sobel 算子计算梯度，并且

定义了它们之间的平均绝对差异作为损失函数，计算公式

如式（17）所示。

Ledge = 1
N ∑

i = 1

N

||  ∇I ( )i
pred -  ∇I ( )i

gt （17）
其中，Ipred 和 Igt 分别表示预测图像和真实图像的灰度

图，∇I 表示图像的梯度（使用 Sobel）滤波器提取， ∇I =
( )∂x I

2 + ( )∂y I
2 + ε 为梯度幅值（边缘强度）。N是图像中

像素的总数，ε 是一个小常数（如 1 × 10-6），防止数值不稳

定，| ⋅ |是L1范数（绝对值差）。

2.8　训练

本文使用预测 RGB 图像 I和主体掩码 M，与其对应的

真实值 Igt 和 Mgt 进行监督，总体损失函数定义如式（18）
所示。
L = λI LI + λlpips Llpips + λM LM + λmask Lmask + λlap Llap +

λnormal Lnormal + λcolor Lcolor + Lreg （18）
其中，λ∗ 是各损失项的权重，LI 和 LM 分别是 RGB图像

和主体掩码 L1损失，Llpips 是预测的 RGB 图像 I与地面真实

图像 Igt 之间的 LPIPS 感知损失。Lmask =  Mmesh - Mgt 是对

网格轮廓（sihouette）的正则约束，Llap = 1
N ∑

i = 1

N

 δi

2
是拉普

拉斯平滑损失。δi 表示第 i个顶点的拉普拉斯坐标。Lnormal

是法线一致性损失，旨在最大化相邻法线的余弦相似度。

Lcolor 是颜色平滑损失，惩罚相邻面之间的颜色差异，原理

类似于法线一致性。本文还引入了额外的正则化，它由纹

理损失函数和梯度差异的边缘感知损失函数组成，计算公

式如式（19）所示。

Lreg = λtexture Ltexture + λedge Ledge （19）
2.9　ResCASNet与EHN算法流程

算法1 ResCASNet算法

输入： 法向量 normals
输出： 阴影预测（S）
1. function ResCASNet（normals）
2. pos_embed ← PositionalEncoding（normals）
3. h ← Linear（pos_embed → hidden_dim）
4. h ← LayerNorm（h）
5. FOR each ResidualBlock in blocks DO
6. IF skip_connection THEN
7. h ← Concatenate（h， pos_embed）
8. END IF
9. END FOR
10. out ← Linear（h → 1）
11. RETURN Sigmoid（out）
12. END function

算法2 EHN算法

输入： 骨架顶点 xyzs_skeleton，目标姿态向量 dst_posevec，当
前迭代步数 i_iter，可选旋转矩阵R，可选缩放向量 S

输出： 更新后的顶点 xyzs_new，更新后的旋转R_new，更新后

的缩放 S_new
1. function EHN（xyzs_skeleton， dst_posevec， i_iter， R， S）
2. xyzs ← Permute（xyzs_skeleton）
3. pos_embed_fn ← GetEmbedder（multires， i_iter）
4. pos_embed ← pos_embed_fn（xyzs）
5. h ← Concatenate（Expand（dst_posevec）， pos_embed）
6. offset ← MoE（h）
7. offset ← Linear（offset）
8. xyzs_new ← xyzs_skeleton + offset［...，：3］
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Fig. 4　Expert mixture network
图4　专家混合网络
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9. IF update_rot THEN
10. R_off ← SO3ExpMap（offset［...， 3：6］）
11. R_new ← R_off @ R
12. ELSE
13. R_new ← R
14. END IF
15. IF update_scale THEN
16. S_new ← S + offset［...， 6：］
17. ELSE
18. S_new ← S
19. END IF
20. RETURN xyzs_new， R_new， S_new
21. END function

