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摘 要： 目的　点云在人体建模和姿态估计中应用广泛，但常因传感器视角和遮挡而局部缺失，影响重建完整性和

精度。点云非结构化特性使模型难以准确建模几何结构和拓扑关系，导致失真、模糊或偏差。现有方法在处理严重

缺失和复杂姿态时，仍面临结构完整性和几何精度不足的挑战。方法　为此，本文提出一种基于蒙皮多人线性

（skinned multi-person linear，SMPL）模型拓扑先验的人体重建与点云补全方法。通过引入逐点语义感知的多尺度特

征提取机制，增强对局部几何结构的理解能力；在此基础上，利用 SMPL 的参数化网格先验构建初始人体形变骨架，

有效引导缺失区域的结构推理，缓解因信息缺失带来的拓扑歧义；进一步设计顶点偏移感知优化模块，通过学习输

入点云与预测网格间的空间残差，实现对人体表面细节的精细化修正。结果　实验结果表明，所提方法在

SURREAL（synthetic humans for real tasks）和 AMASS（archive of motion capture as surface shapes）数据集上均优于现有

方法。在 SURREAL 数据集上，顶点回归误差降低 4. 6%，姿态估计精度达当前最优的 16. 2 mm；在 AMASS 数据集上

的倒角距离指标也显著优于现有点云补全算法，进一步验证了所提出框架的良好泛化性与鲁棒性。结论　综上所

述，将 SMPL 的拓扑先验有效融入点云重建流程，可显著提升重建质量，尤其在处理非结构化与不完整点云时展现

出更强优势。
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Abstract： Objective　Point cloud data has become a fundamental modality for human body modeling and pose estimation 
because of their explicit and direct representation of 3D geometric structure.  In contrast to image-based or volumetric meth⁃
ods， point clouds preserve raw geometric information without discretization or projective distortion， making them especially 
suitable for capturing detailed surface characteristics.  However， in practical acquisition scenarios， such as those using 
consumer-grade LiDAR sensors or depth cameras， point clouds often suffer from substantial local missing regions caused by 
sensor viewpoint limitations， object self-occlusions， and environmental obstructions.  These incompleteness issues severely 
degrade the completeness and accuracy of reconstruction， posing substantial challenges for downstream tasks such as ani⁃
mation， virtual try-on， or motion analysis.  Moreover， as unstructured data with irregular sampling， point clouds lack 
explicit connectivity information and exhibit permutation invariance.  This inherent nature complicates the learning of con⁃
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tinuous surface geometry and topological connectivity of the human body， which is essential for recovering plausible shapes 
and joint kinematics.  Consequently， many existing approaches produce results with structural distortions， loss of fine-

grained details， or inaccurate pose predictions， especially around articulated regions such as elbows， knees， and shoul⁃
ders.  Although recent deep learning models have made progress in processing point sets， they still struggle to maintain 
structural coherence and geometric fidelity when handling highly incomplete inputs under complex articulations.  There⁃
fore， methods that can infer missing geometry with strong contextual awareness and robust priors on human body shape and 
mobility are still needed. Method　To address these issues， we propose a novel method for human body reconstruction and 
point cloud completion by leveraging the topological prior of the skinned multiperson linear （SMPL） model.  Our approach 
begins with a multiscale feature extraction module that incorporates per-point semantic awareness， enabling the network to 
capture fine-grained details and broader contextual information.  This module employs a combination of local geometric fea⁃
ture learners and hierarchical aggregation layers to enhance the understanding of structural patterns at various scales.  By 
integrating point-wise semantics during the feature learning process， it effectively encodes biological constraints into the 
representation， thereby generating more discriminative and context-aware point cloud features that better preserve the natu⁃
ral articulation and proportionality of human body shapes.  Based on this enriched feature representation， the parametric 
mesh topology of the SMPL model guides the prediction of an initial deformable human skeleton.  This step effectively regu⁃
larizes the structural reasoning in missing or incomplete regions by introducing strong anatomical constraints， considerably 
alleviating topological ambiguities caused by severe data incompleteness， such as occlusions or large-scale scanning arti⁃
facts.  The parametric model acts as a structural template that ensures biomechanically consistent predictions， even when 
large portions of the input are absent.  As a result， the proposed framework maintains robust performance under challenging 
conditions， producing plausible human body proportions and pose-dependent shape variations that align with realistic ana⁃
tomical properties.  Furthermore， we design a vertex offset-aware refinement module that learns spatial residuals between 
the input sparse point cloud and the vertices of the predicted mesh through fine-grained alignment.  This module operates in 
a hierarchical manner， progressively correcting geometric discrepancies across multiple resolution levels.  It utilizes a cas⁃
caded residual learner that first handles large-scale deformations and then gradually focuses on recovering subtle surface 
details， such as muscle curves， soft-tissue contours， and joint depressions， which are often lost in coarse reconstruction 
stages.  By iteratively aligning the predicted mesh with the observed points， our method achieves precise reconstruction of 
detailed surface geometry with remarkably improved geometric fidelity.  The final output is a high-fidelity and anatomically 
plausible human body model， even when reconstructed from highly incomplete or noisy input data. Result　Experimental 
results demonstrate that the proposed method consistently outperforms existing approaches across the SURREAL and 
AMASS datasets， highlighting its effectiveness and broad applicability.  On the SURREAL dataset， the method reduces the 
vertex-to-vertex reconstruction error by 4. 6%， setting a new state-of-the-art with a remarkable pose estimation accuracy of 
16. 2 mm.  This improvement not only reflects enhanced precision in capturing complex human motions but also indicates 
stronger alignment with ground-truth data.  Similarly， on the AMASS dataset， the approach achieves a considerably lower 
Chamfer distance compared with current point cloud completion techniques， underscoring its ability to generate more geo⁃
metrically consistent and structurally accurate reconstructions.  These outcomes across diverse datasets further validate the 
strong generalization capacity and robustness of the proposed framework， suggesting its potential for real-world applications 
where reliability under varying conditions is critical. Conclusion　In conclusion， this work demonstrates that the effective 
integration of SMPL’s topological prior into the point cloud reconstruction pipeline leads to remarkable improvements in 
reconstruction quality.  This approach proves especially advantageous when dealing with unstructured and highly incom⁃
plete input data， where traditional methods often struggle to produce plausible results.  By leveraging the strong semantic 
and structural constraints provided by the SMPL model， our method enhances detail recovery， ensures improved shape con⁃
sistency， and reduces artifacts in challenging scenarios.  These findings highlight the value of incorporating semantic priors 
in geometric reconstruction tasks and suggest promising directions for future research in robust 3D understanding and gen⁃
eration.
Key words： point clouds reconstruction； shape completion； pose estimation； multi-scale feature； SMPL topological prior
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0　引 言

