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摘  要 

三维人体重建在数字人、动作捕捉与沉浸式交互等应用中具有重要价值，但真实场景下衣物褶皱、软组

织位移及快速运动带来的非刚性形变，使得仅依赖参数化人体模型的模板驱动方法难以获得稳定且细节

贴合的重建结果。本文提出形变修正的高斯人体模型DCGaussianAvatar，结合3D高斯溅射的高效渲染

能力与SMPL结构先验，实现可驱动的人体重建与新视角合成。该方法首先在SMPL网格表面初始化高斯

基元，并通过姿态编码器提取全局姿态嵌入；在此基础上，设计姿态条件的非刚性形变矫正模块，以高

斯中心位置嵌入与姿态嵌入构成的高级特征为输入，分别对蒙皮权重与外观参数进行残差式更新，从而

补偿衣物与软组织等非刚性细节带来的残差误差。在ZJU-MoCap数据集上与多种代表性方法进行对比，

结果表明DCGaussianAvatar在PSNR上取得最高值30.93，同时SSIM达到0.964、LPIPS为0.032，并在衣

物褶皱与关节区域呈现更稳定的对齐效果与更清晰的细节纹理。 
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Abstract 
3D human reconstruction is of great importance for applications such as digital humans, motion 
capture, and immersive interaction. However, non-rigid deformations caused by clothing wrinkles, 
soft-tissue motion, and fast body movements in real-world scenarios make it difficult for template-
driven methods that rely solely on parametric human models to achieve stable reconstructions with 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2026.164119
https://doi.org/10.12677/csa.2026.164119
https://www.hanspub.org/


王文龙 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164119 170 计算机科学与应用 
 

well-aligned fine details. To address this issue, we propose DCGaussianAvatar, a deformation-cor-
rected Gaussian avatar model that combines the efficient rendering capability of 3D Gaussian Splat-
ting with the structural prior of SMPL for animatable human reconstruction and novel-view synthe-
sis. Our method initializes Gaussian primitives on the SMPL mesh surface and extracts a global pose 
embedding via a pose encoder. Building on this, we design a pose-conditioned non-rigid defor-
mation correction module, which takes high-level features formed by concatenating the embedded 
Gaussian centers and the pose embedding, and performs residual updates for both skinning weights 
and appearance parameters to compensate for residual errors introduced by non-rigid details such 
as clothing and soft tissues. Experiments on the ZJU-MoCap dataset against multiple representative 
baselines show that DCGaussianAvatar achieves the best PSNR of 30.93, along with an SSIM of 0.964 
and an LPIPS of 0.032, and delivers more stable alignment and sharper fine-grained details, partic-
ularly around clothing wrinkles and articulated joints. 
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1. 引言 

三维人体重建是计算机视觉、图形学与虚拟现实领域的重要基础问题，在数字人[1]、动作捕捉[2]、
影视游戏[3]、沉浸式交互[4]以及虚拟试衣[5]等场景中具有广泛的应用价值。然而，真实场景下人体存在

姿态变化频繁、遮挡严重、衣物非刚性形变显著以及复杂光照变化等因素，使得重建过程难以恢复人体

的几何与外观细节。因此，如何在有限观测条件下重建出高质量、稳定且具有可解释性的三维人体模型，

仍然具有重要研究意义。 
传统的人体重建方法大多采用显式网格或点云表示，并结合多视角几何或模板拟合完成重建。该类

方法通常具有较强的可解释性，但在复杂衣物、细节纹理与快速运动条件下，往往需要引入形变建模或

额外的先验约束才能获得高保真的人体模型。近年来，隐式表示与可微渲染方法的兴起推动了人体重建

在细节保真度方面的提升，例如基于神经辐射场(Neural Radiance Fields, NeRF) [6]的人体渲染框架能够通

过端到端优化实现视角一致的新视角合成，但其训练与渲染开销较大，往往需要较长的优化时间，难以

满足实时应用需求。与之相比，3D 高斯溅射(3D Gaussian Splatting, 3DGS) [7]以各向异性的高斯点作为基

本渲染基元，并采用高效的栅格化渲染流程，在保证较高视觉质量的同时显著提升了训练与渲染效率，

因而逐渐成为静态场景下三维重建与新视角合成的重要方向。 
尽管 3DGS 在静态场景中表现突出，但将其直接用于动态人体仍面临关键挑战：一方面，人体的骨

骼运动可通过参数化人体模型 SMPL [8]进行描述，但 SMPL 的线性混合蒙皮(Linear Blend Skinning, LBS)
在宽松衣物、软组织形变与局部褶皱等非刚性因素下表达能力受限；另一方面，SMPL 姿态参数的初始