3 实验与结果分析

3.1　数据集

本文以 ZJU-MoCap 数据集［3］和 PeopleSnapshot 数据

集［21］作为训练与评估的基础，以全面验证方法性能和泛化

能力。为此，在 ZJU-MoCap数据集中选取了 6名表现出复

杂运动模式的个体（对应序列编号为 377、386、387、392、
393、394），并严格遵循 MonoHuman 中定义的训练与测试

划分，采用其单目视频人体渲染设置。针对每个主体，使

用 Camera 0 拍摄的前 4/5 帧数据进行训练，利用其他摄像

头对应帧的数据评估新视角合成效果，进一步通过所有视

角中的最后 1/5 帧数据对新姿态合成性能进行测试，确保

模型在空间和动作上的泛化能力。

在PeopleSnapshot数据集中，选取了 4名具有代表性的

个体（编号分别为 m3c、m4c、f3c、f4c），涵盖不同性别和服

饰类型，以增强实验的多样性和全面性。严格按照 Instan⁃
tAvatar中制定的评估协议对方法进行了系统验证，确保评

测过程的科学性和可比性。所有数据均经过预处理与统

一格式转换，以保证训练和评估过程的稳定性与一致性。

3.2　训练细节

本文使用 Adam 优化器［22］，其中 β1 = 0.9，β2 = 0.999。
在 ZJU-MoCap 数据集上，使用单个 V100 GPU 对模型进行

了 300 k 次迭代训练，单个数据集训练时长为 27 个小时。

本文将 Pose Re finerθ 的学习率设置为 5e-5，模型其余部分

的学习率为 5e-4。本文分别在 100 k 和 150 k 迭代后开始

训 练 Pose Re finerθ 和 MoEθ。 对 于 MoEθ，遵 循 Human⁃
NeRF［6］在训练过程中采用HanW窗口。在式（18）中，设置

λ lpips = 1.0，λM = 5.0，λ lap = 10.0，λnormal = 0.1，λcolor = 0.05；
在式（19）中，设置 λtexture = 0.5，λedge = 0.5。本文在 50 k 迭

代后对GoM进行细分。

在 PeopleSnapshot数据集上，对模型进行了 200 k次迭

代训练，并在 100 k 次迭代后开始训练 MoEθ，单个数据集

训练时长为 20个小时。本文在 10 k迭代后对 GoM进行一

次细分，不会在 InstantAvatar之后使用Pose Re finerθ 以优化

训练姿势［10］。
3.3　方法对比

本文对比评估了一系列当前主流的单视频人体建模

方法，包括 NeuralBody［3］、Anim-NeRF［4］ 、NeuMan［5］、Hu⁃
manNeRF［6］、MonoHuman［7］、InstantAvatar［10］、GaussianAva⁃
tar［11］、GART［12］、GGAvatar［13］、GoMAvatar［14］和 TAGA［15］。
这些方法与本文方法类似，均以一段视频及其对应的三维

人体骨架作为输入，生成可驱动的人体神经表示，从而支

持新视角渲染和新姿态合成。

在新视角合成与新姿态合成任务中，本文采用 PSNR、

SSIM、LPIPS 和 LPIPS*作为评估指标，以全面衡量方法在

视觉保真度与感知一致性方面的表现。

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）计算

公式如式（20）所示。

PSNR = 10 ⋅ log10( MAX 2

MSE ( Ipred，Igt ) ) （20）
其中，MAXI 表示图像像素可能的最大值（如 255或 1），

MSE为预测图像 Ipred与真实图像 Igt之间的均方误差。

结构相似度（Structural Similarity Index，SSIM）计算公

式如式（21）所示。

SSIM ( Ipred，Igt ) = ( )2μIpred
μIgt

+ C1 ( )2σIpred ⋅ Igt
+ C2

( )μ2
Ipred

+ μ2
Igt

+ C1 ( )σ2
Ipred

+ σ2
Igt

+ C2
（21）

其中，μIpred
，μIgt

分别为图像 Ipred、Igt 的均值，σ2
Ipred
，σ2

Igt
为方

差，σIpred ⋅ Igt
为协方差，C1，C2为稳定常数。

感知相似度（Learned Perceptual Image Patch Similari⁃
ty，LPIPS）计算公式如式（22）所示。

LPIPS ( Ipred，Igt ) = ∑
l

1
HlWl

∑
h，w



 


wl⊙( )fl( )Ipred

hw
- fl( )Igt

hw

2

2
（22）

其中，fl( ⋅ )表示在预训练深度网络的第 l层提取的特

征，wl 为学习到的权重，Hl，Wl 为特征图的大小。LPIPS*则
为LPIPS∗ = LPIPS ( Ipred，Igt) × 1000。
3.4　实验结果

为验证本文方法的有效性，在 ZJU-MoCap 与 People⁃
Snapshot 数据集上进行了对比实验，结果如表 1—表 4 所

示。对比方法包括 Neural Body、HumanNeRF、NeuMan、
MonoHuman、GoMAvatar 等具有代表性的动态人体重建方

法。评价指标采用 PSNR、SSIM 和 LPIPS*，并额外报告了

推理耗时（Inference，MS）与显存占用（Memory，MB）。

从表 1可以看出，本文方法在新视角合成和新姿态合

成任务上都取得了更佳结果，在 ZJU-MoCap 6个序列的平

均表现上，本文方法的 PSNR 分别为 30.44 dB 和 30.53 dB，

均高于目前最好的 GoMAvatar 方法的 30.37 dB 和 30.34 
dB，并且在很多指标上都有稳定的领先优势。更值得一提

的是，本文方法在 SSIM、LPIPS*指标上也实现了全面优化，

说明本文方法在保持结构的同时，还能够达到感知质量上
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的双重优势。推理效率方面，本文方法的平均推理时间仅