人体重建技术旨在从传感器捕获的数据中生成

三维数字人体，具有广泛的应用前景，对多个行业的

发展具有深远影响。该技术在娱乐行业中发挥着重

要作用，尤其在运动捕捉、电影制作、增强现实、虚拟

现实和混合现实等领域；另一方面，它在机器人领域

也具有关键作用，支持行为理解，广泛应用于社交机

器 人 、辅 助 机 器 人 和 人 机 交 互 等 场 景（Ren 等 ，

2024）。近年来，基于 2D 图像估计与恢复参数化人

体模型，如蒙皮多人线性（skinned multiperson linear，
SMPL）（Loper 等，2015）的技术取得了显著进展。然

而，2D 图像缺乏深度信息，与 3D 输入方法相比重建

效果存在较大差距，并由于真实拍摄画面可能引发

隐私泄露问题。为此，随着深度传感器的不断进步

和大规模数据集的应用，基于 3D 点云的人体重建技

术逐渐受到关注。该技术能够克服 2D 图像作为输

入的局限性和潜在的隐私风险，提供更为安全、精确

的三维人体表示。

然而，通过激光扫描、深度相机等技术获取的人

体点云数据，常存在不完整性、噪声和稀疏性等问

题，制约了基于点云的人体重建技术的精度与发展。

实际应用中，受传感器限制、人体自遮挡及环境遮挡

影响，点云数据往往残缺，增加了重建难度。传统网

格重建方法，如泊松重建和德劳内三角化对完整点

云效果较好，但难以处理残缺点云。尽管深度学习

方法在点云处理领域进展显著，但在复杂人体姿态

和细节重建上仍有局限。因此，研究基于残缺点云

的人体网格重建技术具有重要的理论与应用价值。

近年来，基于点云输入的人体网格重建技术取

得了显著进展。由于 SMPL 模型以其紧凑的参数化

表达和良好的几何先验得到广泛采用，大多数现有

方法以 SMPL 为输出表示形式。然而，SMPL 本身作

为一种通用人体模板，其拓扑固定、关节驱动机制标

准化，若仅将其作为最终输出目标而不改变建模方

式，则容易导致方法创新性受限，难以体现针对特定

输入模态（如残缺点云）的深层适配能力。因此，如

何在利用 SMPL 拓扑先验的基础上，设计更具表现

力和鲁棒性的重建架构，成为当前研究的关键挑战。

目前的主流方法主要分为两类：一类是基于 SMPL
参数的回归方法，即通过神经网络预测姿态（pose）

和形状（shape）参数，再经 SMPL 模型前向渲染生成

三维网格；另一类则是直接顶点回归方法，跳过参数

空间，直接输出 SMPL 网格的顶点坐标。尽管两者

都使用 SMPL 的拓扑结构作为输出网格的连接关

系，但其建模思路存在本质差异。

在点云重建领域，现有方法大多依赖于参数回

归方式。例如，D-Pose（Vasilikopoulos 等，2024）提出

了一种关节感知的网络结构，能够从完整点云中估

计 SMPL 参数，但在面对遮挡或截断点云时性能显

著 下 降 。 VoteHMR（voting network for robust 3D 
human mesh recovery）（Liu 等，2021）引入了遮挡感知

的投票网络，尝试从单帧残缺点云中估计完整人体

的 SMPL 参数，然而该方法未能充分利用点云的空

间结构信息，导致顶点精度不足；PointHPS（point⁃
cloud human pose and shape estimation）（Cai 等 ，

2023）采用多阶段级联特征迭代优化策略，在稠密点

云上取得了较好的重建效果，但其性能严重依赖高

质量的输入点云，对噪声和稀疏性敏感。LiveHPS
（Ren 等，2024）以多帧点云作为输入，通过融合多帧

时序信息并引入自适应蒸馏机制提升稳定性，但仍

沿用传统的参数回归框架，推理过程需经过 SMPL
重参化，限制了效率与端到端优化潜力。此外，姚砺

等人（2021）提出引入关节轴角先验作为损失约束，

以抑制非生理性旋转、提高姿态合理性，虽然在一定

程度上缓解了异常动作问题，但仍建立在低维参数

回归的基础之上，无法避免由全局参数化表示带来

的几何细节丢失。上述方法普遍存在一个共性问

题：它们将高维点云编码为低维 SMPL 参数，本质上

是一种“压缩—解码”模式。这种间接建模方式割裂

了输入点云与输出顶点之间的空间对应关系，使得

网络难以建立细粒度的几何映射，且对特征抽象能

力和全局上下文建模要求较高。此外，SMPL 反向蒙

皮过程计算开销大，不利于实时应用。

相比之下，顶点回归策略在图像输入任务中已

有较多探索 ，并展现出良好潜力。例如 ，METRO
（mesh Transformer）（Lin 等，2021）首次将 Transformer
用于人体网格重建，直接从图像特征回归 SMPL 顶