误差会导致渲染对齐偏差，从而出现伪影与细节模糊现象，使得模型在渲染误差的优化过程中更难收敛。

此外，固定的 LBS 权重难以适配不同个体与服饰类型，也限制了模型重建精度的进一步提升。因此，如

何在引入 SMPL 先验的同时，兼顾 3DGS 的高效渲染优势，并增强对非刚性形变的鲁棒建模，是当前基

于 3DGS 的三维人体重建研究中亟需解决的问题。 
针对上述问题，本文结合 3DGS 与 SMPL 参数化人体先验，提出一种形变修正的高斯人体模型
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DCGaussianAvatar：首先引入姿态参数编码器对 SMPL 姿态进行特征化表达，以提供更稳定的优化方向；

随后设计非刚性形变矫正模块，在 LBS 变形的基础上学习残差形变以补偿衣物与软组织等非线性位移，并

进一步联合优化姿态参数与蒙皮权重，以提升跨视角对齐精度与局部细节表达能力。本文在 ZJU-MoCap 数

据集的多个序列数据上进行实验验证，结果表明所提方法在渲染质量与训练速度方面均取得了更优表现。 

2. 相关工作 

2.1. 基于隐式表示的三维人体重建算法 

基于隐式表示的三维人体重建方法通常利用隐式函数对三维人体的几何与外观进行统一编码，例如

符号距离场(Signed Distance Function, SDF) [9] [10]、占据场(Occupancy Field) [11] [12]和神经辐射场 NeRF
等。在众多隐式表示中，NeRF 相关方法已成为当前最主流的技术路线之一，它通过可微体渲染直接从视

频或多视图图像中端到端学习人体的辐射场表示，能够在无需显式网格拓扑的情况下实现高质量、跨视

角一致的新视角合成，并在细节保真与视角一致性方面展现出显著优势。 
为了刻画人体的运动，许多 NeRF 相关的方法使用 SMPL 提供的几何先验，将不同姿态映射到共享