为 25.0 ms，在保证高保真的同时，几乎接近 GoMAvatar
（23.2 ms）的速度，远远超过了 HumanNeRF（1 776.7 ms）和

MonoHuman（5 970.0 ms），兼顾了精度和速度。本文方法

的显存消耗仅为 3.92 MB，在性能优异的情况下，极大降低

了资源成本，进一步提高了实用性和扩展性。

逐场景对比（见表 2、表 3，）可知，本文方法在大部分

场景下均为最优或者次优，在 Subject386 的 PSNR 上达到

了 33.39 dB（新视角）、33.66 dB（新姿态），明显高于其他方

法；在 Subject392 的 SSIM 上达到了 0.971 1，视觉结构保留

更好。对于较为复杂的人体动作（如 Subject393），本文方

法略占优势，说明本文方法具有较好的泛化性和鲁棒性，

图 5的可视化结果也验证了上述结论。

在 PeopleSnapshot数据集（见表 4）上，本文方法优势也

很明显，m3c、m4c、f3c、f4c 这 4 个场景的 PSNR 值分别为

32.54 dB、30.28 dB、30.61 dB、31.87 dB，均高于已有方法。

在 SSIM和LPIPS指标上，本文方法也取得了最优或者次优

结果，在单目视频人体重建任务中表现出较高的保真度和

鲁棒性。图 6所示的视觉结果进一步佐证了这一点，左侧

图是本文方法与 GoMAvatar 的定性对比，右侧图展示了本

文几何信息，渲染表面法线可视化。

综合来看，本文方法在重建精度上远超已有方法，在

推理速度和显存消耗方面也达到了较好平衡，表明本文基

于残差结构注意机制与专家混合网络的人体建模方法可

以较好地解决非刚性运动带来的建模问题，在动态人体渲

染任务中具有较好的应用前景。

值得注意的是，虽然本文方法在大多数场景和指标上

都领先，但是在一些指标或者数据集上还没有达到绝对最

优，这是因为 ResCASNet 在姿势高度变化的情况下，对于

不同的光照条件存在一定偏差，后续可以引入光照自适应

机制、多光照数据增强策略以及结合高频纹理约束的优化

方法以进一步提高模型在复杂姿态和光照条件下的表现，

并且能够更好地恢复细节纹理。

3.5　消融实验

本文在ZJU-MoCap数据集上，分别通过新的视角合成

和新的姿态开展消融实验，对 6 个序列（377、386、387、
392、393、394）进行平均评估，结果如表 5所示。通过移除

EHN、ResCASNet 以及纹理损失函数、基于梯度差异的边

缘感知损失函数以确定每个模块对整体性能的影响。

实验结果表明，完整模型在 PSNR、SSIM 和 LPIPS*等
指标上均达到当前最优或接近最优。去掉 EHN 会使

LPIPS*下降很多，说明EHN对边缘细节的恢复起着重要作

Table 1　Quantitative results on the ZJU-MoCap dataset
表1　ZJU-MoCap数据集上的定量结果

Method

Neual Body
HumanNeRF

NeuMan
MonoHuman
GoMAvatar

Ours

Novel view synthesis
PSNR↑/dB

28.72
29.61
28.96
28.81
30.37
30.44

SSIM↑
0.961 1
0.962 5
0.947 9
0.949 8
0.968 9
0.969 0

LPIPS*↓
52.25
38.45
60.74
54.29
32.53
31.07

Novel pose synthesis
PSNR↑/dB

28.54
29.74
28.75
29.83
30.34
30.53

SSIM↑
0.960 4
0.965 5
0.940 6
0.967 2
0.968 8
0.969 8

LPIPS*↓
53.91
34.79
62.35
34.23
32.39
29.95

Inference
MS↓
212.3

1 776.7
3 412.5
5 970.0

23.2

25.0

Memory
MB↓
16.76

245.73
2.27

280.67
3.63
3.92

Table 2　Scene-by-scene decomposition of new perspective synthesis based on the ZJU-MoCap dataset
表2　基于ZJU-MoCap数据集的新视角合成逐场景分解