点坐标，实现了无需显式参数估计的端到端预测。

PostoMETRO（Yang 等，2025）进一步引入姿势标记

机制，将 2D 特征转化为紧凑的姿势序列输入，提升

了模型对姿态语义的理解能力。PointHMR（Kim 等，

2023）则通过对图像特征进行关键点采样，并结合渐
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进式注意力掩码策略，在遮挡条件下实现了更精确

的顶点定位。这类方法的核心优势在于：直接建立

输入观测与输出顶点间的映射路径，增强了模型的

可解释性和几何保真度。

受上述图像输入下顶点回归方法的启发，本文

提出一种面向残缺点云的端到端顶点回归框架，旨

在突破传统参数回归范式的局限。与已有方法不

同，不通过多层感知机（multilayer perceptron， MLP）

回归 SMPL 参数，而是直接预测 SMPL 网格的顶点坐

标，充分利用点云与目标网格在三维空间中的结构

一致性，构建更加紧密的输入—输出关联。该策略

不仅避免了复杂的后处理流程（如 SMPL 蒙皮），还

显著提升了对遮挡、稀疏和非均匀采样点云的鲁棒

性。更重要的是，本文方法并非简单套用 SMPL 模

板，而是在其拓扑约束下实现几何驱动的端到端重

建，从而在保持标准输出格式的同时，增强了模型对

局部细节的刻画能力。

针对现有方法在处理残缺点云时存在的结构感

知能力弱与参数估计过程中的信息丢失问题，本文

从模型结构设计与先验知识融合两个角度出发，提

出 3 项关键技术改进：首先，引入逐点语义标签增强

特征提取过程中对人体局部几何与整体姿态的理解

能力；其次，结合 SMPL 模型的顶点拓扑关系，构建

非局部的顶点—关节与顶点—顶点交互关系，实现

从残缺点云到完整人体顶点的映射；最后，设计坐标

细化模块，通过反馈机制对初步预测的顶点进行优

化以提升重建精度。

本文方法整体采用编码器—解码器架构。其

中，编码器基于多尺度特征提取机制，将输入残缺人

体点云映射至高维特征空间，并融合语义信息以增

强结构感知能力；解码器则依托 SMPL 拓扑先验，逐

步回归人体网格顶点与关节坐标。解码器中，多层

解码网络通过在 Transformer 结构中引入 SMPL 的邻

接拓扑关系作为注意力掩码，逐渐构建由粗到细的

顶点交互关系。最终通过偏移感知优化模块，对初

步回归结果进行精细化校正，有效缓解输入不完整

带来的几何失真问题，显著提升重建质量。

1　基于SMPL拓扑先验的人体重建

1. 1　整体结构

为了从复杂姿态下的残缺人体点云数据中获得

完整的人体点云表示，本文构建了一种基于 SMPL
拓扑先验的人体网格重建算法。该方法以残缺点云

为输入，结合 SMPL 网格顶点的拓扑关系，构建从无

序点云到有序人体网格的映射流程。

如图 1 所示，整体框架由多尺度特征提取模块

和顶点回归模块组成。在多尺度特征提取模块中，

本文方法首先在输入点云中融合逐点语义标签信

息，提升网络对人体局部与全局结构的理解能力。

随后，点云输入多尺度编码器，依次经过集合采样层

（set abstraction， SA）和 特 征 增 强 模 块（feature 
enhance module， FEM），提取初始逐点特征，并通过

下采样操作构建多尺度特征金字塔。其中，低分辨

率层级用于捕获全局姿态信息，高分辨率层则保留

局部几何细节，确保在遮挡或稀疏输入条件下仍能

维持良好的结构感知能力。所提取的多尺度逐点特

征作为表面点元，与关节点元及位置点元拼接后，共

同输入至顶点回归模块。顶点回归模块基于 Trans⁃
former 架构，利用顶点—顶点邻接矩阵建立非局部

映射关系，逐步回归 SMPL 模型的顶点坐标，实现从

无序点云到有序网格的转换。最后，为进一步提升

重建精度，引入了偏移感知优化模块 （offset-aware 
refine module， ORM），通过反馈机制动态学习预测顶

点与理想位置之间的偏差分布，并迭代修正关节与

顶点坐标，从而有效缓解因输入不完整造成的几何

失真问题。

1. 2　多尺度特征提取模块

从输入的残缺点云中提取具有丰富几何结构信

息的特征表示，对于后续顶点回归过程中实现完整

人体重建和准确姿态估计至关重要，如参数化人体

重建方法（李子清，2024）利用姿态估计模型生成的

伪标签区分人体的可见部位与被遮挡区域以提升模

型性能。对于点云任务，点云语义标签更能描述人

体的结构信息。为了增强模型对人体局部细节与全

局结构的理解能力，本文在点云编码之前引入了语

义编码模块。通过融合逐点语义标签提升特征表达

的准确性。具体而言，初始语义标签 F 0
i ∈ RN 由预

训练的语义分割模块（Jiang 等，2019）生成，该模块

将输入点云按照人体几何结构划分为 24 个语义类

别，并为每个点分配一个对应的类别标签，标签值即

为所属语义类别索引。为了实现语义信息与几何坐

标的高效融合，本文采用独热编码（one-hot encod⁃
ing）策略，将初始语义标签转换为稀疏二值矩阵
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F i ∈ RN × 24。在此基础上，进一步提取每个点的首个