的规范空间，并结合逆向 LBS 变换与残差形变场构建可驱动的人体模型。该类方法通常将形变分解为骨

骼驱动的刚性运动与额外的非刚性形变两部分：例如 HumanNeRF [13]通过骨骼形变与非刚性形变联合建

模人体运动，并融合相邻视角的颜色与深度信息以增强纹理细节；Anim-NeRF [14]则学习姿态条件的逆

向 LBS 形变场，以进一步捕获更精细的局部几何与外观细节。尽管上述方法在新视角合成任务上取得了良

好的渲染质量，但需要通过多层感知机(Multilayer Perceptron, MLP)对采样点进行密集查询，导致人体表

面的高频细节易被过度平滑而出现模糊现象，同时渲染效率受限，难以满足高效推理与实时交互的需求。 

2.2. 基于 3D 高斯溅射的三维人体重建算法 

3D 高斯溅射以一组可学习的高斯基元表示场景，每个基元携带位置、尺度与方向等几何属性，并以

不透明度与颜色刻画外观。相较于 NeRF 依赖体渲染的密集采样与积分计算，3DGS 采用基于栅格化的前

向渲染与屏幕空间的加权合成，在保持视角一致的高质量渲染效果的同时显著降低计算开销，从而成为

NeRF 在实时渲染与静态场景下的一种有效替代方案。 
近年来，研究者逐步将 3DGS 从静态场景扩展为可驱动人体建模。在相关研究中，一个主流思路是

引入参数化人体模型或模板网格作为结构先验，以约束高斯基元的空间分布与运动方式，从而在动态场

景中获得更稳定的对齐与更可控的姿态驱动。例如，ASH [15]将高斯点附着于可变形的人体模板，并在

纹理空间学习高斯参数以获得更高效的训练与实时渲染能力，从而实现姿态可控的运动形变。

SplattingAvatar [16]则将高斯点嵌入网格表面，通过网格显式控制人体的低频运动，并由高斯点表示高频

几何和外观细节，实现了高帧率的人体模型渲染。 
尽管模板先验能够显著提升模型驱动稳定性和跨帧一致性，但由于其形变主要受骨骼与蒙皮约束，

难以建模人体衣物、头发和软组织位移等非刚性形变。为增强对非刚性形变的表达能力，GART [17]在关

节化模板的基础上设计了一个可学习的驱动机制，通过引入未观测的潜在骨骼和可学习的前向蒙皮来驱

动高斯点的非刚性形变。3DGS-Avatar [18]则构建一个姿势相关的非刚性形变网络，通过编码姿态参数使

形变网络能感知全局姿态，有效建模衣物随姿态变化的褶皱细节。然而，上述方法在复杂环境遮挡和极

端姿态变化条件下仍可能出现局部细节模糊或像素对齐偏差等问题，模型鲁棒性和泛化能力仍有提升空

间。总体而言，如何更准确、稳定地建模非刚性形变仍是三维人体重建领域的研究热点。 
与现有基于 3DGS 的人体建模方法相比，本文提出的 DCGaussianAvatar 在模型设计与残差矫正机制

上具有明确优势。首先，SplattingAvatar [16]通过“网格嵌入高斯”的混合表示将低频运动交由模板网格
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控制，但其外观与运动主要受网格驱动约束，对衣物褶皱与软组织位移等非刚性细节的自适应修正能力

相对有限。其次，3DGS-Avatar [18]采用姿态相关的非刚性形变网络在高斯空间中学习形变场，以增强跨

姿态的几何和外观适配能力，但该方法需要较长的训练时间，难以满足实时应用场景，难以。不同于上

述两类思路，DCGaussianAvatar 以 SMPL 提供的可解释结构驱动为基础，引入姿态编码器获得全局姿态

嵌入，并通过残差更新的方式协同矫正：一方面通过学习蒙皮权重残差在关节维度上自适应调整高斯的

运动分配，另一方面通过外观残差更新对姿态变化引起的局部纹理与明暗细节进行补偿，从而在保持模

板先验稳定性的同时提升非刚性细节贴合与像素对齐一致性。该差异化设计使本文方法更强调在先验约

束附近进行可控修正，兼顾训练效率与重建质量。 

3. 方法 

3.1. 方法概述 

本文提出了一种形变修正的高斯人体模型 DCGaussianAvatar，旨在结合 3D 高斯溅射的高效渲染能

力与 SMPL 参数化人体先验，重建出高保真、可驱动的三维人体模型。该方法在 SMPL 提供的可解释运

动驱动基础上，引入姿态参数编码器对全局姿态进行特征化表达，并设计姿态条件的非刚性形变矫正模

块，用于联合更新 LBS 蒙皮权重与高斯外观属性，以补偿衣物褶皱、软组织位移等非刚性细节带来的残

差误差。最后，通过可微高斯渲染与重建损失的端到端优化，模型能够在动态姿态变化下保持稳定对齐

与细节贴合。DCGaussianAvatar 模型框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Diagram of the DCGaussianAvatar model framework 
图 1. DCGaussianAvatar 模型框架图 

3.2. SMPL 先验约束下的高斯参数初始化 

DCGaussianAvatar 以 SMPL 提供的人体结构先验作为高斯表示构建的基础。给定视频序列和相机参

数，首先利用参数回归器获得每帧的 SMPL 参数，包括人体的形状参数 β 和姿态参数θ ，并选取初始帧

生成模板网格 ( ),M β θ 。为了获得与人体表面一致的初始几何分布，我们在模板网格表面进行采样，得

到一组表面点 { } 1

n
i i

V v
=

= ，并将其作为高斯基元的初始中心。相较于在空间中随机初始化，采用 SMPL 表

面约束能够显著缩小搜索空间，使后续优化更易保持人体拓扑结构与整体对齐稳定性。 
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每个高斯基元 iG 都有一组可学习的属性，用于表示局部几何覆盖和外观贡献，包括几何中心 iµ 、局