Method

Neual Body
HumanNeRF
MonoHuman
GoMAvatar

Ours

Subject377
PSNR
↑/dB
29.08
29.79
28.36
30.60
30.62

SSIM
↑

0.967 9
0.971 4
0.954 9
0.976 8

0.976 8

LPIPS*
↓

41.17
28.49
44.83
23.91
22.96

Subject386
PSNR
↑/dB
29.76
32.10
31.90
32.97
33.48

SSIM
↑

0.964 7
0.964 2
0.958 2
0.975 2
0.976 8

LPIPS*
↓

46.96
41.84
52.60
30.36
26.05

Subject387
PSNR
↑/dB
26.84
28.11
27.46
28.34

28.34

SSIM
↑

0.953 5
0.962 5
0.947 5
0.963 5

0.963 4

LPIPS*
↓

60.82
37.46
58.47
36.30
35.48

Subject392
PSNR
↑/dB
29.49
30.20
29.23
31.04
31.14

SSIM
↑

0.964 0
0.963 3
0.946 8
0.970 8
0.971 1

LPIPS*
↓

51.06
40.06
58.44
33.25
32.07

Subject393
PSNR
↑/dB
28.50
28.16
27.30
28.80

28.71

SSIM
↑

0.959 1
0.957 7
0.943 0
0.962 2

0.961 7

LPIPS*
↓

57.07
40.85
57.80
37.77
37.08

Subject394
PSNR
↑/dB
28.65
29.28
28.60
30.44
30.45

SSIM
↑

0.957 2
0.955 7
0.948 5
0.964 6

0.964 6

LPIPS*
↓

55.78
41.97
53.57
33.56
32.65

Table 3　Scene-by-scene decomposition of new pose synthesis based on the ZJU-MoCap dataset
表3　基于ZJU-MoCap数据集的新姿态合成逐场景分解

Method

Neual Body
HumanNeRF
MonoHuman
GoMAvatar

Ours

Subject377
PSNR
↑/dB
29.29
29.91
30.23
30.68

30.44

SSIM
↑

0.969 3
0.975 5
0.977 1
0.977 6

0.977 3

LPIPS*
↓

39.40
23.87
23.87
23.41
22.17

Subject386
PSNR
↑/dB
30.71
32.62
32.41
32.86
33.66

SSIM
↑

0.966 1
0.967 2
0.968 3
0.973 7
0.976 5

LPIPS*
↓

45.89
39.36
39.45
32.25
26.43

Subject387
PSNR
↑/dB
26.36
28.01
27.61
28.18
28.37

SSIM
↑

0.952 0
0.963 4
0.961 3
0.962 6
0.963 7

LPIPS*
↓

62.21
35.27
38.34
36.43
34.70

Subject392
PSNR
↑/dB
28.97
30.95
30.88
31.44
31.55

SSIM
↑

0.961 5
0.968 7
0.971 4
0.971 6
0.972 2

LPIPS*
↓

57.03
34.23
33.52
33.20
31.16

Subject393
PSNR
↑/dB
27.82
28.43
28.75
29.09

28.98

SSIM
↑

0.957 7
0.960 9
0.963 4
0.963 5

0.963 5

LPIPS*
↓

59.24
36.26
35.43
36.02
34.59

Subject394
PSNR
↑/dB
28.09
28.52
29.10
29.79
30.19

SSIM
↑

0.955 7
0.957 3
0.961 9
0.963 8
0.965 5

LPIPS*
↓

59.66
39.75
34.75
33.00
30.67
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用，去掉 ResCASNet 会使结构保真度略微降低，说明 Res⁃
CASNet 有助于提高几何一致性；去掉纹理与边缘感知损