非零索引值作为其语义标识，并将其映射为低维嵌

入特征，用于在后续卷积层中与点云坐标进行有效

的特征交互。

多尺度的特征提取可以有效感知不同尺度下的

人体结构，在单图像人体表面重建方法（邵明正，

2023）中，作者通过多尺度点云特征的预测补全了二

维图像输入的结构缺失。基于点云输入的人体网格

重建任务更需要从不同尺度对整体动作、躯干末端

动作进行特征提取，因此本文提出了多尺度特征编

码器。如图 2 所示，多尺度特征编码器由 SA 层和

FEM 组成，以残缺输入P i ∈ RN × 3 和语义标识F i 作为

输入，输出多尺度逐点特征 F s ∈ RNs × ds 以及下采样

点云P s ∈ RNs × 3。

首先，SA 层通过最远点采样（farthest point sam⁃
pling，FPS）算法对输入点云P i 进行下采样，并借助 K
近邻算法（K-nearest neighbors， KNN）聚合邻域点，

获得第 0 尺度下的点云块及其特征。随后，第 0 尺度

下的点云块特征与语义标签F i 级联后通过二维卷积

层（conv2d）进行编码，并由最大池化进行特征汇聚获

图 2　多尺度编码模块结构图

Fig. 2　Diagram of multi-scale encoder module

图 1　基于 SMPL 拓扑先验的点云人体重建算法流程图

Fig. 1　Flowchart of point clouds human reconstruction algorithm with SMPL topology-prior
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得第 0 尺度下的逐点特征F0 ∈ RN0 × d0。受 PointNet++
（Qi 等，2017）启发，本文用 4 个 SA 层依次处理输入点

云，对其分组聚合为多尺度的点云块，并将局部结构

信息编码为特征表示｛F0， F1， F2，F3｝。随着网络层次

深入，分辨率逐渐降低，特征维度逐渐增加，捕获多尺

度信息。在每一个SA层之后，FEM均对提取的特征进

行非线性变换，进一步优化特征表达，为后续解码网络

提供更加有效的点云局部和全局上下文信息。

如图 3 所示，FEM 基于点云局部自注意力机制

设计，旨在增强 SA 层所提取的点云块特征在空间位

置上的相关性，从而提升模型对局部几何结构的感

知能力。

具体而言，FEM 首先对逐点特征{F i}
3
i = 0 通过一

维卷积操作生成特征矩阵K；随后，利用 KNN 算法在

局部邻域内聚合信息，进一步生成特征矩阵Q和V。

为了引入空间位置信息，FEM 将邻域点相对于中心

点的坐标差进行线性变换，得到位置编码 δ，其中相

对坐标由 KNN 聚合后的局部点云块中各点与其对

应中心点的坐标差计算获得。该设计使 FEM 能够

在保留点云无序性的同时，有效建模局部区域内点

与点之间的空间依赖关系，从而提升特征表达的结

构敏感性和鲁棒性。Q和K经过卷积得到逐点相关

性 ĥij。接着，由最大池化和平均池化得到在通道维

度上增强的注意力权重 ĥ*
ij，具体为

ĥij = α ( β (Q) - γ (K ) ) + δ, j ∈ N ( i) （1）
ĥ*

ij = σ ( )f (Cat ( Avg ( ĥij) , Max ( ĥij) ) * ĥij) （2）
式中，α，β，γ，σ 为可学习的线性变换层，f 表示卷积， 
Cat（）表示特征拼接级联操作，Avg（）和 Max（）分别

表示平均池化和最大池化函数。

随后，注意力权重 ĥ*
ij 与V通过逐点乘积后得到

细化逐点特征F s，具体为

F s = ∑
j ∈ N ( )i

N ( ĥ*
ij )*(ψ (V ) + δ) （3）

式中，ψ 表示线性层，N（·）表示归一化处理，* 表示

逐元素乘积， j ∈ N ( i)表示点 i 周围的 K 近邻点 j。

1. 3　拓扑先验顶点回归模块

在人体重建任务中，引入结构先验知识对于提

升模型对人体姿态和形状的理解能力具有重要意

义。为此，本文提出一种基于 SMPL 模型固定拓扑

结构的顶点回归模块。该模块旨在从提取的点云表

征中建模顶点—顶点，顶点—关节之间的交互关系。

实现在 SMPL 拓扑先验的引导下，将无序的逐点特

征F s 映射为有序的 SMPL 网格顶点特征的目标。该

模块充分利用 SMPL 模型中预定义的顶点连接关系

作为结构约束，指导网络从点云特征中学习符合人

体拓扑结构的网格表示。如图 4（a）所示，顶点回归

图 3　特征增强模块结构图

Fig. 3　Diagram of feature enhance module
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网络由 2 个 Transformer block 组成，每个 Transformer 
block 包 含 两 个 Transformer 编 码 层（Transformer- 
encoder layer）。在每一个 Transformer block 之后，通