部旋转 iR 、缩放尺度 iS 、颜色参数 ic 以及不透明度 iα 。其中，几何中心 iµ 、局部旋转 iR 和缩放尺度 iS
是高斯基元的几何属性。 iµ 为网格表面采样点的三维坐标。 iR 是根据网格法线建立的正交矩阵，为各向

异性的高斯基元提供合理的初始朝向。 iS 表示高斯基元对局部表面的覆盖范围，可根据三角面尺度进行

自适应设置。颜色参数 ic 和不透明度 iα 为高斯基元的外观属性，需要设置较小的初始值以避免早期渲染

饱和，并提升优化稳定性。 
为使相邻高斯基元在姿态变化时保持一致的运动结构，我们进一步利用 SMPL 的线性混合蒙皮为高

斯基元分配初始蒙皮权重 iW 。具体而言，我们将采样点 iv 对应的网格顶点的蒙皮权重作为该高斯基元的

初始权重；当采样点位于三角面片内部时，我们对该三角面片三个顶点的权重进行重心插值得到初始权

重。通过上述初始化，我们在高斯基元和骨骼关节之间建立稳定的关联，为后续高斯基元的形变提供一

致的运动参考。 

3.3. 姿态参数编码 

为使后续非刚性形变矫正模块能够显式感知全局姿态信息，本文对 SMPL 姿态参数θ 进行序列化编

码，并采用 Transformer [19]架构提取骨骼关节间的长程依赖关系，得到紧凑的姿态嵌入向量。考虑到

SMPL 原始轴角在旋转空间中可能存在不连续与跳变问题，我们将每个关节的旋转统一转换为更稳定的

6D 旋转表示，以获得连续、可微且更利于优化的姿态表征。转换后的姿态参数可表示为： 

 { } 6
1 2 24, , , , jθ = ∈ r r r r  (1) 

其中， jr 表示第 j 个关节的 6D 旋转向量。为使 Transformer 能够接收并处理关节序列特征，我们将 jr 通

过线性映射得到关节级嵌入，接着引入一个可学习的位置编码 jp 以区分不同关节在序列中的位置信息，

两者相加得到最终的输入序列 { }24

1j j
Z z

=
= 。该过程可描述为： 

 embj j jz W r p= +  (2) 

最后，我们将 Z 输入 Transformer 编码器，通过多头自注意力在关节维度建模全局姿态的关联性，接

着采用均值池化聚合关节特征，得到全局姿势特征 e。该过程描述为： 

 ( )
24

1

1 TransEnc
24 j

j
e Z

=

=   ∑  (3) 

全局姿势特征 e 将作为条件向量输入非刚性形变矫正模块，用于驱动后续对蒙皮权重与高斯外观属

性的更新。 

3.4. 非刚性形变矫正模块 

尽管 SMPL 先验能为高斯基元的形变提供了稳定的结构驱动，但受限于 LBS 的线性表示，高斯基元

难以捕获人体的非刚性形变和动态纹理细节。因此，本文设计了非刚性形变矫正模块，在模板驱动的粗

略运动基础上学习残差修正，并将这种修正同时作用于蒙皮权重和高斯基元的外观属性。 
我们首先通过位置嵌入函数 ( )Embed ⋅ 对高斯基元的初始几何中心 iµ 进行编码，得到特定频率的位置

特征，接着与全局姿势特征 e 拼接得到高斯基元的高级特征 ig ，可表示为： 

 ( )( )Concat ,i ig Embed eµ=  (4) 

该特征用于同时驱动蒙皮权重微调与外观校正：权重分支直接以 ig 预测蒙皮权重残差，而外观分支

则将 ig 和高斯基元初始的颜色参数 ic 共同输入预测颜色残差，在保持原始外观的基础上进行自适应修正。 
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在权重分支中，我们使用轻量的权重网络 ( )wMLP ⋅ 预测高斯基元的权重残差分量： 