失项会影响外观细节的还原能力，如图 7 所示，各组件都

在提升模型整体重建质量上发挥着不可替代的作用，进一

步验证了所提出的方法在结构和外观建模上的有效性。

3.5　失败案例

该方法在无遮挡场景中效果较好，但是对遮挡区域重

建效果不太理想，细节信息容易丢失，如图 8 所示。未来

研究将针对这些不足加以改进，提高模型在复杂场景中的

鲁棒性和细节恢复能力。

4 结语

针对动态人体中复杂的非刚性运动、衣物褶皱变化等

建模问题，本文提出了一种新的基于单目视频的高保真动

态人体重建方法。引入 EHN 对非刚性运动进行精细建

模，提高了其对各种运动模式的适应性；在关键子模块中

设计了 ResCASNet，进一步加强了模型对动态细节的建模

能力和特征表达能力。并且，还提出了结合纹理损失和基

于梯度差异的边缘感知损失函数，更好地保留衣物褶皱和

局部纹理等细粒度外观信息，使重建结果更加真实，细节

更丰富。在复杂动态场景下，本方法比已有方法具有更好

的适应性，但是当姿势高度变化较大或存在严重遮挡时，

其仍然存在一定局限。

大量实验结果表明，该方法在重建精度和渲染质量上

相比已有方法具有明显优势，可以生成具有较高感知质量

和结构一致性的动态人体图像，既能在影视制作、虚拟现

实、数字人建模等实际场景中得到广泛应用，又为动态场

景下的高质量重建与神经渲染提供了新的技术途径和理

论依据，具备较好的创新性和前瞻性。

NeualBody HumanNeRF MonoHuman GoMAvatar Ground TruthInput Ours

Fig. 5　Qualitative results of the new perspective synthesis task on the 
ZJU-MoCap dataset

图5　ZJU-MoCap 数据集上的新视角合成任务定性结果

Table 4　Decomposition of each scene of novel view synthesis on the PeopleSnapshot dataset
表4　PeopleSnapshot数据集上的新视图合成每场景分解

Method

Neual Body
Anim-NeRF
HumanNeRF
InstantAvatar

GaussianAvatar
GART

GGAvatar
GoMAvatar

TAGA
Ours

m3c
PSNR↑/dB

24.94
29.37
23.82
29.65
30.98
30.40
31.01
31.74
29.69
32.54

SSIM↑
0.942 8
0.970 3
0.948 7
0.973 0
0.979 0
0.976 9
0.981 2
0.979 3
0.974 9
0.982 9

LPIPS↓
0.032 6
0.016 8
0.037 6
0.019 2
0.014 5

0.037 7
0.034 9
0.018 7
0.018 2
0.017 7

m4c
PSNR↑/dB

24.71
28.37
26.76
27.97
28.78
27.57
29.40
29.78
27.17
30.28

SSIM↑
0.946 9
0.960 5
0.960 5
0.964 9
0.975 5
0.965 7
0.972 8
0.973 8
0.965 6
0.976 0

LPIPS↓
0.042 3
0.026 8
0.023 7
0.034 6
0.022 8

0.060 7
0.050 9
0.028 2
0.036 8
0.027 3

f3c
PSNR↑/dB

23.87
28.91
26.13
27.90
29.55
26.26
27.96
29.83
25.81
30.61

SSIM↑
0.950 4
0.974 3
0.955 8
0.972 2
0.976 2
0.965 6
0.975 3
0.975 8
0.962 9
0.978 3

LPIPS↓
0.034 6
0.021 5
0.027 7
0.024 9
0.022 5
0.049 8
0.045 2
0.020 9
0.026 3
0.019 8

f4c
PSNR↑/dB

24.37
28.90
24.46
28.92
30.84
29.23
30.29
31.38
28.63
31.87

SSIM↑
0.945 1
0.967 8
0.936 5
0.969 2
0.977 1
0.972 0
0.975 0
0.978 0
0.971 8
0.981 2

LPIPS↓
0.038 2
0.017 4
0.050 2
0.018 0
0.014 0

0.037 8
0.034 3
0.017 4
0.019 3
0.017 2

GoMAvatar Ours Ground Truth  Reference RGB  Predicted Normals
 

Fig. 6　The qualitative results presented on the PeopleSnapshot datas⁃
et 

图6　PeopleSnapshot数据集上展示的定性结果

Table 5　Ablation experiments on the ZJU-MoCap dataset
表5　ZJU-MoCap数据集上的消融实验

w/o EHN
w/o ResCASNet
w/o Ltexture + Ledge

Full model

Novel view synthesis
PSNR↑/

dB
30.26
30.17
30.42
30.44

SSIM↑
0.968 3
0.968 2
0.968 8
0.969 1

LPIPS*↓
31.60
30.78
31.42
31.07

Novel pose synthesis
PSNR↑/

dB
30.45
30.24
30.51
30.53

SSIM↑
0.969 2
0.968 8
0.969 7
0.969 8

LPIPS*↓
30.33
29.78
30.50
29.95
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Fig. 8　Failure cases
图8　失败案例

w/o EHN w/o ResCASNet w/o texture+edge Full Model Ground Truth
 

Fig. 7　Ablation experiment
图7　消融实验
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