过线性层对嵌入特征进行降维，输出中间特征表示，

并最终回归出初步的网格顶点坐标Vcoarse。

Transformer 编码层基于多头注意力机制实现，

是顶点回归模块的核心结构，其设计如图 4（b）所

示，受 Kim 等人（2023）的启发，本文在每个 Trans⁃
former 编码层中引入基于邻接矩阵的局部信息交互

机制。具体而言，顶点回归模块利用 SMPL 模型提

供的顶点邻接关系，构建一组局部邻域结构，在 4 个

Transformer 编 码 层 中 引 入 邻 接 掩 码 {mask_t} t =

1，3，5，7 来 限 制 注 意 力 机 制 中 的 信 息 传 播 范 围 。

4 个掩码分别对应于邻接顶点数量为 7、5、3、1 的情

形，在回归过程中掩码范围逐渐变小。随着网络层

次加深，掩码所覆盖的邻接区域逐渐缩小，使模型的

关注重点从全局结构一致性过渡到局部细节建模。

这种由粗到细的掩码机制不仅提升了模型对人体复

杂姿态与局部形变的适应能力，也有效增强了顶点

预测结果的几何合理性。

通过多层级的 Transformer 结构和 SMPL 拓扑先

验与渐进式邻接关系掩码的联合引导，本模块能够在

不依赖复杂后处理的情况下，直接从残缺点云中回归

出结构合理的SMPL网格顶点Vcoarse 及关节点V joint。

1. 4　偏移感知优化模块

如图 5（a）所示，偏移感知优化模块采用反馈增

强的机制，旨在通过学习粗回归结果Vcoarse 与输入点

云之间的误差分布，进一步提升顶点预测精度。该

模块的核心思想是：利用 MLP 从粗回归顶点Vcoarse 和

下采样点云 Pcenter 中提取偏移误差 ΔX，并将其加到

粗回归结果上，从而获得细化回归结果V refined。具体

而言，如图 5（b）所示，输入点云经过下采样操作得

到一组具有代表性的中心点云 Pcenter；同时，如图 5
（c）所示，当前阶段输出的粗回归顶点 Vcoarse 也作为

输入之一。两者拼接后送入线性层 μ，用于学习偏

移误差 ΔX，其计算式为

ΔX = μ ( )Cat (Vcoarse, Pcenter （4）

V refined = Vcoarse + ΔX （5）
如图 5（d）所示，优化后的顶点有着更加清晰干

净的点云边缘。图 5（e）展示了中心点云、粗回归结

果与细化结果在同一坐标系下的可视化对比，直观

体现了偏移感知优化的有效性。

为进一步获得完整的人体网格表示，参考 Ranjan
等人（2018）的上采样策略，将稀疏顶点Vcoarse ∈ RN′ × 3 
通过上采样层扩展为稠密顶点V ∈ RN × 3，即为SMPL模

型的标准顶点数量，具体表达为

V = U ⊗ Vcoarse （6）
式中，U是 Ranjan 等人（2018）预定义的上采样矩阵，

N′为 431，N 为 6 890，即为 SMPL 模型的网格顶点。

⊗表示矩阵乘法。

图 4　拓扑先验顶点回归模块结构图

Fig. 4　Diagram of topology-prior vertices regression module （（a） Transformer block； （b） Transformer-encoder layer ）
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1. 5　损失函数

损失函数 L 用于指导模型生成更完整的人体形

状点云和准确的人体姿态。具体而言，损失函数由

两部分组成：顶点重建损失 Lv 和关节点回归损失 Lj。

顶点重建损失 Lv 用于优化人体形状点云的完整性，

而关节点 Lj损失则确保人体姿态的准确性。通过联

合优化这两部分损失，模型能够同时提升形状重建

和姿态估计的性能。具体为

L = λv Lv + λj Lj （7）
式中，λv = 100 和 λj = 1 000 分别控制顶点损失和关

节点损失的权重，以平衡对人体形状和姿态建模的

学习目标。

表面点损失 Lv 用于优化重建顶点的空间位置，

使其尽可能接近真实 SMPL 网格顶点，从而提升人

体形状的完整性与几何细节还原能力。考虑到顶点

回归模块通过多分辨率策略逐步从稀疏到稠密进行

顶点重建，本文采用多尺度 L1 损失，分别对应 3 个不

同分辨率下的输出： 431、1 723 和 6 890 个顶点。具

体而言，该损失由 3 组预测顶点与对应真实顶点之

间的 L1 距离加权组成，分别对应于不同阶段的重建

结果。权重系数 λv0、λv1、λv2 用于调节各阶段损失对

最终优化的影响强度。这种多分辨率损失设计使模

型能够在粗粒度上快速逼近整体形状，在细粒度上

进一步优化局部几何细节，从而实现高质量的人体

形状重建，具体为

Lv = λv0
1
N0

∑
i = 1

N0   V̂ 0
i - V 0,gt

i 1
+ λv1

1
N1

∑
i = 1

N1   V̂ 1
i - V 1,gti 1

+

λv2
1
N2

∑
i = 1

N2   V̂ 2
i - V 2,gt

i 1
（8）

式中，N0 = 431、N1 = 1 723、N2 = 6 890 分别表示不同

分辨率下的人体顶点数量。V̂ k
i 表示第 k 阶段网络输

出的预测顶点。V k，gt
i 表示对应的真值顶点坐标。

λv0、λv1、λv2 分别为各阶段损失的权重系数。

关节点损失 Lj 用于提升模型对人体姿态的建模

能力，确保重建结果符合合理的人体运动学约束。

该损失由直接回归的关节点损失和 SMPL 拟合损失

两部分构成，具体为

Lj = 1
J ∑

j = 1

J   Ĵ j - Jgt
2 + 1

J ∑
j = 1

J   J k
j - Jgt

2
（9）

式中，J 为关节点数量。Ĵ j 表示第 j 个预测关节点坐

标。J k
j 是基于预测顶点经 SMPL 模型反推获得的关

节点位置。Jgt 表示对应的真实关节点坐标。

2　实验及结果

2. 1　数据集

由于目前缺乏公开直接可用的人体点云数据

集，本文基于两个广泛使用的公开数据集 SURREAL
（synthetic humans for real tasks）和 AMASS（archive of 
motion capture as surface shapes），构建用于人体点云

补全任务的数据集。

SURREAL 数据集基于 SMPL 参数化人体模型，

通过物理仿真技术生成了约 100 万帧高质量的合成

数据，包含行走、坐立等 12 类常见日常活动的动作

序列及其对应的深度图。参考 VoteHMR（Liu 等，

2021），本文随机选取了 10 万幅深度图用于构建点

云数据集，并按照 7∶1∶2 的比例划分为训练集、测试

集和验证集。具体而言，每幅深度图通过重投影技

术转换为残缺稀疏点云，保留了单视角采集所导致

的典型表面缺失模式；而完整点云则由 SMPL 模型

图 5　偏移感知优化模块结构图

Fig. 5　Diagram of offset-aware refine module （（a） offset-aware refine module； （b） center point cloud； 
（c） coarse regression point cloud； （d） refined point cloud； （e） visual overlay comparison point cloud）
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参数直接生成，作为重建任务的目标。