 ( ) ( )[ ], w iW i j MLP g j∆ =  (5) 

其中， ( )[ ]w iMLP g j 为网络输出向量的第 j 个分量，表示第 j 个关节对高斯基元非刚性形变的影响权重。

接着，我们对先验权重进行偏移，并采用 softmax 归一化得到最终蒙皮权重 ˆ
iW ： 

 ( )
( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( )
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1

exp log ,ˆ
exp log ,

i
i

i
k

W j W i j
W j

W k W i k

ε

ε
=

+ + ∆
=

+ + ∆∑
 (6) 

通过上述残差式更新，模型能够在保留 SMPL 权重先验约束的同时，自适应地调整各关节对高斯基

元运动的贡献比例，从而提升关节区域及衣物随动区域的运动贴合与优化稳定性。 
在外观分支中，我们使用轻量的外观网络 ( )cMLP ⋅ 预测颜色残差，并得到更新后的外观参数 îc 。该过

程可表示为： 
 ( )( )ˆ Concat ,i i c i ic c MLP g c= +  (7) 

残差更新能够在保持原始外观一致性的同时，仅对受姿态变化影响显著的区域进行有针对性的修正，

从而降低跨帧漂色并提升细节稳定性。 

4. 实验与结果 

4.1. 数据集设置 

本文在公开人体动态数据集 ZJU-MoCap 上对 DCGaussianAvatar 的有效性进行验证。ZJU-MoCap 提

供了多视角同步采集的人体序列数据，包含不同主体在连续动作过程中的姿态变化，可用于训练与评估

动态人体重建与新视角渲染任务。在 ZJU-MoCap 数据集中，我们选取了 377、386、387、392、393、394
这 6 个视频序列进行实验。对于每个视频序列，我们选取一个相机视角并以 5 帧为间隔进行采样，共选

取 100 帧用于训练，其余相机视角采用相同的采样策略用于测试评估。 

4.2. 实验结果与分析 

为全面评估 DCGaussianAvatar 在动态人体重建与新视角渲染任务中的性能，本文在 ZJU-MoCap 数

据集上与 Neural Body [20]、HumanNeRF [13]、Anim-NeRF [14]和 GART [17]进行对比。考虑到不同方法

的输出形式均可渲染得到目标视角图像，本文采用 PSNR、SSIM 和 LPIPS 对实验结果进行定量评估，前

两个指标的数值越高代表重建效果越好，最后一个指标数值越低代表感知效果越好。 
表 1 和图 2 给出了各方法在 ZJU-MoCap 上的对比结果和渲染结果。可以看出，隐式表示的方法训练

开销较大，训练时间约为 10 小时，且在拳头、衣服边缘出现明显的伪影和不自然形变。相比之下，基于

3D 高斯溅射的 GART 在训练效率上具有显著优势，仅需 3 分钟就能完成训练，并在 LPIPS 上取得最优

结果，表明其感知质量较好。然而，GART 的 SSIM 相对偏低，说明在结构一致性与细节对齐方面仍存在

一定不足。 
本文提出的 DCGaussianAvatar 在 PSNR 上取得最高值 30.93，同时 SSIM 达到 0.964、LPIPS 为 0.032，

表现出较为均衡的重建质量与感知效果。值得注意的是，DCGaussianAvatar 的训练时间仅为 5 分钟，显

著低于 Neural Body、HumanNeRF 与 Anim-NeRF 的小时级训练成本，并接近 GART 的分钟级效率。这表

明本文方法在保持高效训练与渲染优势的同时，通过姿态条件的非刚性形变矫正与权重/外观残差更新，

有效提升了动态姿态下的细节贴合与整体重建质量。总体而言，DCGaussianAvatar 在质量与效率之间取

得了更优的综合权衡，更适合用于需要快速建模与交互式渲染的应用场景。 
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Table 1. Comparative experiments with baseline models 
表 1. 模型对比实验 