为进一步评估模型在真实动作分布下的泛化能

力，本文还在 AMASS 数据集上进行了跨数据集的性

能测试。由于 AMASS 数据集并未包含语义信息，因

此，在该数据集上进行的实验重建结果为无序点云，

且无法获得 SMPL 网格，即点云补全。AMASS 是一

个大规模真人运动捕捉数据集，包含超过 40 h、总计

超过 11 000 个动作序列，涵盖了行走、跑步和舞蹈等

300 多种不同类型的复杂动作。相较于 SURREAL，

AMASS 在姿态多样性、动作复杂性和现实性方面更

具优势。针对 AMASS 数据集，本文首先高效地生成

高质量的 3D 人体网格模型，随后模拟深度相机对

三维模型进行多角度拍摄，获得单视角的深度图像。

再将这些深度图转化为点云数据，最终构建出适用

于点云补全任务的 AMASS-Point 数据集。

最终，SURREAL 点云数据集中共包含 10 万个

样本，其中训练集 7 万个，测试集 1 万个，验证集 2 万

个；AMASS-Point 数据集中共包含 4 万个样本，测试

集与验证集各 5 000 个。该数据集设计不仅支持模

型在合成环境中的充分训练与验证，也为跨数据集

泛化能力提供了有力支撑。

2. 2　实验配置

所有实验均在配备 NVIDIA RTX4090GPU 的高

性能计算平台上进行。训练过程中，批大小设置为

32，模型训练总轮数为 400。优化器采用 Adam，其

初 始 学 习 率 设 置 为 0. 001，并 配 合 学 习 率 预 热

（warmup）调整策略，预热阶段持续 20 个轮次，以稳

定训练初期的梯度更新。学习率衰减系数为 0. 98。

在网络架构设计中，特征维度、关节点表示维度

以及位置编码维度均设置为 256，以确保模型在特

征提取和空间信息编码上的表达能力。此外，偏移

感知优化模块中的嵌入层维度设置为 2 048。

损失函数的设计中，各损失项的权重配置如下：

顶点重建损失（λv）权重为 100，关节点回归损失（λ j）

权重为 1 000。为了进一步提升模型在多尺度下的

几何一致性，多尺度顶点重建损失的权重分配为

λv0 = 0. 33、λv1 = 0. 33、λv2 = 0. 33。

本文所提出模型的总参数量为 22. 0 M，在单张 
NVIDIA RTX 4090 GPU 上的平均单帧推理时间为

19. 6 ms（约 51 帧/s），所有实验均基于 PyTorch 框架

实现，未采用模型剪枝、量化或 TensorRT 等加速技

术。该推理效率满足虚拟试衣、动作捕捉等准实时

应用场景的需求，体现了方法在精度与效率之间的

良好平衡。

2. 3　SURREAL数据集重建结果

本文的核心目标是对输入的残缺点云进行高精

度补全，并生成符合 SMPL 参数化人体模型拓扑结

构的网格顶点。与传统的点云补全任务主要关注几

何完整性不同，本文不仅追求形状的视觉合理性，更

强调补全结果与 SMPL 模型之间的拓扑一致性。这

种一致性意味着补全后的点云在结构上具备明确的

人体语义，能够直接映射为具有标准连接关系的 
SMPL 网 格 模 型 ，而 无 需 后 续 复 杂 的 配 准 或 变 形

操作。

为此，本文在补全过程中引入 SMPL 模型预定

义的拓扑先验信息（顶点邻接关系），作为对人体结

构的强先验约束。该先验不仅指导模型合理恢复因

单视角采集导致的表面缺失区域，还有效避免了非

人体结构的不合理补全，显著提升了重建的准确性

和结构鲁棒性。通过将补全过程约束在 SMPL 流形

空间内，所提方法能够输出既具几何完整性又满足

拓扑一致性的点云结果，便于下游任务（如姿态估

计、动作识别等）直接使用。

实验表明，SMPL 拓扑先验的引入为残缺点云

的补全提供了强有力的结构引导，使模型能够在缺

乏多视角信息的情况下仍保持对人体结构的高度还

原能力。最终生成的完整点云（图 6（b））可直接转

换为具有语义一致性的 SMPL 网格模型（图 6（c）），

验证了本文方法在结构保持与语义表达方面的有

效性。

此外，本文在多种人体姿态和点云缺失模式下

对所提方法进行了全面测试，以验证其鲁棒性与泛

化能力。图 7 展示了 6 组具有代表性的重建结果，涵

图 6　在 SURREAL 测试集 SMPL 网格重建结果

Fig. 6　SMPL mesh reconstruction results on SURREAL test set
（（a） partial point cloud；（b） reconstruction result；

（c） SMPL mesh）
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盖了不同的人体姿态（如站立、行走、下蹲、跳跃、背

手等）、多样化的体型特征，以及不同程度和位置的

点云缺失情况。每组数据从左到右依次展示输入的

残缺点云、重建得到的 SMPL 网格顶点以及对应的

真值，其中中间列进一步呈现了重建结果（红色）与

原始输入点云（绿色）在同一坐标系下的叠加效果，

直 观 体 现 了 模 型 在 几 何 对 齐 与 结 构 恢 复 方 面 的

表现。

从图 7 可以看出，尽管输入点云存在显著的缺

失，重建结果仍能够较好地保留原始姿态与整体形

状，并在缺失区域生成符合人体结构语义的补全内

容。具体而言，在输入存在大面积缺失的情况下（如

图 7（a）—图 7（c）），本文方法依然能够基于 SMPL 拓

扑先验和上下文信息合理预测出完整的人体结构，

即使输入仅包含躯干或部分肢体的关键点，也能准

确恢复其余部位的姿态与连接关系。对于复杂姿态

（如下蹲、跳跃、抬手等，对应图 7（d）—图 7（f）），这些

动作通常伴随着肢体交叉、大角度弯曲等挑战性结

构变化，而模型在输入点云严重遮挡的情况下仍能

保持良好的姿态一致性与结构完整性。

此外，对图 7 进一步分析，尽管由 SMPL 引入的

先验拓扑关系相对固定，但对于不同体型的人体，例

如图 7（c）和图 7（f）所示点云，两组点云的手部动作

类似，但体型存在明显区别，而本文方法都能够对这

两组点云进行准确重建，包括缺失点云的补全，最重

要的是重建的结果也与真值保持一致。

综上所述，本文通过引入 SMPL 参数化模型的

顶点拓扑关系作为约束，使得模型能够在有限信息

下依然生成结构合理、语义一致的重建结果。图 7
充分展示了本文方法在面对多样化的人体姿态、体

型以及复杂缺失条件时，具备较强的适应能力和稳

定的重建性能。

2. 4　量化比较

为更加全面且客观地评估所提算法的性能，本

文在 SURREAL 数据集上采用多个权威评价指标，

与经典方法及当前最新的人体重建方法进行了对比

实验。具体而言，本文选用平均顶点误差（mean per 
vertex error， MPVE）、平 均 逐 关 节 位 置 误 差（mean 
per joint position error， MPJPE）以及对齐后的平均逐

关 节 位 置 误 差（procrustes-aligned MPJPE， PA-

MPJPE）3 个指标，分别从几何形状精度、关节点定位

准确性和姿态一致性 3 个方面对人体重建质量和姿

态估计能力进行量化评估。通过与现有方法在上述

指标上的系统对比，能够有效验证本文方法在保持

人体结构完整性、提升重建精度以及增强姿态估计

鲁棒性方面的优势。

图 7　在 SURREAL 测试集的重建结果

Fig. 7　Reconstruction results on SURREAL test set
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根据输入数据的来源，本文将现有基于点云的

三维人体重建方法分为两类：基于深度图点云的方

法和基于雷达点云的方法。如表 1 所示，本文将所

提出算法与这两类方法进行了系统的量化对比，以

全面评估其在不同感知条件下的性能表现。在与深

度 图 点 云 方 法 的 比 较 中 ，沿 用 VoteHMR（Liu 等 ，

2021）的评估策略，在 SMPL 模型输出的 1 723 个顶

点上计算 MPVE 指标。本文方法在 SURREAL 数据

集上的 MPVE 达到了 18. 7 mm；进一步将重建网格

上 采 样 至 标 准 的 6 890 个 顶 点 后 ，顶 点 误 差 为

19. 5 mm，分 别 优 于 PointHPS（Cai 等 ，2023）和

VoteHMR（Liu 等 ，2021）4. 6%（从 19. 6 mm 降 至

18. 7 mm）和 7. 4%（从 20. 2 mm 降至 18. 7 mm），表明

本文方法在整体重建精度上的显著优势。此外，在

姿态估计方面，本文方法在 MPJPE 和 PA-MPJPE 指

标 上 分 别 取 得 了 16. 2 mm 和 12. 0 mm 的 性 能 ，较

VoteHMR 分 别 提 升 了 8. 5%（从 17. 7 mm 降 至

16. 2 mm）和 1. 6%（从 12. 2 mm 降至 12. 0 mm），展现

出在姿态估计中的领先能力。

深度图点云通常由深度相机采集并转换生成，

具有高分辨率和接近真实场景的空间分布特性。相

比之下，雷达点云多来自激光雷达，分辨率较低，且

受扫描模式影响显著，如机械旋转式雷达产生的点

云呈“层状”稀疏分布，给处理带来额外挑战。

为更全面、公平地评估算法在低分辨率与稀疏

输入下的鲁棒性，本文针对雷达点云类方法设置了

更具实际意义的输入配置：将输入点云下采样至约

512 个点（本文-512），以模拟真实部署中感知能力受

限 的 场 景 。 在 此 设 定 下 ，本 文 方 法 在 MPVE 和

MPJPE 指标上仍分别达到了 27. 0 mm 和 20. 9 mm，

相较于雷达点云方法 LiveHPS（Ren 等，2024）分别提

升 了 12. 3%（从 30. 8 mm 降 至 27. 0 mm）和 12. 9%

（从 24. 0 mm 降至 20. 9 mm）。

综上所述，通过与基于深度图点云和雷达点云

的代表性方法进行全面对比，本文方法在多种评价

指标下均取得了最优性能，充分验证了其在三维人

体重建任务中的有效性与优越性。

此外，为进一步评估所提出方法在点云补全任

务中的适用性，本文在 AMASS-Point 数据集上开展

了跨数据集测试。为确保实验对比的公平性与可重

复性，本文对点云补全领域的经典算法以及前沿方

法（Rong 等，2024）进行复现与重训练。实验采用多

维度评估体系，从全局几何一致性和局部完整性两

个方面对补全效果进行量化评估。如表 2 所示，本

文方法在 Chamfer 距离 L1 范数（chamfer distance L1-

norm， CD-L1）指标上取得最优结果 6. 27 × 10⁻³，相

较 当 前 最 优 方 法 CRA-PCN （Rong 等 ，2024）的 
10. 28 × 10⁻³ 提升了 39. 1%，表明本文方法在全局结

表1　在SURREAL数据集上进行三维人体重建的实验结果

Table 1　3D human reconstruction experimental results on SURREAL dataset
/mm

类别

深度图点云

雷达点云

方法

Jiang 等人（2019）
3DCODED（Groueix 等，2018）

Sequential （Param.）（Wang 等，2020）
Sequential （Non Param.）（Wang 等，2020）

VoteHMR（Liu 等，2021）
PointHPS（Cai 等，2023）
LiDARCap（Li 等，2022）

LIP（Ren 等，2023）
LiveHPS（Ren 等，2024）

本文-512
本文

MPVE↓
80.5
41.8
24.3
21.2
20.2
19.6
42.8
31.7
30.8
27.0

18.7(19.5)