模型 PSNR SSIM LPIPS 训练时间 

Neural Body 28.93 0.964 0.042 10 小时 

HumanNeRF 30.46 0.969 0.033 10 小时 

Anim-NeRF 29.74 0.965 0.045 10 小时 

GART 30.86 0.961 0.031 3 分钟 

DCGaussianAvatar 30.93 0.964 0.032 5 分钟 

 

 
Figure 2. Comparison of rendered results 
图 2. 模型渲染结果对比图 

4.3. 消融实验 

为验证 DCGaussianAvatar 各关键组件的有效性，本文在 ZJU-MoCap 数据集上进行消融实验。消融设

置以完整模型为基准，并依次移除核心模块，考察其对重建质量与感知效果的影响。消融实验设置如下： 
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(1) w/o Pose Encoding：移除姿态参数编码器，令非刚性矫正模块不使用全局姿态嵌入，仅基于高斯

中心位置嵌入进行预测。 
(2) w/o LBS Weight Refinement：移除蒙皮权重残差更新分支，固定使用 SMPL 插值得到的初始权重，

仅保留外观残差更新。 
(3) w/o Appearance Residual：移除外观残差更新分支，仅进行权重残差更新。 
如表 2 所示，完整模型在三项指标上取得最优表现。首先，移除姿态编码器后，模型的 PSNR 下降

至 30.48，SSIM 降至 0.961，LPIPS 上升至 0.036，说明缺少全局姿态条件会削弱模型对“不同姿态下非

刚性形变模式”的区分能力。其次，移除蒙皮权重残差更新模块后，SSIM 下降最明显，表明权重微调对

关节附近的运动分配与结构对齐具有关键作用，当仅依赖 SMPL 初始权重时，局部区域更易产生轻微错

位，从而影响结构一致性。最后，移除外观残差更新模块对感知指标影响最大，LPIPS 从 0.032 上升至

0.039，尽管 SSIM 仍保持在 0.962，但细节纹理与局部明暗变化难以得到有效补偿，导致视觉真实感下

降，这说明外观残差分支主要贡献于高频纹理与感知质量的提升。 
 

Table 2. Ablation study 
表 2. 消融实验 

模型 PSNR SSIM LPIPS 

w/o Pose Encoding 30.48 0.961 0.036 

w/o LBS Weight Refinement 30.62 0.959 0.034 

w/o Appearance Residual 30.55 0.962 0.039 

DCGaussianAvatar 30.93 0.964 0.032 

5. 局限性 

尽管 DCGaussianAvatar 在重建质量与训练效率方面取得了较好的综合表现，但仍存在一定局限性：

一方面，方法依赖 SMPL 的初始化精度与前景分割质量，当初始姿态和形状估计误差较大或存在严重遮

挡时，可能导致高斯基元的初始对齐偏差，从而影响后续残差矫正的上限；另一方面，本文采用逐场景

优化的训练范式，虽为分钟级但仍需针对每个序列单独优化，尚难直接满足“即插即用”的跨场景实时

建模需求，尤其在宽松衣物和大幅度非刚性形变条件下仍有进一步提升空间。 

6. 结论 

本文提出形变修正的高斯人体模型 DCGaussianAvatar，结合 3D 高斯溅射与 SMPL 结构先验实现可

驱动的人体重建与新视角合成。方法通过 Transformer 姿态编码器提取全局姿态特征，并在姿态条件下对

蒙皮权重与外观参数进行残差式更新，以补偿衣物与软组织等非刚性细节误差。实验结果表明，

DCGaussianAvatar 在 ZJU-MoCap 数据集上相较多种代表方法取得更优的综合表现，并在效率与重建质量

之间实现了更好的平衡。 
未来工作将从两方面展开：一是引入更强的视角相关外观建模与遮挡鲁棒机制，以进一步提升复杂

光照与强遮挡场景下的渲染一致性；二是探索更精细的非刚性几何校正与时序一致性约束，以增强对大

幅度动作与宽松衣物形变的泛化能力，并推动方法在实时交互与数字人应用中的落地。 
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