MPJPE↓
-

38.5
21.9
18.7
17.7

-
54.1
42.4
24.0
20.9
16.2

PA-MPJPE↓
-

33.1
18.2
13.4
12.2

-
-
-
-

15.3
12.0

注：加粗字体表示各列最优结果。“–”表示结果不可用，“↓”表示值越低越好。
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构 重 建 方 面 具 有 更 强 的 能 力 。 与 此 同 时 ，在 F1-

Score 指标上，本文方法得分为 0. 61，显著优于所有

已有方法（如 Seedformer（Zhou 等，2022）的 0. 49 和

CRA-PCN 的 0. 55），说明其在保持点云完整性方面

也展现出良好性能。

综上所述，通过与多种代表性点云补全方法的

系统对比，本文方法在整体重建质量上展现出明显

优势，验证了其在复杂人体姿态下进行点云补全的

有效性与鲁棒性。

2. 5　消融实验

在表 3 中，本文评估了语义编码、多尺度特征提

取模块和偏移感知优化模块对模型性能的影响。性

能指标包括平均顶点误差（MPVE）、平均关节位置

误差（MPJPE）。通过不同模块的组合实验，表 3 清

晰地展示了各模块对模型性能的贡献，为优化人体

点云重建任务提供了重要的参考依据。

方法 A 和方法 B 作为基线模型，均未引入语义

编码、多尺度特征提取及偏移感知模块。其中，方法

A 以完整的下采样点云作为输入，而方法 B 则采用

基于深度图采样生成的残缺点云作为输入。实验结

果表明，方法 A 在 MPVE 和 MPJPE 指标上分别达到

了 9. 3 mm 和 6. 6 mm，显著优于方法 B 的 32. 7 mm
和 24. 2 mm。这一对比结果清晰地表明，在相同的

网络架构下，完整点云输入的重建性能显著优于残

缺点云输入。因此，残缺输入所带来的数据不完整

性是当前任务的主要挑战。

方法 C 在基线模型中加入语义编码，将 MPVE
降低至 23. 1 mm，性能提升了 29. 6%。通过引入语

义标签，可以为人体缺失区域提供先验的语义知识，

辅助模型推断缺失部分的合理结构。这种语义引导

不仅增强了模型对人体点云局部特征的感知能力，

还提升了其对全局结构的理解，改善了特征提取的

完整性和鲁棒性，从而显著提升模型重建的性能。

方法 D、E 在方法 C 的基础上逐步引入了多尺度

编码和偏移感知模块。方法 E 较方法 D 额外引入偏

移感知模块，MPVE 为 19. 5 mm，提升了 14. 5%。偏

移感知模块通过显式学习输入残缺点云与初步回归

的顶点偏移误差，进一步优化了顶点回归的精度。

这一结果表明，偏移感知模块能够以简单有效的网

络结构校正模型回归的顶点位置，从而提升重建结

果的准确性。方法 D 重建结果的 MPVE 为 22. 8 mm，

带来了 1. 3% 的提升，说明多尺度编码器结构可以

更好地感知点云特征。对于基于点云输入的重建任

务，网格顶点的回归方式避免了复杂的后处理流程

（如 SMPL 蒙皮），充分利用点云与目标网格在三维

空间中的结构一致性，构建更加紧密的输入—输出

关联，显著提升了对遮挡、稀疏和非均匀采样点云的

鲁棒性。更重要的是，通过偏移感知优化，可以进一

步提升模型对肢体细节的感知能力。

3　结 论

针对当前点云人体重建方法中对点云特征利用

不足以及复杂姿态下残缺严重的重建问题，本文提

表2　在AMASS数据集上进行三维人体点云补全的

实验结果

Table 2　3D human point clouds completion experimental 
results on AMASS dataset

方法

FoldingNet（Yang 等，2018）
PCN（Yuan 等，2018）
PoinTr（Yu 等，2021）
Pmp-net++（Wen 等，2023）
Seedformer（Zhou 等，2022）
CRA-PCN（Rong 等，2024）
本文

CD-L1/×10-3↓
31.16
23.13
25.12
18.69
16.92
10.28

6.27

F1-Score↑
0.11
0.21
0.28
0.31
0.49
0.55
0.61

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越高越好，“↓”

表示值越低越好。

表3　语义、多尺度编码和偏移感知优化模块的消融实验

Table 3　Ablation study of the semantic， multi-scale 
encoder， and offset-aware refine modules

/mm

方法

A
B
C
D
E

残缺

×
√
√
√
√

语义编码

×
×
√
√
√

多尺度

×
×
×
√
√

偏移
感知

×
×
×
×
√

MPVE
↓
9.3

32.7
23.1
22.8
19.5

MPJPE↓
6.6

24.2
17.6
17.1
16.2

注：加粗字体表示残缺输入下的最佳性能。“√”和“×”分别表

示使用和未使用。
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出了一种基于 SMPL 拓扑先验的人体重建算法，旨

在从输入残缺点云重建完整人体网格表示。该算法

首先提出融合语义对输入残缺点云从多个尺度上提

取丰富几何结构信息。随后，在 SMPL 顶点邻接关

系的掩码下，通过 Transformer 建立顶点—顶点，顶

点—关节点之间的交互关系，并对网格顶点和关节

点进行回归。最终，偏移感知优化模块将回归的网

格顶点结合输入点云进一步预估偏移误差，从而提

升回归精度。实验结果表明，与现有的基于点云的

人体重建技术相比，本文方法在 MPVE 和 MPJPE 指

标上均达到了最先进的性能水平，同时在人体点云

补全场景也具有最优的性能。未来将进一步优化模

型轻量化与细粒度重建能力，推动该方法在虚拟现

实、智能交互与数字内容创作等领域的实用化部署

及深度应用。
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